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Este trabalho apresenta um modelo baseado em anéalise de dados para a previsao
da elevacdo adiabatica de temperatura de concretos massivos. O banco de dados €
oriundo de 226 ensaios experimentais realizados no Laboratério de Concreto de
FURNAS Centrais Elétricas S.A. Os ensaios dizem respeito as mais importantes obras
de concreto massa no Brasil, tais como a represa de Itaipu (a maior usina hidrelétrica em
operacdo no mundo), a represa de Tucurui, e varios outros concretos massivos usados
para a construcdo de usinas hidrelétricas e nucleares. A entrada do modelo € um variado
conjunto de dados correspondente as propriedades fisicas e quimicas do aglutinante e as
propor¢des da mistura do concreto. A saida é um conjunto de sete parametros que
determinam a funcdo que é capaz de descrever a elevacdo adiabatica de temperatura
durante a hidratacdo do concreto. A comparagdo entre os dados experimentais e 0sS
resultados do modelo mostra a precisdo da abordagem proposta e que mineracdo de
dados é uma ferramenta potencial para prever tensdes térmicas no projeto de estruturas

de concreto massa.



Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial of the requirements for
the degree of Master of Science (M.Sc.)

PREDICTING CONCRETE ADIABATIC TEMPERATURE RISE THROUGH
MODELS BASED ON DATA

Daniel Dias Fonseca

March/2008

Advisors: Eduardo de Moraes Rego Fairbairn

Marcos Martinez Silvoso

Department: Civil Engineering

This work presents a model based on data analysis for the prediction of the
adiabatic temperature rise of massive concrete. The data bank was assembled from 226
experimental tests carried out at the Concrete Laboratory of FURNAS Centrais Elétricas
S.A. The tests concerns the most important mass concrete constructions in Brazil, such
as Itaipu dam (the hugest hydropower plant in operation in the world) Tucurui dam, and
several other mass concrete used for the construction of hydroelectric and nuclear power
plants. The input of the model is a variable data set corresponding to the binder physical
and chemical properties and concrete mixture proportions. The output is a set of seven
parameters that determine a function which is capable to describe the adiabatic
temperature rise during concrete hydration. The comparison between experimental data
and modeling results shows the accuracy of the proposed approach and that data mining
is a potential tool to predict thermal stresses in the design of massive concrete

structures.

Vi



INDICE

CAPITULO 1 - INErOQUGAD ..ottt sttt 16
1.1 - DEFINICAO E DELIMITACAO DO ASSUNTO.......coocveercireeeiriereieeienenan, 16
1.2 - CONTEXTUALIZAQAO ................................................................................. 16

CAPITULO 2 - FUNAMENLOS .....oooorvvvviiarreisinriisnssssissesssssessssssssssissssssssssesssssnns 19
2.1 - CONSTITUINTES DO CONCRETO ...ooiiiiiiiiiieciee e 19
2.2 - HIDRATACAO DO CIMENTO PORTLAND E SUA EXOTERMIA............. 20

2.2.1 - Mecanismo de hidrataGao.........ccouerereririiinieieee e 20
2.2.2 - Reac0es quimicas e SUAS eXOTEIMIAS........ucvveivereereesieseerieseesiee e eeesaee s 21
2.2.3 - Hidratagd0 dos aluminatos ..........cccceveieerieiieiie e 22
2.2.4 - HidrataG80 d0S SHICALOS. .......ccveiviieiriiiiiriieieie e 22
2.3 — HIDRATACAO DAS ADICOES E SUAS EXOTERMIAS......cooovevrirnans 23
2.4 — CALCULO DAS FASES MINERAIS DO CIMENTO ....c.coveviieeeeeeeese 23
2.5 - ELEVACAO ADIABATICA DA TEMPERATURA DO CONCRETO.......... 25
2.5.1 - FAtOreS INFIUBNTES .....ocvveieieeee e 25
2.5.2 - A curva de elevacdo adiabatica de temperatura.........ccccceevvvveeveesecieesnene. 26
2.5.3 — Ensaio para determinacédo da curva de elevacao adiabatica de temperatura
................................................................................................................................ 27
2.6 - SOBRE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNAS) ..ot 27
2.6.1 - O que sdo redes neurais artifiCiaiS..........ccoevevieeiieie i 27
2.6.2 —EStrutura da RINA ......oooeee et 28
2.6.3 — Calculo dos par@metros da RNA ........ccoooi i 30
2.6.4 - Avaliacdo da RNA ja com seus parametros definidos...........ccocvevverieneneen, 31
2.7 - DISTANCIA MAHALANOBIS........ooooeveeieeieeeeseeeesseesrseseeses s 33

CAPITULO 3 - Elaboragio do MOGEIO...........c..coeeevereeeeeieeeeeeeee e, 36

3.1 - PREPARACAO DO BANCO DE DADOS ....c.cvvereireeiieeeessrssesissn e 36
3.1.1 - EXCIUSAO U8 BNSAIOS. ... .eeveereeirieieasiesiiesieeeesteesteeseesseesteeeesseesseessesseeseeeneesnes 36
3.1.2 - Alteracdes de valores no banco de dados............cccccveveiieviciciiece e, 37
3.1.3 - Identificagdo da elevacdo de temperatura incomum num trecho da curva . 38
3.1.4 - Preenchimento de CampOS VAZI0S.........c.ccveveiieiireriesieseesie e sieesre e snae s 42
3.1.5 — Preenchimento de campos vazios relativos a teores de 6xidos .................. 43

3.2 - PREPARACAO DOS ALVOS DO MODELO .......cooeeveeeeeeiirseeese e 47
3.2.1 — Variéveis componentes do vetor alvo — parte 1.........ccoceeevererneneneienienns 47
3.2.2 = O problema do ajuste hill dUplo .........cccocoeiiiiieiic e 54
3.2.3 — Variéveis componentes do vetor alvo — parte 2.........cccceceeeverneneieienennns 55
3.2.4 - Comparacdo grafica entre as duas opcdes de vetor alvo.............ccccevvenenee. 57

3.3- PREPARAQAO DOS VETORES DE APRENDIZAGEM DO MODELO..... 61
3.3.1 — Vetor de aprendizagem baseado em FARIA [15] ....ccooovevveieiciiciece 63
3.3.2 — Vetor de aprendizagem considerando as massas dos 6xidos...................... 66
3.3.3 — Vetor de aprendizagem considerando os percentuais dos 6xidos............... 68
3.3.4 - Sobre os graficos de projecdo e histogramas ..........cccceeeereerienerseneneenne, 72

3.4 - ESTRUTURA DO MODELO ....cooiiiiiiiiiitciesieeeee et 72
3.4.1 - Configuragao do MOUEIO .......c..ooviiiiiiiiiee s 73
3.4.2 - Namero de neurdnios escondidos — € preciso escolher...........cccccovevvernnnee. 75
3.4.3 - Modulos de normalizagdo e desnormalizagao..........cccevvverereeenenieieninienas 75

3.5- CALCULO DOS PARAMETROS DAS REDES NEURAIS ........cccovvveerrne. 76

vii



3.5.1 - Preparacéo dos subconjuntos de treinamento, validacéo e teste................. 76

3.5.2 — Seqiéncia de treinamentos e avaliagdo de cada treinamento ..................... 81
CAPITULO 4 - Anélise dos RESUIAADS. ...........ccervrrvreirniinieieiesiesise e, 84
4.1 - RESULTADOS PARA OS MODULOS DE REDE NEURAL........c.cccceuuu.... 84
4.1.1 - RMSEN VErsUS RIMSEN™ .....ooiiiiiiiiiie e 85
4.1.2 — Sobre os desempenhos dos formatos FAR, MOX e POX.........cccccveirnienne 87
4.1.3 - Sobre 0s desempenhos das RNAS ..., 88

4.2 - CURVAS DE ELEVACAO ADIABATICA — RESULTADOS.........cccceveuenn 98
CAPITULO 5 - CONCIUSBES. ....vovveeririiiisieiseiessesese e 110
Referéncias BibliografiCas..........ccccovviiiiiiiii i 112
Apéndice A - CODIGOS DOS ENSAIOS........c.oeieeeeeeieeeeeeesee e ves e 114

viii



INDICE DE FIGURAS

Figura 2.1 — Influéncia da temperatura inicial To do concreto na curva de elevagédo

adiabatica de temperatura. FONte: [23]. ..ccvovveiieiieiece e 26
Figura 2.2 — Evolucao tipica no tempo (escala logaritmica) para a taxa de liberacéo de

calor na hidratacdo do cimento Portland. Fonte: [29]. ......ccoovevevievicicieecece 27
Figura 2.3 — RNA feedforward multicamadas. FONnte: [17]......ccccceverinnieninninnieiennns 29
Figura 2.4 — Grafico de evolucdo do treinamento de uma RNA. ........ccccoevvvieviveceenns 32

Figura 2.5 — Grafico mostrando o desempenho da RNA para uma certa componente do
vetor de saida. O grafico compara os alvos do conjunto de aprendizado (variavel T)
com as saidas da RNA para todo o conjunto de aprendizado..............ccccovevvenennen. 33

Figura 2.6 — Exemplo de um conjunto de 500 vetores com duas componentes. Os
vetores marcados com um quadrado sao todos eles com distancia Mahalanobis
quase igual (Dyvde 3,5 a 3,7). Dy varia aproximadamente de 0 a 14 entre os 500

VELOreS 0O CONJUINTO....c.uiiiiiiiiiie ettt ettt e e e e 34
Figura 2.7 — Distancias Mahalanobis, em ordem crescente, dos 500 vetores da Figura

2 TSSO 35
Figura 3.1 - Quantidade de pontos registrados da curva de elevacao adiabatica de

temperatura em cada ensaio do banco de dados. ..........ccccceveiiiiiiiece e 37

Figura 3.2 - Exemplo de uma elevagéo de temperatura tardia incomum. Curva
experimental de elevacdo adiabatica relativa ao ensaio 002 do banco de dados.... 39

Figura 3.3 - Estudo da variagéo, entre os ensaios, da segunda derivada da curva de
elevacdo adiabatica. Contabilizaram-se apenas os pontos com segunda derivada
POSTEIVAL ...ttt bbbttt bbbttt et bbb 40

Figura 3.4 — Curva de elevacao adiabatica registrada no ensaio 212. .........c.cccccceevvennene 41

Figura 3.5 — Curva de elevacdo adiabética registrada no ensaio 133. O estudo sobre a
segunda derivada das curvas apontou a correcdo do ponto de abscissa 20............. 41

Figura 3.6 - Diagrama de poligonais com 90 adi¢des. Cada linha poligonal representa a
adicdo ao cimento em um ensaio. Na figura ndo constam as composi¢fes quimicas
preenchidas depois nas as seis adig0es que estavam Vazias. ........ccccceevvereervareenenns 44

Figura 3.7 - Diagrama de poligonais igual ao da Figura 3.6, porém mostrando apenas as
14 adic6es do tipo “cimentantes” [24]. Todas as curvas sdo escoria de alto forno.45

Figura 3.8 - Diagrama de poligonais igual ao da Figura 3.6, porém mostrando apenas as
28 adicOes de “pozolana altamente reativa” [24]. Todas as curvas sdo microssilica,
com excec¢do daquela com pico no Al203, que é metacaulim. ...........ccccoeeevenennen, 45

Figura 3.9 - Diagrama de poligonais igual ao da Figura 3.6, porém mostrando apenas as
48 adicdes de “pozolana comum” [24]. Todas as curvas com teor normalizado de
Fe203 acima de 0,7 SA0 CINZAS VOIANTES. .......ccvveieeiiiiiee et etrie e 46

Figura 3.10 — Influéncia do parametro k; no formato da curva de ajuste tipo hill. Os
valores de k; nas curvas séo respectivamente: 0,28; 1,50 e 3,39. Tais valores vém
das curvas experimentais do banco de dados. Eles sdo: 0 minimo, a média e a
média somada ao desvio padréo. Os valores de T, e n; sdo 31,4 e 1,73 nas trés
CUPVBS. .ttt ettt etttk e ek e et e ekt ekt e e R R e e b e e e R et e bt e e Rb e e b e e emn e e nbeeanneenbeeenne e e 49



Figura 3.11 — Influéncia do parametro n; no formato da curva de ajuste tipo hill. Os
valores de n; nas curvas A, B e C sdo respectivamente: 1,03; 1,73 e 2,43. Tais
valores vém das curvas experimentais do banco de dados. Eles sdo: a média
subtraida do desvio padréo, a média e a média somada ao desvio padréo. Os

valores de T; e k; S80 31,4 € 1,50 NaS tréS CUIVAS. ......cccouveerierienieienii s 50
Figura 3.12 — Melhor ajuste da funcdo hill. RMSTE = 0,004 °C. Abscissas em escala
linear e logaritmica, respectivamente. Trata-se do ensaio 121...........cccccevvvreenenn. 52
Figura 3.13 — Pior ajuste da funcéo hill. RMSTE = 1,80 °C. Abscissas em escala linear e
logaritmica, respectivamente. Trata-se do ensaio 143.........c.ccccevvevevieveeineseennnn, 52
Figura 3.14 — Melhor ajuste da funcéo hill duplo. RMSTE = 0,001 °C. Abscissas em
escala linear e logaritmica, respectivamente. Trata-se do ensaio 141.................... 53
Figura 3.15 — Pior ajuste da funcéo hill duplo. RMSTE = 0,61 °C. Abscissas em escala
linear e logaritmica, respectivamente. Trata-se do ensaio 082.............ccccecerervnnene 53
Figura 3.16 — Ajuste possivel da funcao hill duplo no ensaio 014. RMSTE = 0,27 °C.
Abscissas em escala linear e logaritmica, respectivamente...........cc.ccoceevevrereenne, 55
Figura 3.17 — Ajuste possivel da funcao hill duplo no ensaio 014. RMSTE = 0,39 °C.
Abscissas em escala linear e logaritmica, respectivamente...........cc.ccocevvevrerieenne, 55

Figura 3.18 — Gréficos de correlacdo e histogramas dos parametros do ajuste hill duplo,
englobando todos 0s ensaios incluidos neste trabalho. ..........ccccccoveveveieicicinnns 58

Figura 3.19 — Diagrama de poligonais na mesma ldgica da Figura 3.6, com a distancia
Mahalanobis dada pela cor da linha. O diagrama engloba todos os ensaios
incluidos neste trabalho. Cada linha poligonal representa o ajuste hill duplo de um
U o OSSPSR 59

Figura 3.20 — Gréficos de correlacdo e histogramas dos parametros da equacao (3.5),
englobando todos 0s ensaios incluidos neste trabalho. ..........ccccccoveveveiiiciiinenns 59

Figura 3.21 — Diagrama de poligonais na mesma ldgica da Figura 3.6, com a distancia
Mahalanobis dada pela cor da linha. O diagrama engloba todos os ensaios
incluidos neste trabalho. Cada linha poligonal representa o vetor alvo de um ensaio
SEQUNAO 8 BQUAGAD (3.5). .everertiriiriieiieieie ettt 60

Figura 3.22 — Distancias Mahalanobis dos vetores alvos segundo a equacéo (3.1) (ajuste
hill duplo), englobando todos os ensaios incluidos neste trabalho......................... 60

Figura 3.23 — Distancias Mahalanobis dos vetores alvos segundo a equacéo (3.5),
englobando todos 0s ensaios incluidos neste trabalho. ..........ccccccoveveveiciciiiinns 61

Figura 3.24 - Graficos de projecao e histogramas das componentes do vetor de
aprendizagem conforme o item 3.3.1, englobando todos os ensaios incluidos neste
trabalho. A ordem das figuras € igual a ordem da listagem das variaveis no texto
(incluindo 1iSta N0 ITEM 3.3)...c.eiiiiee e 64

Figura 3.25 — Diagrama de poligonais na mesma ldgica da Figura 3.19, englobando
todos os ensaios incluidos neste trabalho. Cada linha poligonal representa um vetor
de aprendizagem conforme o item 3.3.1. A ordem na abscissa € igual a ordem da
listagem das Variaveis NO tEXLO. ........coveererieieirie e 65

Figura 3.26 — Distancias Mahalanobis dos vetores de aprendizagem, colocadas em
ordem crescente, englobando todos os ensaios incluidos neste trabalho. Tipo de
vetor de aprendizagem conforme item 3.3.1. .....cocooieiiiie i 65



Figura 3.27 - Graficos de projecéo e histogramas das componentes do vetor de
aprendizagem conforme o item 3.3.2, englobando todos os ensaios incluidos neste
trabalho. A ordem das figuras € igual a ordem da listagem das variaveis no texto
(incluindo 1iSta NO IEM 3.3)....cuiiiiiie e e 67

Figura 3.28 — Diagrama de poligonais na mesma logica da Figura 3.19, englobando
todos os ensaios incluidos neste trabalho. Cada linha poligonal representa um vetor
de aprendizagem conforme o item 3.3.2. A ordem na abscissa € igual a ordem da
listagem das VariQveis NO tEXEO0. .......ccveieierieieie e 68

Figura 3.29 — Distancias Mahalanobis dos vetores de aprendizagem, colocadas em
ordem crescente, englobando todos os ensaios incluidos neste trabalho. Tipo de
vetor de aprendizagem conforme item 3.3.2. ....cooiiiiiiiniieee e 68

Figura 3.30 - Graficos de projecdo e histogramas das componentes do vetor de
aprendizagem conforme o item 3.3.3, englobando todos os ensaios incluidos neste
trabalho. A ordem das figuras € igual a ordem da listagem das variaveis no texto
(incluindo 1iSta N0 ITEM 3.3)...c.eiiiiee e 70

Figura 3.31 — Diagrama de poligonais na mesma l6gica da Figura 3.19, englobando
todos os ensaios incluidos neste trabalho. Cada linha poligonal representa um vetor
de aprendizagem conforme o item 3.3.3. A ordem na abscissa € igual a ordem da
listagem das Variaveis NO tEXLO. .........eieirerieieiiie et 71

Figura 3.32 — Distancias Mahalanobis dos vetores de aprendizagem, colocadas em
ordem crescente, englobando todos os ensaios incluidos neste trabalho. Tipo de
vetor de aprendizagem conforme item 3.3.3. .....coeiiiii e 71

Figura 3.33 — Estrutura do modelo. Cada RNA fornece uma varidvel de saida, as quais
s80 0s sete parametros da equacao (3.5).....cccvvieiieiieie e 73

Figura 3.34 — Distancias Mahalanobis dos vetores de aprendizagem, colocadas em
ordem crescente, englobando todos os ensaios incluidos neste trabalho, sem dois
outliers. Tipo de vetor de aprendizagem conforme item 3.3.1........cccecvvvviinrnenne. 80

Figura 3.35 — Distancias Mahalanobis dos vetores de aprendizagem, colocadas em
ordem crescente, englobando todos os ensaios incluidos neste trabalho, sem dois
outliers. Tipo de vetor de aprendizagem conforme item 3.3.2.........cccccvevvvevernnennn. 80

Figura 3.36 — Distancias Mahalanobis dos vetores de aprendizagem, colocadas em
ordem crescente, englobando todos os ensaios incluidos neste trabalho, sem dois
outliers. Tipo de vetor de aprendizagem conforme item 3.3.3........cccooevevviiernennn. 81

Figura 4.1 — Erros da nova rede neural adotada para o moédulo RNA5, englobando todo
0 conjunto de aprendizado. Foi ajustada uma reta nos pontos para verificar a
161010 (=] Lo T TSRS P PR TRPRURPRIR 86

Figura 4.2 — Erros da rede neural originalmente adotada para 0 médulo RNADS,
englobando todo o conjunto de aprendizado. Foi ajustada uma reta nos pontos para
AV ] o= g (=] 0T [T Vo - VOSSP 86

Figura 4.3 — Erros da nova rede neural adotada para o moédulo RNAG, englobando todo
0 conjunto de aprendizado. Foi ajustada uma reta nos pontos para verificar a
161010 (=] Lo T TSRS P TR TRPRURPRIR 87

Figura 4.4 — Erros da rede neural originalmente adotada para 0 médulo RNAGS,
englobando todo o conjunto de aprendizado. Foi ajustada uma reta nos pontos para
AL ] o= (=] 0T [T Vo - VOSSR 87

Xi



Figura 4.5 — Grafico de evolucdo do treinamento da RNA que Prevé t1opo........ceeve... 90

Figura 4.6 — Desempenho da RNA que prevé t topo (dias). .....ccevveeerieneiieniieieeiiesnns 90
Figura 4.7 — Grafico de evolucdo do treinamento da RNA que prevé Tl.........cccceeenene 91
Figura 4.8 — Desempenho da RNA que PreVe TL......ccoooiiiiiiiieiieiesie e 91
Figura 4.9 — Grafico de evolucdo do treinamento da RNA que prevé T2..........ccccvenene 92
Figura 4.10 — Desempenho da RNA qUE PreVe T2......ocveiiiieiienieeie e 92
Figura 4.11 — Gréfico de evolucdo do treinamento da RNA que prevé T3...........c........ 93
Figura 4.12 — Desempenho da RNA qUE Preve T3......o oo 93
Figura 4.13 — Gréfico de evolucdo do treinamento da RNA que prevé T4.................... 94
Figura 4.14 — Desempenho da RNA qUE PreVe T4......ccvciviieiieieee e 94
Figura 4.15 — Grafico de evolugdo do treinamento da RNA que prevé T5.........cc....... 95
Figura 4.16 — Desempenho da RNA qUE PreVe T5......ccvciiiiieiieieeie e 95

Figura 4.17 — Gréfico de evolucédo do treinamento da RNA que prevé T6 (variavel que
equivale a 97,32% da elevacéo final de temperatura, ou seja, praticamente a
amplitude liberagao de Calor). .......ccooviiiiiii e 96

Figura 4.18 — Desempenho da RNA que prevé T6 (variavel que equivale a 97,32% da
elevacdo final de temperatura, ou seja, praticamente a amplitude liberacdo de

Figura 4.19 — Erro da curva de elevagdo adiabética calculada pelo modelo................... 99

Figura 4.20 — Curva calculada pelo modelo para o ensaio 247. Ensaio com adi¢do de
metacaulim, andmalo no banco de dados. .........cccoeviverenieiie i 100

Figura 4.21 — Curva calculada pelo modelo para o ensaio 244. Ensaio com 444 kg de
cimento por metro CUbiCO de CONCIELO. ......coevveuerieiiieie e 101

Figura 4.22 — Relacdo entre o erro na predicdo de tropo € 0 erro global da curva. Nao
constam na figura os ensaios outliers (item 3.3) e 0 ensaio anémalo da Figura 4.20.

