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RESUMO

PREVISAQ DO COMPORTAMENTO DO CIMENTO PORTLAND CPIV POR MEIO DO
USO DE TECNICAS DE MACHINE LEARNING COM DIFERENTES BANCOS DE DADOS

Autor: Lucas de Paula Vasques

Orientador: Prof. Dr. Jodo Henrique da Silva Régo
Coorientador: Prof. Dr. Francisco Evangelista Junior
Programa de P6s-graduacdo em Estruturas e Construcao Civil

Brasilia, julho de 2023.

O uso de cimentos pozolanicos tem crescido no meio da construcéo civil, de forma que mais estudos
sdo necessarios a fim de compreender suas propriedades. As técnicas de Machine Learning (ML) tém
sido utilizadas em pesquisas recentes para analise de bancos de dados de propriedades de materiais
como concretos e cimentos Portland. Notou-se que hd uma auséncia na literatura de trabalhos
analisando a previsdo da resisténcia a compressao de cimentos pozolanicos produzidos por uma Unica
fabrica, ainda mais com o uso inputs de mais facil obtengdo. Portanto, neste trabalho foram utilizadas
técnicas de Artificial Neural Networks com o objetivo de prever a resisténcia a compressdo de
cimentos contendo argila calcinada em sua composi¢do. Foram utilizados dados de caracterizagdo
fisico-quimica (como teores de 6xidos e de compostos principais) do cimento de uma Unica inddstria
para a montagem de 5 bancos de dados, variando nos tipos de inputs adotados. Cada banco de dados
foi utilizado para treinamento de um algoritmo diferente que posteriormente teve seu desempenho
analisado por meio de indicadores de qualidade como R2, RMSE e MAPE. Dois dos algoritmos se
destacaram entre os demais, um utilizando teores de 6xidos (Al) e outro com teores de compostos
principais (B2), sendo o primeiro mais eficiente nas previsdes que o segundo. Foram apresentados
para Al e B2, respectivamente, valores de MAPE (2,36% e 3,12%), RMSE (1,204 e 1,513 MPa) e
erro absoluto médio (0,999 e 1,300 MPa) considerados eficientes de acordo com a literatura existente,
apesar de valores de Rz (0,50 e 0,51). Por meio dos resultados obtidos foi possivel efetuar previsdes
consideravelmente confidveis (com baixo erros relativos e absolutos) da resisténcia & compressao aos
28 dias do cimento pozolanico. Tal fato faz dos modelos produzidos alternativas promissoras para a
avaliacdo dessa propriedade em futuras pesquisas.

Palavras-chave: Machine Learning; Cimento pozolanico; Argila calcinada; Resisténcia a
compressdo; Artificial Neural Networks.
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ABSTRACT

PREDICTION OF THE BEHAVIOR OF PORTLAND CPIV CEMENT THROUGH THE USE
OF MACHINE LEARNING TECHNIQUES WITH DIFFERENT DATABASES

Author: Lucas de Paula Vasques

Supervisor: Prof. Dr. Jodo Henrique da Silva Régo
Co-Supervisor: Prof. Dr. Francisco Evangelista Junior
Programa de P6s-graduacdo em Estruturas e Construcao Civil

Brasilia, july of 2023.

The use of pozzolanic cement has grown in the field of civil construction, so more studies are needed
to understand their properties. Machine Learning (ML) technigues have been used in recent research
to analyze databases of properties of materials such as concrete and Portland cement. It was noted that
there is an absence in the literature of studies analyzing the prediction of compressive strength of
pozzolanic cement produced by a single factory, even more so with the use of easier inputs.
Therefore, in this study, Artificial Neural Networks techniques were used to predict the compressive
strength of cement containing calcined clay in their composition. Physical-chemical characterization
data (such as oxide and main compound contents) of cement from a single industry were used to
assemble 5 databases, varying in the types of inputs adopted. Each database was used to train a
different algorithm that later had its performance analyzed using quality indicators such as R?, RMSE,
and MAPE. Two of the algorithms stood out among the others, one using oxide contents (Al) and the
other with principal compound contents (B2), the first being more efficient in forecasting than the
second. For Al and B2, respectively, values of MAPE (2.36% and 3.12%), RMSE (1.204 and 1.513
MPa) and mean absolute error (0.999 and 1.300 MPa) were considered efficient according to the
existing literature, with R2 values of 0.50 and 0.51. Through the results obtained, it was possible to
make considerably reliable predictions (with low relative and absolute errors) of the compressive
strength at 28 days of the pozzolanic cement. This fact makes the models produce promising
alternatives for the evaluation of this property in future research.

Keywords: Machine Learning; Pozzolanic cement; Calcined clay; Compressive strength; Artificial
Neural Networks.
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1 INTRODUCAO

1.1 IMPORTANCIA DO TEMA

O concreto é um dos materiais mais consumidos no mundo atualmente. Entre os
materiais constituintes do concreto atribui-se grande destaque para o cimento Portland (CP),
uma vez que as propriedades dos concretos surgem como resultado das reagdes que envolvem
esse aglomerante (MEHTA e MONTEIRO, 2014). Esse fato justifica a elevada demanda por
cimento Portland pela industria da construcéo civil o que tem impulsionado a sua producéo.
Em 2019 foi estimada uma producdo mundial de 4,1 bilhdes de toneladas de cimento para
consumo (CEMBUREAU, 2020). Essa demanda por cimento Portland foi discutida no
Roadmap Tecnologico de Cimento (2019), que apontou uma tendéncia de aumento da
producdo de cimento Portland no Brasil até o0 ano de 2045, com valores de producéo nacional

de mais de 160 Mt de cimento anuais, conforme apresentado na Figura 1.1.

Mt cimento
200
Baixa Demanda . Alta Demanda
160
120 e
80 —1 —3% —3 ——3 —3% —
40 el e
0
2014 2020 2025 2030 2035 2040 2045 2050

Figura 1.1 - Projecéo da Produgdo de Cimento no Brasil para cenérios de alta e baixa demanda do material
(VISEDO e PECCHIO, 2019)

O cimento Portland comum € constituido por uma mistura de clinquer e gipsita, sendo o
primeiro seu principal constituinte (NEVILLE e BROOKS, 2013). Contudo, existem classes
de cimento que apresentam outros materiais constituintes além dos mencionados. Esses
materiais sdo conhecidos como Materiais Cimenticios Suplementares (MCS) e tem ganhado

destaque nos ultimos anos.



A indUstria da construcdo civil tem sido motivada a produzir e utilizar cimentos
Portland com maior teor de MCS e menor porcentagem de clinquer (ANTONI et al., 2012;
VISEDO e PECHIO, 2019; e ASTERIS et al., 2021). Isso porque a producdo do clinquer
resulta em elevados gastos energéticos e liberacdo de CO, devido a etapa de calcinacdo do
calcario que deve atingir elevadas temperaturas. Além disso, sdo gerados elevados gastos
energéticos para 0 aquecimento e manutencdo da temperatura no interior do forno rotativo
que geralmente envolvem outra parcela elevada de liberagdo de CO,. Segundo LHENE e
PRESTON (2018) apenas a industria cimenteira é responsavel por 8% de toda emissdo de
CO; liberada na atmosfera. Ja& os MCS costumam apresentar valores menores de gasto
energético por serem advindos de jazidas naturais ou subprodutos de rejeitos industriais, de
acordo com SCRIVENER (2014) e MEHTA e MONTEIRO (2014).

Essa situagcdo tem motivado cada vez mais a producdo de cimentos com menor teor de
clinquer, como o cimento Portland Pozolanico Tipo IV (CPIV). Essa classe de cimento é
caracterizada pela presenca em sua composicdo de teores de até 50% de MCS pozolanicos
(ABNT, 2018). Esse elevado teor de MCS pozolanico reduz o consumo de clinquer do

cimento, tornando o CPIV muito menos nocivo ao meio ambiente.

Contudo, € importante ressaltar que a incorporacdo de MCS ao cimento, como no caso
do CPIV, conduz a alteracdes na cinética de hidratacdo da mistura cimenticia (SCRIVENER,
2019). Sabendo disso, é necessario que a composi¢do dessa mistura seja controlada de forma
a se fabricar um produto adequado para uso, tanto em termos de desempenho na construcao
civil, quanto em termos ambientais. Levando em considera¢do o primeiro, foram definidos
diversos parametros normativos para se garantir a qualidade do cimento Portland, conforme
observado na NBR 16697 (ABNT, 2018).

Um dos principais parametros controlados pela NBR 16697 (ABNT, 2018), que tem
foco no comportamento do cimento em seu estado endurecido é a resisténcia a compressdo
aos 28 dias. Segundo a NBR 16697 (ABNT, 2018), existem também requisitos quimicos
definindo teores maximos de compostos em cada classe de cimento Portland, como os teores
de Perda ao fogo, teor de trioxido de enxofre (SO3z) e residuo insoluvel. Além destes
requisitos quimicos, existem também os mecanicos, como a expansibilidade a quente, o
residuo na peneira 75 um e a ja mencionada resisténcia a compressao em diferentes idades.
Fica nitido que ha uma quantidade consideravel de parametros a serem controlados durante a

fabricacdo do cimento e que estes podem influenciar em seu comportamento.
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Durante uma avaliacdo de um cimento Portland é necessario que sejam avaliados 0s
parametros citados anteriormente para se caracterizar corretamente o aglomerante. Os
processos necessarios para avaliar todas essas propriedades demandam quantidades de tempo
e materiais consideraveis. Dessa forma o processo como um todo se torna oneroso (por conta
da necessidade de se produzir diferentes amostras para diferentes ensaios) e moroso no caso
de ensaios como resisténcia a compressao (que pode chegar a demandar programacdes para
mais de 28 dias). Tendo isso em vista, se torna interessante o estudo de técnicas alternativas
que possam tornar o processo de determinacdo dessas propriedades mais eficiente em termos

de consumo de material e tempo demandado para avaliar as amostras.

