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SUMARIO

Neste trabalho apresenta-se um estudo comparativo entre modelos de previsdo da
resisténcia de sistemas de polimeros reforcados com fibras (Fiber Reinforced Polymers —
FRP) inseridos no betdo de recobrimento de elementos de betdo. Esta técnica é conhecida
por Near-Surface Mounted (NSM). Sdo analisados dois dos mais importantes cédigos de
projeto existentes e ainda modelos obtidos com recurso a algoritmos de data mining (DM).
Os resultados obtidos demonstram que o recurso ao DM pode ser uma alternativa vidvel aos
codigos existentes na previsao da resisténcia da ligagdo de sistemas FRP NSM.
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1. INTRODUCAO

No contexto do reforco de estruturas de betdo, a utilizacdo de polimeros reforcados com
fiboras (FRP) tem surgido nas Ultimas décadas como uma boa alternativa aos materiais
tradicionais. A sua elevada rigidez e resisténcia a tracdo, baixo peso, procedimentos de
aplicacdo simples, elevada durabilidade e ainda a disponibilidade praticamente ilimitada em
termos de geometrias e tamanhos, séo algumas das principais vantagens dos FRP [1].
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Uma das técnicas mais promissoras para aplicar FRP em estruturas de betdo € a designada
técnica de reforco NSM (Near-Surface Mounted), que consiste na instalagcdo de laminados
ou vardes de FRP em entalhes abertos no betdo de recobrimento [2,3].

Duas das mais importantes propostas para a previsdo da resisténcia de sistemas FRP NSM
encontram-se presentes nas normas 440.2R-08 do American Concrete Institute (ACI) [4] e
HB 305-2008 da Standards Australia (SA) [5]. Ambas se baseiam em andlises de regressao
de resultados experimentais de ensaios de arranque presentes na literatura. No entanto, os
parametros de entrada utilizados por cada proposta séo diferentes, o que reflete a incerteza
gue ainda existe sobre os pardmetros que mais influéncia tém e/ou podem descrever melhor
os fendbmenos complexos associados a técnica FRP NSM. Por outro lado, o simples facto de
utilizarem uma Unica expressdo, com um numero limitado de parametros de entrada, para
descrever a resisténcia da ligacdo FRP NSM, introduz por si s6 um certo nivel de erro. De
modo a tentar resolver problemas idénticos a este, a utilizacdo de algoritmos de Data Mining
(DM) tem revelado resultados promissores noutras areas da Engenharia Civil [6,7]. No
entanto, os autores do presente trabalho ndo encontraram na literatura referéncias a
aplicacao de algoritmos de DM no ambito do refor¢o de elementos de betdo com FRP NSM.

DM é uma érea relativamente nova da ciéncia da computacdo que combina diferentes
técnicas como a estatistica, a inteligéncia artificial e a gestdo de dados, entre outras, para
proporcionar um conhecimento mais profundo sobre os dados presentes numa determinada
base de dados. Assim, o DM esta a emergir como uma classe de técnicas numéricas que
vao além da estatistica e que se preocupa com descobrir, simplificar e resumir, de forma
automatica, padrdes e/ou correlacbes dentro do conjunto de dados em analise [8].

Neste trabalho, sdo analisadas, para além dos dois cbédigos de projeto referidos
anteriormente, modelos de previséo gerados por dois algoritmos de DM, nomeadamente, as
redes neuronais artificiais (Artificial Neural Networks — ANN) e as maquinas de vetores de
suporte (Support Vector Machines — SVM) [9].

2. MODELOS ANALITICOS DE PREVISAO E ALGORITMOS DE D M

Nos préoximos paragrafos apresentam-se de forma sucinta as propostas ACI e SA, os
algoritmos de DM utilizados e ainda a base de dados que permitiu comparar as propostas
analiticas com as baseadas nos algoritmos de DM.

2.1 Leis analiticas existentes

As duas formulagBes existentes para a analise de sistemas FRP NSM abordadas neste
trabalho, ACI e SA, baseiam-se na mesma filosofia: se o comprimento da ligagdo for
suficiente (comprimento de desenvolvimento — Lg), toda a resisténcia da ligagdo sera
mobilizada, caso contrario, esta sera reduzida linearmente de acordo com o comprimento da
ligacao real (Ly).

