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“O que sabemos é uma gota, o que ignoramos é um oceano”.

Isaac Newton
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RESUMO

Nos ultimos anos, estudos vém sendo conduzidos visando disseminar a reutilizacao de
escoria de aciaria como agregado para concretos. Entretanto, a auséncia de
metodologias para obtencéo de tracos de concretos de escéria de aciaria tem dificultado
as pesquisas e comprometido 0 seu uso em larga escala. Além disso, as metodologias
convencionalmente adotadas para a definicdo de tragcos de concreto envolvem tabelas
empiricas e a necessidade de se moldar e romper corpos de prova, demandando tempo
e recursos. Neste contexto, o presente trabalho teve como objetivo desenvolver
modelos baseados em aprendizado de maquinas para a previsdo da resisténcia a
compressao de concretos de escéria de aciaria a partir de seus tracos. Para este fim,
foi realizado um levantamento de dados de concretos de escoria de aciaria na literatura
e aplicadas quatro técnicas de aprendizagem de maquina: regressdo por vetores
suporte (SVR), redes neurais artificiais (ANN), arvore de decisdo com algoritmo de
boosting (XGBoost) e processo gaussiano de regressédo (GPR). Os resultados foram
avaliados por meio de trés indicadores: erro absoluto médio (MAE), erro quadréatico
médio (RMSE) e coeficiente de determinacdo (R2?). Numa primeira etapa, os modelos
com o banco de dados elaborado foram validados de forma cruzada (k=10). Em
seguida, foram utilizados dados experimentais para validar os modelos construidos. Na
primeira etapa, o0 modelo que alcangou o melhor desempenho foi o ANN, com R? de
0,79, com os demais variando entre 0,68 e 0,73. Os MAEs variaram entre 4,73 e 5,51
MPa. No entanto, a validacdo experimental obteve resultados insatisfatorios - os
modelos de GPR, XGBoost e SVR apresentaram valores de R? negativos. 1sso mostra
que o tamanho do banco de dados e a variabilidade do residuo estudado influenciam
significativamente a qualidade dos modelos propostos. Desse modo, o presente
trabalho traz os primeiros passos para o desenvolvimento de estratégias de
desenvolvimento de tracos para concretos ndo-convencionais. Em Ultima analise,
buscamos reduzir o impacto das industrias siderdrgicas no meio ambiente e contribuir

para o entendimento dos fatores que influenciam os tracos de concreto.

Palavras-chave: Escoria de Aciaria; Resisténcia a Compressao; Traco do Concreto;

Aprendizado de Maquina Supervisionado; Concretos de residuos.
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1 INTRODUCAO

O impacto ambiental provocado pela industria siderargica sempre foi
consideravel, devido ao seu grande consumo de insumos e energia (GEYER,
2001). Além disso, a producéo de aco gera diversos residuos, como a escoria de
aciaria, que normalmente é depositada em patios a céu aberto (DE FREITAS,
2018). A escoria de aciaria é um subproduto gerado durante o refino do aco em
siderurgias. Ela é obtida na etapa de reducao do ferro, na forma de gusa liquido
ou de ferro esponja (RODRIGUES, 2007).

A producdo de aco mundial em 2019 foi de 1,87 bilhdes de toneladas
(WORLD STEEL ASSOCIATION, 2019) enquanto o Brasil, em 2019, produziu
32,2 milhdes de toneladas. Tem-se que, para cada tonelada de aco produzido,
séo geradas em torno de 150 kg de escoéria de aciaria (LAREX-USP, 2020). Com
base nesse dado, pode-se estimar que s6 em 2019 foram geradas no Brasil 4,83

milhdes de toneladas de escdria de aciaria.

O descarte desses residuos industriais apresenta inUmeros impactos sociais
e ambientais, tais como: geracdo de poeira, risco de contaminagcdo do solo e
cursos d’agua e elevado custo para transporte e preparacao da area de descarte
(US$ 20 a US$ 30 por tonelada de residuo depositado) (GEYER, 2001; G1, 2018).
Entretanto, pesquisas indicam que essas escoOrias chegam a possuir
caracteristicas mecanicas iguais ou superiores aos agregados naturais
(MARTINS, CARVALHO, et al.,, 2021). Com o intuito de buscar um maior
aproveitamento desse residuo, pesquisadores ao redor do mundo desenvolvem
estudos para a sua utilizacdo em matrizes cimenticias, como concretos e
argamassas (GAMA, NETO e RABELO, 2013; DINIZ, CARVALHO, et al., 2017;
MARTINS, CARVALHO, et al., 2021);

O concreto adotado em estruturas convencionais de concreto armado €
normalmente projetado para resistir aos esforcos de compressédo. Essa
caracteristica esta diretamente ligada a seguranca estrutural e durabilidade
destas estruturas. Por isso, os métodos de dosagem de concretos visam alcancar
uma determinada resisténcia a compressao minima, definida em projeto, a partir
do proporcionamento dos seus componentes principais, a saber: cimento

Portland, agregado graudo, agregado miudo, agua e, opcionalmente, aditivos e
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adicoes. A grande variedade e heterogeneidade dos materiais que podem compor
a dosagem é justamente uma das dificuldades em se obter um traco ao mesmo
tempo seguro e econdmico (TUTIKIAN e HELENE, 2011).

Segundo Tutikian e Helene (2011), ndo ha no Brasil um consenso textual em
forma de norma sobre os procedimentos e parametros de dosagem de concretos.
Por conseguinte, varios pesquisadores propdem seus proprios meétodos de
dosagem que muitas vezes se confundem com uma recomendacao da instituicdo

pela qual foram publicados. Dentre estes, podem ser citados:

e Meétodo de dosagem IPT (Instituto de Pesquisas Tecnologicas),
proposto inicialmente por Ary Frederico Torres (1927), Simao
Priszkulnik (1977) e Carlos Tango (1986);

e Meétodo de dosagem INT (Instituto Nacional de Tecnologia), no Rio de
Janeiro, proposto por Fernando Luiz Lobo Carneiro (1937);

e Meétodo de dosagem ITERS (Instituto Tecnologico do Estado do Rio
Grande do Sul), proposto por Eladio Petrucci (1985);

e Meétodo ABCP (Associacdo Brasileira de Cimento Portland), proposto
inicialmente por Ary Torres e Carlos Rosman (1956), que atualmente
adota uma adaptacdo do método americano do ACI (do inglés,

American Concrete Institute);

Nota-se que essas metodologias foram propostas ha décadas e, em sua
maioria, baseiam-se em gréaficos e tabelas obtidos empiricamente. Assim, apos a
determinacao do traco por esses métodos, é necessario testar sua resisténcia real
e realizar ajustes, caso necessario, em um processo iterativo. Essa resisténcia &
obtida pelo ensaio de ruptura de corpos-de-prova, geralmente apos 28 dias de
cura, sob procedimentos padrdo da NBR 5739 (ABNT, 2018).

De modo geral, tais metodologias para a determinacdo do traco demandam
um intenso consumo de recursos naturais e humanos e testes em laboratorio,
além do tempo de moldagem e cura (BONIFACIO, MENDES, et al., 2019). Assim,
S&80 necessarios processos mais eficientes, atuais e otimizados - além de seguros
- para a determinacao do traco do concreto. Ademais, faltam metodologias para a
elaboracdo de tracos de concretos ndo-convencionais, principalmente aqueles

baseados em residuos, como os de escoria de aciaria, ja que as caracteristicas
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particulares desses subprodutos fazem com que os métodos tradicionais ndo
sejam tao precisos (MARTINS, CARVALHO, et al., 2021).

Diante deste cenario, surge a possibilidade de utilizacdo de técnicas
baseadas em aprendizagem de maquina para a dosagem de concretos.
Aprendizagem de maquina € um conjunto de métodos computacionais que
possuem a capacidade de detectar padrbes nos dados de forma autbnoma e
entao usar esses padrdes descobertos para prever resultados futuros (MURPHY,
2012). Tais técnicas estdo sendo cada vez mais utilizadas para simular o
comportamento do concreto, tendo se tornado uma importante linha de pesquisa
na engenharia civil (CHOU, TSAI, et al., 2014).

Como exemplos de aplicacdes de técnicas baseadas em aprendizagem de
magquina aplicadas a concreto, podemos citar o trabalho de Bonifacio et al. (2019),
gue investigaram a aplicacdo da regressao por vetores suporte (support vector
regression, em inglés, ou SVR) a fim de prever as propriedades mecanicas do
concreto, obtendo um desvio padrdao médio de 5,46% para a resisténcia a
compressdo e 2,48% para o modulo de elasticidades. Um outro exemplo € o
projeto de Chou et al. (2014), que avaliou o aprendizado de maquinas em
simulacdes da resisténcia a compressdo de concretos de alto desempenho,
fazendo uso das técnicas de redes neurais perceptron multicamadas (multilayer
perceptron, em inglés, ou MLP), maquinas de vetores suporte (support vector
machine, em inglés, ou SVM), arvores de classificacdo e regressao e regressao
linear. Os resultados indicaram que os dois melhores modelos de aprendizagem
foram o SVM, com desvios entre 1,31 e 3,75 MPa, e o MLP, com desvios entre
4,00 e 4,28 MPa. Chou et al. (2016), por sua vez, buscaram estimar a resisténcia
ao cisalhamento em vigas profundas de concreto armado com a utilizagdo de um
método que combina o Algoritmo Col6nia de Vagalumes e SVM com minimos
quadrados. O desempenho do algoritmo foi avaliado por meio de algumas
métricas, obtendo um coeficiente de determinacdo (R2) de 0,941. Estes artigos
reforcam a viabilidade de aplicacao de aprendizagem de maquina para estimar as

propriedades do concreto.
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1.1 Objetivo

Nesse cenario, 0 presente trabalho busca desenvolver modelos baseados em
aprendizado de maquina para estimar a resisténcia a compressao de concretos

de escéria de aciaria a partir dos componentes de seu trago.

1.1.1 Objetivos Especificos
O presente trabalho possui 0s seguintes objetivos especificos:

e A partir do levantamento de uma base de dados de concretos de
escoOria na literatura, investigar os modelos de regressdo mais
adequados para estimar a resisténcia dos concretos.

e Verificar a eficacia dos modelos e a sua capacidade de generalizacao

por meio da validacdo com dados experimentais.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Escoériade Aciaria

Para a producdo do a¢o, o processo mais utilizado nas usinas siderurgicas
integradas € a conversao do ferro gusa no processo Linz-Donawitz (LD) ou Blast
Oxygen Furnace (BOF) (INSTITUTO ACO BRASIL, 2021). Ja nas usinas semi-
integradas, o ferro obtido € usado em fornos elétricos (EAF, do inglés Electric Arc
Furnace) (DE FREITAS, 2018). Cada processo de fabricacdo gera um tipo
especifico de escéria de aciaria, LD, BOF ou EAF. A Tabela 1 mostra a
composicdo quimica das escorias de aciaria BOF e LD de diversas siderurgias

brasileiras.

Tabela 1 - Composicédo Quimica média das Escorias de Aciaria da

literatura. Fonte: Martins et al. (2021)

Composicado Quimica das Escorias de Aciaria da Literatura

Tipo de Escoria BOF EAF
Minimo | Médio | Ma&ximo | Minimo | Médio | Maximo

(%) (%) (%) (%) (%) (%)
CaO 33,97 42 57,44 16,90 31,95 53,31
(FeZFSS/TF‘gg'/Fe) 524 | 2380 | 3806 1,07 | 2934 | 5472
SiO, 7,74 15 36,33 10,36 17,79 39,76
Al;O3 0,33 3,53 11,38 1,55 7,56 18,98
MgO 1,56 7 11,20 1,86 5,63 18,95
MnO 0,42 3,02 10,31 0,80 4,18 5,87
Na,O +K,0 0,02 0 1,34 0,10 0,26 0,59
SO3 0,01 0,47 2,70 0,01 0,36 0,69
Cr,03 0,11 1 3,14 0,54 1,83 4,01
V>05 0,03 0,90 6,51 0,06 0,14 0,37
TiO, 0,16 1 1,78 0,04 0,72 2,11
P>0s 0,33 1,76 7,14 0,05 0,79 1,83
Outros Oxidos 0,01 3 14,84 0,06 0,65 1,60
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As escoérias de aciaria podem ser utilizadas como agregados no concreto, no
entanto, essa utilizacdo é reduzida por conta de possiveis reacdes expansivas
(GUMIERI, PAGNUSSAT e DAL MOLIN, 2000). Os compostos que mais
contribuem para a expansao sdo os 6xidos de célcio e magnésio (CaO e MgO).
Quando em contato com a agua, esses compostos se transformam em hidroxidos
de célcio e magnésio (Ca(OH)2 e Mg(OH)z2), aumentando o seu volume, gerando
tensbes e podendo ocasionar trincas e fissuras no concreto (GUMIERI,
PAGNUSSAT e DAL MOLIN, 2000). Para minizar esse fendbmeno de expansao, é
realizado no Brasil o tratamento por intemperismo, incluindo varios ciclos de
molhagem e aeracdo das escorias, de modo que a hidratacdo dos Oxidos
expansivos ocorre antes da incorporacdo da escoOria na matriz cimenticia
(RODRIGUES, 2007).

Além disso, as escoérias possuem um alto teor de ferro metdlico, cujos
estagios de corroséo e oxidacdo também contribuem para a sua expansao dentro
da matriz cimenticia (FARIA, 2007). Dessa forma, o beneficiamento da escéria
também conta com processos de separa¢do magnética, que possuem a finalidade
de separar essas particulas suscetiveis a atracdo magnética. A fragcdo metalica
recuperada é vendida de volta para o ciclo de producgéo do ago, o que cobre 0s
custos desse processo e ainda gera lucro (GONCALVES, FONTES, et al., 2016).
Em seguida, a fragdo ndo metalica € submetida a britagem e classificada
granulométricamente. A partir disso, é possivel implementa-la como substituta dos
agregados naturais em elementos de concreto pré-moldado, pavimentacao, etc
(MARTINS, CARVALHO, et al., 2021).

Sao exemplos de aplicacdes de escoria de aciaria na Construcéo Civil:

e Martins et al. (2021) — O artigo realizou uma reviséo sobre o uso de
escoria de aciaria como agregado em compa@sitos cimenticios. A pesquisa
abrangeu ensaios para avaliar o desempenho desses componentes em
relacdo a durabilidade, resisténcia a ataques por cloretos, a carbonatacéao,
a compressao mecanica, entre outros. Os resultados permitiram concluir
gue os agregados de escéOria de aciaria podem proporcionar maior
durabilidade e maior resisténcia mecéanica a matriz cimenticia.

e Tubino (2001) — O artigo teve como objetivo apontar as

potencialidades do uso de escoéria de aciaria EAF moida como adi¢céo ao
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cimento Portland comum. O estudo realizou ensaios de expansibilidade,
pozolanicidade, resisténcia a compressao e profundidade de carbonatacao
com a finalidade de analisar a viabilidade da escoéria de aciaria como adicéo
ao concreto. Os resultados comprovaram que € viavel a utilizacao de até
10% de escoéria de aciaria EAF, independentemente do tempo de
estocagem da escoria;

e De Freitas, Sousa, et al. (2018) — O artigo teve como objetivo
principal avaliar a viabilidade da substituicdo total dos agregados naturais
e ligantes por escoéria de aciaria BOF na fabricacao de tijolos macicos. Os
resultados permitiram afirmar que hé viabilidade técnica e ambiental e que
a reciclagem desse residuo pode ser promissora;

e Gama, Neto e Rabelo (2013) — O trabalho verificou a substituicdo a
partir de diferentes teores de agregados miludos por escéria de aciaria
proveniente do forno panela (uma outra forma de fabricacdo). Os
resultados permitiram concluir que as substituicbes de 30, 40 e 50%
permitiram o ganho de propriedades mecanicas, a obtencdo de resisténcia
a compressao de acordo com o tragco estabelecido, além de propiciar a
reducao dos custos finais.

e Polisseni (2005) — A tese teve como objetivo estudar a viabilidade
técnica em se utilizar escoria de aciaria EAF, submetida inicialmente a um
processo especial de moagem, como material cimenticio em argamassas.
O trabalho concluiu que as argamassas criadas obtiveram resultados
satisfatorios com relagdo a resisténcia a compressao, durabilidade e
penetracdo de ions cloretos;

e Souza (2007) — A dissertacdo buscou avaliar o potencial de
utilizacéo de escéria de aciaria em substituicdo aos agregados naturais na
fabricacdo de elementos de pavimentacao intertravada industrial e nao-
industrial. Os resultados permitiram concluir que esses residuos, quando
ajustados a composicdo granulométrica, possuem potencial de serem

usados como matéria-prima na producao dessas pecas de pavimentacao;

Em relacdo a toxicidade das escoérias, segundo a NBR 10004 (ABNT, 2004)
os residuos solidos podem ser divididos em duas classes: | (perigosos) e Il (nédo-
perigosos), sendo esta Ultima subdividida em II-A (n&o-inertes) e II-B (inertes — a
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classificagdo mais benigna). De acordo com a NBR 10004 (ABNT, 2004) os
residuos néo-perigosos ndo apresentam risco a saude publica, ndo provocam
mortalidade, incidéncia de doencas ou acentuam seus indices. Ainda de acordo
com a NBR 10004 (ABNT, 2004), residuos nao-inertes sdo aqueles que tem
propriedades como biodegradabilidade, combustibilidade ou solubilidade em
agua. Assim, a partir da analise de lixiviacao e solubilidade, as escdrias de aciaria
foram classificadas por diversos laboratorios como nao-perigosas e nao-inertes
(11-A) (DINIZ, 2009; MIRAOUI, ZENTAR e ABRIAK, 2012; DA SILVA, DE SOUZA,
et al., 2016). Chaurand et al. (2007) estudaram o cromo e o vanadio das escoérias
de aciaria de Linz, Austria e afirmaram que o cromo estava presente em uma
forma menos estavel e menos toxica, enquanto o vanadio estava presente em sua
forma mais toxica. Diniz et al. (2017) e Chaurand et al (2007) afirmaram que tais
dados sugerem um risco limitado de toxicidade quando as escorias BOF sdo

estabilizadas, como por exemplo, incorporadas em matrizes cimenticias.

Assim, esses artigos, juntamente com diversos outros da literatura, mostram
o potencial de utilizacdo das escérias de aciaria em matrizes cimenticias. Para
tanto, € de grande importancia que a sua granulometria seja ajustada, que as
escorias sejam estabilizadas quimicamente, e que a sua fragcdo metalica tenha

sido removida.

2.2 Propriedades do Concreto
2.2.1 Resisténcia

Segundo Mehta e Monteiro (2014) a resisténcia a compressao do concreto é
a tensdo maxima necessaria para causar a sua ruptura. Ademais, o corpo de
prova pode ser considerado rompido mesmo sem sinais de fratura externa, pelo
fato de haver alcancado um estado evoluido de fissuracédo interna (MEHTA e
MONTEIRO, 2014). A Figura 1 demonstra o rompimento de um corpo de prova a

compressao.
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Figura 1 - Rompimento de Corpo de Prova a Compresséo. Fonte: Bezerra
(2007)

A resisténcia a compressao de corpos de prova de concreto € obtida no Brasil
por meio do ensaio padronizado pela NBR 5739 — Ensaio de Compresséo de
Corpos de Prova Cilindricos. Esse ensaio de compressao é caracterizado por ser
de curta duragéo, sendo normalmente aplicado a corpos de prova cilindricos de
10 cm de didametro e 20 cm de altura (ABNT, 2018). A Figura 2 ilustra o ensaio de

compressao mecanica.

Cabegote movel
Prato superior
Provete

Prato inferior

Mesa

Figura 2 - Ensaio de Compressdo Mecanica. Fonte: Pinto (2017)

No passado, aceitava-se que a resisténcia dos materiais e as acdes sobre as
estruturas podiam ser representadas por valores fixos e néo-aleatérios. No
entanto, a partir do entendimento de que os componentes do concreto possuem

caracteristicas variaveis, os métodos semiprobabilisticos passaram a ser
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adotados para a definicdo da resisténcia do concreto (PEREIRA, 2008). Assim,
de acordo com Neville (2016), o concreto € uma grandeza que possui alta
variabilidade e, portanto, demanda a utilizacao de probabilidades para a obtencéao
de informagdes. A partir disso, a resisténcia de corpos de prova de concreto
passou a ser entendida como uma distribuicdo normal (Gaussiana), podendo ser
descrita pela média e pelo desvio padrdo. Em vista disso, os métodos
semiprobabilisticos promoveram uma melhor economia e seguranca estrutural na
producédo de concretos (PEREIRA, 2008) .

Segundo Neville (2016), o projeto estrutural baseia-se em uma resisténcia
minima do concreto. No entanto, como a resisténcia do concreto ndo € uma
grandeza fixa, devido a heterogeneidade deste compdésito e de suas matérias-
primas, os engenheiros buscam definir/ alcancar uma resisténcia média que seja
maior do que a minima na vasta maioria das vezes, de modo a manter a
seguranca dentro de uma faixa de custo economicamente viavel (NEVILLE,
2016). Por exemplo, se uma dada estrutura requer um concreto de 30 MPa aos
28 dias para resistir com seguranca as acdes que a solicitam (resisténcia
caracteristica, fck), 0 engenheiro vai buscar definir um conjunto de materiais que
atinja uma resisténcia média (fcm) superior a essa, digamos, 36 MPa. Dessa forma,
supondo condi¢bes adequadas de mistura e langamento, a grande maioria dos
corpos-de-prova vai atingir resisténcias individuais proximas a 36 MPa, como 35,4
MPa ou 36,8 MPa. Somente uma quantidade infima resultard em resisténcias

inferiores a 30 MPa.

Dessa forma, com base na distribuicdo estatistica, houve a formulacédo da
resisténcia caracteristica (fck). A resisténcia caracteristica é o valor estabelecido
no projeto estrutural e leva em consideracdo de que nenhum valor é absoluto, ou
seja, sempre existird a probabilidade de um resultado ser menor do que 0 minimo
(NEVILLE, 2016). Ainda segundo Neville (2016) essa probabilidade de falha gira
em torno 5% quando sao considerados resultados individuais, e 1% quando
utilizada a média movel de trés resultados. Logo, a resisténcia caracteristica do
concreto (fc) € definida como o valor no qual estima-se obter um intervalo de
confianca de 95% dos resultados acima da resisténcia minima de projeto
(PEREIRA, 2008) . Ainda segundo Pereira (2008) , é importante ressaltar que a

média dos resultados deve ser obtida por meio de corpos de prova provenientes
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da mesma betonada e ensaiados a mesma idade. Segundo a NBR 12655 (ABNT,
2015) a resisténcia a compressao media do concreto pode ser obtida pela

equacao (1):

fem = fae + 1,650 1)

onde:

e f.. € aresisténcia a compressdo meédia, calculada a partir de uma
amostra de no minimo 20 corpos de prova,;

e f. €aresisténcia a compressao caracteristica do concreto com 5% de
probabilidade de falha;

e o € 0 desvio padréo, calculado a partir da mesma amostra.

Ainda segundo a NBR 12655 (ABNT, 2015), quando o concreto for elaborado
sob as mesmas condi¢des e materiais, 0 desvio padrdo devera ser calculado para
um minimo de 20 resultados consecutivos obtidos no intervalo de 30 dias, sendo,
no minimo, 2 Mpa. A norma também esclarece que podem ser utilizados valores
de desvio padrao de acordo com as condi¢gOes de preparo do concreto, sendo: 4,0
MPa para a Condicao A (todas as classes de concretos); 5,5 MPa para a Condi¢ao
B (classes C10 a C20); e 7,0 MPa para a Condicéo C (classes C10 a C15).

Ja o Building Code da ACI (ACI 318 (2008)) exige que a probabilidade de falha
na média mével de trés resultados seja inferior a 1%. A equacéo (2) elucida essa
exigéncia:

, , 2,330 .
flfer=fc+———=f+13430

Vs (2)

onde:

e f'.. € a resisténcia a compressdo minima do concreto com 1% de
probabilidade de falha;

e f'. & a resisténcia a compressdo média necessaria em uma
determinada idade;

e o € 0 desvio padréo, calculado a partir da mesma amostra.
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Além disso, a ACI 318 (2008) exige a probabilidade de 1% de que um
resultado individual tenha uma resisténcia além de 3,5 MPa inferior a resisténcia

de projeto. A equacdo (3) ilustra a segunda exigéncia:
f'ao=f¢—35+2330 3)

onde:

e f'.. é aresisténcia a compressao caracteristica do concreto com 1%
de probabilidade de que um resultado individual tenha uma resisténcia
acima de 3,5 MPa inferior a resisténcia de projeto;

e f'. & a resisténcia a compressdo média necessaria em uma
determinada idade;

e ¢ € 0 desvio padrao, calculado a partir da mesma amostra.

Tem-se também a norma britanica Eurocode 2 (2004), cujos corpos de prova
ensaiados séo cubicos, com 150 ou 100 cm de lado. Essa norma exige que a
probabilidade de falha, na média mével de dois resultados, seja de até 5%. Além

disso, sdo exigidas duas condic¢des:

e O valor médio de quatro resultados supere em 3 MPa a resisténcia de
projeto;
e Os resultados individuais sejam inferiores em, no maximo, 3 MPa a

resisténcia de projeto.

2.2.2 Durabilidade

Devido a grande diversidade de condicbes de exposicédo, ainda nao foi
possivel a criacdo de um método de dosagem que fornecesse um resultado
confiavel de durabilidade das estruturas de concreto (NEVILLE, 2016; TUTIKIAN
e HELENE, 2011). Assim, apesar da importancia da durabilidade dos concretos
para as estruturas, por conta de sua complexidade e dependéncia de multiplos
fatores, ndo ha um método consensual para a sua afericdo. De acordo com Neville
(2016), durabilidade é uma propriedade que ndo pode ser negligenciada, pois
mesmo um concreto com resisténcia a compressao adequada deve ser adaptado

a realidade do meio ambiente e clima local.
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De acordo com Mehta e Monteiro (2014), a porosidade capilar é o atributo que
relaciona a resisténcia e a impermeabilidade das pastas de cimento. Também se
demonstrou que a porosidade capilar pode ser controlada pelo fator &gua/cimento
e pelo grau de hidratagdo (MEHTA e MONTEIRO, 2014). Ademais, segundo
Mehta e Monteiro (2014) quando a relacdo agua/cimento € diminuida por meio do
aumento do consumo de cimento, maiores sao as chances de fissuracdo por

retracdo térmica e retracdo por secagem.

Dessa forma, por meio do controle da distribuicdo granulométrica dos
agregados e com o uso de aditivos redutores de agua é possivel reduzir a
guantidade de agua de amassamento, reduzindo o fator agua/cimento quando
exigido pela especificacdo de resisténcia e durabilidade (MEHTA e MONTEIRO,
2014).

Logo, o consumo de cimento ndo € o responsavel direto pela durabilidade,
mas sim pelo valor do fator agua/cimento (a/c); o que, por sua vez,
comprovadamente influencia na tanto na resisténcia quanto na durabilidade.
Dessa forma, profissionais buscam atingir concretos mais duraveis pela reducao
do seu fator a/c, o que indiretamente, em geral, leva a uma maior resisténcia. No
entanto, é questionavel que a resisténcia de um concreto, por si s, possa ser
associada diretamente a sua durabilidade (NEVILLE, 2016).