.............................................................................................................................. 101
Figura 4.23 — Distribuicéo de freqiiéncia de erro do modelo. A figura ndo considera 0s
ensaios outliers (item 3.3) e 0 ensaio andmalo da Figura 4.20. ...........cccceeveeneen. 102

Figura 4.24 — Relagdo entre o tempo final de hidratacéo (tropo) € 0 erro de predicao do
modelo. Nao constam na figura os ensaios outliers (item 3.3) e 0 ensaio anémalo
A8 FIGUIA 4.20. ... 103

Figura 4.25 — Curva calculada pelo modelo para o ensaio 018. Erro na predicdo de tropo
igual a 1,55 dia para menos. tropo experimental igual a 13,45 dias. RMSTEg =
2,10C e as 104

Figura 4.26 — Curva calculada pelo modelo para o ensaio 254. Erro na predicéo de tropo
igual a 1,56 dia para menos. tropo experimental igual a 3,23 dias. RMSTEg =
280 O 104

Figura 4.27 — Curva calculada pelo modelo para o ensaio 92. RMSTEg = 3,97°C....... 105
Figura 4.28 — Curva calculada pelo modelo para o ensaio 69. RMSTE = 3,98°C...... 106
Figura 4.29 — Curva calculada pelo modelo para o ensaio 262. RMSTEg = 4,02°C.... 106

Xii



Figura 4.30 — Curva calculada pelo modelo para o ensaio 116. RMSTEg = 4,03°C.... 107

Figura 4.31 — Curva calculada pelo modelo para o ensaio 165 (ponto anémalo da Figura
4.18). RMSTEG = 8,54°C. ....ooeeiieeeeeeeeet ettt 108

Figura 4.32 — Curva calculada pelo modelo para o ensaio 227. RMSTEg = 0,64°C.... 109
Figura 4.33 — Curva calculada pelo modelo para o ensaio 227. RMSTEg = 0,64°C.... 109

Xiii



INDICE DE TABELAS

Tabela 2.1 — Quadro comparativo da velocidade de rea¢do com a agua dos principais

compostos do cimento Portland [24].......c.ooveeeiieiieie e 23
Tabela 3.1 — Comparacdo entre os ajustes hill e hill duplo. ..., 51
Tabela 3.2 — Dois exemplos de ajuste hill duplo para a curva do ensaio 014. O

pardmetro RMSTE é conforme a equacao (3.4). ....ccccevvveveieneeieieiesese e 54
Tabela 3.3 — Ensaios que foram considerados outliers para cada tipo de vetor de

APTENAIZAGEM. ...ttt sttt sb et r ettt sre e 77
Tabela 3.4 — Erro de representatividade relativo a escolha final dos subconjuntos feita

para cada tipo de vetor de aprendizagem. .........ccccceiveiieieiiic s 79
Tabela 3.5 — Seqliéncia de treinamentos realizada para cada um dos médulos RNA1 a

RNAT7 da FIQUIa 3.33. ..ottt nne e 82
Tabela 4.1 — As trés melhores redes neurais obtidas para cada moédulo RNAL1 até RNA7.

S4o as trés melhores RNAs de um total de 780, conforme Tabela 3.5. ................. 84

Tabela 4.2 — Comparagdo, nos médulos pertinentes, entre a melhor configuragao pelo
parametro RMSEy e a melhor configuracdo pelo parametro RMSEN*. ................ 85

Tabela 4.3 — Composi¢do quimica do cimento do ensaio 165. Percentuais em massa. . 89

Xiv



SIMBOLOS, NOMENCLATURA E DEFINICOES

C, S AF

Distancia Mahalanobis

FAR, MOX, POX

Generalizagdo

Outlier

Pré-adicéo

RNA

Conforme notacéo tradicional da Quimica do Cimento, esses
quatro simbolos representam respectivamente os 6xidos CaO,
SiOy, AlLO3 e Fe0s.

Ver item 2.7.

Simbologias definidas nos itens 3.3.1, 3.3.2 e 3.3.3.
Capacidade de um modelo matematico de gerar saidas
proximas da realidade do fenémeno estudado, para todos 0s
possiveis vetores de entrada num subconjunto continuo do
dominio ao invés de somente em um subconjunto discreto de
pontos.

Vetor considerado como fora do conjunto de vetores ao qual
pertenceria a principio, pelo fato de ser um vetor muito
distante do centro do conjunto.

Designacdo dada a um material quando este compbe o
cimento junto com os tradicionais clinquer e gesso. Ex.: “Este
tipo de cimento tem pré-adicao de escdria e alto forno”.
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CAPITULO 1
- Introducéo

1.1 - DEFINICAO E DELIMITACAO DO ASSUNTO

Este trabalho trata da elaboracdo de um modelo matematico para previsdo da
curva de elevacdo de temperatura do concreto durante seu endurecimento em condicgdes
adiabaticas (sem troca de calor com o meio externo). Sem o uso de modelos
matematicos, tal curva de elevagdo adiabética € tradicionalmente obtida em ensaio de
laboratorio, onde a temperatura é medida varias vezes, determinando-se um conjunto de
pontos da curva, até a estabilizacdo da elevacdo de temperatura. Trata-se de um ensaio
de dificil realizacdo, com duracéo de 28 dias.

Os dados de entrada do modelo referem-se: aos materiais constituintes do
concreto, a finura do material cimentante utilizado e a temperatura inicial do concreto
(no ato da adicdo da &gua). Os dados de saida sdo parametros que definem
numericamente a curva de elevacdo adiabatica do concreto, através de uma funcao que
se ajuste a curva.

O modelo utiliza redes neurais artificiais (RNA) para processar os dados de
entrada e calcular os parametros da funcdo de ajuste. Os parametros que definem as
redes neurais sdo calculados em funcdo de um banco de dados com os resultados de 263
ensaios de elevacdo adiabatica de temperatura [6] realizados no Laboratério de
FURNAS Centrais Elétricas S.A..

Neste trabalho, os ensaios do banco de dados foram numerados seqiiencialmente
de 1 a 263. Essa numeracdo € utilizada no texto para mencionar ensaios em particular.
Tal numeracéo difere do cddigo originalmente registrado para cada ensaio. Por isso ha
neste trabalho um apéndice com uma tabela associando a numeragdo sequencial aos

codigos originais dos ensaios.

1.2 - CONTEXTUALIZACAO

A elevacdo de temperatura do concreto ocorre porque a reagdo quimica entre o
cimento e a &gua (reacdo de hidratacdo) libera calor, isto é, trata-se de uma reacao

exotérmica. Fora dos laboratorios, nas concretagens em obras, a elevacdo de
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temperatura ocorre de forma n@o uniforme no volume de concreto. Isso ocorre porque a
velocidade da reacdo quimica que libera calor depende da temperatura da mistura. E, em
condigdes normais de obra, a temperatura do concreto ndo evolui por igual em todo o
volume de concreto.

Naturalmente, a elevacdo de temperatura provoca dilatacbes térmicas no
concreto. Assim como a temperatura, a dilatacdo térmica nao evolui igualmente em
todos os pontos do volume de concreto, em condi¢Ges normais de obra. Com isso, e
também devido as restricdes de movimento na estrutura sendo concretada, surgem
tensbes no concreto (tensdes térmicas). Essas tensdes podem levar o concreto a
fissuragéo [1].

O problema acima descrito foi observado inicialmente em obras com grandes
volumes de concreto, como represas [2]. Nesse tipo de obra, a estrutura de concreto é
espessa o suficiente para que a dissipacdo do calor gerado no interior do volume seja
significativamente retardada pelas camadas mais externas de concreto. Isso faz com que
tais estruturas sejam mais sujeitas ao problema de fissuragcdo acima descrito.

Porém nos ultimos anos a espessura de concreto necessaria para a estrutura ter o
problema em questdo foi reduzida. Porque hoje existem, entre os concretos de alto
desempenho (CAD), aqueles que liberam uma quantidade de calor muito acima do que
era considerado comum. Isso significa maior elevacdo de temperatura em menos tempo,
0 que aumenta as tensdes térmicas.

A escolha criteriosa dos constituintes do concreto € um método comum para
controlar de antemé&o a liberacéo de calor durante a hidratacdo, com o intuito de evitar a
fissuracdo excessiva da estrutura nas primeiras idades do concreto. Ja na década de
1930, empregava-se material pozolanico substituindo uma fracdo do cimento, com o
objetivo de diminuir a exotermia da hidratagéo do concreto.

Pode-se também reduzir a temperatura inicial do concreto esfriando-se a agua
que sera misturada. 1sso reduz a temperatura final do concreto, ndo somente porque a
elevacdo de temperatura se inicia de um nivel inferior, mas também porque a reacdo de
hidratacdo fica mais lenta (¢ uma reacdo termo ativada), o que traz mais tempo para o
calor produzido se dissipar no ambiente. Na construcdo da usina hidrelétrica de Itaipu,
por exemplo, o concreto chegou a ser lancado a uma temperatura de 7 °C [9].

Para lidar com o problema de fissuracdo causado pela elevacdo de temperatura
do concreto, foram criados varios modelos numéricos [5] [10] [12] [14] [22] [27]. Esses

modelos tém como um dos principais dados de entrada a curva que descreve a elevagédo
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adiabatica de temperatura do concreto. Apesar de a elevacdo de temperatura nédo
acontecer em condicGes adiabaticas nas obras de engenharia, a curva de elevacdo
adiabatica é um pardmetro que informa com precisdo o potencial de liberacdo de calor
inerente ao concreto empregado na obra.

Como dito anteriormente, a curva de elevacdo adiabatica é tradicionalmente
obtida em ensaio de laboratério. Porém, face a importancia do problema e as
dificuldades de realizacdo do ensaio, varios modelos numéricos foram propostos para a
predicdo da curva de elevacdo adiabatica de temperatura do concreto [11] [23] [30].
Recentemente foram propostos modelos utilizando redes neurais artificiais [13] [15]
com o intuito de superar limitacGes de aplicabilidade dos modelos anteriores. Esses
ultimos modelos utilizaram 0 mesmo banco de dados usado neste trabalho. Porém hoje
0 banco de dados tem cerca de o dobro da quantidade de informacdo. Isso motivou a
busca de um modelo aplicavel a um nimero maior de casos. Além disso, o banco de
dados conta agora com informagGes valiosas sobre as composi¢cGes quimicas das
adicbes minerais. Tais adicBes, presentes em boa parte dos concretos analisados,
contribuem de forma significativa no calor gerado durante o endurecimento do concreto.
Este trabalho buscou utilizar esses dados de modo a considerar o papel das adi¢Oes
minerais na evolucdo da elevacdo adiabatica da temperatura do concreto.

Modelos numeéricos para predi¢do da curva de elevacdo adiabatica ndo objetivam
substituir o ensaio de laboratdrio. Na realidade, o emprego de tais modelos serve para
projetar um concreto com resultados satisfatérios realizando-se um namero bem
reduzido de ensaios de elevacdo adiabatica de temperatura. Desse modo o0 ensaio de

laboratdrio assume o papel de confirmar o resultado do modelo numérico.

18



CAPITULO 2

- Fundamentos

2.1 - CONSTITUINTES DO CONCRETO

O concreto é gerado misturando-se varios constituintes. Neste trabalho, e em
inlmeros casos praticos, esses constituintes podem ser divididos nas quatro partes
listadas abaixo e descritas a seguir.

e Material sélido inerte;

e Agua;

e Material sélido cimentante;
e Adicdes quimicas.

O material s6lido inerte é rocha, pulverizada ou em grdos maiores, que ndo reage
qguimicamente com nenhum outro constituinte do concreto durante o endurecimento.
Apbs o endurecimento, o material sélido inerte pode reagir quimicamente com outros
constituintes do concreto, com efeitos relevantes. Porém essa fase de amadurecimento
do concreto foge do tema deste trabalho.

Apesar de considerada inerte, a rocha tem forte influéncia na elevacdo de
temperatura do concreto, pois ela, assim como 0s outros constituintes, influencia nas
propriedades térmicas do concreto através de seu calor especifico e massa especifica.
Comparada com a &gua, a rocha tem calor especifico baixo e massa especifica alta.

O material solido cimentante apresenta-se em po e € quimicamente reativo. Essa
parte do concreto é formada por cimento, pozolana e escéria de alto forno, podendo-se
dispensar a pozolana, mas obrigatoriamente com a presenca de cimento ou escoria. A
presenca de cimento ou escéria é obrigatdria por que sdo eles que reagem diretamente
com a agua, enguanto que a pozolana reage com um produto da reacdo do cimento com
a agua. A escéria de alto forno e a pozolana sdo designadas “adi¢do ao cimento”, exceto
guando o material cimentante possui somente escéria, ndo havendo cimento.

O cimento comercial é cimento Portland com ou sem pré-adigdes. Tais
pré-adicOes sdo frequentemente escdria de alto forno ou pozolana.

A escoria de alto-forno é um subproduto da inddstria siderurgica. E corrente a

utilizacdo desse material como aditivo ao cimento Portland. Para esse fim, normalmente
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a escoria de alto-forno é moida de 4000 a 5000 cm*g de finura Blaine [24] (para
comparacdo, a finura do cimento Portland predomina entre 2400 cm?/g e 5000 cm?/g
[26] [6] [24]). A escoria de alto-forno é predominantemente composta de cal (CaO),
magnésia (MgO), silica (SiO;) e alumina (Al,O3) ordenados em estado nédo cristalino
(vitreo) [24]. Isso faz com que esse material seja reativo com a agua a temperatura
ambiente.

As adi¢des quimicas sdo substancias que interferem nas reacdes quimicas entre
0s outros constituintes do concreto. Essas substancias sdo adicionadas ao concreto em
quantidades muito pequenas [24], predominantemente inferiores a um quilo por metro
cubico de concreto, podendo chegar a alguns quilos [6]. As adi¢Ges quimicas sdo usadas
principalmente para incorporar ar, aumentar a plasticidade do concreto ainda fresco, ou
controlar o tempo de pega’ [24].

No banco de dados utilizado neste trabalho, as adi¢fes quimicas empregadas nos
ensaios sdo: incorporadores de ar, retardadores de pega e plastificantes. Esses trés tipos
de adicdo quimica tém o efeito de atrasar a evolucdo das reacdes de hidratacdo [24]

[13], contribuindo portanto para retardar a liberacdo de calor mencionada no item 1.2.

2.2 - HIDRATACAO DO CIMENTO PORTLAND E SUA EXOTERMIA

Hidratacdo € uma reacdo quimica onde moléculas de agua se unem a outros
compostos, mantendo ou ndo sua estrutura original H,O. No caso da hidratacdo do
cimento Portland, os compostos formados pela hidratacdo sdo solidos, o que explica o

endurecimento da pasta de cimento.

2.2.1 - Mecanismo de hidratacéo

Existem dois mecanismos propostos para a hidratagdo do cimento Portland [24]:
¢ hidratacdo por dissolucao-precipitacao;

e hidratagdo topoquimica ou hidratacdo no estado solido.

Estudos indicam que ambos 0os mecanismos acontecem de fato na hidratacdo do
cimento Portland [24], ocorrendo segundo o processo explicado a seguir. Sera descrito o
que se “vé€” microscopicamente quando a agua entra em contato com a superficie do
gréo de cimento.

Primeiramente ocorre a dissolugdo dos primeiros minerais do cimento, situados

junto a superficie do gréo de cimento. A solugdo em volta do grdo de cimento fica cada

! Pega: Momento em que o concreto deixa de ser uma suspensao de graos (microscopicos ou ndo) na
agua, para ser um corpo sélido poroso com os poros preenchidos com agua e ar.
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vez mais concentrada até que se formam os primeiros hidratos, da unido entre os ions
dissolvidos e a agua. Como os hidratos tém baixa solubilidade, eles precipitam. Os
solidos precipitados na agua formam gradativamente um “esqueleto”, um corpo
esponjoso. Durante a formacdo do corpo esponjoso, a dissipacdo de ions recém
dissolvidos torna-se cada vez mais lenta, 0 que faz crescer a concentracdo da solucéo
em volta da particula residual de cimento. Com isso a dissolu¢do dos minerais diminui,
dando lugar para a hidratacdo topoquimica na superficie do que restou do grdo de
cimento, nas “profundezas” do corpo esponjoso de hidratos.

Em suma, o cenario microscépico da hidratagdo do cimento Portland é um
conjunto de grdos de cimento suspensos na agua, envolvidos por uma “coroa” de
hidratos, a qual, numa escala menor, mostra ser um “esqueleto” em formacdo. Com o
avancgo da hidratagdo, chega um momento em que a “coroa” de hidratos de um gréo
alcanca as “coroas” dos grdos vizinhos, gerando uma ligacdo sélida entre os graos.
Quando essas ligacdes solidas chegam a fechar caminhos solidos que percorrem toda a
extensdo do corpo de concreto, diz-se que ocorreu a pega [3]. Em outras palavras, a
pega é 0 momento em que a pasta de cimento deixa de ser uma suspenséao, passando a

ser um corpo sélido poroso.