Estudo comparativo entre modelos de previsao de resisténcia: leis analiticas versus data mining 2



JPEE 2014

=T ~ /o~ 5as Jornadas Portuguesas de Engenharia de Estruturas

No Quadro 1 apresentam-se os principais aspetos das formulagdes ACI e SA. A definicdo
dos parametros geométricos de interesse é apresentada na Figura 1. O significado de cada
parametro € o seguinte:

« A, pr— Area e perimetro da seccgéo transversal do FRP;

* by, by — Largura do FRP e do entalhe, respetivamente;

* df, dg — Profundidade do FRP e do entalhe, respetivamente;

* Ef— Modulo de elasticidade do FRP;

« fiy — Resisténcia a tracdo de célculo do FRP;

« f.— Resisténcia a compressao de calculo do betéo;

*  Tmed, Tmax — T€NsSOes de aderéncia média e maxima, respetivamente;

*  Lper — Perimetro da superficie de rutura (afastado 1 mm do perimetro do entalhe).

Quadro 1. Leis analiticas para a avaliacdo da resisténcia de sistemas FRP NSM.

Lei Comprimento de Forca de arranque
e desenvolvimento maxima Comentarios
analitica
[Ld] [Ffmax]
f
ACI Al Af, 7 =6.9MPa
Pr T e
. 7. =(0.8+0.078p )"
sa |, J Tobi | Tl (EA), <A, 3., =073
O (EA) _
' ¢per - dpef /bper
dg

- Lper 7} Adesivo
EEEN FRP ("] Betdo

Figura 1. Parametros geométricos utilizados nas leis analiticas.

Conforme se pode constatar, a formulagdo do ACI apresenta um forma bastante mais
simples do que a da SA, materializada pelo numero reduzido de parametros requeridos e
tipo de equacdes bastante simples. Assim, no caso do ACI sdo necessarios apenas 4
parametros (Lo, pr, Ay, frg) enquanto no caso da SA séo necessarios 7 parametros (Lo, Ay, fra,
dg, by, E, o).
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2.2 Data mining

O data mining (DM) é uma parte do processo de descoberta de conhecimento til a partir de
bases de dados. Consiste na aplicacdo de algoritmos especificos para extracdo de modelos
a partir dos dados existentes, mesmo quando estes aparentemente nao estéo relacionados.

Nesse contexto, os algoritmos de DM usam dados reais a partir de uma base de dados com
exemplos do fendmeno em estudo. Através de um processo de aprendizagem interativo, 0s
algoritmos sdo capazes de prever o comportamento do fendmeno em causa quando novos
dados |he séo fornecidos.

Os algoritmos testados e analisados neste trabalho foram as ANN e SVM. Foi adotado o
programa R [10], um programa estatistico gratuito e de cédigo aberto. Foi ainda utilizada
uma biblioteca do R, especificamente apta para aplicacdo dos algoritmos ANN e SVM,
designada RMiner [9].

Os algoritmos ANN e SVM séo descritos na literatura como black box ou algoritmos de
“caixa preta”, uma vez que ndo permitem obter uma equacdo que relaciona as variaveis de
entrada e de saida, tal como acontece com as formula¢des analiticas do ACI e SA. No
entanto, os algoritmos de DM séo capazes de aprender o fendmeno usando um conjunto de
dados de treino e conseguem identificar as rela¢des intrinsecas e complexas (se existirem)
entre as varias variaveis, fornecendo assim um modelo de previsdo. Adicionalmente, a
biblioteca RMiner permite que estes algoritmos fornecam a importancia relativa que cada um
dos parametros de entrada tem nos resultados obtidos. Esta propriedade permite uma
compreensdo mais profunda das relac@es entre os diferentes parametros, por um lado, mas
também permite analisar se essas relaces sdo significativas e/ou fazem sentido fisicamente.

Neste trabalho, a base de dados de ensaios de arranque direto utilizada foi dividida em
quatro partes iguais. Depois, foram definidos dois subgrupos com % e ¥ dos dados. O
primeiro subgrupo foi utilizado como conjunto de treino, no qual o modelo de previséo é
obtido, enquanto o segundo foi utilizado para testar o0 modelo obtido. Este processo repete-
se para as varias combinacbes de ¥ treino + Y teste das quatro partes definidas
inicialmente. De cada vez que isto € feito, um modelo de previsédo é gerado, sendo o modelo
final obtido aquele que apresente menores erros de previsdo no conjunto treino + teste.

De modo a facilitar a comparacéo entre os modelos de previsdo obtidos pelos algoritmos de
DM e as leis analiticas, foram consideradas duas analises distintas. A primeira adotando os
mesmos parametros de entrada que a formulacdo ACI. A segunda utilizando os mesmo
parametros de entrada que a formulacdo SA.