Uma das formas mais recentes que vem sendo pesquisadas para se compreender o
comportamento de bancos de dados de mdaltiplas variaveis, € o uso de técnicas de Machine
Learning (ML). Segundo Bullard et al. (2019), o termo ML é utilizado para descrever
algoritmos que exploram de forma sistematica um espaco amostral de forma a otimizar a
caracterizacdo deste e descobrir relacbes entre os seus componentes. A incorporacdo de ML
ja vem sendo implementada em diversas outras areas de conhecimento com variados tipos de
andlises nos Ultimos anos, como campos de bioinformatica, teoria dos jogos e previsao de
eventos (MUELLER, KUSNE, RAMPRASAD, 2016; BEN CHAABENE, 2020;
VAKHARIA e GUJAR, 2019). Isso se tornou possivel devido aos diversos tipos de
abordagens e estratégias que podem ser utilizadas por meio de Machine Learning (ML) e que

mais recentemente vem também sendo aplicadas no campo de materiais de construcéo civil.

1.2 MOTIVACAO DA PESQUISA

Esse trabalho segue as linhas de pesquisa “Tecnologia, Processos, Componentes e
Materiais de Construg¢ao” e “Métodos Numéricos ¢ Computacionais Aplicados a Engenharia”
do Programa de Pos-graduagdo em Estruturas e Construcdo Civil (PECC) da Universidade de
Brasilia (UnB). Outras pesquisas utilizando Machine Learning ja foram realizadas no PECC
nos campos de Estruturas e de Gestdo, como no grupo de pesquisa Numerical, Experimental
and Uncertainty Mechanics Research Group (NEXUM), contudo essa pesquisa € uma das
primeiras do PECC a utilizar técnicas de ML na &rea de Materiais de Construcao Civil, sendo
sequéncia do trabalho que vem sendo desenvolvido por Jéssica Fall Nogueira Soares, que
utiliza técnicas de Machine Learning para prever o comportamento mecanico de cimentos
Portland Tipo I (CPI), com orientacdo pelos professores Jodo Henrique da Silva Régo e

Francisco Evangelista Junior.



No caso deste trabalho serd estudado o cimento CPIV que pode ser caracterizado pela
presenca de MCS pozolanico (argila calcinada), clinquer, gipsita e filer calcario. Desse modo
o comportamento do CPIV depende de um maior nimero de variaveis do que o cimento
comum, o que implica em maior dificuldade em se prever suas propriedades em comparagéo
ao CPI. Ja é estabelecido na literatura que o comportamento de misturas contendo MCS
pozolanicos, como as fabricadas com CPIV, difere do apresentado por misturas com CP
comum (SCRIVENER, 2021; ANDRADE, 2017).

Ha relativamente poucos trabalhos publicados na literatura que tratem da previsao de
comportamento do cimento Portland por meio de técnicas de Machine Learning. Nota-se
ainda por meio da revisdo da literatura realizada que a maior parte destas pesquisas surgiu
nos ultimos 10 anos. Trabalhos como os de Asteris et al. (2021), Kumar e Naranje (2019),
Ozcan et al. (2017), Kumar et al. (2021), Gayathri et al. (2022) e Turk et al. (2023) tratam do
uso de Machine Learning para prever propriedades de cimentos. H& um foco consideravel
em especifico na resisténcia a compressdo do concreto na maioria dos trabalhos ja
publicados, uma vez que este € um dos principais pardmetros em termos de projeto de
estruturas de concreto. Ademais, ndo foram encontrados trabalhos que foquem apenas em
cimentos pozolanicos de uma Unica industria de cimento e que investiguem a influéncia de

diferentes tipos de bancos de dados no desempenho das previsdes.

Desse modo esse trabalho pretende atuar no gap da pesquisa existente, que é a previsao
das propriedades do cimento CPIV, produzido por uma Unica fabrica de cimento por meio de
técnicas de ML com diferentes tipos de bancos de dados (montados com os parametros de

fabricacdo do CP dessa mesma fabrica).

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo principal da pesquisa € prever a resisténcia a compressdo do cimento
Portland Pozolanico - tipo IV (CPIV), com argila calcinada, fabricado por uma industria
cimenteira localizada no DF, a partir de diferentes bancos de dados, por meio de técnicas de

Machine Learning.

1.3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS
Os objetivos especificos da pesquisa sdo:



e Elaborar bancos de dados com propriedades do cimento Portland tipo 1V, produzido
pela cimenteira analisada, de forma que esses possam ser utilizados para estudo da

previsdo de propriedades do CPIV;

e Fazer a previsdo de valores de resisténcia a compressdo do cimento CPIV aos 28 dias

por meio do uso de teores de 6xidos do cimento;

e Fazer a previsdo de valores de resisténcia a compressao do cimento CPIV aos 28 dias

por meio do uso de compostos principais do cimento;

e Avaliar a influéncia de diferentes parametros como inputs dos bancos de dados

analisados no desempenho das previsoes realizadas; e

e Comparar os algoritmos elaborados e analisar qual apresenta melhor desempenho

geral na predicdo da resisténcia a compressao do CPIV.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho é dividido em 5 capitulos, uma secao de referéncias bibliograficas e dois
apéndices. O primeiro capitulo trata da introducdo ao tema, com a importancia do tema,
motivacdo da pesquisa e objetivos almejados. No segundo capitulo é apresentada uma revisao
da literatura relativa ao tema da pesquisa. Este capitulo se aprofunda na composicdo do
cimento Portland e suas propriedades e no uso de técnicas de Machine Learning na area de
materiais de construcdo civil. J& o terceiro capitulo consiste na metodologia da pesquisa,
detalhando os procedimentos, dados e técnicas adotados na elaboracdo do trabalho. No quarto
capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos através dos procedimentos
definidos no capitulo anterior. Por fim o quinto capitulo apresenta as conclusdes obtidas a
partir desse trabalho. Em seguida sdo apresentadas as referéncias bibliogréficas adotadas, e ao
final no Apéndice é apresentada a Base de Dados elaborada nesse trabalho.



2 REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo serdo apresentadas as bases tedricas relativas ao trabalho. Sera
inicialmente tratado sobre a composicdo geral do cimento Portland e suas categorias
normalizadas no Brasil. Em seguida serdo abordados mais a fundo as propriedades e o
comportamento dos cimentos Pozolanicos. Além disso, serdo apresentadas as bases teoricas
do funcionamento do Machine Learning, as pesquisas mais atuais em relacdo ao uso de ML

em materiais cimenticios e suas aplicacOes especificas ao uso com cimentos Portland.

2.1 CIMENTO PORTLAND

O cimento Portland é um dos principais materiais construtivos utilizados na atualidade.
Isso devido ao fato de ser um material em po, com fécil transporte e um aglomerante
hidraulico, ou seja, capaz de resistir a agua depois de hidratado (MEHTA E MONTEIRO,
2014). Além disso, a mistura do cimento Portland (CP) com &gua e agregados (graudos e
miudos) em diferentes proporcdes é capaz de gerar misturas cimenticias como concretos e
argamassas que podem ser utilizados com diferentes finalidades em diversos tipos de

elementos construtivos.

A International Energy Agency (IEA) estima que foram produzidas 4,1 Gt de cimento
no ano de 2019 em todo o mundo. Ja segundo o Sindicato Nacional da Industria do Cimento
(SNIC,2021), apenas em julho de 2021 foram vendidas 5,94 milhdes de toneladas de cimento
no Brasil. Ainda segundo a SNIC, isso é fruto do aquecimento do mercado brasileiro de
construcdo civil no ultimo ano que vem motivando uma elevacdo do consumo do CP no
territorio nacional. Esse fato comprova como o cimento € essencial para sistema construtivo
tradicional brasileiro, e corrobora com os estudos de Souza (2021) que indicam que o
crescimento da producdo de cimento é fruto de um crescimento na industria da construgéo

civil no Brasil.

Segundo a IEA (2020) e o Roadmap Tecnoldgico do Cimento (2019) ha uma tendéncia
de aumento consideravel na producgédo de CP até o ano de 2030. Esse crescimento € fruto das
propriedades do CP, que permitem sua ampla aplicacdo nos mais diversos campos da
construgdo civil. Estas propriedades sdo oriundas da composi¢do quimica desse aglomerante,
que influencia diretamente seu processo de hidratagéo, o que justifica o controle rigoroso da

producdo do cimento Portland. A fim de se compreender mais a fundo as propriedades do CP



e como estas se desenvolvem, é preciso analisar a sua composi¢do quimica, e como esta

influéncia o comportamento de misturas cimenticias.

2.1.1 Composicdo Quimica do Cimento Portland

Grande parte das propriedades do cimento Portland (e por consequéncia, de misturas
contendo-o0) podem ser explicadas por sua composi¢cdo quimica. Devido a essas propriedades,
ao entrar em contato com a &gua o0 cimento anidro reage apresentando rapido ganho de
resisténcia em suas primeiras idades e mantém uma taxa de reacdo continua apds isso
(KUMAR e NARANJE, 2019). Esse processo € justificado primeiramente pelo fato de o
cimento Portland (CP) ser um aglomerante hidraulico, o que como ja explicitado, o faz
manter sua resisténcia ao ser exposto a agua. Contudo, para compreender mais a fundo o
comportamento do CP é preciso analisar a composi¢cdo de seu principal componente: o

clinquer.