2.2.2 - Reagdes quimicas e suas exotermias
Como o cimento Portland é uma mistura de compostos minerais hidrataveis, a
hidratacdo dessa mistura € na verdade um conjunto de reacGes de hidratacdo. As
principais rea¢des estdo descritas a seguir [21], sem quantificacdo estequiométrica.
1) C3S+H > C-S-H + CH + calor
2) C,S+H > C-S-H + CH + calor
3) C3A + CSH, + H > AFt + calor (2.1)
4) C4AF + CSH; + H > AFt + CH + FH3 + calor
5) (C;A,C4AF) + AFt+H > AFm + CH + FH3
onde
C=Ca0, S=Si0,, F=Fe,03, A=Al,03,S=S0;3,H=H,0
(notacdo tradicional da Quimica do Cimento),
e
C-S-H  é osilicato de calcio hidratado, onde o simbolo “-” significa que a expressao
ndo indica proporg¢do estequiométrica,
AFt é a etringita [ CagAl,(SO4)3(OH)12 26H,0 1,
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AFm é 0 monosulfato CasAl,06(SO4)  14H,0
As exotermias (calores de hidratacédo) tedricas das reacdes (2.1) sdo [23]:
1) 120 cal por grama de C3S;
2) 62 cal por grama de C;S;
3) 207 cal por grama de C3A;
4) 100 cal por grama de C,AF.
Adiante serdo discutidas separadamente as reacdes de hidratacdo dos aluminatos

(reacOes 3, 4 e 5) e dos silicatos (reagdes 1 e 2).

2.2.3 - Hidratacdo dos aluminatos

Na auséncia da gipsita (CSH), a reacdo do C3A com a agua € imediata [24], o
que proporcionaria um rapido endurecimento logo ap6s a mistura do cimento com a
agua. Mas todos sabem que numa obra o concreto ndo endurece ainda dentro da
betoneira, tampouco antes da concretagem. De fato a rapidez do endurecimento é
controlada com a adicdo de gesso (CSH,) na producéo do cimento Portland [24].

O gesso é a fonte de sulfatos na mistura. E gracas a elevada relacdo
sulfato/aluminato existente na primeira fase da hidratacdo é que se forma a etringita
(AFt) — um trisulfato [24]. Depois do sulfato da solugdo ter sido consumido, os
aluminatos passam a reagir com a etringita, degradando-a e formando um monosulfato
hidratado (AFm) [24].

2.2.4 - Hidratacdo dos silicatos

Os silicatos ndo hidratam tdo facilmente quanto os aluminatos. Na verdade, a
capacidade de hidratacdo dos silicatos depende principalmente da estrutura cristalina em
que se encontram [24]. Quanto mais regular e estavel € a estrutura cristalina, menor é o
potencial reativo da hidratacdo do silicato. E por esse motivo que a alita (C3S) hidrata
mais rapido que a belita (BC,S): o mineral alita possui uma estrutura mais amorfa e
instavel que a belita. Um exemplo extremo € a areia, cuja estrutura mineralégica é

altamente regular, sendo considerada inerte em presenca da agua.
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Tabela 2.1 — Quadro comparativo da velocidade de reagdo com a &gua dos principais compostos do
cimento Portland [24].

Composto Velocidade de reacédo
CsS média
BC,S lenta
CsA rapida
C.AF média

2.3 - HIDRATACAO DAS ADICOES E SUAS EXOTERMIAS

As principais adi¢cbes ao cimento empregadas nos ensaios do banco de dados
foram: escoria de alto forno, e as pozolanas microssilica e cinza volante.

Existem varias espécies de pozolana. As pozolanas sdo caracterizadas pela
reacao pozolénica [24]:

pozolana + CH + H - C-S-H + calor (2.2)

A reacdo pozolanica € lenta comparada a hidratacdo do cimento Portland [24].
Por isso as pozolanas podem ser adicionadas ao cimento com o intuito de reduzir a taxa
de liberacdo de calor do concreto. Porém a adicdo de pozolana ndo reduz
necessariamente a quantidade final de calor liberada pelo concreto. Varios tipos de
microssilica e cinza volante podem ter exotermia de reacdo superior ao calor de
hidratagdo da alita (C3S) ou mesmo do C3A, no caso da microssilica [11].

A cinza volante empregada nos ensaios do banco de dados foi a cinza de baixo
teor de calcio (teor inferior a 10%) [24]. Esse tipo de cinza volante, diferentemente da
cinza alto-calcio, é apenas pozolanica, ou seja, ndo possui uma parcela que reage
diretamente com a agua [24].

A escoria de alto forno reage diretamente com a agua, porém sua hidratacdo é
mais lenta que a do cimento Portland. Apesar de seus produtos de hidratacdo serem
semelhantes aos produtos do cimento Portland, o calor de hidratacdo da escoria é
inferior [6]. Por isso a adicdo de escoria ao cimento corresponde geralmente a uma

reducéo na liberagéo de calor do concreto [13].

2.4 — CALCULO DAS FASES MINERAIS DO CIMENTO

As fases minerais do cimento séo as quantidades dos diferentes compostos que
formam o cimento. Como mostra o item 2.2.2, cada composto tem seu calor de
hidratacdo préprio. Com isso, pode-se prever o calor total de hidratacdo do cimento
somando-se os calores de hidratacdo dos compostos multiplicados pelas respectivas

quantidades de cada composto [24]. De fato, varios modelos para predicdo de exotermia
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do concreto [11] [23] [30] utilizam as quantidades dos compostos como parte dos dados
de entrada. Porém a determinacdo direta das quantidades dos compostos requer
equipamentos e técnicas especiais [24]. Ja as quantidades dos déxidos (CaO, SiO; ,etc.)
sdo obtidas em analises quimicas de rotina [24]. Por isso, € comum utilizar equages
para calcular as fases minerais em fungédo dos teores dos dxidos [8] [28]. Um exemplo
disso séo as equactes de BOGUE [8]:

C3S=4,071C-7,600S -6,718A - 1,430F - 2,850'S

C2S = 2,867'S — 0,7544 C3S (2.3)
CsA = 2,650C — 1,692F
C4AF = 3,043F

onde 0s compostos e 0s dxidos sdo quantificados em massa ou fracdo da
massa do cimento.

As equacdes de BOGUE ndo sdo aplicaveis para os cimentos com alto
percentual de adicdo mineral comuns no Brasil [13]. Por isso, os modelo de predicao de
exotermia baseados nas equac¢des de BOGUE tém aplicabilidade limitada no Brasil.

As equacOes de BOGUE séo a solucdo de um caso particular do sistema de
equacOes seguinte.

01 = a11C1 + ... + a16Cs

(2.3)
Og = ag1C1 + ... + A66Cs
onde
(o} € a massa de 6xido i na mistura,
Cj é a massa de composto j na mistura,
aj é a fracdo do 6xido i na massa elementar do composto j.

O sistema (2.3) sera valido para um cimento somente se cada Oxido estiver
presente exclusivamente nos seis compostos que aparecem no sistema. Caso contrario, a
massa do primeiro éxido, por exemplo, seré na realidade:

01 = a1C1 + ... + &16Cs *+ 17C7
onde c¢7 € a massa que resta do cimento que ndo 0s seis compostos, € a;7 € a
fracdo do Oxido 1 nessa massa restante.

O interessante do sistema (2.3) € que, uma vez obtido um sistema como esse
valido para todos os cimentos de interesse, fica resolvido o problema de encontrar as

fases minerais em funcdo dos teores dos Oxidos. Bastaria solucionar o sistema,
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obtendo-se a equacgdo matricial (2.5) a seguir. De fato, as equacdes de BOGUE sdo uma
solucdo do tipo (2.5).

{ci} = [ay] {0} (2.5)
onde ¢;, ajj, 0; sao conforme equacao (2.3).

Para que exista um sistema do tipo (2.3) valido para toda uma familia de
cimentos, basta que existam seis compostos (mesmo que definidos cada um com um
percentual fixo de impureza) tais que a massa dos seis totalize sempre proxima da massa
total de cimento. Em outras palavras, o cimento seria sempre uma mistura quase que
exclusivamente dos seis compostos.

O erro de um sistema do tipo (2.3) esta na definicdo da estequiometria e do
percentual fixo de impureza para cada composto. Porque a estequiometria exata e o
percentual de impureza de um composto varia de cimento para cimento. Por exemplo,
se definimos um composto chamado “escéria de alto forno”, fica claro que a
estequiometria de Oxidos desse composto ndo € exatamente a mesma em todos 0s
cimentos. Mas isso ja seria uma aproximacao aceitavel dependendo do problema.

Definindo-se um numero suficiente de compostos, com base nos agrupamentos
quimicos predominantes num grupo de cimentos, pode-se minimizar o erro de um

sistema do tipo (2.3).

2.5 - ELEVACAO ADIABATICA DA TEMPERATURA DO CONCRETO

A palavra “adiabéatica” significa sem troca de calor com o meio externo, ou seja,

trata-se de um concreto isolado termicamente.

2.5.1 - Fatores influentes

Como ja visto, os constituintes do concreto estdo diretamente ligados a elevacgao
de temperatura durante a hidratacdo. Outros fatores importantes sdo a temperatura
inicial do concreto e a finura da massa cimentante. Segundo MEHTA [24], a taxa e
magnitude do aumento adiabatico de temperatura sdo em funcdo da quantidade,
composigdo e finura do cimento, e da sua temperatura durante a hidratagdo. De fato,
como a reacdo de hidratacdo € exotérmica e termo ativada, tem-se que uma temperatura
inicial elevada proporciona maior velocidade de reacdo, acelerando a liberacdo de calor
e a elevacédo de temperatura. A Figura 2.1 ilustra a influéncia da temperatura inicial do
concreto na curva de elevagdo adiabatica de temperatura.

A finura da massa cimentante também é importante porque ela quantifica a

superficie de contato entre o reagente sélido e a 4gua. Quanto maior é a superficie de
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contato, mais rapida é a hidratacdo. Conseqiientemente, mais rapidos sao a liberacdo de

calor e 0 aumento de temperatura.

ELEVACAO DE
TEMPERATURA

To baixo

TEMPO

Figura 2.1 — Influéncia da temperatura inicial T, do concreto na curva de elevacgéo adiabatica de
temperatura. Fonte: [23].

2.5.2 - A curva de elevacdo adiabatica de temperatura
A elevacdo adiabatica de temperatura é diretamente proporcional a liberacao de

calor da reacdo de hidratagdo, como mostra a equacgéo a seguir.

Q(t) =mc AT(t) (2.6)
onde
Q é o calor total absorvido pelo concreto até o tempo t. Como ndo héa troca de
calor com o0 meio externo, esse calor é exatamente o calor originado no
proprio concreto pela reacdo de hidratagéo.
m é a massa de concreto.
C é o calor especifico do concreto. Esse pardmetro varia muito pouco ao longo

do endurecimento e pode ser considerado constante [7] [30].

Do exposto acima, conclui-se que a curva de elevagdo adiabatica é crescente em
todos os instantes até a estabilizacdo da temperatura, j& que a quantidade total de calor
liberado s6 aumenta até o final da hidratacdo do concreto.

Em funcdo das propriedades dos compostos do cimento Portland (item 2.2), a

curva de elevacdo adiabatica possui a cinética tipica apresentada na Figura 2.2. Essa
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figura mostra o grafico da primeira derivada da curva de elevagcdo adiabatica de

temperatura.
CIMENTO PORTLAND COMUM
@]
<L
< Transic
S ransicao de
) etringita para
% :(' monosulfato
O [Formacéo de
A w etringita
2 0
é Hidratacéo da alita
s \
N estagio 1 e estagio 2 . estagio 3

Figura 2.2 — Evolucéo tipica no tempo (escala logaritmica) para a taxa de liberagdo de calor na hidratacdo
do cimento Portland. Fonte: [29].

2.5.3 — Ensaio para determinacdo da curva de elevacdo adiabatica de temperatura

Como dito na Introducdo, a curva de elevacdo adiabatica é tradicionalmente
obtida em ensaio de laboratério [6] [25]. O ensaio consiste em medir a temperatura do
concreto uma série de vezes a partir da formacdo da mistura (inicio do processo de
hidratacdo). Para garantir que o concreto ndo trocara calor com o0 meio externo, o ensaio
é realizado em um calorimetro adiabatico, que consiste huma camara com seu interior
isolado termicamente do meio externo.

Os ensaios que alimentaram o banco de dados utilizado neste trabalho foram
realizados nos ultimos trinta anos pelo Laboratorio de Concreto de FURNAS Centrais
Elétricas S.A. A elevacdo de temperatura do concreto foi medida em um calorimetro
adiabatico com camara e ante-cdmara, em condi¢Bes que garantissem o isolamento

térmico do concreto [6].

2.6 - SOBRE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNAs)

2.6.1 - O gue sdo redes neurais artificiais

S&o modelos matematicos que processam numeros, imitando alguns aspectos do
processamento de impulsos realizado por uma rede real de neurdnios.

Redes neurais artificiais podem ser usadas para resolver o problema descrito a

seguir [19].
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Seja uma funcgéo desconhecida f e um conjunto de pares entrada-saida associado

a funcdo f. O conjunto de pares entrada-saida contém vetores de entrada e seus

respectivos vetores de saida. Deseja-se construir uma fungéo f*, tal que f*(x) tenha valor

proximo de f(x), qualquer que seja o vetor de entrada x dentro de um espaco de
interesse. Ou seja, deseja-se construir uma funcdo f* com comportamento proximo da

funcdo desconhecida f.

O método consiste em calcular uma RNA que seja uma funcdo com a
propriedade de f* acima descrita.
Neste trabalho, os passos para construir RNAs foram:

1) Definir uma estrutura para a rede neural;

2) Calcular os parametros da RNA usando o conjunto de pares entrada-saida, através
de um método conhecido como aprendizado supervisionado;

3) Avaliar a RNA ja com seus pardmetros definidos;

4) No caso de a avaliagdo mostrar que a RNA ¢ insatisfatdria, voltar para o passo 1,
onde é definida uma nova estrutura para a RNA, ou voltar para 0 passo 2, onde
novos parametros sdo calculados com ou sem a definicdo de uma estrutura diferente
no passo 1.

Cada execucéo do passo 2 acima gera novos parametros para a RNA mesmo que

ndo seja alterada a estrutura da rede. Isso ocorre porque, no método empregado, o

calculo dos pardmetros comega com uma escolha aleatéria de valores para os

parametros da rede neural.

Os itens seguintes tratam dos passos 1, 2 e 3 acima.

2.6.2 — Estrutura da RNA

Definir a estrutura da rede neural consiste em definir sua arquitetura e as funcoes
de transferéncia de seus neurdnios. Serdo explicados esses conceitos.

Em geral, podemos identificar quatro classes diferentes de arquitetura de rede
[17]. Neste trabalho, emprega-se arquitetura do tipo feedforward multicamadas. A
Figura 2.3 ilustra uma RNA com esse tipo de arquitetura. Na figura, os pequenos
quadrados s@o as componentes do vetor de entrada da RNA. Segundo a analogia com as
redes neurais biologicas, cada circulo é um neurdnio e as setas que apontam para um
dado neurénio sdo os dendritos desse neurénio. A RNA da figura é do tipo feedforward
multicamadas, totalmente conectada, com somente uma camada escondida, quatro

neurdnios escondidos e dois neurdnios de saida.
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Uma RNA feedforward multicamadas pode ter mais de uma camada escondida,
porém estudos mostram que ndo ha necessidade alguma de usar mais que duas camadas
escondidas [19]. Neste trabalho, as RNAs foram definidas possuindo apenas uma
camada escondida.

Camada

Camada de
Entrada

Camada de
maida

Figura 2.3 — RNA feedforward multicamadas. Fonte: [17].

A Figura 2.3 é uma representacao grafica para a equacao (2.7).

y = fg[Bfa(Ax+a)+b], (2.7)
onde

y é o vetor de saida da RNA, no caso da figura, um vetor coluna com duas
componentes.

X é o vetor de entrada da RNA, no caso da figura, um vetor coluna com dez
componentes.

A é a matriz de pesos da primeira camada (camada escondida), no caso da
figura, uma matriz com quatro linhas e dez colunas. Cada peso € referente a
um dendrito.

a é o vetor de vieses da primeira camada, no caso da figura, um vetor coluna
com quatro componentes. Cada vies é referente a um neuronio.

fa é o vetor de funcgdes de transferéncia da primeira camada, no caso da figura,

um vetor coluna com quatro componentes. Cada funcdo de transferéncia é
referente a um neuronio.

fa(Ax+a) €o vetor de saida da primeira camada, no caso da figura, um vetor coluna
com quatro componentes, onde cada componente [fa(Ax+a )]k equivale a
fAk[(Ax+a) k] .
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B é a matriz de pesos da camada de saida, no caso da figura, uma matriz com
duas linhas e quatro colunas.

b é o vetor de vieses da camada de saida, no caso da figura, um vetor coluna
com duas componentes.

fg é o vetor de funcgdes de transferéncia da camada de saida, no caso da figura,
um vetor coluna com duas componentes.

Os parametros da RNA sdo 0s pesos e vieses da equacao (2.7).

Uma vez definida a arquitetura da RNA, resta definir a funcdo de transferéncia
de cada neur6nio, isto é, definir os vetores fa e fg da equacao (2.7). Neste trabalho, todas
as componentes de fa foram definidas como sendo a funcdo tangente hiperbolica, e
todas as componentes de fg foram definidas como sendo a funcéo identidade, ou seja, a

reta bissetriz dos eixos.

2.6.3 — Calculo dos parametros da RNA

Neste trabalho, o calculo dos parametros (pesos e vieses) da RNA se deu através
de um processo conhecido como “aprendizado supervisionado”. Nesse processo
empregaram-se etapas de célculo comuns [17] [19] [31], as quais estdo descritas
sumariamente a seguir.

Primeiro normaliza-se o conjunto de pares entrada-saida (conjunto de
aprendizado). Na normalizagcdo, as componentes dos vetores de entrada e saida do
conjunto de aprendizado sdo convertidas para novos valores, todos na mesma ordem de
grandeza. O item 3.4.3 descreve a normalizacdo realizada neste trabalho.

Em seguida divide-se o conjunto de aprendizado em trés subconjuntos:
treinamento, validagdo e teste. E comum separar para esses subconjuntos 70%, 20% e
10% do conjunto total, respectivamente. E importante que cada subconjunto seja uma
amostra representativa do conjunto total. Essa condicdo é facilmente atendida pelo
subconjunto de treinamento, uma vez que ele engloba 70% do conjunto total. Porém €
preciso tomar certos cuidados na escolha dos elementos dos subconjuntos de validacéo e
teste. O procedimento adotado neste trabalho é explicado no item 3.5.1.

Uma vez definidos os subconjuntos de treinamento, validacao e teste, inicia-se o
calculo propriamente dito. O célculo ocorre segundo 0s passos seguintes:

1) Definicdo aleatdria de valores para os parametros da RNA.
2) Discriminagéo de parte ou da totalidade do subconjunto de treinamento.

3) Apresentacdo do conjunto discriminado a rede neural.
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4)

5)

6)

7)

8)

9)

Aplicacdo da RNA em todas as entradas do conjunto discriminado, obtendo-se
saidas da rede neural.

Célculo do erro da RNA atraves da comparagdo entre as saidas da rede neural e as
saidas do conjunto discriminado (alvos).

Repeticdo dos passos 3, 4 e 5 para o subconjunto de treinamento. Assim é obtido o
erro de treinamento.

Repeticdo dos passos 3, 4 e 5 para 0 subconjunto de validacdo. Assim € obtido o
erro de validacao.

Repeticdo dos passos 3, 4 e 5 para 0 subconjunto de teste. Assim € obtido o erro de
teste.

Com base no erro encontrado no passo 5, correcdo dos parametros da RNA
mediante de um processo conhecido como retropropagacdo. Num algoritmo
retropropagacdo, o erro é “propagado” para as camadas anteriores da RNA na forma

de correcOes nos parametros da rede.

10) Repeticdo dos passos 2 a 9 até o erro de validacao (passo 7) ser maior que no ciclo

anterior.

