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RESUMO

Este trabalho investiga ¢ desempenho de blocos de concreto produzidos com
residuos da construgao civil @ busca, através do uso de Redes Neurais Artificiais
{RNAs), definir um modelo capaz de prever a eficiéncia de dosagens desconhecidas.
O procedimento consistiu na moldagem de biocos estruturais e de vedagdo, com
materiais devidamente caracterizados, e na obtencZo de suas caracteristicas fisico-
mecanicas, enfatizando-se ‘a resisténcia & compresséo simples e a absorgdo de
agua. Os ensaios foram realizados aos 7 e 28 dias de cura e as substituigoes de
agregados naturais por entuthos nos blocos de concreto foram nas proporgdes de
0%, 30%, 60% e 100%. A maioria dos resultados obtidos mostrou valores para os
blocos alternativos dentro dos limites das normas da Associagdo Brasileira de
Normas Técnicas — ABNT, o que contribui para o aumento da credibilidade em
componentes fabricados com entulhos da construgdo civil. As caracteristicas das
composicées dos blocos moldados foram relacionadas com seus resultados de
resisténcia a compressao simples e absorgo através de RNAs, uma para os blocos
estruturais e outra para os de vedagéo. Ambas RNAs apresentaram indices de
confiabilidade igualmente satisfatorios, mostrando-se bastante Uteis na definigéo de
suportes tedricos para o estudo da incorporagao d:e residuos em componentes da
engenharia civil. Sendo assim, acredita-se que estes modelos possam reduzir o
tempo e os gastos com experimentos durante a determinacéo da composigao ideal

de blocos de concreto alternativo.

Palavras — Chave: 1 Entulhos, 2 Redes neurais artificiais, 3 Blocos alternativos,

4 Dosagem.



ABSTRACT

This work aims at investigating the performance of concrete biocks produced
with civil construction wastes and the use of Arificial Neural Networks (ANNs) to
define a model capable of predicting the efficiency of unknown dosages. The
procedure consisted in molding siructural and non-structural blocks {with materiais
duly characterized) and obtaining its physical-mechanic characteristics, emphasizing
the compressive strength and the water absorption. The tests were carried out at 7
and 28 days of cure. The substitutions of natural aggregates by civil cc;nstruction
wastes were in the proportions of 0%, 30%, 60% and 100%. Most of the results
obtained for the alternative blocks showed values in accordance with the limits
established by the Brazilian Association of Technical Norms - ABNT norms, what
contributes to the increase of the credibility in components manufactured with civil
construction wastes. After this phase, characteristics of the compositions of molded
blocks were related to the results of compressive strength and water absorption
through ANNs. It was modeled an ANN for the structural blocks and another for the
non-structural anes. Both ANNs presented results equally reliable, what revealed
them sufficiently useful in the definition of theoretical supports for the study of waste
incorporation in civil engineering components. These models may be thus useful for
reducing time and expenses with experiments duriijg the determination of the ideal
compasition in alternative concrete blocks.

Key — Words: 1 Civil construction wastes, 2 Artificial neural networks, 3 Alternative
blocks, 4 Dosage. '
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US0 DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS NA DETERMINAQE\O DE DOSAGENS PARA PRODUQEO DE 16
BLOCOS DE CONCRETC COM RESIDUOS DA CONSTRUGAD CIVIL

1 INTRODUCAO

A escassez dos recursos naturais e os problemas causados pelo
actimulo de entulhos s&o os principais responsaveis pelo desenvolvimento de
estudos sobre o reaproveitamento de residuos da construgao civil, De acordo
com Cincotto (1989), a propria construcédo civil € um dos setores com maior
potencial para a reutilizagao de seus residuos.

A reciclagem de residuos da construcao civil para a produgio de pré-
moldados surge como uma importante allernativa para amenizar varios
problemas na 4rea urbana, tanto nos sefores saociais e ambientais, como no
econdmico. No entanto, para que haja aceitacio destes materiais alternativos,
se faz necessario que algumas de suas caracteristicas sejam verificadas e
estejam de acordo com as normas da Associa¢ao Brasileira de Normas
Técnicas — ABNT. A busca experimental por composi¢bes de materiais que
fornegam propriedades de acordo com as normas vigentes e com cuisfos
adequados exige um maior gasto de tempo para estudos, além de despesas
com materiais € mao-de-obra.

As RNAs surgem para extrair modelos e detectar tendéncias que s&o
muito complexas para serem percebidas por humanos ou outras técnicas
computacionais. Diferente dos modelos computacionais convencionais, que
usam uma abordagem algoritmica, RNAs processam a informag&o de forma
similar ao sistema nervoso bioidgico. As redes neurais possuem um grande
ndamero de elementos fortemente ligados (neurﬁniéfs) trabalhando em paralelo
para resolver um problema especifico. Estas ferramentas aprendem'através_de
exemplos selecionados cuidadosamente, tornando as RNAs eficazes em
sistemas nao-lineares, na adaptagéo a circunstancias, entre outras vantagens.

Este trabalho, além de avaliar o desempenho de blocos estruturais e de
vedacdo fabricados com residuos da construgdo civil, utiliza Redes Neurais
Artificiais (RNAs) como suporte fedrico na determinagéo de novos cenarios de
dosagens. Espera-se que o uso desta ferramenta matematica otimize o tempo
e os gastos com experimentos durante a determinag&o da composigdo ideal
dos blocos alternatives, considerando os parametros da ABNT.
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1.1 OBJETIVOS
1.1.1 Objetivo Geral

Estudo dos entulhos nos processos de transformagé@o de residuos da
construcao civil em componentes utilizados em obras urbanas através de redes
neurais artificiais, visando minimizag¢éo do desperdicio do sefor construtivo e os
problemas de carater ambiental envolvidos.

1.1.2 Objetivos Especificos

» Avaliar o desempenho de blocos estruturais e de vedagio fabricados
com o uso de agregados reciclados provenientes da construgio civil;

+ definir, através de RNAs, um suporie teérico na determinagdo de
dosagens para fabricagdo de blocos de concreto produiidos com
entulhos da construgéo civil;

» reduzir o tempo e os gastos com experimentos durante a determinagdo
da composi¢cao ideal de blocos de concreto alternativos.

1.2 JUSTIFICATIVA .

A falta de matéria-prima para constru¢éo civil, o acimulo de gntulhos'em
locais indesejaveis e o0s altos custos de componentes de engenharia sao
alguns dos principais estimuladores para a busca de materiais alternativos.
Ultimamente, os resultados positivos obtidos pelo uso de entulhos na
fabricagdo de pré-moldados tém intensificado o desenvolvimento de novas
tecnologias e o investimento no setor, tanto em paises subdesenvolvidos como
em paises desenvolvidos (PINTQ, 1-994; JOHN ef al, 1997; NAWA, 2005).

A substituicdo dos materiais convencionais por éntulhos, além de
preservar as reservas naturais, permite a redugao dos custos com materia-
prima. Ja a diminui¢ao da quantidade de entuthos gerada. pela construgdo civil
reduz consideravelmente as conseqliéncias da sua ma disposi¢ao, como por
exemplo, enchentes e assoreamento de rios e cdrregos (ZORDAN, 2000).
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Os pré-moldados fabricados com residuos também apresentam custos
finais mais baixos, o que permite um maior acesso por parte das camadas mais
pobres,

Considerando estes fatores, pode-se dizer que a reciclagem de residuos
para produgéo de pré-moldados tem um papel muito importante no cenério
atual e futuro. Sendo as RNAs ferramentas capazes de agilizar o processo de
definicdo de dosagens para fabricagdo de componentes alternativos, seu uso
pode ser Util para evolugcdo e aumento da credibilidade deste setor.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 ENTULHOS NA CONSTRUQAO CIVIL
2.1.1 Histoérico

A origem da construgdo civil e a conseqgiliente geragdo de entulhos tém
raizes tdo antigas que se perdem na histéria. O uso de residuos para produgdo
de novas obras tem sido. noticiado desde o Império Romano, mas é somente a
partir do inicio do século XX que se tem registro da realiza¢&o de estudos
sistematicos nesta area. Desde entéo, pardmetros como refagdo agua/cimento,
efeito da granulometria de agregados, consumo de cimento, etc., comegaram a
ser avaliados.

“As pesquisas sobre reciclagem de residuos da construgao civil se
intensificaram apds a |l Guerra Mundial em virtude da grande disponibilidade
de entulhos e da grande demanda por material para reconstrugio das cidades
européias. ' '

Nos Estados Unidos, desde de 1964, a reciclagem de entulhos acontece
em varias areas da construgéo civil, principalmente no campo da pavimentagéo
(OLIVEIRA, 2004). | |

Paises como Japao, [talia, Dinamarca, Holanda, Franga, Estados
Unidos, Inglaterra, Alemanha e Irlanda ja tém leis exigindo o uso de materiais
reciclados e possuem inumeras unidades de reciclagem de entulhos instaladas.
A Holanda, por exemplo, usa agregados reciclados para produ¢éio de concreto
desde de 1985, inclusive para fins estruturais (LEVY ef al/, 1897).

Os estudos sobre reciclagem de entulhos no Brasil tiveram inicio em
1983 com Paula Pinto, entretanto as primeiras ‘usinas de reciclagem so6
comegaram a operar em 1895 (FLAUZINI, 1988). ‘

No estado da Paraiba,'a Universidade Federal de Campina Grande
realiza estudos sobre reciclagem e reutilizagao de entulhos desde 1996, tendo
publicado varios trabalhos cientificos nesta area (FARIAS ef al, 2001). Um bom
exemplo é a tese desenvolvida por Oliveira {2004), gue avaliou a durabilidade
de blocos de concreto produzidos com entulhos da construgdo civil.
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2.1.2 Origem e Composi¢do dos Entulhos

A principal origem dos entulhos certamente encontra-se no ramo da
construgao civil. De forma simplificada, os entulhos provenientes da construgao
civil surgem em fungdo de uma das seguintes atividades: construgéo,
demolicao ou reforma (ZORDAN, 1897).

Os residuos da construgdo civil possuer‘rﬁ caracteristicas bastante
peculiares. Por ser produzido num setor onde ha uma gama muito grande de
diferentes técnicas e metodologia de produc¢ao e cujo controle da qualidadle do
processo produtivo & recente, caracteristicas como composicdo e quantidade
praduzida dependem diretamente do estagio de desenvolvimento da indistria
de construgdo local (qualidade da mao de obra, técnicas construtivas
empregadas, adogao de programas de qualidade, etc.) (PINTQ, 1994).

Comparados a oufros residuos, os da construgdo civil sao menos
preocupanites por serem inertes. Mas, devido a grande quantidade em que séo
encontrados, ndao podem ser ignorados. Estima-se que no Brasil a perda de
materiais pode chegar a 20% em sistemas construtivos convencionais, sendo
ainda que o impacto do desperdicio de material no custo da construgio
brasileira chega a atingir o valor de 6%. (PINTO, 1994).

Nos Estados Unidos, o volume de entuthos produzidos pela construgio
civil € em torno de 280 milhdes de toneladas por ano. Ja na Unido Européié e
no Japao estes valores anuais 530 de 200 milhdes e 80 milhdes de toneladas
respectivamente (NAWA, 2005). No Brasil, apesar dos ndmeros nao serem
muito precisos, estima-se uma geracdo anual de residuos em torno de 70
milhdes de toneladas (VIEIRA ef al, 2004).

.Os entulhos sd@o provavelmente os mais heterogéneos dentre os
residuos industriais, Eles sao constituidos de restos de praticamente todos os
materiais de construgdo (argamas'sai-, areia, ceré‘lﬁﬂcas, concretos, madeira,
metais, papéis, plasticos, pedras, tijolos, tintas, etc.) e sua composigao quimica
esta vinculada a composicio de cada um de seus constifuintes (PINTO, 1994).
A Figura 2.1 apresenta um exemplo mostrando a composi¢do dos residuos
gerados em uma obra de demoli¢gao na cidade de Maceié — AL — Brasil.
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Material Ceramico
48%

Figura 2.1 — Composigéo dos residuos provenientes de uma obra de

demoligéo na cidade de Maceié — AL.
Fonte: VIEIRA ef al, 2004.

O estudo da composi¢éo dos residuos da construgdo civil € de extrema
importancia para sua reciclagem, principalmente para fabricagcdo de concreto
alternativo, uma vez que suas propriedades sdo fortemente influenciadas pelas
propriedades e composi¢éo de seus constituintes (OLIVEIRA, 2004).

2.1.3 Conseqiiéncias da Disposi¢do Inadequada dos Entulhos

Vérios paises consideram os restos de construgcdo e demoligdo como
lixo inerte e, portanto ndo prejudicial. Além de errbneo, este pensamento faz
com que o problema fique cada vez maior. O crescente aumento da geragéo de
entulhos é conseqliéncia de um padréo de produgéo e consumo insustentavel
que, ao lado do manejo inadequado, principalmente nas etapas que envolvem
o destino dos residuos, tem provocado efeitos indesejaveis e até mesmo
irreversiveis (NAWA, 2005).

Algumas consequéncias negativas da ma disposi¢éo dos entulhos séo:

e assoreamento de rios e corregos;
e enchentes;
+ favorecimento da proliferagdo de mosquitos e outros vetores;

¢ poluigcdo visual e ambiental, etc.
2.1.4 Reciclagem de Entulhos
Estudos recentes tém sido realizados sobre reciclagem de residuos

solidos principalmente nos paises subdesenvolvidos que ndo podem arcar com
uma industrializagéo rapida. Em busca de materiais alternativos, a construgéo



USO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS NA DETERMINAGAO DE DOSAGENS PARA PRODLICAO DE ol
BLOGCOS DE CONGRETQ GOM RESIDUOS DA CONSTRUGAO CIvIL

civil & a 4rea tecnoldgica mais indicada para absorver estes residuos, devido a
contribuicdo que eles podem trazer na redugac dos custos das obras
(CINCOTTO, 1989; PINTO, 1994).

