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SUMARIO

Nesse trabalho apresenta-se uma plataforma baseada em inteligéncia artificial, denominada
AlpFRC (aipfrc.org), que tem como objetivo fornecer ferramentas inteligentes para auxilio no
projeto de estruturas de Betdo Reforcado com Fibras (BRF). Essas ferramentas s&o
construidas utilizando-se algoritmos de aprendizagem de maquina treinados recorrendo a
bases de dados com informacdes confiaveis de testes experimentais de BRF coletadas da
literatura de forma inteligente usando técnicas de inteligéncia artificial e tratamento de dados.

Palavras-chave: Aprendizagem de maquina, Base de dados, Plataforma web, BRF,
Resisténcia residual a flexao.

1. INTRODUCAO

Fibras curtas sdo utilizadas ha décadas para aumentar a durabilidade e a resisténcia de
estruturas de betdo e substituir (parcial ou totalmente) armaduras convencionais. Ao
adicionar fibras ao betdo, como um constituinte extra da mistura, a resisténcia a tracdo pos-
fissuracdo e a capacidade de absorcdo de energia podem ser melhoradas significativamente,
com impacto favoravel nas verificagbes do comportamento de estruturas de betdo para
estados limites de servigo e ultimos (SLS e ULS, respetivamente).

O betéo reforcado com fibras (BRF) é um material compdésito caracterizado por uma matriz
de cimento e fibras curtas de ago, polimero, carbono, vidro ou de materiais encontrados na
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natureza e que requerem pouco tratamento. As propriedades do BRF dependem de varios
aspetos, incluindo a geometria, fracdo volumétrica e propriedades mecénicas das fibras, a
ligacdo entre as fibras e a matriz circundante e as propriedades mecéanicas da matriz [1].
Este material compésito tem sido utilizado em uma variedade de aplicacdes como lajes
apoiadas no solo [2], pavimentos [3], aduelas pré-fabricadas para taneis [4] [5] [6] [7], lajes
apoiadas em estacas e pilares [8] [9] [10], pré-fabricacdo [11] [12], tabuleiros de pontes [13]
e reabilitacdo estrutural [14] [15] [16] [17] [18].

As regras de projeto de estruturas de BRF séo definidas em algumas normas, por exemplo,
CEB-FIP Model Code [1] (doravante abreviado por MC2010), ACI 544 [19] e RILEM TC 162-
TDF [20]. No projeto estrutural deste tipo de construgfes, para além das classes de
desempenho definidas na regulamentacdo aplicAvel ao betdo armado reforcado com
armaduras convencionais, de que sdo exemplo as classes de resisténcia, exposi¢éo, tipo de
estrutura, e trabalhabilidade do betdo, o MC2010 propde um conceito de classe de
tenacidade para o BRF. Este conceito classifica a resisténcia pos-fissuracdo para BRF com
base em parametros de resisténcia a tracdo a flexdo residual, fgr;, cujos valores sdo
utilizados nas formulagbes para o projeto de estruturas de BRF e para definir as leis
constitutivas a serem adotadas nas simula¢cdes numéricas com programas de computador
baseados no método dos elementos finitos (MEF). Os frj sdo obtidos através da execucdo
de ensaios de flexdo em vigas entalhadas de acordo com as recomendagdes da EN14651
[9]. A EN14651 estabelece que o ensaio de flexdo em trés pontos deve ser realizado em
viga entalhada com comprimento minimo de 550 mm, vdo de 500 mm (L) e secéo
transversal de 150x150 mm (bxh). O entalhe deve estar localizado no meio da viga,

resultando em uma altura efetiva de 125 mm (hy,). O ensaio deve ser realizado até ser

atingido uma abertura de 4 mm na boca do entalhe (CMOD). A Figura 1 mostra uma relacdo
tipica entre carga (F) e CMOD (CMOD) registado neste teste, a partir da qual é determinado:
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onde F; é a forca correspondente a CMODj (j=1 a 4) igual a 0,5, 1,5, 2,5 e 3,5 mm. De
acordo com o0 MC2010, a classe de tenacidade de um BRF é classificada por #X, onde # é o
valor caracteristico de fr: em MPa (f,,), enquanto X € uma letra que define um intervalo

para f . /fpy,- POr exemplo, 4c € um BRF com f, € [4—5[MPa e f,, /fp, €[09 -
1.1].
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Figura 1. Exemplo de curva F-CMOD obtida em ensaio segundo as recomendac8es da EN14651

[9].