11) Adocdo da RNA obtida no penultimo ciclo (passo 9) como sendo o resultado final

do célculo. N&o é adotada a ultima RNA obtida porque ela esté ligada ao aumento

do erro de validacdo (passo 10).

2.6.4 - Avaliacdo da RNA ja com seus parametros definidos

A avaliacdo de uma RNA pode ser feita através de um grafico como o

exemplificado na Figura 2.4.
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Treinamento
Validagéo
Teste

RMSE normalizado

Epoca
Figura 2.4 — Gréfico de evolugdo do treinamento de uma RNA.

A Figura 2.4 mostra a evolucdo dos erros de treinamento, validacédo e teste,
obtidos a cada execucao dos passos 6, 7 e 8 do item anterior. Para a quantificacdo do
erro, podem ser usados diferentes parametros de erro. O parametro de erro utilizado
neste trabalho, e exemplificado na Figura 2.4, é explicado no item 3.5.2, na equagéo
(3.18).

No grafico de evolucdo do treinamento, avalia-se a RNA ndo somente pelo
tamanho dos erros, mas também pela comparacdo entre os erros finais de validacdo e
teste. A ocorréncia de valores muito diferentes para os erros finais de validacgdo e teste
pode ser consequéncia de uma méa generalizacdo da RNA, ou seja, overfitting nos
vetores do conjunto de treinamento.

Outro grafico muito Gtil para a avaliacdo da RNA esta exemplificado na Figura
2.5, onde as abscissas representam o valor experimental e as ordenadas o resultado

obtido através do modelo preditivo.
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Best Linear Fit: A =(0.945) T + (1.34)

O  Data Points
Best Linear Fit

T

Figura 2.5 — Gréfico mostrando o desempenho da RNA para uma certa componente do vetor de saida. O
grafico compara os alvos do conjunto de aprendizado (varidvel T) com as saidas da RNA para todo o
conjunto de aprendizado.

Na Figura 2.5, quanto mais proximos da bissetriz dos eixos estdo os pontos,
menor € o erro médio da RNA, e melhor é o seu desempenho.
2.7 - DISTANCIA MAHALANOBIS

A distéancia Mahalanobis pode ser definida como:

d(%,5)=(x-y) P (x-7V) , (2.8)

onde

d(X,y) éadistancia Mahalanobis entre os vetores X e y,

X ey  sdo vetores coluna,

P é a matriz de covariancia de um dado conjunto de vetores.

Neste trabalho foi empregado o parametro de distancia calculado pela sub-rotina
“mahal”, do aplicativo Matlab®, versdo 7.0.0.19920 (R14), de 6 de maio de 2004. Essa
sub-rotina consiste na equacdo (2.9). O aplicativo utilizado define a distancia
Mahalanobis como sendo o pardmetro Dy dado pela equagéo citada. Neste trabalho foi
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adotada essa definicdo. Portanto a partir deste ponto, a expressdo

Mahalanobis” refere-se ao parametro Dy dado pela equacéo (2.9).

D, (%)=(x - 4) P(x - ),

onde

Dwm é o0 parametro de distancia calculado pela sub-rotina “mahal”,
X é um vetor coluna,

7, é a média aritmética de todos os vetores de um dado conjunto,
P é a matriz de covariancia do conjunto de vetores.

“distancia

(2.9)

A Figura 2.6 e a Figura 2.7 ilustram um estudo de distancia Mahalanobis para

um exemplo de conjunto de vetores. Na Figura 2.6, percebe-se a que a distancia

Mahalanobis considera o espalhamento do conjunto de vetores no célculo da distancia

ao centro do conjunto. Tal propriedade é importante no uso da distancia Mahalanobis

para identificar vetores afastados do conjunto (vetores outliers).
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Figura 2.6 — Exemplo de um conjunto de 500 vetores com duas componentes. Os vetores marcados com
um quadrado sdo todos eles com distancia Mahalanobis quase igual (Dy de 3,5 a 3,7). Dy varia

aproximadamente de 0 a 14 entre os 500 vetores do conjunto.
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Figura 2.7 — Distancias Mahalanobis, em ordem crescente, dos 500 vetores da Figura 2.6.
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CAPITULO 3
- Elaboracéo do Modelo

3.1 - PREPARACAO DO BANCO DE DADOS

O banco de dados contém os resultados de 263 ensaios de elevacao adiabatica de

temperatura. Para cada ensaio (cada linha do banco de dados), constam muitas

informacdes sobre a composicdo do concreto e os resultados do ensaio. Neste trabalho

foram utilizadas as informagOes listadas a seguir, consideradas relevantes para o

problema estudado:

Quantidade de cimento (kg/m®);

Tipo e quantidade de adicdo ao cimento (kg/m°):;

Quantidade de adicio quimica (kg/m®);

Quantidade de mineral inerte (agregados do concreto, kg/m®);

Quantidade de 4gua (kg/m°);

Quantidades de SOz, MgO, SiO,, Fe,03, Al,03 e CaO no cimento (percentuais em
massa), isto é, a composic¢ao quimica do cimento;

Tipo e quantidade de pré-adi¢do no cimento (percentual em massa);

Finura Blaine do cimento (cm%/g);

Quantidades de SOz, MgO, SiO,, Fe,0s; Al,03 e CaO na adi¢do ao cimento
(percentuais em massa), isto €, a composi¢do quimica da adic¢ao;

Finura Blaine da adic&o ao cimento (cm%/q);

Temperatura inicial do concreto (no ato da adicdo da agua, °C);

Curva de elevacdo adiabatica de temperatura, segundo um conjunto de pontos da
curva, com no maximo 55 pontos (a Figura 3.1 mostra a quantidade de pontos por

ensaio).

3.1.1 - Exclusdo de ensaios

Dos 263 ensaios do banco de dados, apenas 226 foram usados neste trabalho.

Foram excluidos deste trabalho os ensaios registrados com as seguintes incoeréncias,

auséncias e peculiaridades:

Falta de pontos no final da curva de elevacdo de temperatura (entendendo-se “final

da curva” como a parte logo antes da estabilizacdo da temperatura).
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total de concreto.

Massas dos constituintes com somat6rio muito maior ou muito menor que a massa

Registro de apenas dois pontos da curva de elevacdo de temperatura (portanto onze

foi a menor quantidade de pontos utilizada neste trabalho, como se pode ver na

Figura 3.1).

e Ensaios de estudos com utilizacdo de borracha como agregado do concreto.

e Curva de elevacdo de temperatura com pequenos saltos e patamares (ndo suave)

antes da estabilizacdo da temperatura.

o Falta dos valores percentuais dos seis 0xidos SO3;, MgO, SiO,, Fe,03, Al,O3 e Ca0,

seja no cimento, seja na adicdo quando consta adi¢do ao cimento.
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Figura 3.1 - Quantidade de pontos registrados da curva de elevagdo adiabatica de temperatura em cada

ensaio do banco de dados.
Foi verificado que ndo ha linhas repetidas no banco de dados.

3.1.2 - Alterag0es de valores no banco de dados

Foram feitas alteragdes em valores do banco de dados com o intuito de corrigir

dados julgados incorretos. Dessas alteragdes, alguns tipos foram os seguintes:

e Correcdo na quantidade de um constituinte do concreto para que a soma das massas

dos constituintes fique ao menos préxima da massa total da mistura. Julgou-se que

houve erro de digitagdo em alguns casos assim.

e Correcdo de valores por comparagcdo com ensaios “vizinhos”. Por exemplo, em

alguns casos a composi¢do quimica (teores dos 6xidos) do cimento era a mesma em

diferentes ensaios, evidenciando o0 uso do mesmo cimento para varios ensaios.
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Nesses casos ficava claro um erro de digitacdo quando um dos ensaios tinha a
composicao gquimica do cimento quase idéntica a dos demais, diferindo apenas num
unico digito no teor de um dos 6xidos.

e Correcdo de erros de digitacdo evidentes em valores incompativeis com a realidade
pratica, ou fisicamente impossiveis. Por exemplo, valores com ordem de grandeza
diferente em funcgéo do uso de outra unidade de medida, como 1000 gramas ao invés
de 1 quilo.

e Exclusédo de pontos da curva de elevacédo adiabatica que indicavam uma elevacédo de
temperatura tardia incomum, por exemplo, elevacdo apos sete dias de temperatura
estavel. Esse tipo de elevacdo evidencia uma falha operacional durante o ensaio de
laboratdrio. A elevagdo de temperatura incomum foi identificada através da segunda
derivada da curva, conforme explicado no item 3.1.3.

e Exclusdo de pontos da curva de elevacdo adiabatica que indicavam um decréscimo
na temperatura, ou correcdo de erro de digitacdo na ordenada do ponto. Como visto
no CAPITULO 2, é fisicamente incoerente haver trecho com reducéo de temperatura
na curva de elevacdo adiabatica.

e Exclusédo de pontos nitidamente fora da curva de elevacdo adiabética, ou correcao de
erro de digitagcdo na ordenada do ponto.

Foram preenchidos alguns campos vazios no banco de dados, em ensaios que

ndo tinham completo o conjunto de informacdes utilizadas neste trabalho.

3.1.3 - Identificacéo da elevacdo de temperatura incomum num trecho da curva

A Figura 3.2 mostra uma elevacdo de temperatura tardia incomum ocorrendo
entre os dias 15 e 25. Na figura, o quadrado tracejado marca um salto na primeira
derivada da curva, num trecho onde normalmente a primeira derivada s6 decresce.
Primeira derivada crescente significa segunda derivada positiva e, de fato, sdo incomuns
em todo o banco de dados os pontos com segunda derivada positiva a partir do terceiro
dia de hidratagdo. Um estudo especifico explicado mais a frente corroborou essa nogao.

Como mostra a Figura 3.2, um salto na primeira derivada da curva esta
associado a anomalia em questdo. Um salto na primeira derivada significa um ponto de
segunda derivada alta, isto €, um pico na segunda derivada. Portanto tais picos ap6s uma
certa idade, quando a temperatura ja se aproxima da estabilizacdo, indicam haver o

problema da elevacao de temperatura anémala.
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Figura 3.2 - Exemplo de uma elevacéo de temperatura tardia incomum. Curva experimental de elevagéo
adiabatica relativa ao ensaio 002 do banco de dados.

A Figura 3.3 mostra um estudo da variacdo, entre os ensaios do banco de dados,
da segunda derivada da curva a cada tempo de hidratacdo do concreto. Para fins desse
estudo, foram ignorados os valores negativos de segunda derivada. Foram ignorados
também o0s ensaios com apenas dois pontos registrados na curva experimental. A
segunda derivada foi calculada de forma aproximada tomando-se trés pontos
consecutivos da curva experimental.

Englobando todos os ensaios, contabiliza-se que a segunda derivada positiva
ocorre em apenas 9% dos pontos experimentais a partir do terceiro dia de hidratacao.
Além disso, entre esses pontos a partir do terceiro dia, o valor da segunda derivada
nunca ultrapassa 2 °C/dia®, enquanto que a média para a segunda derivada positiva é
78 °C/dia’ (considerando todos os pontos desde o tempo zero). Essa média foi calculada
englobando todos os pontos de todas as curvas experimentais do banco de dados,
ignorando-se os ensaios excluidos como descrito anteriormente no item 3.1.1.

Pelo exposto acima, conclui-se que a partir do terceiro dia de hidratacao
predomina a estabilizacdo da temperatura. Em outras palavras, a segunda derivada da

curva tende a ser negativa a partir do terceiro dia de hidratagéo.
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Figura 3.3 - Estudo da variagao, entre os ensaios, da segunda derivada da curva de elevacao adiabatica.
Contabilizaram-se apenas 0s pontos com segunda derivada positiva.

Na Figura 3.3 aparecem trés picos anémalos no valor da segunda derivada,
caracterizados pelo forte distanciamento da curva azul em relacdo a curva rosa. Os dois
primeiros picos tém origem no ensaio 212, cuja curva aparece na Figura 3.4. Esse
ensaio foi excluido deste trabalho. O terceiro pico tem origem no ensaio 133, cuja curva
aparece na Figura 3.5. Para esse ensaio, bastou excluir o ponto da curva com abscissa
20 dias. Esse ensaio utilizou apenas escoria de alto forno como material cimentante.

A anomalia na curva do ensaio 002 (Figura 3.2) foi detectada visualmente, e ndo
pelo estudo da Figura 3.3. Na curva do ensaio 002, o pico da segunda derivada
(quadrado pontilhado) ficou abaixo da curva rosa da Figura 3.3. Ou seja, outros ensaios
“ofuscaram” o ensaio 002, no estudo da segunda derivada. Como a maioria desses
outros ensaios ndao tem problema algum, conclui-se que o estudo da Figura 3.3 é recurso
insuficiente para detectar todos 0s ensaios com elevacao de temperatura tardia anémala.
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Figura 3.4 — Curva de elevagdo adiabatica registrada no ensaio 212.
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Figura 3.5 — Curva de elevacdo adiabética registrada no ensaio 133. O estudo sobre a segunda derivada
das curvas apontou a correcdo do ponto de abscissa 20.
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3.1.4 - Preenchimento de campos vazios

Foram preenchidos alguns campos vazios no banco de dados. Deixando-se um
campo vazio, a auséncia do dado provoca ndo apenas a perda pontual daquela
informacao, conforme sera explicado a seguir.

Para a elaboracdo do modelo deste trabalho, é necessario que cada ensaio tenha
um conjunto igualmente completo de informagdes, seja esse conjunto simples ou
complexo. Por isso, a auséncia de um dado num ensaio obriga a escolha de uma entre as
seguintes opgdes:

e Excluséo do ensaio;
e Excluséo daquele dado em todos os ensaios;
e Preenchimento do campo vazio segundo algum critério.

As duas primeiras opg¢des podem provocar uma redugdo na qualidade do
modelo, tanto em sua precisdo quanto em sua generalizacdo (aplicabilidade em grande
variedade de casos). Porém a exclusdo de um ensaio pode contribuir para uma
especializacdo do modelo proveitosa, em face de uma diversificacdo limitada no banco
de dados. E uma simplificacdo inteligente no conjunto de dados pode ser benéfica,
facilitando a elaboracdo do modelo e aumentando sua qualidade. A terceira opcéo, que é
preencher o campo vazio segundo algum critério, tem um efeito sobre o modelo que
depende de trés fatores:
¢ Nivel de influéncia da varidvel preenchida no resultado do ensaio;

e Quantidade de ensaios que recebem o mesmo tipo de preenchimento, isto é,
preenchimento na mesma variavel segundo 0 mesmo critério;
e Erro cometido no preenchimento.

Para que ndo seja inserido um erro significativo no modelo, o preenchimento de
um dado deve ter um erro tdo menor quanto maiores forem os dois primeiros fatores
acima.

Foram preenchidos em diversos ensaios 0s seguintes campos vazios no banco de
dados:

e Tipo da pré-adicdo presente no cimento. Todos esses campos foram preenchidos
copiando-se o dado de outro ensaio em outra linha do banco de dados. Nesses casos,
a linha que fornecia o dado tinha valores em comum com a linha que recebia o dado.
Esses valores em comum apontavam que ambos 0s ensaios tinham o mesmo tipo de

pré-adi¢do no cimento.
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e Finura Blaine do cimento, da pré-adicdo ou da adicdo. Em muitos desses casos fez-se
um procedimento analogo ao descrito acima sobre a pré-adicdo. No resto dos casos,
separou-se um grupo de materiais semelhantes aquele com a finura vazia
(principalmente em funcdo do tipo de cimento, ou de pré-adicdo, ou de adicéo,
conforme o caso), calculou-se a finura média nesse grupo, e atribuiu-se esse valor
medio de finura no campo vazio.

e Tipo da adi¢do ao cimento. Em muitos desses casos fez-se um procedimento analogo
ao descrito antes sobre a pré-adicdo. No resto dos casos, 0 tipo da adicdo foi
identificado através da composicéo quimica (teores dos 6xidos). Tal procedimento se
baseou num estudo explicado no item 3.1.5.

e Os teores dos seis 6xidos SOs, MgO, SiO,, Fe,03, Al,O3 e CaO na pré-adicdo
presente no cimento ou na adi¢do ao cimento. O procedimento aplicado nesse tipo de

preenchimento sera explicado mais a frente, no item 3.1.5.

3.1.5 — Preenchimento de campos vazios relativos a teores de éxidos

Foram excluidos todos 0s ensaios com a composic¢ao quimica do cimento vazia.

Em 44 ensaios, havia adi¢cdo de cinza volante com os teores de Fe;O3; e Al,O3
vazios, em funcdo do método experimental empregado na determinagdo da composicao
quimica da adi¢do. Desse modo sabia-se apenas a soma dos dois teores vazios, pois ela
tinha que ser o que faltava para a soma de todos os teores chegar a 100%. Porém
identificou-se que as cinzas volantes desses 44 ensaios eram de um tipo tal com a razdo
“teor de Fe,O3; / teor de Al,O3” conhecida e com pouca variagdo. Com isso,
conhecendo-se a soma e a razdo entre os teores de Fe,O3 e Al,O3, foram calculados
ambos 0s teores e preenchidos tais campos vazios no 44 ensaios.

Em quatro adi¢des ao cimento (quatro linhas do banco de dados), os teores dos
seis Oxidos principais estavam vazios. Tratava-se de duas cinzas volantes e duas
escorias de alto forno. Esses campos vazios puderam ser preenchidos com teores medios
em funcdo do tipo de adicdo. Esse procedimento baseou-se no estudo ilustrado nas
figuras Figura 3.6 até Figura 3.9. Nas figuras, o teor de cada 6xido é dado normalizado
entre os teores minimo e maximo nos 90 ensaios com adi¢cdo ao cimento. As figuras
mostram que certas adi¢cbes como escoéria, microssilica e cinza volante tém as seguintes
propriedades:

e A composicdo quimica varia pouco de um ensaio para outro.

e A composicdo quimica é bem diferente das composicdes de outros tipos de adicéo.
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As propriedades acima se baseiam exclusivamente nos ensaios do banco de
dados usado neste trabalho. Elas ndo sdo propriedades validas em qualquer parte do
mundo ou mesmo do Brasil, especialmente no caso da cinza volante, a qual pode ter
composi¢des quimicas bem diferentes dependendo do tipo de cinza. Porém, no banco de
dados, essas propriedades permitem:
¢ ldentificar com alto grau de certeza o tipo de adicdo sabendo-se apenas a composi¢do

quimica;
e Preencher uma composi¢do quimica em branco sabendo-se apenas o tipo de adicéo,

sem inserir um erro expressivo no banco de dados.

1

0,9 ~

0,8 -

0,7

0,6 -

0,5 ~

04 1

teor em massa normalizado

0,3

0,2

0,1

0

o6xidos

Figura 3.6 - Diagrama de poligonais com 90 adi¢Ges. Cada linha poligonal representa a adicdo ao cimento
em um ensaio. Na figura ndo constam as composic¢Oes quimicas preenchidas depois nas as seis adigdes
gue estavam vazias.
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teor em massa normalizado

SO3 MgO Sio2 Fe203 Al203 CaO
6xidos

Figura 3.7 - Diagrama de poligonais igual ao da Figura 3.6, porém mostrando apenas as 14 adi¢des do
tipo “cimentantes” [24]. Todas as curvas sdo escdria de alto forno.

teor em massa normalizado

SO3 MgO Si0o2 Fe203 Al203 CaO
6xidos

Figura 3.8 - Diagrama de poligonais igual ao da Figura 3.6, porém mostrando apenas as 28 adi¢Ges de
“pozolana altamente reativa” [24]. Todas as curvas sdo microssilica, com excecdo daquela com pico no
AI203, que é metacaulim.
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teor em massa normalizado

SO3 MgO Sio2 Fe203 Al203 CaO
6xidos

Figura 3.9 - Diagrama de poligonais igual ao da Figura 3.6, porém mostrando apenas as 48 adi¢des de
“pozolana comum” [24]. Todas as curvas com teor normalizado de Fe203 acima de 0,7 sdo cinzas
volantes.