Segundo Pinto (1994), os materiais reciclados podem- gerar produtos
com valores inferiores ao prego medio dos produtos convencionais, podendo-
se produzir componenies construtivos que, dependendo da sofisticagéo
tecnologica, teréio custos entre 45% e 75% inferiores ao prego de mercado.

2.1.4.1 Vantagens

Fregllentemente os residuos soélidos s&o estocados em depoésitos
irregulares ou eliminados afravés de aterros com capacidade limitada,
provocando impactos ambientais significativos e exigindo dos gestores publicos
solugdes cada vez mais distantes e custosas. Assim, a reciclagem de entulhos
representa vantagens econdmicas, sociais € ambientais, independente do uso
que lhe for dado (FARIAS & CARVALHO, 2002). |

No aspecto econdmico, a reciclagem de entulhos pode reduzir em até
75% os gastos publicos com corregéo de depositos e controle de doencas
relacionadas ao actmulo de residuos, estimados em US$ 10 por m> de
residuos clandestinamente descartados '(OLIVEIRA:2004). _

Os entulhos de construgéo reciclados podem substituir em grande pai'te
os agregados naturais empregados na produgédo de concreto, blocos e base de
pavimentagéo (MARQUES & TANGO, 1994). | ‘

Dependendo da tecnologia empregada nas instalagbes de reciclagem, a
producdo de agregados com base em entulhos pode representar uma
economia de mais de 80% se comparado aos agregados convencionais. Além
disso, a partir desse material &€ possivel fabricar componentes até 70% mais
baratos em relagao aos néo—recic[adbs,ﬂ(CNOL & SINDECON, 2001).

Do ponto de vista social, o baixo custo dos blocos de concreto reciclados
facilita 0 acesso da populagcao a esses materiais e-potencializa o aumento de
programas de habitagao popular. '

Entre as varias vantagens ambientais, pode-se dizer que a reciclagem
de entulhos ajuda a evitar a extragéo predatoria dos recursos naturais e reduzir

a necessidade de utilizacé@o de areas publicas como depositos de residuos.
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2.1.4.2 Reciclagem de Entulhos no Canteiro de Obra

A reciclagem de entuthos no canteiro de obra tem sido praticada no
Brasil desde 1985. Para tal, e utilizado um moinho de rolos que transforma
todas as sobras de origem mineral da obra em agregados mildos com
granulometria controlada. Este moinho tambem & capaz de operar como
betoneira de eixo vertical, misturando égregados e aglomerantes para
produgdo de argamassas, Uteis em assentamento de alvenarias, revestimento
e enchimento de piso (CAMARGQO, 1995). ‘

Por mais eficazes que sejam as técnicas cqpstrutivas com ¢ intuito de
reduzir os custos e a quantidade de residuos gerados nenhuma se compara
aos processos de reciclagem. Sendo assim, pode-se dizer que a utilizagdo dos
entulhos como material alternativo no propric canteiro de obras se torna cada
vez mais inevitavel e inadiavel.

2.1.4.3 Programas de Qualidade

O processo de implementacédo de programas de qualidade pelo qual
passa a industria da construgdo, certamente contribuira para a redugdo do
volume de residuos gerados por esse setor. No entanto, sempre havera um
montante inevitavelmente produzido, que somado aos residuos de demoligé‘llo,'
ainda representara um volume expressivo. . |

Dessa forma, a busca de solugbes praticas que apontém para a
reutilizagéo dos entulhos na prépria construgdo civil contribui para amenizar o
problema urbano dos depdsitos clandestinos e introduz no mercade um novo
material com grande potencialidade de uso e de menor custo (ZORDAN, 2006).

2.1.4.4 Normalizagao

As primeiras normas que tratavam do uso de agregados reciclados de
concreto foram estabelecidas no Japdo, em 19"{7. Em 1982, o agregado
graddo reciclado foi incluido nas normas ASTM C 32-82 e C 125-79 e nas
especificagdes de agregado para concreto (OLIVEIRA, 2004). A reciclagem do
concreto tem se desenvolvido em varios paises, principalmente devido as
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vantagens sociais, econdmicas e ecologicas. Este desenvolvimento tem
consolidado o conhecimento sobre o uso de residuos da construgéo civil,
favarecendo a elaboragado de normas avancgadas e especificas para diferentes
servigos do setor.

No Brasil, foi publicada uma norma elaborada pelo CB-02 Comité
Brasileiro de Construgdo Civil (NBR —-2.02.17.004) que no seu item 3.3.3
(termos relativos a adigdes) define os entulhos reciclados como materiais
provenientes da moagem de argamassas endurecidas, blocos ceramicos,
blocos de concreto ou fijolos macigos, com dimensdo maxima caracteristica
igual a 2,4mm (LEVY, 1997).

Os documentos intitulados “praticas recomendadas para a utilizagao de
agregados reciclados’ para pavimentagéo e concréjto foram um grande passo
para normalizagdo da reciclagem dos entulhos da construgio civil. Estes
documentos foram desenvolvidos em 2001 com apoio do SINDUSCON
(Sindicato da Industria da Construgao Civil) e do IBRACON (Instituto Brasileiro
do Concreto) através do comité técnico CT 208 meio ambiente (LEVY, 2001).
Outro grande avango na questdo foi a resolucdo do CONAMA (Conselho
Nacional do Meio Ambiente) numero 307 de 5 de julho de 2002. Esta
resolugéo, intitulada “dispde sobre a gestdo dos residuos da construcédo civil”
entrou em vigor no dia 3 de janeiro de 2003.

Alem da normalizac¢ao, cabe aos érgaos plblicos adotar medidas pafa
incentivar os construtores a iniciar 0 processo de reciclagem. Somente desta
forma sera possivel a obtengdo de produtos reciclados de qualidade, com
barateamento dos custos e reflexos positivos na preservagdo do meio
ambiente.

2.1.5 Atividade Pozolanica em Agregados Reciclados

As pozolanas podem ser definidas como materiais naturais ou artificiais
que possuem silica reativa. Quando pulverizadas e na presenca de umidade,
as pozolanas (silicosas ou silico-aluminosas) podem se combinar com
hidréxido de calcio e diferentes constituintes do cimento para formar compostos

estaveis a agua e com propriedade aglomerante.
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‘De acordo com Leite (2001), a atividade pozolanica constatada em
componentes fabricados com agregados reciclados (provenientes de entulhos
britados) deve-se principalmente a presenga de materiais ceramicos finos na
sua compaosi¢ao. Desta forma, caso os enfulhos utilizados para producao dos
agregados reciclados apresentem altos teores de material ceramico, acredita-
se que 0s mesmos possam contribuir para 0 melhoramento das propriedades
fisicas de concretos e argamassas recicladas. Entretanto, estas propriedades
s6 poderao ser percebidas em idades de cura avangadas, pois o processo de
hidrata¢ao das pozolanas ocorre de forma lenta. '

Segundo Levy (1997), as argtlas calcinadas em temperaturas nao muito
elevadas, como tijolos e blocos cerdmicos de segunda linha, sdo os materiais

ceramicos com maior capacidade pozolanica.
2.1.6 Concreto

O concreto € uma mistura de agregados mildos e graldes, cimento e
agua. Esfes trés materiais, reunidos e bem misturados, constituem uma massa
plastica que eﬁdurece no fim de algumas horas, transformando-se em
verdadeira pedra artificial com o decorrer do tempo. O estudo de dosagem para
a confecgdo do concreto, definindo as proporgées entre os materiais,
principalmente as do cimento e da agua, constitui assunto importante para o
engenheiro e mestre-de-obras (TATURCE & GIOVANNETTI, 1990). A
proporcéo entre agua e cimento, por exemplo, pode ser definida em fungdo da
resisténcia mecanica de dosagem do concreto e da resisténcia do proprio
cimento, aftravés das famosas curvas de Abrams, que relacionam estas
variaveis (NEVES & NETO, 1999).

2.1.6.1 Importancia da Relaggio Agua/Cimento

A resisténcia mecénica de um dado concreto diminui consideravelmente
se a quantidade de agua a ser colocada na mistura ultrapassar a ideal para
obtengéo da hidratagéo do cimento e de uma adequada trabalhabilidade da
massa. Isso ocorre porque a agua em excesso, que posteriormente sera

evaporada da massa, deixara vazios. Quanto maid:r for a quantidade de &gua
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acima da quantidade ideal, maiores serfo as quantidades de vazios e, portanto
mais fraca serd a massa. Assim, deve-se estabelecer uma relagéo
agua/cimento otimizada, sendo que a massa deve apresentar boas qualidades
de plasticidade e frabalhabilidade (TATURCE & GIdVANNETTI, 1990).

2.1.6.2. Qutros Fatores que Influenciam nas Propriedades do Concreto

Segundo Taturce & Giovannetti (1990), outros fatores que iréo

influenciar nas propriedades do concreto séo:

a) Qualidade da agua: a agua nao devera conter elementos gue perturbem as
reagdes de endurecimento, como dleo, acido, etc.

b) Impurezas no agregado: a existéncia de matéria organica € de argila, além
de certos limites, enfraquece a pasta e, portanto diminui resisténcia do
concreto. '

¢) Grau de amassamento: o amassamento € indispensavel para produzir a boa
mistura entre as particulas de cimento e a agua. Um bom amassamento
distribui uniformemente a pasta de cimento na superficie dos grdos e nos
vazios do agregado.

d) Modo de conservacdo (cura):; a evaporagdo muito rapida da agua de
amassamenio do concreto interrompé a marcha do endurecimentb,
impedindo a realizagio completa da reagao quimica entre o cimento e'. a
agua. A temperatura ambiente tem também grande influéncia sobre a
velocidade das reagdes de hidratacdo. O calor f—é favoravel, mas é preciso
manter o concreto sempre Gmido. QO frio & des;‘avorével podendo, quando

intenso, paralisar as reagdes do cjménto.
2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
2.2.1 Redes Neurais Biolégicas
O sistema nervoso dos seres humanos € composto par

aproximadamente 100 bilhdes de unidades fundamentais conhecidas como
neurbnios. Estas células, ligadas enfre si, formam uma complexa rede

-
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responsavel pelo funcionamento geral do organismo. As conexdes entre os
neurdnios sdo mediadas pelas sinapses — espacos funcionais que captam
estimulos eletroquimicos capazes de excitar ou inibir agbes como emogio,
pensamento, cognig¢ao, e outros (GIL, 2002).

Os neurbnios sdo divididos em dendritos, corpo celular e axoénio,
conforme apresenta a Figura 2.2. O processamento de informag¢do dentro de
um neurdnio ocorre da seguinte forma; os impulsos nervosos séo recebidos
pelos dendritos, modificados pelo corpo celular e enviados as sinapses através
do axénio.

. Dcndﬂtot Axédnio

,-.*_J./ /FJ

g | e BN Corpo Celuter
"7, ; /E“

Terminages do Axénio .~

Figura 2,2 — Estrutura de um neurénio.
Fonte: TATIBANA & KAETSU), 2006.

2.2.2 Redes Neuraijs Artificiais

De acordo com Haykin (1299), uma RNA pode ser definida como um
conjunto de unidades de processamento simples trabalhando em paralelo e de
forma distribuida. Estas unidades, chamadas neurdnios, séo responsaveis por
armazenar o conhecimento experimental e pela sua posterior disposicao.

As RNAs sZo inspiradas no sistema nervoso bioldgico. Assim como os
cérebros, elas aprendem através de exemplos e tém seu conhecimento
adquirido armazenado nas forgas de conex@o entre os neurbnios ou pesos
sinapticos (DEMUTH et a/, 2005).

2.2.2.1 ~ Histérico
De acordo com Coelhe {2005) as primeiras idéias de utilizagdo de redes

neurais como altemativa na resolugéo de problemas datam desde 3000 a.C, a
partir dos trabathos de Hipocrates. Contudo, somente em 1943, McCulloch e
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Pitts sugeriram a construgdo de uma maquina baseada ou inspirada no cérebro
humano. |

Os trabalhos sobre RNAs n&o tiveram muito sucesso, até que em 1949
Donald Hebb escreveu o livro “The Organization of Behavior®, sugerindo que o
condicionamento psicolégico seria uma propnedade individual dos neurdnios.
Do ponto de vista neurobiologico, ele propds uma lei de aprendizagem
especifica para os neurdnios, que foi perseguida por outros estudiosos e
passou a ser aplicada em maquinérios e modelos computacionais.

_ A partir de 1956 foram propostos os dois paradigmas da inteligéncia
artificial. O primeiro, ou simbdlico, consistia em simular a inteligéncia humana
sem considerar os mecanismos responsaveis por ela. O segundo; ou
conexionista, acreditava na possibilidade de um sistema imitar a estrutura
cerebral, sendo capaz de aprender, errar, assimilar e aprender com seus erros
(TATIBANA & KAETSU, 2006).

'Segundo Haykin (1999), o primeiro neuro-computador a obter sucesso
foi criado em 1958 por Frank Rosenblatt. Chamado de Perceptron, ele era
capaz de classificar padrdes linearmente separaveis. No inicio da década de
60, baseando-se no modelo de McCulloch e Pitts, Widrow e Hoff idealizam um
neurénio artificial, denominado Adaline. Este modelo € bastante importante,
pois introduziu regras aprendizagem que sao utilizadas até hoje.

Porém, em 1969, a publicagdo de "Perceptrons”, de Minsky e Paprert
abalou o interesse em RNAs ao provar que o modelo de Rosenblatt nio 'éra
capaz de resolver uma ampla classe de problemas devido as réstriq:ﬁes' de
representagao (HAYKIN, 1999). .