O clinquer anidro é produzido a partir do calcario, argilas e materiais silicosos, por
meio de processos de britagem, moagem, mistura e tratamento térmico destes materiais, até
que estes originem o clinquer (MEHTA e MONTEIRO, 2014). Esse material é rico em célcio
e silica, sendo constituido por quatro compostos principais sendo eles: a alita, ou silicato
tricalcico (C3S); a belita, ou silicato (C,S); o aluminato tricalcico (C3A); e ferroaluminato
tetracélcico (C,AF) (NEVILLE e BROOKS, 2013). Estes componentes sdo 0s principais
responsaveis pelo comportamento do clinquer, e por consequéncia do CP. A hidratacdo da
alita e da belita ¢ a reacdo responsavel pela producdo do C-S-H, que é o composto que
garante o desempenho mecénico da pasta de cimento, enquanto as reacdes de hidratacdo do
C4AF e do C3A garantem a producdo dos produtos aluminatos (MEHTA e MONTEIRO,
2014; NEVILLE e BROOKS, 2013). Ademais, & valido ressaltar que o processo de
hidratacdo da alita e da belita € o principal responsavel pela formacdo do Hidroxido de
Caélcio, composto que ndo contribui tanto quanto o C-S-H para o desempenho mecanico, mas

que € reagente essencial para a ocorréncia de reacdes pozolanicas (TURK et al., 2023).

Além do clinquer, um segundo composto essencial na constituicdo do CP é a gipsita.
Esta é responsavel por reagir com o C3A, impedindo a formacdo imediata de Etringita e por
consequéncia 0 processo de pega instantdnea, com a formacdo de placas hexagonais de

hidratos que ndo fornecem resisténcia mecénica e diminuem a trabalhabilidade da mistura.



Segundo Mehta e Monteiro (2014), Huang et al. (2022) e Turk et al. (2023) o teor
presente de cada composto do CP influencia no desempenho da mistura cimenticia. Dessa
forma o processo de fabricacdo do CP visa controlar os parametros de producéo de maneira a
manter os teores de cada composto do cimento em valores especificos a fim de se obter um

material com comportamentos dentro de intervalos predefinidos por norma.

Segundo a norma brasileira, o cimento mais simples (em termo de composicao
quimica) que se pode produzir é o que contém apenas clinquer e gipsita, conhecido como
Cimento Portland Comum - Tipo | (CPI). Segundo a NBR 16697 (ABNT, 2018) este pode
ser composto por até 4,5% de SO3; (que advém da gipsita) e sendo o restante de sua
composicdo (aproximadamente 95%) relativa apenas ao clinquer. Contudo, a norma
mencionada permite a incorporacdo de até 5% de MCS, ou seja: Filer Calcério; Escoria; ou

Pozolanas, sendo 0 mais comum a incorporacéao do Filer.

Desse modo pode-se perceber que o CPI é caracterizado por elevado teor de clinquer.
Contudo, o processo de fabricacdo do clinquer é o grande responsavel pela elevada liberacédo
de CO, na fabricacdo do cimento. Isso se da principalmente pela etapa de calcinacdo da
matéria prima do clinquer, processo que consiste no aquecimento desse material em forno
rotativo a temperaturas de aproximadamente 1450 °C para garantir a ocorréncia das reacoes
quimicas que formardo o clinquer (MEHTA e MONTEIRO, 2014). Esse processo inclui a
descarbonatacdo do carbonato de calcio (CaCOg) resultando em elevados teores de liberacdo
de CO, que correspondem a até 50% das emissdes liberadas no processo de fabricacdo do
cimento (BATTAGIN, 2016).

Assim, existe uma tendéncia cada vez maior do uso de cimentos compostos, ou seja,
com substituicdo de diferentes teores de clinquer por materiais cimenticios suplementares
(MCS). Essa acdo torna a producdo do cimento menos agressiva ambientalmente ao utilizar
MCS que advém de residuos industriais ou de fontes naturais e que muitas vezes exigem

tratamento prévio menos dispendioso energeticamente.

A incorporagéo de MCS ao cimento Portland altera o comportamento de uma mistura
cimenticia, gerando compaositos com propriedades e aplicacdes diferenciadas. 1sso devido aos
diversos efeitos fisicos e quimicos que os MCS apresentam ao serem acrescentados nas
misturas cimenticias (DE LA VARGA et al., 2018).



Dessa forma a NBR 16697 (ABNT, 2018) existe com o fim de regularizar a
composicao dos diferentes tipos de cimento (compostos ou ndo) produzidos e vendidos no
Brasil. Tal norma foi criada no ano de 2018 de forma a readequar a composicdo das classes
de CP no pais com a nova realidade de materiais e tecnologias envolvendo a producéo e
composicdo do clinquer, dos diferentes MCS e varios tipos de cimentos Portland

comercializados no Brasil.

2.1.1.1 Teécnicas de Avaliacdo da Composi¢cdo Quimica do Cimento Portland

As principais técnicas utilizadas para se determinar a composi¢do quimica do cimento
Portland sdo os ensaios de Espectrometria por Fluorescéncia de Raio — X (FRX) e Difracdo
por Raio-X (DRX). Contudo, embora ambas as técnicas fornecam resultados relativos a
composi¢do do cimento, estas ndo devem ser confundidas, uma vez que fornecem aspectos
completamente diferentes da composicdo do material analisado. Porém é importante destacar
que o DRX e o FRX sdo ensaios complementares que unidos conseguem apresentar um

retrato da composicao do cimento Portland analisado de melhor forma do que separados.

Os ensaios de FRX consistem na analise quimica de uma amostra e deteccdo
quantitativa do teor de Oxidos no material analisado (ASFORA, 2010). Dessa forma, os
resultados desse ensaio informardo apenas as porcentagens em massa de cada tipo de oxido
detectado na amostra. No caso de andlises de cimento Portland € comum encontrar teores em
concentracdes mais relevantes de 6xidos como SiO,, CaO, MgO, K;0 e Al,03. Contudo, ndo
é possivel identificar quais compostos exatamente se encontram na composicao do material
analisado ou se estes se apresentam em forma cristalina ou amorfa. Entretanto, devido ao fato
de fornecer resultados quantitativos, o FRX é frequentemente utilizado para controle e analise
de producdo do cimento Portland (0 que ndo descarta o uso dos ensaios de DRX pelas

cimenteiras).

Ja os ensaios de DRX analisam amostras de materiais a partir dos padrdes de refracdo
de ondas que sdo lancadas sobre o material analisado. A partir desses padrBes & possivel
determinar que tipo de composto quimico que compde a amostra e ainda é possivel avaliar
qualitativamente se ha maior ou menor concentracdo dos compostos de acordo com a
intensidade de cada padrédo de refracdo. Segundo Palacios et al. (2016) cada tipo de estrutura
cristalina gera um padréo de refracdo diferente que € utilizado nesse ensaio para caracterizar a
composicdo da amostra analisada. Isto significa que o0 DRX é capaz de informar se em certa

amostra de cimento Portland anidro héa teores de C3S, impurezas, C,S entre outros compostos.
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E valido ressaltar que devido a natureza do ensaio (anélise de padrdes de refracdo de ondas)
esse tipo de ensaio é focado em detectar compostos cristalinos, o que é o caso para a grande

maioria dos compostos no cimento anidro.

Outra alternativa j& conhecida e difundida para a quantificagdo dos compostos
principais do cimento Portland (por meio dos teores de 0xidos obtidos pelo ensaio de FRX) é
0 uso das Férmulas de Bogue. Tal estratégia € ideal apenas para cimentos puros, sem
incorporagdo de MCS ou outros compostos como 0 gesso. Na presenca desses materiais
devem ser realizadas adequagdes na composicdo e/ou equagdes a fim de se obter teores de
compostos principais de forma correta (GOBBO, 2009). Ainda segundo Chaves (2021) e
Gobbo (2009) as formulas de Bogue contam com limitacGes e aproximacBes que podem
tornar os seus resultados menos confidveis. As formulas sdo apresentadas nas Equagdes 2.1 a
2.4.

C3S =(4,07%(Ca0-CaOyivre))-(7,6%Si0,)-(6,72xAl,05)-(1,43xFe,04)-(2,85%S0;) 2.1)
C,5=(2,87xSi0,) - (0,754%C;S) (2.2)
C:A=(2,65%Al,05) - (1,69% Fe,0s) (2.3)
C.AF=3,04xFe,0; (2.4)

Contudo, ha uma categoria mais recente de ensaio, menos utilizada que as demais que é
capaz de fornecer uma andlise mais completa da composi¢do quimica do cimento, 0 DRX-
Rietveld. Essa técnica especial de DRX atua similarmente ao DRX padrao, contudo é capaz
de também quantificar numericamente a concentracdo dos compostos detectados, fornecendo
um retrato da composic¢do do cimento muito mais completo que o DRX ou 0 FRX (GOBBO,
2009; PALACIOS et al., 2016; CHAVES, 2021). Esse tipo de técnica, no entanto demanda
consideravel experiéncia técnica para ser realizada e quantidade de tempo para se obter 0s
teores de cada composto detectado (PALACIOS et al., 2016). Entretanto, esse tipo de ensaio
ainda possui acesso mais restrito no Brasil e demanda elevados custos devido a baixa oferta

no meio académico e profissional.