2.2.3 Trabalhabilidade

A trabalhabilidade determinara a facilidade com que a mistura de concreto, no
estado fresco, serd& bombeada ou lancada. Para tanto, cada situacdo sera
condicionada pelos projetos arquitetdnicos, estruturais, equipamentos utilizados,
necessidades de acabamento e condigbes ambientais (TUTIKIAN e HELENE,
2011). De modo geral, Tutikian e Helene (2011) explicitam que uma mistura
devera possuir trabalhabilidade adequada para ocupar todo o espaco das férmas
e entre as armaduras, sendo ao mesmo tempo coesa, a fim de que nao haja
problemas como segregacao (bicheiras), exsudacao, etc. A Figura 3 exemplifica
o fenbmeno da segregacdo do concreto, ja a Figura 4 ilustra o fenbmeno da

exsudacao.
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Figura 3 — Fendbmeno de Segregacao do Concreto. Fonte: Revista Construa
(2020)

Figura 4 — Fendmeno de Exsudagéo no Concreto. Fonte: Catusso et al.
(2015)
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De acordo com Neville (2016), a coeséo depende fortemente da proporgéo de
particulas finas na mistura. A coesao ideal da mistura permitira o seu lancamento
e compactacdo sem que haja segregacdo ou 0s outros problemas mencionados
anteriormente. Portanto, um proporcionamento dos materiais que ndo atende a
trabalhabilidade conveniente compromete o objetivo da dosagem do concreto
(NEVILLE, 2016). A Figura 5 demonstra o ensaio de abatimento do tronco de
cone, que possui a finalidade de avaliar a trabalhabilidade do concreto, definido
pela NBR 16889 (ABNT, 2020).

Figura 5 - Ensaio de Abatimento de Tronco de Cone. Fonte: Borges (2019)

2.3 Dosagem do concreto

Dosagem do concreto € o processo de determinacao da proporcéo entre 0s
componentes do concreto. Esse processo possui a finalidade de se produzir um
concreto que atenda as necessidades de projeto, de maneira mais econdmica
possivel (NEVILLE, 2016). Segundo Tutikian e Helene (2011), essa proporcao
pode ser expressa em volume ou massa, sendo preferivel quando expressa em

massa seca.

No processo de dosagem, os dois principais requisitos a serem determinados
sdo 1) a trabalhabilidade do concreto no estado fresco e 2) a resisténcia do
concreto no estado endurecido em uma idade determinada, normalmente 28 dias
(MEHTA e MONTEIRO, 2014). E importante ressaltar que, embora a resisténcia
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do concreto a tracdo por flexdo também seja comum em projetos de
pavimentacdo, a resisténcia do concreto a compressao é especificada com mais
regularidade (TUTIKIAN e HELENE, 2011).

Do ponto de vista econémico, o cimento é o componente mais caro do
concreto, chegando a ser dezenas de vezes mais caro do que os agregados
(CAIXA ECONOMICA FEDERAL, 2021). Além disso, grande parte das
manifestacbes patoldégicas em estruturas de concreto sao originadas ou
acentuadas por reacdes com os produtos de hidratagcdo do cimento (SOUZA e
RIPPER, 1998). E é necessério ressaltar que sé a producao do cimento em 2016
foi responsavel por gerar cerca de 2,2 bilhdes de toneladas de CO2, um dos gases
responsaveis por agravar o aquecimento global, correspondendo a 8% das
emissdes do planeta (BBC, 2018). Por isso, durante a definicdo do traco é
necessario que se tenha, dentro do possivel, 0 menor consumo de cimento por
metro cubico de concreto (NEVILLE, 2016).

Para se obter essa quantidade de cimento, agregados, agua, aditivos e
adicBes de forma segura, econdmica e sustentavel, pesquisadores ao redor do
mundo desenvolvem seus métodos de dosagens. No Brasil, atualmente ndo ha
consenso ou norma nacional sobre os procedimentos de dimensionamento de
misturas de concreto (TUTIKIAN e HELENE, 2011). Os métodos de dosagem
mais adotados foram publicados por instituicdes de pesquisa de renome. Alguns
dos mais famosos, como mencionado anteriormente, sédo o da ABCP e IPT. Além
disso, por conta da grande extensdo territorial, o que leva a uma ampla
variabilidade e diferenca entre os materiais disponiveis em cada regido, cada

profissional adota o método que julga ser o mais eficaz para sua realidade.

Com relagdo as normas brasileiras, a NBR 12655 (ABNT, 2015) traz
recomendacgdes sobre o preparo, controle, recebimento e aceitacdo do concreto
e € a Unica norma com alguns limites para a propor¢cédo de materiais. Além disso,
ela também estabelece o fator a/c maximo (0,65 a 0,45) e 0 consumo minimo de
cimento (260 kg/m3 a 360 kg/m3) de acordo com a agressividade da regido ou a
condicdo de exposicao do concreto (ABNT, 2015). A norma também determina
gue, para concretos com resisténcia a compressao igual ou acima de 20 MPa, a
composicdo do concreto deva ser definida por uma metodologia de projeto de
mistura racional e experimental. Por fim, a NBR 12655 (2015) fornece o calculo
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da resisténcia alvo, que deve ser feito de acordo com as condicbes de

variabilidade da construcao.

Recentemente, Marmitti, Bez et al. (2016), realizaram um estudo comparativo
de quatro métodos de dosagem de concretos: BritAnico, Americano, ABCP/ACI e
CIENTEC. Neste estudo foi possivel perceber que, mesmo fixadas a resisténcia
a compressado e a trabalhabilidade, foram observadas grandes diferencas nos
tracos resultantes. Essas diferencas foram destacadas entre os teores de
argamassa, nas relagbes entre agua e materiais secos, e entre agregado miudo
e agregado graudo. Apesar disso, ndo houve grandes diferencas no consumo de
cimento obtido pelos quatro métodos (MARMITTI, BEZ, et al., 2016).

2.3.1 Método de Dosagem de Concretos ABCP

Como ilustracdo, vamos explicar nesse trabalho o método de dosagem da
ABCP. Ele foi elaborado pelo Eng. Publio Penna Firme Rodrigues, publicado em
1984 pela Associacao Brasileira de Cimento Portland (ABCP) e revisado em 1995.
O método consiste em uma adaptacdo do método americano (norma ACI 211.1),
as condicdes e materiais existentes no Brasil, possibilitando a dosagem de
concretos convencionais (RODRIGUES, 1990; BOGGIO, 2000). E importante
mencionar que as tabelas e graficos que comp&em o método foram elaboradas a
partir de valores médios de resultados experimentais, com base em agregados
gue se enquadram nos limites impostos pela NBR 7211 (ABNT, 2009)
(RODRIGUES, 1990).

Com a finalidade de se utilizar o método ABCP, é necessaria a especificacdo
de alguns parametros do concreto. O primeiro parametro a ser definido é a
consisténcia ou trabalhabilidade do concreto, obtida, como visto anteriormente,

pelo ensaio de abatimento de tronco de cone (slump) (NEVILLE, 2016).

Além do abatimento, & necessario também o valor da Dimensdo Maxima
Caracteristica (DMC), sendo definida pela NBR 7211 (ABNT, 2009) como “a
abertura nominal, em milimetros, da malha da peneira da série normal ou
intermediaria na qual o agregado apresenta uma porcentagem retida acumulada
igual ou imediatamente inferior a 5% em massa”. A limitacdo da DMC é relevante

para evitar que agregados graudos maiores que o cobrimento do elemento se
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prendam entre as formas e as armaduras, ou entre barras da armadura, gerando
vazios e bicheiras. A DMC também devera levar em conta o tipo, as dimensdes
das pecas estruturais e 0s espacamentos entre as barras da armadura, de acordo
com a NBR 6118 (ABNT, 2014).

Em funcdo entdo do abatimento do concreto e da DMC, é estimado o
consumo de agua de amassamento do concreto por meio da Tabela 2
(RODRIGUES, 1990). Também é recomendado pelo método que sejam feitos
uma verificacdo experimental e o ajuste do consumo de agua por meio da

equacao (4).

Tabela 2 - Consumo de Agua de Amassamento do Concreto em Func&o do
Abatimento e da Dimensdo Maxima Caracteristica do Agregado. Fonte:
autor, adaptado de Rodrigues (1990)

Consumo de Agua de Amassamento (kg/m?3)

Abatimento | Dimenséo Maxima Caracteristica do Agregado Gratudo (DMC) [mm]
Ll 9,5 19 25 32 38
40 a 60 220 195 190 185 180
60 a 80 225 200 195 190 185
80 a 100 230 205 200 195 190
STr\** (4)
Cor = Cqg; * <S_Tl)
onde:

e (,- € 0consumo de agua requerido;
e (, € 0 consumo de agua inicial;
e ST, é o0 abatimento requerido;

e ST; é 0 abatimento inicial.

A proxima etapa do método é a fixacdo da relacéo a/c do concreto. Para isso

séo utilizadas as Curvas de Abrams e, como entrada, a resisténcia a compressao
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do concreto requerida a 28 dias e o tipo de cimento (RODRIGUES, 1990). A Figura

6 ilustra as Curvas de Abrams utilizada no método ABCP.
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Figura 6 - Curvas de Abrams - Método ABCP. Fonte: Rodrigues (1990)

A seguinte etapa é a obtencédo do Consumo de Cimento. Dessa forma, a partir
dos dados de consumo de agua e da relacéo a/c € possivel de se obter o consumo
de cimento por meio da equacao (5) (RODRIGUES, 1990):

Cagua )
ajc

Ccim -

onde:

e C(C.m € 0 consumo de cimento (kg/m3);
® Cagua € 0 CcONsumo de agua (L/md);
e a/c é arelagdo agua/ cimento.
A préxima etapa € calcular o consumo de agregado graudo (Cb) em funcgéo
de sua DMC e Mddulo de Finura (MF). O MF é definido como a soma das

porcentagens retidas acumuladas nas peneiras da série normal até a maior
peneira utilizada, dividido por 100 (NEVILLE, 2016). A partir desses dados, obtém-
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se o volume compactado seco (Vcs) por meio da Tabela 3 (RODRIGUES, 1990).
Nota: o volume de agregado compactado seco refere-se a mistura de todos os

tipos de brita que entram na composi¢ao do concreto.

Tabela 3 - volume compactado seco (Vcs) de agregado graudo por m3 de
concreto em Funcao do MF e da DMC do agregado graudo. Fonte: autor,
adaptado de Rodrigues (1990)

Volume Compactado Seco (Vcs) de Agregado Graudo por m3 de Concreto

Médulo de Dimensdo Maxima Caracteristica do Agregado Graudo (DMC) [mm]

e () 9,5 19 25 32 38
1,8 0,645 0,77 0,795 0,82 0,845
2,0 0,625 0,75 0,775 0,80 0,825
2,2 0,605 0,73 0,755 0,78 0,805
2,4 0,585 0,71 0,735 0,76 0,785
2,6 0,565 0,69 0,715 0,74 0,765
2,8 0,545 0,67 0,695 0,72 0,745
3,0 0,525 0,65 0,675 0,70 0,725
3,2 0,505 0,63 0,655 0,68 0,705
3,4 0,485 0,61 0,635 0,66 0,685
3,6 0,465 0,59 0,615 0,64 0,665

Logo, o consumo de agregado graudo (Cb) pode ser obtido a partir do volume
de agregado compacto seco (Vcs) € da massa unitaria do agregado (Mu). A
equacao(6) fornece essa relacdo (RODRIGUES, 1990):

Cp = Vs * My, (6)

Quando ja determinados os consumos de agua, cimento e agregado graudo,
€ possivel calcular o consumo de agregados miudos para 1m?3 de concreto, a partir
da soma dos volumes de sdlidos, isto €, sem levar em consideragdo 0s vazios
presentes nos materiais (RODRIGUES, 1990). A equacgéo (7) permite encontrar o

consumo de agregados miudos de maneira imediata:
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Va -1 _<Ccim + Cb + Cagua) (7)
Y cim Y b Y agua

onde:
e 1, é 0o volume de agregado miudo (m?3)
e C.m € 0consumo de cimento (kg/m3);

e (}, é 0 consumo de agregado graudo (kg/m3);

o Cugua € 0 cONsumo de agua (L/m3);

Y «:m € @ Mmassa especifica do cimento (kg/m3);

Y , € a massa especifica do agregado graudo (kg/m3);

Y agua © @ Massa especifica da agua (kg/md).

Tendo em vista 0 volume de agregados miudos, é possivel agora obter o
consumo de agregados miudos. A equacao (8) demonstra como calcular esse
valor (RODRIGUES, 1990):

Co=Vyxv, (8)

onde:

e (, € o consumo de agregado miudo (kg/ms);
e I/, € 0volume de agregado miudo (m3);

e Yy, € amassa especifica do agregado mitudo (kg/m3).

Assim, a partir de todos os parametros calculados pelo método ABCP, obtém-
se o traco do concreto em massa. E importante salientar que o trago do concreto
geralmente é apresentado de maneira unitaria em relacdo ao cimento, como
demonstrado pela equacao (9). Exemplificando, um trago em massa “1:2:3:0,5”
teria, para cada unidade de massa de cimento, 2 unidades de massa de areia, 3

de brita e 0,5 de agua.

" (afo) ©)

Ccim Ccim
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onde:

e (, € o0 consumo de agregado miudo (kg/ms);
e (, é 0 consumo de agregado graudo (kg/m3);
e C(C.m € 0 consumo de cimento (kg/m3);

e a/c é arelacdo agual/ cimento;

De acordo com Neville (2016), a determinacao da proporgao exata da mistura
por meio de tabelas ou dados computacionais nem sempre € possivel ou precisa,
por conta da grande variabilidade dos materiais e pela dificuldade em se
guantificar muitas de suas propriedades. Um exemplo dessa dificuldade é a
definicdo adequada da granulometria, forma e textura dos agregados. Para isso,
sdo necessarias suposicdes de combinacdes 6timas, a producdo de corpos de

prova experimentais, além de diversos ajustes com base em processos iterativos.

Adicionalmente, condi¢bes de umidade dos agregados no canteiro poderao
induzir corre¢cdes no proporcionamento dos materiais (MEHTA e MONTEIRO,
2014). Assim, somente a mistura produzida no canteiro de obras é capaz fornecer
as informacgdes do concreto de maneira mais fidedigna, de modo a cumprir as
especificacbes do projeto em questdo (NEVILLE, 2016). Dessa forma,
independentemente da metodologia de dosagem adotada, a verificagcdo da
resisténcia real do concreto, por meio da moldagem de corpos de prova durante

o langcamento, é imprescindivel para garantir a seguranc¢a da estrutura.

2.3.2 Consumo de Cimento

Por ser uma propriedade importante, diretamente relacionada a resisténcia,
ao custo e a durabilidade dos concretos, muitas vezes o consumo de cimento de
um dado trago precisa ser explicitado. Esse valor pode ser determinado
experimentalmente ou por meio de graficos e tabelas de dosagem, como

demonstrado na secéo 2.3.1.

Segundo Tutikian e Helene (2011) o consumo de cimento de um traco ja
definido também pode ser calculado pelo método IBRACON. Esse método baseia-

se em conceitos tedricos de maneira analitica, ndo dispensando a necessidade
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de um estudo experimental em laboratério. Assim, o consumo de cimento por m3

pode ser calculado mediante a equacao (10):

- 1000
1 A B
y—c+y—a+y—p+x

onde:

e ( € o consumo de cimento (kg/ms3)

e Y .€amassa especifica seca do cimento (kg/L);
e Y, € amassa especifica seca dos agregados miudos (kg/L);
e Yy, € amassa especifica seca dos agregados gratdos (kg/L);

e A é o traco do agregado mildo expresso em massa;

e B é otraco do agregado graldo expresso em massa,

e x é o fator agua/cimento.

(10)

Apo6s o célculo do consumo de cimento, 0os outros materiais podem ser

calculados com base no trago. Por exemplo, se em um dado traco 1:2:3:0,5 o

consumo de cimento é 300 kg/m3, o consumo de areia sera 600 kg/m3, de brita,

900 kg/m3 e de agua, 150 kg/m3.
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2.4 O Aprendizado de Maquina (Machine Learning)

O Aprendizado de Maquina abrange métodos que podem detectar
automaticamente padrbes em um conjunto de dados e, em seguida, usar esses
padroes descobertos para prever dados futuros (FLACH, 2012). Assim, as
técnicas de Aprendizado de Maquina sdo compostas por modelos que permitem

a aprendizagem auténoma com base em resultados anteriores (MURPHY, 2012).

Nesse sentido, esses algoritmos sao capazes de fazer classificacbes ou
predicdes considerdveis que vado desde a identificacdo de spams ao
reconhecimento facial por sistemas de seguranga (VERDERIO, 2015). Para
exemplificar, Flach (2012) relata sobre um aplicativo de cddigo aberto que
identifica e filtra spams do e-mail: para cada e-mail recebido, com base em uma
série de testes internos com base em decisbes passadas do usudrio, séo
atribuidas pontuacées ou pesos para cada um dos testes. Dessa forma, o
aplicativo classifica o e-mail como spam ou nao a partir da pontuagao recebida.
Quanto maior o banco de dados de decisfes anteriores sobre certos e-mails
serem ou ndo spam, mais treinamentos sdo feitos e melhores resultados o
algoritmo fornecera (FLACH, 2012).

2.4.1 Tipos de Aprendizado de Maquina

De acordo com Murphy (2012), o aprendizado de maquina € dividido em dois
tipos principais: o supervisionado e o nao-supervisionado. No supervisionado, 0
objetivo € o aprendizado de uma funcédo de mapeamento a partir de um conjunto
de dados de entradas e saidas rotuladas. Ou seja, a classe ou tipo das saidas ja
sédo conhecidas. Ja na aprendizagem nao supervisionada, as caracteristicas nao
possuem rotulos, sendo fornecidos apenas os dados de entrada. O objetivo desse
tipo de aprendizado é a descoberta de padrdes nos conjuntos de dados, que

poderiam n&o ser notados somente pela percepcdo humana (MURPHY, 2012).

Para exemplificar dos tipos de aprendizado, tem-se na Figura 7 dois tipos de
formas geométricas: circulos em azul claro e retangulos em azul escuro. A partir
disso, algumas caracteristicas como altura, largura e cor (entradas) sao extraidas

pelo modelo, sendo circulo ou retadngulo os Unicos resultados (saidas) possiveis.
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Dessa forma, essa classificacdo é supervisionada porque ja se sabe que as

saidas serédo circulos ou retangulos.

Entretanto, caso o problema acima fosse composto por diversas formas
geomeétricas, mas sem os rotulos de que essas formas sao circulos ou retangulos,
o algoritmo teria entdo que decidir como rotula-las; se por cor, forma ou tamanho.
Dessa forma, como nédo se sabe quais sao 0s possiveis resultados, o problema é
classificado como de aprendizagem nao-supervisionada. A partir disso, com a
deteccdo de padrbes nos dados de entrada, dados futuros de saida poderao ser
estimados (MURPHY, 2012) .

Figura 7 - Aprendizagem de maquina supervisionada: informagdes sobre
altura, largura e cor sdo extraidas de um banco de dados, com a finalidade
de detectar padrdes e assim prever dados no futuro. Fonte: autor,
adaptado de Murphy (2012)

De acordo com o tipo de saida, os problemas podem ser indicados como de
classificacao ou de regressdo (MURPHY, 2012). Problemas de classificacdo sao
agueles cujas saidas séo categoricas ou nominais. Ja os problemas de regressao

sdo aqueles cujas saidas sao variaveis continuas (FLACH, 2012).
Segundo Murphy (2012), alguns exemplos de aplica¢cbes de classificacao:

e Classificacdo de documentos e filtragem de spam de e-mail;
e Classificacdo de imagem e reconhecimento de caligrafia,;

e Reconhecimento e deteccéo facial.

Sao fornecidos, também, alguns exemplos reais de aplicacdo de regressao
(MURPHY, 2012):
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e Prever a idade de um espectador assistindo a um video no Youtube;
e Prever a temperatura em qualquer local dentro de um edificio usando
dados meteoroldgicos, de horario, de sensores etc.

e Prever a resisténcia a compressao de concretos;

Sao varias as técnicas de classificacdo e regressao, podendo-se citar alguns
exemplos: maquinas de vetores suporte (support vector machine, em inglés, ou
SVM), arvores de decisédo, redes neurais artificiais (artificial neural networks, em
inglés, ou ANN), regressao linear, regressao logistica, regressdo por vetores
suporte (support vector regression, em inglés, ou SVR), algoritmo de boosting
(extreme gradient boosting, em inglés, ou XGBoost) e processo gaussiano de
regressao (gaussian process regression, em inglés, ou GPR) etc. O presente
trabalho dard enfoque nas SVR, GPR, XGBoost e ANN. Esses algoritmos foram
definidos com base em um teste prévio realizado pela equipe de pesquisa com
bancos de dados de concretos convencionais (PAIXAO, PENIDO, et al., 2022).

2.4.2 Maquinas de Vetores Suporte (SVM)

As SVM correspondem a uma classe de algoritmos supervisionados utilizados
para a classificacdo de padrdes e regresséo de fun¢ées (VERDERIO, 2015). Na
classificacdo binaria, as SVM se baseiam na construcédo de um hiperplano como
superficie de decisdo (BURGES, 1998). Ainda de acordo com Burges (1998), a
premissa para a construcao desse hiperplano € de que as classes separadas por
ele estejam o mais distante possivel. Isto €, quanto maior a distancia entre o ponto
mais préximo de cada classe ao hiperplano definido, a margem, melhor sera a
generalizacdo ou predicdo do algoritmo (FLACH, 2012). O hiperplano 6timo é
agquele que maximiza a margem de separacdo (MURPHY, 2012). A Figura 8
representa graficamente os infinitos hiperplanos de separa¢éo das categorias (em
verde) e o hiperplano 6timo, aquele que maximiza a margem (m) (GONCALVES,
2015).
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Figura 8 - Possiveis hiperplanos de separacado (em verde) e hiperplano
6timo, maximizando a margem (m). Fonte: autor, adaptado de Goncalves
(2015)

Segundo Flach (2012) , os dados de treinamento préximos a fronteira de
deciséo sdo chamados de vetores-suportes, dando nome a técnica. Dessa forma,
a fronteira de decisdo de uma SVM é definida como uma combinacao linear dos
vetores-suportes (FLACH, 2012). A Figura 9 representa graficamente esta

situacdo em um espaco bidimensional.

Figura 9 - A geometria de um vetor suporte em classificacdo binaria. Os
pontos circulados em laranja sdo os vetores suportes. A maquina de
vetores suportes encontra o limite de decisdo que maximiza a margem (m).
Fonte: autor, adaptado de Flach (2012)

As aplicagbes em problemas reais geralmente ndo seguem os exemplos
mostrados anteriormente, sendo em grande maioria problemas com dados
complexos e ndo linearmente separaveis (LIMA, 2002). Nesses casos, segundo

Lima (2002), devem ser introduzidas fungcdes capazes de fazer um mapeamento
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dos dados para um espaco onde os dados possam ser linearmente separaveis.
Assim, a forma de separacdo dos dados no espaco original pode diferir de um
hiperplano. A Figura 10 ilustra um conjunto linearmente separavel e outro nao
linearmente separavel (GONCALVES, 2015).
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Figura 10 - Exemplos de um padrao linearmente separavel (a esquerda) e
outro nao linearmente separavel (a direita). Fonte: autor, adaptado de
Goncalves (2015)

As SVM foram originalmente concebidas para a classificacdo binaria, mas
posteriormente foram extendidas para classificacdo multiclasse e a regressao
(MURPHY, 2012). Apesar de menos popular que as SVM, as SVR provaram ser
uma ferramenta efetiva para a estimativa de funcdes em valores reais (AWAD e
KHANNA, 2015). As SVR possuem 0 mesmo principio das SVM, mas se
concentram na solugéo de problemas de regressao. Sendo uma metodologia de
aprendizagem supervisionada, as SVR utlizam-se de fungbes de perdas
simétricas, que penalizam igualmente altas e baixas estimativas erradas (AWAD
e KHANNA, 2015).

Ainda de acordo com Awad e Khanna (2015), uma das maiores vantagens da
SVR é que a sua complexidade computacional ndo depende da dimensionalidade
do espaco de entradas, isto €, da quantidade de caracteristicas de entrada do
problema. Além disso, ela possui uma excelente capacidade de generalizacao,
com alta acuracia de predigéo.
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Segundo Smola e SCHOLKOPF (2004) as SVR podem ser descritas
resumidamente da seguinte forma: para um conjunto de dados {(X1, y1),..., (X1, y1)
cX x R}, onde Xi representa 0 espaco das variaveis de entrada, o objetivo da
regressao € encontrar uma funcdo f(x) que tem no maximo um desvio € dos

valores reais yi. Para a fungao linear:
fx)=<w,x> +bcomw €X,b € R (12)

Assim, as SVR irdo transformar este problema em um problema de otimizacéo

restrita;

minz llw]|? (12)

sujeita as seguintes restricdes:

<W,Xi> + b — Vi

IAIA

O erro das previsdes do modelo é tratado dentro das restricdes. O modelo
SVR adota uma funcao de perda insensivel a €, que penaliza previsdes que estao
mais longe que ¢ da saida desejada (SMOLA e SCHOLKOPF, 2004).

Para uma explicacdo mais detalhada sobre este método, os autores
recomendam as referéncias Smola e SCHOLKOPF (2004) e Noble (2006).

Alguns exemplos de aplicacfes de aprendizagem de maquina na engenharia:

e Chen et al. (2019) — Avaliaram a previsdo de assentamento de solo
provocado por tuneladoras “Shield”: o estudo investigou a eficiéncia e
viabilidade de seis tipos de algoritmos de aprendizagem de maquina
(back-propagation neural network, wavelet neural network, general
regression neural network, extreme learning machine, SVM and
random forest. Os resultados indicaram que esses algoritmos de
aprendizagem de maquina tém grande potencial em estimar o
assentamento de solo provocado por tuneladoras “Shield” em
comparacao com o tradicional método de Regresséao Linear Mdultipla;

e Ying et al. (2011) — Investigaram a eficiéncia do monitoramento de

gasodutos: o estudo investigou as técnicas de aplicacdo de
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aprendizagem de maquina para desenvolver um sistema de detecc¢éo
de danos a mudancas de pressdo de ar interna a um tubo. Foram
utilizados trés métodos de classificacdo (Adaptive Boosting, SVM e um
método combinado dos ultimos dois). Os trés classificadores obtiveram
uma acuracia média de 87,7%, 92,5% e 93,5%, sendo o método
combinado um classificador promissor para a deteccdo de danos em
gasodutos.

e Leon etal. (2020) — Avaliaram a caracterizagdo dos vazios de concreto
asféltico: o estudo investigou a aplicacdo da metodologia de
segmentacdo de imagens por aprendizado de maquina, a partir de
imagens geradas em um equipamento de microtomografia
computadorizada de raios-X. Técnicas de aprendizagem de maquina
como o random forest foram capazes de segmentar imagens
microtomografadas de concreto asféaltico e fornecer valores de volume
de vazios semelhantes ao método tradicional de thresholding. Além
disso, foi possivel verificar que o método de aprendizado de maquina
pode ser uma técnica mais acurada e com menor intervencdo humana

do que a técnica de segmentacao por thresholding.