- As pesquisas voltaram a se intensificar a partir da década de 80, onde
se destacaram os trabalhos do fisico John Hopfield, espec.ial‘mente o livro
“Parallel Distributed Processing”. Esta puinCat-;;ﬁo foi responsavel pela
_divulgagao da idéia de que as RNAs serlam mais eficientes se utilizadas como
processadores distribuidos paralelamente (TATIBANA & KAETSU, 2006).

Em 1986, Rumelhart aperfeicoou a idéia do Perceptron criando o
“Algoritmo de Retropropagacado”. Ele foi eficaz na solugdo de varios tipos de
problemas, tais como reconhecimento de fala, compreens@o de imagens,
previsdo de séries temporais, etc. Devido ao sucesso obtido por este algoritmo,
os estudos sobre RNAs foram intensificados. A partir dai, varias universidades
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criaram institutos de pesquisa e programas de educagio voltados a esta area
(TATIBANA & KAETSU, 2006; HAYKIN, 1999).

2.2.3 Vantagens do Uso das Redes Neurais Artificiais

Segundo Haykin (1999), as vantagens do uso das redes neurais

artificiais sao varias, entre as quais pode-se destacar:

A capacidade de ajustar seus pesos sinapticos de acordo com as
mudangas ocorridas no meio ambiente, ou seja, as RNAs podem ser re-
treinadas com o intuito de se adaptar as novas condigbes. Uma rede
neural pode ser inclusive projetada para ajustar seus pesos sinapticos
em tempo real;

por serem sistemas paralelamente distribuidos, as redes neurais
possuem a qualidade de tolerancia a pequenas falhas. As RNAs podem

“apresentar problemas em parte de suas conexdes e mesmo assim nao

mosfraréo mudangas-significativas no seu desempenho;

como cada neurdnio e potencialmente afetado pela atividade de outros
neljrﬁnios da rede, pode-se dizer que a informacgéo contextual é tratada
de forma ponderada; | |
con’éeguem extrair modelos e generalizar de forma eficaz o mapeamento
de valores de entréda e saida; |
s&o capazes de extrair as mais complexas tendéncias ndo-lineares entre
as variaveis envolvidas. '

2.2.4 Modelo de um Neurdonio Artificial

O neurdnio € a unidade dé processamen‘tio fundamental da RNA e

possui 0s seguintes elementos basicos:

entradas: séo os sinais iniciais responsaveis pela ativacio da RNA;
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s pesos; sdo os valores das conexdes ou sinapses. Estes valores séo
ajustaveis, sendo capazes de modificar o comportamento da RNA ap6s
a realizagdio de um treinamento;

» bias: e um valor, que assim como 08 pesos, se ajusta a partir do
treinamento e que tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida
na fungdo de ativagdo, oferecendo uma maior flexibilidade a RNA,

. 'campo local induzido: é o valor obtido do somatdrio de operagdes
matematicas realizada pelos pesos e bias no-neurdnio artificial;

» funcao de ativacao: € uma fungdo com o objétivo de restringira um valor
finito a amplitude de saida do neurdnio. Tipicamente, o intervalo de
saida € restrito ao intervalo unitario fechado [0,1] ou alternativamente
[-1,1].

» saida: é o resultado final apresentado pela RNA.

A Figura 2.3 apresenta 0 modelo basico do neurdnio artificial. Neste
modelo existe um somatdric que coleta os valores de entrada da RNA
multiplicados pelos seus respectivos pesos e o bias para formar o campo local
induzido. O campo local induzido & entdo submetido a uma fungéo de ativagéo
e se torna ¢ valor de saida.

bias (b)
entradas (x»)  pesos (W) l

X f Ledi
I x}} W2 >
| Xw Wy
onde:

m = campo local induzido -
[ = func¢io de ativagio

Figura 2.3 — Modelo de um neurdnio arlificial.
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A formulagdo matematica do modelo pode ser escrita através das
seguintes equacdes:

N
m=2w,,xxﬂ+b (1)

7=l

y=fim) (2)

onde:

m = campo local induzido;

x,= entrada » do neurdnio; =
w, = peso referente & entrada » ;

b = bias;

f(m)= fungéo de ativacao aplicada ao m;

y = saida do neurdnio;

2.2.5 Arquitetura e Topologia

Em geral, os neurdnios sdo organizados em forma de camadas. A
arquitetura de um projeto de RNA consiste em determinar o nimero de
camadas e de neur{:‘mios'que serdo ‘ulilizados.~Ja a topologia da RNA,
especifica como serao feitas as conexdes entre os neurdnios. Tendo em vista a
topologia das redes, as RNAs podem ser fundamentalmente divididas em duas
classes diferentes, que sdo apresentados a segulir: '

a) Redes Alimentadas Adiante

A forma mais simples desta topologia consiste em conectar os neurdnios
da camada de entrada diretamente a camada de saida, mas héo vice-versa. A
Figura 2.4 apresenta essa arduitetura com trés neurbnios na camada de
entrada e trés neurdnios na camada de saida. B

‘Quando a arquitetura da rede possui uma ou mais camadas ocultas', a
RNA passa a ser chamada de alimentada adiante com multiplas camadas, ou

seja, as conexfes acontecem da camada de entrada para primeira camada

' Camadas existentes entre as camadas de entrada e saida.
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oculta; da primeira camada oculta para seguhda, e da Gltima camada oculta
para a de saida (Figura 2.5) (HAYKIN, 1999).

Camada de Entrada Camada de Saida

Figura 2.4 — Rede alimentada adiante sem camadas ocultas.

Primeira Ultima
Camada de Entrada Camada de Oclulta Camada de Oculta Camada de Salda

SN N N 7
8

./ N
NN N

Figura 2.5 — Rede alimentada adiante com multiplas camadas.

b} Redes Recorrentes

As redes neurais recorrentes diferem das alimentadas adiante devido a
presengca de um ou mais lagos de realimentébéo (HAYKIN, 1999). As
realimentagdes presentes nas redes recorrentes criam dispositivos de memédria

que sdo capazes de armazenar informacdes seqilienciais e por isso s&o
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indicadas para o processamento de séries temporais (ELMAN, 1990). A Figura
2.6 apresenta um exemplo de uma rede neural recorrente, cuja realimentagéo
ocorre do neurdnio da camada de saida para o primeirc neurénio da camada

de entrada.

Camada de Entrada Camada de Saida

1 N0

L—— Eﬁ Operador de atraso

unitario

N

Figura 2.6 — Redes recorrentes.

2.2.6 Fungoes de Ativagdo

Séo.necessérias fungdes diferenciaveis e continuas para relacionar as
entradas e saidas das RNAs. De acordo com Haykiii (1999}, a fung@o sigmdide
(caracterizada por ser n&o-linear, continua e difere.nciével) €& uma boa fungéo
de 'étivagéo para cada neurbnio devido ao seu comportamento geralmente
aceitavel. A Figura 2.7 apresenta um exemplo da fungdo tan-sigmoide, cuja
amplitude de saida & restrita ao intervalo unitario fechado [-1,1].

Figura 2.7 — Fungéo de ativagao tan-sigmdide.
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2.2.7 Treinamento das Redes Neurais

O treinamento das redes neurais pode ser supervisionado ou hao-
supervisionado.

a) Treinamento Supervisionado

O ajuste ou treinamento das RNAs & comumente feito de forma que um
valor particular de entrada gere um valor especifico de saida, como pode ser
visto na Figura 2.8. Nesta figura os pesos sinapticos da RNA séo ajustados
baseando-se na comparagao entre saida e vaior desejado, até que o erro
produzido por estes dois valores alcance um determinado valor minimo. No
treinamento supervisionado, varios exemplos de” dados entrada/saida sdo
utilizados com © objetivo de treinar a rede neural. Uma vez que a condigdo de
erro minimo € alcangada, a RNA poderd lidar com o ambiente inteiramente por
si mesma (DEMUTH et al, 2005).

Valor desejado

Rede Neural Artificial

juntarnente com as Salda ]

’ conexbes (ou pesos I Comparar valores
sindpticos) entre os :

naurdnios

Entrada

Usar diferénr;.a para gjustar
0S pesos

Figura 2.8 — Ajustamento das redes neurais artificiais.
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b) Treinamento Ndo-supervisionado

Neste tipo de freinamento ndo existem exemplos rotulados e a fungao
deve ser aprendida pela RNA. Esta aprendizagé{m podera ser através da
interag@o continua com o ambiente, visando a minimizagdo de um indice
escalar de desempenho ou através de condigbes dadas com o objetivo de
regularizar as estatisticas dos dados de entrada e formar representagGes
internas capazes de criar novas classes (HAYKIN, 1888).

2.2.7.1 Regras de Aprendizagem

Durante a aprendizagem, os pesos e biases da RNA s&o adaptados
através de um processo de estimulagio do ambiente no qual a rede esta
inserida. A maneira pela qual esses parametros sdg adaptados determina qual
o tipo de processo de aprendizagem.

Processo de Aprendizagem por Corregédo de Erro
Essa regra de aprendizagem consiste em atualizar os pesos e bias de

cada neurdnio a partir de um sinal de erro emitido pela diferen¢a entre a saida
da RNA e a resposta desejada ou saida-alvo, representado na equacgao (3). |

e,(m)=d,(n)—y,(m) (3)
onde: .
n = passo iterativo;
e, = sinalde errono neurdnio i;
d, = respostadesejada ou valor-alvo do neurbnio i,
y, = valorde saida do neurbnio i.

O sinal de erro ativara um mecanismo de controle que sera responsavel

por aplicar uma sequéncia de ajustes corretivos aos pesos sinapticos e bias do
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neurénio i com o infuito de minimizar a diferenga entre o valor de saidz. do
neurdnio ( y,) e a resposta desejada (d,).
- O minimizagdo da fun¢io custo #(x), definida em termos dos sinal de

erro e, na equagao (4), é responsavel pelo éxito do processo.

sz )

onde:
e = funcio custo ou valor instantaneo da energia de erro.

O processo de ajustamento de pesos sinapticos € bias & encerrado
quando seus valores se tornam estabilizados.

Até aqui o processo é descrito como aprendizagem por corregao de erro.
De forma particular, a minimizagdo da fungdo custo resulta na regra delta,
desenvolvida por Widrow e Hoff, em 1960 (HAYKIN;1999).

De acordo com a regra delta, o ajuste iterativo dos pesos sinapticos e
bias® & diretamente proporcional a entrada da sinapse em questsio e ao sinal

de erro produzido no passo », conforme as equacdes (5)-(6).

w;(n+1) =w,(n}+nxe(m)xx,(n) (5)
b(n+)=b(n)+nxe,(n) (6)
onae
w, = peso entre o neurdnio de destino i e neurdnio de entrada ;;
7 = constante positiva que determina a taxa dé aprendizagem iterativa:
x; = valorde entrada no neurdnio i com origem no neurdnio j;
b = bias do neurdnio .

2 pMatematicamente, o bias pode ser considerada um neurénio de entrada com valor unitario e peso
sindptico iguala b .

e
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2272 Algoritmo de Retropropagacgéo de Erro

Um algoritmo de aprendizagem pode ser definido como um conjunto de
regras bem definidas com o propdsito de solucionar um problema de
aprendizagem (HAYKIN, 1999).

O algoritmo de retropropagagdo de erro, ou “error back-propagation’,
tem sua base formulada a partir da regra de aprendizagem por corregdo de
erro. Fundamentalmente, o algoritmo consiste em duas etapas ao longo das
camadas da RNA: a propagacgéo ou passo para frente; e a retropropagagéo ou
passo para tras. |

A propagacao é aplicada aos neurdnios da rede se propagando camada
por camada. Durante esta etapa os pesos sinapticos e biases da rede
permanecem fixos.

A retropropagacéo ou passo para tras é responsavel pelo ajustamento
dos pesos sinapticos e biases baseando-se na regra de correcéo de erro. O
processo basico consiste na produgio de um smal de erro, definido como a
diferenga entre a resposta da rede e a resposta desejada € na propagacgao
deste sinal na diregéo contraria as conexdes sinapticas. O ajuste dos pesos
sinapticos e dos biases é feito de forma'que a resposta da rede se torne cada
vez mais proxima do valor alvo (HAYKIN, 1999).

Segundo Haykin (1999), o algoritmo de retropropagagio de erro, ou
simplesmente algoritmo de retropropagacao, pode ser dividido nas seguinfes
etapas:

a) Inicializagéo

Consiste em duas etapas: na padronizacéo-dos dados de treinamento,

representados por {x(n),d(n)}” onde x sdo os dados .de entrada e 4 sdo as

el
respostas desejadas, variando de n=1 a N ; e na escolha aleatdria dos valores

inicias de pesos sinapticos e biases da rede.
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b} Apresentagdo de Exemplos de Treinamento

O treinamento pode ser realizado na forma de lotes, ou seja, 0s pesos e
biases sdo ajustados considerando-se a apresentag¢ido de todos os exemplos
de treinamento, conhecidos como época. Para cada época apresentada a

RNA, sao efetuadas as etapas c e d.
¢} Propagagdo

Segundo Haykin (1998), os campos locais induzidos e sinais funcionais

da rede sdo calculados de acordo com as equagdes (7)-(11).

"

mO(m) =Y WP mxym @
i=0
onde:
i = passo iterativo;
¢ = pOumero da camada da RNA; para a céimada de entrada tem-se
¢ =0, para primeira camada oculta ¢ =1, e assim por diante até a
camada de saida ¢=C;
C = profundidade da RNA ou nimero da camada de saida;
mgc) = campo local ihduzido do neurénio j na camada c;
ne = nGmero total de entradas (incluindo o bias) ao neurdnio ;;
;,;}f_fi = peso sinaptico do neurdnio j da camada ¢, que é alimentado pelo
neurdnio i da camada ¢ -1,
yeh = sinal funcional de saida do neurdnio ; na camada anterior ¢ ~1;

O bias aplicado ao neurdnio j € representado por 5,. Neste processo,

para i=0, o efeito do bias é repre'sentado por uma sinapse de peso

Wi (n) = b (n) e entrada fixa yi™(n) =1.
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Assumindo o uso de uma fungéo de ativagao sigméide, o sinal de saida

do neurdnio j na camada ¢ é dado pela equagao (8).