2.1.2 Categorias de Cimento Portland — NBR 16697 (ABNT, 2018)
A NBR 16697 (ABNT, 2018) é a norma brasileira vigente que especifica 0s requisitos
para a producdo de cada tipo de cimento. A Tabela 2.1 apresenta a composi¢do normativa de

cada tipo de CP regularizado no Brasil segundo a ultima revisdo da norma citada (realizada
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em 2018). Nota-se que ha trés grandes categorias de MCS apresentadas pela norma: as

Escorias de Alto Forno (E), os Fileres (F) e as Pozolanas (2).

Tabela 2.1 Composic¢do das Classes de CP segundo a NBR 16697 (ABNT, 2018)

Cimento Componentes (%)
Portland Tipo de Cimento | Clinquer + Sulfato | Escéria de Material Material
(ABNT) de Calcio Alto-Forno (E) | Pozolanico (Z) | Carbonatico (F)
CPI Cimento Comum 95-100 Da5s 0a5 Da5s
CPI-S Cimento Comum 90-94 0 0 6a10
CPII-F Cimento Composto 75-89 0 0 11a25
CPII-E Cimento Composto 51-94 6 a34 0 Da15
CPII-2 Cimento Composto 71-94 0 6a14 0a15
CPIl Alto-Forno 25-65 35a75 0 0a10
CPIV Pozolénico 45-85 0 15a50 0a10
CPV Alta Resisténcia Inicial 10-100 0 0 0a10

Ao analisar a Tabela 2.1 é possivel notar que os cimentos CPI, CPI-S sdo os que
apresentam maior teor de clinquer em sua composicdo. Isso se deve ao fato de que estes sdo
classificados como CP comuns, com teores de substituicdo relativamente baixos, e em funcéo
do j& mencionado impacto ambiental e elevado custo para se produzir este material estas
classes sdo as que se encontram em menor disponibilidade comercialmente. Nota-se ainda
que entre as demais classes, 0 CPV € o que apresenta teores mais proximos do CPI, isso se
deve a sua composicdo e por ser um cimento de alta resisténcia inicial. A NBR 16697
(ABNT, 2018) exige valores de resisténcia & compressdo mais elevados do que as demais
classes ja aos 7 dias de idade, o que é mais facilmente atingido com o uso de teores mais altos

de clinquer combinados com mais elevada finura do cimento.

Ja os cimentos do tipo Il (CPII) sdo classificados como compostos por possuirem teores
considerdveis de MCS em sua composicdo. Nota-se que entre os 3 tipos de CPII existe a
possibilidade de até 49% de substituicdo de clinquer por MCS (no caso do CPII-E, que pode
conter filer e escéria de alto forno, material consideravelmente pozolanico). Ha ainda os
cimentos CPIIl e CPIV, que apresentam 0s maiores teores de substituicdo entre todas as
classes, por serem classificados como cimentos de alto forno e pozolanico, respectivamente.
No caso do CPIIl, o MCS utilizado € um subproduto industrial (a Escoria de Alto-Forno)
gerando diminuicdo de impacto ambiental, enquanto no CPIV s&o utilizadas pozolanas (que
podem variar de origem conforme a regido de fabricacdo) e que em grande parte dos casos

vem de jazidas naturais ou de subprodutos (ou até residuos) industriais assim como a escoria.
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Nota-se ainda que para o cimento CPIV sdo liberados teores de substituicdo elevados,
chegando a uma substituicdo maxima de 50% do clinquer por pozolanas. Esse teor elevado de
substituicdo s6 se torna possivel devido as reacBes pozolanicas que ocorrem devido a
incorporacdo dos materiais pozolanicos, garantindo ganhos considerdveis de resisténcia a
partir dos 7 dias de idade (ANTONI, 2012; VASQUES, 2019; ASTERIS et al., 2021;
HUANG et al., 2022; TURK et al., 2023). E importante ressaltar que o CPIV ainda pode
conter até 10% de filer em sua composicao (material que atua apenas por efeitos fisicos no
desempenho mecanico da mistura). No caso mais extremo de incorporacdo de MCS, pode-se

atingir um teor de substituicdo de 55% do clinquer por pozolanas e filer combinados.

A NBR 16697 (2018) ainda regula parametros como teores de MgO, SOs3, Perda ao
Fogo, expansibilidade a quente, tempos de pega (inicial e final) e granulometria para cada
categoria de cimento Portland. Neste trabalho a classe de cimento a ser avaliada é o CPIV,
como ja mencionado anteriormente, dessa forma, serdo detalhadas a seguir as especificacdes

deste tipo de CP, conforme apresentado na Tabela 2.2.

Tabela 2.2 - Limites Normativos segundo a NBR 16697/2018 para o CPIV (fonte: autor)

Propriedade Limite Normativo
Residuo na Peneira 75 micrémetros (%) <38,0
SO3 em massa (%) <45
Tempo de Inicio de Pega (min) > 60
Tempo de Fim de Pega (min) <720

Residuo Insolavel (%)

Perda ao Fogo (%) <6,5

Expansibilidade a Quente (mm) <5,0
MgO em massa (%) =

Anidrido Carbénico (%) <55

O Residuo na Peneira 75 um é um indicativo da finura do CP analisado. Este representa
a porcentagem em massa de uma amostra de cimento que ficou retida na malha de 75 pm
apos o peneiramento desta. Quanto menor o valor desse parametro mais fino o CP tende a ser.
Um material mais fino apresentara maior superficie especifica e por consequéncia maior

reatividade inicial com a agua.

O teor de SOz pode ser associado ao teor maximo de gipsita adicionado ao cimento
durante sua fabricacdo. Como comentado anteriormente é este composto que atua impedindo
a pega instantanea do cimento, garantindo que o C3A ndo reaja antes do C3S afetando a

formacéo dos compostos principais do cimento.
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Os tempos de inicio e fim de pega séo relacionados a trabalhabilidade do cimento em
seu estado fresco e indicativos da perda de plasticidade da mistura. Segundo a NBR 16607
(ABNT, 2018) o Tempo de Pega Inicial é o tempo entre a adi¢do de 4gua de amassamento e a
penetracdo da agulha de Vicat entre 3 e 5 mm da base de um corpo de prova, correlacionando
esse parametro com o periodo em que a mistura cimenticia fresca se encontra trabalhavel. Ja
0 Tempo de Pega Final ¢é caracterizado pela NBR 16607 (ABNT, 2018) como o tempo desde
a adicdo de 4gua de amassamento até que a penetracdo da agulha de Vicat penetre apenas 0,5
mm na pasta de cimento, desse modo este pardmetro pode ser correlacionado com o tempo

necessario para o inicio do endurecimento da mistura cimenticia.

Ja o Residuo Insoltvel é a porcentagem em massa de material que ndo se solubiliza
ap6s um ataque de cloro a amostra. O limite para este parametro nas classes de cimento que
ndo contém pozolanas (CPI, CPII-E, CPII-F, CPIll e CPV) atinge o valor méximo de 7,5%
segundo a NBR 16697 (NBR, 2018). Contudo, ndo ha limite desse parametro para o CPIV
uma vez que este tende a apresentar valores mais elevados (em torno de 25% no caso do
cimento analisado neste trabalho), uma vez que é composto por teores consideraveis de

material pozolanico.

A expansibilidade a quente € um ensaio que se correlaciona com a expansao
volumétrica tardia de compostos na mistura cimenticia. Valores acima do limite normativo
podem resultar em CP que apresentardo expansao de seus produtos de hidratacdo resultando
em comprometimento de seu desempenho. J& o Anidrido Carbénico (CO,) esta relacionado
com a porcentagem de materiais que ap0s aquecimento podem passar por processo de

descarbonatacdo liberando esse composto.

A Perda ao Fogo representa a porcentagem de massa perdida em uma amostra apos
calcinacdo e decomposicao a temperatura de 950 °C. Quanto maior esse valor maior o teor de
compostos contendo agua adsorvida ou em sua composi¢do. Este parametro também pode ser
relacionado com a carbonatacdo precoce e hidratagdio do MgO e CaO presentes na
composicdo do cimento ap0os exposic¢ao ao ar. Devido a isso, outro parametro controlado € o
teor de 6xido de Magnésio (MgQO) presente na composi¢do do cimento. Este parametro € um
indicativo da presenca de impurezas no CP e em teores elevados pode resultar em reacGes
expansivas na pasta de cimento (MEHTA E MONTEIRO, 2014).
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A versdo vigente da NBR 16697 realizada em 2018 redefiniu os parametros
apresentados na Tabela 2.1 e na Tabela 2.2. Em comparacdo a sua versao anterior houve um
aumento nos limites de filer permitido em diversas categorias de CP, reduzindo a quantidade
de clinquer minima necessaria em vérias das classes de cimento Portland. Esse fato é um dos
indicadores da tendéncia de aumento de uso de MCS e de uma preocupacéo da inddstria com

0 aumento de custos e danos ao meio ambiente.

