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Resumo

A forca de ligacdo entre barras de ago e o concreto ¢ um dos aspectos essenciais para o
funcionamento das estruturas de concreto armado. Como essa ligagdo ¢ um fator influenciado
por diversas variaveis, descrever seu comportamento pode ser desafiador. Diversos sdo os
estudos cientificos sobre essa propriedade, contudo, esses estudos geralmente se referem a barras
com diametros superiores a 12 mm. Poucos estudos avaliaram o desempenho de barras com
diametros menores que 10 mm, incluindo didmetros de 5,0, 6,3, 8,0 ¢ 9,5 mm. Recentemente,
avancos tecnoldgicos no aprendizado de maquinas conseguiram propor diversas solugdes para os
variados problemas de engenharia. Nesse sentido, este estudo tem como objetivo prever a tensao
de arrancamento de barras finas em ensaios pull-out empregando métodos de aprendizado de
maquinas, como arvores de decisdo aleatéria (DTR) e florestas randomicas (RFR). O banco de
dados utilizado nesse trabalho ¢ composto de 89 amostras experimentais de arrancamento. Os
dados utilizados na modelagem continham quatro parametros de entrada: conformagao
superficial e diametro (¢) das barras, resisténcia a compressao do concreto (fc) e comprimento de
ancoragem da barra de aco (Ld). O estudo comparou o desempenho dos algoritmos a partir da
raiz do erro quadratico médio (RMSE) e do R? encontrados. Com isso, o RMSE obtido foi de
1,30 e 1,26 kN e o R? foi de 0,95 e 0,96 para os modelos DTR e RFR, respectivamente. Por fim,
o estudo pdde concluir que os modelos de maquinas de aprendizado propostos podem prever de
forma razoavel a tensdao de arrancamento de barras finas no concreto através de ensaios pull-out
e tendem a apresentar melhores resultados com um aumento no nimero de amostras na base de
dados. Assim, os métodos de aprendizagem computacional apresentados poderao ser utilizados
para o desenvolvimento de modelos preditivos para a tensdo de arrancamento.

Palavras-chave: Arvores de decisdo, Barras Finas de Ago, Floresta Aleatéria, Ligacdo ago-
concreto.

Abstract
The bond strength between steel bars and concrete is one of the essential aspects of reinforced
concrete structures and is generally affected by several variables. Hence, describing its behavior



XXXIX oY

JORNADAS g
UIEAWVIERI GANAS'
DE ENGENHARIA
ESYRUNURAL2020
21,2223 DE OUTUBRO/2020

can be challenging. There are several scientific studies about this property, however, these
studies usually refer to bars with diameters greater than 12 mm. Few studies have evaluated the
performance of bars with diameters smaller than 10 mm, including the diameters of 5.0, 6.3, 8.0,
and 9.5 mm. Recently, technological advances in machine learning have managed to propose
several solutions to the different engineering problems. In this regard, this study aims to predict
the pulling stress of thin bars in pull-out tests by employing machine learning methods such as
random decision trees (DFR) and random forests (RFR). The database used in the current work
consists of 89 experimental pull-out samples. The data used in the modeling contained four input
parameters: bar surface, bar diameter (¢), concrete compressive strength (fc) and the anchorage
length (Ld). The study compared the performance of the algorithms using the root mean square
error (RMSE) and the R? found. With that, the RMSE obtained were 1.26 and 1.30 kN and the R?
were 0.95 and 0.96 for the DTR and RFR models, respectively. Finally, the study could conclude
that the proposed machine learning models can reasonably predict the pull-out stress of thin bars
in concrete through pull-out tests and tend to show better results with an increase in the number
of samples in the database. Thus, the computational learning methods presented could be used
for the development of predictive models for pull-out tension.

Keywords: Steel-concrete bond; Thin rebars; decision trees, Random forests.

1. INTRODUCAO

A aderéncia do concreto e das barras de aco ¢ uma propriedade que garante o bom
desempenho das estruturas de concreto armado, pois assegura que ago e concreto trabalhem
juntos, formando uma peca solidaria. O conhecimento desse comportamento ¢ fundamental para
avaliar a capacidade de carga das estruturas de concreto armado, sendo inclusive condi¢ao basica
para o controle da fissuragdo das estruturas e das defini¢des das regras de projeto, para o calculo
de ancoragem das barras de aco e das emendas traspassadas em elementos de concreto armado
(Barbosa, 2001).