¥ =@, (m (n)) (8)
onde:
)’ff) = sinal de saida do neurdnio j na camada ¢;
@,() = fungdo de ativagéo sigmdide do neurc‘)n'io J-
Caso o neurdnio j esteja na primeira camada oculta (¢ =1) tem-se: -
YOy =x,(n) ()
onde:
x,(n) = j-ésimo elemento do vetor de entrada x(»).
Se o neurdnio j estiver na camada de saida (¢ = C') tem-se:
YO (n)=0,(n) ' (10)
onde: _
0,(n) = saidado j-&simo neurdnio de saida.

A saida o,(n) & entao comparada com a resposta desejada d;(n) para

o calculo do sinal de erro, conforme a equacéo (11). Este valor sera usado no
proximo passo, a retropropagacéo.

e;(m=d,(m-o,(m ~ (11)

onde:

e;(n) = sinalde erro para j-&simo neurénio de saidg;
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d,(ny = resposta desejada para j-esimo neurdnio de saida.

d) Retropropagagéo

Este passo consiste na atualizagao dos pesos sinapticos e bias da RNA.
O primeiro passo para alcangar este objetivo € o calculo dos gradientes locais

da rede. Para o caso do neurénio j encontrar-se na camada de saida C, o

gradiente local é definido pela equagéo (12).

8, (n) = & (M) x @} (M7 (m)) - (12)
onde:
5}‘-) = gradiente local do j-&simo neurdnio de saida na camada de
saida C;
et = sinal de erro para j-ésimo neurdnio na camada de saida C;
pi() = diferenciagdo da fungdo de ativaggo do j-ésimo neurdnio em

relagdo ao argumento.

Se o neurdnio  j encontrar-se na camada oculta ¢, o gradiente local

sera definido pela equagao (13).

[ | e+
617 () = 5 (m? () 6" (e w0 () (13)
onde:
5 = gradiente local do j -ésimo neurdnio na camada oculta c;
siev = gradiente local do k-€simo neurdnio na camada oculta ¢ +1;
w};*‘)' = peso sinaptico do neurénio £ da camada c+1, que & alimentado

pelo neurénio i da camada c¢;

O ajuste dos pesos sinapticos e dos biases pode entdo ser dado, de
acordo com a regra delta generalizada, pela equacgio (14).
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Yl

wf,f)(n +1) = wi () +ax [wf,.f) (n - DY+ 7% 85 ()% YV (n) (14)
onde:

« = nlmero positivo chamado de constante de momento, responsavel
pelo controle do lago de realimentagdo gue age em torno do ajuste
diferencial; ' '

7 = parameiro da taxa de aprendizagem.

Os parametros o e 7 podem ser ajustados para facilitar a convergéncia
do algoritmo. ) '

e) lteragdo

O treinamento se processa através da computagéo iterativa dos passos
¢ e d a medida que se apresentam as épocas de exemplos de treinamento a
rede. O treinamento & encerrade quando se atinge o critéric de parada

estabelecido, como por exemplo, a estipulagdo de um sinal de erro minimo.

2.2 8 Generalizagdo

Ao treinar-se uma RNA, ou seja, ao ajustar 08 pesos sindpticos e biases
de todos seus neurbnios, espera-se que a mesma seja capaz ndo sé de
codiﬁcar os exemplos de treinamento, mas também de mapear
satisfatoriamente os valores entrada/saida para dados néo utilizados na criagao
ou treinamento da rede. Este mapeamento € o que se conhece como
generalizagao, um termo emprestado da psicologia, |

As Figuras 2.9 e 2.10 apresentam exemplos de uma RNA treinada com
boa generalizac&o (dados ajustados adequadamente) e com generalizagéo
pobre (dados ajustados em excessos), respectivamente.
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éntrada da RNA

Figura 2.9 — Dados bem generalizados pela RNA.
Fonte: DEMUTH et al, 2005,

Figura 2.10 — Dados pobremente generalizados pela RNA.
Fonte: DEMUTH et a/, 2005. .
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3 MATERIAIS E METODOS

44

O fluxograma apresentado na Figura 3.1 mostra os procedimentos

experimentais realizados nesta pesquisa.

Coleta de entulhos
da construgao

v

Benefictamento Defini¢do dos agregados
(britagem) naturais e cimento
|
¥
Caracterizagdo

dos materiais

v

Estudo de dosagem

'

Confecgdo dos blocos
de concrete canvencionais
e alternativos
(estruturais e de vedagio)

Cura dos blogcos em
camara Umida

¥

Andlise do desempenho
dos blocos de concreto

Ensaios de resisténcia
a compressao simples e
absorgao

Capeamento dos blocos

v

.~ CONCLUSGOES

Treinamento das Redes

Neurais Artificiais (RNAs)

para os blocos estruturais
e de vedagéo

v

Validagso das RNAs
geradas

!

Analise dos resultados
das RNAs

Determinacio da
resisténcia 2 compressao
simples e absorgdo
para dosagens teoricas
através das RNAs

Figura 3.1 — Fluxograma de procedimentos experimentais.
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3.1 MATERIAIS

3.1.1 Cimento Portland

Durante a pesquisa foram utilizados dois tipos de cimento. Na primeira
fase adotou-se o cimento Portland CP II-F-32. Este tipo de cimento possui
caracteristicas adequadas para blocos pré-moldados por apresentar filer
calcario (6-10%) em sua composigdo, o que, segundo a norma da ABNT — NBR
115678/91, favorece um tempo de pega menor. Na segunda fase da pesquisa,
devido & suspensdo da fabricagdo do cimento Portland CP II-F-32°, optou-se
por utilizar o cimento CP 11-Z-32. O CP I1I-Z-32, de acordo com a norma da
ABNT — NBR 11578/91, apresenta filer calcario (0-10%) e possui um teor de
adicdo de material pozolanico (6-14%), o que |he confere menor
permeabilidade.

Resultados referentes as caracteristicas fisicas, quimicas e mecanicas
dos cimentos utilizados sdo apresentados nas Tabelas 3.1, 3.2, 3.3, 3.4.
Nestas tabelas também se encontra uma comparagao com os limites admitidos
pelas normas.

Tabela 3.1 — Propriedades fisicas e mecanicas do cimento Portland CP |I-F-32

Ensaios fisicos Métodos de ensaio N;;":less?:?g 1 Resultados
Finura malha n°® 200 (%) NBR 11579/91 <12,0 2,6
Massa especifica (g/cm’) NBR NM 23/98 - 3,05
Area especifica ou Blaine (cmzfg) NBR NM 76/98 = 2600 3610
) Inicio =1:00 2:10
Tempo de pega (h:min) NBR 11581/91
Fim <10:00 3:00
Expansibilidade a quente NBR 11582/91 <50 0,0
Resisténcia 3 dias (MPa) NBR 7215/96 =10 24,0
Resisténcia 7 dias (MPa) NBR 7215/96 220 31,2
Resisténcia 28 dias (MPa) NBR 7215/96 =32 38,7

Fonte: CIMPOR

2T produgéo foi suspensa devido ao racionamento de energia estabelecido no Brasil durante a realizagdo
dos experimentos,
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Tabela 3.2 — Propriedades quimicas do cimento Portland CP II-F-32.

Ensaios fisicos Métodos de ensaio NlBJI;" 1'?:;;; 1 Resultados

Perda ao fogo (%) NBR 5743/89 <65 5,28
Diéxido de silicio — SiO; (%) NBR 9203/85 - 18,54
Oxido de aluminio — Al,O, (%) NBR 9203/85 - 46

Oxido de ferro — Fe,03 (%) NBR 9203/85 - 2,04
Oxido de célcio — Cao (%) NBR 9203/85 - 60,07
Oxido de magnésio — MgO (%) NBR 9203/85 <6,5 579
Anidrido sulfurico — SO; (%) NBR 5745/89 <40 2,75
Oxido de sédio — Na,O (%) NBR 5747/89 - 0,10
Oxido de potassio — K20 (%) NBR 5747/89 - 0,80
Anidrido carbdnico — CO; (%) NBR 11583/90 <50 4,23
Oxido de célcio livre — CaO livre NBR 7227/90 - 1,51

Equivalente alcalino em Na,O - 0,63
Residuo insolivel (%) NBR 5744/89 <25 1,66

Fonte: CIMPOR

Tabela 3.3 - Propriedades fisicas @ mecanicas do cimento Portland CP [I-Z-32.

Limites da

Ensaios fisicos Métodos de ensaio NBR 11578/91 Resultados
Finura malha n® 200 (%) NBR 11579/91 <12,0 3,8
Massa especifica (g/cm®) NBR NM 23/98 - 2,94
Massa unitaria (g/cm®) = 1,116
Area especifica ou Blaine (cm*/g) NBR NM 76/98 2 2600 3845
Tempo de pega (h:min) e NBR 11581/91 o e
Fim <10:00 5:10
Expansibilidade & quente NBR 11582/91 <50 0,1
Resisténcia 3 dias (MPa) NBR 7215/96 =10 221
Resisténcia 7 dias (MPa) NBR 7215/96 220 28,7
Resisténcia 28 dias (MPa) NBR 7215/96 232 35,3

Fonte: CIMPOR
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Tabela 3.4 — Propriedades quimicas do cimento Portland CP |I-Z-32.

Ensaios fisicos Métodos de ensaio N;:;n':T:T:IaQ p Resultados

Perda ao fogo (%) NBR 5743/89 <6,5 6,14
Di6xido de silicio — SiO; (%) NBR 9203/85 - 21,19
Oxido de aluminio — Al,O; (%) NBR 9203/85 - 712
Oxido de ferro — Fe,03 (%) NBR 9203/85 - 2,17
Oxido de célcio — Cao (%) NBR 9203/85 - 57,30
Oxido de magnésio — MgO (%) NBR 9203/85 <6,5 4,69
Anidrido sulfarico — SO; (%) NBR 5745/89 <40 2,35
Anidrido carbdnico — CO; (%) NBR 11583/90 <50 -
Oxido de clcio livre — CaO livre NBR 7227/90 - 1,24
Residuo insolivel (%) NBR 5744/89 <16,0 8,05
Fonte: CIMPOR

3.1.2 Agregado Miudo Natural (Areia)

A areia escolhida €& proveniente do rio Paraiba e atende ao critério
relacionado ao teor n&o inferior a 50% na soma das percentagens retidas nas
peneiras (#) 0,175mm e 0,30mm. Esse critério € importante para propiciar
melhor acabamento na superficie dos blocos pré-moldados. As amostras de
areia foram secadas por exposicdo direta ao sol e ar livre e depois
armazenadas em tambores de concreto com tampa, protegendo-as contra a
umidade. A Figura 3.2 mostra a areia utilizada nesta pesquisa.

Figura 3.2 — Areia utilizada.
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3.1.3 Agregado Graudo Natural (Cascalho)

O agregado graudo utilizado (Figura 3.3) trata-se de um cascalho
(granitico) escolhido a partir de amostras obtidas nas pedreiras locais, sendo
importante que o mesmo néo tivesse po de pedra depositado nas particulas. A
presenca de pé de pedra aumenta a demanda por &gua na mistura,
prejudicando a resisténcia mecéanica do concreto. Assim como a areia, 0
cascalho também foi seco ao sol e ar livre e armazenado em tambores de
concreto com tampa.

Figura 3.3 — Cascalho utilizado.
3.1.4 Agregado Alternativo (Entulhos)

Os entulhos da construgao civil utilizados neste estudo foram coletados
em obras de edificagfes da cidade de Campina Grande — PB. Considerando a
variabilidade do agregado de entulhos em fungdo de sua origem (demoligéo,
reforma ou construgdo), decidiu-se trabalhar apenas com entulhos de
construgdo. Para isso, foram coletadas amostras de entulhos de um edificio
residencial, com 12 pavimentos, padréo “A’, que tem estrutura executada em
concreto armado. A vedacgdo dos vaos era feita com tijolos ceramicos de 8
furos, seguido de revestimento argamassado interno (areas molhadas com
revestimento ceramico) e revestimento ceramico nas fachadas.

Os entulhos coletados representam os residuos gerados na fase
intermediaria entre a elevagdo de alvenaria nos pavimentos e a aplicagdo de
acabamento externo. A Figura 3.4 apresenta uma foto dos entulhos coletados

em estado bruto.
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Figura 3.4 — Entulhos em estado bruto.
3.1.4.1 Beneficiamento dos Entulhos

As amostras coletadas passaram por processo de separacdo de
materiais indesejaveis para a pesquisa desenvolvida, tais como: madeira, ferro,
plastico, gesso, etc.

Este estudo utilizou a alternativa mais otimizada de aproveitamento dos
entulhos sem retirar a parte miuda, como forma de reduzir os custos de
beneficiamento dos residuos. Os entulhos foram triturados em britador de
mandibulas (Figura 3.5), que foi ajustado para se obter uma granulometria
equivalente a da mistura areia-cascalho. As amostras obtidas foram secas ao
ar e ao sol, e colocado em compartimentos com tampa em ambiente fechado,
como indicado na Figura 3.6.

Figura 3.5 — Britador de mandibulas. Figura 3.6 — Recipientes de concreto

para armazenamento dos materiais.
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3.1.5 Agua

A agua utilizada era potével e proveniente do agude de Boqueirdo,
localizado na cidade de Boqueirdo — PB. O fornecimento é feito pela
concessionaria local CAGEPA (Companhia de agua e Esgotos da Paraiba).