O fr1 € a resisténcia residual a tracdo em flexdo para um CMOD1=0,5mm, e tem uma
influéncia significativa nas verificagcbes de projeto para as condicbes SLS, sendo a largura
de fissura e a flecha maxima de um membro estrutural de BRF tanto menores quanto maior
for fra [21]. Por sua vez, a resisténcia residual a tracdo em flexdo para um CMOD3=2,5mm,
frs, tem um impacto significativo nas verificacbes de projeto para condicbes ULS,
aumentando a capacidade de carga dos elementos estruturais em BRF e a ductilidade de
seus modos de rotura, principalmente as estruturas com apoios redundantes do ponto de
vista de equilibrio estatico [21] [10]. Assim, é muito importante desenvolver metodologias de
projeto de misturas racionais e confiaveis para BRF que assegurem os valores alvos de fg;,
0s quais sdo dependentes das exigéncias estruturais da aplicacdo em causa. Algumas
iniciativas no uso de algoritmos de inteligéncia artificial (1A) [22] [23] j& foram propostas, mas
é fundamental avaliar seu desempenho e capacidade preditiva e, para isso, é essencial ter
uma base de dados com resultados experimentais confiaveis.

Com este objetivo, os autores do presente trabalho iniciaram o desenvolvimento de uma
plataforma para reunir mais informacdes sobre composi¢cfes BRF e resultados obtidos em
ensaios experimentais que caracterizem o0 mais completamente possivel o seu
comportamento mecanico (durabilidade e sustentabilidade sdo também ambi¢cdes para esta
iniciativa, mas em fases subsequentes). O principal objetivo desta iniciativa € coletar dados
de BRF para serem considerados por algoritmos de IA para geracdo de informacbes para
um amplo espectro de intervenientes no uso desses compésitos, especialmente para
produtores, projetistas e investigadores. Uma plataforma baseada na web (aipfrc.orqg) foi
desenvolvida para esse fim e esta disponivel para essas comunidades. A plataforma é
suportada por ferramentas de inteligéncia artificial para alimentacdo continua e dindmica da
base de dados e avaliacdo da sua consisténcia.

O principal objetivo deste artigo é apresentar essa plataforma, tendo na presente fase sido
dada prioridade as previsfes de fr; devido a sua relevancia para o projeto de estruturas de
BRF.

Do ponto de vista do projeto de estruturas de BRF, esta plataforma pode ser extremamente
atil, pois pode-se estimar uma composi¢cdo de BRF que assegure uma determinada classe
de tenacidade; ou, propondo uma determinada composi¢cdo de BRF, pode-se estimar a
classe de tenacidade correspondente.

2. METODOLOGIA

O desenvolvimento de uma ferramenta para a previsdo do fg; de BRF baseada em técnicas
de IA comeca por escolher, entre uma variedade de algoritmos, qual deles pode produzir
melhores previsdes. No entanto, essa tarefa ndo é simples e depende de muitos fatores,
como tamanho e tipo de dados, numero de recursos, precisdo, custo computacional, entre
outros. De forma sucinta, pode-se definir a aprendizagem de méaquina (AM) como uma
técnica baseada na utilizacdo de algoritmos programados que aprendem a fazer previsfes
analisando os dados de entrada. E comum categorizar os algoritmos de AM por seu estilo
de aprendizado como supervisionado, ndo supervisionado e semi-supervisionado. Este
trabalho concentra-se apenas em alguns dos algoritmos de aprendizado de maquina
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supervisionados mais usados. No aprendizado supervisionado, os algoritmos aprendem a
fazer previsbes a partir de um conjunto de dados de entrada, geralmente designados por
dados de treinamento. O algoritmo usa o conjunto de dados de treinamento para aprender a
mapear as variaveis de entrada para variaveis de saida e, eventualmente, prever os valores
de saida de novos dados de entrada com certa precisdo. A precisdo das previsées € medida
pelas métricas adotadas.