2.3 Base de dados

A base de dados com os ensaios de arranque direto utilizada neste trabalho contém 363
registos, i.e. informacdo relativa a 363 ensaios de arranque direto compilados na literatura
[3]. Destes, 308, 28 e 27 utilizavam FRP com fibras de carbono, vidro e basalto,
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respetivamente. Em termos de secéo transversal do FRP, a base continha 175, 35 e 153
registos utilizando FRP com seccao retangular, quadrada e redonda, respetivamente. Em
todos os registos o adesivo aplicado era do tipo epoxi.

No Quadro 2 apresenta-se um resumo do intervalo de valores dos parametros utilizados
pelas formulagdes ACI e SA. Uma vez que esses também foram adotados nos modelos de
DM, ficam assim estabelecidos os intervalos de valores de cada parametro de modo a que a
utilizacdo dos modelos aqui apresentados possa ser a mais adequada. Todas as analises a
apresentar no que se segue deste trabalho tiveram como suporte esta base de dados.

Conforme definido na secdo 2.1, os parametros de entrada diferem entre as formulacdes
ACI e SA. No entanto, por vezes o0s autores dos trabalhos experimentais nao disponibilizam
todos os pardmetros necessarios. Assim, no que se segue deste trabalho, as analises com
0s parametros de entrada do ACI foram realizadas usando os 363 registos existentes na
base de dados. As analises com os parametros de entrada da SA foram realizadas apenas
com 286 registos, pois os restantes ndo apresentavam todos os parametros necessarios.

Quadro 2. Resumo dos principais parametros existentes na base de dados e
utilizados neste trabalho.

Parédmetro | Numero de Intervalo de Parametro Numero de Intervalo de
registos valores registos valores

Ar [mm2] 363 [12-201.06] fc [MPa] 309 [18.4-65.7]

bg [mm] 340 [3-50] fi IMPa] 363 [512-3100]
dg [mm] 359 [5-60] Lb [mm] 363 [30-510]

Er [GPa] 361 [37.17-273] pr [mm] 363 [18.85-84.8]

3. RESULTADOS

Os proximos paragrafos apresentam os principais resultados obtidos na analise efetuada,
tanto com as formulagbes ACl e SA, como com os algoritmos de DM. Em toda a analise,
foram considerados os valores médios das propriedades mecénicas dos materiais, sendo
gue nenhum fator de seguranga e/ou redugao de forca foi adotado. Assim, admite-se que a
comparacdo entre os resultados experimentais obtidos em laboratério e as previsbes de
cada formulacéo foi a mais adequada. Esta condi¢do implica que, comparativamente aos
parametros apresentados na se¢do 2.1, apenas mudem a resisténcia a tracdo e compressao
do FRP e do betdo, respetivamente. A primeira surge em ambas formulacdes ACI e SA com
0 seu valor de projeto (fiy) mas no que se segue foi considerada com o seu valor udltimo
obtido, sempre que possivel, em ensaios de tracdo uniaxial feitos pelos autores dos
trabalhos ou nas fichas técnicas dos respetivos FRP (fj). A segunda surge na formulagdo SA
com o seu valor de projeto (fc) mas foi considerada através do seu valor médio, obtido pelos
autores dos respetivos trabalhos experimentais em ensaios de compresséo uniaxial (fem).
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A Figura 2 apresenta uma comparacdo entre a forca de arranque méaxima obtida
experimentalmente (Fmaxexp) € aquela obtida numericamente (Fimaxnum) COM formulagdes
que utilizam os parametros de entrada da formulacdo do ACI. Isto inclui, para além da
prépria formulacdo do ACI, os modelos com ANN e SVM.

De modo a simplificar a analise dos resultados, foram adicionados a todos estes graficos
trés linhas a traco interrompido. A do meio corresponde a linha de 45°, que determina os
cenarios em que a previsdo numérica coincide com o resultado experimental. As restantes
duas linhas delimitam as fronteiras de variacdo de 20%. Assim, as ocorréncias que se
situam acima da linha de 45° indicam que a formulagéo subestima o resultado experimental,
enguanto as ocorréncias abaixo sobrestimam o resultado experimental. O valor de 20% foi
considerado como um valor razoavel para ter em conta todos os desvios que pudessem
existir em relacdo aos experimentais disponiveis.
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Figura 2. Comparacdo da maxima for¢a de arranque em termos experimental versus
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previsdo numérica usando os parametros de entrada da formulacédo ACI (363 registos) e: (a)

a formulagéo prevista no ACI; (b) o modelo ANN; (c) o modelo SVM.
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apresentam-se os resultados de modelos com ANN e SVM.