3.2 METODOS

3.2.1 Producgédo dos Blocos de Concreto

3.2.1.1 Estudo de Dosagem

a) Relagdo Cimento:Agregados Naturais (Tragos)

Os blocos de concreto estruturais e de vedagdo convencionais, para
primeira e segunda fase da pesquisa, foram moldados conforme os tragos em

massa estabelecidos na Tabela 3.5.

Tabela 3.5 — Tragos* estabelecidos para moldagem dos blocos de concreto
convencionais.

Blocos estruturais Blocos de vedacgao

Primeira Fase 1:4 1:6
Segunda Fase 14e16 16e1:8

Para confecgé&o dos blocos estruturais e de vedacéo alternativos foram
utilizadas as seguintes propor¢des de entulhos em substituicdo aos agregados
naturais: 30%, 60% e 100%. Todas as composi¢gdes foram avaliadas para 7 e
28 dias de cura.

Antes da moldagem propriamente dita, foram realizados alguns ensaios
preliminares com o objetivo de determinar a melhor proporgdo entre os
agregados naturais e a relagéo agua/cimento ideal de cada composig&o.

* Os tragos apresentados na Tabela 3.5 s&o em massa e significam cimento:agregados naturais.
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b) Proporgéo entre Agregados Naturais

Este ensaio teve como objetivo determinar a melhor composicdo entre
os agregados naturais. Os resultados foram obtidos através do ensaio de
massa unitaria no estado compactado seco (ABNT — NBR 7810/83), realizado

para diferentes proporgdes de areia e cascalho.
¢) Relagdo Agua/Cimento

Na primeira fase da pesquisa, os valores da relagao agua/cimento para
cada composicdo (blocos convencionais e alternativos) foram determinados
apenas com base no critério do teste da mao. Este método consiste em formar
com as maos um “bolo” que mantenha sua forma inélterada ao ser liberado.

Na segunda fase, cada composig¢ao foi submetida a um estudo que tinha
a seguinte estrutura:

I. moldar trés amostras para cada composi¢do com trés diferentes

relagées agua/cimento;

[I. calcular as massas e resisténcias a compressao simples de cada

amostra moldada,;

Ill. observar os critérios da mao e da presenga de veios de agua nas

amostras ap6s a moldagem;
IV. com base nestes fatores, determinar a melhor relagao agua/cimento

para cada composi¢ao.
3.2.1.2 Moldagem dos Blocos de Concreto

Os blocos foram moldados em maquinas manuais do tipo vibro prensa®,
com precisdo de 0,5mm. O tempo de vibragdo foi estabelecido em 30s, pois
nestas maquinas nao ha conjugacao de vibragao com prensagem. As Figuras
3.7 e 3.8 apresentam as maquinas utilizadas para moldar os blocos estruturais
e de vedagao, respectivamente. As dimensodes dos blocos sdo mostradas na
Tabela 3.6.

% As maquinas sio do tipo Stander, produzidas pela Atlantica Maquina LTDA.
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Figura 3.7 — Maquina utilizada para Figura 3.8 — Maquina utilizada para
moldagem de blocos de vedagéo moldagem de blocos estruturais

Tabela 3.6 — Dimensdes dos blocos estudados

Blocos Dimensdes dos blocos (cm x cm x cm)
Blocos estruturais 9x19x39
Blocos de vedacédo 19x19x 39

Durante a preparagéo da massa foram tomados alguns cuidados para
que ela fosse utilizada no periodo méximo de 30 min. Procurou-se também
evitar que ela ficasse exposta a acéo do sol e do vento, pois € necessario evitar
a evaporagédo da agua na mistura. A falta de agua traz prejuizos a hidratagéo
dos gréos de cimento e conseqluentemente ao ganho de resisténcia a
compressao ao longo do tempo.

3.2.1.3 Cura dos Blocos de Concreto

Logo ap6s a moldagem, os blocos foram colocados em camara umida
(Figura 3.9) com temperatura T=23°C e umidade relativa UR>95%, onde
permaneceram por aproximadamente 24 horas. Apds este periodo, os blocos
foram imersos em tanque com agua, dando continuidade ao regime de cura até
as respectivas idades de controle. Neste estudo as idades de controle
escolhidas foram de 7 e 28 dias. As Figuras 3.10 e 3.11 mostram os blocos
estruturais e de vedagéo sob o processo de cura.
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Figura 3.9 — Camara umida

Figura 3.10 - Blocos estruturais sob  Figura 3.11 — Blocos de vedagéo sob
processo de cura processo de cura

3.2.1.4 Capeamento dos Blocos de Concreto

Depois de retirados do tanque de imers&o, os blocos foram capeados
com uma pasta de cimento e agua, procurando garantir superficies bem planas
antes da submissdo aos ensaios de resisténcia a compressdo simples. A
superficie plana é importante para evitar concentragdo de carga sobre pontos
especificos do bloco durante o ensaio, o que traria prejuizos aos resultados.

3.2.1.5 Ensaio de Absorcéo

Os blocos produzidos para cada composigéo e tempo de cura estudado
foram submetidos ao ensaio de absorcéo de acordo com a norma da ABNT -
NBR 7186. Os resultados s&o as meédias dos valores de quatro amostras
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retiradas dos blocos originais, cada uma com proporgao superior a 10% da
massa total do bloco. De acordo com a norma da ABNT — NBR 6136/93, os

valores de absorgao devem ser menores ou iguais a 10%.
3.2.1.6 Ensaio de Resisténcia 2a Compressdo Simples

Os ensaios de resisténcia a4 compressao sihples foram realizados de
acordo com a norma da ABNT — NBR 7184/91, para cada composic¢ao e idade
de cura estudado. Assim como no ensaio de absor¢do, os resultados de
resisténcia foram obtidos a partir da média de quatro amostras. As normas da
ABNT — NBR 6136/94 e 7184/91 especificam que os valores de resisténcia a
compressao simples de blocos estruturais e de vedagdo devem ser

respectivamente maiores que 4, 5MPa e 2,5MPa.
3.2.2 Modelo da Rede Neural Artificial

Utilizou-se um modelo de Rede Neural Artificial (RNA) do tipo alimentada
adiante com multiplas camadas e treinada pelo conhecido algoritmo de
retropropagagéo de erro. Este modelo foi usado como base para determinar a
composicao de blocos (estruturais e de vedagao) de concreto fabricados com
entulhos provenientes da construgéo civil. |

As implementagées das RNAs, uma para os blocos estruturais e outra
para os blocos de vedagdo, foram elaboradas através da linguagem de

programacao Matlab.
3.2.2.1 Arquitetura

A arquitetura das RNAs é formada por uma camada de entrada, uma
oculta (ou intermediaria) e uma de saida. A camada de entrada possui seis
neurénios, os guais sdo: porcentagens de entulhos, agregado miudo, agregado
graudo e cimento da composigao, relagdo agua/cimento; e tempo de cura. O
nimero de neurdnios na camada oculta foi determinado através de um

processo baseado em tentativa-erro. Os methores resultados foram obtidos
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com 10 neurbnios na camada intermediaria. Os valores de absorgdo e

resisténcia a compressao simples sao os dois neurdnios da camada de saida.

3.2.2.2 Topologia

A principal importancia da rede neural nao € somente o modo como o0s
neurdnios sdo implementados, mas também como suas interconexdes sao
feitas. Neste estudo a topologia da rede € do tipo alimentada adiante, ou seja,
as conexdes acontecem da camada de entrada para a camada oculta e da
camada oculta para a camada de saida. As Figuras 3.12 e 3.13 ilustram a
topologia do modelo da RNA deste estudo e os detalhes de um neurdnio,
respectivamente.

Camada de Entrada Camada Oculta Camada de Saida

% de Entulho

% de Agregado
Miudo

7 abs™

a(".; )—b Absorgdo

% de Agregado
Graudo

% de Cimento
" res —» Resisténcia a
(n) / Compressao
Simples

Relagao
Agual/Cimento

Tempo de Cura

Figura 3.12 — Topologia da rede neural artificial.
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onde,

{,.’ wy = peso (i indica o neurénio de destino do
/ peso, e indica qual o valor de

‘I’ Wij | > L% | f: 5 g N entrada para este peso);
\ | | I | il b = bias do /-ésimo neurbrio;
k b - / mi= campo local induzido do i-ésimo neurdnio;
entrada l b / fi = fungao de ativacgédo do ith neurénio;
“ entradadobias=1 / a= saidado -ésimo neurdnio,

Figura 3.13 — Detalhes de um neurénio.

Neste modelo, cada elemento do vetor de entrada & conectado com
cada neurdnio da camada oculta. Analisando a Figura 3.13, nota-se que o i-
ésimo neurdnio na camada oculta possui um somatério que coleta o valor de

entrada multiplicado pelo peso de sua conexao (w,) e o bias(b,) para formar o
valor de saida ou campo local induzido (m,). Cada campo local induzido é

submetido a uma fungao de ativagéo ( f,) para que se torne o valor de entrada

dos neurénios da camada de saida. Os dois neurbnios da camada de saida
possuem o mesmo esquema dos neurdnios da camada oculta e seus campos
locais induzidos, depois de submetidos as respectivas fungdes de ativagao, se
tornam as saidas finais da RNA, ou seja, absorgéao e resisténcia a compressao

simples.
3.2.2.3 Fungodes de Ativagao

Sao necessarias fungdes diferenciaveis e continuas para relacionar as
entradas e saidas das RNAs. Em virtude de seu comportamento geralmente
aceitavel (HAYKIN, 1999), a fungéo tan-sigmoide foi utilizada como funcéo de
ativagéo para todos os neurdnios das RNAs deste estudo.

3.2.2.4 Dados de Treinamento

O conjunto total de dados de treinamento da RNA para blocos

estruturais contou com 96 blocos. Estes blocos foram classificados de acordo
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com os dados de entrada da RNA e geraram as seguintes categorias, como

indicados nas Tabelas 3.7 e 3.8.

Tabela 3.7 — Categorias dos dados experimentais para blocos estruturais.

e:fn 233:3':.?::0 Trago | trago detalhado em massa | Relagao
e o aos agregados - (c:a:p:e) alc Fase
naturais —
1 0% 1:4 1,0:2,0:2,0:0,0 0,33 1.2
2 0% 1:4 1,0:2,0:2,0:0,0 0,38 2.7
3 0% 1:6 1,0:3,0:3,0:0,0 0,49 22
4 30% 1:4 10:14:14:12 0,37 12
5 30% 1.4 1,0:14:14:12 0,47 2"
6 30% 1:6 1,0:21:21:1,8 0,64 2°
7 60% 1:4 10:08:08:24 0,48 U
8 60% 1:4 1,0:08:08:24 0,60 2!
9 60% 1:6 10:12:12:38 0,79 2"
10 100% 1:4 1,0:0,0:0,0:4,0 0,61 1>
11 100% 1:4 1,0:0,0:0,0:4,0 0,72 2"
12 100% 1:6 1,0:00:0,0:6,0 0,93 - i

Obs.: ¢ = cimento; a = areia, p = cascalho (pedrisco), e = agregado de entulhos triturados;

alc = relag@o agua/cimento.

Para cada categoria da Tabela 3.7 foram moldadas oito amostras, quatro
para cada idade de cura (7 e 28 dias), fornecendo um total de 96 amostras.

O mesmo procedimento foi efetuado para os blocos de vedagéo, cujas
categorias de dados experimentais encontram-se na Tabela 3.8.
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Tabela 3.8 — Categorias dos dados experimentais para blocos de vedacéo.

e?:; :i:::;:l?:;o Trago Traco detalhado em massa | Relagéo
Categoria aos agregados m::'sa (c:a:p:e) alc Fase
naturais
1 0% 1.6 1,0:3,0:3,0:0,0 0,41 A
2 0% 1:6 1,0:3,0:3,0:0,0 0,49 2°
3 0% 1:8 1,0:40:40:0,0 0,67 -
4 30% 1:6 1,0:21:21:1,8 0,50 1.2
5 30% 1:6 1,0:21:21:1.8 0,64 2.
6 30% 1:8 1,0:28:28:24 0,84 2"
7 60% 1:6 1,0:12:1,2:3,6 0,58 1.2
8 60% 1:6 10:1.2:1,2: 36 0,79 27
9 60% 1:8 1,0:16:16:4,8 0,96 22
10 100% 1.6 1,0:0,0:0,0:6,0 0,80 1
11 100% 1:6 1,0:0,0:0,0:6,0 0,93 2"
12 100% 1:8 1,0:0,0:0,0:8,0 1,20 2°

Obs.: ¢ = cimento; a = areia; p = cascalho (pedrisco); e = agregado de entulhos triturados;
a/c = relagdo agua/cimento.

3.2.2.5 Treinamento das RNAs

O algoritmo de treinamento € o de retropropagacdo de erro. Este
algoritmo tem sido utilizado com sucesso em varios campos da engenharia
(HAYKIN, 1999).

O treinamento da RNA é do tipo supervisionado, ou seja, a série de
pesos e biases entre os neurbnios € ajustada através das iteragdes (ou
épocas) com o intuito de adequar uma série de dados de entrada a outra série
de respostas conhecidas.

Os exemplos sdo apresentados a RNA no modo lote, ou seja, os pesos
sinapticos e biases sdo atualizados somente apds todo o conjunto de
treinamento ter sido aplicado a rede.