A metodologia considerada neste trabalho compreendeu: i) a coleta de fr; da literatura
dedicada a determinar experimentalmente esses dados; ii) preparacdo de dados e avaliacdo
do desempenho preditivo de algoritmos de AM supervisionados; iii) implementacédo de
modelos de AM utilizando as bibliotecas Scikit-Lean [24] e Keras [25].

2.1 Base de dados

A base de dados utilizada neste estudo contém um total de 212 conjuntos coletados da
literatura. Considerando que as fibras de aco com extremidades dobradas foram as mais
utilizadas em aplicacdes estruturais de BRF, o conjunto de dados é, na atual fase, limitado
ao betédo reforcado com fibra de aco (BRFA) deste tipo, mas os autores pretendem estender
as funcionalidades da plataforma para betdes reforcados com outros tipos de fibras. Embora
0 numero de registos na base de dados parega pequeno e ndo adequado para previsdes
precisas, € suficiente para avaliar as potencialidades de cada algoritmo de AM. Para obter
boas previsfes usando conjuntos de dados experimentais relativamente reduzidos, alguns
investigadores tém utilizado diferentes técnicas, como o caso de combinar dados reais e
sintéticos para ampliar esse conjunto de dados [22]. No entanto, os autores adotaram uma
abordagem um pouco diferente para avaliar as potencialidades dos algoritmos de AM,
usando apenas dados reais e implementando uma estratégia em que o melhoramento do
desempenho do modelo é efetuado de forma automatica a medida que a plataforma
baseada na web coleta mais dados.

O conjunto de dados de entrada compreende quatro caracteristicas, isto é, variaveis
independentes usadas como entrada em algoritmos de AM, nomeadamente: resisténcia a
compressdo média do betéo (f., em MPa, teor de fibras (Cs, em kg/m?), diametro da fibra (ds,
em mm, comprimento da fibra (I, em mm); e dois alvos, ou seja, valores de saida: valor
médio da resisténcia residual a tracao em flexdo correspondente a CMOD1 = 0,5 mm (fr1) €
a CMOD3 = 2,5 mm (fr3). A faixa de valores da base de dados coletada é: f.: 22-98 MPa; C::
10-160 kg/m3; dr: 0.20-1.05 mm; Iz 13-80 mm.

2.2 Analise Exploratoria de Dados

A Analise Exploratéria de Dados (EDA) refere-se ao processo critico de realizar
investigacdes iniciais sobre dados para descobrir padrdes, extrair variaveis importantes,
detetar outliers e anomalias com a ajuda de estatisticas e representacfes graficas. Evitar
esta etapa pode levar, por exemplo, a modelos imprecisos ou modelos precisos treinados
com dados errados.

Em uma primeira etapa procedeu-se a detecdo de valores atipicos ou outliers. Outliers sé&o
pontos de dados que diferem significativamente do restante dos dados. Eles podem indicar



um erro dos resultados/ensaios experimentais ou podem ser devidos a variabilidade
intrinseca a entidade medida. Os algoritmos de IA s&o suscetiveis as caracteristicas
estatisticas da base de dados, como € o0 caso da distribuicdo das variaveis de entrada.
Dados atipicos podem prejudicar e enganar o processo de treinamento, resultando em
modelos menos precisos, tempos de treinamento mais longos e resultados deficientes. Os
outliers foram detetados e removidos da base de dados usando um algoritmo baseado na

regra do intervalo interquartil.