2.4.3 Redes Neurais Artificiais (ANN)

As ANN sdo ferramentas de modelagem computacional que podem ser
utilizadas na modelagem de problemas complexos do mundo real. As ANN séo
definidas como estruturas compostas por elementos simples de processamento
adaptativo, interconectados, chamados neurdnios. Esses neurbnios sé&o capazes
de realizar calulos paralelos massivos para a representacdo de conhecimento. O
gue torna as ANN mais atrativas é a sua notavel capacidade de processamento
de informagfes imprecisas, complexas e de caracteristicas néo lineares
(BASHEER e HAJMEER, 2000).

As ANN sao inspiradas na estrutura e funcionamento das redes neurais
biolégicas e constituem um dos mais importantes pilares da aprendizagem de
maquina (GURNEY, 1997). As ANN sdo capazes de imitar a inteligéncia humana,
de moldar relacdes complexas entre entradas e saidas, de extrair estruturas
estatisticas e encontrar padrdes nos dados (CHEN, CHALLITA, et al., 2017).
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Gurney (1997) relata que a habilidade de processamento das ANN é armazenada
em uma unidade interna chamada peso. Esses pesos sdo obtidos por um
processo de adaptacao ou aprendizagem, a partir de um conjunto de treinamento
padrdao. Segundo Chen et al. (2017) as sinapses sédo entdo modeladas de tal
forma que cada entrada é multiplicada por um peso, que sdo entdo somados por
adicdo aritmétrica simples nos chamados nds. Assim, esse valor obtido no
somatorio sera utilizado para gerar um valor segundo uma funcdo de ativacao,
conforme a equacdo (14). A Figura 11 representa um modelo basico de um

neurdnio matematico.

(14)

Ye = f (iwiNi + b>

Figura 11 - Um modelo de neurénio matematico. Em que njk representa o
sinal de entrada do neurdnio j e wjk € o peso correspondente a entrada.
Fonte: autor, adaptado de Chen et al. (2017)

As fungdes de ativagédo basicamente decidem se o0 neurdnio sera ativado ou
nao, e a escolha do seu tipo dependera dos objetivos almejados (BISHOP, 2006).
Bishop (2006) entdo elucida que as ANN sdo uma composi¢cdo de multiplos
neurdnios conectados em diferentes formas e operando com a partir de diferentes
funcbes de ativacdo. De acordo com Chen et al. (2017) , os principais

componentes das ANN incluem as seguintes:

e Camada de entrada: consiste em um numero de neurénios usados
para representar o sinal de entrada;
e Camada de saida: consiste em um numero de neurdnios usados para

representar o sinal de saida;
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e Camada oculta: consiste em um numero neurdnios responsaveis por
fazer célculos intermediarios, imitando as operagfes no sistema
nervoso humano;

e Matriz de pesos de entrada: representa a forca de conexdo entre os
neurdnios na camada oculta;

e Matriz de pesos de saida: representa a forca de conexdo entre os

neurdnios da camada oculta e os neurdnios da camada de saida.

A Figura 12 ilustra uma das formas mais simples de ANN, as Redes
Alimentadas Adiante (Feed-forward Neural Network) (CHEN, CHALLITA, et al.,
2017) . A funcao que descreve a Rede Neural mencionada pode ser entendida na
Equacéo (15). Tem -se que y; € responsavel por fornecer o a saida de cada
neurénio de acordo com a respectiva camada | (FINOTTI, CURY e BARBOSA,
2019).

Camada de Camada Camada de
Entrada Oculta Saida

Figura 12 - Representacdo de uma ANN por alimentacao adiante (Feed-
Forward). Fonte: autor, adaptado de Chen et al. (2017)

C -1 (-1) I (15)
Y, = f E Wij(l_l)Ni( )+ b , paraj=1,..,k
i=1

As ANN tém sido utilizadas em uma variedade de aplicagGes que variam de
modelagem, classificacédo, reconhecimento de padrbes e analise multivariada de
dados (BASHEER e HAJMEER, 2000).
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Algumas aplicagcdes com ANN:

Lorenzi et al. (2011) — O artigo teve como objetivo estudar o potencial
das ANN em estimar a resisténcia a compressao do concreto, a partir
de um banco de dados de tracos. Os resultados demonstraram que as
ANN podem ser utilizadas para gerar modelos robustos e flexiveis para
a estimativa da resisténcia a compressao, alcancando resultados de R2
da ordem de 0,90;

Martins (2011) — A dissertacéo estudou a aplicagdo das ANN com o
objetivo de estimar a profundidade de carbonatacdo do concreto
armado. Foram utilizadas ANN do tipo perceptron multicamadas com o
algoritmo de backpropagation. Os resultados permitiram avaliar que as
ANN sé&o importantes ferramentas para a avaliacao da profundidade de
carbonatacao do concreto armado, obtendo correlagbes da ordem de
0,9959 e MSE de 0,0083;

Cavalcanti (2010) — A dissertacao buscou explorar a possibilidade de
interpretar os ensaios nao-destrutivos de ultrassom a partir das ANN,
com a finalidade de se obter a resisténcia a compressao do concreto.
Os resultados demonstraram que a simulagdo com ANN, combinadas
com 0s ensaios de ultrassom, possuem grande potencial para estimar
a resisténcia a compressédo do concreto. Com o estudo foi possivel

alcancar correlacdes da ordem de 0,8746 e erro de 0,1006.

2.4.4 Algoritmo de Boosting (XGBoost)

De acordo com Schapire (1999), técnicas de Boosting sdo métodos de

Ensemble que buscam alavancar a precisdo de um algoritmo de aprendizagem.

O XGBoost é baseado no algoritmo de arvores de deciséo.

A arvores de decisdo é um modelo de predicdo da area de aprendizagem de

maquina, cujo algoritmo classificador € expresso como uma particao repetitiva do
espaco das instancias (ROKACH e MAIMON, 2015). De acordo com Rokach e
Mainmon (2015), as arvores de decisdo podem ser utilizadas tanto para a
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classificacdo (arvores de classificagcdo) quanto para regressao (arvores de

regressao), caso a variavel-alvo seja categorica ou numerica, respectivamente.

7

A estrutura de uma arvore de decisdo é constituida por nds. No topo,
encontra-se o no “raiz” da arvore, que € um no que nao possui bordas de entradas.
A partir deste partem nés que possuem bordas de entrada e de saida, chamados
de nés de “decisao” e também os nos folhas, que podem corresponder a uma
classe ou valor, ndo possuindo bordas de saidas (MONARD e BARANAUSKAS,
2003). A Figura 13 ilustra a estrutura de uma arvore de decisao.

N6 Folha
—

Figura 13 — Estrutura de uma Arvore de Decisdo. Fonte: autor, adaptado de
Garcia (2003)

Dessa forma, cada ramificacdo representa uma escolha entre um numero de
opcOes, e cada nd uma decisdo. Assim, uma arvore de decisdo € capaz de
solucionar problemas complexos, dividindo-os em subproblemas mais faceis. O
resultado é dado pela resolucdo e combinacdo desses subproblemas (YASA e
ETEMAD-SHAHIDI, 2014).

Ja os métodos Ensemble sdo algoritmos de aprendizagem que constroem e
combinam um agrupamento de classificadores. A partir dessa combinac¢éo, novas
observagcbes sdo obtidas a partir da média ponderada da predicdo desses
classificadores (DIETTERICH, 2000).

A alavancagem na precisdo proporcionada pelo XGBoost tem como base a
transformacao de preditores fracos (weak learners) em um preditor forte (strong
learner). Joshi, Agarwal e Kumar (2002) mencionam que, dado um conjunto de

dados rotulados, um preditor fraco é aquele que produz um classificador
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ligeiramente mais preciso do que a classificacéo aleatoria. Ja um preditor forte é

aguele que apresenta uma precisao arbitrariamente boa.

O XGBoost aplicado em arvores de deciséo é altamente eficaz e vastamente
utilizado nos métodos de aprendizagem (CHEN e GUESTRIN, 2016). Com base
nisso, Chen e Guesterin (2016) propuseram um algoritmo inovador para dados
esparsos, que € capaz de produzir resultados de ponta em diversas em
aplicacdes. E possivel inferir sobre a capacidade desse algoritmo mediante os
desafios apresentados pelo site de competicdo de aprendizado de maquinas
Kaggle’s. Em 2015, dentre as 29 solug¢des vencedoras, 17 solugdes fizeram uso
do XGBoost, sendo que em oito delas o XGBoost foi utilizado de maneira
exclusiva (KAGGLE, 2015; CHEN e GUESTRIN, 2016).

De acordo com Chen e Guesterin (2016), o sistema pode ser até dez vezes
mais rapido (assumindo uma Unica maquina) do que outras solucdes existentes.

Essa alta escalabilidade deve-se a diversas otimizacdes algoritmicas:

e Algoritmo de aprendizagem de é&rvore capaz de lidar com dados
esparsos;

e Esboco de quantil ponderado que permite 0 manuseio de pesos das
instancias na aprendizagem de arvore aproximada;

e Exploragédo de célculos fora do nucleo, o que permite o processo de
centenas de milhdes de exemplos em um Unico desktop;

e A combinacdo de todas essas técnicas, produzindo um sistema
escalavel de ponta a ponta capaz de tratar uma maior quantidade de

dados, com 0 menor uso de recursos.

Para um determinado conjunto de dados com n instdncias e m
caracteristicas D = {(x;, y)}(ID| =n,x; € R™,y; € R), um modelo de conjunto
de arvores utiliza K funcdes aditivas para predizer as saidas, conforme a equacao
(16):

K (16)
yi= 0(Xy) = ka(xi) e €F
=1

onde F € o espaco das arvores de regressdo, também conhecidas como

Classification and Regression Trees (CART), conforme a funcgéo (17):
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F = {f(x) = Wq(x)}(q : R™>T,w € RT) (17)

Em que

e ( representa a estrutura de cada arvore;

e T é o numero de folhas em cada arvore;

Dessa forma, cada f;, corresponde a uma estrutura de arvore independente
(q) com os pesos de folhas iguais a w. Assim, diferentemente das arvores de
decisao, cada arvore de regressdo possui uma pontuacao de valor continuo em

cada folha, com w; correspondendo ao peso da i-ésima folha.

De acordo com Chen e Guesterin (2016) para o aprendizado do conjunto de

funcdes usadas no modelo é necessario minimizar a funcao (18):

L®) = ) 1@y + ) 0 (1)
i k

onde:

e [ é uma funcéo de perda convexa diferenciavel que mede a diferenca
entre o valor predito (¥;) e o valor alvo (y;);
e () é um termo que penaliza a complexidade do modelo. Essa

regularizacdo adicional auxilia a suavizar os pesos finais com a

finalidade de evitar o sobreajuste (overfitting).

Assim, () é dado pela seguinte equacéo (19):

1
0 = 1T+ 5 MwlP? 49

E importante mencionar que o XGBoost aplicado as arvores de decisdo possui
funcdes que ndo podem ser otimizadas simplesmente utilizando-se os métodos
tradicionais no espaco euclidiano. Logo, o modelo é treinado de maneira aditiva,

sendo obtida a seguinte equagéao simplificada (20):

49



. T (20)
[® = Z[gift(xl-) + %hiff Ce)] + 9T + %7‘2 vy
j=1

i=1

Definindo-se I; = {i|q(x;) = j} como o conjunto de instancias na folha j,

tem-se pela equacao (21):

I© = i[(X gowy + 5O kit w147

(21)

Desse modo, para uma estrutura fixa g(x), é possivel calcular o peso 6timo

da folha w;" da folha j pela equagao (22):

Yier; 9i (22)
g Lierjhi + A

Como também o valor 6timo correspondente, obtido pela equagéo (23):

Cier, 91)° (23)
[0(q) = “Zz T

Ja4 que é habitualmente impossivel enumerar todas as estruturas de
arvores possiveis, € utilizado um “algoritmo guloso” (greedy algorithm). Este
algoritmo parte de uma unica folha e segue adicionando ramos de maneira
iterativa. Logo, assumindo-se que I, e I sdo, respectivamente, 0os conjuntos de
instancias a esquerda e a direita do n6 apos a divisdo. A equacéo (24) geralmente
€ utilizada para a avaliacado dos candidatos divididos:

L1 Cier, 90)° N Cier 90)° 3 Cic191)? 3 (24)
w2 Yieyhi + A Yierghi + A Xierhi + A
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Alguns exemplos de aplicagbes de XGBoost na Engenharia Civil:

Parsa, Movahedi, et al. (2020) — Utilizaram o modelo de XGBoost com
a finalidade de detectar ocorréncias de acidentes em estradas. Para
tanto, foi utilizado um conjunto de dados em tempo real, composto por
trafego, caracteristicas meteoroldgicas, uso do solo etc. Os resultados
demonstraram que o XGBoost pode detectar acidentes de maneira
robusta com uma preciséo e taxa de falsos alarmes de 99% e 0,16%,

respectivamente.

Dong, Huang, et al. (2020) — Buscaram monitorar a integridade
estrutural de infraestruturas de pontes e edificios com a utilizacdo do
algoritmo XGBoost. Para a detecgédo de durabilidade do concreto foi
empregado o método de medicao de resistividade elétrica. O algoritmo
foi treinado como uma base de dados constituida por 800 instancias e
16 caracteristicas de entrada. Os resultados demonstraram que 0
modelo foi capaz de atingir um desempenho satisfatério, com ajustes
de regresséao de 0,991 e 0,943.

Osman, Ahmed, et al. (2021) — Propuseram um modelo de previséo de
niveis de agua subterranea por meio da avaliacdo de trés métodos de
aprendizagem de maquina: XGBoost, ANN e SVR. Os modelos foram
treinandos por meio de uma base de dados composta por 11 meses de
medicdes de precipitacdo, temperatura e evaporagdo. O melhor
resultado foi obtido pelo XGBoost, com um ajuste de regressédo de
0,92, enquanto a ANN e o SVR obtiveram, respectivamente, 0,57 e
0,88.

2.4.5 Processo Gaussiano de Regresséao (GPR)

O GPR funciona sob a estrutura de regresséo probabilistica, que toma como
entrada um conjunto de dados de treinamento D = {(y,,x,),n=1,..,N} de N
pares da entrada vetorial x,, € R~ e como, saida, um escalar y, do tipo
ruido (valores aleatoérios extraidos de uma distribuicdo probabilistica), e constroi

um modelo que generaliza bem a distribuicdo de saidas. Tem-se que o ruido nos
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modelos de saida é devido a fatores externos a x, tais como erros de truncamento
ou de observacgdes (WAN e SAPSIS, 2017).

De acordo com Williams e Rasmussen (2006), o GPR é uma colecao de
variaveis aleatérias, ou seja, qualquer numero finito nos quais haja uma
distribuicdo gaussiana conjunta. Dessa forma, uma das maiores vantagens do
GPR € que ele pode ser determinado pela média m(x) e covariancia k(x,x") por

meio da seguinte fungéo (25):
f(x) ~GpP (m(x), k(x, x')) (25)

Desse modo, é possivel definir a funcdo média m(x) e covariancia k(x, x") por
meio das equacBes (26) e (27), onde E[f(x)] é a esperanca matematica. E
importante ressaltar que, para simplificacdo, a funcdo média é considerada igual
a zero (WILLIAMS e RASMUSSEN, 2006) .

m(x) = E[f(x)] (26)

k(x,x") = E[(f() — mx)(fx) — m(x)] (27)

Segundo Wan e Sapsis (2017), a fungéo de covariancia possui um nimero de
parametros livres, chamados hiperparametros. Esses sao responsaveis por definir
a distribuicdo anterior em f(x). Para tanto, a funcéo de variancia mais utilizada no

GPR é a de covariancia exponencial quadrada, obtida pela equacgéo (28):

, I x—x"1? (28)
k(x,x") = 0;exp <— T)
onde:
e |.Il € anorma definida no espaco de entrada;

e 0O, é um hiperparametro que especifica a covariancia maxima
permitida;

e 0, &€ um parametro estritamente positivo que define a taxa de declinio
na correlagdo quando os pontos comecam a se distanciar uns dos

outros.
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Alguns exemplos de aplicacbes de GPR na Engenharia Civil:

Li, He, et al. (2017) - O trabalho teve como objetivo criar um modelo
para prever a entrada de agua durante a construcdo de tuneis. A
pesquisa se baseou em trés modelos de aprendizado de méaquinas:
SVM, ANN e GPR. O modelo de GPR obteve um coeficiente de
determinacao (R?) de 0,9397, sendo superior ao obtido pelas SVM
(0,9134) e pelas ANN (0,8331). E importante mencionar que o0s
resultados obtidos pelo modelo de GPR indicaram boa concordancia
com os resultados obtidos em campo;

(MOMENI, DOWLATSHAHI, et al., 2020) - A pesquisa teve como
objetivo a criacdo de um modelo baseado no GPR a fim de estimar a
capacidade de carga de estacas de fundacgdo. Além disso, a fim de
comparar os desempenhos, também foi utilizado o modelo de ANN
baseada em algoritmo genético. Os resultados demonstraram que o
modelo de GPR é suficientemente capaz de estimar a capacidade de
carga de estacas, além de alcancar um resultado superior ao modelo
de ANN, obtendo, respectivamente, R? de 0,84 e Rz de 0,81.

2.5 Aplicacbes de aprendizagem de maquina em concretos

2.5.1 Concretos Convencionais

Alguns autores também ja buscaram estimar a resisténcia a compressao de

concretos com a utilizacdo de técnicas de aprendizagem de maquina. Abaixo

seguem alguns exemplos das técnicas utilizadas e os seus principais resultados

alcancados:

Bonifacio et al. (2019) — Investigaram a aplicacdo da SVR e do método
de elementos finitos (MEF) a fim de prever as propriedades mecanicas
do concreto. O estudo comparou as técnicas de SVR e MEF com a
finalidade de estimar a resisténcia a compressdo e o modulo de
elasticidade em concretos de agregados leves. Os resultados
indicaram que tanto as técnicas de aprendizagem de maquina (SVR),
qguanto as técnicas de modelos baseados na mecéanica classica (MEF)
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sdo viaveis para estimar a resisténcia a compressao e o médulo de
elasticidade com pequenos desvios. No entanto, as SVR apresentaram
um desempenho ligeiramente melhor que o MEF, com um desvio
padrdo médio de 5,46% para a resisténcia a compressao e 2,48% para
0 médulo de elasticidades, enquanto o MEF apresentou desvios
meédios de 6,55% para a resisténcia a compressao e 2,91% para o
modulo de elasticidade;

Hoang, Pham, et al. (2016) — A pesquisa buscou realizar um estudo
comparativo sobre os resultados da estimativa da resisténcia a
compressdo de concretos de alta performance. Para isso, foram
utilizados trés modelos de aprendizado de maquinas: SVM por
minimos quadrados, ANN e GPR. Os resultados demonstraram que o
GPR realizou um bom mapeamento entre as entradas e a saida,
obtendo um R2 de 0,90, superior aos demais métodos - ANN (0,89) e
SVM com minimos quadrados (0,85);

Chou, Tsai et al. (2014) — Avaliaram o aprendizado de maquinas em
simulacbes da resisténcia a compressdo de concretos de alto
desempenho. O estudo fez o uso de técnicas avangadas em
aprendizado de maquinas, incluindo SVM, MLP, arvores de
classificagdo e regressao e regressao linear. Os resultados
demonstraram que os modelos foram suficientemente capazes de
estimar a resisténcia a compressdo dos concretos de alto
desempenho, indicando dois melhores modelos simples para o banco
de dados. As SVM alcancaram desvios entre 1,31 e 3,75 MPa; j4 o
MLP entre 4,00 e 4,28 MPa. O estudo também sugeriu que 0 uso
dessas técnicas em conjunto pode atingir medidas de desempenho
ainda melhores.

Dao, Adeli et al. (2020) — Buscaram avaliar a acuracia das ANN e do
GPR para o conjunto de dados montado por Yeh (1998), um dos mais
utilizados no mundo, a partir de uma simulacdo de Monte Carlo. Um
dos objetivos desse trabalho era encontrar boas predigcbes para
resisténcia a compressdo dos concretos desse banco de dados. O
conjunto de dados foi submetido a uma separacdo simples em treino
(70%) e teste (30%). Os autores obtiveram um R2 de 0,89 com o GPR
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e indicaram que esses algoritmos podem contribuir para 0 processo
dosagem de concretos.

e Paixao, Penido et al. (2022) — o artigo buscou comparar diferentes
técnicas de aprendizado de maquinas para estimar a resisténcia de
concretos convencionais. Para isso, foi utilizado um banco de dados
da literatura como entrada para quatro modelos: ANN, XGBoost, SVR
e GPR. Além disso, a qualidade das estimativas realizadas pelos
modelos foi avaliada por meio da validacdo cruzada (k = 10) e de trés
métricas estatisticas: R2, MAE e RMSE. Nesta primeira etapa 0s
modelos obtiveram bons resultados com MAE entre 1,96-2,26 MPa e
R2 variando de 0,79 a 0,83. Na segunda parte do trabalho os autores
realizaram a validacdo dos modelos com um banco de dados externo.
No entanto, os resultados para essa etapa cairam drasticamente, com
MAE subindo para 3,03-4,03 MPa e R? diminuindo para 0,36-0,59.
Além disso, foi possivel inferir de que os modelos de ANN e GPR
obtiveram as melhores estimativas, enquanto o modelo de SVR obteve
as piores. Dessa forma, o artigo mostrou que as ferramentas de
aprendizado de maquinas sdo técnicas promissoras estimar a

resisténcia a compressédo do concreto.

E importante mencionar que em todos os artigos citados acima foi possivel
obter bons desempenhos para a predicdo de propriedades do concreto. Além
disso, destaca-se que multiplas técnicas e metodologias foram utilizadas para
esse fim. Logo, até o momento nao é possivel afirmar qual técnica ou metodologia
€ a mais eficaz, pois eles irdo variar de acordo com a finalidade, caracteristicas
do banco de dados, etc. No entanto, isso ndo exclui a atencdo necessaria para
utilizagdo de técnicas condizentes e de andlises para se evitar resultados

tendenciosos.

2.5.2 Concretos de Escoria de Aciaria

Devido a sua eficacia e praticidade de aplicacdo, as técnicas de aprendizado
de maquina também vém sendo adotadas para a estimativa de propriedades de

concretos ndo-convencionais, como 0s concretos de escoéria de aciaria. Abaixo
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seguem alguns exemplos das técnicas utilizadas nesses concretos e 0s seus

principais resultados alcancados:

Bian et al. (2021) — Os autores utilizaram as técnicas de
aprendizado de maquinas para avaliar a resisténcia a compressao
e a taxa de expansao de concretos com 100% de substituicdo dos
agregados por escoria de aciaria. O modelo utilizou técnicas de
algoritmos genéticos e ANN por retropropagacdo. Para tanto, os
autores produziram 25 corpos de prova cubicos, de 100 mm de
lado com a finalidade de avaliar a resisténcia a compresséao e 25
corpos de prova cilindricos, de 100x100x300 mm para avaliar a
taxa de expansdo do concreto. Os resultados obtidos tiveram
desvios estimados na ordem de 2,5-5% (0,9 — 2,2 MPa), tendo sido
classificados como boas estimativas.
Gupta e Sachdeva (2021) — Investigaram a estimativa da
resisténcia a compressao e a flexdo de concretos de escoéria de
aciaria para pavimentacao. Fizeram o uso das ANN diretas. Os
corpos de prova examinados consistiam de 0, 10, 15, 20 e 25% de
escoria obtida pelo processo de descarbonetacdo argonio-
oxigénio. O modelo alcancou resultados com erros na ordem de
0,05-0,15 MPa, demonstrando a eficacia do método;
Lam, Nguyen e Le (2020) — Avaliaram a estimativa da resisténcia
a compressao de concretos compactos a rolo contendo escoria de
aciaria e cinzas volantes. Foram estabelecidos trés modelos
analiticos: analise de regressao mdultipla, ANN e logica difusa. O
conjunto de dados foi submetido a uma separagdo simples em
treino (70%) e teste (30%). Com a finalidade de estimar a
resisténcia a compressdo desses concretos, 0os modelos de
Andlise de Regressdo Mdltipla, ANN e FL apresentaram,
respectivamente, os seguintes resultados de R2: 0,79; 0,92 e 0,83.
Os resultados sugeriram que, para a estimativa da resisténcia a
compresséao desses concretos, 0 modelo de Andlise de Regresséo
Multipla € menos seguro do que o modelo de ANN. J&4 o modelo FL
possui resultados tdo bons quanto o modelo de ANN. Além disso,
a utilizacao de funcdes de associacéo triangular no modelo FL leva
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a resultados precisos com apenas trés variaveis (cinza volante,

agregado de escdria de aciaria e idade).

Em todos os artigos citados acima foi possivel obter bons desempenhos para
a estimativa a resisténcia a compressao de concretos de escoria de aciaria.
Ademais, por conta das diversas técnicas e metodologias utilizadas, ainda ndo é
possivel afirmar quais sdo mais eficazes para o problema proposto, pois cada
modelo ira se adaptar de uma forma para diferentes bancos de dados e diferentes
tipos de concreto. No entanto, algumas considera¢cées podem ser feitas sobre as
metodologias desses artigos.

No artigo de Bian et al. (2021), os autores treinaram 0s seus modelos por meio
de um banco de dados com apenas 25 corpos de provas moldados por eles
mesmos. Ja no artigo de Lam, Nguyen e Le (2020), os autores treinaram 0s seus
modelos por meio de um banco de dados com 75 corpos de provas também
moldados por eles mesmos. E importante ter em mente que esses modelos até
podem ser eficazes para estimar a resisténcia de concretos produzidos pelo
proprio laboratério. Entretanto, treinar os modelos por meio de uma fonte tdo
homogénea pode comprometer a sua capacidade de generalizacdo para
concretos de outras origens, devido a falta de representatividade do banco de
dados (FEITOSA, SANTOS, et al., 2017).

J& no trabalho de Gupta e Sachdeva (2021) e Lam, Nguyen e Le (2020), os
autores treinaram os modelos separando os dados de maneira simples, entre
treino (70%) e teste (30%), sem utilizar a técnica de validacao cruzada. Com isso,
essa divisdo simples pode gerar resultados tendenciosos, dependendo de quais
instancias especificas sdo agrupadas em qual grupo (BLOCKEEL e STRUYF,
2002). Além disso, em nenhum desses artigos houve a validagdo com um banco
de dados externo ou experimental, o que ndo permite inferir sobre a capacidade

de generalizacao desses modelos.
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3 METODOLOGIA

3.1 Visao geral da metodologia

Este trabalho visa construir modelos baseados em técnicas de aprendizagem
de maquina a fim de estimar a resisténcia a compressao de concretos de escoria
de aciaria. A Figura 14 ilustra a visao geral da metodologia. O primeiro passo foi
levantar dados de tracos e de resisténcias & compressao de concretos de escoria
de aciaria na literatura. Esse banco de dados foi pré-processado para que se
efetuasse a normalizacdo dos parametros considerados (ex. definicdo de traco
em proporcao foi convertida para consumo de cada material, de acordo com as
equacdes da secdo 2.3.2). A partir deste banco de dados padronizado, quatro
modelos supervisionados de aprendizagem de maquina foram desenvolvidos com
a finalidade de relacionar os dados de entrada (inputs) aos dados de saida
(target). Dessa forma, para este trabalho, os componentes do traco do concreto

sdo os dados de entrada e, a resisténcia a compressao [MPa], o dado de saida.