Para promover a generalizagdo dos resultados das RNAs, o método
“Early Stopping”, ou parada antecipada, € aplicado. Este método consiste em
dividir o conjunto de exemplos em duas partes: um conjunto-treinamento e um
conjunto-validagédo. Na medida em que esta sendo treinada com o conjunto-
treinamento, a RNA é simultaneamente testada com o conjunto-validag&o.
Caso o sinal de erro do teste comece a aumentar consecutivamente ao longo
das iteragbes por uma quantidade especifica de épocas, o treino é paralisado e
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os pesos e biases da rede sdo retomados ao ponto onde se iniciou este
crescimento. No treinamento das RNAs deste estljdo, o conjunto-treinamento
tinha 70% dos dados de exemplos e o conjunto-validagéo os outros 30%.

Se o treinamento das RNAs nao for parado pelo método Early Stopping,
ele sera encerrado quando a rede obter um erro quadrado médio (EQM) menor
ou igual que 0,1%. O erro quadrado médio é igual a média do quadrado da
diferenca entre cada valor gerado pela RNA e o valor real observado na
amostra. Quanto menor o EQM, melhor sera o grau de ajustamento do modelo
aos dados obtidos experimentalmente.

Apos o treinamento da rede neural, novos valores de entrada ou
dosagens tedricas puderam ser introduzidos ao modelo a fim de se obter a
absorgao e a resisténcia a compressao simples.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 ENSAIOS DE CARACTERIZAGAO

4.1.1 Agregado Miado

A Tabela 4.1 apresenta os resultados de granulometria obtido para o
agregado miudo. De acordo com a norma da ABNT — NBR 7217/82, a areia
utilizada neste estudo apresentou diametro maximo (®ms) igual a 24mm e
modulo de finura (MF) igual a 2,24.

Tabela 4.1 — Granulometria da areia — NBR 7217/82.

# (mm) Material retido % que passa da
% Amostra total % Acumulada amostra total

9,5 0,45 0,45 99,55

4,8 0,41 0,86 99,14

2,4 1,45 2,31 97,69

1,2 5,52 7,83 92,17

0,6 23,79 31,62 68,38

0,3 50,83 82,45 17,55

0,15 15,88 98,33 1,67
Resto 1,67 100,00 0,00

A Tabela 4.2 mostra os valores da massa especifica segundo a norma
da ABNT — NBR 9776/87 e da massa unitaria (NBR 7251/82) obtida para a

areia empregada no preparo do concreto para fabricacao dos blocos estruturais
e de vedacgao.

Tabela 4.2 — Massas especifica e unitaria da areia.

Massa especifica (g/cm®) Massa unitaria (g/cm’)

2,59 1,44

Os valores da massa especifica e da massa unitaria da areia foram
compativeis com os respectivos valores de 260 glcm® e 1,50 g/em®
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apresentados na literatura (PETRUCCI, 1998). A determinagcdo da massa
unitaria é util, pois permite a conversdo das composigdes de massa para
volume e vice-versa (BAUER et al,1997).

A Tabela 4.3 apresenta os resultados de teor de torrées de argilas e de
materiais pulverulentos na areia, conforme a norma da ABNT — NBR 7211/87.

Tabela 4.3 — Teor de torrdes de argila e de materiais pulverulentos na areia.

Teor de torrdes Teor de material

de argila (%) pulverulento (%)
Limite da NBR 7211/87 1,50 5,00
Resultado 0,95 0,74

Os valores apresentados na Tabela 4.3 s&o considerados adequados,
pois n&o ultrapassaram os valores especificados na NBR 7211/87.

4.1.2 Agregado Graudo

O ensaio de granulometria do agregado graudo, apresentado na Tabela
4.4, forneceu Pmsy igual 2 9,5mm e MF igual a 5,3.

Tabela 4.4 — Granulometria do agregado graudo (cascalho) — NBR 7217/82.

# (mm) Material retido % que passa da
% Amostra total % Acumulada amostra total
9,5 0,80 0,80 99,20
48 55,17 55,97 44 03
24 30,25 86,22 13,78
1,2 5,57 91,79 8,21
0,6 3,18 94 97 5,03
0,3 1,99 96,96 3,04
0,15 1,57 98,53 1,47
Resto 1,47 100,00 0,00

A Tabela 4.5 apresenta os valores da massa especifica, de acordo com
a norma da ABNT — NBR 9937/87, e da massa unitaria (NBR 7251/82) obtida

para o cascalho empregado na confecgéo dos blocos de concreto.
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Tabela 4.5 — Massas especifica e unitaria do cascalho.

Massa especifica (g/cm’) | Massa unitéria (g/cm”)

2,63 1,39

Assim como a areia, os valores da massa especifica e da massa unitaria
do cascalho apresentaram-se bastante préximos dos respectivos valores de
2,65 g/lcm® e 1,40 g/cm® encontrados na literatura (PETRUCCI, 1998).

4.1.3 Agregado Alternativo

A partir da analise dos entulhos, foi possivel obter sua composi¢ao

gravimétrica, ilustrada na Figura 4.1.

Material Ceramico Outros
49,21% 0,31%

Concreto . ira Ceramica Polida
SITR a1a% 0.17%

Figura 4.1 — Composig&o dos entulhos estudados.

Pode-se perceber que a composi¢cdo apresentou elevado percentual de
material ceramico e argamassa. A parte fina destes materiais pode apresentar
alguma atividade pozolanica, o que poderia melhorar as propriedades
mecénicas de concretos produzidos com residuos da construgéo civil.

A Tabela 4.6 apresenta a granulometria obtida para os entulhos triturados.
O diadmetro maximo (®max) € modulo de finura (MF) foram respectivamente
9,5mm e 3,08.
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Tabela 4.6 — Granulometria dos entulhos — NBR 7217/82.

# (mm) Material retido % que passa da
% Amostra total % Acumulada amostra total
9,5 2,08 2,08 97,92
48 15,17 17,25 82,75
24 14,77 32,02 67,98
1,2 11,27 43,29 56,71
06 13,22 56,51 43,49
0,3 14,64 71,15 28,85
0,15 17,86 89,01 10,99
Resto 10,99 100,00 0,00

A granulometria apresentada pelos entulhos n&o se enquadra em
nenhuma classificagdo da NBR 7211/87. Neste caso, os entulhos triturados
constituem-se de uma mescla de agregados graudos e miudos.

Os valores das massas especificas e unitérias da parte gralida e miuda
dos entulhos encontram-se na Tabela 4.7.

Tabela 4.7 — Massas especifica e unitaria dos entulhos triturados.

Massa especifica (g/cm®) | Massa unitaria (g/cm?)

Parte graida dos entulhos 2,37 1,33
Parte miGida dos entulhos 2,59 1,33

A massa unitaria dos residuos triturados apresentou-se menor do que a
dos agregados naturais. De acordo com Leite (2001), esta € uma caracteristica
que pode vir a interferir na dosagem de concretos fabricados com agregados
alternativos.
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4.2 ESTUDO DE DOSAGEM
4.2.1 Proporgdo entre Agregados Naturais

A Tabela 4.8 apresenta os valores de massa unitaria no estado
compactado seco (ABNT — NBR 7810/83) para diferentes propor¢des de areia

e cascalho.

Tabela 4.8 — Determinagdo da melhor proporg¢éo entre os agregados naturais.

Areia (%) Cascalho (%) Massa unitaria (g/cm®)
30 70 1,824
40 60 1,834
50 50 1,834
60 40 1,784
70 30 1,734

Uma andlise da Tabela 4.8 mostra que a maior massa unitaria e,
portanto a menor quantidade de vazios, pode ser obtida com as proporgdes
iguais a 50% para areia e 50% para cascalho.

4.2.2 Relagdo Agua/Cimento

As Tabelas 4.9 a 4.14 apresentam os valores ideais encontrados para
relagdo agua/cimento, assim como identificam as amostras de blocos,
estruturais e de vedacéo, ensaiadas nas duas fases desta pesquisa.
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Tabela 4.9 - Identificacdo das amostras: Blocos Estruturais — 1.2 Fase
(Traco 1:4).
Blocos estruturais — 1.” Fase (Trago 1:4)
1:m
Trago (em massa) 1:4
1:a:p alc
. EO 1:2:2 0,33
Convencional
Teorde entulhosnasmisturas |1 : a : p : e

E30 30% 1:1,4:1,4:1,2 | 0,37
Alternativos E60 60% 1:0,8:0,8:2,4 | 0,48
E100 100% 1:0,0:0,0:4,0 | 0,61

Obs.: m = total de agregados; a = areia; p = cascalho (pedrisco); e = agregado de entulhos triturados.

Tabela 4.10 - |dentificagdo das amostras: Blocos Estruturais — 2. Fase

(Tracgo 1:4).
Blocos estruturais — 2.” Fase (Trago 1:4)

1:m

Trago (em massa) 1:-4
1:a:p alc
Convencional B Likie 5

Teorde entulnosnasmisturas |1 : a : p : e

E30 30% 1:1,4:1,4:1,2 | 0,47
Alternativos E60 60% 1:0,8:0,8:2,4 | 0,60
E100 100% 1:0,0:0,0:4,0 | 0,72

Obs.: m = total de agregados; a = areia; p = cascalho (pedrisco); e = agregado de entulhos triturados.

Tabela 4.11 - Identificacdo das amostras: Blocos Estruturais — 2. Fase

(Trago 1:6).
Blocos estruturais - 2.” Fase (Trago 1:6)

1:m

Trago (em massa) 1:6
1:a:p alc
Convencional E0 1:3:3 e

Teor de entulhosnasmisturas |1 : a : p : e

E30 30% 1:2,1:2,1:1,8 (0,64
Altemnativos E60 60% 1:1,2:1,2:3,8 | 0,79
E100 100% 1:0,0:0,0:6,0 | 0,93

Obs.: m = total de agregados; a = areia; p = cascalho (pedrisco); e = agregado de entulhos triturados.
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Tabela 4.12 - Identificagéo das amostras: Blocos de Vedacéo — 1.% Fase
(Trago 1:6).
Blocos de vedagéo — 1.” Fase (Traco 1:6)
1:m
Trago (em massa) 1:6
1:a:p alc
. EO 14353 0,41
Convencional
Teorde entulhos nasmisturas |1 : a : p : e
E30 30% 1:2,1:2,1:1,8 | 0,50
Altemnativos E60 60% 1:1,2:1,2:3,6 | 0,58
E100 100% 1:0,0:0,0:6,0 | 0,80

Obs.: m =total de agregados; a = areia; p = cascalho (pedrisco); e = agregado de entulhos triturados.

Tabela 4.13 - |dentificacéo das amostras: Blocos de Vedac&o — 2.% Fase

(Trago 1:6).
Blocos de vedagéo - 2.” Fase (Trago 1:6)
1:
Trago (em massa) 1:6
1:a:p alc
Convencional S 1i919 ned
Teorde entulhos nasmisturas |1 : a : p : e

E30 30% 1:2,1:2,1:1,8 | 0,64
Alternativos EB0 60% 1:1,2:1,2:3,6 | 0,79
E100 100% 1:0,0:0,0:6,0 | 0,93

Obs.: m = total de agregados; a = areia; p = cascalho (pedrisco); e = agregado de entulhos triturados.

Tabela 4.14 — Identificacdo das amostras: Blocos de Vedagéo — 2.* Fase

(Tracgo 1:8).
Blocos de vedagéo - 2.” Fase (Trago 1:8)
1:m
Trago (em massa)
1:a:p alc
Convencional = 1:4:4 O
Teor de entulhos nas misturas |1 : a : p : e

E30 30% 1:2,8:2,8:2,4 | 0,84
Alternativos E60 60% 1:1,6:1,6:4,8 | 0,96
E100 100% 1:0,0:0,0:8,0 | 1,20

Obs.: m =total de agregados; a = areia; p = cascalho (pedrisco); e = agregado de entulhos triturados.
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4.3 RESULTADOS DE ABSORGAO

4.3.1 — Blocos Estruturais

As Figuras 4.2 a 4.4 apresentam os resultados de absor¢gao dos blocos
estruturais obtidos para os tragos em massa 1:4 e 1:6 na primeira e segunda

fase da pesquisa.
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Figura 4.2 — Resultados de absorg&o para blocos estruturais — 1.* Fase
(Trago 1:4).
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Figura 4.3 — Resultados de absorg&o para blocos estruturais — 2.7 Fase
(Trago 1:4).
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Absorgao (%)
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Figura 4.4 — Resultados de absorgéo para blocos estruturais — 2.% Fase °
(Trago 1:6).

De acordo com os resultados apresentados nas Figuras 4.2 a 4.4,
observa-se que com o aumento do tempo de cura dos blocos, a absorgéo
diminui em todas as composigbes estudadas. Isto ocorre porque existe uma
tendéncia natural de preenchimento dos poros na microestrutura do concreto,
devido a progressiva hidratagao do cimento, @ medida que se aumenta o tempo
de cura.

Em geral, nota-se que a absorgao de agua € maior em amostras que
contenham mais entulhos. O aumento da relagdo agua/cimento (a/c), que
ocorre na medida em que se aumenta o teor de entulhos nos concretos,
justifica uma maior porosidade que se reflete numa crescente absorgdo de
agua para os blocos convencionais e alternativos, ﬁa ordem 0%, 30%, 60% e
100% de entulhos incorporados.

Analisando as Figuras 4.2 a 4.4, vé-se que todos os resultados de
absor¢gdo com 7 dias de cura foram abaixo do limite maximo de 10%
estabelecido pela norma da ABNT — NBR 6136/94, com excegao dos blocos
alternativos com 100% de teor de residuos incorporados. Com relagao a idade
de 28 dias, observa-se que somente o trago 1.6 com 100% de entulhos
incorporados nao foi inferior ao limite preconizado pela norma.