Posteriormente, determinou-se a correlacdo entre atributos individuais e correlacdo de
dados. A relagdo entre dois atributos individuais (ou varidveis) e sua distribuicdo s&o
mostradas na Figura 2. Esta figura evidencia, tal como ja tinha sido apontado por alguns
investigadores [26], que existe uma forte relacdo linear entre fr1 € frs. Verifica-se ainda uma
tendéncia dessas variaveis aumentarem com fc e C:.
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Figura 2. — DistribuicGes das variaveis (unidades: ls e drem mm; Cs em kg/m? e fc, fr1, fraem

MPa).



A Figura 3 mostra a correlagdo entre as variaveis de entrada. Este mapa evidencia a
relevancia das variaveis na andlise de regressdo, quantificando a relacdo entre duas
variaveis por meio do coeficiente de correlagdo de Pearson. Esse coeficiente varia de -1 a
+1, onde -1 indica uma correlacdo linear negativa perfeita, o que significa que quando uma
variavel aumenta, a outra diminui, enquanto +1 indica uma correlagédo linear positiva perfeita
entre duas variaveis, o que significa igual tendéncia de variagdo dessas variaveis.
Finalmente, 0 indica que ndo ha correlagéo linear, o que significa que as variaveis mudam
de maneira aleat6ria em relacdo umas as outras. O coeficiente entre as variaveis fr1 € frs é
0,86, mostrando que elas estdo fortemente correlacionadas positivamente. Existe uma forte
correlacdo positiva entre |r e ds (0,72), que esté relacionada as condi¢des tecnoldgicas de
producéo das fibras de aco consideradas. O teor de fibras, Cs, também é um fator importante
no projeto de BRF, uma vez que fr; aumenta com Cs devido ao maior niumero de fibras que
atravessam as fissuras, oferecendo resisténcia a sua abertura e promovendo a formacao de
fissuras de menor largura [27]. Isso explica a boa correlagéo de C; com as variaveis fr1 € frs,
de 0,67 entre Ct e fr1 € 0,49 entre C; e frs, 0 que indica que o teor de fibras tem mais
influéncia na limitacéo de aberturas de fissuras relativamente pequenas (até 0,5mm) do que
para aberturas de fissuras maiores (2,5mm). O mapa mostra ainda que f. tem menor
impacto na resisténcia residual do que C;, com coeficiente de 0,34 e 0,30 para fr: € fr3
respetivamente.
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Figura 3. Mapa de correlagéo.

2.3 Algoritmos de Aprendizagem de Maquina

Na previsdo do fr1 € frs dos BRFs foram utilizados alguns dos algoritmos de aprendizagem
de maquina (AM) mais populares. Os algoritmos de AM foram agrupados em familias de
acordo com suas semelhancas e fungbes. Foram considerados seis grupos de algoritmos de
AM: Modelos Lineares (Linear Regression - LR e Ridge Regression - RR), Maquinas de



Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVM), Vizinhos Mais Préoximos (K-Nearest
Neighbours - KNN), Arvores de Decisdo (Decision Trees - DTR), Métodos de Ensemble
(Random Forests — RF e Gradient Boosting - GB) e Rede Neural (Multilayer perceptron -
MLP).

Os hiperparametros em um modelo de aprendizagem de maquina sdo valores definidos
antes do treinamento do modelo, ndo sendo afetados pelo processo de treinamento, mas
melhoram a qualidade e a velocidade do treinamento. Por exemplo, o numero de camadas
ocultas, o valor da taxa de aprendizado, numero de lotes, entre outros, séo hiperparametros
de uma rede neural artificial. Os hiperparametros de cada algoritmo de AM estudado foram
moderadamente otimizados, ou seja, um conjunto de valores de hiperparametros foi
ajustado para encontrar os valores ideais de cada algoritmo que, potencialmente,
resultariam em previsdes mais "precisas".

A Figura 4 apresenta o desempenho dos modelos desenvolvidos na previsdo de fr: € frs,
utilizando a raiz do erro quadratico médio (RMSE) de ambos os valores como métrica, e a
abordagem de validagdo cruzada. O erro RMSE é definido por:

RMSE = [ES1, 01— 907 2)

onde y o valor real da variavel e y o valor estimado pelo modelo preditivo.