O estudo descrito acima foi base também para o preenchimento de composic¢Ges
quimicas de pré-adicbes no cimento. O banco de dados ndo informa a composi¢édo
quimica de nenhuma pré-adicdo, nos 51 ensaios em que consta algum percentual de
pré-adicdo no cimento. Porém em 17 desses 51 ensaios, a composicdo quimica da
pré-adicdo ja estd implicita na composi¢do quimica do cimento. Em outras palavras, os
valores na composi¢do quimica do cimento consideram a presenca da pré-adi¢ao. Ja nos
34 ensaios restantes, verificou-se que a composicdo quimica do cimento refere-se a
apenas uma fracdo do cimento, ignorando a pré-adicao.

Em funcdo do acima exposto, todos os 51 cimentos com pré-adicdo foram
divididos em dois casos:

e A composicdo quimica considera a pré-adicao.
e A composicdo quimica ignora a pré-adicao.

Para identificar em qual caso se enquadrava cada cimento, os 51 ensaios foram
divididos em grupos tais que um sé tipo de cimento era empregado para todos 0s
ensaios do grupo. Porém num mesmo grupo havia diferentes percentuais de pré-adicdo
nos cimentos. Quando a composi¢do quimica de um cimento era a mesma nos outros

cimentos do grupo, significava que a variagcdo no percentual de pré-adicdo ndo fazia
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variar a composic¢ao quimica do cimento. Como isso é impossivel, ficava constatado o
enguadramento dos cimentos no segundo caso, isto €, a composi¢cdo quimica ignora a
pré-adicdo.

Nos casos em que a composicao quimica do cimento ignorava a pré-adicédo, foi
preenchida a composi¢do quimica da pré-adicdo com teores médios para os 6xidos, em
funcdo do tipo de pré-adicdo, e com base no estudo ilustrado nas figuras Figura 3.6 até
Figura 3.9.

3.2 - PREPARACAO DOS ALVOS DO MODELO

Os alvos do modelo s@o um conjunto de vetores, cada um deles representando a
curva de elevacao adiabatica de um ensaio do banco de dados. Tal conjunto fornece o
alvo do par entrada-alvo de cada ensaio, dando suporte ao célculo de RNAs para

comporem o modelo.

3.2.1 — Variaveis componentes do vetor alvo — parte 1

Para o calculo da RNA através da retropropagacao, os vetores do conjunto de
alvos devem ter todos 0 mesmo numero de componentes. Por exemplo, cada vetor
poderia ser uma lista com 50 temperaturas da curva de elevacdo adiabatica de um
ensaio.

A quantidade de informagdo disponivel no banco de dados limita 0 numero de
componentes a ser adotado para os vetores alvos. Pois quanto mais componentes, mais
complexo deve ser o modelo, e mais informacéo é necessaria no banco de dados para a
elaboracdo do modelo. Por isso adotam-se como componentes do vetor alvo os
parametros de uma funcdo que se ajuste a curva de elevagdo adiabatica experimental.

Neste trabalho, adotou-se um vetor alvo com sete componentes (sete
parametros), o qual € calculado em funcdo de um outro vetor com seis componentes. O
vetor com seis componentes adotado para cada ensaio foi conforme a equacéo (3.1).

Va=(Ty, ki, N1, Ta, Ko, n2), (3.1)
onde
Va € 0 vetor com seis componentes relativo ao ensaio,
T1, ki, N1, T, ka, N2 séo 0s parametros da fungdo da equacao (3.2).

Funcéo hill duplo:

AT =T "/ (k™ +t™) + To. t"/ (ke "+ t") (3.2)

onde
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AT € aelevacdo de temperatura do concreto no tempo de hidratacéo t,
T1, ki, N1, Tz, ko, N2 s@0 0s parametros que definem uma curva de ajuste para 0s
pontos experimentais da curva de elevacdo adiabatica de um ensaio.

A funcdo de ajuste da equacdo (3.2) é uma evolucdo de outra funcdo de ajuste
conhecida como hill [15]. A funcdo hill duplo nada mais é que a soma de duas fungdes
hill, como mostram as figuras Figura 3.14 e Figura 3.15.

Funcéo hill:

AT =T "/ (k™+t™) (3.3)
AT é a elevacdo de temperatura do concreto no tempo de hidratacao t,
T1, K1, np séo os parametros que definem uma curva de ajuste para 0s pontos
experimentais da curva de elevacdo adiabatica de um ensaio.

As figuras seguintes ilustram a influéncia dos parametros k; e n; no formato da
curva de ajuste tipo hill. As figuras mostram curvas com diferentes valores para 0s
parametros k; e n;. Os valores escolhidos para os parametros sdo baseados nas curvas

experimentais do banco de dados.
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A Tabela 3.1 compara os desempenhos das funcdes hill e hill duplo na geracédo

de curvas de ajuste para todos os ensaios incluidos neste trabalho (conforme item 3.1.1).
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A comparacdo é feita através do parametro de erro RMSTE [13], dado pela equacéo
(3.4).

l N
RMSTE = \/WZ(TEXP (tk) —Tearc (tk ))2 ' (3.4)
k=1
onde

RMSTE ¢ araiz do erro de temperatura quadratico médio;

N € a quantidade de pontos registrados na curva experimental de elevacéo
adiabética;
tk é 0 tempo de hidratacdo no ponto de nimero k, da curva experimental de

elevacdo adiabética;
Texp é a elevacdo de temperatura no tempo ty , num ponto registrado da curva
experimental de elevacdo adiabatica;

Tcac € aelevacdo de temperatura dada pela curva de ajuste no tempo ty .

Tabela 3.1 — Comparacéo entre os ajustes hill e hill duplo.

hill hill duplo
media entre 0s 048 0,15
ensaios
RMSTE (°c) | Media * desvio 0,84 0.26
padréo
maximo entre 1.80 0,61
0s ensaios

As figuras Figura 3.12 até Figura 3.15 mostram o melhor e o pior ajuste para as

funcdes hill e hill duplo.
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Figura 3.12 — Melhor ajuste da funcéo hill. RMSTE = 0,004 °C. Abscissas em escala linear e logaritmica,
respectivamente. Trata-se do ensaio 121.
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Figura 3.13 — Pior ajuste da funcéo hill. RMSTE = 1,80 °C. Abscissas em escala linear e logaritmica,
respectivamente. Trata-se do ensaio 143.
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Figura 3.14 — Melhor ajuste da func&o hill duplo. RMSTE = 0,001 °C. Abscissas em escala linear e
logaritmica, respectivamente. Trata-se do ensaio 141.
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Figura 3.15 — Pior ajuste da fungdo hill duplo. RMSTE = 0,61 °C. Abscissas em escala linear e
logaritmica, respectivamente. Trata-se do ensaio 082.

Como ilustram as figuras anteriores, o ajuste hill duplo se adequou bem aos
dados. O desempenho do ajuste hill duplo foi melhor que o do ajuste hill e outros
ajustes testados neste trabalho e em trabalhos anteriores [15]. Na realidade, a intengédo
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inicial neste trabalho foi compor os vetores alvos conforme a equagdo (3.1). Seriam
vetores alvos com seis componentes: 0s seis parametros do ajuste hill duplo. Porém

partiu-se para uma outra solucdo pelos motivos explicados no item 3.2.2.

3.2.2 - O problema do ajuste hill duplo

Neste trabalho, busca-se uma funcdo (ou modelo) f* que equivalha a uma outra f
desconhecida, onde f é a funcdo que liga perfeitamente um projeto de concreto a sua
curva de elevacdo adiabatica de temperatura. Para isso aplica-se um método
empregando redes neurais artificiais. Em funcdo desse método, foi preciso adotar uma f
ligeiramente diferente do descrito acima. Ao invés da curva de elevacao adiabatica, a
funcdo f responde parametros que descrevem a curva através de uma funcdo de ajuste
(item 3.2.1).

O método com redes neurais aplicado tem a seguinte limitago: E preciso que a
funcdo desconhecida f seja suave [19]. Em outras palavras, € preciso que projetos
semelhantes de concreto gerem parametros semelhantes para a curva de elevacédo
adiabética. Porém isso ndo ocorre quando se usa o vetor da equacgéo (3.1) como alvo, ou
seja, quando se usam os parametros do ajuste hill duplo como alvo. As explicacdes a
seguir esclarecerdo por qué.

No ensaio 014 foram observados dois ajustes hill duplo com parametros
totalmente distintos para a curva experimental, sendo ambos os ajustes bem adaptados
aos dados. A Tabela 3.2 mostra os valores. As figuras Figura 3.15 e Figura 3.17

mostram os ajustes.

Tabela 3.2 — Dois exemplos de ajuste hill duplo para a curva do ensaio 014. O parametro RMSTE ¢
conforme a equacéo (3.4).

T K1 Ny T, ko Ny RMSTE

ajuste 1 | 38,6032 | 2,26483 | 1,73611 | 5,15843 | 0,953075 | 11,4397 | 0,27 °C

ajuste 2 | 29,6957 | 1,33037 | 2,48342 | 13,3522 | 4,80901 | 2,91634 | 0,39°C

A ocorréncia acima descrita se repete para varios outros ensaios além do 014.
Com isso, percebe-se que o ajuste hill duplo é instavel em seus parametros. Em outras
palavras, € possivel que um projeto de concreto muito semelhante ao 014 tenha como
melhor ajuste hill duplo algo totalmente diferente dos parametros do ajuste 1 da Tabela
3.2.

Pelo acima exposto, tem-se que o uso do vetor da equacdo (3.1) como alvo faz
de f uma funcdo ndo suave, o que € um obstaculo para a elaboracdo do modelo, como

explicado antes.
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Figura 3.16 — Ajuste possivel da funcéo hill duplo no ensaio 014. RMSTE = 0,27 °C. Abscissas em escala

linear e logaritmica, respectivamente.
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Figura 3.17 — Ajuste possivel da fungéo hill duplo no ensaio 014. RMSTE = 0,39 °C. Abscissas em escala

linear e logaritmica, respectivamente.

3.2.3 — Variaveis componentes do vetor alvo — parte 2

Neste trabalho, adotou-se um vetor alvo com sete componentes. O vetor alvo

adotado para cada ensaio foi conforme a equacgédo (3.5), ao invés da equacdo (3.1).
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Procedeu-se assim com o intuito de contornar o problema descrito no item 3.2.2 sem
desperdicar a boa adaptacdo do ajuste hill duplo as curvas experimentais.
Va=(troro, T1, T2, T3, T4, Ts, Ts), (3.5)

onde

va € 0 vetor alvo do ensaio,

ttoro é 0 tempo de hidratacdo onde a curva de elevacdo adiabatica atinge 97,32%
da elevacdo final de temperatura (“topo” da curva),

T1,T2, T3, Ts, Ts, Te s@o as elevacOes de temperatura nos tempos de hidratagdo
equivalentes as seguintes fracdes de t ropo, respectivamente:
6,06%; 9,36%; 13,70%; 20,48%; 34,17%; 100%,

sendo que, para cada ensaio, as variaveis tropo, T1, T2, T3, T4, Ts e Tg sdo calculadas
em funcgéo da curva de ajuste hill duplo do ensaio, definida pelos pardmetros
presentes no vetor da equagéo (3.1).

Com a equacdo (3.5), tem-se que, para cada ensaio, o vetor alvo define seis
pontos da curva de ajuste hill duplo do ensaio. Com seis pontos € possivel calcular os
seis parametros do ajuste hill duplo do ensaio. Portanto os sete parametros da equacgéo
(3.5) determinam uma curva de elevagdo adiabatica de modo tdo realista quanto os seis
parametros do ajuste hill duplo da equacéo (3.2).

Com o vetor alvo dado pela equacdo (3.5), tem-se que funcéo f (item 3.2.2) ndo
mais responde os seis parametros do ajuste hill duplo, mas sim os sete parametros da
equacdo (3.5). Com isso fica contornado o problema descrito no item 3.2.2, uma vez
que os parametros da equacdo (3.5) ndo variam de forma erratica entre diferentes
projetos de concreto.

Os valores percentuais citados na equacdo (3.5) (97,32%; 6,06%; 9,36%;
13,70%; 20,48%; 34,17%) foram escolhidos de modo a maximizar o pardmetro dado
pela equacdo (3.6). A expressdo da equacdo (3.6) € uma funcdo g(x) onde x € um vetor
com seis valores percentuais.

(espagcamento médio de temperatura) :%i minimo_ (T, -T.,) . (3.6)
onde
N é a quantidade de ensaios incluidos neste trabalho (item 3.1.1)
T1,T2, T3, Ts, Ts, Te séo elevacOes de temperatura do ensaio i, calculadas conforme

a equacdo (3.5), para seis tempos de hidratacdo do ensaio, definidos conforme
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a equacéo (3.5), porém com um dado conjunto de valores percentuais ndo
necessariamente iguais aqueles seis da equacao (3.5),
To é igual a zero.

Maximizar o parametro dado pela equagédo (3.6) significa buscar tempos de
hidratacdo entre o0s quais haja de fato variacbGes significativas de temperatura,
independentemente do ensaio. Isso ndo ocorre nos tempos de hidratacdo apds a
estabilizacdo de temperatura.

A maximizagdo do parametro da equacdo (3.6) foi feita com o aplicativo
Matlab®, versdo 7.0.0.19920 (R14), de 6 de maio de 2004. Empregou-se uma sub-rotina
do aplicativo chamada “fminsearch”.

Como dito na equacdo (3.5), as variaveis tropo, T1, T2, T3, T4, Ts e Tg, nas
equacdes (3.5) e (3.6), foram calculadas para cada ensaio através da curva de ajuste hill
duplo do ensaio. Tais varidveis também poderiam ter sido calculadas através de
interpolacdo linear entre os pontos da curva experimental do ensaio. Essa segunda
opcao seria mais precisa nos trechos de curva onde o ajuste hill duplo se descola dos
pontos experimentas. Mas no restante dos trechos, a segunda op¢ao seria menos precisa,
pois o ajuste hill duplo passa em meio aos pontos experimentais, descrevendo uma
curva que foge do erro de medicéo de cada ponto. Como o ajuste hill duplo apresentou
grande precisao (item 3.2.1), foi mantido o calculo das variaveis tropo, T1, T2, T3, T4,

Ts e Tg através da curva de ajuste hill duplo do ensaio.

3.2.4 - Comparacdao grafica entre as duas op¢oes de vetor alvo

As figuras a seguir mostram a variacdo do vetor alvo entre todos 0s ensaios
incluidos neste trabalho, primeiro considerando o vetor alvo conforme a equacéo (3.1),
depois conforme a equacdo (3.5).

Nas figuras Figura 3.19 e Figura 3.21, cada linha poligonal representa um vetor
alvo. A cor da linha tem significado: Quanto mais escura, maior é a distancia
Mahalanobis (item 2.7) do vetor alvo associado a linha.

Na Figura 3.18, os histogramas dos parametros k; e k, representam um obstaculo
para a elaboracdo do modelo. Pois as redes neurais empregadas dificilmente conseguem
prever adequadamente os valores altos de k; e ko. Os histogramas citados demonstram
uma forte tendéncia de valores baixos para k; e ko. Com isso, as RNAs tendem a errar
para menos os valores altos de k; e ky, porque elas acabam seguindo a tendéncia de

valores baixos demonstrada pelo conjunto de dados.
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Comparando os histogramas da Figura 3.18 com os da Figura 3.20, percebe-se

que o problema descrito acima € contornado quando se adota o vetor alvo conforme a

equacdo (3.5) ao inves da equacdo (3.1) (ajuste hill duplo). Além desse problema, a

equacdo (3.5) contorna também o problema exposto no item 3.2.2, como ja explicado

antes.
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Figura 3.18 — Gréficos de correlacdo e histogramas dos parametros do ajuste hill duplo, englobando todos
0s ensaios incluidos neste trabalho.
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Figura 3.19 — Diagrama de poligonais na mesma logica da Figura 3.6, com a distancia Mahalanobis dada
pela cor da linha. O diagrama engloba todos os ensaios incluidos neste trabalho. Cada linha poligonal
representa o ajuste hill duplo de um ensaio.
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Figura 3.21 — Diagrama de poligonais na mesma légica da Figura 3.6, com a distancia Mahalanobis dada

pela cor da linha. O diagrama engloba todos os ensaios incluidos neste trabalho. Cada linha poligonal

representa o vetor alvo de um ensaio segundo a equagéo (3.5).
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Figura 3.23 — Distancias Mahalanobis dos vetores alvos segundo a equacéo (3.5), englobando todos os
ensaios incluidos neste trabalho.

3.3 - PREPARACAO DOS VETORES DE APRENDIZAGEM DO MODELO

Os vetores de aprendizagem do modelo representam cada um o projeto de
concreto de um ensaio do banco de dados. Cada vetor de aprendizagem ¢ a entrada do
par entrada-alvo de um ensaio do banco de dados. 1sso da suporte ao calculo de RNAs
para comporem o modelo.

Neste trabalho foram testados trés tipos de vetor de aprendizagem, 0s quais serdo
tratados mais a frente nos itens subseqientes. Os trés tipos possuem as seguintes
componentes em comum, de um total de quinze componentes:

1) Quantidade de mineral inerte (kg/m®);

2) Quantidade de agua (kg/m®);

3) Concentracdo de adicdo quimica na agua (g/L);

4) Finura Blaine do material cimentante (cm?/g);

5) Temperatura inicial do concreto (no ato da adicdo da agua, °C).

As demais componentes contabilizam quantidades de materiais cimentantes e
quantidades dos éxidos principais nesses materiais. Nessa quantificacdo, as adi¢cdes ao

cimento e as pré-adi¢cdes no cimento foram classificadas em trés tipos [24]:
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e Cimentante;
e Pozolana comum;
e Pozolana altamente reativa.

As escorias de alto forno foram classificadas como “cimentante”. Microssilica,
cinza de casca de arroz e metacaulim foram classificadas como “pozolana altamente
reativa”. Cinza volante e demais pozolanas foram classificadas como “pozolana
comum?”. Tais classificaces foram segundo MEHTA e MONTEIRO [24], com excec¢do
da metacaulim, a qual ndo recebera classificacdo no trabalho referenciado. No presente
trabalho, a metacaulim foi classificada como “pozolana altamente reativa” porque, de
fato, trata-se de uma pozolana com alta reatividade.

Para os trés tipos de vetor de aprendizagem, fez-se verificacdo de outliers® no
conjunto de vetores através da distancia Mahalanobis [13] (item 2.7). As figuras Figura
3.26, Figura 3.29 e Figura 3.32 ilustram o procedimento. Foram excluidos dois ensaios
de cada um dos trés conjuntos.

Sobre a componente 1 do vetor de aprendizagem, em algumas linhas do banco
de dados constava rocha inerte pulverizada como adicdo ao cimento. Nesses casos 0
pulverizado foi considerado como parte da massa inerte, e ndo como adic¢do ao cimento.

Sobre a terceira componente, o trabalho de FARIA [15] usava a massa de adicdo
quimica, ao invés da concentracdo na dgua. Considerou-se que a concentracdo na agua
seria um valor mais significativo para o resultado do ensaio. No banco de dados, a
quantidade de adi¢do quimica é dada separada em:
¢ Incorporadora de ar;

o Retardadora de pega / plastificante.

A quantidade de adi¢do quimica considerada na terceira componente do vetor de
aprendizagem é a soma das quantidades das adi¢des acima. Procedeu-se assim com base
em trabalhos anteriores [13] [15], onde a quantidade de adi¢do quimica considerada no
vetor de aprendizagem foi a soma de diferentes tipos de adicdo quimica. Como dito no
item 2.1, os trés tipos de adi¢do quimica acima tém o efeito de atrasar a evolucdo das
reacOes de hidratacéo.

Sobre a quarta componente, a finura Blaine do material cimentante € calculada
segundo uma média ponderada, conforme a equacéo (3.7).