1) Levantamento de 2) Treinamentos dos 3) Avaliagio dos 4 4) validacéo dos
dados de tragos de modelos com . : modelos com uma
. > S algoritmos por meio |—»
concretos de escéria de Validacao Cruzada de 3 métricas base de dados com
aciaria (K=10) valores experimentais
Algoritmos: Métricas: Algoritmos:
I GPR GPR
406 instancias, R?
17 paises ANN MAE ANN
P XGBoost RMSE XGBoost
SVR SVR

Cimento
Escéria de aciaria mitida
Escdria de aciaria grauda
Agregado mitdo
Agregado graudo
Agua
Superplastificante
AdicGes pozoléanicas
Adicbes cimenticias
Filler

Resisténcia a

Compresséo

Saida (target)

Caracteristicas
(input)

[

Figura 14 - Visao Geral da Metodologia. Fonte: autor

Na sequéncia, foi avaliada a qualidade das estimativas realizadas pelos
modelos por meio da técnica de validacéo cruzada e trés métricas estatisticas:

coeficiente de determinacéo (R?2), erro absoluto médio (mean absolute error, em
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inglés, ou MAE) e erro quadratico médio (root mean squared error, em inglés, ou
RMSE). Essas técnicas serdo melhor descritas mais a frente. Em seguida,
também foi realizada a validacdo com valores experimentais provenientes de um
banco de dados externo. Essa validacao foi utilizada para saber se o modelo
realmente foi capaz de estimar valores para qualquer traco desenvolvido no
mundo, ou se ele é valido somente para os dados do seu préprio conjunto

treinado.

3.2 Construcédo do banco de dados
3.2.1 Levantamento sistematico de referéncias

Inicialmente foram levantados dados de tracos e de resisténcias de concreto
de escoria existentes na literatura. As buscas foram feitas em bases de dados
cientificos como o Google Académico, Scopus e Web of Science. Encontram-se

na Tabela 4 os dados utilizados para essa revisao.

Tabela 4 - Dados do levantamento de literatura. Fonte: autor

Intervalo de
Buscas

Base de dados Palavras-chave Quantidade

Aproximadamente 1.190

Google Académico concreto escoéria de aciaria
resultados

Google Académico steel slag and concrete and | Aproximadamente 50.400

compressive strength resultados
Scopus steel slag anq concrete and 714 resultados
compressive strength 01/03/2021 -
; 14/03/2021
Scopus steelmaking slag and concrete 75 resultados

and compressive strength

steel slag and concrete and

compressive strength 740 resultados

Web of Science

steelmaking slag and concrete

and compressive strength 33 resultados

Web of Science

Foram considerados artigos publicados em periddicos, teses e dissertagoes,
em portugués e em inglés. Apds esse levantamento inicial, as referéncias foram
filtradas para somente incluir trabalhos que usavam a escoéria de aciaria como
agregado no concreto e que possuiam o traco e a resisténcia a compressao
desses concretos. Dessa primeira selecdo resultaram 118 trabalhos (excluindo as

duplicatas).

59



Como o presente trabalho focou em concretos convencionais para
edificacdes, numa segunda revisdo foram descartados temas relativos a: escoria
de aciaria como adicdo mineral, concretos de escoOria de aciaria para
pavimentagdo viaria, escoria de aciaria em concretos compactados a rolo etc.

Dessa forma, a lista de trabalhos foi reduzida a 83.

Posteriormente, foi realizada uma analise minuciosa nos textos. Ainda que
muitos trabalhos fossem aderentes ao tema, eles possuiam informacdes
incompletas, como a auséncia do tamanho do agregado utilizado, de dados
completos sobre o traco ou das dimensdes do corpo de prova. E importante
mencionar que antes da eliminacdo desses artigos, houve uma tentativa de
contatar os autores através dos enderecos de e-mail dos autores

correspondentes.

Dessa forma, ap0s essa andlise minuciosa e o contato com diversos
autores, foi possivel aproveitar 33 arquivos para o levantamento do banco de
dados. Em seguida, foram criadas tabelas de quantitativos, indicando todos os
componentes utilizados no trago do concreto. O banco de dados completo esté
disponibilizado nos apéndices deste trabalho e no link

https://github.com/cidengcnpg, caso outros pesquisadores também gqueiram testar

0os modelos. O autor solicita que, caso o banco de dados seja utilizado, que se
cite o artigo “Predicting the compressive strength of steelmaking slag concrete with

machine learning - considerations on developing a mix design tool”.

3.2.2 Padronizacao dos dados

Cada trabalho levantado possui uma forma de expor os resultados e utilizam
unidades de medida tipicas do costume e das normas empregadas em cada
regido. Por conta disso, foram feitas diversas conversfes de unidades das
informacgdes obtidas, bem como a transformacéo de dados em traco para dados
em consumo (kg/m3). Essas conversdes foram realizadas a fim de possibilitar uma
melhor convergéncia e padronizacdo dos dados. Os componentes finais e seus

guantitativos foram classificados da seguinte forma:

¢ Cimento [kg/m3];

e Escoéria de aciaria na fracdo miuda [kg/m3];
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e Escoéria de aciaria na fragdo grauda [kg/m3];
e Agregado miudo [kg/m3];

e Agregado graudo [kg/m?3];

o Agua de amassamento [kg/m3];

e Aditivo superplastificante [%];

e Adicdes pozolanicas [kg/m?3];

e AdicGes cimenticias [kg/m3];

e Filler [kg/m3];

e I|dade [dias];

e Resisténcia a compressao [MPa];

A base de dados completa, criada a partir dos 33 arquivos, possui um total de
406 instancias (observacdes), provenientes de 17 paises, de pesquisas realizadas
entre 1997 e 2021. Essa grande diversidade também estd presente nos corpos

de prova ensaiados, sendo de tamanhos variados, nas formas cubica ou cilindrica.

Por conta disso, houve a necessidade de se realizar a padronizacdo dos
corpos de prova, sendo escolhida a forma cilindrica de 10x20 cm, utilizada pela
NBR 5739 (ABNT, 2018) . Essa conversao dos formatos e tamanho dos corpos
de prova foi realizada por meio de fatores de correcao apresentados por Yi, Yang
e Choi (2006) para concretos convencionais de agregados naturais. Esses fatores

de corregéo sdo apresentados na Tabela 5.

Tabela 5 - Fatores de correcdo com tamanho e formas para concretos de
resisténcia normal. Fonte: autor, adaptado de Yi et al. (2006)

Cubo, Prisma,
paralelo paralelo

FEOTES 6o COrEre d (mm) Cilindro Cubo Prisma

para Cilindros

50 105 | 134 | 1,14 | 147 113
» ) 100 100 | 118 | 1,01 | 127 1.00
Cilindro (100), CF =10 ¢, 097 110 | 094 | 1.16 093
200 096 | 105 | 090 | 1,09 0.88

50 107 | 138 | 117 | 151 116

» ) 100 103 | 122 | 1.04 | 130 1.02
e e 150 100 | 113 | 097 119 0.95
200 098 | 107 | 092 | 112 0.90
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3.2.3 Pré-processamento da base de dados

Apos a padronizacgao das formas e tamanhos dos corpos de prova, o conjunto
de dados completo passou a contemplar concretos de escoria de aciaria com
resisténcia de 4 a 94 MPa. A partir disso, a Tabela 6 fornece uma breve descri¢ao
dessa base de dados, que pode ser encontrada na integra nos apéndices. E
importante mencionar que as caracteristicas (features) demonstraram uma boa
variabilidade dentro do que é esperado para concretos convencionais e de alta

resisténcia.

Tabela 6 - Descricdo da base de dados completa. Fonte: autor

Caracteristica Unidade \{a!or \{al_or
minimo maximo

Cimento kg/m3 54,5 678,2 392,5 90,0
Escodria de aciaria na fracdo mitda kg/m3 0,0 1919,0 326,8 427,5
Escoria de aciaria na fracdo grauda | kg/m3 0,0 2100,0 767,5 563,8
Agregado miudo kg/m3 0,0 1400,0 435,3 349,4
Agregado graudo kg/m3 0,0 1426,3 4457 477,0

Agua de amassamento kg/m3 111,8 312,0 180,0 39,5
Aditivo superplastificante % 0,0 3,6 0,6 0,8
Adicdes pozolanicas kg/m3 0,0 87,1 3,9 11,1
Adicdes cimenticias kg/m3 0,0 435,9 3,2 32,1

Filler kg/m3 0,0 815,0 8,3 80,6

Idade dias 1,0 360,0 38,1 47,6

Resisténcia a compresséao MPa 4,5 93,9 40,2 20,8

Apés todas as conversdes necessarias, realizou-se o pré-processamento
dos dados para tratar de problemas de escala e analise de dados discrepantes
(outliers). Assim, o pré-processamento teve como finalidade o ajuste de
particularidades que pudessem impactar diretamente no desempenho dos

modelos.

A Tabela 6 mostra que as idades referentes as resisténcias obtidas
variavam entre 1 e 360 dias (relativas a um mesmo traco de concreto, para o qual
0s autores desejavam acompanhar a evolucéo da resisténcia). Entretanto, como
a maior parte nas necessidades de dosagem foca na resisténcia a compressao
aos 28 dias, com o objetivo de evitar vieses ocasionados por esse parametro,
foram filtrados apenas os dados referentes aos corpos de prova que foram

rompidos nessa idade. Com base nisso, 0 novo banco de dados para 28 dias
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sofreu uma reducédo de 64%, ou seja, de 406 para 146 instancias (observacoes).
Apés essa nova configuracdo, o conjunto de dados para 28 dias passou a
contemplar concretos de escoria de aciaria com resisténcia de 9 a 92 MPa e a
caracteristica “idade” foi removida, pois ndo era mais necessaria. A Tabela 7

mostra a descricdo dessa base de dados final, que foi a utilizada para as etapas

seguintes.

Tabela 7 - Descricdo da base de dados com resisténcia somente aos 28

dias. Fonte: autor

Caracteristica Unidade \{a!or \{al_or Desv~|o
minimo maximo Padréo
Cimento kg/ms3 54,5 678,2 3934 94,4
Escoria de aciaria na fragcdo miuda kg/m3 0,0 1919,0 312,0 427,0
Escoria de aciaria na fracdo grauda | kg/m3 0,0 2100,0 791,5 533,2
Agregado miudo kg/m3 0,0 1400,0 462,3 370,7
Agregado graudo kg/m3 0,0 1426,3 387,5 463,7
Agua de amassamento kg/m3 111,8 312,0 186,8 34,1
Aditivo superplastificante % 0,0 3,6 0,5 0,8
Adicdes pozolanicas kg/m3 0,0 60,0 2,0 8,0
Adi¢cdes cimenticias kg/m?3 0,0 435,9 3,7 36,9
Filler kg/m3 0,0 815,0 115 94,8
Resisténcia a compressao MPa 9,4 92,2 37,2 18,1

3.3 Construcédo dos Modelos
3.3.1 Algoritmos adotados e treinamento

Em virtude da alta complexidade e correlagdo entre os componentes do
concreto, modelos de regressao ndo-linear sdo convencionalmente adotados para
esse tipo de problema (CHOU, TSAI, et al., 2014; ATICI, 2010; BHANJA e
SENGUPTA, 2002). Diversos tipos de algoritmos poderiam ter sido usados na
resolugdo deste trabalho, no entanto, houve uma pré-selecdo inicial com a
utilizacdo de um banco de dados de concretos convencionais, que foi publicada
separadamente (PAIXAO, PENIDO, et al., 2022). Assim, os modelos selecionados
COmo mais promissores para esse trabalho foram: regressao por vetores suporte
(support vector regression, em inglés, ou SVR), redes neurais artificiais (artificial
neural networks, em inglés, ou ANN), extreme gradient boost (XGBoost) e
processo gaussiano de regressao (gaussian process regression, em inglés, ou
GPR).
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Todas as simulagbes deste estudo foram desenvolvidas utilizando um
computador com processador Intel Core i7-6500U com 16 Gb de memadria RAM.
A implementacdo dos algoritmos foi realizada por meio do software Python 3.8.6

e com a utilizacéo das bibliotecas pandas, scikit-learn, XGBoost e TensorFlow.

Com afinalidade de realizar o ajuste dos hiperparametros para o modelo SVR,
0s autores variaram o coeficiente de kernel (também conhecido como “gamma”)
e o parametro de regularizacdo “C” aleatoriamente de 102 a 10%. Os melhores
resultados foram alcangcados com “gamma” e “C” como 0,01 e 205,66,
respectivamente. Para uma explicacdo mais detalhada sobre este método, os
autores recomendam a referéncia (SMOLA e SCHOLKOPF, 2004).

Ja no modelo das ANN, para definir o numero de camadas ocultas e o nUmero
de neur6nios por camada, foi realizada uma analise de sensibilidade. Logo, o
modelo foi treinado varias vezes variando o numero de camadas de 1 a 7, e 0
namero de neurdnios de 4 a 512, por camada. A partir da analise das métricas de
avaliacdo, foi implementado o modelo final com 3 camadas ocultas e 256

neurdnios.

Em relagdo a implementagcdo do XGBoost, os autores também realizaram
uma analise de sensibilidade a fim de definir seus hiperparametros o6timos.
Podendo ser citados: “colsample_bytree”, "learning rate”, “max depth”, “min. child
weight” e “subsample” com valores de 0,53; 0,13; 9; 3,28 e 0,29; respectivamente.
Para uma explicacdo mais detalhada sobre este método, recomenda-se a

referéncia (2016).

Assim como nos modelos anteriores, também foi realizada uma otimizacéo
dos hiperparametros para o GPR. Para tanto, o parametro “alpha” do modelo foi
variado aleatoriamente de 10 a 102. Este hiperparametro é o valor adicionado a
diagonal da matriz do kernel durante o processo. Assim, o valor 1,5 foi definido.
Para uma explicacdo mais detalhada sobre este método, os autores recomendam

as referéncias Rasmussen (2003) e Williams & Rasmussen (2006).

Caso outros pesquisadores também queiram testar os modelos, o cédigo em

Python esta disponibilizado no link https://github.com/cidengcnpg. O autor solicita
gue, caso o cbdigo seja utilizado, que se cite o artigo “Predicting the compressive
strength of steelmaking slag concrete with machine learning - considerations on
developing a mix design tool”.
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3.3.2 Normalizacao

Para a aplicacédo de técnicas de Aprendizado de Maquina é muito importante
gue haja no pré-processamento a normalizacdo do conjunto de dados
multidimensional. Isso se faz necessario a medida que certos modelos nao
apresentam boa performance por conta da diferenca de escala entre os dados do
conjunto, tendendo a dar mais importancia a entradas que possuem escalas
maiores (FERREIRA, LE e ZINCIR-HEYWOOD, 2019).

A partir da descricdo dos dados mostrados na Tabela 7, verifica-se que o
aditivo plastificante possui valores entre 0 e 3,6 (6=0,8 %), enquanto a escoria de
aciaria na fracdo grauda possui valores entre 0 e 2100 (6=533,2 kg/m3). Portanto,
foi utilizada a reescala em cada uma das caracteristicas do concreto, subtraindo-
se a média e definindo-se o desvio-padrdo como igual a 1 (FERREIRA, LE e
ZINCIR-HEYWOOD, 2019), de acordo com a equacao (29):

Xiold —u (29)

new __
X" =

onde:

e X;"®" é o0 novo valor de entrada;
e X, é aentrada na escala original;
e u é amédia dos valores da caracteristica;

e ¢ € 0 desvio padrédo dos valores da caracteristica;

3.3.3 Validacao Cruzada

Com o objetivo de minimizar o viés associado a aleatoriedade dos dados de
entrada, foram aplicadas técnicas de validacdo cruzada (KOHAVI, 1995). De
acordo com Kohavi (1995), ao invés de apenas dividir os dados somente uma vez
em conjuntos de treino e de teste, a validacdo cruzada faz uma segmentacao
aleatdria dos dados por meio de “k” conjuntos. Dessa forma, a cada diviséo, ha
uma parcela de dados de treino e testes diferentes. Esse método permite que a
validacdo do modelo seja menos tendenciosa do que a simples separacao em
treino e teste (BLOCKEEL e STRUYF, 2002; KOHAVI, 1995). A Figura 15 ilustra
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como funciona esse processo de validagcdo cruzada para k=10 conjuntos. As

métricas finais de avaliagdo sao a média aritmética das “k” simulagoes.

Conjunto de Dados

[ Subcon;j. 1] [ Subconj. 2 ] [Subconj. 3 ] [Subconj. 4 ] [Subconj. 5 ] [ Subcon;. 6] [ Subconj. 7] [ Subconj. 8] [ Subconj. 9] [Subconj. :LO]

Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino
Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino
Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino
Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino
Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino
Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino
Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino
Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino
Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino
Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino Treino

Figura 15 — Funcionamento do Processo de Validacdo Cruzada para 10

subconjuntos (k=10). Fonte: autor

Kohavi (1995) concluiu que mesmo se 0 poder de processamento do
computador permitir a utilizacédo de altos valores para “k”, € interessante utilizar a
validacéo cruzada para valores pequenos de “k”, como k < 10. Assim, os modelos
propostos neste trabalho foram submetidos a uma validacdo cruzada com k = 10,
0 gue também foi observado em diversos trabalhos semelhantes da literatura
(HOANG, PHAM, et al., 2016; BONIFACIO, MENDES, et al., 2019; FENG, LIU, et
al., 2020). Logo, foi realizada a segmentacdo aleatdria do banco de dados ja
normalizado em 10 subconjuntos, randomizando a escolha dos dados de treino
(90%) e teste (10%).

3.4 Validacado Experimental

Apoés a analise dos modelos com validagédo cruzada (com valores do proprio

banco de dados), foi realizada uma validagdo com valores experimentais. Para
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isso, foram moldados e rompidos 80 corpos de prova de concretos de escoria de
aciaria no Laboratoério de Materiais de Construcao Civil da Universidade Federal
de Ouro Preto. Foram adotados corpos de prova cilindricos 10x20 cm, curados
em camara Umida e ensaiados aos 28 dias. A descricdo completa do processo de
beneficiamento da escéria e moldagem dos corpos de prova pode ser encontrada
no artigo de Costa et al. (2021).

Esses resultados experimentais integraram um novo banco de dados com 20
instancias de concretos de escoria de aciaria (pois foram rompidos 4 corpos de
prova para cada traco), mostrado na Tabela 8. Eles também se encontram na

integra nos apéndices.

Tabela 8 - Descricdo da base de dados de valores experimentais. Fonte:
Costa (2021)

Valor Valor Desvio

Caracteristica Unidade o . Média ~
minimo maximo Padrao

Cimento kg/m3 310,0 450,0 380,0 70,0
Escoria de aciaria na fracdo mitda | kg/m3 723,8 1376,4 |1047,0| 220,8

Escoria de aciaria na fracao kg/m? 815.7 11719 | 991.6 | 1433

gradda
Agua de amassamento kg/m3 190,7 236,6 2117 13,3
Aditivo superplastificante % 0,1 0,9 0,4 0,2
Adi¢cdes cimenticias kg/m3 0,0 87,1 32,8 25,7
Resisténcia a compresséao MPa 11,9 41,6 24,8 8,4

3.5 A Qualidade de Ajuste do Modelo

A acurdcia da previsdo dos modelos, tanto na etapa de validacao cruzada
guanto na etapa de validacdo experimental, foi avaliada por meio de trés
indicadores: MAE, RMSE e R2. Essas métricas sao extensamente utilizadas para
avaliar modelos de regresséo neste tipo de problema (CHOU, TSAI, et al., 2014;
DEEPA, SATHIYAKUMARI e SUDHA, 2010; BONIFACIO, MENDES, et al., 2019).

O erro absoluto médio (MAE, do inglés mean absolute error), € uma métrica
gue mede a magnitude média dos erros (0 modulo da diferenca entre os valores
observados e previstos) (MATSUURA, 2005). Pelo fato de o valor obtido ser
absoluto, e ndo quadratico, grandes erros causados por valores discrepantes
(outliers) ndo séo tao importantes (DEROUSSEAU, LAFTCHIEV, et al., 2019). O

MAE é capaz assumir valores de zero ao infinito positivo, podendo ser calculado
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a partir da equacéo (30), em que y; sdo os valores reais do periodo e p; sdo 0s
valores previstos para o periodo i, tal que i = 1,2, ..., n. Valores baixos MAE séo

desejaveis.

1 n 30
MAE = - E ly: — pil (30)
1

i=1

O RMSE é uma meétrica também extensamente utilizada para medir a
magnitude dos erros (MATSUURA, 2005). Porém, diferente do MAE, a medida
gque o erro de cada estimativa aumenta, o RMSE também aumenta
consideravelmente, devido a sua caracteristica quadratica (DEROUSSEAU,
LAFTCHIEV, et al., 2019). O RMSE ¢é capaz assumir valores de zero ao infinito
positivo, podendo ser calculado a partir da equacéo (31), em que y; sdo os valores
observados e j; s@o os valores previstos para o periodo i, tal que i = 1,2, ..., n.

Valores baixos RMSE sao desejaveis

1 n .
RSME = |— E Gl
n =1

O R2?, é uma meétrica cujos valores podem variar de menos infinito a 1
(CAMERON e WINDMEIJER, 1997). Dessa forma, caso o modelo se ajuste
perfeitamente aos dados, o R? assumira o valor 1, sendo o modelo entdo capaz
de interpretar toda a variabilidade dos dados (DEROUSSEAU, LAFTCHIEV, et al.,
2019). Adicionalmente, como o R? compara o desempenho do modelo testado

(31)

com uma linha plana (um modelo de referéncia em que todas as previsdes serao
o valor médio das saidas), caso o modelo avaliado apresente um ajuste pior do
gue essa linha plana de valores médios, 0 R2 sera negativo. O R2 pode ser obtido
a partir da equacao (32), em que y; séo os valores observados, y; sdo os valores

previstos e y; é a média das observacfes para o periodo i, tal que i = 1,2, ..., n.

Y i — 93 (32)

R*(y,y) =1-— —
».9) (i — ¥)?
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4 RESULTADOS

4.1 Criagcao dos Modelos (com validagéo cruzada)
4.1.1 Métricas de avaliacdo

Nessa primeira analise, realizamos, para fins de comparacao, a construcao
do modelo a partir do banco de dados completo (406 instancias, com todas as
idades), e, em seguida, o banco de dados para 28 dias (146 instancias). A Tabela
9 mostra os resultados com os dados completos para a primeira andlise (todas as
idades).

Tabela 9 - Métricas de avaliacdo para cada modelo do banco de dados

completo (todas as idades). Fonte: autor

ERRO ERRO

Rz | ABSOLUTO ABSOLUTO MAE
MIN [MPA] MAX [MPA]

GPR 0,89 0,02 34,17 4,71 6,59
ANN 0,91 0,01 37,46 3,93 5,92
XGBoost | 0,93 0,01 28,13 3,40 5,08
SVR 0,83 0,01 36,39 5,61 8,11

Observa-se que o modelo baseado no Algoritmo de Boosting (extreme
gradient boosting, em inglés, ou XGBoost) alcancou Rz igual a 0,93, 0 que sugere
uma boa capacidade de previsdo das resisténcias. Os modelos baseados nas
redes neurais artificiais (artificial neural networks, em inglés, ou ANN) e no
processo gaussiano de regressao (gaussian process regression, em inglés, ou
GPR) também obtiveram bons resultados, com R2 iguais a 0,91 e 0,89,
respectivamente. Em contrapartida, o modelo baseado na SVR obteve um
resultado um pouco abaixo dos outros modelos, mesmo que ainda satisfatorio,
com R2? de 0,83. Normalmente um valor de R? acima de 0,90 é considerado uma
boa correlacdo (DAO, ADELLI, et al., 2020; HOANG, PHAM, et al., 2016; LORENZI,
2009; CUI, CHEN, et al., 2021).

Neste trabalho, as outras métricas de avaliagdo (MAE e RMSE)
acompanharam a mesma tendéncia do R2, sendo menores para o0 modelo de
XGBoost e maiores para o modelo de SVR. Em uma primeira analise, observa-se

gue essas métricas demonstraram que 0s modelos obtiveram bons
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desempenhos, principalmente pelo fato de os valores de MAE e RMSE possuirem
valores préximos entre si e entre os modelos. No entanto, percebe-se que os erros
absolutos maximo chegaram a valores muito altos, cerca de 37 MPa. Esse

resultado serd discutido a partir da segunda analise, a seguir.

Na segunda andlise, realizada a partir do banco de dados para 28 dias (146
instancias), também foi realizada a validacdo cruzada com k = 10. A Tabela 10

mostra os resultados.

Tabela 10 - Métricas de avaliacdo para cada modelo do banco de dados
para 28 dias. Fonte: autor

ERRO ERRO

Rz | ABSOLUTO ABSOLUTO
MIN [MPA] MAX [MPA]

GPR 0,68 0,01 27,03 4,98 7,09
ANN 0,79 0,05 26,22 4,73 6,52
XGBoost| 0,73 0,06 27,95 5,02 6,76
SVR 0,70 0,01 26,59 5,51 7,44

Observa-se na Tabela 10 que a qualidade dos resultados diminui para todos
0s modelos, e os modelos com os melhores e piores resultados se alteram. O
modelo que alcan¢ou o melhor resultado na analise para 28 dias foi o0 das ANN,
com um R2? de 0,79, MAE de 4,73 MPa e RMSE de 6,52 MPa. Os modelos
XGBoost e SVR obtiveram R2 de 0,73 e 0,70, respectivamente. Ja o modelo GPR
obteve um resultado bem abaixo do ideal, com R? de 0,68, embora os maiores
MAE (5,51 MPa) e RMSE (7,44 MPa) tenham sido observados para o modelo
SVR.

4.1.2 Discussao

Neste trabalho, as melhores predicdes foram obtidas com o XGBoost e as
ANN e as piores, com 0 GPR e SVR. Em um artigo similar, Paixdo et al. (2022)
também compararam as quatro técnicas, enquanto aplicadas a concretos
convencionais. Os autores reportaram que 0s melhores resultados também foram
obtidos para o XGBoost, seguido de perto pelas ANN e GPR, enquanto o SVR

obteve os piores. Também €& importante relembrar os resultados obtidos por
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Osman et al. (2021), citado na secao 2.4.4. Diante do treinamento de trés modelos

(XGBoost, ANN e SVR), o XGBoost também obteve os melhores resultados.

Na literatura, valores de R2 da ordem 0,93 s&o reportados para concretos
convencionais (MUSTAPHA e MOHAMED, 2017) e R? da ordem de 0,79 a 0,92
para concretos com escoria de aciaria (LAM, NGUYEN e LE, 2020). Também para
modelos de escéria de aciaria, Bian et al. (2021) obtiveram resultados com
desvios na ordem de 2,5-5% (0,9 — 2,2 MPa), Gupta et al. (2021) com desvios na
ordem de 0,1 MPa. No entanto, € importante mencionar que as técnicas utilizadas
ndo sdo exatamente as mesmas. Nos artigos de Mustapha e Mohamed (2017),
Gupta e Sachdeva (2021), Bian, et al. (2021) e Lam et al. (2020) néo foi
mencionada a implementacéo de validac&o cruzada, dando entendimento de que
os dados foram simplesmente separados em treino e teste. Dessa forma, nao
foram levadas em consideracdo as possiveis validacbes tendenciosas e 0s
sobreajustes (overfitting) dos modelos Ademais, as analises de Lam et al. (2020),
Gupta e Sachdeva (2021) e Bian et al. (2021) contaram com dados de um uUnico
laboratério, sendo moldados especialmente para o estudo. Ressalta-se que esse
tipo de abordagem pode limitar a capacidade de generalizacdo do modelo, ja que
os algoritmos aprenderam de apenas uma fonte homogénea de concreto, 0 que
pode ser pouco representativo (PAIXAO, PENIDO, et al., 2022).