O grande numero de parametros envolvidos no estudo do comportamento da ligagdo ¢ um
desafio no entendimento da aderéncia do ago com o concreto nas estruturas de concreto armado.
Uma melhor compreensdo de como tais parametros influenciam na determinagdo do
comportamento dessas estruturas, onde ¢ essencial a correta determinagdo das distribuigdes de
tensOes e deslocamentos nessas ligacdes. Em geral, o rompimento da ligagdo pode ocorrer por
dois processos, arrancamento da barra ou fendilhamento da pega de concreto. Em uma falha de
arrancamento, ocorre o esmagamento do concreto entre nervuras e a barra ¢ puxada para fora do
corpo de prova. J& no fendilhamento, ocorre ruptura devido ao desenvolvimento de rachaduras
ao longo do eixo longitudinal do corpo de prova. A falha de arrancamento, em geral, ocorre
quando o confinamento da barra ¢ satisfatorio. Quando esse confinamento nao €, entdo a ruptura
por fendilhamento acontece (Miranda et al., 2021).

Com isso, pode-se dizer que para a determinagdo da tensdo de aderéncia sao utilizadas
variaveis como o diametro da barra, tipo da barra, disposi¢do das nervuras e a resisténcia
caracteristica das barras de ago, suas posigdes em relacdo a dire¢do de concretagem e o
comprimento de ancoragem. Essa quantidade de varidveis associadas ao fendmeno de aderéncia
aco-concreto pode influenciar de diversas maneiras a determinacao da resisténcia de aderéncia
da peca de concreto sendo, portanto, de dificil determinagao.

A engenharia estrutural tem sido campo de grande desenvolvimento, através da
implementagdo e teste de novos modelos computacionais para prever as propriedades do
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concreto. No caso de modelos comportamentais, o reconhecimento de padrdes ¢ de grande ajuda,
e os métodos de inteligéncia computacional podem ser utilizados. Devido ao progresso
computacional, que ¢ refletido nas diversas atividades de pesquisa, tem-se muitas aplicacdes e
tecnologias uteis. A inteligéncia artificial e suas aplicagdes sdo bons exemplos de campos
explorados com expectativas variadas e resultados realistas. Dessa maneira, sistemas
artificialmente inteligentes mostraram sua capacidade na resolugdo de problemas da vida real,
particularmente em tarefas nao lineares (Hoang et al. 2019).

Visando contribuir com o estudo da determinacdo das caracteristicas do concreto, a partir
de diferentes componentes, esse projeto visa, com a utilizacdo de modelos computacionais como
arvores de decisdo e floresta randOomica, viabilizar maneiras alternativas de determinar
importantes caracteristicas do concreto, utilizadas principalmente no dimensionamento de
estruturas de concreto. Portanto, este projeto tem como foco a utilizagdo de inteligéncia
computacional na andlise ¢ no desenvolvimento de modelos de previsdo da forga de
arrancamento em ensaios pull-out, a partir de métodos computacionais, enfatizando a precisdo e
a eficiéncia, bem como o seu potencial para lidar com dados experimentais.

2. ENSAIOS PULL-OUT

Em relagdo aos testes laboratoriais, verificou-se que um dos testes mais utilizados para
avaliar a ligagdao de concreto-ago sao os testes pull-out. Esse teste consiste em extrair uma barra
de ago colocada no centro de um espécime de concreto cubico. A for¢a de arrancamento ¢
medida em uma extremidade e o deslocamento ¢ medido na outra extremidade, conforme Figura
1. Esse ensaio ¢ padronizado pela RILEM/CEB (1983) onde ¢ detalhado toda a sua execugao.
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Figura 1: Ensaio de arrancamento Pull-Out Carvalho et al. (2017)

Conforme indicado na figura, o ensaio consiste em um corpo de prova cubico de
concreto, de dimensdes 10¢px10¢ (sendo ¢ o didmetro da armadura) ou minimo de 20x20 cm,
com uma barra de ago concéntrica que serd submetida a uma forca de tragdo, aplicada em passos
de carga até atingir a ruptura por aderéncia. Na extremidade da barra de ago oposta a aplicagao
do carregamento, ¢ posicionado um transdutor de deslocamentos e assim os dados obtidos do
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ensaio sao apresentados em valores de forga e seus respectivos deslocamentos. no interior do
corpo de prova, parte da barra ¢ ancorada ao concreto e parte ¢ isolada utilizando um tubo
pléstico. O comprimento de ancoragem recomendado ¢ de 5¢ (Miranda, 2018).