F=(mciv. Fcim + Mapic - Fabic ) / MroraL , (3.7)

2 Qutlier: Vetor considerado como fora do conjunto de vetores ao qual pertenceria a principio, pelo fato
de ser um vetor muito distante do centro do conjunto.
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onde

F é a finura Blaine do material cimentante,

Fcim é a finura Blaine do cimento, calculada como descrito adiante,
Fabic é a finura Blaine da adicéo,

Mcim € a massa de cimento por metro cubico de concreto,

Mapic € a massa de adi¢do por metro cubico de concreto,

MroTaL € @ massa total de cimento mais adi¢do por metro cubico de concreto.

Nas linhas do banco de dados em que a composi¢do quimica do cimento
ignorava a presenca de pre-adicdo (item 3.1.5), considerou-se que a finura do cimento
também desconsiderava a pré-adicdo. Nesses casos a finura Blaine do cimento foi
calculada segundo uma média ponderada, levando em conta a finura da pré-adicéo e a

quantidade de pré-adi¢do no cimento.

3.3.1 — Vetor de aprendizagem baseado em FARIA [15]

A partir daqui, este tipo de vetor serd chamado de “FAR”, para facilitar a
identificacéo.

Este primeiro tipo de vetor de aprendizagem possui as seguintes componentes
além das cinco primeiras ja vistas:

1) Quantidade de cimento (kg/m°);

2) Quantidade de adicéo cimentante (kg/m®);

3) Quantidade de adicio tipo pozolana comum (kg/m°):;

4) Quantidade de adicdo tipo pozolana altamente reativa (kg/m®);
5) Quantidade de SO3 no cimento (percentual em massa);

6) Quantidade de MgO no cimento (percentual em massa);

7) Quantidade de SiO; no cimento (percentual em massa);

8) Quantidade de Fe,O3 no cimento (percentual em massa);

9) Quantidade de Al,O3 no cimento (percentual em massa);

10) Quantidade de CaO no cimento (percentual em massa).

Para concretos sem cimento (apenas com escoOria de alto forno), cada
componente de 5 a 10 acima assumiu um valor médio entre os cimentos do banco de
dados. Foi como se houvesse no concreto, além da escéria, uma quantidade infima de
um cimento médio. Os teores de dxido adotados nesses casos para as componentes de 5
a 10 foram, respectivamente: 2,38%; 3,24%; 22,95%; 2,97%; 6,59%; 57,14%.

A Figura 3.24 a seguir é comentada no item 3.3.4.

63



3000
2000

1000
400

200

&
)
¥
o
T
¥
¥
i3
s
£

i

= 7

0
100
50

4
@
7]
g
%
%
r-

T
.-.:-"'.
e

2
L2

:
-

0
6000
4000

2000
40

20

o2,

T | &
R
fR] 5_"

e |
fOT

§ %
& |

=
-y
4

0
1000
500

¢
A |3
™
4
v
5
g
9
#
»
o

0
400

oors |8 e | A e
¥
&
4
3
ki |

200 R :
N I 3 il | i_ P T T S N -

0
200
00| .0 . s

I
I
=
;

F

&

—r

F
¢
[
f
r
»

0
100
50

;;;;;

"
&
k4

e
R bd
¥

t

s
&
bl | b | i

2 I&" -

0
0.04
0.02

0
0.1

0.05
0
0.4
0.2

0
0.1

0.05

0
0.4

0.2

0
1

0

1002000000 200 4000 50 10BOOG100GBO000 20 40 0O 50010000 2004000 1002000 50 1000 0.020.040 0.050.10 0.20.4 0 0.050.10 0.2 040 05 1

" l’"

v,

S
e

e
cidle
=3
odl
Al

J,\?»{f
et

k
§

r s
A
%

&

L
%

o | |
k& | RB
w
o

b
T TE
S
i

N
F

O E
¥

P
2 | e | s |

i

Figura 3.24 - Gréficos de projecdo e histogramas das componentes do vetor de aprendizagem conforme o item 3.3.1, englobando todos os ensaios incluidos neste trabalho. A
ordem das figuras é igual a ordem da listagem das variaveis no texto (incluindo lista no item 3.3).
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Figura 3.25 — Diagrama de poligonais na mesma ldgica da Figura 3.19, englobando todos os ensaios
incluidos neste trabalho. Cada linha poligonal representa um vetor de aprendizagem conforme o item
3.3.1. A ordem na abscissa é igual a ordem da listagem das variaveis no texto.
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Figura 3.26 — Distancias Mahalanobis dos vetores de aprendizagem, colocadas em ordem crescente,
englobando todos os ensaios incluidos neste trabalho. Tipo de vetor de aprendizagem conforme item
3.3.1.

Como dito anteriormente, em funcdo da verificacdo de outliers da Figura 3.26
excluiram-se dois ensaios do conjunto de vetores de aprendizagem. Porém a Figura 3.26

indica a retirada de apenas um vetor. Mas ap0s a exclusdo desse vetor e recélculo das
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distancias Mahalanobis, surge o segundo vetor outlier no grafico. No item 3.5.1, ha o

gréfico da Figura 3.26 sem os dois outliers.

3.3.2 — Vetor de aprendizagem considerando as massas dos 0xidos

A partir daqui, este tipo de vetor sera chamado de “MOX” (massas dos 0xidos),

para facilitar a identificacao.

Neste tipo, todas as pré-adigdes em cimentos foram somadas as adicdes e

contabilizadas em conjunto como “adi¢do”. As componentes do vetor, além das cinco ja

vistas, sao:

1)
2)
3)
4)
5)
6)
7)
8)
9)

Fracdo de adicdo cimentante no material cimentante;

Fracdo de adicdo tipo pozolana comum no material cimentante;

Fracéo de adigéo tipo pozolana altamente reativa no material cimentante;
Quantidade de SO3 no material cimentante (kg/m®);

Quantidade de MgO no material cimentante (kg/m°);

Quantidade de SiO, no material cimentante (kg/m°);

Quantidade de Fe,O3 no material cimentante (kg/m®);

Quantidade de Al,O3 no material cimentante (kg/m?®);

Quantidade de CaO no material cimentante (kg/m®);

10) Quantidade de outros 6xidos no material cimentante (kg/m°).

A Figura 3.27 a seguir é comentada no item 3.3.4.
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Figura 3.27 - Graficos de projecdo e histogramas das componentes do vetor de aprendizagem conforme o item 3.3.2, englobando todos os ensaios incluidos neste trabalho. A
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Figura 3.28 — Diagrama de poligonais na mesma ldgica da Figura 3.19, englobando todos os ensaios
incluidos neste trabalho. Cada linha poligonal representa um vetor de aprendizagem conforme o item
3.3.2. A ordem na abscissa é igual a ordem da listagem das variaveis no texto.
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Figura 3.29 — Distancias Mahalanobis dos vetores de aprendizagem, colocadas em ordem crescente,
englobando todos os ensaios incluidos neste trabalho. Tipo de vetor de aprendizagem conforme item
3.3.2.

Mais a frente, no item 3.5.1, ha o grafico da Figura 3.29 sem dois outliers.

3.3.3 — Vetor de aprendizagem considerando os percentuais dos 6xidos
A partir daqui, este tipo de vetor serd chamado de “POX” (percentuais dos

oxidos), para facilitar a identificacdo.
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Neste tipo, todas as pré-adicbes em cimentos foram somadas as adices e

contabilizadas em conjunto como “adicdo”. As componentes do vetor, além das cinco ja

vistas, sao:

1)
2)
3)
4)
5)
6)
7)
8)
9)

Massa total de material cimentante (kg/m3);

Fracdo de adicdo cimentante no material cimentante;

Fracdo de adicdo tipo pozolana comum no material cimentante;

Fracdo de adicdo tipo pozolana altamente reativa no material cimentante;
Quantidade de SO3 no material cimentante (percentual em massa);
Quantidade de MgO no material cimentante (percentual em massa);
Quantidade de SiO, no material cimentante (percentual em massa);
Quantidade de Fe,O3 no material cimentante (percentual em massa);

Quantidade de Al,O3 no material cimentante (percentual em massa);

10) Quantidade de CaO no material cimentante (percentual em massa).

A Figura 3.30 a seguir é comentada no item 3.3.4.
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Figura 3.30 - Gréficos de projecdo e histogramas das componentes do vetor de aprendizagem conforme o item 3.3.3, englobando todos os ensaios incluidos neste trabalho. A
ordem das figuras é igual a ordem da listagem das variaveis no texto (incluindo lista no item 3.3).
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Figura 3.31 — Diagrama de poligonais na mesma ldgica da Figura 3.19, englobando todos os ensaios
incluidos neste trabalho. Cada linha poligonal representa um vetor de aprendizagem conforme o item

3.3.3. A ordem na abscissa é igual a ordem da listagem das variaveis no texto.
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colocadas em ordem crescente,

englobando todos os ensaios incluidos neste trabalho. Tipo de vetor de aprendizagem conforme item

Figura 3.32 — Distancias Mahalanobis dos vetores de aprendizagem

3.3.3.

ha o grafico da Figura 3.32 sem dois outliers.

Mais a frente, no item 3.5.1,
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3.3.4 - Sobre os gréaficos de projecdo e histogramas

Nos itens 3.3.1, 3.3.2 e 3.3.3, as figuras Figura 3.24, Figura 3.27 e Figura 3.30
mostram gréficos de projecdo e histogramas relativos as componentes do vetor de
aprendizagem.

Nos gréaficos de projecdo ndo foram observadas correlagbes implausiveis entre
duas componentes quaisquer. Também ndo foram observadas correlagbes que
indicassem a presenca de duas componentes redundantes no vetor de aprendizagem.

Nos histogramas, nota-se que as componentes relativas as adi¢cGes quimicas e as
adicdes minerais possuem valores predominando em uma unica coluna do histograma.
Isso normalmente representa um obstaculo para a elaboracdo de um modelo como o
deste trabalho. Pois o modelo tende a fazer pouca diferenciagdo entre todos esses
valores concentrados na coluna maior do histograma. Porém, no caso deste trabalho, de
fato ndo ha diferenca alguma entre todos esses valores concentrados na coluna maior,
pois esses valores sdo todos iguais a zero. Esses valores iguais a zero no histograma sédo

relativos aos ensaios sem a adigéo a qual se refere o histograma.

3.4 - ESTRUTURA DO MODELO

Conforme ilustra a Figura 3.33 abaixo, o0 modelo possui sete redes neurais
independentes, cada uma voltada para o calculo de um Unico parametro da curva de
elevacdo adiabatica de temperatura. Na figura, apesar de o modelo ter 25 entradas, 0s
modulos RNAL1 a RNA7 recebem cada um quinze entradas, como serd explicado no

item seguinte.
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Dados para célculo do vetor de -
entrada de cada RNA PROCESSO SAIDAS
1 mineral inerte kg/m?
2 4gua kg/m®
3 adicdo quimica kg/m’ RNA1 troro
finura Blaine do material 2
4 cimentante cm/g <DE
temperatura inicial do oc é
concreto =
6 cimento kgm*] < | W | RNA2 T1
cimentante e 3| X UQJ <
7 A kg/m” | pd
pozolanica 3 % 4
8 | pré-adicdo pé)ozr?]fr?]a kgim® | S E :DEE
no cimento pozolana a < |RNA3| © T2
9 altamente | kg/m®*| < | 2 a
reativa é (u-j <DE
10 C|men|t§1n_te ®lkgm®| 5 9) <
s | 8 | a2 |
11 | adicioao | P kgm*| o | =z o
cimento comum x | 5 >
pozolana o | & <,
12 altamente | kg/m® | {0 £ I
reativa g ®) E
13 SO; kgm’| & | & |RNA5| < T4
14 composicao MgO kg/m_ E <DE E
15 | SiO, kg/m’| O o
16 | quimicado g 5 ot < | 2 &
cimento 23 E |G L
17 Al,O3 | kg/m’ 2| < 0
18 CaO kgim’] S | N
19 SO, kg/m® < |RNAG TS5
20 - MgO kg/m? =
21 | COMPOSICa0 g8 ™ g/m? o
9o | Auimica do 5 T o =
23 CIrrnna(Ietr?trz:l?lIte AlO; | kg/m RNA7 T6
24 CaO kg/m®
25 outros kg/m®

Figura 3.33 — Estrutura do modelo. Cada RNA fornece uma variavel de saida, as quais sdo os sete

pardmetros da equacéo (3.5).

3.4.1 - Configuragéo do modelo

Na estrutura da Figura 3.33, foram testadas diferentes opcdes internas nos

modulos:

e Montagem do vetor de entrada de cada RNA,;

e RNALI até RNA7.
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Quanto a montagem do vetor de entrada de cada RNA, cada vetor de entrada ¢
montado segundo um dos trés formatos abaixo. Esses vetores de entrada tém suas
quinze componentes calculadas em funcgdo dos 25 dados de entrada do modelo, atraves
de operagdes simples de soma e divis&o.

e Conforme item 3.3.1 — Vetor de aprendizagem baseado em FARIA [15];

e Conforme item 3.3.2 — Vetor de aprendizagem considerando as massas dos 0xidos;

e Conforme item 3.3.3 — Vetor de aprendizagem considerando os percentuais dos
oxidos.

Diferentemente dos modulos RNA1 a RNAG6, o0 modulo RNA7 ignora as duas
seguintes componentes do vetor de entrada:

e Concentracdo de adicdo quimica na agua (g/L);
e Temperatura inicial do concreto (°C).

Procede-se assim porque a sétima rede neural prevé o parametro Tg, 0 qual é
praticamente a elevacdo final de temperatura do concreto (97,32% da elevacao final).
Considerou-se que o parametro Tg independe dos dois fatores acima.

Apesar de os trés tipos de vetor de aprendizagem terem quinze componentes, 0
vetor de entrada da rede neural pode ter menos. 1sso ocorre com a sétima rede neural,
em funcédo do que se explicou acima.

As sete redes neurais da Figura 3.33 possuem as seguintes configuracdes em
comum:

e S&o do tipo feedforward multicamadas;

e S&o totalmente conectadas;

e Possuem somente uma camada escondida;

e Os neurdnios da camada escondida tém como funcdo de transferéncia a tangente
hiperbdlica;

e Possuem um unico neurdnio na camada de saida;

e O neurdnio da camada de saida tem como funcéo de transferéncia a reta bissetriz dos
eixos, ou seja, a saida da funcéo € igual a entrada.

As opcbes que foram testadas nos médulos RNAL1 a RNA7 sdo quanto ao
namero de neurdnios na camada escondida. Testou-se com 5, 6 e 7 neurdnios. A escolha
desses valores € comentada no item 3.4.2.

Resumindo, cada uma das sete RNAs tem trés opcBes quanto a sua arquitetura e

trés opcbes quanto ao vetor de entrada.
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Mudar o tipo de vetor de entrada néo altera a arquitetura da rede neural, pois 0s
trés tipos de vetor de entrada geram a mesma quantidade de entradas para rede neural.
Porém cada tipo de vetor de entrada requer diferentes valores para 0s pesos e vieses da
rede neural, em prol de uma predi¢do adequada da variavel de saida. Portanto mudar o
tipo de vetor de entrada altera a RNA, apesar de ndo mudar sua arquitetura.

Pelo exposto, cada RNA tem nove opcdes de configuracdo (trés vezes trés).
Como sdo sete redes neurais, resulta que a estrutura da Figura 3.33 tem 4,8 milhdes de
opcdes de configuracdo (nove elevado a sete). Mas ndo foram testadas todas essas
opcdes de modelo. Na realidade as sete redes neurais foram analisadas de forma
independente. Para cada RNA, foram testadas as nove opcdes de configuracéo de rede

neural, verificando-se o desempenho da RNA na predicdo da variavel de saida.

3.4.2 - Numero de neur6nios escondidos — € preciso escolher

Em outros modelos de predicdo de exotermia do concreto [11] [23] [30], um
item importante € a obtencdo das fases minerais do cimento (item 2.4). Como dito no
item 2.4, pode-se calcular a liberacdo final de calor do cimento através das fases
minerais. Percebe-se que a elevacao final de temperatura do concreto esta intimamente
ligada as quantidades dos compostos presentes no cimento e na adi¢do. Tais quantidades
podem ser calculadas atraves de equacbes como a equacdo (2.5). Comparando-se a
equacao (2.5) com a equagéo (2.7), nota-se que a estrutura adotada para as RNAs possui
0s meios para calcular as quantidades dos compostos. Pois as quantidades dos 6xidos
sdo componentes do vetor X, e as funcbes de transferéncia em fa possuem um trecho
linear central (tangente hiperbdlica).

Com base no exposta acima, incluiu-se uma quantidade de neurdnios escondidos
préxima do numero de compostos principais presentes no material cimentante. Foram

testadas redes neurais com 5, 6 e 7 neurdnios na camada escondida.

3.4.3 - Mddulos de normalizacao e desnormalizacao
Na Figura 3.33, 0 modulo “normalizacdo das componentes de cada vetor de
entrada” é conforme a equacdo (3.8). A normalizacdo aplicada € uma transformacéo

para valores no intervalo [-1,+1].

XN = (X—=Xcentro) / ( XMAX — X CENTRO) (3.8)
onde
X € a componente a ser normalizada,
XN € a componente normalizada,
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X MAX é 0 valor maximo da componente, entre todos os ensaios incluidos neste
trabalho (item 3.1.1), sem os ensaios outliers (item 3.3),
Xcentro €iguala (Xwmax +Xwmin) /2,
X MiN é o valor minimo da componente, entre todos 0s ensaios incluidos neste
trabalho (item 3.1.1), sem os ensaios outliers (item 3.3).
Na Figura 3.33, 0 mddulo “desnormalizacdo da saida de cada RNA” é conforme

a equacdo (3.9).

YN = (Y—=Ycentro) / (Y MAX — Y cENTRO) (3.9)
onde
YN é o valor fornecido pela RNA como saida (valor que entra no modulo),
y é o valor desnormalizado (valor que sai do médulo),

Y MAX é 0 valor maximo do pardmetro a ser previsto pela RNA, entre todos os
vetores alvos conforme equacéo (3.5), considerando todos os ensaios
incluidos neste trabalho (item 3.1.1), sem os ensaios outliers (item 3.3),

Ycentro €iguala (ymax +ywmin) /2,

Y min é o valor minimo do parametro a ser previsto pela RNA, entre todos 0s
vetores alvos conforme equacéo (3.5), considerando todos os ensaios

incluidos neste trabalho (item 3.1.1), sem os ensaios outliers (item 3.3).

3.5- CALCULO DOS PARAMETROS DAS REDES NEURAIS

3.5.1 - Preparacdo dos subconjuntos de treinamento, validacgao e teste
Cada ensaio do banco de dados possui associado a ele um par entrada-alvo onde:
e O alvo é um vetor alvo conforme equacdo (3.5);
e A entrada é um vetor de aprendizagem conforme item 3.3.
A entrada do par entrada-alvo depende do tipo de vetor de aprendizagem
adotado:
e Conforme item 3.3.1 — Vetor de aprendizagem baseado em FARIA [15];
e Conforme item 3.3.2 — Vetor de aprendizagem considerando as massas dos 0xidos;
e Conforme item 3.3.3 — Vetor de aprendizagem considerando os percentuais dos
oxidos.
Antes do treinamento de qualquer rede neural, as componentes das entradas e
alvos dos pares entrada-alvo foram normalizadas conforme a equagéo (3.8) (item 3.4.3).
Para o treinamento de cada uma das sete redes neurais, 0s ensaios foram

divididos em trés subconjuntos chamados treinamento, validacéo e teste.
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Os subconjuntos de treinamento, validagdo e teste englobam, respectivamente,
70%, 20% e 10% de todos os ensaios incluidos neste trabalho (item 3.1.1), sem dois
ensaios considerados outliers (item 3.3). Os ensaios considerados outliers variam
dependendo do tipo de vetor de aprendizagem adotado. A Tabela 3.3 mostra quais

ensaios foram considerados outliers para cada tipo de vetor de aprendizagem.