Varios fatores podem ter contribuido para com essa queda de desempenho
observada entre o banco de dados de todas as idades e o de 28 dias.
Primeiramente, destaca-se a drastica reducéo (64%) sofrida pelo banco de dados,
diminuindo de 406 para 146 instancias. Além disso, as predi¢des para 3 e 7 dias
geralmente retornam erros menores, jA que o médulo e a variabilidade das
resisténcias para essas idades € muito inferior do que para os 28 dias. Isso faz
com que as métricas sejam “artificialmente” melhoradas, com menores MAE e
RMSE e maiores R?, sem necessariamente indicar que os modelos forneceram
previsdes acuradas para os 28 dias, que sado o foco da maioria das obras
convencionais. Também podem ser citadas como fontes de erros a alta
variabilidade desses dados, que foram provenientes de 17 paises, com diferentes
materiais de construcdo e normas; a heterogeneidade da escoéria, que € um
residuo que tem reconhecida variabilidade; e as diversas conversdes utilizadas

para a padronizacdo dos corpos de prova.
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Observou-se que, apesar de os modelos obterem R2, MAE e RMSE razoaveis,
0s modelos alcancaram erros maximos em torno de 27 MPa. Buscando entender
os fatores que levaram a esses altos erros, o autor analisou os 10 tracos que
levaram aos maiores desvios nos modelos. Entre eles, 5 se repetiam em todos 0s

modelos, como pode ser visto na Tabela 11.

Tabela 11 — 05 tragos referentes aos maiores erros que se repetem em

todos os modelos

500,0| 0,0 |1452,0(/506,0| 0,0 |0,3|/1,0(0,0/0,0{0,0|81,6|63,0(65,7|53,6|62,8| 20,3

354,3|939,0(1055,9| 0,0 | 0,0 |0,6/0,0(0,0/0,0/0,0{43,0/16,0|25,9|22,5(25,7| 20,5
424,61999,8| 0,0 0,0 | 0,0 |04/0,4|0,0({0,0/0,0/60,7|37,4|35,5(40,2{34,1| 23,9
416,0| 0,0 | 572,0 |624,0/624,0/0,4/0,5|0,0/0,0|0,0|61,7|36,0|37,5|46,6|40,3| 21,6
526,0|330,0| 988,0 {330,0| 0,0 |{0,4/0,0/0,0/0,0/0,0/20,6(36,3|36,6|35,7/39,9(-16,5

g | W[ N

Em uma analise comparativa com todos os 146 tragos, os tracos selecionados
sdo provenientes de diferentes autores e paises. A maioria se encontra entre 0s
11% tracos com maiores resisténcias (>57 MPa), mas nédo se mostram aqueles
com maior consumo de cimento ou de agregados de escoéria. Com excecdo do
traco #5, que possuia uma resisténcia real de 20,6 MPa, mesmo possuindo 526
kg/m3 de cimento e 0,4 de fator a/c, os demais tracos mostram valores de
resisténcia real compativeis com 0 que se espera por seus tracos. Essa andlise
evidencia que a principal causa por tras dos R? inferiores aos trabalhos
semelhantes na literatura € o reduzido numero de instancias do banco de dados
elaborado pelos autores. Logo, devido a complexa interrelagdo entre os
componentes do concreto de escoria de aciaria, aliada ao tamanho limitado do
banco de dados e a sua heterogeneidade, nao foi possivel fornecer informacdes

suficientes para a sua interpretacao.

Por outro lado, mesmo com o banco de dados reduzido, os MAE de todos o0s
modelos para 28 dias ficaram entre 4,73-5,51 MPa e o RMSE, 6,52-7,44 MPa. Em
uma analise com concretos de alto desempenho de agregados convencionais,
Dao et al. (2020) obtiveram um MAE de 3,86 MPa e RMSE de 5,46 MPa (usando
GPR e ANN em um banco de dados com todas as idades); Mustapha & Mohamed
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(2017) obtiveram MAE de 5,89 MPa (usando SVR em um banco de dados com
todas as idades, sem validacdo cruzada); e Hoang et al. (2016) alcancaram um
RMSE de 4,04 MPa (aplicando GPR em um banco de dados de 246 corpos de
prova moldados por eles mesmos). Assim, dada a natureza heterogénea das
matrizes cimenticias, da escoria de aciaria e da infraestrutura dos canteiros de
obras, os resultados obtidos para este trabalho mostram que as técnicas adotadas

Sao promissoras.

4.2 Validagéo experimental
4.2.1 Meétricas de avaliacao

A partir de dados experimentais obtidos com o rompimento de corpos de
prova em laboratorio, foi realizada a validacdo dos modelos treinados na etapa
anterior. Para esta etapa, todas as 146 instancias foram usadas como
treinamento. Os resultados das métricas para os modelos podem ser observados
na Tabela 12. Nota-se que em nenhum dos modelos foi possivel obter resultados
satisfatorios. Inclusive, os modelos de GPR, XGBoost e SVR apresentaram
valores de R2 negativos, indicando que um modelo que utilizasse a média das
observacdes para estimar a resisténcia do concreto teria um resultado melhor do
gue o modelo de aprendizagem de maquina proposto. Os desvios entre o valor
predito pelos modelos e os experimentais chegam a uma média de mais de 20
MPa para o XGBoost, o que € impraticavel em qualquer aplicacédo real.

Tabela 12 — Validagcéo experimental dos modelos, usando como

treinamento o banco de dados para 28 dias. Fonte: autor

ERRO ERRO
R2 ABSOLUTO ABSOLUTO | MAE

MIN [MPA] MAX [MPA]

GPR -1,37 0,08 25,75 10,93 12,89
ANN 0,32 0,39 16,53 5,51 6,87
XGBoost | -6,79 5,35 41,27 21,12 23,37
SVR -2,76 1,26 35,61 13,17 16,24
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4.2.2 Discussao

Pode-se inferir que sé@o dois os principais fatores causadores de erros para a
validacao experimental: 1) a qualidade relativamente baixa dos modelos (com R2
abaixo de 0,8), devido a pequena quantidade de tracos disponiveis na literatura
para treinamento; e 2) o fato de que os modelos foram treinados com dados de
17 paises diferentes, com escorias de diferentes origens e corpos de prova de
variados tamanhos e somente validados com corpos de prova do Brasil. Isso
indica que a heterogeneidade da escoria influencia significativamente as
estratégias de aprendizado de maquina utilizadas para prever as propriedades

desses concretos.

Validagdes experimentais como a realizada neste trabalho ndo foram
identificadas em nenhum dos artigos citados. Esse fato leva a indagacao se
realmente os modelos propostos nestes outros artigos séo capazes de fazer boas
estimativas com qualquer outro banco de dados ou com concretos reais. Logo, a
metodologia proposta por este trabalho evidencia a importancia do teste de
capacidade de generalizacdo dos modelos de aprendizado de maquina para a

seguranca das estruturas de concreto.
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5 CONCLUSOES

Este trabalho teve o objetivo de construir modelos baseados em ferramentas
de aprendizado de maquina para prever a resisténcia a compressao de concreto
de escodria de aciaria com base no seu trago. Para a criacdo do banco de dados,
foi realizada uma revisdo sistematica da qual, apdés analise minuciosa, puderam
ser aproveitados 33 trabalhos de 17 paises, que levaram a 406 instancias
(observacgdes). Os dados foram normalizados em termos de consumo em kg/ms3 e
tamanhos de corpos de prova. O banco de dados serviu para alimentar quatro
técnicas de aprendizado de maquina: regressao por vetores suporte (support
vector regression, em inglés, ou SVR), algoritmo de boosting (extreme gradient
boosting, em inglés, ou XGBoost), processo gaussiano de regressao (gaussian
process regression, em inglés, ou GPR) e redes neurais artificiais (artificial neural
networks, em inglés, ou ANN). Em todos os modelos foi realizada a validacéo
cruzada com k=10. Por fim, os modelos treinados com os dados da literatura
foram validados por meio de resultados experimentais de corpos de prova
rompidos em laboratorio, no Brasil. Essa etapa de validag&o experimental ndo foi

observada em outros trabalhos.

Duas andlises preliminares foram feitas: uma com o banco de dados completo
(todas as idades) e uma com os valores de resisténcia somente aos 28 dias, o
gue limitou os dados de treinamento em somente 146 instancias. O resultado para
0 banco de dados completo obteve bom desempenho, destacando-se o modelo
baseado no XGBoost, com um R? de 0,93; MAE de 3,40 MPa e RMSE de 5,08
MPa. Na segunda andlise, 0 modelo que alcancou o melhor resultado foi o das
ANN, com um R2 de 0,79; MAE de 4,73 MPa e RMSE de 6,52 MPa. Na etapa de
validacdo experimental, um diferencial deste trabalho, o desempenho dos

modelos caiu drasticamente, levando inclusive a R? negativos.

Esses resultados permitiram concluir que o uso de bancos de dados com
todas as idades mascara a qualidade real de predicdo dos modelos. As
resisténcias para menores idades possuem moédulos mais baixos e pequena
variabilidade, o que geralmente resulta em erros menores. Isso faz com que as
métricas MAE, RMSE e R2 sejam ‘“artificialmente” melhoradas, sem
necessariamente indicar que os modelos fornecerado previsdes acuradas para os

28 dias, que €é o foco da maior parte das aplicacoes.
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As métricas obtidas para a analise de 28 dias indicam que o banco de dados
elaborado nédo foi capaz de fornecer informacfes suficientes para que os
algoritmos conseguissem prever com qualidade a resisténcia a compressao dos
concretos. Isso se deve a complexa interrelagdo entre os componentes de
concretos em geral e a variabilidade das propriedades da escoéria de aciaria. A
insuficiente quantidade de dados que estédo disponiveis na literatura atualmente
inviabiliza, neste momento, a constru¢do de um banco de dados maior e mais

representativo, que nos permitiria a criagao de modelos com maior qualidade.

A validacdo experimental permitiu concluir que os modelos ainda né&o
conseguiram alcancar uma adequada capacidade de generalizacao, isto €, de
serem aplicados para bancos de dados diferentes dos utilizados no treinamento.
O tamanho limitado do banco de dados de treinamento e a regionalidade dos
concretos de escoéria rompidos afetaram significativamente os resultados. Para
este dltimo fator, o autor recomenda que sejam feitos mais estudos quantificando
essa influéncia regional na capacidade de generalizacdo de modelos de

aprendizado de maquina.

Em concluséo, apesar de as métricas de avaliacdo ainda ndo serem ideais,
0s resultados obtidos indicam que as técnicas de aprendizado de maquina sao
promissoras, embora ainda impraticaveis de serem implementadas em escala
global com os limitados dados que estéo disponiveis atualmente. Assim, com mais
dados, acredita-se que no futuro sera possivel construir um modelo
suficientemente eficiente e robusto para a definicdo de tracos de concretos de

escoria de aciaria no Brasil e no mundo.

5.1 Sugestdes para trabalhos futuros

A partir dos resultados e das conclusfes obtidas por meio deste trabalho,

sugere-se a avaliagao futura dos seguintes itens:

e Definicdo de valores de correlacdo de corpos de prova de concreto de
escoria de aciaria de diferentes tamanhos.
e Aumento do banco de dados para incluir mais instancias de diversos

paises, incluindo o pais como variavel.
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e Treinamento de modelos com a finalidade de se determinar, além da
resisténcia a compressao, outras propriedades de concretos de escoria
de aciaria e de outros concretos baseados em residuos.

e Avaliacdo da influéncia da regionalidade na qualidade dos modelos de
aprendizado de maquina para previsao da resisténcia a compressao de

concretos em geral.
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7.2 Revisao da literatura realizada pelo autor

A revisdo da literatura realizada pelo autor (118 arquivos) se encontra nas
Tabela 13, 14 e 15 e também pode ser encontrada na integra no Github do
CIDENG: https://github.com/cidengcnpg.

7.2.1 Fonte: Google Scholar

Tabela 13 — Fontes adotadas para elaboracao das tabelas — resultados do

Google Scholar. Fonte: autor

Justificativa para

Titulo Autor(es) Tipo Ano

inclusao / exclusao

Carbonatacdo em concreto de

. o ANDRADE [Dissertacdo2018 Brasil Incluso
escoria de aciaria
Desempenho de concretos
2| deescoria de aciaria frente a COSTA  |Dissertacao2019 Brasil Incluso
ataque de cloretos
Coeficiente de conformacgéo
superficial de armaduras em ) TCC (fora do escopo da
3 ) . MARINO TCC [2016| Brasil
concreto sustentavel: escoria de proposta)
aciaria
Contribuigcdo ao Estudo das
Propriedades Mecénicas e da
4 | Durabilidade de Concretos com FARIA Dissertacdoj2007| Brasil Incluso
Escéria de Aciaria Elétrica (EAF)
como Agregado Graudo
Potencialidade do uso da Fabricacao de blocos de
escoria de aciaria na producao| MALTEZ ET ] ) concreto para
Artigo [2017| Brasil . .
de blocos de concreto para AL. pavimentacao (fora do
pavimentacao escopo da proposta)

- o . Fabricacao de tijolos
Escoéria de aciaria: caminhos . .
. i FREITAS Tese [2018 Brasil | macigos (fora do escopo
para uma gestao sustentavel
da proposta)

Utilizac&o de escoria de aciaria Fabricacdo de blocos de

7| nafabricacao de blocos de BENITTEZ [Dissertacdo2020, Brasil |concreto (fora do escopo
concreto da proposta)

Estudo de viabilidade da

utilizagédo da escoéria de aciaria
. . ZOLETTE .| TCC (fora do escopo da
8 na reducao da expansao TCC 2012 Brasil
SOUZA proposta).
causada no concreto pela

reacao alcali-agregado
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Titulo

Justificativa para

incluséao / exclusao

Emprego de escorias de Escoéria de aciaria
aciaria MASUERO ) ) Como adi¢do mineral
9 . ) Artigo [2000| Brasil
elétrica como adicéo a ET AL. (fora do escopo da
concretos Proposta).
Utilizagdo das Escoérias de . o
o . o Escéria de aciaria como
Aciaria Elétrica e Aciaria como| SALANIET ) . o
10 s Artigo 1999 Brasil adicdo mineral (fora do
Adicao ao Concreto - AL.
o . escopo da proposta).
Resisténcia Mecéanica
Avaliacdo da durabilidade do
concreto da construgao civil )
11 o ZAGO, S. C. Tese 2019 Brasil Incluso
com a utilizacdo de agregados
de escoria de aciaria LD
Determinacg&o experimental do
mo&dulo de elasticidade do
12| concreto convencional e com |STIEF ET AL.| Artigo 2009 Brasil Incluso
agregados de escoria de
aciaria
Uso do po6 e agregados de
. o ) Concretos para
Escoria de Aciaria em misturas ] ) ] o
13 N FIOROTTI Artigo [2014] Brasil |infraestrutura viaria (fora
estabilizadas e em concretos
) do escopo da proposta).
para sub-base e pavimento
Caracterizagdo Fisico-Quimica
de Agregados de Escoéria de | DE SOUZA ] )
14 o ) Artigo [2016| Brasil Incluso
Aciaria LD Pds-processada ET AL.
para Concretos Sustentaveis
Contribui¢édo ao estudo do L
. N Apenas caracterizagdo da|
fendmeno da Instabilidade ) ) . )
15 o . MANCIO |Dissertacdo2001; Brasil escoria, ndo possui 0s
Volumétrica das Escoérias de .
o . dados necessérios.
Aciaria elétrica
Né&o fornece os valores
Substituicdo parcial de de massas especificas de
agregado por escoria de forno ) ) nenhum dos agregados,
16 GAMA ET AL.| Artigo (2013 Brasil i o
panela em concretos a fim de possibilitar o
convencionais célculo do consumo de
cimento [kg/m3]
Utilizagdo de escoria granulada
L Blocos de concreto para
de fundicdo (EGF) em blocos ) . ) ) .
17| PAGNUSSAT |Dissertacdo2004| Brasil pavimentacéo (fora do
de concreto para
] . €escopo)
pavimentagéo
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Titulo

Utilizagdo de residuos da

industria siderudrgica na

Escoria granulada de

Justificativa para

incluséao / exclusao

fundicéo (fora do escopo

da proposta) blocos de

18 L SILVA ET AL.| Artigo [2011] Brasil
fabricacao de blocos de concreto para
concreto para pavimentagao pavimentacéo (fora do
escopo da proposta).
Caracterizacao do fator
expansao de uma escoria de Concreto para uso em
19 aciaria em diferentes BALTAZAR Tese 2001 Brasil pavimentacéo (fora do
processos de cura para uso escopo da proposta).
em pavimentagao
Avaliacdo Do Potencial Do ) . .
) - Avalia a escoria, mas ndo
Reaproveitamento Da Escéria |OLIVEIRA ET ) . o
20 o Artigo [2018 Brasil | trata sobre resisténcia a
De Aciaria LD Como Agregado AL. .
o compressao
Siderargico
Modelagem do comportamento
mecénico de blocos e prismas Blocos para alvenaria
21 produzidos com escoéria de JANUZZI |Dissertacdoj2014| Brasil |estrutural (fora do escopo
aciaria elétrica para alvenaria da proposta)
estrutural
Estudo de viabilidade da
utilizagé@o da escdria de aciaria
. . ZOLETTE . | TCC (fora do escopo da
22| nareducgdo da expansao Artigo [2016| Brasil
SOUZA proposta).
causada no concreto pela
reacao alcali- agregado
Influence of steel slag on Escoéria de aciaria como
23| mechanical properties and |WANG ET AL.| Artigo (2013 China adicdo mineral (fora do
durability of concrete escopo da proposta).
Use of low CaO unprocessed
) ] QASRAWI ET ) .
24| steel slag in concrete as fine AL Artigo  [2009| Jordania Incluso
aggregate '
Recycling of industrial waste Escoria de aciaria como
25 and performance of steel slag | LI ET AL. Artigo [2009| China | adi¢cdo mineral (fora do
green concrete escopo da proposta).
e  Properties of concrete | pev e Al | Artigo  [2014  india Incluso
manufactured using steel slag
Performance of concrete
mixtures made with electric arc )
Emirados
furnace (EAF) steel slag ABU-EISHAH ) )
27 . Artigo  [2012| Arabes Incluso
aggregate produced in the ET AL. )
] Unidos
Arabian Gulf
region
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Titulo

Comparison of the properties
between high-volume fly ash

concrete and high-volume steel

Autor(es)

MENGXIAO

Justificativa para

incluséao / exclusao

Escéria de aciaria como

aggregate in

concrete

28 Artigo [2015 China adicdo mineral (fora do
slag concrete under ET AL.
) ) escopo da proposta).
temperature matching curing
condition
Utilisation of steel slag as an NETINGER : .
29 - ET Artigo [2011] Croécia Incluso
aggregate in concrete AL
Performance of concrete made ) ]
30 . YU ET AL. Artigo  [2016| Austréalia Incluso
with steel slag and waste glass
Utilization of fine recycled
. . ANASTASIOU ) .
31 aggregates in concrete with fly ET AL Artigo [2014| Grécia Incluso
ash and steel slag '
Escéria de aciaria como
Performance of steel slag and | ROSLAN ET ) . L
32 ] Artigo [2016| Malasia | adi¢cdo mineral (fora do
steel sludge in concrete AL.
escopo da proposta).
N&o é fornecida a relacéo
Possibility of concrete prepared dos agregados para com
. Y -p P CHUNLIN ET ) ) ) g g' _p__
33| with steel slag as fine and AL Artigo [2011] China |o cimento, inviabilizando
coarse aggregates ' a extracdo dos dados
Necessarios.
The potential use of steel slag | DUCMAN ET ) | Concreto refratario (fora
34 ) Artigo  [2011|Eslovénia
in refractory concrete AL. do escopo da proposta).
Accelerated carbonation and . o
Escoria de aciaria como
performance of concrete made ) ) s )
35 ) L MO ET AL. Artigo [2017| China | adicdo mineral (fora do
with steel slag as binding
. escopo da proposta).
materials and aggregates
Utilization of unprocessed steel
slag as fine aggregate in ) )
36 . GUO ET AL. Artigo [2019, China Incluso
normal- and high-strength
concrete
Properties of concrete Escoéria de aciaria como
o . ROSLAN ET ) . ) .
37| containing electric arc furnace AL Artigo [2020| Maléasia | adi¢cdo mineral (fora do
steel slag and steel sludge ' escopo da proposta).
On the use of blast furnace
slag and steel slag in the HUANG ET ) )
38 . e Artigo [2016| China Incluso
preparation of green artificial AL.
reef concrete
Utilization of carbonated and
granulated steel slag ) )
39 PANG ET AL.| Artigo (2015 China Incluso
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Titulo

Mechanical and durability

characteristics of High

Justificativa para

incluséao / exclusao

environmental characterisation

Performance Concrete BISKRI ET ) .
40 o Artigo [2017| Argélia Incluso
containing steel slag and AL.
crystalized slag as
aggregates
The use of steel slag
Todos os tragos possuem
aggregate to enhance the
) ) ) _ . | agregados de concreto
41/  mechanical properties of QASRAWI Artigo  [2014| Jordénia i
reciclado (fora do escopo
recycled aggregate concrete
) ) da proposta).
and retain the environment
O artigo néo diferencia a
Broader use of steel slag ) . o quantidade de agregados
42 ) PATEL Dissertacdo[2008, India .
aggregates in concrete graudos e
Miudos.
Quantidade de agregados
Instant-chilled steel slag MONTGOME graddos e miados, o que
43 aggregate in concrete— RY AND Artigo  |1992| Australia inviabiliza a correta
Fracture related properties WANG extragdo e analise
Dos dados.
Durability studies on eco- .
] ) Concreto de cimento
friendly concrete mixes PALANKAR ) o o
a4 ) Artigo [2016| India alcali ativado (fora do
incorporating steel slag as ET AL.
escopo da proposta).
coarse aggregates
Investigation on compressive
o NGUYEN ET ) )
45 characteristics of steel-slag AL Artigo [2020| Vietna Incluso
concrete '
Concretos acima de 150
Applications of steel slag mpa (fora do escopo da
powder and steel slag LIU AND ) ) proposta).
46 ] ) Artigo [2018 China )
aggregate in ultra- high GUO Os tragos possuem fibras
performance concrete metalicas (fora do
€scopo).
Influence of steel slag-silica . o
. } Escoria de aciaria como
fume composite mineral ) ) L
a7 ) ) LIU ET AL. Artigo [2017| China | adi¢do mineral (fora do
admixture on the properties of
escopo da proposta).
concrete
100% escoria de aciaria,
Concrete with EAF steel slag mas nao diferencia
as aggregate: A RONDI ET ) . escoria grauda e miuda, o
48 . . Artigo 2016 Itélia o .
comprehensive technical and AL. que inviabiliza a extracdo

e andlise

Dos dados.
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Titulo

Effect of electric arc furnace

Autor(es)

Justificativa para

incluséao / exclusao

Concreto compactado a

steel slag on the mechanical |ROOHOLAMI ) B
49 ) Artigo  [2019 Ird rolo (rcc) - fora do escopo
and fracture properties of NI ET AL.
da proposta
roller- compacted concrete
Escoria de aciaria como
Utilization of steel slag in ultra- adicdo mineral (fora do
. | ZHANG ET ) )
50high performance concrete with AL Artigo 2019, China escopo da proposta).
enhanced eco-friendliness ' Adicédo de fibra metalicas
(fora do escopo)
Impact of use of steel slag as
‘ q SAXENA
coarse aggregate an
ggreg AND . o
51  wastewater on fresh and Artigo [2018] India Incluso
) TEMBHURKA
hardened properties of R
concrete
Concreto para
Laboratory investigation and pavimentacgéo (fora do
modeling of concrete GUPTA AND ) o escopo). Escdria de
52 o Artigo [2019| India o
pavements containing AOD | SACHDEVA aciaria apenas como
steel slag substituicdo de cimento
(fora do escopo).
Usage of steel slag in concrete
) SEZER AND ) )
53 as fine and/or coarse Artigo  [2015) Turquia Incluso
GULDEREN
aggregate
Durability of steel fiber
reinforced concrete with coarsePAPACHRIST]
54isteel slag aggregates includingl OFOROU ET| Artigo [2020, Grécia Incluso
performance at elevated AL.
temperatures
Properties of pervious concrete
with steel slag as aggregates 3
) ] ZHANG ET ) ) Concreto permeével (fora
55 and different mineral Artigo [2020| China
) AL. do escopo da proposta).
admixtures as
binders
Autogenous and engineered
healing mechanisms of . . )
) ) N&o analisa a resisténcia
56 carbonated steel slag PANG ET AL.| Artigo [2016 China N .
a compressao.
aggregate
in concrete
A new formulation for strength
characteristics of steel slag
. AWOYERA ) o
57| aggregate concrete using an ET AL Artigo [2021| Nigéria Incluso

artificial intelligence-based

approach
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Justificativa para

Titulo Autor(es) ) . .
incluséo / excluséo
. g . AL- 7 .
concrete using an artificial ) Arabia
58 ) NEGHEIMISH| Artigo [1997 ) Incluso
intelligence-based approach Saudita
ET AL.
O artigo nédo distingue
quando a escoria de
] aciaria é utilizada como
Experimental study on steel . .
i ) ) ) adicdo ao cimento e
59|slag and slag replacing sand inWANG ET AL, Artigo (2008 China o
quando é utilizda como
concrete
agregado, o que
inviabiliza a extracédo e
andlise dos dados.
O foco do trabalho é a
Experimental investigation of analise com adicdes de
) SUBRAMANI ) o ; .
60| coarse aggregate with steel Artigo [2015) India residuos de vidro no
] AND RAVI .
slag in concrete cimento (fora do escopo
da proposta).
A resisténcia a
compressao é avaliada
Effect of high temperature on apos a exposicao do
) NETINGER ) o
61 properties of steel slag ET AL Artigo [2013 Croacia concreto a altas
aggregate concrete ' temperaturas (fora do
escopo da
Proposta).
The setting behavior,
mechanical properties and Todos os tracos sdo de
drying shrinkage of ternary ) . adicoes de gbbfs ao
62 o LIM ET AL. Artigo [2019 Malasia |
blended concrete containing cimento (fora do escopo
granite quarry dust and da proposta).
processed steel slag aggregate
Influence of classified steel . o
) . . Escoria de aciaria como
slag with particle sizes smaller| QIANG ET ) . o
63 ] Artigo [2016| China adicdo mineral (fora do
than 20 um on the properties of] AL.
escopo da proposta).
cement and concrete
Escoria de aciaria como
Effect of blended steel slag— ) )
) ) QIANG ET ) ) adicao mineral em
64| GBFS mineral admixture on Artigo [2012] China
) AL. argamassas (fora do
hydration and strength of
escopo da proposta).
cement
Steel slag as a substitute for ) ; ) Valores iguais ao outro
) VACLAVIK ) Republical ) .
65 natural aggregate in the Artigo [2016) artigo publicado pelo
) ET AL. Tcheca
production of concrete Mesmo autor.
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Justificativa para

Titulo i . . .
incluséao / exclusao

Long-term properties of . o
Escéria de aciaria como

concrete containing ground ] ) ) )
LIU ET AL. Artigo [2014| China adicdo mineral (fora do

66
granulated blast furnace slag
escopo da proposta)

and steel slag

Influence of environmental

conditions on concrete
manufactured with recycled |APARICIO ET )

Artigo  [2020 Espanha Incluso.
and steel slag aggregates at AL.
early

ages and long term

67

Escéria de aciaria como
adicdo mineral (fora do

Steel slag and its applications escopo da proposta).o
g PP GENCEL ET P prop )

68 in cement and concrete AL Artigo [2021] Turquia | artigo faz apenas uma
technology: A review ' revisdo sobre o assunto,
nédo possuindo os dados
necessarios.
N&o é fornecida a relagéo
Effect of coarse aggregate
) ] . dos agregados para com
quality on the mechanical BESHR ET ) Arabia ) o
69 ) ) Artigo  [2003 ) 0 cimento, inviabilizando
properties of high strength AL. Saudita B
a extracdo dos dados
concrete .
Necessarios.