Conforme dito anteriormente, a falha de ligagdo das barras de ag¢o nervuradas e
entalhadas normalmente envolve dois fendmenos. O primeiro € caracterizado pelo esmagamento
local do concreto que envolve as nervuras das barras e/ou a ruptura do concreto devido a
rachaduras radiais ao redor da barra de ago. O esmagamento local acontece quando o
confinamento proporcionado pelo concreto ao redor ou pela armadura transversal ¢ grande e/ou a
altura da nervura ¢ pequena. Ja a ruptura por fendilhamento ocorre quando o confinamento ¢
pequeno e/ou a altura das nervuras presentes na barra de ago ¢ grande. (Makni et al. 2014).

Em ensaios do tipo pull-out de barras finas nervuradas de ago a ruptura tende a ser por
arrancamento, pois o confinamento das barras de acgo tende a ser mais significativo, aumentando
a resisténcia do bloco de concreto, dificultando a ruptura por fendilhamento. Nessas barras, a
area relativa das nervuras desempenha um papel importante na resisténcia da ligacdo. A
resisténcia de aderéncia com o concreto circundante ¢ controlada principalmente pelo esforco
confinante do concreto pelas nervuras presentes no ago. A falha, nesses casos, ¢ sempre devida
ao cisalhamento do concreto localizado entre as nervuras consecutivas, que entdo dependem da
resisténcia do concreto (Makni et al. 2014).

3. METODOS COMPUTACIONAIS

A éarvore de decisao (DRT) ¢ um algoritmo de aprendizagem supervisionada muito
utilizado para problemas de classificacdo. Esse algoritmo funciona para variaveis categoricas e
continuas de entrada e saida. Na arvore de decisdao, a populagdo ¢ dividida em dois ou mais
conjuntos homogéneos (subpopulacdes) com base nos divisores/diferenciadores mais
significativos das varidveis de entrada. Assim, a arvore de decisdo identifica a varidvel mais
representativa e os valores que retornam os conjuntos de populagdo mais homogéneos.

A floresta de decisao aleatoria (RFR), por sua vez, ¢ uma poderosa técnica de
aprendizagem em conjunto que ¢ comumente usada em tarefas de classificacdo e regressao.
Modelos de florestas aleatorias sao gerados a partir da constru¢do de uma colecao de arvores de
decisdo (Barandiaran, 1998).

Um dos maiores beneficios da floresta aleatéria ¢ poder lidar com dados de grandes
volumes e com muitas dimensdes. Esse algoritmo pode suportar milhares de varidveis de entrada
e identificar as variaveis mais significativas, sendo por isso considerado um dos métodos de
reducdo de dimensdes. Outra vantagem das florestas aleatorias € a capacidade de estimar dados
faltantes e manter a precisdo quando uma grande parte dos dados estdo faltando. Pode-se citar
também a capacidade do modelo em equilibrar erros em conjuntos de dados onde as classes sdao
desequilibradas. Outro aspecto importante refere-se também a uma amostragem dos dados de
entrada com uma substituicdo chamada de amostragem bootstrap, onde um terco dos dados ndo ¢
utilizado para o treinamento e pode ser usado para testes.

O maior problema das arvores de decisdo ¢ que elas tendem ao overfiting ou sobreajuste
dos dados de treinamento. Overfitting ¢ quando um modelo estatistico se ajusta tdo bem ao
conjunto de dados que se mostra ineficaz para prever novos resultados. A técnica mais comum
usada para evitar esse tipo de problema ¢ a reducdo por meio da poda de erros. Outra
desvantagem refere-se ao fato que a floresta aleatéria pode ser considerada como uma caixa
preta para quem faz modelagem estatistica. Nesse caso, o programador possui muito pouco
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controle sobre o que ¢ feito pelo algoritmo, podendo, na melhor das hipdteses, experimentar
diferentes pardmetros no modelo.