Tabela 3.3 — Ensaios que foram considerados outliers para cada tipo de vetor de aprendizagem.

Tipo de vetor de aprendizagem Ensaios que foram considerados outliers
FAR (conforme item 3.3.1) 177e 221
MOX (conforme item 3.3.2) 112 e 177
POX (conforme item 3.3.3) 112 e 177

Os subconjuntos de treinamento, validacdo e teste devem ser amostras
representativas do conjunto total de ensaios. Considerou-se que 0s subconjuntos seriam
amostras representativas do todo se seus vetores de aprendizagem tivessem parametros
de média e dispersdo proximos aos parametros de média e dispersdo do conjunto total.
Com base nisso, os ensaios incluidos em cada subconjunto foram escolhidos de modo a
minimizar o parametro da equacdo (3.10).

(erro de representatividade) = [ (erro.® + erro,?) /2 12, (3.10)
onde
erro; é dado pela equacao (3.11),
erro, é dado pela equacao (3.14).

erro, 2\/

(iiefmj +izlj:e§ijJ ) (3.11)

onde
C é 0 nimero de componentes do vetor de aprendizagem,
B € 0 nimero de subconjuntos, no caso, trés,
emij é dado pela equacéo (3.12),
esij é dado pela equacéo (3.13).
Cvij = (mij —H )/O'i , (3.12)
onde
Mij é a média da componente i, entre todos os ensaios do subconjunto j,
Ui é a média da componente i, entre todos o0s ensaios do conjunto total,
Oi é 0 desvio padrdo da componente i, entre todos os ensaios do conjunto total.
eg; =(s; —01)/o; | (3.13)
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onde

Sij

onde

emD;j

€sDj

onde

Hoj

GD

onde

Spj

GD

é 0 desvio padrdo da componente i, entre todos os ensaios do subconjunto j,

é 0 desvio padrdo da componente i, entre todos os ensaios do conjunto total.

1 B B
erro, :\/E(Zefﬂm +Ze§Djj : (3.14)
j j

€ 0 nimero de subconjuntos, no caso, trés,
é dado pela equacéo (3.15),
é dado pela equacéo (3.16).
eyn; =My — 15 )/ o5 (3.15)

¢ a média da distancia Mahalanobis do vetor de aprendizagem, entre todos 0s
ensaios do subconjunto j, sendo a distancia Mahalanobis calculada com base

no conjunto total,

é a média da distancia Mahalanobis do vetor de aprendizagem, entre todos 0s
ensaios do conjunto total,

é 0 desvio padrdo da distancia Mahalanobis do vetor de aprendizagem, entre

todos os ensaios do conjunto total.
€spj :(SDj —0p )/O'D ) (3.16)

é o0 desvio padréo da distancia Mahalanobis do vetor de aprendizagem, entre
todos os ensaios do subconjunto j, sendo a distancia Mahalanobis calculada
com base no conjunto total,

é 0 desvio padrdo da distancia Mahalanobis do vetor de aprendizagem, entre

todos os ensaios do conjunto total.

O erro de representatividade dos subconjuntos, dado pela equacdo (3.10), é

calculado em funcdo dos vetores de aprendizagem dos ensaios. Com isso, para uma

dada escolha de subconjuntos, o erro de representatividade depende do tipo de vetor de

aprendizagem adotado (item 3.3). Por isso, para cada tipo de vetor de aprendizagem

fez-se uma escolha diferente de subconjuntos, de modo a minimizar o erro de

representatividade dos subconjuntos. A Tabela 3.4 mostra o erro de representatividade,

ja minimizado, relativo aos subconjuntos de treinamento, validacdo e teste escolhidos

para cada tipo de vetor de aprendizagem.
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Tabela 3.4 — Erro de representatividade relativo a escolha final dos subconjuntos feita para cada tipo de
vetor de aprendizagem.

Tipo de vetor de Erro de representatividade relativo aos
aprendizagem subconjuntos de treinamento, validacao e teste
FAR (conforme item 3.3.1) 0,0730
MOX (conforme item 3.3.2) 0,0622
POX (conforme item 3.3.3) 0,0641

Na Tabela 3.4 acima, o valor 0,073, por exemplo, significaria que cada
subconjunto possui uma alteracdo de posicéo e dispersdao em relagéo ao conjunto total
ambas na ordem de 7% do desvio padrdo do conjunto total.

A minimizacdo do erro de representatividade foi feita por tentativas. Para cada
tipo de vetor de aprendizagem, calculou-se o erro de representatividade para 70 mil
escolhas aleatorias dos subconjuntos de treinamento, validacdo e teste. Cada escolha
aleatoria manteve a proporcdo ja mencionada de 70%, 20% e 10% respectivamente para
treinamento, validacdo e teste. Adotou-se a escolna com menor erro de
representatividade entre as 70 mil.

Histogramas e graficos de distdncia Mahalanobis indicaram que a minimizacéao
do erro de representatividade, dado pela da equacdo (3.10), proporciona de fato
subconjuntos com espalhamento no dominio semelhante ao espalhamento do conjunto
total.

As figuras seguintes mostram a escolha final dos subconjuntos de treinamento,
validacdo e teste, marcada no grafico de distancias Mahalanobis.
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Figura 3.34 — Distancias Mahalanobis dos vetores de aprendizagem, colocadas em ordem crescente,
englobando todos os ensaios incluidos neste trabalho, sem dois outliers. Tipo de vetor de aprendizagem

conforme item 3.3.1.
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Figura 3.35 — Distancias Mahalanobis dos vetores de aprendizagem, colocadas em ordem crescente,
englobando todos os ensaios incluidos neste trabalho, sem dois outliers. Tipo de vetor de aprendizagem

conforme item 3.3.2.
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Figura 3.36 — Distancias Mahalanobis dos vetores de aprendizagem, colocadas em ordem crescente,
englobando todos os ensaios incluidos neste trabalho, sem dois outliers. Tipo de vetor de aprendizagem
conforme item 3.3.3.

3.5.2 — Sequiéncia de treinamentos e avaliacdo de cada treinamento

Cada uma das sete redes neurais do modelo (Figura 3.33) foi treinada diversas
vezes, variando-se as seguintes opgOes de configuragéo (item 3.4.1):
e O ndmero de neurbnios na camada escondida (5, 6 ou 7);
e O tipo de vetor de aprendizagem (item 3.3).

Cada treinamento foi conforme explicado no capitulo de fundamentos. Para cada
RNA, os treinamentos geravam resultados similares, mas diferentes entre si. Por isso
cada rede neural foi treinada diversas vezes para que fosse selecionado o melhor
resultado, isto &, a melhor RNA ja com os pesos e vieses definidos. O modo de
avaliacdo para a escolha do melhor resultado foi conforme explicado mais a frente. A
sequéncia de treinamentos foi conforme a Tabela 3.5.
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Tabela 3.5 — Seqiiéncia de treinamentos realizada para cada um dos médulos RNA1 a RNA7 da Figura

3.33.
Tipo de vetor de NUmero de neurdnios | Numero de treinamentos
aprendizagem na camada escondida realizados

FAR 2 17200
(conforme item 3.3.1) - 0
MOX 5 120
(conforme item 3.3.2) 6 70
s 7 70
POX 2 17200
(conforme item 3.3.3) 7 70
TOTAL > 780

Na tabela Tabela 3.5, 0 numero de treinamentos realizados variou entre 70 ou
120 apenas por uma questao de logistica do trabalho, sem motivo especial.

Ao final de cada treinamento, a RNA obtida foi avaliada com o parametro de
erro da equacao (3.17).

RMSEN* = RMSEN Fu (3.17)

onde
RMSEN* € o parametro de erro usado para avaliar as redes neurais,
RMSEy € araiz do erro quadratico médio normalizado, dada pela equacéo (3.18),

Fm é um fator de majoracdo, dado pela equacao (3.20).

RMSEy = \/C—%Biieﬁij , (3.18)
onde
RMSEy € araiz do erro quadratico médio normalizado,
C é 0 numero de componentes do vetor de saida da RNA, no caso, um, pois
cada RNA tem somente uma variavel de saida,
B € 0 numero pares entrada-alvo, englobando todo o conjunto de aprendizado

(unido dos subconjuntos de treinamento, validacao e teste),

enij é dado pela equacéo (3.19).

i = Ynij — Ynij - (3.19)
onde
enij é o erro normalizado da componente i do vetor de saida da RNA, no par

entrada-alvo j,
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Y i é a componente i do vetor de saida da RNA, no par entrada-alvo j,

YNij é a componente i do vetor alvo da RNA, normalizada conforme equacao
(3.8), no par entrada-alvo j.

(1, para RMSE,, <RMSE,,

Fy = < (3.20)

Lt h(RMSENS — RMSE,,,
L IRMSE,,, - RMSE |

] , para RMSE,; > RMSE,,

onde

RMSEnN; € o parametro de erro conforme equacéo (3.18), porém englobando somente o
subconjunto de teste,

RMSEyn, €é o parametro de erro conforme equacédo (3.18), porém englobando somente o
subconjunto de validacao,

RMSEnN; € o parametro de erro conforme equacéo (3.18), porém englobando somente o
subconjunto de treinamento,

RMSEn;2 é 0 maior dos dois valores RMSEy; e RMSE;, sendo portanto igual a
RMSEn;, normalmente.

O fator de majoracao Fy da equacdo (3.20) eleva o valor de RMSEN* quando a
rede neural apresenta erros grandes no conjunto de teste. O fator Fy; esta ligado a uma
avaliacdo da generalizacdo da rede neural. Considerou-se que uma RNA com boa
generalizacdo apresenta desempenhos parecidos no teste e na validacdo. De fato, ndo faz
sentido um modelo com boa generalizacdo ter alto desempenho num subconjunto dos
dados e desempenho baixo em outro subconjunto, quando ambos os subconjuntos séo
representativos do conjunto total.

Resumindo, para cada médulo RNA1 a RNA7, foram geradas 780 redes neurais
através da seqliéncia de treinamentos da Tabela 3.5. Para cada um dos sete modulos foi

adotada a RNA com o menor parametro de erro RMSEn*, dado pela equacéo (3.17).
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CAPITULO 4
- Analise dos Resultados

4.1 - RESULTADOS PARA OS MODULOS DE REDE NEURAL

A tabela a seguir mostra o resultado obtido para a configuracdo de cada médulo

RNA1 a RNA7 (Figura 3.33). Cada resultado foi obtido através dos procedimentos

descritos no item 3.5.2.

Tabela 4.1 — As trés melhores redes neurais obtidas para cada médulo RNAL até RNA7. Séo as trés

melhores RNAs de um total de 780, conforme Tabela 3.5.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
amplitude NUmero maior | maior
o c_% p(_je forg:)ato Nugnero de Rl\_/(IjS(IjE erro erro
=1 — | variacdo e neurdnios | (unidade | negativo | positivo
:é % do aI(i/o vgté)r entradas na (igual (u_r?idade (sz_nidade RMSEy | RMSEN*
g no banco entrada da RNA camaQa col. 2) igual igual
de dados escondida col.2) | col. 2)
FAR 15 7 2,472 -8,702 9,099 | 0,2047 0,2047
RNA1 EJ;’;’S 24157 | FAR | 15 5 2,787| -8648| 7.365| 02308| 02308
POX 15 7 2,802 -11,095( 11,883 0,2320 0,2320
FAR 15 5 4,1 -20,5 11,7 0,2268 0,2268
RNA2 (;I'é) 36,0 FAR 15 7 4,3 -22,9 94| 0,2416 0,2416
FAR 15 6 4,6 -23,9 10,7| 0,2541 0,2541
FAR 15 6 47 -19,9 16,5 0,2473 0,2473
RNA3 (;I'é) 38,4 FAR 15 5 49 -219 15,7 0,2571 0,2571
FAR 15 7 49 -16,5 13,6 0,2576 0,2576
FAR 15 7 4,6 -15,2 20,0| 0,2306 0,2460
RNA4 (;I'C?:) 39,7 FAR 15 5 49 -21,0 22,6 0,2491 0,2552
FAR 15 5 53 -17,0 20,7| 0,2649 0,2690
MOX 15 7 4,1 -15,0 17,5| 0,2013 0,2209
RNAS (DT(‘:‘) 409 [MOX | 15 5 44| -145| 190] 02136 02261
FAR 15 6 4,6 -16,1 20,1| 0,2266 0,2266
MOX 15 6 3,6 -14,6 13,7 0,1505| 0,1505
RNAG6 (;I'g) 47,8 POX 15 6 3,7 -10,1 19,4 0,1532 0,1532
FAR 15 7 3,8 -16,5 17,7| 0,1572 0,1572
POX 13 7 2,7 -20,5 8,7| 0,0963| 0,0963
RNA7 (;I'é}) 56,2 MOX 13 7 2,8 -10,7 14,5 0,0990 0,0990
FAR 13 7 3,1 -19,8 10,1 0,1091 0,1091

Na Tabela 4.1, os campos em negrito, nas colunas 4 e 6, representam a melhor

configuracdo para cada médulo RNA1 a RNA7. Nas colunas 7 a 11 constam parametros
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de erro ligados ao desempenho da rede neural calculada. Todos esses parametros sdo em
funcdo de todo o conjunto de aprendizado. A escolha da melhor configuracdo foi em
funcdo do parametro RMSEn* (coluna 11), dado pela equacdo (3.17). O parametro
RMSEy é dado pela equacdo (3.18). Os parametros de erro das colunas 7 a 9 tém a
mesma unidade de medida da variavel alvo (coluna 2). Em funcdo das equacOes de
normalizacdo empregadas, tem-se que:

RMSE = RMSEy ' [amplitude na coluna 3] / 2 4.1)

4.1.1 - RMSEy versus RMSEn*

Fez-se o teste para ver o que mudaria se a escolha da melhor configuracéo para
cada modulo RNAL a RNAY tivesse sido pelo parametro RMSEy, ao invés de RMSEN*.
Surgiram resultados diferentes nos médulos RNA3, RNA5 e RNA6. A Tabela 4.2
mostra a mudancga de resultado.

Tabela 4.2 — Comparacéo, nos médulos pertinentes, entre a melhor configuragéo pelo pardmetro RMSEy
e a melhor configuracdo pelo pardmetro RMSEy*.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
amplitude Numero
° E de formato NUmero de . .
= - variagao do de neurdnios maior- - maior
3 S d vetor RMSE erro erro | RMSEy | RMSEN*
£ = 0alvo de |entradas) na negativo | positivo
] no banco da RNA | camada
> entrada -
de dados escondida
RNAZ | T2 38.4 POX 15 7 47 -23,3 20,8| 0,2436( 0,4770
FAR 15 6 47 -19,9 16,5| 0,2473| 0,2473
RNAS | T4 409 FAR 15 7 41 -13,8 15,5| 0,2012| 0,3323
MOX 15 7 41 -15,0 17,5| 0,2013| 0,2209
RNAG | T5 478 FAR 15 7 34 -13,0 12,1| 0,1420( 0,2230
MOX 15 6 3,6 -14,6 13,7| 0,1505( 0,1505

Na Tabela 4.2, no modulo RNA3, o novo resultado apresenta RMSEy
ligeiramente menor. Mas a analise dos cinco parametros de erro em conjunto indica que
a nova rede neural apresenta desempenho de generalizacdo muito inferior, para pouca
melhoria no RMSEy. Por isso foi mantida a configuracao anterior no médulo RNAS3.

No modulo RNAS5, a nova configuracdo mostra-se melhor que a anterior nas
colunas 8, 9 e 10. Porém a coluna 11 acusa um problema de generalizacdo na nova rede
neural. As figuras Figura 4.1 e Figura 4.2 mostram haver de fato o problema. Pela
Figura 4.1, percebe-se que a nova rede neural tende a errar mais em concretos com
pouca ou nenhuma adi¢do ao cimento. Isso indica especializacdo da rede em um

subconjunto dos dados. J& na Figura 4.2 nota-se uma melhor generalizacéo por parte da
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rede neural originalmente adotada para 0 médulo RNAS5. Foi mantida a configuracéo
original no médulo RNAS.

No modulo RNA6 ocorreu exatamente 0 mesmo que no RNA5, como se pode
verificar na Figura 4.3 e na Figura 4.4. Foi mantida a configuragdo original no mddulo
RNAG.

lerro| CC)

RAZAO (adicdo ao cimento)/ (massa total cimentante)

Figura 4.1 — Erros da nova rede neural adotada para 0 moédulo RNA5, englobando todo o conjunto de
aprendizado. Foi ajustada uma reta nos pontos para verificar a tendéncia.

20
18
16
14
12
10

lerro| C)

o N A O

RAZAO (adicdo ao cimento)/ (massa total cimentante)

Figura 4.2 — Erros da rede neural originalmente adotada para o médulo RNAS5, englobando todo o
conjunto de aprendizado. Foi ajustada uma reta nos pontos para verificar a tendéncia.
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lerro| CC)

RAZAO (adicdo ao cimento) / (massa total cimentante)

Figura 4.3 — Erros da nova rede neural adotada para o médulo RNAG, englobando todo o conjunto de
aprendizado. Foi ajustada uma reta nos pontos para verificar a tendéncia.

lerro| CC)

RAZAO (adicdo ao cimento) / (massa total cimentante)

Figura 4.4 — Erros da rede neural originalmente adotada para o0 mddulo RNA6, englobando todo o
conjunto de aprendizado. Foi ajustada uma reta nos pontos para verificar a tendéncia.

4.1.2 — Sobre os desempenhos dos formatos FAR, MOX e POX

Como mostra a Tabela 4.1, o formato FAR obteve melhor desempenho na
predicdo das variaveis Ty, Ty, T3 e tropo, €nquanto que os formatos MOX e POX
obtiveram melhor desempenho na predicdo das variaveis T4, Ts € Te.

O resultado acima é quimicamente coerente. O formato FAR descreve com mais

precisdo o cimento, em detrimento da adicdo, pois a composicdo de 6xidos presente
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nesse formato € exclusivamente relativa ao cimento. De fato, as temperaturas T;, T, € T3
sdo predominantemente em funcdo do cimento, ja que este hidrata mais rapidamente
que a adigdo (itens 2.2 e 2.3). O tempo tropo também € muito ligado ao cimento. Pois 0
cimento libera maiores quantidades de calor primeiro, ativando termicamente a
hidratacdo de outros constituintes, acelerando suas reagoes.

Os formatos MOX e POX quantificam os oOxidos englobando todos os
constituintes que sdo fontes de calor. Chega um momento na hidratacdo do concreto a
partir do qual todos esses constituintes ja contribuiram significativamente para liberacéo
total de calor. Por isso é coerente que os formatos MOX e POX tenham melhor
desempenho na predicdo de T4, Ts € Tg, Uma vez que tais temperaturas ocorrem mais

tarde.

4.1.3 — Sobre os desempenhos das RNAs

As figuras seguintes mostram os graficos de avaliacdo das redes neurais dos
modulos RNAL1 a RNA7. Sao gréaficos de evolugdo do treinamento e de desempenho
conforme o item 2.6.4. Nos gréficos de evolugdo do treinamento, os dois pontos pretos
mostram, apenas como uma informacao adicional, os erros da RNA para os dois outliers
excluidos (item 3.3).

Ainda nos gréaficos de evolucdo do treinamento, o erro final de teste é sempre
préximo ou inferior ao erro final de validacéo. De fato, o parametro de erro RMSEN*
prioriza a escolha de RNAs com essa caracteristica, em prol de uma melhor
generalizacdo, como explicado no item 3.5.2 e ilustrado no item 4.1.1.

Os gréficos de desempenho, além de ilustrarem os erros de predicdo de um dado
parametro, mostram na abscissa a faixa de variagdo do pardmetro entre todos 0s ensaios.