Concreto de escoéria de

aciaria com aparéncia e
massa especifica muito
distinta dos outros
trabalhos. Massa

Study on concrete using steel
slag as coarse aggregate  [CHINNARAJU ) o
Artigo [2013] India

70
replacement and ecosand as ET AL.
fine aggregate replacement especifica: 2,61 g/cm3
(considerado fora do
escopo da proposta).
Concreto para
) ) pavimentacéo (fora do
Steel slag to improve the high [PALANISAMY ) o .
7 Artigo [2015) India escopo). Escoria de
strength of concrete ET AL. o s
aciaria como adi¢ao

mineral (fora do escopo).

N&o aborda teste de

Utilization of electric arc
IALIZADEH ET| ) ) ) )
Artigo  [2003 Roménia resisténcia a

72| furnace slag as aggregates in AL
concrete—environmental issue ' compressao.
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7.2.2 Fonte: Scopus

Tabela 14 - Fontes adotadas para elaboracédo das tabelas — resultados do

Scopus . Fonte: autor

Justificativa para

inclusao / exclusao

Effect of surface-treated energy
optimized furnace steel slag as

fiber on the hardened properties

of recycled aggregate concrete

) MALATHY ET ) o
73 coarse aggregate in the AL Artigo 2021 India
performance of concrete under '
corrosive environment
Flexural performance of
reinforced concrete beams made | TAWFEEQ ET ) Escoria de alto forno (fora
74 ) Artigo |2021] Oma
by using recycled block AL. do escopo da proposta).
aggregates and fibers
Research on Basic Mechanical Né&o fornece dados
75 |Properties of Large Scale Thermal| YANG ET AL. Artigo  |2021] China suficientes para o calculo
Steel Slag Cement Concr ete do consumo de cimento.
Sustainable Recycling of Electric
Arc Furnace Steel Slag as
76 |Aggregate in Concrete: Effects on|DIOTTI ET AL.| Artigo |2021 Italia
the Environmental and Technical
Performance
A Novel Approach for Predicting
. Concreto para
the Compressive and )
pavimentacgéo (fora do
Flexural Strength of Steel Slag | GUPTA AND ) o . o
77 ] ] Artigo  [2021| India escopo). Escéria de aciaria
Mix ed Concrete Using Feed- SACHDEVA L
como adi¢éo mineral (fora
Forward Neural Network - PP 475
do escopo).
- 486
Numerical Simulation of Basic
_ BIAN, Z. ET _ )
78 Properties of Full-Steel Slag AL Artigo  |2021] China
Aggregate Concrete '
The effect of coarse aggregate
characteristics on the shear ALQARNI ET ) Arabia
79 ) ) Artigo  [2020 )
behavior of reinforced concrete AL. Saudita
slender beams
Combined effects of
supplementary cementitious Possui agregados de
materials (silica fume, GGBS, fly | QURESHI ET ] concreto reciclado em todos
80 . Artigo {2020
ash and rice husk ash) and steel AL. os tracos (fora do escopo

da proposta).




Titulo

Sustainability Potential Evaluation

Autor(es)

Justificativa para

incluséo / exclusao

_ VLACLAVIK _ Republica
81 of Concrete with Steel Slag Artigo {2020
ET AL. Tcheca
Aggregates by the LCA Method
A sustainable solution for ceramic Possui residuos de
and steel wastes in Self- SOLEIMANI ) . cerdmica como agregado
82 o ) Artigo  |2020| Australia
consolidating, high-performance ET AL. (fora do escopo da
concrete proposta).
. . A escoéria de aciaria €
Preparation, microstructure and o
o artificialmente preparada
property of carbonated artificial ) . L )
83 ) MO L. ET AL. Artigo  |2020| China |com a adigdo de cimento e
steel slag aggregate used in )
cinzas volantes (fora do
concrete
€scopo).
Mechanical performance study of
pervious concrete using steel slag| WANG, G. ET ) ) Concreto permeavel (fora
84 Artigo {2020 China
aggregate through laboratory AL. do escopo da proposta).
tests and numerical simulation
Valorization of converter steel ) o
. . . Escdria de aciaria como
slag into eco-friendly ultra-high ) . . i
85 ] LIU, G. ET AL.| Artigo |2021| China adicdo mineral (fora do
performance concrete by ambient
escopo da proposta).
CO2 pre-treatment
Application of the response L )
o ] Otimizacao de cimentos
surface method to optimize alkali | PINHEIRO, C. ) o
86 ) Artigo  [2020| Portugal alkali ativados (fora do
activated cements based on low- ET AL.
B escopo da proposta)
reactivity ladle furnace slag
Effects of Steelmaking Slag and . Escéria de aciaria como
) ] ) Hong, S. ET ) Coreia do L
87 | Moisture on Electrical Properties AL Artigo {2020 sul adicdo mineral (fora do
. u
of Concrete escopo da proposta).
Agregado graudo de argila
Enhancement of Mechanical gqueimada e com massa
Properties and Porosity of MIAH, M. J. ET ) Banglades | especifica bastante distinta
88 ) Artigo  [2020 ]
Concrete Using Steel Slag Coarse AL. h dos dados usuais - burnt
Aggregate clay brick (fora do escopo
da proposta).
A pesquisa utiliza escoria
de aciaria como constituinte
Components of steel slag in acid- TONAPA S. R. ) . de concreto poroso em
89 ) Artigo  [2020| Indonésia ) .
contaminated porous concrete ET AL. contato direto com acido

sulfarico e cloretos (fora do
escopo da proposta).
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por uma mistura de escoria

lon Penetrability, and Carbonation| CHOI S., ET ) Coreia do | de alto forno e escéria de
90 o ) Artigo {2020 .
Characteristic of Concrete with AL. Sul ferro-niquel (fora do escopo
Mixed Slag Aggregate da
Proposta).
Recycling steel slag from
municipal wastewater treatment
. o ROYCHAND, ) .
91 | plants into concrete applications Artigo  |2020| Austrélia
] R. ET AL.
— A step towards circular
economy
Design Method for Optimizing
Geopolymer Concrete Proportions| VAN DAO, D. Concreto geopolimérico
92 Utilising Entirely AND TRINH Artigo  |2020| Vietna (fora do escopo da
Steel Slag Aggregates pp 459- ET AL. proposta).
464
Performance of Steel Slag as a O trabalho ndo menciona os|
Partial Replacement Fine VASUDEVAN ) . tragos utilizados,
93 ) Artigo  |2020| Malasia ]
Aggregate Incorporating G. guantidades ou
Superplasticizer pp 151-160 Consumao.
Concreto com "precious
. slag ball", um material
Strength and durability study of ) )
) ) MALLICK, J. ] o inovador produzido a parte
94| concrete using Precious Slag rtigo 2020| India . .
Ball ET AL. do réapido esfriamento da
alls
escoria (fora do escopo da
proposta).
Mechanical and durability Concreto com agregados
properties of concrete with coarse| TAMAYO, P. ) reciclados de concreto de
95 ) Artigo  [2020| Espanha . o
recycled aggregate produced with ET A. escoria de aciaria (fora do
electric arc furnace slag concrete escopo da proposta)
Studies on high performance Concreto autoadensavel de
alkali alta performance com
activated slag concrete mixes |MANJUNATH, ) o escoria alcali ativada -
96 ] ) Artigo  |2019| India
subjected to aggressive R. ET AL. HPAASC (fora do escopo
environments and sustained da
elevated temperatures Proposta).
) _ |MANJUNATH, )
High Strength Flowable Alkali R AND Mistura de concreto de
97| Activated Slag Concrete Mixes ' Artigo  [2019|  India escoria alcali ativada (fora
. ) NARASIMHA
produced using industrial wastes N M. C do escopo da proposta).
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Performance of sustainable high

Autor(es)

Justificativa para

incluséo / exclusao

Escéria de aciaria como

strength concrete with basic | ZAREEI, S. A. ) . L
98 ) Artigo {2019 Ird adi¢do mineral (fora do
oxygen steel-making (BOS) slag ET AL.
- escopo da proposta).
and nano-silica
Comparing Properties of Concrete . o
o ) Escéria de aciaria como
Containing Electric Arc Furnace | LEE, J. Y. ET ) ) L )
99 Artigo  |2019| Canada adicdo mineral (fora do
Slag and Granulated Blast AL.
escopo da proposta).
Furnace Slag
Improvements in aggregate-paste »
. ) Concreto de escoria de alto
interface by the hydration MINANO, I. ET )
100 ) ] Artigo  |2019| Espanha | forno (fora do escopo da
of steelmaking waste in concretes AL.
proposta).
and mortars
Ha adicBes de fibras
) ORTEGA- metdlicas e fibras
Performance of steel-making slag| . ] o
101 ) o LOPEZ V., ET Artigo  |2017| Espanha | sintécnicas em todas as
concrete reinforced with fibers )
AL. misturas. (fora do escopo
da proposta).
N&o diferencia os
) agregados entre graudos e
Research experiences on the R i )
] ) ABBA, A. ET ) . middos. Além disso,
102| reuse of industrial waste for Artigo  |2017 Italia ] o
) AL. resisténcia final de 12,7
concrete production
mpa (fora do escopo da
proposta).
High-Performance Concrete ) -
) ) SERDAR, M. ) . N&o possui escoria de
103| Incorporating Locally Available Artigo  |2017| Croacia o
] ET AL. aciaria.
Industrial By-Products
Evaluation of the use of
steelmaking slag as an aggregate| ALJBOUR, S. ) o
104 ] ) ) Artigo  [2017| Sérvia
in concrete mix: A factorial design| H. ET AL.
approach
Electric Arc Furnace Slag as
FALESCHINI, ) .
105| Coarse Recycled Aggregate for Artigo 2016 Italia
] F.ET AL.
Concrete Production
Engineering properties of self- Concreto autoadensavel
. . SHEEN, Y. N. ) )
106 compacting concrete containing ET AL Artigo  |2016| Taiwan (fora do escopo da
stainless steel slags ' Proposta).
Os detalhes das dosagens
Electric arc furnace slag and its | ARRIBAS, I. ) se encontram no outro
107 ) ) Artigo  |2015| Espanha ) )
use in hydraulic concrete ET AL. artigo publicado pelo

mesmo autor.
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inclusdo / excluséo

Autor(es) i
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Titulo
de dosagem ou consumo,
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apenas porcentagem de

Study on concrete by replacing
PADMAPRIYA )
Artigo
substitui¢éo.

108| coarse aggregate with steel sla
goreg g , R. ET AL.

and cement by Flyash

7.2.3 Fonte: Web of Science
Tabela 15 - Fontes adotadas para elaboracdo das tabelas — resultados do Web

of Science. Fonte: autor
) Justificativa para
Pais

Autor(es) Tipo Ano : . .
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Concretos de escéria de
aciaria com cinza volante
alcali ativada. Compdsitos

reforgados de fibras alcali

Influence of steel slag on the
2020/ China
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ZHAO, Y. ET )
Artigo

0 properties of alkali-activated fly
ash and blast-furnace slag based AL.
fiber reinforced composites de polietileno e adi¢cdes de
Na2SiO3 (fora do escopo
da proposta)
Engineering and gamma-ray

attenuation properties
KHALAF, M. _ o
Artigo  [2020| Malésia

of steel furnace slag hea eight
9 VWeld A.ETAL.

110
concrete with nano calcium
carbonate and silica
Assessment of Steel Slag and - o
. ) Escoria de aciaria como
Steel Fiber to Control YUAN, T. F. ] Coreia do ] )
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Performance Research
112 of Steel Slag Concrete on the
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resisténcia a compressao
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2020| China
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e Application of Metallurgical Steel
Slag Infoamed Concrete ET AL.
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Quantitative evaluation of

interfacial transition zone of

114 ) ) WU, K. ET AL.
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and steel slag as aggregate
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7.3 Banco de dados elaborado pelo autor

O Banco de dados elaborado a partir de dados da literatura se encontra na
Tabela 16 e também pode ser encontrado na integra no Github do CIDENG:

https://github.com/cidengcnpg . O autor solicita que, caso o banco de dados seja

utilizado, que se cite o artigo “Predicting the compressive strength of steelmaking
slag concrete with machine learning - considerations on developing a mix design

tool”.
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Tabela 16 — Banco de Dados Completo. Fonte: autor

Resisténcia a

Escéria de Escoéria de Agregado Agregado Consumo  Teor de Adicoes Adicoes Resisténcia a

Cimenato aciaria na fracéo aciaria na fracdo  mitdo gratdo de 4gua Argamassa Adoitivo Pozolanicas cimenticias FiIIerz Idgide compressao compre§550 Autor, Ano  Pais Capas s Eligglo it
(ka/m?] = iida [kg/m?] | gradda [kg/m?]  [kg/m?] [Um3] &, kg/m?] kgimy koM [dias]| =g o °°“&e';'da Pl IR
1 617,00 0,00 524,45 542,96 445,78 0,30 185,10 52,51 1,10 0 0 0 28 52,84 52,84
2 617,00 0,00 1048,90 542,96 0,00 0,30 185,10 52,51 1,10 0 0 0 28 56,02 56,02
& 369,00 0,00 479,70 560,88 623,61 | 0,52 | 191,88 49,22 0,00 0 0 0 3 17,19 17,19
4 369,00 0,00 959,40 560,88 0,00 0,52 | 191,88 49,22 0,00 0 0 0 3 17,63 17,63
5 369,00 0,00 479,70 560,88 623,61 | 0,52 | 191,88 49,22 0,00 0 0 0 7 17,06 17,06
6 369,00 0,00 959,40 560,88 0,00 0,52 | 191,88 49,22 0,00 0 0 0 7 20,63 20,63
7 369,00 0,00 479,70 560,88 623,61 0,52 191,88 49,22 0,00 0 0 0 28 19,61 19,61
8 369,00 0,00 959,40 560,88 0,00 0,52 191,88 49,22 0,00 0 0 0 28 23,55 23,55 ilindricos -
9 CP Il F-32 265,00 0,00 614,80 866,55 1426,34 | 0,80 | 212,00 47,92 0,00 0 0 0 3 7,77 7,77 FARIA, Brasil 100x200 mm - NBR
10 265,00 0,00 1229,60 866,55 0,00 0,80 | 212,00 47,92 0,00 0 0 0 3 4,46 4,46 2007 NBR 5739:1994
11 265,00 0,00 614,80 866,55 1426,34 | 0,80 | 212,00 47,92 0,00 0 0 0 7 8,10 8,10 5738:1984
12 265,00 0,00 1229,60 866,55 0,00 0,80 | 212,00 47,92 0,00 0 0 0 7 5,93 5,93
13 265,00 0,00 614,80 866,55 1426,34 | 0,80 212,00 47,92 0,00 0 0 0 28 11,60 11,60
14 265,00 0,00 1229,60 866,55 0,00 0,80 | 212,00 47,92 0,00 0 0 0 28 12,54 12,54
15 374,61 973,98 1311,13 0,00 0,00 0,64 | 239,75 50,70 0,00 0 0 0 28 21,90 21,90
16 458,13 925,42 1328,57 0,00 0,00 0,48 | 219,90 51,01 0,00 0 0 0 28 40,70 40,70
17 548,15 800,30 1266,23 0,00 0,00 0,44 | 241,19 51,57 0,00 0 0 0 28 45,17 45,17
18 260,97 1466,65 1239,61 0,00 0,00 0,64 | 167,02 58,22 1,00 0 0 0 28 31,00 31,00
19 395,07 1315,58 1145,70 0,00 0,00 0,48 189,63 59,89 1,00 0 0 0 28 45,27 43,11
20 415,49 1292,16 1167,51 0,00 0,00 0,44 | 182,81 59,39 1,00 0 0 0 28 59,67 56,83
21 362,51 953,40 1250,66 0,00 0,00 0,64 | 232,01 51,27 0,00 0 0 0 28 26,45 25,19
22 442,56 893,97 1283,42 0,00 0,00 0,48 | 212,43 51,01 0,00 0 0 0 28 39,67 37,78
23 507,39 629,16 1425,76 0,00 0,00 0,44 | 223,25 44,36 0,00 0 0 0 28 48,10 45,81
24 |CPV ARI-| 314,00 1296,83 1083,31 0,00 0,00 0,64 | 200,96 59,79 1,00 0 0 0 28 31,37 29,88 ANDRADE, Brasil Cilindricos - NBR
25 RS 379,98 1265,32 1101,93 0,00 0,00 0,48 182,39 59,89 1,00 0 0 0 28 43,90 41,81 2018 50x100 mm 5739:2007
26 489,33 1110,77 1017,80 0,00 0,00 0,44 | 215,30 61,12 1,00 0 0 0 28 52,63 50,12
27 310,00 1361,16 1161,31 0,00 0,00 0,62 | 201,82 59,00 0,70 15,51 0 0 42 50,97 48,54
28 310,00 1345,25 1150,26 0,00 0,00 0,62 | 206,99 59,00 0,70 23,86 0 0 42 53,40 50,86
29 310,00 1330,80 1140,21 0,00 0,00 0,62 | 213,46 59,00 0,30 34,29 0 0 42 49,30 46,95
30 310,00 1281,23 1105,77 0,00 0,00 0,62 | 229,10 59,00 0,25 60 0 0 42 30,80 29,33
31 450,00 1361,16 1161,31 0,00 0,00 0,44 207,91 59,00 0,48 22,52 0 0 42 60,37 57,50
32 450,00 1345,25 1150,26 0,00 0,00 0,44 | 213,24 59,00 0,58 34,64 0 0 42 59,10 56,29
33 450,00 1330,80 1140,21 0,00 0,00 0,44 | 219,90 59,00 0,33 49,77 0 0 42 64,00 60,95
34 |CP IV RS-| 450,00 1281,23 1105,77 0,00 0,00 0,44 | 236,62 59,00 0,20 87,10 0 0 42 58,70 55,90 COSTA, Brasil ilindricos - NBR
35 32 354,32 1180,44 1133,02 0,00 0,00 0,60 | 212,59 55,05 0,00 0,00 0 0 3 27,00 25,71 2019 50x100 mm 5739:2018
36 354,32 1162,65 1120,65 0,00 0,00 0,60 | 212,59 55,05 0,00 0,00 0 0 7 34,00 32,38
37 354,32 1147,78 1110,32 0,00 0,00 0,60 | 212,59 55,05 0,00 0,00 0 0 28 43,00 40,95
38 444,25 1090,43 1070,47 0,00 0,00 0,55 | 288,77 53,42 0,00 0,00 0 0 3 31,10 29,62
39 444,25 910,72 1181,72 0,00 0,00 0,55 288,77 53,42 0,00 0 0 0 7 34,04 34,04
40 444,25 910,72 1181,72 0,00 0,00 0,55 | 288,77 53,42 0,00 0 0 0 28 35,43 35,43
41 678,21 705,34 1139,39 0,00 0,00 0,36 | 311,98 54,84 0,00 0 0 0 3 41,55 41,55
42 678,21 705,34 1139,39 0,00 0,00 0,36 | 311,98 54,84 0,00 0 0 0 7 45,39 43,23 DE SOUZA Cilindricos - NBR
43 |CPVARI| 678,21 705,34 1139,39 0,00 0,00 0,36 | 311,98 54,84 0,00 0 0 0 28 49,12 46,78 ETAL., Brasil 50x100 mm 5739:2018
44 345,29 62,43 0,00 561,86 0,00 0,55 | 189,91 42,17 0,00 0 0 0 28 19,56 18,63 2016 .
45 346,02 125,12 0,00 500,48 0,00 0,55 | 190,31 42,17 0,00 0 0 0 28 20,10 19,14
46 346,73 188,07 0,00 438,83 0,00 0,55 | 190,70 42,17 0,00 0 0 0 28 20,78 19,79
47 347,44 251,27 0,00 376,90 0,00 0,55 | 191,09 42,17 0,00 0 0 0 28 21,67 20,64
48 348,14 314,72 0,00 314,72 0,00 0,55 | 191,48 42,17 0,00 0 0 0 28 19,32 16,66
49 | Ordinary [ 350,50 0,00 134,94 633,70 467,57 | 0,55 | 192,77 42,17 0,00 0 0 0 28 22,80 19,66 Cubos -
50 | Portland | 356,22 0,00 274,29 644,05 844,82 0,55 195,92 42,17 0,00 0 0 0 28 24,75 21,34 DEVI ET i 150x150x150
51 |Cementof| 361,73 0,00 417,80 654,02 1125,98 | 0,55 | 198,95 42,17 0,00 0 0 0 28 28,33 24,42 AL 2014 India mm ASTM C39
52 | 53grade | 367,05 0,00 565,25 663,62 1305,73 | 0,55 | 201,88 42,17 0,00 0 0 0 28 27,02 23,29 "’ 1S 516:1959
58] 372,17 0,00 716,42 672,88 1379,12 | 0,55 | 204,69 42,17 0,00 0 0 0 28 25,06 21,60




Cimento

[ka/m3]

Escoria de

aciaria na fragdo aciaria na fracdo

mitda [kg/m3]

Escéria de

gradda [kg/m3]

Agregado Agregado

mitdo
[kg/m3]

gratdo

Consumo

Teor de
Argamassa

Aditivo
(%)

Adicoes
Pozolanicas
[kg/m?]

Adicoes
cimenticias
[kg/m?]

Filler
[kg/m?]

Idade
[dias]

Resisténcia a
compressao
[Mpa]

RESSCHEEE
compressao
convertida

~[Mpa]

Autor, Ano

Pais

Corpos de
Prova

Ensaio de
Ruptura

400,00 0,00 1145,00 864,00 | 000 | 043 | 172,00 | 5247 | 0,80 0 0 0 39,00 33,62
55 400,00 0,00 1145,00 864,00 | 000 | 043 | 172,00 | 5247 | 0.80 0 0 0 28 57,00 49,14

56 400,00 0,00 1145,00 864,00 | 000 | 043 | 172,00 | 5247 | 0.80 0 0 0 56 69,00 59,48

57 400,00 0,00 1145,00 864,00 | 000 | 043 | 172,00 | 5247 | 0.80 0 0 0 90 66,00 56,90

58 400,00 0.00 1115,00 841,00 | 000 | 043 | 172,00 | 52,67 | 0.80 0 0 0 2 32,50 28,02

59 400,00 0.00 1115,00 841,00 | 000 | 043 | 17200 | 52,67 | 0.80 0 0 0 28 48,00 41,38

60 400,00 0,00 1115,00 841,00 | 0,00 | 043 | 172,00 | 5267 | 0.80 0 0 0 56 29,50 42,67

61 | CEMI [ 400,00 0,00 111500 | 84100 | 000 | 043 | 172,00 | 5267 | 0.80 0 0 0 [ 90 59,50 5120 |NETINGER| (. |, Subos- | HRNEN
62 | 525N [ 410,07 0,00 1371,69 656,11 | 000 | 0,55 | 220,00 | 43,73__| 0,00 0 0 0 28 32,50 28,02 ETAL, - Son0s
63 425,07 0,00 1449.27 730,69 | 0,00 | 040 | 168,00 | 44,37 | 031 0 0 0 28 48,00 41,38 2011 :

64 424,58 999,81 0,00 0,00 000 | 040 | 168,00 | 56,54 | 0.37 0 0 0 28 59,50 51,29

65 349,85 000 111355 | 100957 | 000 | 050 | 137,00 | 54,97 | 0.20 0 0 0 28 63,00 54,31

66 343,00 80,94 0,00 572,40 | 0,00 | 059 | 202,00 | 4640 | 0,00 0 0 0 90 32,96 32,96

67 343,00 161,89 0,00 508,80 | 0,00 | 059 | 202,00 | 46,83 | 0,00 0 0 0 90 33,25 33,25

68 343,00 242,83 0,00 44520 | 0,00 | 059 | 202,00 | 47,25 __| 0,00 0 0 0 90 31,63 3163

69 343,00 323.77 0,00 381,60 | 0,00 | 059 | 202,00 | 47,67 | 0.20 0 0 0 90 30,75 26,51

70 343,00 80,94 0.00 572,40 | 1151,00 | 0,59 | 202,00 | 48,48 | 0,00 0 0 0 90 29,52 30.43

71 343,00 161,89 0,00 508,80 | 1151,00 | 0,59 | 202,00 | 49,27 | 0,00 0 0 0 90 35,07 36,15

72 343,00 242,83 0,00 44520 | 1151,00 | 0,59 | 202,00 | 50,03 | 0,00 0 0 0 90 34,55 35,62

73 | Ordinary | 343.00 323.77 0,00 381,60 | 1151,00 | 0,35 | 164,00 | 47,68 | 0.86 0 0 0 90 64,17 66,15 Giindricos - | B 50081
74_| Portland | 343,00 485,66 0,00 254,40 | 1151,00 | 0,35 | 164,00 | 48,10 | 0.86 0 0 0 90 70,76 7295 | GUOET | China | eS| GB 500
75 | Cement [ 343,00 647,55 0,00 127,20 | 1151,00 | 0,35 | 164,00 | 4851 | 0.86 0 0 0 90 72,67 74,92 | AL., 2019

76 343,00 809,44 0,00 0,00 | 115100 | 0,35 | 164,00 | 4891 | 0.86 0 0 0 90 67,35 69.43

77 343,00 73,60 0.00 520,47 | 1028,07 | 0,35 | 164,00 | 49,70 | 0.86 0 0 0 90 69,82 71,98

78 343,00 147,20 0,00 462,64_| 1028,07 | 0,35 | 164,00 | 5047 | 0.86 0 0 0 90 71,54 73,75

79 343,00 220,80 0,00 404,81 | 1028,07 | 0,35 | 164,00 | 5121 | 0.86 0 0 0 90 74,23 76,53

80 343,00 294,40 0,00 346,98 | 1028,07 | 042 | 158,00 | 57,67 | 0.86 0 0 0 3 13,70 14,12

81 343,00 441,60 0,00 231,32_| 1028,07 | 042 | 158,00 | 57,67 | 0.86 0 0 0 7 26,70 27.53

82 343,00 588,80 0,00 115,66 | 1028,07 | 042 | 158,00 | 57,67 | 0.86 0 0 0 28 60,50 62,37

83 343,00 736,00 0,00 0,00 | 102807 | 0,42 | 158,00 | 57.67 | 0.86 0 0 0 60 60,20 62,06

84 | CEM1 | 375,00 | _ 1456.27 1344,26 0,00 0,00 | 042 | 158,00 | _47,64__| 3,00 0,00 0,00 0 3 13,70 10,79

85 | 425R [ 37500 | 146,27 1344,26 0,00 0,00 | 042 | 158,00 | 47,64 | 3.00 0,00 0,00 0 7 26,70 202 | panG ET Cubos - | g e 10300.
86 | Normal [ 37500 | _ 1456.27 1344,26 0,00 0,00 | 042 | 158,00 | 47,64 | 3,00 0,00 0,00 0 28 60,50 4764 | o 5015 | China | 100x100x100 3
87 Z‘;’:r']ae?f 37500 | 145627 1344,26 0,00 000 |042| 15800 | 4764 | 3,00 0,00 0,00 0 60 60,20 47,40 mm