Essa atencéo de toda a cadeia produtiva do cimento que vem sendo dada para a reducéo
no consumo de clinquer no Brasil vem motivando o uso de MCS (VISEDO e PECCHIO,
2019), assim como tem ocorrido no resto do mundo (BANSAL et al., 2022). Tendo isso em
vista, 0 uso de cimentos compostos, como o CPIV, CPIIl e o CPII se torna mais atraente do
ponto de vista econémico para a industria. Contudo, é importante ressaltar que a incorporacao
dos diferentes MCS contidos nesses cimentos resulta em alteragcfes na composicéo quimica, e

por consequéncia no comportamento e desempenho das misturas cimenticias.

A fim de se compreender o comportamento do cimento utilizado nesta pesquisa, 0
CPIV, é necessario que se aprofunde nas consequéncias da incorporacdo de pozolanas no CP,

com o estudo dos cimentos pozolanicos.

2.2 COMPORTAMENTO DE CIMENTOS POZOLANICOS (CP1V)

Cimentos pozolanicos sdo aqueles caracterizados pela incorporagdo de pozolanas em
sua composicdo. Devido a isso, 0 comportamento desse cimento composto é fortemente
influenciado pela presenca dessas pozolanas, contudo € valido ressaltar que certo teor de filer
também pode ser incorporado neste cimento (conforme apresentado na Tabela 2.1). De
acordo com a NBR 12653 (ABNT, 2014), pozolanas s@&o MCS silicosos (ou silico-
aluminosos) que possuem pouca ou nenhuma propriedade aglomerante por si sO, porém ao
estar finamente dividida e na presenca de agua, reage quimicamente e forma compostos com

propriedades aglomerantes.

Desse modo, fica claro que as pozolanas agem principalmente por meio de seu efeito
quimico, as reacfes pozolanicas. Estas consistem na interacdo entre o MCS pozolénico e a
portlandita (CH), originaria das reacGes de hidratacdo do clinquer, formando novas fases de
C-S-H na mistura cimenticia (MURAT, 1983; ARAMBURO et al.,, 2019; TURK et al.,
2023).
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Ha uma tendéncia de se utilizar cada vez mais MCS em substituicdo ao clinquer na
producdo do cimento Portland (SCRIVENER, 2014; ASTERIS et al., 2021). Esse fato vem
proporcionando maior destaque para classes de cimento que permitem maiores teores de
materiais suplementares, principalmente os pozolanicos, como o CPIV e o cimento LC3
(ANTONI et al., 2012).

Ha diversos tipos de materiais que sdo classificados como pozolanicos e utilizados
como MCS em misturas cimenticias. Entre estes pode-se citar a cinza volante (DE LA
VARGA et al., 2018; HONG et al., 2016; BERNAL et al., 2016) e as argilas calcinadas
(LINS, 2017; MARAGHECHI et al., 2018; VASQUES, 2019; ARAMBURO et al., 2019;
ASTERIS et al., 2021; TURK et al., 2023). Contudo, cada tipo de MCS apresenta efeitos
especificos na cinética de hidratagdo de misturas cimenticias (SCRIVENER et al., 2019).
Desse modo este trabalho se atera aos efeitos do tipo de pozolana adotado no CPIV estudado,

a saber, argilas calcinadas (AC).

Segundo Pinheiro (2018) a AC é a principal pozolana utilizada como matéria-prima no
Distrito Federal (DF) para producgdo de cimentos Portland. De acordo com o Roadmap
Tecnoldgico do Cimento (2019) esse material € também um dos principais MCS a ser
adotado nas proximas décadas para producdo de cimentos Portland com menores teores de
clinquer. Dessa forma é conveniente que sejam produzidas e analisadas novas técnicas para

se estudar e prever as propriedades dos cimentos pozolanicos que utilizem argilas calcinadas.

As argilas calcinadas (AC) sdo produzidas a partir de argilas naturais. Estas néo
apresentam reatividade consideravel com cal a menos que passem por tratamento especifico.
Segundo Mehta e Monteiro (2014), as estruturas cristalinas dos minerais argilosos das argilas
naturais sdo modificadas por um tratamento térmico que gerard como produto a argila
calcinada. Esse tratamento térmico, conhecido como calcinacdo, dependerd da origem da
argila e de sua estrutura molecular (GARCIA et al., 2015; YANGUATIN et al., 2017
ASTERIS et al., 2021, GAYATHRI et al., 2022).

O uso de argilas calcinadas como MCS é recomendado por Tironi et al. (2014). De
acordo com os autores, as argilas calcinadas geram a reducdo da emissdo de gases
relacionados ao efeito estufa e diminuem a energia gasta na producéo do cimento, além de
possibilitar o aprimoramento de propriedades mecanicas e de durabilidade da mistura.

15



Ainda é mencionado por Tironi et al. (2014) que entre as categorias de argilas
calcinadas, as cauliniticas sdo as que apresentam maior reatividade pozolanica ap6s o
tratamento de calcinacdo e moagem. Ressalta-se que a AC utilizada no CPIV analisado neste

trabalho tem sua origem em uma jazida de material majoritariamente caulinitica.

Os estudos de Antoni et al. (2012) afirmam que as argilas calcinadas costumam surtir
efeito de aumento da resisténcia a compressao mais pronunciado apés os 7 dias de cura do
material. 1sso devido ao fato de que as reages pozolanicas se dédo de forma lenta, e nas
primeiras idades estes materiais atuam majoritariamente por meio do efeito de
preenchimento. Além disso, a incorporacdo de argilas calcinadas ao CP leva ao
aprimoramento do desempenho mecanico e da durabilidade das misturas cimenticias
(ASTERIS et al., 2021).

Sabe-se que o CPIV estudado é um cimento composto com consideravel teor de
pozolana incorporado. Dessa forma este cimento costuma apresentar desenvolvimento mais
acelerado de sua resisténcia a compressao a partir dos 7 dias de idade (ANTONI et al., 2012)
e menor calor de hidratacéo, efeito das reacdes quimicas geradas pelos materiais pozolanicos
incorporados (GAYATHRI et al., 2022; AL-HASANI et al., 2023).

Segundo De La Varga et al. (2019), Asteris et al. (2021) e Al-Hasani et al. (2023), a
incorporacdo de MCS pozolanicos gera efeitos fisicos e quimicos na mistura. Os efeitos
quimicos sdo consequéncia das reacBes pozolanicas, com o consumo da Portlandita e

formacéo de C-S-H (e outros compostos aluminosos).

Ja o efeito fisico pode ser dividido em 3 partes que trabalham conjuntamente. A
primeira sendo o efeito filer, que consiste no preenchimento de vazios entre os graos de
cimento, com consequente refinamento de poros e compactacdo da estrutura (DE LA
VARGA et al, 2018). Ha também o efeito de nucleacdo, quando a superficie do MCS se torna
ponto de nucleacdo para as rea¢Ges de hidratagdo do cimento, o que traz como consequéncia a
aceleracdo da reacdo do material. E por fim o efeito de espacamento (ou diluigcdo), que faz
referéncia a um aumento virtual na relacdo agua/cimento (a/c) devido ao aumento da
distancia entre os grdos de cimento devido a presenca de MCS. Todos esses efeitos podem
influenciar nas propriedades mecénicas (no estado endurecido) e na trabalhabilidade (estado
fresco) da mistura cimenticia (TIRONI et al., 2014).
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E importante ressaltar que a substituicdo de clinquer por pozolanas resultara em menor
quantidade de C-S-H advinda da hidratagdo do clinquer. Dessa forma, é necessario que se
leve esse fato em consideragdo nas primeiras idades, enquanto o efeito pozolanico ndo se
desenvolve de maneira acentuada o que pode afetar o desempenho mecénico da mistura
cimenticia nesse periodo. Esse fato precisa ser levado em conta durante a dosagem das

misturas, a fim de se balancear tanto efeitos negativos quanto positivos.

Amer e El-Hoseny (2017) avaliaram a resisténcia a compressdo de cimentos com
incorporacdo de AC em teores de até 20% de substituicdo. Segundo os autores, aos 28 dias
todas as misturas contendo cimentos com pozolanas apresentaram resultados equivalentes ou
superiores ao da mistura de referéncia (sem incorporacdo de MCS). Foi encontrado como teor
6timo de substituicdo na pesquisa o valor de 5% de substituicdo de AC, contudo vale ressaltar
que para cada tipo de AC sera encontrado um teor ideal que dependera de fatores como a/c,

origem do MCS, composicdo quimica e mineralogica da argila.

Tironi et al. (2017) estudou o comportamento de cimentos pozolanicos com presenca
de argilas calcinadas e filer. Os autores produziram tragos contendo cimento comum (sem
incorporagdo de MCS pozolanicos), cimentos pozolénicos (contendo 30% de argilas
calcinadas) e misturas ternarias (contendo diferentes teores de filer e AC). Os resultados de
Tironi et al. (2017) indicam um maior desenvolvimento de resisténcia aos 28 dias para o traco
contendo AC em relagdo ao traco contendo apenas cimento comum.. Foram estudados os
tracos PC (cimento comum), 10LF (cimento com 10% de substituicdo por filer), 30CC
(cimento pozolanico, com 30% de Argila Calcinada), 5LF15CC (cimento composto, com 5%
de filer e 15% de AC) e 10LF30CC (cimento composto com 10% de filer e 30% de AC).

O trago 30CC apresenta resisténcia aproximada de 48 MPa aos 28 dias, enquanto o
traco CP (cimento comum) apresenta 39 MPa. Esse comportamento é atribuido ao efeito
pozolanico acentuado do MCS incorporado. Porém é ressaltado por Tironi et al. (2017) que
esse efeito s6 ganha mais destaque a partir dos 7 dias e que o periodo anterior a este € mais

fortemente influenciado pelos efeitos de diluicéo e filer do MCS.