Para cada modelo, o erro RMSE foi calculado em cada iteracdo da validagdo cruzada, o

qual se encontra representado nesta figura. As linhas horizontais inferiores e superior de

cada box plot correspondem aos valores de erro minimo e maximos obtidos na analise de

validagdo cruzada; a linha horizontal dentro de cada caixa representa o valor mediano das

pontuagdes em todas as iteragdes. A andlise da Figura 4 revela que os melhores resultados

foram obtidos com o modelo MLP, uma vez que apresentou o menor RMSE entre todos os
2.4

modelos.
2.2
2.0 i l
1.
1- I
1.
1.2

LR RD SVR KNN DTR RFR GBR MLP

2.6 —_—

RMSE

S




Figura 4. Comparacao entre modelos de IA avaliados. RMSE em MPa.

3. PLATAFORMA BASEADA EM INTELIGENCIA ARTIFICIAL

As necessidades e resultados deste estudo motivaram o lancamento de uma aplicacdo
baseada na web, Figura 5, dedicada a recolha de informacdo sobre misturas de BRF e ao
fornecimento de ferramentas para ajudar na concecdo de estruturas de FRC. O melhor
modelo ML desenvolvido neste estudo (MLP) foi integrado na aplicacdo como uma
ferramenta para prever a resisténcia residual a tragéo por flexdo de provetes preparados por
diferentes composicdes de BRF.
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Figura 5. Plataforma AlpFRC (aipfrc.org). a) Formuléario para entrada na base de dados de
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A plataforma € uma aplicacado baseada na web (ou aplicacdo web), ou seja, um software de
aplicacdo que corre num servidor. Portanto, pode ser acedida através de uma ligagdo de
rede, e ndo € necessaria qualquer instalacdo. Os utilizadores podem aceder a aplicacéo
web utilizando qualguer navegador web. Uma grande vantagem deste tipo de aplicacdo é
que pode ser acedida através de varias plataformas, tais como um computador de secretaria,

portatil ou mével. Também permite o acesso de varios utilizadores & mesma versao da
aplicacao.

A plataforma é suportada por algoritmos de inteligéncia artificial capazes de analisar e
processar os dados em tempo real, a fim de garantir a fiabilidade dos dados. A Figura 6
resume sucintamente o fluxo de trabalho tipico da plataforma. (1) O utilizador adiciona novos
dados ao sistema; (2) Os dados sdo guardados na base de dados; (3) O sistema verifica a
consisténcia dos dados; (4) O modelo ML é treinado usando o novo conjunto de dados; (5)
O utilizador recebe as previsdes do modelo ML atualizado.

Figura 6. Representacgdo do fluxo de trabalho da plataforma AlpFRC.

Uma vez que o treinamento do modelo de AM pode levar algum tempo para ser concluido, o
sistema executa as etapas (3) e (4) somente quando ha dados suficientes disponiveis, ou
seja, 0 processo de treinamento € iniciado automaticamente somente quando uma certa
guantidade de novos dados esta disponivel. Durante a etapa (3) sao realizadas verificacbes
para garantir que os dados sdo confidveis. As verificacdes sdo realizadas usando dois
métodos, o primeiro em que a consisténcia dos dados é submetida a verificagbes simples
baseadas na comparagdo com formulagBes analiticas e/ou informagfes coletadas de outras
fontes. No segundo método de verificagdo, os dados de entrada sdo comparados
automaticamente com os dados relatados em sua referéncia de origem. Este método
baseia-se no facto de que, se a referéncia foi revisada por pares, ha uma chance minima de
0s dados publicados ndo serem confiaveis. O segundo método estd atualmente em
desenvolvimento e seu objetivo é usar técnicas de |IA para extrair e tratar as informacdes
relevantes das referéncias de origem e compara-las com os dados de entrada fornecidos
pelo utilizador.