A floresta aleatoria € um excelente algoritmo para ser utilizado nos primeiros estagios de
desenvolvimento de um modelo. Devido a sua simplicidade, ¢ dificil construir uma floresta
aleatoria que nao obtenha bons resultados.

4. BASE DE DADOS

Para esse trabalho foi definida como base de dados principal a que se encontra disponivel
em Carvalho ef al (2017). Esse estudo teve o objetivo de avaliar a performance de barras de aco
com diametros menores de 10mm em ensaios de arrancamento. Nesse banco de dados estdo
disponiveis 89 amostras de testes experimentais e, para esse estudo, foram utilizados quatro
parametros de entrada e um parametro de saida. Os parametros de entrada apresentam os
seguintes componentes: resisténcia a compressdo do concreto, didmetro da barra de aco,
comprimento de ancoragem, conformag¢do superficial das barras. O Unico parametro de saida
obtido experimentalmente ¢ for¢a de arrancamento em kN.

Além do pré-processamento, nesta base de dados foi realizada uma limpeza utilizando o
calculo do desvio padrao de cada amostra, separadas por didmetro e resisténcia do concreto.
Nessa andlise, foram retirados valores considerados outliers para amostras que apresentaram um
coeficiente de variacdo da forca de arrancamento superior a 20%. Com isso, o banco de dados
apresentou uma homogeneidade maior, contribuindo para resultados mais promissores na
implementagao dos métodos computacionais.

5. RESULTADOS

5.1. Arvores de decisao
Na Figura 2 e na Figura 3 sdo apresentados os valores originais e previstos para teste e
treinamento, respectivamente, obtidos na implementagao das arvores de decisao.
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Figura 2: Resultados original versus previsto através da implementacdo das arvores de decisao
para a parcela de treinamento
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Figura 3: Resultados original versus previsto através da implementacdo das arvores de decisao
para a parcela de teste

Na Figura 4 sdo apresentados os valores de R? original versus previsto obtidos na
implementagdo das arvores de decisdo.
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Figura 4: Resultados de R? original versus previsto através da implementagdo das arvores de
decisdo para as parcelas de treinamento e teste

5.2.  Floresta aleatoria
Na Figura 5 e na Figura 6 sdo apresentados os valores originais e previstos para teste e
treinamento, respectivamente, obtidos na implementagao da floresta aleatdria.
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Figura 5: Resultados original versus previsto através da implementacdo da floresta aleatoria
para a parcela de treinamento
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Figura 6: Resultados original versus previsto através da implementacdo da floresta aleatdria
para a parcela de teste

Na Figura 7 sdo apresentados os valores de R? original versus previsto obtidos na
implementagdo da floresta aleatoria.
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Figura 7: Resultados de R? original versus previsto através da implementacdo da floresta
aleatoria para as parcelas de treinamento e teste
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Os parametros de performance RMSE e R? obtidos para a determinagao da resisténcia a
compressao do concreto sdo apresentados resumidamente na Tabela 1.

Tabela 1: Comparac¢do dos resultados obtidos com a base de Carvalho et al., (2017)

Método computacional Treinamento Teste Treinamento Teste
RMSE (kN) RMSE (kN) R? R?

Arvores de decisio 2,40 1,26 0,89 0,95

Floresta aleatoria 2,47 1,30 0,89 0,96

6. CONCLUSAO

O objetivo principal desse trabalho consistiu em validar a utilizagdo de métodos
computacionais para auxiliar na determinagdo da for¢a de arrancamento entre a barra de aco e o
concreto, a partir de uma base de dados, sem a necessidade da utilizacao de ensaios destrutivos.

Com a apresentagdo desse trabalho foi possivel concluir que os modelos computacionais
apresentados podem auxiliar na determinacgao da for¢a de arrancamento de barras de ago através
de ensaios pull-out. Para as bases de dados de Carvalho et al. (2017), o modelo computacional
com maior adaptabilidade foi o DTR (arvores de decisao). Também pode-se dizer que, para
bases experimentais, ou seja, aquelas que ainda ndo foram pré-processadas e limpas, as técnicas
de limpeza utilizadas, como o célculo do desvio padrao de cada amostra, separadas por didametro
e resisténcia do concreto, retirando os valores considerados outliers, ajudam na obten¢do de
melhores resultados.
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