Ainda de acordo com os autores, a incorporacgéo do filer no cimento pozolanico € capaz
de acelerar o processo de reagdes pozolanicas nas primeiras idades, o que intensifica o
processo de ganho de resisténcia nessas idades. Observagédo que foi corroborada pelos ensaios
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de Rietveld e andlise do conteddo de portlandita realizados pelos autores e pelos estudos de
Aramburo et al. (2019).

Os estudos de Lins (2017), realizados na Universidade de Brasilia, em argamassas
contendo argila calcinada incorporada & um cimento CPI, de forma que esta mistura originou
um cimento pozolanico. O trabalho utilizou uma adicédo de argila calcinada fornecida por uma
cimenteira do Distrito Federal, a fim de comprovar seus efeitos na resisténcia a compressao
de argamassas. Foram adotados teores de 15, 30, 45 e 60% de substituicdo de clinquer por
AC (tragos denominados A15, A30, A45 e A60 respectivamente) caracterizando cimentos
pozolanicos, além do traco REF que € o Unico sem incorporacéo de AC, utilizando apenas um
CPI. Os resultados de resisténcia a compressdo de Lins (2017) para as idades de 1, 3, 7 e 28

dias sdo apresentados na Figura 2.1.
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Figura 2.1 - Evolucdo da resisténcia a compressao das argamassas A15, A30, A45 e A60 (LINS, 2017)

Nota-se que na Figura 2.1 que todos os tracos contendo AC apresentam resisténcia a
compresséo superior a0 REF aos 28 dias de idade. Isso se d& pelos j& mencionados efeitos
pozolanicos caracteristicos das AC incorporadas. E possivel que apesar disso, nas idades
iniciais o trago referéncia apresenta maiores valores de resisténcia, o que é explicado pelo
efeito conjunto de seu maior teor de clinquer e pela velocidade lenta de reacdo caracteristica

das pozolanas.

J& Vasques (2019) trabalhou com a incorporacdo de teores de 15%, 25% e 35% de
incorporagéo de dois tipos de AC a um CPI, produzindo cimentos pozolanicos diferindo

apenas no tipo de AC e no seu teor incorporado. O autor avaliou o efeito dessa incorporacao
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na resisténcia & compressdo do cimento produzido por meio do indice de Desempenho das
misturas. A Figura 2.2 apresenta os indices de desempenho para dois dos cimentos
pozolanicos produzidos (A25 e B25), para um trago contendo apenas filer (F25) e para o
traco referéncia (REF) nas idades de 1, 3, 7 e 28 dias. Vale ressaltar que os trés tragcos com

MCS apresentados na figura contém teor de 25% de incorporacao de seus respectivos MCS.
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Figura 2.2 - indice de Desempenho das misturas contendo 25% de substitui¢do

Assim como nos estudos anteriores é possivel perceber que aos 28 dias os tragcos de
cimentos pozolanicos (A25 e B25) apresentaram desempenho superior ao trago contendo
cimento comum. No caso do traco B25 os resultados j& se tornam superiores aos 3 dias de
idade, resultado da superficie especifica elevada e reatividade pozolanica da AC utilizada
(VASQUES, 2019). Neste estudo o desempenho do cimento comum se mostra superior ao de
A25 apenas até os 7 dias de idade, no entanto quando comparado com o traco B25, o traco
REF é praticamente equivalente ja no 1° dia de idade da mistura. Esse comportamento
evidencia a viabilidade do uso das AC do estudo como MCS para elaboracdo de cimentos
pozolanicos, além de comprovar que esta classe de cimento pode apresentar desempenho

equivalente ou superior ao do cimento comum no quesito de resisténcia a compressao.

A tendéncia de cimentos pozolanicos apresentarem valores de resisténcia a compressao
inferiores em suas primeiras idades foi avaliada por Tironi et al. (2017). Segundo esse estudo,
até os dois dias de idade a hidratacdo de uma mistura cimenticia pozolanica ¢ fortemente
governada pelo efeito de diluicdo advindo da incorporagdo do MCS e consequente

espacamento entre os graos de cimento, que leva a uma menor atividade de hidratacdo do
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cimento. Com o passar do tempo, os efeitos pozolanicos e de nucleacdo passam a influenciar
mais intensamente as reacdes, produzindo o aumento de resisténcia caracteristico a partir dos
7 dias de idade, conforme visto nos estudos de Vasques (2019), Lins (2017), Bediako et al.
(2017), Turk et al. (2023) e diversos outros autores.

Vasques (2019) ainda avaliou o efeito da incorporacdo de AC no estado fresco dos
cimentos produzidos. Todos os tracos do estudo foram produzidos com teor a/aglomerante de
0,48 e o espalhamento na Mesa de Consisténcia foi fixado para que todos os tragos
apresentem trabalhabilidade similar. Contudo, foi notado que os tracos contendo cimentos
pozolanicos exigiram a incorporacdo de aditivo superplastificante em sua composicao para
gue a mistura atingisse o espalhamento estipulado. Esse comportamento € explicado por
Vasques (2019) como resultado da superficie especifica mais elevada das pozolanas em
relacdo ao CPI, fazendo com que a mistura no total demande mais 4gua. Um aumento no teor
de substituicdo de clinquer por AC resultou em consequente aumento na demanda por aditivo

superplastificante, corroborando essa analise.

Aramburo et al. (2019) também avaliou o estado fresco de cimentos pozol&nicos. Nesse
trabalho foram avaliadas as propriedades reoldgicas de pastas de cimento contendo AC e filer
silicico. Segundo os autores foi observado que a incorporacdo de AC pode influenciar
indiretamente o processo de hidratacdo do cimento levando até a uma hidratacdo adiantada do
CsA, atribuida ao efeito sinérgico entre a AC e o C3A do cimento (ARAMBURO et al.,
2019). Essa aceleracao das reacdes acaba levando a um aumento da tenséo de escoamento da
mistura que pode chegar até ao dobro do valor do cimento comum (sem a incorporacdo de
AC).

Amer e El-Hoseny (2017) avaliaram a influéncia da incorporagdo de AC a um cimento
comum em propriedades como agua necessaria para consisténcia normal e tempos de inicio e
fim de pega. Segundo este trabalho, a incorporacdo de AC a um cimento comum gera uma
aceleracdo nos tempos de inicio e fim de pega (0 que pode ser relacionado com o efeito de
nucleagdo advindo do MCS) e um aumento na demanda por agua para se atingir a
consisténcia normal. Contudo, foi notado ainda que no caso das AC estudadas o teor de agua
demandada aumenta com a incorporacdo de MCS até o valor de 10% de AC no cimento e
apos isso passa a diminuir até o valor de 20% de substituicdo (limite estudado por Amer e El-

Hoseny (2017)). A Figura 2.3 apresenta os resultados encontrados pelos autores.
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Figura 2.3 - Tempos de inicio e fim de pega e relacéo a/c para os diferentes teores de AC incorporadas (AMER
e EL-HOSENY, 2017)

Dessa forma é possivel notar que a incorporacdo de pozolanas pode também afetar o
estado fresco de misturas cimenticias contendo esses MCS. Podendo vir a aumentar a
demanda de agua da mistura e variar propriedades como tensdo de escoamento e tempos de
pega. Tal afirmacdo vai de acordo com as observacGes de Mehta e Monteiro (2014) que
afirmam que um dos principais fatores que controla o tempo de pega é a composicdo do
cimento, ou seja, caso se acrescentem MCS em sua composi¢cdo essas propriedades poderdo
ser variadas.

Ja Antoni et al. (2012) realizou estudos com uma classe especifica de AC, o
Metacaulim (MK), e filer calcario (FC) para estudo do cimento Portland. Foram produzidos
0s seguintes tracos de argamassas: Referéncia, um com cimento comum (OPC), sem qualquer
substituicdo; um cimento pozolanico, com substitui¢do de 30% de cimento por MK (MK?30);
um cimento comum, com substituicdo de 15% de cimento por FC (LS15); um cimento
composto (B15), com substituicdo combinada de 5% de FC e 10% de MK; um cimento
composto (B30), com substituicdo combinada de 10% de FC e 20% de MK; um cimento
composto (B45), com substituicdo combinada de 15% de FC e 30% de MK; e outro cimento
composto (B60), com substituicdo combinada de 20% de FC e 40% de MK. Os resultados de

resisténcia a compresséo se encontram na Figura 2.4.
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silicico (ANTONI et al., 2012)

Os indices de desempenho apresentados na Figura 2.4 estdo todos normalizados em
relacdo a misturas contendo seu respectivo teor total de substituicdo de MCS por Filer
Silicico (completamente inerte). Dessa forma, segundo Antoni et al. (2012) e Vasques (2019),
a diferenca entre o desempenho de cada um dos tracos é atribuida apenas aos efeitos

quimicos provenientes de cada uma das misturas.

Nota-se inicialmente que todos os tracos contendo MK apresentaram desempenho
superior ao traco com cimento comum (OPC). Contudo, os tracos B30, B45 e B60 se
destacam com desempenhos muito mais elevados do que o MK30. Esse comportamento é
justificado por Antoni et al. (2012) como proveniente do efeito sinérgico entre a AC e o FC,
que quando combinados em teores adequados podem reagir e dando origem ao
monocarboaluminato de célcio e ao hemicarboaluminato, compostos que preenchem o0s
vazios da microestrutura e garantem maior desempenho mecéanico a mistura (ROCCHI e
OLIVEIRA, 2017; CANBEK et al., 2022).