Comparando-se os resultados do traco 1:4 na primeira e segunda fase,
pode-se destacar que, apesar do aumento da relagao a/c nesta ultima, néo foi

observado crescimento no valor de absorgdo de -agua, pelo contrario, esta
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propriedade melhorou. Acredita-se que isto se deve ao melhor adensamento
fornecido pela maquina de moldagem devido ao acréscimo de agua nas
amostras da segunda fase. Para fornecer o adeﬁsamento ideal ao bloco é
necessario adicionar agua suficiente para suprir as reagdes quimicas do
cimento, a trabalhabilidade, a absor¢dao dos agregados naturais (de pouca

significancia) e a absorgao dos entulhos.
4.3.2 Blocos de Vedagao

As Figuras 4.5 a 4.7 ilustram os resultados de absorgao dos blocos de

vedagao para os tragos 1:6 e 1:8 na primeira e segunda fase da pesquisa.

Absorcgéo (%)

Porcentagem de Entulhos em Substituigdo aos
Agregados (%)

07 dias M28 dias |

Figura 4.5 — Resultados de absorgao para blocos de vedagao — 1.7 Fase
(Trago 1:6).
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Figura 4.6 — Resultados de absorgéo para blocos de vedagdo — 2. Fase °

(Trago 1:6).
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Figura 4.7 — Resultados de absorgéo para blocos de vedagéo — 2.7 Fase
(Trago 1:8).

Assim como aconteceu nos blocos estruturais, as Figuras 4.5 a 4.7
mostram que a absor¢do de agua diminui com o aumento do tempo de cura
dos blocos de vedacao.

A Figura 4.5 apresenta um comportamento atipico: a absor¢do de agua
do lote com 60% de entulhos € maior que o das amostras com 100%.
Esperava-se que a menor quantidade de entulhos significasse menor absorgao

e, no entanto aconteceu o contrario. Verificou-se posteriormente que esse
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comportamento fora do normal deveu-se a uma falha no teor de agua das
misturas iniciais realizadas na primeira fase.

Quanto aos blocos de vedagdo moldados na primeira fase, observa-se
que os lotes com 30% e 60% de entulhos incorporados ndo apresentaram
absorgdo em acordo com as exigéncias da norma da ABNT — NBR 6136/94
(Absorgao < 10%). Entretanto, todos os lotes produzidos na segunda fase
mostraram resultados aceitaveis pela norma, com excegdo das amostras com

traco 1:6 e 100% de entulhos incorporados.
4.4 RESISTENCIA A COMPRESSAO SIMPLES
4.4.1 Blocos Estruturais
Os resultados de resisténcia a compressao simples para os blocos

estruturais moldados na primeira e segunda fase encontram-se nas Figuras 4.8
a4.10.
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Figura 4.8 — Resultados de resisténcia &8 compressao simples para blocos
estruturais — 1.2 Fase (Trago 1:4).
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Figura 4.9 — Resultados de resisténcia a compresséo simples para blocos
estruturais — 2.7 Fase (Trago 1:4).
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Figura 4.10 — Resultados de resisténcia a compressao simples para blocos
estruturais — 2.7 Fase (Trago 1:6).

Analisando as Figuras 4.8 a 4.10, observa-se que todas as composigdes
apresentaram aumento de resisténcia a medida que se aumenta o tempo de
cura, o que prova a importancia do regime de cura adotado no processo de
hidratagao das particulas de cimento.

Os resultados obtidos na primeira fase (Figura 4.8) mostram que a
resisténcia diminui com o aumento da propor¢do de entulhos incorporados.
Com relagdo as especificagdes, o bloco convencional desta fase € o Unico a
apresentar resisténcia a compressao simples proxima a 4,5 MPa (limite de
aceitagdo na norma da ABNT — NBR 6136/94).
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Nos resultados da segunda fase, os tragos 1:4 e 1:6 (Figuras 4.9 e 4.10)
apresentaram um crescimento da resisténcia a compressao simples em fungao
do aumento do teor de entulhos, decrescendo apos um determinado ponto.

O aumento da proporg¢éo de entuthos na mistura provocou um aumento
da relagdo agua/cimento para todas as composi¢des, devido a absorgéo de
agua pelos proprios entulhos. A agua nao absorvida pelos entulhos participara
das reagdes quimicas com o cimento e funcionara como lubrificante para dar
maior trabalhabilidade, melhorando o adensamentdjdos blocos, que tamhém &
influenciado pelas condi¢des de vibragao da maquina utilizada.

O crescimento da resisténcia a compressdo simples com o aumento da
quantidade de agua nos blocos estruturais, € provocado pelo melhor
adensamento fornecido pela maquina nestas condi¢gbes. O comportamento final
de reducdo de resisténcia ocorre devido ao ndo adensamento ideal das
amostras com maiores teores de entulhos. Isso se deve a moldagem
inadequada com relagées al/c maiores, pois a desmoldagem tornou-se
impossivel devido a “ligagdo” da massa as paredes do molde.

Vale destacar que todos os blocos da segunda fase mostraram
resisténcia a compressao simples, correspondente a idade de 28 dias, superior
ao limite minimo de 4,5 MPa pre-estabelecido pefa norma da ABNT — NBR
6136/94.

O fato de algumas composi¢cdes alternativas da segunda fase
apresentarem valores de resisténcia aos 28 dias maiores que as composicoes
convencionais pode ser conseqiéncia do bom arranjo entre as particulas dos
materiais de cada composi¢cdo e da escolha de uma relagao a/c apropriada.
Entretanto, parte desse incremento na resisténcia pode ter origem na influéncia
pozolénica dos materiais ceramicos presentes nos entulhos. Estudos com
argamassas, realizados por LEITE ef af (2002), mostram que, mesmo que a
influéncia pozolanica dos materiais ceramicos seja pequena, ela é capaz de

melhorar o desempenho mecénico destas argamassas.
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4.4.2 Blocos de Vedagédo

As Figuras 4.11 - 4.13 apresentam os resultados de resisténcia a

compresséo simples dos blocos de vedagao obtidos para as duas fases da

pesquisa.
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Figura 4.11 — Resultados de resisténcia a compressdo simples para blocos de

vedacéo - 1.2 Fase (Trago 1:6).
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Figura 4.12 — Resultados de resisténcia &4 compressao simples para blocos de

vedagao — 2.% Fase (Trago 1:6).
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Figura 4.13 — Resultados de resisténcia @ compressao simples para blocos de
vedagdo — 2.% Fase (Trago 1:8).

Observando a Figura 4.11, nota-se que os blocos alternativos de
vedacéo, nas idades de 7 e 28 dias, ndo atingem o valor minimo de 2,5MPa
para resisténcia a compressao (valor exigido pela norma da ABNT — NBR
7184/91). As Figuras 4.11 a 4.12 mostram que, assim como os blocos
estruturais, os de vedagado apresentam um crescimento da resisténcia a
compressao simples com o aumento do tempo de cura. Este resultado ja era
esperado, pois reflete o progresso da hidratagdo do cimento no intervalo de
tempo considerado.

Analisando os lotes da primeira fase (Figtjra 4.11), observa-se uma
redugao da resisténcia a compressao na medida em que ha um aumento do
teor de entulhos incorporados nas composigdes com 30% e 60% de entulhos.
Os lotes com 100% de entulhos destacam-se por apresentar resisténcia a
compressao simples quase igual a do bloco convencional na idade de 28 dias.
Percebe-se que este foi o tinico caso em que parece ter ocorrido a corregdo do
teor de agua na mistura (relagéo a/c=0,80) para compensar a alta absorgao de
agua por parte dos entulhos. Levando-se em consideragcao este
comportamento atipico da amostra da primeira fase com 100% de entulhos
incorporados, foram realizados novos ensaios com o objetivo de se obter as
relagbes al/c ideais para cada composi¢ao estudada, o que resultou a segunda

fase deste trabalho.
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Observagdes das composigbes de trago 1:6 na segunda fase (Figura
4.12), mostram que houve crescimento da resisténcia & compressao com o
aumento do tempo de cura, o que era esperado. Existiu também uma reducao
na resisténcia na medida em que houve ¢ aumento do teor de entulhos
incorporados nas composi¢gdes. Ja o trago 1:8 da segunda fase (Figura 4.13)
apresenta um comportamento diferenciado dos demais tragos, uma vez que
houve um acréscimo da resisténcia a compressao simples com o aumento do
teor de entulhos, decrescendo apds um determinado ponto, fato também
observado no estudo dos blocos estruturais da segunda fase.

De forma geral, todos os blocos alternativos estudados na segunda fase
atenderam ao valor minimo especificado pela norma da ABNT — NBR 7184/91.

O bom desempenho mecénico de alguns blocos alternativos em
comparagao com o0s blocos convencionais provavelmente é decorrente do bom
arranjo entre as particulas dos materiais componentes combinado com o uso
de uma relagao a/c adequada. Além disso, esses blocos alternativos podem ter
tido suas resisténcias a compressdo simples incrementadas em virtude de
atividade pozolanica proveniente dos materiais ceramicos, que mesmo
pequenas, s&c capazes de promover melhoras no comportamento das
composictes (LEITE et af, 2002).

4.5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS IMPLEMENTADAS
Para implementa¢ao das RNAs, tanto para os blocos estruturais como
para os de vedagao, foram utilizados todos os resultados experimentais obtidos

na primeira e segunda fase.
4.5.1 Blocos Estruturais

A seguir serdo mostrados os graficos de correlacado entre os resultados
produzidos pela RNA (gerados a partir dos valores de entrada dos exemplos de
treinamento) e os dados de saida conhecidos. Nas Figuras 4.14 e 4.15
encontram-se os graficos de correlagdo para os dados de absorgido e

resisténcia a compressao simples, respectivamente.’
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Figura 4.14 — Grafico de correlagao entre os résultados de absorgao
produzidos pela RNA versus os dados de absorg¢ao conhecidos
(blocos estruturais).
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Figura 4.15 — Grafico de correlagao entre os resultados de resisténcia a
compresséao simples da RNA versus os dados de resisténcia a compressao
simples conhecidos (blocos estruturais).

A correlagdo obtida para os dados de absorgdo e resisténcia a
compressdo simples foram respectivamente 95% e 98%. Estes resultados

revelam a otima precisao alcangada pela RNA treinada.
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Validagdo do Modelo para Blocos Estruturais de Concreto

Para validar o funcionamento do modelo da RNA, foram treinadas 12
novas RNAs, onde cada uma excluia uma diferente categoria dos dados
experimentais para blocos estruturais (exibidos na Tabela 3.7).

ApoOs a elaboracdo de cada RNA, a categoria que nao participou do
treinamento foi utilizada como novo dado de entrada e, portanto desconhecido
pela RNA em questdo. Os resultados gerados pela RNA foram entédo
comparados com os dados de absorgdo e resisténcia a compressao simples
conhecidos. As Figuras 4.16 a 4.19 apresentam um comparativo entre os
resultados tedricos (RNA) e experimentais (resultado real) de absorgao- e
resisténcia a compressao simples, com 7 e 28 dias de cura, para cada

categoria estudada.
16 -
14 -

12 1

Absorgao (%)
@

0 e = e e T — R e —— T r’*iif!
1 2 3 4 5 6 7 & 9 10 1" 12
Categorias

|—#—Experimental - o-- RNA|

Figura 4.16 — Validacao dos resultados de absorgao da RNA para blocos
estruturais: 7 dias de cura.



USO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS NA DETERMINAGAO DE DOSAGENS PARA PRODUGAO DE 70
BLOCOS DE CONCRETO COM RESIDUOS DA CONSTRUGAO CIVIL

16 ——— i e : = ; e e
14

12

—_
o

Absorgao (%)
@

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Categorias

|—e—Experimental - o -RNA |

Figura 4.17 — Validagao dos resultados de absorgao da RNA para blocos
estruturais: 28 dias de cura.
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Figura 4.18 — Validagéo dos resultados de resisténcia a compressao simples
para blocos estruturais: 7 dias de cura.
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Figura 4.19 — Validacao dos resultados de resisténcia a compressao simples
para blocos estruturais: 28 dias de cura.

Observando os resultados apresentados pelas Figuras 4.16 a 4.19, vé-
se que apesar nao ter conhecimento algum sobre uma dada categoria, as
RNAs conseguem produzir valores bem préximos dos observados
experimentalmente. Isto mostra o quanto elas sao interessantes quando se
trata de estabelecer modelos nao-lineares e extrair complexas tendéncias. E
importante observar que apesar da mudanga do tipo de cimento da primeira
para segunda fase, as RNAs conseguiram adaptar-se de forma satisfatoria aos

dados de treinamento.

4.5.2 Blocos de Vedagao
As Figuras 4.20 e 4.21 ilustram os graficos de correlagdao entre os
resultados da RNA treinada e os dados de saida conhecidos para absorgéo e

resisténcia a compressao simples, respectivamente.
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Figura 4.20 — Grafico de correlagéo entre os resultados de absorgao
produzidos pela RNA versus os dados de absor¢do conhecidos
(blocos de vedagao).
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Figura 4.21 — Grafico de correlagao entre os resultados de resisténcia a
compressao simples da RNA versus os dados de resisténcia a compressao
simples conhecidos (blocos de vedagao).

Assim como a RNA para blocos estruturais, as correlagdes obtidas
revelaram uma otima precisao alcangada pelo modelo. Os resultados de
correlagdo para os dados de absorgao e resisténcia a compressao simples

foram respectivamente 100% e 98%.
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Validagdo do Modelo para Blocos de Vedagéo de Concreto

O processo para validar o modelo aplicado para os blocos de vedagéo
foi similar ao dos blocos estruturais. Neste caso, foram treinadas 12 novas
RNAs, onde cada uma excluia uma diferente categoria dos dados
experimentais para blocos de vedacgéao (exibidos na Tabela 3.8).

As Figuras 4.22 a 4.25 comparam os resultados tedricos (RNA) e
experimentais (resultado real) de absorgao e resisténcia a compressao simples,

com 7 e 28 dias de cura, para cada categoria estudada.