88 346,00 0,00 1331,00 86500 | 0,00 | 040 | 139,00 | 4819 | 347 0,00 0,00 0 3 6,30 39,91

89 346,00 0,00 1331,00 86500 | 0,00 | 0,40 | 139,00 | 4819 | 347 0,00 0,00 0 7 48,90 42,16

90 346,00 0,00 1331,00 86500 | 0,00 | 040 | 139,00 | 48,19 | 347 0,00 0,00 0 28 54,80 47,24

o1 346,00 0,00 1331,00 86500 | 0,00 | 0,40 | 139,00 | 48,19 | 3.47 0.00 0.00 0 90 61,50 53,02

92 354,00 000 1262,00 820,00 | 000 | 055 | 19500 | 48,81 | 138 0.00 0.00 0 3 33,30 28,71

93 354,00 000 1262,00 820,00 | 000 | 055 | 19500 | 4881 | 138 0.00 0.00 0 7 33,80 29,14

94 354,00 0,00 1262,00 820,00 | 0,00 | 055 | 19500 | 4881 | 138 0,00 0,00 0 28 37,50 32,33

95 354,00 0,00 1262,00 820,00 | 0,00 | 055 | 19500 | 4881 | 138 0,00 0,00 0 90 43,90 37.84

96 360,00 0,00 1184,00 769,00 | 0,00 | 0,70 | 252,00 | 48,08 | 0,00 0,00 0,00 0 3 20,40 17,59

97 izE’gIRI 360,00 0,00 1184,00 769,00 0,00 | 0,70 | 252,00 48,08 0,00 0,00 0,00 0 7 21,70 18,71 SEZER Cubos

58 | 425% 736000 000 1184,00 769,00 | 0,00 | 070 | 252,00 | 48,08 | 0,00 0.00 0.00 0 28 26,80 23,10 AND |1 ia | 150x1aoniso |TS-EN 12390-
90 | porme [7360,00 000 1184,00 769,00 | 000 | 070 | 252,00 | 48,08 | 0,00 0.00 0.00 0 90 30.10 2595 | GULDERE o 3
100 | comant |318.00 747,00 0,00 0,00 | 1150,00 | 0,40 | 127,00 | 48,70 | 035 0,00 0,00 0 3 33,60 28,97 N, 2015

101 318,00 747,00 0,00 0,00 | 1150,00 | 0,40 | 127,00 | 4870 | 035 0,00 0,00 0 7 35,00 30,17

102 318,00 747,00 0,00 0,00 | 1150,00 | 0,40 | 127,00 | 4870 | 035 0,00 0,00 0 28 48,20 41,55

103 318,00 747,00 0,00 0,00 | 1150,00 | 0,40 | 127,00 | 4870 | 035 0.00 0.00 0 90 50,70 43,71

104 334,00 731,00 0.00 000 | 1122,00 | 055 | 184,00 | 4929 | 0,18 0,00 0,00 0 3 24.70 21,29

105 334,00 731,00 0.00 0,00 | 1122,00 | 0,55 | 184,00 | 4929 | 0.18 0.00 0.00 0 7 25,00 21,55

106 334,00 731,00 0,00 0,00 | 1122,00 | 0,55 | 184,00 | 4929 | 0.8 0,00 0,00 0 28 34,70 29,91

107 334,00 731,00 0,00 0,00 | 1122,00 | 0,55 | 184,00 | 4929 | 0.18 0,00 0,00 0 90 37,80 32,59

108 345,00 694,00 0,00 0,00 | 1069,00 | 0,70 | 242,00 | 4022 | 0,00 0,00 0,00 0 3 19,00 16,38

109 345,00 694,00 0,00 0,00 | 1069.00 | 0,70 | 242,00 | 4022 | 0,00 0.00 0.00 0 7 20,00 17.24
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[ka/m3]

Escoria de

aciaria na fragdo aciaria na fracdo

mitda [kg/m3]

Escéria de
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345,00 694,00 0,00 0,00 | 1069,00 | 0,70 | 242,00 40,22 0,00 0,00 0,00 0 25,30 21,81
111 345,00 694,00 0,00 0,00 | 1069,00 | 0,70 | 242,00 20,22 0,00 0,00 0,00 0 90 26,40 22,76

112 350,00 0,00 1583,00 715,00 0,00 | 062 | 217,00 40,22 0,00 0,00 0,00 0 3 14,20 14,64

113 350,00 0,00 1583,00 715,00 0,00 | 062 | 217,00 40,22 0,00 0,00 0,00 0 7 20,80 21,44

114 350,00 0,00 1583,00 715,00 0,00 | 0,62 | 217,00 40,22 0,00 0,00 0,00 0 28 26,10 26,91

115 350,00 0,00 1583,00 715,00 0,00 | 062 | 217,00 40,22 0,00 0,00 0,00 0 90 31,60 32,58

116 350,00 0,00 1583,00 715,00 0,00 | 062 | 217,00 20,22 0,00 0,00 0,00 0 210 29,40 30,31

117 350,00 0,00 1583,00 715,00 0,00 | 062 | 217,00 20,22 0,00 0,00 0,00 0 3 15,00 15,46

118 350,00 0,00 1583,00 715,00 0,00 | 062 | 217,00 40,22 0,00 0,00 0,00 0 7 19,60 20,21 AL-

o] o [35000 0,00 1583,00 715,00 0,00 | 062 | 217,00 40,22 0,00 0,00 0,00 0 28 20,70 21,34 |NEGHEIMI| Ardbia | Cilndros | ser a0
120 Ormary 350,00 0,00 1583,00 715,00 0,00 | 0,62 | 217,00 40,22 0,00 0,00 0,00 0 90 25,60 2639 |SHET AL.,| Saudita | 152x305 mm
121 | peeie [7350,00 0,00 1583,00 715,00 0,00 | 062 | 217,00 40,22 0,00 0,00 0,00 0 210 27,60 28,45 1997

122 | coment |_350.00 0,00 1583,00 715,00 0,00 | 062 | 217,00 20,22 0,00 0,00 0,00 0 3 16,00 16,49

123 350,00 0,00 1583,00 715,00 0,00 | 062 | 217,00 20,22 0,00 0,00 0,00 0 7 17,70 18,25

124 350,00 0,00 1583,00 715,00 0,00 | 062 | 217,00 82,45 0,00 0,00 0,00 0 28 16,70 17,22

125 350,00 0,00 1583,00 715,00 0,00 | 0,62 | 217,00 83,09 0,00 0,00 0,00 0 90 18,40 18,97

126 350,00 0,00 1583,00 715,00 0,00 | 0,62 | 217,00 47,80 0,00 0,00 0,00 0 210 17,30 17,84

127 350,00 0,00 1583,00 715,00 0,00 | 042 | 147,00 48,51 0,02 0,00 0,00 0 7 34,80 35,88

128 | o) [425.00 264,00 119,00 1237,00 | 291,00 | 0,43 | 183,00 47,80 1,00 0,00 0,00 0 28 53,70 46,29 | APARICIO Cubos -
129 | Ordinary | 425,00 1919,00 477,00 0,00 000 | 043 | 183,00 48,51 1,00 0,00 0,00 0 28 62,10 53,53 AL.,EzTozo Espanha 15°X1m5rg“50 ASTM €39
130 400,00 0,00 620,00 297,00 | 148955 | 0,48 | 190,00 30,60 1,00 0,00 0,00 0 3 20,50 34,91

131 400,00 0,00 620,00 297,00 | 1489,55 | 0,48 | 190,00 30,60 1,00 0,00 0,00 0 7 45,30 39,05

132 400,00 0,00 620,00 297,00 | 148955 | 0,48 | 190,00 30,60 1,00 0,00 0,00 0 14 48,00 41,38

153 ] ) dinary [290.00 0,00 620,00 297,00 | 148955 | 0,48 | 190,00 30,60 1,00 0,00 0,00 0 21 46,30 39,91 Cubos
134 400,00 0,00 620,00 297,00 | 961,00 | 0,48 | 190,00 30,60 1,00 0,00 0,00 0 3 40,50 3491 |DIOTTIET| .. -
135 Fé‘)er;'qae':g 400,00 0,00 620,00 297,00 | 961,00 | 0,48 | 190,00 30,60 1,00 0,00 0,00 0 7 45,30 39,05 AL, 2021 | 't4lia 150)‘;5"?)‘150 EN 12390-3
156 | (ope) |-400.00 0,00 620,00 297,00 | 961,00 | 0,48 | 190,00 30,60 1,00 0,00 0,00 0 14 48,00 41,38

137 400,00 0,00 620,00 297,00 | 961,00 | 0,48 | 190,00 44,57 1,00 0,00 0,00 0 21 46,30 39,91

138 400,00 0,00 620,00 297,00 | 961,00 | 0,48 | 190,00 44,57 1,00 0,00 0,00 0 28 50,60 43,62

139 400,00 0,00 620,00 297,00 | 961,00 | 0,48 | 190,00 47,02 1,00 0,00 0,00 0 70 52,80 45,52

140 400,00 0,00 620,00 297,00 | 961,00 | 0,48 | 190,00 49,95 1,00 0,00 0,00 0 90 52,30 45,09

141 345,00 0,00 1195,00 616,00 0,00 | 0,58 | 200,00 52,88 0,00 0,00 0,00 000 | 28 34,50 27,17

142 345,00 154,00 1195,00 462,00 0,00 | 0,58 | 200,00 64,12 0,00 0,00 0,00 000 | 28 36,50 28,74

143 426,00 296,00 803,00 296,00 | 344,00 | 0,47 | 200,00 46,26 0,00 0,00 0,00 000 | 28 34,10 26,85

144 526,00 420,00 435,00 140,00 | 653,00 | 0,38 | 200,00 48,61 0,00 0,00 0,00 000 | 28 34,50 27,17

145 625,00 531,00 0,00 0,00 | 1030,00 | 0,32 | 200,00 51,50 0,00 0,00 0,00 000 | 28 44,30 34,88

146 345,00 163,00 463,00 48900 | 9500 | 0,58 | 200,00 54,30 0,00 0,00 0,00 000 | 28 26,90 21,18

147 345,00 326,00 0,00 326,00 | 1158,00 | 0,58 | 200,00 47,94 0,00 0,00 0,00 000 | 28 23,50 18,50

148 426,00 470,00 1113,00 157,00 0,00 | 0,47 | 200,00 47,94 0,00 0,00 0,00 000 | 28 44,50 35,04

149 526,00 593,00 1054,00 0,00 0,00 | 0,38 | 200,00 50,21 0,00 0,00 0,00 000 | 28 20,80 32,13

150 625,00 0,00 699,00 562,00 | 300,00 | 0,32 | 200,00 52,99 0,00 0,00 0,00 000 | 28 60,60 47,72

151 345,00 344,00 1122,00 344,00 0,00 | 0,58 | 200,00 55,74 0,00 0,00 0,00 000 | 28 33,70 26,54

152 ' 345,00 516,00 785,00 172,00 | 337,00 | 0,58 | 200,00 47,94 0,00 0,00 0,00 000 | 28 25,50 2008 | Cubos -
153 %’g;ﬁ:ﬁ{ 426,00 660,00 431,00 0,00 646,00 | 0,47 | 200,00 47,94 0,00 0,00 0,00 000 | 28 20,30 15,98 "A'\AﬁN'ZZdZElT China | 100x100x100 63/2051%081'
154 526,00 0,00 0,00 626,00 | 1022,00 | 0,38 | 200,00 50,21 0,00 0,00 0,00 000 | 28 32,10 25,28 . mm
155 625,00 148,00 967,00 445,00 0,00 | 0,32 | 200,00 52,99 0,00 0,00 0,00 000 | 28 47,40 37,32

156 345,00 516,00 0,00 172,00 | 1122,00 | 0,58 | 200,00 55,76 0,00 0,00 0,00 000 | 28 11,90 9,37

157 345,00 688,00 1122,00 0,00 0,00 | 0,58 | 200,00 49,61 0,00 0,00 0,00 000 | 28 17,50 13,78

158 426,00 0,00 1077,00 660,00 0,00 | 0,47 | 200,00 49,63 0,00 0,00 0,00 000 | 28 41,30 32,52

159 526,00 157,00 715,00 469,00 | 307,00 | 0,38 | 200,00 51,85 0,00 0,00 0,00 000 | 28 45,50 35,83

160 625,00 297,00 387,00 297,00 | 580,00 | 0,32 | 200,00 54,55 0,00 0,00 0,00 000 | 28 34,80 27,40

161 345,00 724,00 760,00 0,00 326,00 | 0,58 | 200,00 57,17 0,00 0,00 0,00 000 | 28 21,50 16,93

162 345,00 0,00 434,00 724,00 | 651,00 | 0,58 | 200,00 40,93 0,00 0,00 0,00 000 | 28 29,20 22,99

163 426,00 175,00 0,00 521,00 | 1042,00 | 0,47 | 200,00 45,45 0,00 0,00 0,00 000 | 28 31,70 24,96

164 526,00 330,00 988,00 330,00 0,00 | 0,38 | 200,00 45,45 0,00 0,00 0,00 000 | 28 26,10 20,55

165 625,00 467,00 935,00 156,00 0,00_| 0,32 | 200,00 45,45 0,00 0,00 0,00 000 | 28 40,30 31,73




Resisténcia a

Cimento _Egcéria de ~ .ESCéria de ~ Agr_egado Agregado Con§umo Teor de Aditivo Adigﬁgs _Adnge_s Filler Idade ReSiSténd? & compressao a Corpos de Ensaio de
kg/m?] aciaria na fragdo aciaria na fracdo  midado gratdo de 4gua Argamassa ) Pozolanicas cimenticias kg/m?  [dias] compressdo " v ida Autor, Ano  Pais Prova Ruptura
milda [kg/m?] | gradda [kg/m3]  [kg/m3] [kg/m3] [kg/m?3] [Mpa] [Mpal
Ordinary ALQARNI Arébia Cilindros
166 500,00 0,00 1452,00 506,00 0,00 | 0,30 | 150,00 45,45 1,00 0,00 0,00 0,00 | 28 81,60 81,60 ET ! 100x200 ASTM C39
Cement AL, 2020 Saudita mm
167 350,00 0,00 1050,00 1400,00 | 1050,00 | 0,55 | 192,50 45,45 1,00 0,00 0,00 0,00 | 28 45,00 38,79
168 | Portland | 350,00 0,00 1050,00 1400,00 | 1050,00 | 0,55 | 192,50 45,45 1,00 0,00 0,00 0,00 | 28 37,80 3259 |\ 4ciavi Cubos - EN12390-3,
169 | cement | 350,00 0,00 1050,00 1400,00 | 1050,00 | 0,55 | 192,50 45,45 1,00 0,00 0,00 0,00 | 28 46,00 39,66 WET AL |Repablic| o "l8" (2009)
170 | CEMI [ 350,00 0,00 1050,00 1400,00 | 1050,00 | 0,55 | 192,50 45,45 1,00 0,00 0,00 0,00 | 28 29,60 25,52 2020 [a Tehecal o eSO 4012
171 | 425R | 350,00 0,00 2100,00 1400,00 0,00 0,55 | 192,50 39,30 1,00 0,00 0,00 0,00 28 39,50 34,05 (1994)
172 350,00 0,00 2100,00 1400,00 0,00 | 055 | 192,50 39,30 1,00 0,00 0,00 0,00 | 28 34,90 30,09
173 | Portland | 416,00 0,00 572,00 624,00 | 624,00 | 0,40 | 166,00 39,30 0,48 0,00 0,00 0,00 7 38,40 38,40  |ROYCHAN e Cilindros - 100[ »q1005 94
cement , ustrélia X T
174 | “Cgm | 41600 0,00 572,00 624,00 | 624,00 | 040 | 166,00 39,30 0,48 0,00 0,00 0,00 | 28 61,70 61,70 R.ETAL. 200 mm 2014
175 425,00 0,00 361,00 510,00 | 1083,00 | 0,60 | 255,00 39,30 0,00 0,00 0,00 0,00 3 24,40 21,03
176 425,00 0,00 361,00 510,00 | 1083,00 | 0,60 | 255,00 39,30 0,00 0,00 0,00 0,00 7 31,10 26,81
177 425,00 0,00 361,00 510,00 | 1083,00 | 0,60 | 255,00 39,30 0,00 0,00 0,00 0,00 | 28 34,60 29,83
178 _ 425,00 0,00 638,00 510,00 | 806,00 | 0,60 | 255,00 39,30 0,00 0,00 0,00 0,00 3 22,40 19,31
179 | Ordinary 725 oo 0,00 638,00 510,00 | 806,00 | 0,60 | 255,00 39,30 0,00 0,00 0,00 0,00 7 25,30 21,81 |ALIBOUR,
180 ggr??ae:é 425,00 0,00 638,00 510,00 | 806,00 | 0,60 | 255,00 39,30 0,00 0,00 0,00 0,00 | 28 41,10 35,43 s. Sénvia 15&3%%;50 ASTM C39
181 | cenr |425.00 0,00 806,00 510,00 | 638,00 | 0,60 | 255,00 39,30 0,00 0,00 0,00 0,00 3 22,40 19,31 H.ETAL., o
182 | o8N 425,00 0,00 806,00 510,00 | 638,00 | 0,60 | 255,00 39,30 0,00 0,00 0,00 0,00 7 31,10 26,81 2017
183 425,00 0,00 806,00 510,00 | 638,00 | 0,60 | 255,00 46,67 0,00 0,00 0,00 0,00 | 28 42,80 36,90
184 425,00 0,00 1083,00 510,00 | 361,00 | 0,60 | 255,00 46,67 0,00 0,00 0,00 0,00 3 21,30 18,36
185 425,00 0,00 1083,00 510,00 | 361,00 | 0,60 | 255,00 45,29 0,00 0,00 0,00 0,00 7 32,60 28,10
186 425,00 0,00 1083,00 510,00 | 361,00 | 0,60 | 255,00 45,29 0,00 0,00 0,00 0,00 | 28 45,50 39,22
187 ) 400,00 0,00 1408,00 832,00 0,00 | 0,40 | 160,00 46,90 1,20 0,00 0,00 0,00 7 69,05 59,53
188 | Ordinary 7400 00 0,00 1408,00 832,00 0,00 | 0,40 | 160,00 46,90 1,20 0,00 0,00 0,00 | 28 76,40 65,86 | FALESCHI
189 ggrrt‘l“::é 350,00 0,00 1476,00 872,00 0,00 | 0,40 | 140,00 31,87 1,20 0,00 0,00 0,00 7 60,60 52,24 NI, talia 150C><ulk;3%sxi50 EN 12390-4
190 | “cgppp 135000 0,00 1476,00 872,00 0,00 | 0,40 | 140,00 31,87 1,20 0,00 0,00 0,00 | 28 73,90 63,71 F.ETAL, o (2000)
191 | o8N |-400,00 0,00 1370,00 810,00 0,00 | 0,40 | 184,00 30,52 1,20 60,00 0,00 0,00 7 54,60 47,07 2016
192 400,00 0,00 1370,00 810,00 0,00 | 0,40 | 184,00 30,52 1,20 60,00 0,00 0,00 | 28 65,00 56,03
193 | cement | 300,00 265,00 1208,00 0,00 0,00 | 0,69 | 207,00 47,15 3,60 0,00 0,00 815,00 | 28 55,00 56,70
194 | Portland | 300,00 265,00 1208,00 0,00 0,00 | 0,69 | 207,00 47,15 3,60 0,00 0,00 815,00 | 90 62,80 64,74 ARRIBAS, | 2 na| Cllindros - 150| EN 12390-6
195 |CEM-1 52 300,00 293,00 1350,00 0,00 0,00 | 0,65 | 195,00 47,14 3,60 0,00 0,00 815,00 | 28 55,70 57,42 I.LETAL, x 300 mm (2010)
196 5R 300,00 293,00 1350,00 0,00 0,00 | 0,65 | 195,00 47,14 3,60 0,00 0,00 815,00 | 90 60,10 61,96 2015
197 303,00 191,00 0,00 574,00 | 1197,00 | 0,54 | 164,00 47,15 0,80 0,00 0,00 0,00 | 28 33,60 33,60
198 303,00 191,00 0,00 574,00 | 1197,00 | 0,54 | 164,00 47,15 0,80 0,00 0,00 0,00 | 180 37,70 37,70
199 | 0\ - aRi|305.00 384,00 0,00 384,00 | 1203,00 | 0,54 | 165,00 50,00 0,80 0,00 0,00 0,00 | 28 36,00 36,00 ZAGO, S. | g Cilindros NBR 5738
200 305,00 384,00 0,00 384,00 | 1203,00 | 0,54 | 165,00 50,00 0,80 0,00 0,00 0,00 | 180 40,30 40,30 C., 2019 100x200 mm (2015)
201 309,00 586,00 0,00 195,00 | 1222,00 | 0,54 | 167,00 50,00 0,80 0,00 0,00 0,00 | 28 36,10 36,10
202 309,00 586,00 0,00 195,00 | 1222,00 | 0,54 | 167,00 50,00 0,80 0,00 0,00 0,00 | 180 41,00 41,00
203 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 [0,23 | 111,78 50,00 1,20 0,00 0,00 0,00 2 76,02 59,86
204 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 [0,23 ] 111,78 50,00 1,20 0,00 0,00 0,00 7 98,04 77,20
205 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 [023] 111,78 50,00 1,20 0,00 0,00 0,00 | 14 100,95 79,49
206 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 023 111,78 50,00 1,20 0,00 0,00 0,00 | 28 106,35 83,74
207 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 023 | 111,78 50,00 1,20 0,00 0,00 0,00 | 56 105,52 83,09
208 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 023 111,78 50,00 1,20 0,00 0,00 0,00 | 90 105,52 83,09
209 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 [0,23 | 111,78 50,00 1,10 14,58 0,00 0,00 2 80,17 63,13
210 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 [0,23 ] 111,78 50,00 1,10 14,58 0,00 0,00 7 100,11 78,83
211 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 [023] 111,78 50,00 1,10 14,58 0,00 0,00 | 14 105,93 83,41
212 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 023 111,78 50,00 1,10 14,58 0,00 0,00 | 28 107,18 84,39
213 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 023 | 111,78 50,00 1,10 14,58 0,00 0,00 | 56 107,18 84,39
214 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 023 111,78 50,00 1,10 14,58 0,00 0,00 | 90 107,18 84,39
215 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 [0,23 | 111,78 50,00 1,20 17,01 0,00 0,00 2 81,01 63,79
216 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 [0,23 ] 111,78 50,00 1,20 17,01 0,00 0,00 7 100,12 78,83
217 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 [023] 111,78 50,00 1,20 17,01 0,00 0,00 | 14 107,18 84,39
218 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 023 111,78 50,00 1,20 17,01 0,00 0,00 | 28 107,18 84,39
219 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 023 | 111,78 50,00 1,20 17,01 0,00 0,00 | 56 109,26 86,03




Escéria de Escoéria de Agregado Agregado Consumo  Teor de o Adicoes Adicoes ’ Resisténcia a ReS'StenC"? 2

e fracs o fraca id id 2 Aditivo lani . o Filler Idade B compressao

[kg/mﬂ] ac@[la na fragao aC|arJa na fragao miudo grauao Argamassa (%) Pozolanicas cimenticias [kg/m3] [d|as] compressao convertida
milda [kg/m?] | gradda [kg/m3]  [kg/m3] [kg/m3] [kg/m3] [kg/m?3] [Mpa]