A partir dos tracos B15, B30, B45 e B60 desse estudo se originou um novo tipo de
cimento, o cimento LC3. Este cimento consiste basicamente na substituicdo de teores
elevados de clinquer por uma combinacdo de FC e AC, que caso dosada adequadamente

originard um cimento com desempenho mecanico igual ou superior ao CP comum (e a um
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cimento pozolanico, segundo Rocchi e Oliveira (2017)) e com custo energético e ambiental
inferior para a produtora de cimento. Seu nome, LC3, advém da sigla para Limestone
Calcined Clay Cement, (cimento de filer calcério e argila calcinada) e representa o0s

componentes dessa nova classe de cimento.

O LC3 deve grande parte de seu potencial de uso a ocorréncia das reagdes sinérgicas
entre 0 FC e a AC. Essas reacbes ocorrem devido a presenca de alumina nas AC e do
Carbonato de Célcio advindo do FC, estes compostos reagem juntamente com Hidroxido de
Célcio advindo da hidratacdo do C3S e do C,S presentes no clinquer dando origem aos
carboaluminatos (ANTONI, 2012; LINS, 2017). Estes ultimos compostos sdo responsaveis
pelo refinamento da rede porosa do composito, resultando em aumento do desempenho
mecéanico desse. Contudo, é importante ressaltar que para que a reacdo sinérgica seja
otimizada é preciso que sejam adotados teores de substituicdo adequados de AC e FC, de
forma a equilibrar a quantidade de reagentes para a formacdo dos carboaluminatos. Dessa
forma fica claro que o comportamento do LC3 difere do comportamento de um cimento

Pozolanico comum, isso em termos de desempenho mecéanico e cinética de hidratacao.

Devido a isso o LC3 tem sido alvo de pesquisas na atualidade, por ser um cimento
pozolanico especial, com forte pegada ecoldgica. Seus materiais constituintes tém sido
apontados como as futuras tendéncias para uso em misturas cimenticias (LINS, 2017,
VISEDO e PECCHIO, 2019; TIRONI et al., 2019; VASQUES, 2019, CANBEK et al., 2022).
A longo prazo, a incorporagdo de argilas calcinadas e filer calcario ao cimento se tornaré cada
vez mais relevante, uma vez que estes contribuem para a reducdo da emissdo de CO; na

cadeia de producdo do cimento (IEA, 2020).

Conforme apontado na Figura 2.4, o comportamento de um cimento LC3 difere do
comportamento de um cimento pozolanico comum. Sabendo disso é importante salientar que
o CPIV utilizado na pesquisa a ser desenvolvida possui teores de AC e FC, conforme ja
explicitado. Dessa forma, este possui certa similaridade com um LC3, porém seus teores de
FC e AC nao foram dosados pensando em um LC3 e por isso ndo apresentam a proporgéao
que seria ideal para um cimento deste tipo, 0 que pode resultar em um composito com

desempenho intermediario entre um LC3 e um cimento pozolanico.

Dessa forma, embora o foco deste trabalho seja analise de um CPIV, é valido lembrar

que a composicdo do cimento analisado permite que este seja caracterizando como um
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cimento LC3. Devido a isso, no caso especifico deste trabalho, pode ser possivel atribuir

comportamentos desse cimento aos efeitos e reacdes advindos desse novo tipo de cimento.

2.3 MACHINE LEARNING (ML)

Machine Learning (ML), ou em portugués Aprendizado de Maquina, é um ramo da
area da Inteligéncia Artificial dedicado a criacdo de modelos capazes produzir respostas a
novas situacdes através do aprendizado de situacbes passadas. Segundo Mueller, Kusne e
Ramprasad (2016) o foco do ML ¢ criar algoritmos que sejam capazes de aprender com um
banco de dados existente e a partir destes classificar e predizer futuras situacfes a partir de
novos dados incorporados. Segundo Vakharia e Gujar (2019) as técnicas de ML séo
fortemente relacionadas com o reconhecimento de padrdes e analises estatisticas

computacionais.

Existem diversos tipos de técnicas de ML, porém todas trabalham com o mesmo
objetivo: explorar o espago amostral e encontrar padrdes entre os dados disponiveis. Para isso
é disponibilizado ao algoritmo um subconjunto de dados denominado Conjunto de
Treinamento, 0 modelo sera treinado neste espaco até que seja capaz de encontrar padrdes
entre os dados contidos neste (BULLARD et al., 2019). E vélido ressaltar que os dados
contidos no subconjunto de treinamento sdo denominados Dados de Treinamento. Apos o fim
do treinamento o modelo é testado e validado com o restante dos dados do conjunto total de

dados a fim de se avaliar seu desempenho.

E importante definir os dois tipos de dados existentes quando se fala de ML: os dados
de entrada (inputs) e dados de saida (outputs). Os outputs representam os valores que serdo
previstos pelo modelo, sdo a resposta que o algoritmo deve fornecer para cada situacao
apresentada. Ja os inputs sdo os dados utilizados pelas técnicas de ML para se estimar 0s
outputs. Idealmente um banco de dados elaborado para produgdo de um algoritmo de ML
para predi¢do de dados deve conter tanto os dados de input como seus respectivos dados de
output, de forma que possam ser tracadas da forma mais eficiente possivel as correlacdes
entre estes parametros. Conhecendo estes conceitos pode-se chegar a conclusdo de que o
objetivo de um modelo de ML é conseguir prever outputs de forma mais acurada possivel a

partir dos inputs fornecidos.

Ha duas classes principais de técnicas de ML, as de treinamento supervisionado e as de
treinamento ndo supervisionado (MUELLER, KUSNE, RAMPRASAD; 2016), sendo que a
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diferenca entre estas classes estd no Conjunto de Treinamento de cada uma. As técnicas
supervisionadas possuem um Conjunto de Treinamento com dados de input e seus
respectivos dados de output. Durante seu treinamento, essas técnicas objetivam identificar
uma fungdo que correlacione os dados de entrada com os de saida, a fim de que os futuros
dados de input incorporados possam ser utilizados para prever novos outputs. J& as técnicas
ndo supervisionadas tratam todos os dados do Conjunto de Treinamento como inputs (ou seja,
ndo existem outputs nestas técnicas) e visam encontrar correlagdes entre os dados disponiveis
nesse subconjunto (MUELLER, KUSNE, RAMPRASAD; 2016).

As técnicas de ML sdo altamente recomendadas para problemas de resolucdo complexa
por meio dos métodos tradicionais que ndo apresentem algum algoritmo conhecido para
resolvé-los. Segundo Oey et al. (2019) e Chaabene, Flah e Nehdi (2020), os tipos de técnicas
de ML mais aplicados para estimar a resisténcia & compressdo de materiais cimenticios séo
Acrtificial Neural Networks (ANN), Suport Vector Machine (SVM), Decision Trees (DT) e
Random Forests (RF). Cada uma dessas classificacdes é capaz de analisar um banco de dados
de forma diferente, gerando resultados com maior ou menor preciséo a depender do tamanho
desse conjunto de dados e dos parametros de entrada selecionados.

2.3.1 Artificial Neural Networks (ANN)

Os modelos de ML utilizando Artificial Neural Network (ANN) sdo baseados no
funcionamento do cérebro humano, com relacBes ndo-lineares (REZA et al., 2019). Esse
algoritmo consiste basicamente em diversos “nds” (denominados neurdnios) conectados entre
si que propagam as informacdes dos inputs por meio de séries de equacdes até que se chegue
ao valor dos outputs, de forma similar ao que acontece nas redes neurais humanas. A Figura

2.5 apresenta um esquema do funcionamento das ANN.

Figura 2.5 - Rede Neural multicamada (MUELLER, KUSNE, RAMPRASAD; 2016)
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Analisando a Figura 2.5 pode-se perceber na parte superior uma primeira linha com
valores de x1 a x4 (em cinza), estes sdo 0s inputs do sistema. Os dados de entrada sdo entdo
direcionados & uma primeira camada de neurénios (Al a A3 em preto), essa camada utiliza
funcOes de ativacdo para calcular outputs que s&o entdo enviados para a segunda camada (A4
a A8), que utiliza esses dados gerados como novos inputs que novamente trata esses dados e
gera um novo output que chega ao neurdnio A9 que da origem ao output final do modelo
(valorY).

O processo nas ANN pode ser repetitivo de camada para camada. No exemplo foi
utilizado um pequeno numero de camadas, porém ha a possibilidade de se produzir modelos
com mais de 100 camadas (CHAABENE, FLAH e NEHDI, 2020), ou gerando mais de um
output final (MUELLER, KUSNE, RAMPRASAD; 2016) ou ainda uma rede com apenas
uma camada, chamada de perceptron, conforme apresentado na Figura 2.6. De acordo com
Mueller, Kusne e Ramprasad (2016), em um perceptron cada um dos inputs tem um peso que

afeta a funcdo de ativacdo do no, dando origem ao output do modelo.

Figura 2.6 - Rede Neural — Perceptron (MUELLER, KUSNE, RAMPRASAD; 2016)

Este tipo de modelo de ML tem sido utilizado no campo da ciéncia dos materiais com
consideravel sucesso (MUELLER, KUSNE, RAMPRASAD, 2016; CHAABENE, FLAH e
NEHD, 2020). Ainda segundo esses autores, as ANN ja foram utilizadas para elaboracdo de
modelos interatdbmicos, mapeamento do comportamento de materiais em fadiga, estudo de
tratamento de materiais (a quente, deformacGes, congelamento) e também na previsdo de

propriedades de misturas cimenticias.