Conforme € possivel constatar (para ambas as figuras) a capacidade preditiva dos modelos
de DM é melhor comparativamente as formulacdes analiticas previstas nos cdédigos. De
facto, a dispersé@o de resultados verificada com a utilizacdo das formulagBes analiticas é
substituida por uma maior concentracéo de resultados na regido delimitada pelas linhas de
variagéo +20% quando se utilizam os modelos de DM. N&o obstante a significativa melhoria
nas previsdes, os modelos baseados em algoritmos de DM continuam a apresentar algumas

previsdes fora da regido de erro até 20%.
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Figura 3. Comparacdo da maxima for¢a de arranque em termos experimental versus
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Outro aspeto que merece destaque é o facto de, em ambas as formulagdes analiticas, os
resultados fora da regido de erro até 20% surgirem maioritariamente na zona inferior do
grafico. Isto significa que, apesar de ainda apresentarem algumas imprecisées de previsao,
ambas as formulactes ACI e SA tendem a ser conservativas nas suas previsoes.

Para além da informacdo que se pbdde obter nas figuras anteriores, a avaliacdo da
capacidade preditiva das varias formulagbes em andlise foi realizada através do calculo de
algumas medidas de erro. O racio d entre a previsdo numérica e valor experimental da forca
de arranque maxima, obtidas para cada ensaio de arranque existente na base de dados, foi
selecionado como parametro de comparagdo (1). Para este racio o valor minimo (MIN),
médio (MED), maximo (MAX), desvio padrdo (DP) e coeficiente de variacdo (CV) foram
calculados.

Além dessas medidas de erro tradicionais, foi ainda estimado o erro médio absoluto (MAE) e
0 erro quadratico médio (RMSE) para cada andlise. A equacdo (2) apresenta a forma de
estimativa do erro, enquanto as expressdes (3) e (4) apresentam a forma como MAE e
RMSE foram obtidas neste trabalho.

Por ltimo, foi também calculado o coeficiente de correlagdo quadratica (R?) para todas as
andlises com base nos valores das previsdes e experimentais da maxima forca de arranque.

5i = (Ff max,Num/Ff max,Exp )i (1)

& :(Ff W-Num)i _(Ff ms'><~E><P)i (2)

MAE=ZN:|e,|/N ©)

RMSE = /iqz/N (4)

No Quadro 3 apresentam-se os valores das referidas medidas de erro, obtidas para as trés
andlises que utilizavam os parametros de entrada do ACI. Neste quadro, a primeira andlise
corresponde a formulacdo do ACI conforme apresentada na seccédo 2.1, sendo as restantes
duas correspondentes aos resultados dos modelos de DM utilizando os algoritmos ANN e
SVM. Assim, os resultados apresentados neste quadro para ACI, ANN e SVM dizem
respeito a Figura 2a, b e c, respetivamente.

No Quadro 4 apresentam-se as mesmas medidas de erro para as analises que utilizavam os
parametros de entrada da SA. Analogamente, os resultados apresentados neste quadro
para SA, ANN e SVM dizem respeito a Figura 3a, b e c, respetivamente.

Da andlise destes dois quadros foi possivel, uma vez mais, verificar a maior capacidade
preditiva dos modelos de DM desenvolvidos. Este tipo de informagdo numérica permite,

Y

contrariamente a informacéo gréafica apresentada nas figuras anteriores, estabelecer um

Estudo comparativo entre modelos de previsao de resisténcia: leis analiticas versus data mining 8
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ranking dos modelos de previsdo. Assim, por ordem crescente de precisdo das previsoes,
surge a formulacado original do ACI, a formulacdo original da SA, os modelos ANN e SVM
usando os parametros de entrada do ACI e, por altimo, os modelos ANN e SVM usando os
parametros de entrada da SA.

Este ranking dos modelos de previsdo afigura-se razoavel uma vez que, tal como
anteriormente se havia referido, a formulacdo do ACI é mais simples que a da SA. Essa
simplicidade resulta por isso numa maior dificuldade de prever um fenémeno tdo complexo.
Por outro lado, sabendo-se que o algoritmo SVM é, comparativamente com o algoritmo ANN,
mais robusto, seria expectavel que, para 0 mesmo tipo de pardmetros de entrada, as suas
previsGes fossem mais precisas. Tal facto € também corroborado de forma explicita nas
medidas de erro calculadas para as andlises realizadas.