Absorgédo (%)

ey T T ==

1 2 3 4 5 6 g 8 9 10 1 12
Categorias

‘—e—Experimental - o - RNA|

Figura 4.22 — Validagao dos resultados de absor¢ao da RNA para blocos de
vedacgao: 7 dias de cura.
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Figura 4.23 — Validacgao dos resultados de absorgdo da RNA para blocos de
vedacgao: 28 dias de cura.
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Figura 4.24 — Validagao dos resultados de resisténcia a compressao simples
para blocos de vedagao: 7 dias de cura.
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Figura 4.25 — Validagao dos resultados de resisténcia a compressao simples
para blocos de vedagéao: 28 dias de cura.

As RNAs para blocos de vedagao se mostraram bastante eficazes, como
pode ser visto nas Figuras 4.22 a 4.25. Apesar nao ter conhecimento algum
sobre uma dada categoria, elas conseguiram produzir valores
aproximadamente iguais aos observados experimentalmente. Assim como nos
blocos estruturais, as RNAs conseguiram adaptar-se de forma satisfatéria a

mudanga do tipo de cimento ocorrida nas fases da pesquisa.
4.6 GERAGCAO DE NOVAS DOSAGENS PARA PRODUCAO DE BLOCOS
4.6.1 Blocos Estruturais

A Tabela 4.15 mostra uma variagdo da Tabela 3.7, em que foram
acrescentadas novas categorias. Estas novas categorias sao utilizadas para
exemplificar como a RNA, treinada com os dados disponiveis, pode ser util
para verificar novas dosagens tedricas, tendo como objetivo avaliar a

viabilidade ou néao de se executar novos experimentos.
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Tabela 4.15 — Categorias de entrada da RNA para avaliagéo de um novo
cenario de dosagens para blocos estruturais.

ez‘ht;z:g:l?g;o Trago Traco detalhado em massa | Rel
Categonia | aos agregados | M (c:a:p:e) ae | Fese
naturais
A 0% 1:4 1,0:20:2,0:0,0 0,33 ; hg
B 0% 1:4 1,0:2,0:2,0:0,0 0,38 2*
C 0% 16 1,0:3,0:3,0:0,0 0,49 2"
D 15% 1:4 1,0:1,7:1,7:0,6 0,35
E 15% 1:4 1,0:1,7:1,7:0,6 0,42
F 15% 16 1,0:2,565:255:0,9 0,57
G 30% 1:4 1,0:14:14:12 0,37 y Fig
H 30% 1:4 1,0:14:14:12 0,47 2”
I 30% 16 1,0:21:21:1.8 0,64 2,
Jd 45% 1:4 1:0:14:94:18 0,42
L 45% 1:4 1.0:1.3:7,1:1,8 0,54
M 45% 1:6 1,0:165:165:27 0,72
N 60% 1:4 1,0:08:08:24 0,48 : B
0 60% 1:4 1,0:08:0,8:24 0,60 2°
P 60% 16 1,0:1,2:1,2:36 0,79 - g
Q 80% 1:4 1,0:04:04:3,2 0,55
R 80% 1:4 1,0:0,4:04:3,2 0,66
S 80% 1:6 1,0:06:0,6:4,8 0,86
T 100% 1:4 1,0:0,0:0,0:4,0 0,61 by
U 100% 1:4 1,0:0,0:0,0:4,0 0,72 - A
v 100% 16 1,0:0,0:0,0:6,0 0,93 22

Obs.: ¢ = cimento; a = areia; p = cascalho (pedrisco); e = agregado de entulhos triturados; a/c = relagéo
agual/cime; os valores em destaque representam as novas categorias.

As Figuras 4.26 e 4.27 apresentam respectivamente os cenarios de
absorgéo e resisténcia a compresséo simples (RCS) para os blocos estruturais.
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Figura 4.26 — Cenario de absorgéo para os blocos estruturais com 7 e 28 dias
de cura.
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Figura 4.27 — Cenario de resisténcia a compressao simples para os blocos
estruturais com 7 e 28 dias de cura.

Observagdes nas Figuras 4.26 e 4.27 mostram como estes gréficos
podem ser uteis para uma analise tedrica antes da realizagdo de novos

experimentos. Um exemplo disto, considerando as novas categorias inseridas,
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seria a decisao de realizar experimentos com os dados das categorias E, F, L,
M e R, e a rejeicao de experimentos com os dados D, J, Q e S. As categorias
E, F, L, M e R apresentaram valores de resisténcia’aos 28 dias maiores que o
valor exigido pela norma (>4,5MPa) e valores de absorgao aos 28 dias
totalmente aceitaveis (<10%), o que incentiva a realizagao de experimentos
com estes dados.

Ja as categorias D, J e Q, aos 28 dias de cura, teoricamente
apresentarao valores de resisténcia a compressao simples e absorgao fora dos
limites estabelecidos pelas normas. A categoria S, apesar de apresentar
resisténcia a compressao simples aceitavel, de acordo com a RNA tera uma
absorgdo muito grande. Enfim, considerando que estes valores estao fora dos
limites exigidos por norma e a confiabilidade fornecida pela validagao da RNA,
a néo realizagao destes experimentos implicaria em economia de tempo e de

despesas.

4.6.2 Blocos de Vedacgao

Com o objetivo de avaliar a viabilidade ou nao da realizagdo de
experimentos com blocos de vedagao, a Tabela 3.8 sofreu um acréscimo de
novas categorias, resultando na Tabela 4.16. Desta forma, exemplifica-se como
a RNA, treinada com os dados disponiveis, pode ser util para verificagdo de

novas dosagens tedricas.
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Tabela 4.16 — Categorias de entrada da RNA para avaliagcédo de um novo
cenario de dosagens para blocos de vedacgéo.

% de entulhos
D Trago
.| em substituicdo Traco detalhado em massa | Relagédo
Categoria | _ o agregados m:;nsa {ciaip:e) ake Fase
naturais
A 0% 1:6 1,0:3,0:3,0:0,0 0,41 1°
B 0% 16 1,0:3,0:3,0:0,0 0,49 2"
c 0% 1:8 1,0:40:4,0:0,0 0,67 o
D 15% 1:6 1,0:2,55:255:0,9 0,46
E 15% 1:6 1,0:255:255:0,9 0,57
= 15% 1:8 1.0:34:34:1.2 0,76
G 30% 16 1,0:21:21:1.8 0,50 1.*
H 30% 1:6 10:21:21:1,8 0,64 2°
| 30% 1:8 1,0:28:28:24 0,84 o8
J 45% 16 1,0:1,65:1,65:2,7 0,54
L 45% 1:6 1,0:1,65:1,65:27 0,72
M 45% 1:8 1,0:2,2:2,2:3,6 0,90
N 60% 1:6 10:12:12:36 0,58 1°
0 60% 1:6 1,0:1,2:12:36 0,79 2"
=] 60% 1:8 1,0:16:16:48 0,96 2"
Q 80% 16 1,0:06:0,6:4,8 0,69
R 80% 16 1,0:06:0,6:4,8 0,86
S 80% 1:8 1,0:0,8:0,8:6,4 1,08
T 100% 1.6 1,0:0,0:0,0:6,0 0,80 g
U 100% 1:6 1,0:0,0:0,0:6,0 0,93 2"
'} 100% 1:8 1,0:0,0:0,0:8,0 1,20 iy

Obs.: ¢ = cimento; a = areia; p = cascalho (pedrisco), e = agregado de entulhos triturados; a/c = relagdo
agual/cime; os valores em destaque representam as novas categorias.

As Figuras 4.28 e 4.29 apresentam respectivamente os cenarios de
absorgdo e resisténcia a compressdo simples (RCS) para os blocos de
vedacao.
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Figura 4.28 — Cenario de absorgao para os blocos de vedagéo com 7 e 28 dias

de cura.
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Figura 4.29 - Cenario de resisténcia a compresséo simples para os blocos de
vedacdo com 7 e 28 dias de cura.

Considerando as novas categorias inseridas, podia-se optar pela
realizagdo de experimentos com os dados das categorias D, E, F, L, M e S,
uma vez que apresentam valores de resisténcia aos 28 dias maiores que o
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valor exigido pela norma (>2,5MPa) e absor¢io aos 28 dias totaimente
aceitaveis (<10%).

Ja os experimentos com as categorias J, Q e R, aos 28 dias de cura,
poderiam ser rejeitados, por teoricamente mostrarem valores de resisténcia a
compressado simples e/ou de absorgdo fora dos limites exigidos pelas normas.

Em especial, a categoria M destaca-se por apresentar resisténcia a
compressdo simples maior que 5 MPa, além de uma absorgdo aceitdvel. Este
trago (1:8 com 45% de entulhos incorporados) poderia inclusive ser indicado
para testes na producgdo de blocos estruturais, onde o limite especificado por
norma & de 4,5 MPa.

ar
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5 CONCLUSOES

5.1 CONCLUSOES PARCIAIS

Este trabalho investigou o desempenho de blocos de concreto
(estruturais e de vedagdo) produzidos com residuos da construcéo civil e
buscou, atraveés do uso de Redes Neurais Artificiais. (RNAs), definir um modelo
capaz de prever a eficiéncia de dosagens desconhecidas. Levando-se em
conta a metodologia e os materiais adotados chegou-se as conclusdes

descritas a seguir.
a) Ensajos de Caracterizagdo

A partir dos ensaios de caracterizagdo pdde-se observar que os
agregados naturais utilizados na pesquisa apresentavam caracteristicas
adequadas ao preparo de concretos para produgao de blocos. A caracierizacao
do agregado reciclado, obtido a partir dos residuos ftriturados, mostrou que o
mesmo era viavel para substituir os agregados r'faturais na composicao de
blocos alternativos. Contudo, a massa unitiria dos residuos triturados
apresentou-se menor do que a dos ag’régados naturais, o que interferiu na

dosagem dos blocos.
b) Estudo de Dosagem

Este estudo forneceu subsidios para determinar a melhor proporgéo
entre agregados naturais e os valores de relag@o agual/cimento para cada
composicao dos blocos estruturais e de vedagao, tanto os convencionais como
os alternativos. v ‘

¢) Resultados de Absorcdo e Resisténcia a Compressdo Simples

Tanto as composi¢des dos blocos estruturais quanto as dos blocos de
vedacao mostraram que os valores de resisténcia a compressé&o simples eram
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inversamente proporcionais aos valores de absorgédo, o que é coerente, uma
vez que teoricamente quanto menor a porosidade maior & a resisténcia a
compressao simples.

Observou-se também que quanto maior o teor de entulhos, maior era a
relagdo agua/cimento. Este aumento se deu devido a alta absorgao
apresentada pelos proprios residuos, que tinham massa unitaria menor que a
dos agregados naturais.

Para todos os blocos moldados, pode-se concluir que o aumento da
relagao agua/cimento na segunda fase ndo irﬁplicou em diminui¢do de
resisténcia @ compressdo simples e aumento de absorcéo, peld contrario,
melhorou estas propriedades. [sto ocorreu devido ao melhor adensamento
proporcionado pela maquina de moldagem nestas condigGes.

De forma geral, todas as composicdes. alternativas da segunda fase,
com 30% e 60% de teor de entulhos incorporados, apresentaram resultados de
resisiéncia a compressdo simples e absorgao aos 28 dias de cura aceitaveis
pelas normas da ABNT.

d) Redes Neurais Artificiais Implementadas

As RNAs produzidas para modelar indicadores capazes de prever os
valores de resisténcia & compressao simples e absorgao a partir de dados de
enirada desconhecidos apresentaram indices de confiabilidade igualmente

satisfatorios, tanto para os blocos estruturais como para os de vedacgédo.
e) Geragdo de Novas Dosagens para Produg&o de Blocos
Os cendrios produzidos pelas RNAs expuseram o quao poderosa e Glil €

esta ferramenta matematica na definicdo de um suporte tedrico para o estudo

da incorporacéo de entulhos em componentes da engenharia civil.
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5.2 CONCLUSAC GERAL

Através deste trabalho foi possivel constatar a confiabilidade técnica de
blocos de concreto estruturais e de vedagao produzidos a partir de entulhos da
construgdo civil. Os resultados experimentais obtidos neste estudo colaboram
mostrando que € possivel a reciclagem de residuos para producdo de
componentes utilizaveis em obras urbanas, minimizando varios problemas
ambientais assim como o desperdicio do setor construtivo.

Da mesma forma, foi também comprovada a eficiéncia do uso de Redes
Neurais Artificiais como acelerador no processo de '@ieﬁnigéo de dosagens para
realizagao de experimentos com blocos alternativos. Sendo assim, acredita-se
que estes modelos possam reduzir o tempo e os gastos com experimentos

durante a determinagéo da composi¢éo ideal de tais blocos.

wd
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6 SUGESTOES PARA PESQUISAS POSTERIORES

A pesquisa relatada serve como subsidio para que se dé continuidade a

estudos da reciclagem de residuos da construgao civil, assim como incentiva o

uso de técnicas computacionais em topicos da engenharia de materiais.

Seguem-se algumas sugestdes:

analisar 0 aproveitamento apenas da parte gratda dos entulhos em
substituicio ao cascalho dos blocos convencionais;

az

estudar a viabilidade econémica de blocos® estruturais e de vedacdo

reciclados;

generalizar o uso das RNAs baseando-se em ogutros parametros, fal
como a composigdo dos entulhos. Este procedimento possibilitaria a
avaliacao de dosagens teédricas, ndo 6 para os entulhos em questao,
mas também para diferentes composigbes de residuos da construgdo
civil;

verificay a eficacia de outras arquiteturas de RNAs para determinagéo de

as

“dosagens;

_investigar a possibilidade do uso das RNAs em outros setores da

engenharia de materiais.
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