Na primeira fase, € realizado um conjunto de verificacdes baseadas em formulacdes
analiticas recomendadas pelos codigos de projeto. Para cada novo dado adicionado ao
banco de dados, a plataforma verifica sua consisténcia calculando os valores da resisténcia
a tracdo do betdo e modulo de elasticidade de acordo com o cédigo de projeto especificado



pelo utilizador, e comparando se os valores fornecidos pelo utilizador estdo proximos dos
valores calculados a menos de uma tolerancia, inicialmente admitida como 25%. O conjunto
de verificacbes inclui a relativa a resisténcia a compressdo do betdo (fc) fornecida,
impedindo o fornecimento de informacdo com f; inferior ao recomendado para aplicacdes
estruturais.

Dados, como as propriedades da fibra, que ndo possuem expressdo analitica para
comparagédo direta, sdo verificados com base nas informagdes coletadas de outras fontes,
por exemplo, experiéncia, dados da literatura, fichas técnicas de fabricagdo, entre outros e
apoiados por técnicas de IA. A plataforma calcula a esbelteza da fibra (l/ds) e compara-a
com valores minimos e maximos determinados com base nos tipos de fibra disponiveis no
mercado. A rotina de verificagdo também verifica se a resisténcia a tracdo e o modulo de
elasticidade das fibras estdo dentro de uma faixa de valores esperados de acordo com o tipo
de material da fibra.

Caso os dados ndo passem na etapa de verificacdo, o sistema coloca os dados em
guarentena para posterior verificacdo. Os dados em quarentena seréo totalmente analisados
usando o segundo método de verificagcao e, caso sejam aprovados nesta fase, os dados sédo
libertados da quarentena. Este processo garante que o conjunto de dados seja sempre
confiavel.

A plataforma é dividida em trés médulos principais: interface AlpFRC, banco de dados e API
principal. A interface permite que o utilizador interaja com a aplicagdo. O banco de dados
armazena todos os dados da aplicacdo. A API principal € onde toda a légica por trds da
aplicacéo é implementada, incluindo todos os algoritmos de IA.

4. CONCLUSOES

Este artigo avaliou o desempenho de alguns dos algoritmos de IA mais populares para
prever a resisténcia residual a tracao por flexdo de BRF. O desempenho dos algoritmos de
aprendizagem de maquina foi avaliado usando o método de validacdo cruzada. Um conjunto
de dados contendo 212 ensaios de flex&o foi utilizado para o treinamento e validagdo dos
modelos desenvolvidos. Também se apresentou uma nova plataforma baseada na web,
chamada AIpFRC, dedicada a coletar dados e fornecer ferramentas para aplicacdes de BRF.
Na presente fase, a base de dados inclui apenas valores de betdo reforcado com fibras de
aco de extremidades dobradas.

Os resultados mostraram que o melhor desempenho foi obtido utilizando o algoritmo
Multilayer Perceptron (MLP). O modelo MLP final treinado produziu uma precisdo preditiva
de RMSE = 1.571 MPa e desvio padrdo, SD = 0.421 MPa. A precisdo desse modelo sera
aprimorada a medida que novos dados forem adicionados ao conjunto de dados de
treinamento e o modelo for atualizado. No entanto, a precisdo obtida € bastante aceitavel,
pois h&d uma disperséo superior a 20% nos ensaios de flexdo devido a pequena area de
superficie de fratura e influéncia da distribuicdo e orientagcdo das fibras [28].

A plataforma esté disponivel em aipfrc.org, onde os utilizadores tém acesso ao banco de
dados e todas as ferramentas disponiveis para aplicacGes de BRF. Na fase atual, apenas a


http://aipfrc.org/

ferramenta para previsdes de fr;j esta disponivel. No entanto, mais ferramentas para auxiliar

by

no projeto de estruturas de BRF ser&o integradas a plataforma no futuro. Os autores
esperam que esta plataforma se torne uma referéncia para as comunidades cientificas e da
industria da construcdo no futuro. No entanto, a colaboracdo de todos os utilizadores é
crucial para o sucesso desta iniciativa.
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