Quadro 3. Medidas de erro das analises utilizando os parametros de entrada da
formulacéo ACI (363 registos).

Andlise MIN MED MAX DP Ccv MAE RMSE R?
[] [] [-] [] [%] [kN] [kN] []
ACI 0.30 0.94 2.94 0.39 41.79 14.85 19.34 0.58
ANN 0.61 1.05 2.37 0.25 24.20 7.94 11.45 0.82
SVM 0.60 1.05 2.54 0.24 23.12 7.75 11.27 0.82
Quadro 4. Medidas de erro das analises utilizando os parametros de entrada da
formulacdo SA (286 registos).

Andlise | MIN MED MAX DP cV MAE RMSE R2
[] [] [-] [] (%] [kN] [kN] []
SA 0.33 0.89 2.62 0.33 37.72 11.56 15.16 0.53
ANN 0.58 1.03 2.29 0.18 17.43 4.79 6.87 0.87
SVM 0.72 1.03 2.51 0.16 15.58 3.87 5.77 0.91

Conforme referido anteriormente, os algoritmos de DM néo sé permitem obter a previsdo da
maxima forca de arranque, como também permitem saber a influéncia de cada parametro de
entrada na previsdo da mesma. Esta foi obtida através de uma andlise de sensibilidade que,
recorrendo a biblioteca RMiner, foi realizada automaticamente para cada algoritmo. O
resultado desta andlise de sensibilidade € o peso relativo de cada parametro de entrada.

Na Figura 4 apresentam-se os resultados obtidos na andlise de sensibilidade realizada
sobre 0os modelos de DM obtidos quando se utilizam os mesmos parametros de entrada que
as formulacBes ACI e SA. Esta figura permite verificar que o comprimento da ligacdo é o
parametro mais importante, seguido da area do FRP. Numa analise mais genérica pode-se
mesmo dizer que os parametros de cariz geométrico se revelam mais influentes do que os

Estudo comparativo entre modelos de previsao de resisténcia: leis analiticas versus data mining 9
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parametros de natureza mecanica, i.e. as propriedades dos materiais. A explicagcdo mais
razodvel para esta diferenca podera estar relacionada com os modos de rotura obtidos
experimentalmente. De fato, € expectavel que a resisténcia a tracdo do FRP tenha uma forte
influéncia na maxima forca de arranque, quando o modo de rotura € precisamente a rotura
do FRP. De igual modo, é expectavel que a resisténcia a compressdo do betdo seja
preponderante quando a rotura é coesiva ao longo da camada de betédo préxima do sistema
adesivo/FRP. No entanto, para os restantes modos de rotura possiveis, a influéncia destas
duas resisténcias ndo deverd ser tdo importante. Assim, tendo na mesma base de dados,
ensaios de arranque com modos de rotura distintos, os resultados desta analise de
sensibilidade devem ser analisados com especial cuidado.

50 50
C_JANN [C_JANN
[_Jsw™ | 1 [ Jswm
40 —— Média | 40 —— Média |
S S
© ©
= =
< 307 - § 301 .
o | o
S S
e 2
& 20 - & 201 L
5] S
o o
E E
101 - 101 -
0 0
Lb ff Af pf bg dg Lb fcm Ef ff Af

(@) (b)
Figura 4. Importancias relativas obtidas pelos dois algoritmos de DM usando os parametros
de entrada da formulagao: (a) ACI; (b) SA.

4. CONCLUSOES

Neste trabalho apresentou-se uma analise comparativa entre os modelos existentes de

previsdo da forca de arranque maxima em sistemas de FRP NSM e modelos alternativos
baseados em algoritmos de DM.

Os resultados obtidos revelam que sdo necessarias melhorias nos modelos existentes, uma
vez que estes apresentam uma grande dispersdo de previsbes. Os resultados também

revelam que os algoritmos de DM podem ser efetivamente uma boa alternativa aos modelos
existentes.

Este trabalho permitiu também confirmar que a formulagcdo mais simplista do ACI conduz a
previsfes piores do que a formulacdo mais complexa da SA. N&o obstante, convém ter em
conta que o0 numero de registos da base de dados utilizado para as andlises com o0s
parametros do ACI era maior que os utilizados para analises com os parametros da SA.

Comparando diretamente os dois algoritmos de DM testados, ficou igualmente verificada a
melhor capacidade de previsdo do algoritmo SVM.
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