Sobre a Figura 4.8, foram analisados 0s ensaios relativos aos oito pontos com 0s
erros de maior magnitude. A Unica ocorréncia incomum notada foi no ensaio 112, onde
constava apenas 60 kg/m® de cimento. Com outros 60 kg/m® de microssilica, o ensaio
totalizava 120 kg/m® de material cimentante, 0 que representa uma quantidade baixa em
relacdo aos demais ensaios. Nesse ensaio, 0 erro na predicdo de Ty foi de 11,7 °C para
mais. Nos ensaios relativos aos grandes erros para menos (cinco ensaios), ndo foram
observadas ocorréncias incomuns. Aparentemente, a predominancia de valores baixos
para T; foi um obstaculo para a construcdo da rede neural. No item 3.2.4 ha uma
explicacdao de como se da esse tipo de obstaculo.
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Sobre a Figura 4.18, foi analisado o ensaio relativo ao ponto anémalo com o

grande erro para menos, perto da abscissa 20 °C. Trata-se do ensaio de nimero 165.

Nesse ensaio, a composi¢do de 6xidos do cimento é incomum (Tabela 4.3). Os teores de

SiO, e Al,O3 sdo 0s maiores entre todos 0os cimentos do banco de dados.

Tabela 4.3 — Composi¢do quimica do cimento do ensaio 165. Percentuais em massa.

SO3

MgO

SiOy

Fe,O3

Aly,O3

CaO

1,87%

2,71%

47,81%

4,06%

21,08%

21,31%
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RMSE normalizado
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Figura 4.5 — Gréfico de evolucéo do treinamento da RNA que prevé tropo.

Best Linear Fit: A = (0.872) T + (1.46)

R = 0.907

O  Data Points
Best Linear Fit

20

25

30

Figura 4.6 — Desempenho da RNA que prevé ttopo (dias).
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RMSE normalizado
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Teste O

Epoca

Figura 4.7 — Gréfico de evolucgdo do treinamento da RNA que prevé T1.

Best Linear Fit: A = (0.606) T + (2.88)

O  Data Points
R =0.728 . 4 Best Linear Fit

5 10 15 20 25 30 35 40

Figura 4.8 — Desempenho da RNA que prevé T1.
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RMSE normalizado
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Figura 4.9 — Gréfico de evolucdo do treinamento da RNA que prevé T2.
Best Linear Fit: A = (0.605) T + (4.62)
40
- O  Data Points
35/ R=0.758 R Best Linear Fit
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Figura 4.10 — Desempenho da RNA que prevé T2.
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RMSE normalizado

2.5

15

0.5

45

40

Treinamento
Validagéo
Teste

1 1 1 1 1 1 1 1 |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Epoca
Figura 4.11 — Grafico de evolucdo do treinamento da RNA que prevé T3.
Best Linear Fit: A = (0.707) T + (5.09)
O  Data Points
. R=0.833 , g

Best Linear Fit

50

T

Figura 4.12 — Desempenho da RNA que prevé T3.
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RMSE normalizado
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Figura 4.13 — Grafico de evolucdo do treinamento da RNA que prevé T4.
Best Linear Fit: A =(0.85) T + (3.22)
O  Data Points

Best Linear Fit

10 20 30 40 50
T

Figura 4.14 — Desempenho da RNA que prevé T4.
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RMSE normalizado
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Validacao
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Figura 4.15 — Grafico de evolucdo do treinamento da RNA que prevé T5.

Best Linear Fit: A =(0.945) T + (1.34)

O  Data Points
Best Linear Fit

T

Figura 4.16 — Desempenho da RNA que prevé T5.
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0.9

RMSE normalizado
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Epoca

Figura 4.17 — Gréfico de evolucao do treinamento da RNA que prevé T6 (variavel que equivale a 97,32%
da elevacgdo final de temperatura, ou seja, praticamente a amplitude liberacdo de calor).
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Figura 4.18 — Desempenho da RNA que prevé T6 (variavel que equivale a 97,32% da elevacdo final de
temperatura, ou seja, praticamente a amplitude liberacéo de calor).
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Pela Tabela 4.1 e pelos graficos de desempenho anteriores, percebe-se que a
rede neural que prevé Tg teve desempenho muito superior ao das outras redes neurais.
Seguem possiveis explica¢Bes para tal fato.

Como explicado no item 4.1.2, o desempenho superior do formato FAR na
predicdo de Ty, To, T3 € tropo tem a ver com o fato de esse formato priorizar a descri¢cdo
quimica do cimento, tendo esse constituinte hidratacdo mais rapida que a adi¢do. Porém
muitos cimentos possuem altos percentuais de pré-adicdo. Nesses casos, a descricdo
quimica do cimento deixa de ser uma descri¢do precisa do material que hidrata mais
rapidamente, uma vez que somente uma parcela do cimento hidrata de fato mais
rapidamente. Com isso, uma possivel evolucdo do formato FAR seria separar a
pré-adicdo do cimento, quantificando-a junto com a adi¢do. Nesse formato FAR
modificado, a quantidade e composi¢do quimica do cimento seriam substituidas pela
quantidade e composi¢do quimica da parcela do cimento que nao é pré-adicao.

Diferentemente da temperatura Tg, as demais variaveis tropo a Ts podem ser
influenciadas pela adicdo quimica, uma vez que esta retarda a hidratacdo (item 2.1). A
unica informac&o sobre adigdo quimica presente como entrada para as RNAs é um valor
representando a soma de trés tipos diferentes de adicdo (item 3.3): incorporador de ar,
retardador de pega e plastificante. E possivel que um tratamento melhor da entrada
“adicdo quimica” seja necessario para melhorar a predicdo de tropo, T1, T2, T3, T4 € Ts.

No item 3.4.2 foi explicado que a elevacao final de temperatura do concreto esta
intimamente ligada as quantidades dos compostos presentes no cimento e na adi¢éo.
Também foi explicado como a estrutura adotada para as redes neurais € propicia ao
calculo das quantidades desses compostos. Por isso ha coeréncia no fato de esse tipo de
RNA ter bom desempenho na predicdo de T, ja que esta varidvel é praticamente a
elevacdo final de temperatura (97,32% da elevacéo final).

Porém, comparadas a variavel Tg, as variaveis tropo, T1, T2, T3, T4 € Ts ndo
possuem essa relacdo tdo direta com as quantidades dos compostos, havendo um
namero maior de fatores influenciando. Por isso € possivel que a estrutura adotada nas
redes neurais dos médulos RNA1 a RNA6 ndo seja a mais adequada, sendo de grande
valia o teste com o emprego de funcdes de transferéncia de base radial (RBF) na

camada escondida [13].
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4.2 - CURVAS DE ELEVACAO ADIABATICA - RESULTADOS

Para cada ensaio, a curva de elevacdo adiabatica calculada pelo modelo foi
avaliada pelo parametro de erro da equagéo (4.2).

RMSTE; = \/%i[y(ti) -9)f (4.2)
onde:

ti é a componente i do vetor de tempos
Vtempos = [ troro (6,06%; 9,36%; 13,70%; 20,48%; 34,17%; 100%) ],
onde tropo € conforme equacdo (3.5), sendo um valor definido em funcéo da
curva experimental.

y(t) ¢ a ordenada no tempo t da curva de elevacdo adiabatica interpolada nos
pontos experimentais. A interpolacédo foi do tipo polinomial cubica, continua
até a primeira derivada (sem quina nos pontos e sem oscilagéo entre os
pontos) [16] [18].

y(t) é a ordenada no tempo t da curva de elevacao adiabatica calculada pelo

modelo. A curva calculada pelo modelo foi obtida usando-se 0 mesmo tipo de
interpolacdo acima, nos seis pontos calculados pelo modelo através dos
valores de saida para as variaveis ttopo, T1, T2, T3, T4, Ts, Ts.

RMSTEs € araiz do erro de temperatura quadratico médio, considerando os seis tempos
de hidratacdo t; a te.

Em trabalhos anteriores [13] [15] que abordam o mesmo problema da presente
dissertagdo, empregou-se um parametro de erro semelhante ao da equacdo (4.2). A
Unica diferenca é quanto aos tempos de hidratacdo considerados no parametro. Nesses
trabalhos antecessores o parametro de erro considerava o tempo de hidratacdo de todos
0S pontos experimentais da curva, ao invés dos seis tempos de hidratacdo descritos
acima.

Uma propriedade do parametro RMSTEg é que ele avalia somente o trecho da
curva que de fato a caracteriza, ignorando o trecho com temperatura quase constante.

Num modelo que prevé a curva de elevacdo adiabatica, os erros de temperatura
sd0 em média maiores no trecho ingreme da curva que no trecho com temperatura quase
constante. Isso ocorre porque pequenos deslocamentos laterais na curva prevista
proporcionam grandes erros de temperatura no trecho ingreme da curva, sem alterar os

erros no trecho com temperatura quase constante. JA os pequenos deslocamentos
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verticais na curva prevista representam erros de temperatura também pequenos
independentemente do trecho da curva. Essa tendéncia de erros maiores no trecho
ingreme s6 ndo existiria se 0s modelos fossem muito mais precisos nos deslocamentos
laterais que nos verticais. Porém em trabalhos anteriores [13] [15], entre oS trés
parametros previstos pelos modelos, os dois parametros ligados ao deslocamento lateral
da curva nao receberam um tratamento diferenciado que indicasse que a predicdo desses
parametros em particular seria mais precisa que a predicdo do terceiro parametro.

Pela propriedade mencionada do parametro RMSTEg , tem-se que tal parametro
avalia o erro no trecho ingreme da curva de elevacdo adiabatica. Pelo exposto acima,
conclui-se que o parametro de erro RMSTEg tende a assumir valores maiores,
comparado ao parametro de erro usado nos trabalhos antecessores referenciados [13]
[15].

A Figura 4.19 mostra os valores de RMSTEg obtidos para todos os ensaios,

excluindo os ensaios considerados outliers (item 3.3).
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Figura 4.19 — Erro da curva de elevacédo adiabética calculada pelo modelo.

Na Figura 4.19, o erro acima de 30°C é relativo ao ensaio 247. Esse ensaio é o
unico com adi¢do de metacaulim ao cimento (25 kg de metacaulim e 347 kg de cimento,
por metro cubico de concreto). Trata-se de uma adicdo altamente reativa e elevado teor
de Al,O3 (Figura 3.8). Pela adi¢cdo de um material diferenciado, esse ensaio pode ser

considerado anémalo no banco de dados. A Figura 4.20 mostra o resultado do modelo
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para 0 ensaio 247. Os losangos sdo 0s pontos experimentais e as linhas vermelhas

AT T
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|
|

-7 -

(00) viNLVYYIdINTL 3d OYOVATTI

verticais sdo os valores calculados para as temperaturas Ty a Te.

TEMPO (DIAS)

Figura 4.20 — Curva calculada pelo modelo para o ensaio 247. Ensaio com adi¢do de metacaulim,

lo no banco de dados.

anéma

Ainda na Figura 4.19, o segundo erro acima de 15°C é relativo ao ensaio 244.

Nesse ensaio a quantidade de cimento é 444 kg/m°®. Essa quantidade é superada apenas

nos ensaios 262, 263 (475 kg/m®, ambos) e 177 (522 kg/m®), sendo que este Ultimo

tro tropo. A Figura 4.22

ame

A

A Figura 4.20 e a Figura 4.21 ilustram como o deslocamento lateral da curva
tro ligado ao deslocamento lateral da curva é o par

ensaio € outilier (item 3.3). A Figura 4.21 mostra o resultado do modelo para o ensaio
0 parame

244,
calculada pode impactar no erro global da curva (RMSTEg). No modelo deste trabalho,

mostra que as seis piores predicdes da curva de elevacdo adiabatica estdo associadas a

erros para menos na predicéo de tropo COm magnitudes superiores a 48%.
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Figura 4.21 — Curva calculada pelo modelo para o ensaio 244. Ensaio com 444 kg de cimento por metro

clbico de concreto.
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Figura 4.22 — Relagdo entre o erro na predi¢do de tropo € 0 erro global da curva. Nao constam na figura os

ensaios outliers (item 3.3) e 0 ensaio andmalo da Figura 4.20.

A Figura 4.23 mostra o desempenho global do modelo. Nota-se que: para 70%

dos ensaios 0 erro RMSTE;g é inferior a 4°C; para 86% dos ensaios o erro RMSTEg é

C. O valor médio de RMSTEg na Figura 4.23 é 3,60°C. Esses valores de

desempenho sdo similares aos valores obtidos nos trabalhos anteriores ja referidos [13]

inferior a 6°
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tro de erro

, 0 parame

[15]. Porém vale lembrar que, como explicado anteriormente

tro de

~

a0 a0 parame

adotado neste trabalho tende a assumir valores mais altos em relag

erro adotado nos trabalhos citados.
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Figura 4.23 — Distribuicéo de freqiiéncia de erro do modelo. A figura ndo considera os ensaios outliers

(item 3.3) e 0 ensaio andémalo da Figura 4.20.

A Figura 4.24 mostra que os erros de predicdo acima de 9 °C (Figura 4.23)

ocorreram em ensaios com tempo final de hidratagdo tropo inferior a 8 dias, ou seja, em

ensaios com elevacdo temperatura relativamente rapida. Nesses ensaios, 0 erro na

predicdo de tropo € mais impactante no erro global da curva que em ensaios com

hidratacdo mais lenta. A Figura 4.25 e a Figura 4.26 ilustram esse fato. As figuras

mostram duas predi¢des de curva de elevacdo adiabatica, ambas com valor quase igual

de erro na predicdo de tropo (erros de -1,55 e -1,56 dia). Porém uma curva tem o erro

RMSTEg muito superior ao da outra.
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Figura 4.25 — Curva calculada pelo modelo para o ensaio 018. Erro na predicdo de tropo igual a 1,55 dia

para menos. tropo experimental igual a 13,45 dias. RMSTEg = 2,1°C.
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Figura 4.26 — Curva calculada pelo modelo para o ensaio 254. Erro na predicdo de tropo igual a 1,56 dia

para menos. tropo experimental igual a 3,23 dias. RMSTEg = 12,1°C.
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As figuras seguintes mostram as quatro predi¢des do modelo com RMSTEg igual

a 4,0+0,05°C. Nota-se que a predicdo demasiadamente errada de um parametro de

temperatura (T; a Te) muitas vezes é denunciada através de um “morrote”, uma

concavidade, ou uma angulosidade na curva calculada. Isso permite que a predicdo de

uma curva seja melhorada através da exclusdo de um pardmetro de temperatura ou

através da correcdo de dois desses parametros com base na tendéncia visualizada na

curva prevista. Com isso, tem-se que na pratica o erro do modelo é inferior ao ilustrado

na Figura 4.23. Pois a curva obtida ap6s uma analise geométrica simples possui erro

30
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inferior a curva originalmente calculada pelo modelo.
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Figura 4.27 — Curva calculada pelo modelo para o ensaio 92. RMSTEg = 3,97°C.
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Figura 4.28 — Curva calculada pelo modelo para o ensaio 69. RMSTE = 3,98°C.
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Figura 4.29 — Curva calculada pelo modelo para o ensaio 262. RMSTEg = 4,02°C.
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Figura 4.30 — Curva calculada pelo modelo para o ensaio 116. RMSTEg = 4,03°C.

lise geométrica pode ser

do apbs a ana

A Figura 4.31 ilustra como o erro de predic

muito inferior ao erro de predicdo da curva originalmente calculada. Na figura, a curva

calculada indica claramente que a predicdo de Tg esta completamente errada.

Os fatores que dao suporte ao uso da andlise geométrica para melhoria da

a0 sdo:

~

predic

e A curva de elevacdo adiabatica é sempre crescente e possui uma evolucdo tipica

(item 2.5).

tros em modulos independentes entre si, torna-se

€ 0s parame

A

e Como o modelo prev

uma coincidéncia nada freqiiente dois ou mais parametros terem predicdo muito

errada na mesma curva, uma vez que para cada parametro a predicdo muito errada é

minoria dos casos. Com isso pode-se excluir um parametro de temperatura com base

NOS outros.
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Figura 4.31 — Curva calculada pelo modelo para o ensaio 165 (ponto andmalo da Figura 4.18).

RMSTE;, = 8,54°C.

As figuras a seguir mostram as duas melhores predi¢cdes do modelo entre todos

0S ensaios.
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Figura 4.32 — Curva calculada pelo modelo para o ensaio 227. RMSTEg = 0,64°C.
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Figura 4.33 — Curva calculada pelo modelo para o ensaio 227. RMSTEg = 0,64°C.
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CAPITULO5
- Conclusoes

Este trabalho deu continuidade a trabalhos antecessores [13] [15] que também
utilizaram dados fornecidos por FURNAS Centrais Elétricas S.A., relativos a ensaios de
elevacdo adiabatica. O volume de dados utilizado neste trabalho foi consideravelmente
superior. Nos trabalhos referenciados 0 nimero de ensaios registrados no banco de
dados era 136, enquanto que este trabalho teve acesso as informacgdes de 263 ensaios.
Além disso, o banco de dados passou a contar com importantes informagdes sobre a
composic¢do quimica das adi¢cdes minerais.

Com o estudo do banco de dados, foram corrigidos registros e identificadas duas
premissas diferentes nos registros de composi¢do quimica do cimento. Dependendo do
ensaio, a composicdo quimica do cimento englobava ou ndo a pré-adi¢do. Para cada
ensaio, foi identificada qual premissa fora utilizada. O trabalho no banco de dados
permitiu 0 bom aproveitamento das novas informacdes que foram disponibilizadas.

Este trabalho representa consideravel avanco na predicdo da elevacdo final de
temperatura, face ao bom desempenho atingido pelo modelo neste quesito. O bom
resultado na predicdo da elevagdo final de temperatura evidencia a importancia de
incluir a composicdo quimica das adi¢bes minerais como dado de entrada do modelo.
Pois as adi¢des minerais tém influéncia significativa na liberacéo final de calor.

Este trabalho mostrou que a melhor escolha para as variaveis de entrada do
modelo depende de qual aspecto da curva de elevacdo adiabatica pretende-se prever
com mais precisdo. Diferentes aspectos da curva de elevacdo adiabatica séo
representados por diferentes parametros, os quais se busca prever. No modelo
desenvolvido, tais parametros sdo calculados em mddulos independentes, tendo cada
maodulo uma escolha diferente de variaveis de entrada. 1sso melhorou o aproveitamento
dos dados disponiveis. Além disso, a separacdo de um moédulo para cada parametro da
curva confere versatilidade ao modelo. Pois assim € possivel trabalhar na melhoria da
predicdo de um parametro sem alterar a precisdo do modelo na predicdo dos demais
parémetros.

Os parametros escolhidos para representar a curva de elevacdo adiabatica

facilitaram significativamente a andlise critica da curva prevista pelo modelo. Isso
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trouxe a possibilidade de, através de uma simples analise geometrica, efetuar alteracfes
na curva prevista, obtendo-se uma curva muito mais precisa.

O desempenho global do modelo desenvolvido se mostrou similar ao
desempenho de predicdo apresentado nos trabalhos antecessores [13] [15]. Porém o
atual modelo abrange uma diversidade maior de casos. Alem disso, como explicado

acima, a saida do modelo é de tal forma que facilita a melhoria da curva prevista.
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Apéndice A - CODIGOS DOS ENSAIOS

Segue uma lista dos ensaios associando a numeracdo sequencial utilizada neste

trabalho aos cddigos originais dos ensaios.

OO N[O o[> [|WIN |-

140.6.3

1395

1399

1412

1416

1421

1423

1433

1437

1484

1757

1758

1759

1772

1806

1808

1900

1941

1972

1997

2010

2019

2039

2041

2046

2055

2057

2068

2299

2300

2301

2304

2305

2312

2337

2363

2366

2376

2378

2379

41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
S7
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
Ja
78
79
80

2380

2434

2437

2438

2440

2455

2458

2460

2460 R

2471

2472

2473

2477

2486

2488

2503

2504

2542

2569

2616

2619

2627

2634

2677

2725

2766

2769

2775

2778

2805

2812

2818

2820

2820 A

2832

2835

2847

2849

2857 A
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