Cimento

Corpos de Ensaio de

Autor, Ano  Pais Prova Ruptura

486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 023 111,78 50,00 1,20 17,01 0,00 0,00 109,26 86,03
221 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 023 | 111,78 50,00 1,20 19,44 0,00 0,00 2 80,18 63,13
222 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 023 | 111,78 50,00 1,20 19,44 0,00 0,00 7 104,27 82,10
223 | Ordinary | 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 |0,23] 111,78 50,00 1,20 19,44 0,00 0,00 14 109,26 86,03 KHALAF, i Cubos - |BS EN 12390-
224 | Portland 286 00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 023 111,78 50,00 1,20 19,44 0,00 0,00 | 28 112,58 88,65 M. A.ET | Malasia | 100x100x100 3
225 | Cement 7486 00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 023 111,78 50,00 1,20 19,44 0,00 000 | 56 113,00 8g,08 | AL. 2020 mm
226 | 425N 286,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 0,23 | 111,78 50,00 1,20 19,44 0,00 0,00 | 90 112,17 88,32
227 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 023 | 111,78 50,00 1,30 21,87 0,00 0,00 2 85,16 67,06
228 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 023 | 111,78 50,00 1,30 21,87 0,00 0,00 7 105,93 83,41
229 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 023 | 111,78 50,00 1,30 21,87 0,00 0,00 | 14 109,26 86,03
230 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 0,23 | 111,78 50,00 1,30 21,87 0,00 0,00 | 28 113,00 88,98
231 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 0,23 | 111,78 50,00 1,30 21,87 0,00 0,00 | 56 114,24 89,95
232 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 0,23 | 111,78 50,00 1,30 21,87 0,00 0,00 | 90 114,24 89,95
233 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 023 | 111,78 50,00 1,30 24,30 0,00 0,00 2 85,16 67,06
234 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 023 | 111,78 50,00 1,30 24,30 0,00 0,00 7 105,93 83,41
235 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 023 | 111,78 50,00 1,30 24,30 0,00 0,00 | 14 110,50 87,01
236 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 0,23 | 111,78 50,00 1,30 24,30 0,00 0,00 | 28 117,15 92,24
237 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 023 | 111,78 50,00 1,30 24,30 0,00 0,00 | 56 119,23 93,88
238 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 0,23 | 111,78 50,00 1,30 24,30 0,00 0,00 | 90 117,98 92,90
239 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 023 | 111,78 50,00 1,40 26,73 0,00 0,00 2 83,50 65,75
240 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 023 | 111,78 50,00 1,40 26,73 0,00 0,00 7 104,27 82,10
241 486,00 972,00 1458,00 0,00 0 0,23 | 111,78 50,00 1,40 26,73 0,00 0,00 | 14 107,18 84,39
242 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 0,23 | 111,78 50,00 1,40 26,73 0,00 0,00 | 28 109,26 86,03
243 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 023 | 111,78 50,00 1,40 26,73 0,00 0,00 | 56 109,26 86,03
244 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 0,23 | 111,78 50,00 1,40 26,73 0,00 0,00 | 90 109,26 86,03
245 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 023 | 111,78 50,00 1,40 29,16 0,00 0,00 2 80,59 63,46
246 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 023 | 111,78 50,00 1,40 29,16 0,00 0,00 7 102,19 80,46
247 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 0,23 | 111,78 47,74 1,40 29,16 0,00 0,00 | 14 105,52 83,09
248 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 0,23 | 111,78 47,74 1,40 29,16 0,00 0,00 | 28 105,93 83,41
249 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 023 | 111,78 47,74 1,40 29,16 0,00 0,00 | 56 105,52 83,09
250 486,00 972,00 1458,00 0,00 0,00 | 0,23 | 111,78 47,74 1,40 29,16 0,00 0,00 | 90 105,93 83,41
251 330,00 0,00 880,00 830,00 | 390,00 | 0,52 | 172,00 47,74 1,97 0,00 0,00 0,00 1 27,20 23,45
252 330,00 0,00 880,00 830,00 | 390,00 | 0,52 | 172,00 47,74 1,97 0,00 0,00 0,00 3 42,30 36,47
253 330,00 0,00 880,00 830,00 | 390,00 | 0,52 | 172,00 49,20 1,97 0,00 0,00 0,00 7 54,00 46,55
254 330,00 0,00 880,00 830,00 | 390,00 | 0,52 | 172,00 49,20 1,97 0,00 0,00 0,00 | 14 57,50 49,57
255 330,00 0,00 880,00 830,00 | 390,00 | 0,52 | 172,00 49,20 1,97 0,00 0,00 0,00 | 21 62,50 53,88
256 330,00 0,00 880,00 830,00 | 390,00 | 0,52 | 172,00 49,20 1,97 0,00 0,00 0,00 | 28 64,70 55,78
257 400,00 0,00 875,00 825,00 | 390,00 | 0,38 | 152,00 49,20 2,13 0,00 0,00 0,00 1 16,70 14,40
258 | Typel | 400,00 0,00 875,00 825,00 | 390,00 | 0,38 | 152,00 49,20 2,13 0,00 0,00 0,00 3 57,20 49,31 ABU-  |Emiradosl  Cubos -
259 | Ordinary | 400,00 0,00 875,00 825,00 | 390,00 | 0,38 | 152,00 50,49 2,13 0,00 0,00 0,00 7 68,30 5888 |\l ET| Arabes | 1501506150 | ASTM C39
260 | Portland | 400,00 0,00 875,00 825,00 | 390,00 | 0,38 | 152,00 50,49 2,13 0,00 0,00 0,00 | 14 76,00 65,52 AL 2012 | Uridos .
261 | Cement [ 400,00 0,00 875,00 825,00 | 390,00 | 0,38 | 152,00 50,49 2,13 0,00 0,00 0,00 | 21 79,20 68,28 N
262 400,00 0,00 875,00 825,00 | 390,00 | 0,38 | 152,00 50,49 2,13 0,00 0,00 0,00 | 28 80,80 69,66
263 460,00 0,00 875,00 830,00 | 390,00 | 0,29 | 133,00 50,49 1,52 0,00 0,00 0,00 1 49,70 42,84
264 460,00 0,00 875,00 830,00 | 390,00 | 0,29 | 133,00 50,49 1,52 0,00 0,00 0,00 3 82,20 70,86
265 460,00 0,00 875,00 830,00 | 390,00 | 0,29 | 133,00 49,02 1,52 0,00 0,00 0,00 7 86,80 74,83
266 460,00 0,00 875,00 830,00 | 390,00 | 0,29 | 133,00 49,02 1,52 0,00 0,00 0,00 | 14 94,30 81,29
267 460,00 0,00 875,00 830,00 | 390,00 | 0,29 | 133,00 49,02 1,52 0,00 0,00 0,00 | 21 100,00 86,21
268 460,00 0,00 875,00 830,00 | 390,00 | 0,29 | 133,00 63,80 1,52 0,00 0,00 0,00 | 28 102,70 88,53
269 |Pozzolanic| 370,00 0,00 1247,00 829,00 0,00 | 0,50 | 185,00 63,80 0,80 0,00 0,00 0,00 7 44,65 38,49 |PAPACHRI Cubos -
270 F(’:%rrglqir:g 370,00 0,00 1247,00 829,00 0,00 | 0,50 | 185,00 45,19 0,80 0,00 0,00 0,00 | 28 54,33 46,84 OR%SFET Grécia | 150x150¢150 | EN 12390-4
271 | Tpype | 370,00 0,00 1247,00 829,00 0,00 | 050 | 18500 45,19 0,80 0,00 0,00 0,00 | 90 63,27 54,54 AL.. 2020 mm
272 | 1ypical |54:50 1330,50 785,70 0,00 0,00 | 2,94 | 160,00 45,19 3,01 0,00 43500 | 5450 | 3 53,7 42,28 E$AATG chin 10&%?“00 GBIT50080-
273 | Portland | 54,50 1330,50 785,70 0,00 0,00 | 294 | 160,00 45,19 3,01 0,00 43590 | 54,50 | 28 71,40 56,22 2016 ™ 2002
274 330,00 90,50 0,00 512,00 | 1131,00 | 0,62 | 205,00 45,19 0,00 0,00 0,00 0,00 3 26,64 20,98
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mitida [kg/m?] | gradda [kg/m?]  [kg/m?] &, [kg/m?] kgmy koM [dias]

Cimento

[ka/m3]

330,00 90,50 0,00 512,00 1131,00 | 0,62 | 205,00 45,20 0,00 0,00 0,00 0,00 32,16 25,32
276 330,00 90,50 0,00 512,00 1131,00 | 0,62 | 205,00 45,20 0,00 0,00 0,00 0,00 28 37,54 29,56
277 330,00 90,50 0,00 512,00 1131,00 | 0,62 | 205,00 45,20 0,00 0,00 0,00 0,00 90 40,07 31,55
278 330,00 90,50 0,00 512,00 1131,00 | 0,62 | 205,00 45,20 0,00 0,00 0,00 0,00 180 42,69 33,61
279 330,00 181,00 0,00 422,00 1131,00 | 0,62 | 205,00 45,20 0,00 0,00 0,00 0,00 3 25,45 20,04
280 330,00 181,00 0,00 422,00 1131,00 | 0,62 | 205,00 45,23 0,00 0,00 0,00 0,00 7 30,60 24,09
281 330,00 181,00 0,00 422,00 1131,00 | 0,62 | 205,00 45,23 0,00 0,00 0,00 0,00 28 35,37 27,85
282 330,00 181,00 0,00 422,00 1131,00 | 0,62 | 205,00 45,23 0,00 0,00 0,00 0,00 90 37,69 29,68
283 330,00 181,00 0,00 422,00 1131,00 | 0,62 | 205,00 45,23 0,00 0,00 0,00 0,00 180 41,04 32,31
284 330,00 302,00 0,00 302,00 1131,00 | 0,62 | 205,00 45,23 0,00 0,00 0,00 0,00 3 26,19 20,62
285 330,00 302,00 0,00 302,00 1131,00 | 0,62 | 205,00 45,23 0,00 0,00 0,00 0,00 7 31,87 25,09
286 330,00 302,00 0,00 302,00 1131,00 | 0,62 | 205,00 45,23 0,00 0,00 0,00 0,00 28 34,10 26,85
287 330,00 302,00 0,00 302,00 1131,00 | 0,62 | 205,00 45,23 0,00 0,00 0,00 0,00 90 36,27 28,56
288 330,00 302,00 0,00 302,00 1131,00 | 0,62 | 205,00 45,23 0,00 0,00 0,00 0,00 180 38,88 30,61
289 330,00 604,00 0,00 0,00 1131,00 | 0,62 | 205,00 45,23 0,00 0,00 0,00 0,00 3 23,28 18,33
290 330,00 604,00 0,00 0,00 1131,00 | 0,62 | 205,00 49,28 0,00 0,00 0,00 0,00 7 27,01 21,27
291 330,00 604,00 0,00 0,00 1131,00 | 0,62 | 205,00 49,28 0,00 0,00 0,00 0,00 28 29,10 22,91
292 330,00 604,00 0,00 0,00 1131,00 | 0,62 | 205,00 49,28 0,00 0,00 0,00 0,00 90 30,67 24,15
293 330,00 604,00 0,00 0,00 1131,00 | 0,62 | 205,00 49,28 0,00 0,00 0,00 0,00 180 34,63 27,27
294 427,00 90,00 0,00 510,00 1057,00 | 0,48 | 205,00 49,28 0,00 0,00 0,00 0,00 3 26,36 20,76
295 427,00 90,00 0,00 510,00 1057,00 | 0,48 | 205,00 49,28 0,00 0,00 0,00 0,00 7 37,45 29,49
296 Portland 427,00 90,00 0,00 510,00 1057,00 | 0,48 | 205,00 49,28 0,00 0,00 0,00 0,00 28 39,6 31,18
297 granulated 427,00 90,00 0,00 510,00 1057,00 | 0,48 | 205,00 49,28 0,00 0,00 0,00 0,00 90 43,47 34,23
298 ground 427,00 90,00 0,00 510,00 1057,00 | 0,48 | 205,00 49,28 0,00 0,00 0,00 0,00 180 48,45 38,15
299 blast 427,00 180,00 0,00 420,00 1057,00 | 0,48 | 205,00 49,28 0,00 0,00 0,00 0,00 3 26,02 20,49
300 | furnace | 427,00 180,00 0,00 420,00 1057,00 | 0,48 | 205,00 49,28 0,00 0,00 0,00 0,00 7 35,13 27,66
301 slag 427,00 180,00 0,00 420,00 1057,00 | 0,48 | 205,00 49,28 0,00 0,00 0,00 0,00 28 39,43 31,05
302 | cement | 427,00 180,00 0,00 420,00 1057,00 | 0,48 | 205,00 49,28 0,00 0,00 0,00 0,00 90 43,38 34,16
303 427,00 180,00 0,00 420,00 1057,00 | 0,48 | 205,00 49,28 0,00 0,00 0,00 0,00 180 47,59 37,47
304 427,00 300,00 0,00 300,00 1057,00 | 0,48 | 205,00 49,28 0,00 0,00 0,00 0,00 3 26,19 20,62
305 427,00 300,00 0,00 300,00 1057,00 | 0,48 | 205,00 49,28 0,00 0,00 0,00 0,00 7 35,30 27,80
306 427,00 300,00 0,00 300,00 1057,00 | 0,48 | 205,00 49,28 0,00 0,00 0,00 0,00 28 38,14 30,03
307 427,00 300,00 0,00 300,00 1057,00 | 0,48 | 205,00 49,28 0,00 0,00 0,00 0,00 90 42,18 33,21
308 427,00 300,00 0,00 300,00 1057,00 | 0,48 | 205,00 49,28 0,00 0,00 0,00 0,00 180 45,19 35,58
309 427,00 600,00 0,00 0,00 1057,00 | 0,48 | 205,00 49,28 0,00 0,00 0,00 0,00 3 20,26 15,95
310 427,00 600,00 0,00 0,00 1057,00 | 0,48 | 205,00 54,02 0,00 0,00 0,00 0,00 7 28,77 22,65
311 427,00 600,00 0,00 0,00 1057,00 | 0,48 | 205,00 54,02 0,00 0,00 0,00 0,00 28 32,98 25,97
312 427,00 600,00 0,00 0,00 1057,00 | 0,48 | 205,00 54,02 0,00 0,00 0,00 0,00 90 36,07 28,40
313 427,00 600,00 0,00 0,00 1057,00 | 0,48 | 205,00 54,02 0,00 0,00 0,00 0,00 180 40,72 32,06
314 536,00 90,00 0,00 510,00 967,00 | 0,38 | 205,00 54,02 0,00 0,00 0,00 0,00 3 31,56 24,85
315 536,00 90,00 0,00 510,00 967,00 | 0,38 | 205,00 54,02 0,00 0,00 0,00 0,00 7 41,53 32,70
316 536,00 90,00 0,00 510,00 967,00 | 0,38 | 205,00 54,02 0,00 0,00 0,00 0,00 28 46,37 36,51
317 536,00 90,00 0,00 510,00 967,00 | 0,38 | 205,00 54,02 0,00 0,00 0,00 0,00 90 51,01 40,17
318 536,00 90,00 0,00 510,00 967,00 | 0,38 | 205,00 54,02 0,00 0,00 0,00 0,00 180 56,15 44,21
319 536,00 180,00 0,00 420,00 967,00 | 0,38 | 205,00 54,02 0,00 0,00 0,00 0,00 3 32,15 25,31
320 536,00 180,00 0,00 420,00 967,00 | 0,38 | 205,00 54,02 0,00 0,00 0,00 0,00 7 43,51 34,26
321 536,00 180,00 0,00 420,00 967,00 | 0,38 | 205,00 54,02 0,00 0,00 0,00 0,00 28 47,46 37,37
322 536,00 180,00 0,00 420,00 967,00 | 0,38 | 205,00 54,02 0,00 0,00 0,00 0,00 90 52,10 41,02
323 536,00 180,00 0,00 420,00 967,00 | 0,38 | 205,00 54,02 0,00 0,00 0,00 0,00 180 56,94 44,83
324 536,00 300,00 0,00 300,00 967,00 | 0,38 | 205,00 54,02 0,00 0,00 0,00 0,00 3 28,59 22,51
325 536,00 300,00 0,00 300,00 967,00 | 0,38 | 205,00 54,02 0,00 0,00 0,00 0,00 7 38,37 30,21
326 536,00 300,00 0,00 300,00 967,00 | 0,38 | 205,00 54,02 0,00 0,00 0,00 0,00 28 41,33 32,54
327 536,00 300,00 0,00 300,00 967,00 | 0,38 | 205,00 54,02 0,00 0,00 0,00 0,00 90 45,48 35,81
328 536,00 300,00 0,00 300,00 967,00 | 0,38 | 205,00 54,02 0,00 0,00 0,00 0,00 180 50,22 39,54
329 536,00 600,00 0,00 0,00 967,00 | 0,38 | 205,00 54,02 0,00 0,00 0,00 0,00 3 25,43 20,02
330 536,00 600,00 0,00 0,00 967,00 | 0,38 | 205,00 59,22 0,00 0,00 0,00 0,00 7 36,49 28,73
331 536,00 600,00 0,00 0,00 967,00 | 0,38 | 205,00 59,22 0,00 0,00 0,00 0,00 28 39,06 30,76

Autor, Ano

QASRAWI
ETAL.,
2009

Pais

Jordania

Corpos de
Prova

Cubos -
100x100x100
mm

Ensaio de
Ruptura

ASTM C39




Resisténcia a

Cimento _Egcéria de ~ _Escéria de ~ Agr_egado Agregado Con§umo Teor de Aditivo Adigﬁgs _Adnge_s Filler Idade ReSiSténd? & compressao a Corpos de Ensaio de
[kg/m?] aciaria na fragdo aciaria na fracdo  midado gratdo Argamassa %) Pozolanicas cimenticias [kg/m?] [dias] Compress&o "L s Autor, Ano  Pais Fiava Ruptura
milda [kg/m?] | gradda [kg/m3]  [kg/m3] [kg/m3] [kg/m?3] [Mpa] [Mpal
333 536,00 600,00 0,00 0,00 967,00 | 0,38 | 205,00 59,22 0,00 0,00 0,00 0,00 180 46,47 36,59
334 470,00 0,00 1050,00 1055,00 0,00 0,31 | 145,00 58,35 1,33 50,00 0,00 0,00 7 63,09 49,68
335 470,00 0,00 1050,00 1055,00 0,00 0,31 | 145,00 58,35 1,33 50,00 0,00 0,00 14 72,73 57,27
336 470,00 0,00 1050,00 1055,00 0,00 0,31 | 145,00 58,35 1,33 50,00 0,00 0,00 28 84,57 66,59
337 | CEMIl | 470,00 0,00 1050,00 1055,00 0,00 0,31 | 145,00 58,35 1,33 50,00 0,00 0,00 360 87,05 68,54 BISKRI ET Argélia 10&11%%;00 EN 12390-3-
338 42.5/A 416,00 0,00 1050,00 1055,00 0,00 0,35 145,00 42,86 1,33 0,00 104,00 0,00 7 53,19 41,88 AL., 2017 mm 2009
339 416,00 0,00 1050,00 1055,00 0,00 0,35 | 145,00 42,86 1,33 0,00 104,00 0,00 14 64,59 50,86
340 416,00 0,00 1050,00 1055,00 0,00 0,35 | 145,00 42,86 1,33 0,00 104,00 0,00 28 70,92 55,84
341 416,00 0,00 1050,00 1055,00 0,00 0,35 | 145,00 42,86 1,33 0,00 104,00 0,00 360 74,72 58,83
342 286,00 0,00 228,80 572,00 915,20 05 143 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 7 23,23 20,03
343 286,00 0,00 228,80 572,00 915,20 05 143 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 14 23,82 20,53
344 286,00 0,00 228,80 572,00 915,20 0,5 143 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 28 25,20 21,72
345 286,00 0,00 457,60 572,00 686,40 | 0,50 143 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 7 26,48 22,83
346 286,00 0,00 457,60 572,00 686,40 | 0,50 143 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 14 27,57 23,77
347 286,00 0,00 457,60 572,00 686,40 | 0,50 143 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 28 29,60 25,52
348 286,00 0,00 686,40 572,00 457,60 | 0,50 143 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 7 31,10 26,81
349 286,00 0,00 686,40 572,00 457,60 | 0,50 143 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 14 32,19 27,75
350 286,00 0,00 686,40 572,00 457,60 0,50 143 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 28 32,70 28,19
351 286,00 0,00 915,20 572,00 228,80 | 0,50 143 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 7 33,15 28,58
352 286,00 0,00 915,20 572,00 228,80 | 0,50 143 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 14 35,34 30,47
858 286,00 0,00 915,20 572,00 228,80 | 0,50 143 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 28 37,20 32,07
354 286,00 0,00 1144,00 572,00 0,00 0,50 143 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 7 34,67 29,89
355 286,00 0,00 1144,00 572,00 0,00 0,50 143 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 14 36,91 31,82
356 286,00 0,00 1144,00 572,00 0,00 0,50 143 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 28 39,60 34,14
357 286,00 0,00 228,80 572,00 915,20 | 0,55 157,3 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 7 22,70 19,57
358 286,00 0,00 228,80 572,00 915,20 | 0,55 157,3 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 14 23,22 20,02
359 286,00 0,00 228,80 572,00 915,20 | 0,55 157,3 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 28 25,20 21,72
360 286,00 0,00 457,60 572,00 686,40 | 0,55 157,3 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 7 25,23 21,75
361 286,00 0,00 457,60 572,00 686,40 | 0,55 157,3 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 14 26,92 23,21
362 286,00 0,00 457,60 572,00 686,40 0,55 157,3 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 28 28,75 24,78
363 | Ordinary | 286,00 0,00 686,40 572,00 457,6 0,55 157,3 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 7 29,90 25,78 IAWOYERA| Cubos - EN 12390-3-
364 | Portland | 286,00 0,00 686,40 572,00 457,6 0,55 157,3 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 14 31,72 27,34 ET AL., | Nigéria | 150x150x150 2009
365 | Cement | 286,00 0,00 686,40 572,00 457,6 0,55 157,3 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 28 32,88 28,34 2021 mm
366 286,00 0,00 915,20 572,00 228,80 | 0,55 157,3 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 7 32,60 28,10
367 286,00 0,00 915,20 572,00 228,80 0,55 157,3 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 14 34,50 29,74
368 286,00 0,00 915,20 572,00 228,80 0,55 157,3 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 28 36,30 31,29
369 286,00 0,00 1144,00 572,00 0,00 0,55 157,3 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 7 33,12 28,55
370 286,00 0,00 1144,00 572,00 0,00 0,55 157,3 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 14 35,42 30,53
371 286,00 0,00 1144,00 572,00 0,00 0,55 157,3 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 28 38,87 33,51
372 286,00 0,00 228,80 572,00 915,20 | 0,60 171,6 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 7 21,67 18,68
B8 286,00 0,00 228,80 572,00 915,20 | 0,60 1716 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 14 22,72 19,59
374 286,00 0,00 228,80 572,00 915,20 | 0,60 1716 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 28 24,70 21,29
375 286,00 0,00 457,60 572,00 686,40 | 0,60 171,6 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 7 23,70 20,43
376 286,00 0,00 457,60 572,00 686,40 | 0,60 171,6 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 14 25,87 22,30
377 286,00 0,00 457,60 572,00 686,40 | 0,60 171,6 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 28 27,93 24,08
378 286,00 0,00 686,40 572,00 457,60 | 0,60 171,6 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 7 28,90 24,91
379 286,00 0,00 686,40 572,00 457,60 | 0,60 1716 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 14 31,22 26,91
380 286,00 0,00 686,40 572,00 457,60 | 0,60 1716 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 28 32,38 27,91
381 286,00 0,00 915,20 572,00 228,80 | 0,60 171,6 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 7 32,10 27,67
382 286,00 0,00 915,20 572,00 228,80 | 0,60 171,6 42,86 0,00 0,00 0,00 0,00 14 34,05 29,35
383 286,00 0,00 915,20 572,00 228,80 | 0,60 171,6 49,98 0,00 0,00 0,00 0,00 28 35,80 30,86
384 286,00 0,00 1144,00 572,00 0,00 0,60 171,6 49,98 0,00 0,00 0,00 0,00 7 32,62 28,12
385 286,00 0,00 1144,00 572,00 0,00 0,60 1716 49,98 0,00 0,00 0,00 0,00 14 34,92 30,10
386 286,00 0,00 1144,00 572,00 0,00 0,60 1716 49,98 0,00 0,00 0,00 0,00 28 37,54 32,36
387 325,00 0,00 176,40 848,00 997,60 | 0,50 160 41,97 0,70 0,00 0,00 0,00 7 29,69 25,59
388 325,00 0,00 176,40 848,00 997,60 | 0,50 160 41,97 0,70 0,00 0,00 0,00 28 37,60 32,41




Resisténcia a

Cimento _E;céria de _ _Escéria de 5 Agr_egado Agregado Con§umo Teor de Aditivo Adigﬁgs _Adig§e§ Filler  Idade Resisténcie} a compressdo ) Corpos de Ensaio de
kg/m?] aciaria na fracéo aciaria na fracdo  midado gratdo de 4gua Argamassa ) Pozolanicas cimenticias kg/m?  [dias] compressdo " v ida Autor, Ano  Pais Prova Ruptura
milda [kg/m?] | gradda [kg/m3]  [kg/m3] [kg/m3] [L/m?3] [kg/m3] [kg/m?3] [Mpa] [Mpal

392 325,00 0,00 293,60 848,00 880,80 0,50 160 41,96 0,70 0,00 0,00 0,00 28 39,58 34,12

393 325,00 0,00 293,60 848,00 880,80 0,50 160 41,96 0,70 0,00 0,00 0,00 56 45,21 38,97

394 . 325,00 0,00 293,60 848,00 880,80 0,50 160 41,96 0,70 0,00 0,00 0,00 90 45,83 39,51

395 gg‘::lr;an'g 325,00 0,00 587,00 848,00 | 587,00 | 050 | 160 2197 | 0,70 0,00 0,00 000 | 7 33,65 29,01 SEA_?(EE‘A india 15&“1%%;50 ASTM C39

396 Cement 325,00 0,00 587,00 848,00 587,00 0,50 160 41,97 0,70 0,00 0,00 0,00 28 42,40 36,55 2018.‘ mm

397 325,00 0,00 587,00 848,00 587,00 0,50 160 41,97 0,70 0,00 0,00 0,00 56 47,19 40,68

398 325,00 0,00 587,00 848,00 587,00 0,50 160 41,97 0,70 0,00 0,00 0,00 90 48,23 41,58

399 325,00 0,00 881,00 848,00 293,60 0,50 160 41,95 0,70 0,00 0,00 0,00 7 31,15 26,85

400 325,00 0,00 881,00 848,00 293,60 0,50 160 41,95 0,70 0,00 0,00 0,00 28 39,17 33,77

401 325,00 0,00 881,00 848,00 293,60 0,50 160 41,95 0,70 0,00 0,00 0,00 56 43,85 37,80

402 325,00 0,00 881,00 848,00 293,60 0,50 160 41,95 0,70 0,00 0,00 0,00 90 44,89 38,70

403 325,00 0,00 1174,00 848,00 0,00 0,50 160 41,97 0,70 0,00 0,00 0,00 7 29,48 25,41

404 325,00 0,00 1174,00 848,00 0,00 0,50 160 41,97 0,70 0,00 0,00 0,00 28 36,35 31,34

405 325,00 0,00 1174,00 848,00 0,00 0,50 160 41,97 0,70 0,00 0,00 0,00 56 43,23 37,27

406 325,00 0,00 1174,00 848,00 0,00 0,50 160 41,97 0,70 0,00 0,00 0,00 90 43,96 37,90




7.4 Banco de Dados Experimentais de Validagéo

O banco de dados experimentais usado para a validagao foi retirado do trabalho

de Costa et al. (2021) e pode ser visto na Tabela 17.



Tabela 17 - Banco de Dados Experimentais. Fonte: adaptado de Costa et al. (2021)

Escoria de Escoriade Agregado Agregado Consumo  Teor de Adicbes Adicbes Resisténcia | Resisténcia
Cimento  aciaria na aciaria na mitdo graudo Fator de agua Argamassa Aditivo | Pozolanicas cimenticias Filler Idade a a

[kg/m3] fracdo miuda | fragdo gradda [kg/m3]  [kg/m?] [L/m3] (%) (%) [kg/m3] [kg/m3] [kg/m3] [dias] compresséo compressao
[Mpa] convertida

[Mpa

1 1376,4 1171,86 0 0 0,62 | 190,65 54,03 0,25 0 0 23,30 22,19
2 310 1361,16 1161,31 0 0 0,65 | 201,82 53,98 0,7 0 15,51 0 28 24,67 23,49
3 310 1345,25 1150,26 0 0 0,67 | 206,99 53,93 0,7 0 23,86 0 28 31,33 29,84
4 310 1330,8 1140,21 0 0 0,69 | 213,46 53,88 0,3 0 34,29 0 28 23,47 22,35
5 310 1281,23 1105,77 0 0 0,74 2291 53,69 0,25 0 60 0 28 20,73 19,75
6 450 1224,77 1163,83 0 0 0,44 198 51,30 0,35 0 0 0 28 43,70 41,62
7 450 1180,44 1133,02 0 0 0,46 | 207,91 51,05 0,48 0 22,52 0 28 38,03 36,22
8 450 1162,65 1120,65 0 0 0,47 | 213,24 50,94 0,58 0 34,64 0 28 34,50 32,86
9 450 1147,78 1110,32 0 0 0,49 219,9 50,85 0,33 0 49,77 0 28 39,13 37,27
10 [ 450 1090,43 1070,47 0 0 0,53 | 236,62 50,48 0,2 0 87,1 0 28 30,37 28,92
11] 310 936,65 866,31 0 0 0,62 [ 190,65 51,98 04 0 0 0 28 14,77 14,06
12| 310 930,06 861,74 0 0 0,65 | 201,82 51,93 0,9 0 15,51 0 28 14,30 13,62
13| 310 919,64 854,49 0 0 0,67 | 206,99 51,86 0,6 0 23,86 0 28 16,20 15,43
14| 310 908,85 846,99 0 0 0,69 | 213,46 51,79 0,35 0 34,29 0 28 13,50 12,86
15] 310 874,09 822,85 0 0 0,74 229,4 51,54 0,15 0 60 0 28 12,50 11,90
16 | 450 818 881,36 0 0 0,44 198 48,17 0,58 0 0 0 28 30,30 28,86
17 [ 450 788,56 860,69 0 0 0,46 207 47,84 0,45 0 22,52 0 28 30,20 28,76
18 [ 450 774,49 850,91 0 0 0,47 | 213,24 47,68 0,45 0 34,64 0 28 29,90 28,48
19| 450 764,4 843,9 0 0 0,49 219,9 47,56 0,2 0 49,77 0 28 24,50 23,33
20| 450 723,78 815,67 0 0 0,53 | 236,32 47,05 0,05 0 87,1 0 28 25,27 24,06
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