2.3.2 Decision Trees (DT)
Os modelos de Decision Trees (DT) remontam a alguns dos mais antigos tipos de ML,

sendo historicamente a classe mais estudada, segundo Mueller, Kusne e Ramprasad (2016).
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Este tipo de modelo é similar ao de ANN por também consistir em uma rede de nos, contudo
no caso das DT um no sé pode estar conectado a um unico no anterior, conforme ilustrado na
Figura 2.7. Ou seja, um nd pai pode dar origem a diversos nos filhos, assim como nos
modelos de ANN, porém cada n6 filho possui apenas um né Pai, o que difere dos modelos de

x
| x;<b;? \
No Yes
v
‘ x3=b2? |

No Yes

Figura 2.7 - Modelo de Decision Tree (MUELLER, KUSNE, RAMPRASAD; 2016)

Artificial Neural Networks.

Os modelos de DT operam por meio de uma avaliagdo do conjunto de dados em cada
n6 com o objetivo de classificar os dados em subconjuntos com o foco final de se classificar
toda a amostra. No caso do uso de DT para previsdo ou regressdo de dados no local de uma
classificagdo nos nos finais, se encontram valores numéricos (MUELLER, KUSNE e
RAMPRASAD; 2016).

Em um modelo de DT a avaliagdo do banco de dados ¢ iniciada a partir de um nd
inicial, o N6 Raiz, sendo este 0 né mais superior na Figura 2.7. A partir deste ponto os dados
sdo analisados por nos subsequentes até que se atinja algum dos chamados Nés Folhas (N6s
em preto na figura), ou seja, um né sem ramificacbes. Cada n6 pode dar origem a diferentes
outros nds subsequentes, conforme pode ser observado na Figura 2.7, contudo o caminho a
ser seguido em cada n6 é definido de acordo com o valor de uma das variaveis (um dos
valores de input) analisadas. Segundo Mueller, Kusne e Ramprasad (2016), diversas arvores
diferentes podem prever um parametro a partir do mesmo Conjunto de Treinamento, contudo
0 modelo de DT com maior eficiéncia geralmente € o que apresenta menor caminho entre 0s

noés raiz e folha.



2.3.3 Random Forest (RF)
Os modelos de Random Forest (RF) sdo uma categoria especifica de modelos de DT.
Os algoritmos de RF sdo versdes otimizadas com capacidade de previsdo mais potente em

relacdo aos algoritmos de DT.

Os modelos de RF consistem na combinacdo de diversas DT diferentes de forma
aleatoria, cada uma treinada com um Conjunto de Treinamento diferente (HAN et al., 2019).
Cada um desses conjuntos na verdade é uma subdivisdo do Conjunto de Treinamento original
do banco de dados, conjunto esse que deve ser dividido de forma aleatéria com dados
independentes. Cada arvore entdo € treinada independentemente, e 0s novos dados de input
sdo repassados pelas arvores, com o output sendo uma média (MUELLER, KUSNE e
RAMPRASAD; 2016) desses valores.

Diversos autores vém utilizando técnicas de RF para prever propriedades de materiais,
como Han et al. (2019), Mangalathu et al. (2018) e Zhang et al. (2019). E importante ressaltar
que é consenso na literatura que o desempenho dos algoritmos de RF é maior e mais acurado
do que o das arvores individuais que os compdem (MUELLER, KUSNE e RAMPRASAD,
(2016); CHAABENE, FLAH e NEHDI, (2020)).

2.3.4 Aplicacdes de Machine Learning em Materiais Cimenticios

Atualmente técnicas de Machine Learning (ML) vém sendo estudadas como uma
alternativa para previsdo do comportamento de misturas cimenticias. Behnood et al. (2015),
Young et al. (2019) e Konstantopoulos et al. (2020) ja utilizaram diferentes técnicas para
prever propriedades de concretos como resisténcia a compressao aos 28 dias, resisténcia a
tracdo, modulo de elasticidade do material entre outras. J& Asteris et al. (2021) e Kumar e
Naranje (2020) desenvolveram pesquisas prevendo propriedades de cimentos por meio do
ML.

Oey et al. (2019) utilizaram diferentes técnicas de RF para prever a resisténcia a
compressdo e o tempo de inicio de pega de cimentos Portland. Foram utilizadas propriedades
fisico-quimicas do cimento como inputs, sendo estas: composi¢do quimica (percentual de
oxidos); teor de CaO livre; teor de MgO livre; teor de Perda ao Fogo; teor de agua para
consisténcia normal da pasta de cimento; tempo de fim de pega; e finura Blaine. E valido
ressaltar que todos os dados foram obtidos com ensaios seguindo os parametros da ASTM a
fim de uniformizar o banco de dados. Contudo os resultados obtidos apresentaram R2
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relativamente baixo, com valor de 0,582, o que foi atribuido pelos autores como relativo a um
banco de dados com grande variedade de dados e baixa quantidade de conjuntos. Entretanto,
é afirmado que com uma escolha melhor dos dados a serem utilizados no banco de dados e
possivel incorporacdo de mais dados as tecnicas de RF se tornam muito mais eficientes (OEY
etal., 2019).

Ja Cook et al. (2021) utilizou modelos de RF para prever a taxa de liberacdo de calor e
a liberacdo acumulada de calor durante a hidratacdo de cimentos Portland compostos. Foram
utilizados 8 inputs, sendo estes: tipo de MCS utilizado; teor de cimento utilizado; contetdo
de aditivo superplastificante tipo 1; conteudo de aditivo superplastificante tipo 2; superficie
especifica do CP; superficie especifica do aditivo tipo 1; superficie especifica do aditivo tipo
2; e tempo (em horas). Vale ressaltar que o banco de dados adotado consistia em 312
conjuntos de dados. Segundo Cook et al. (2021) as técnicas de RF garantiram uma previsao
otimizada dos dados continuos (como a taxa de liberacdo de calor) e acumulados (calor
acumulado) ao longo do tempo. Os autores reforcam que o uso de técnicas de ML para este
fim torna todo o processo de definicdo muito mais rapido do que o atual que usa modelos

cinéticos numéricos.

Similarmente, Al-Hasany et al. (2023) utilizaram algoritmos de ML de Regressao
Gaussiana para prever a taxa de liberacdo de calor durante a hidratacdo de cimentos Portland.
O modelo desenvolvido foi projetado com dados de pastas de cimento contando MCS
pozolanicos como escorias e cinza volante. Os inputs adotados englobavam dados como o
tipo de MCS utilizado, tipo de cimento adotado, teor de substituicdo de cimento por MCS,
relacdo agua-solidos, e temperatura de teste. Foram obtidos valores de R2 proximos de 0,97,

indicando correlacéo elevada entre os valores reais e previstos pelo modelo.

No ambito de propriedades mecanicas, Kumar e Naranje (2019) produziram um modelo
de ML utilizando ANN para prever a resisténcia a compressao de cimentos Portland nas
idades de 2, 7 e 28 dias. Foram utilizados como inputs: teores de 6xidos em massa; teor de
Perda ao Fogo; finura Blaine; dados granulométricos do cimento; densidade do clinquer;
dados granulométricos; umidade; Fator de Saturacdo de CaO; entre outros totalizando 17
inputs. O banco de dados utilizado para o modelo foi fornecido por uma cimenteira,
totalizando um espaco amostral de 280 conjuntos de dados, onde 70 destes foram usados
como treinamento e os demais para validacdo. O modelo foi criado utilizando a linguagem

phyton e segundo Kumar e Naranje (2019) apresentou resultados razoaveis e proximos dos
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resultados experimentais, gerando uma forma mais rapida e econémica de descobrir a

resisténcia a compressdo do cimento produzido pela industria em questéo.

Chaves (2021) efetuou previsdes da resisténcia a 28 dias de cimentos Portland Tipo |
(cimento comum) por meio de técnicas de ML. Foi utilizada a técnica de RF e efetuadas
previsdes em uma base de dados montada a partir de dados encontrados na literatura. A
autora utilizou como inputs dados de caracterizacao fisico-quimica, inclusive teores de 0xidos
dos cimentos analisados. Foram obtidos R? de 0,65 e RMSE de 4,50 MPa na etapa de

treinamento.

Técnicas de ML também foram utilizadas em compdsitos cimenticios com adi¢Ges de
materiais como nanotubos e outros nanomateriais. Huang et al. (2021) elaborou modelos de
ANN e Support Vector Machine (SVM) para prever a resisténcia a compressdo e a flexao de
compositos contendo nanotubos de carbono. Foi utilizado um banco de dados montado com
dados adquiridos na literatura encontrada pelos autores com 114 conjuntos de dados, cada
conjunto possuindo 2 outputs (resisténcias a flexdo e compressao) e 9 inputs, sendo estes:
relacdo a/c; tipo de cimento; propriedades dos MCS; tempo de cura; temperatura de cura; e
método de dispersdo. Ambas as técnicas utilizadas foram comparadas com métodos
tradicionais de regressdo pelos autores, onde se chegou a constatacdo de que os métodos de

ML sdo mais eficientes do que os métodos de regressao.

Zhang et al. (2022) utilizou diferentes técnicas de ML para prever a resisténcia a
compressdo de cimento com MCS alternativos. S8o usadas 6 técnicas diferentes
(apresentadas na Tabela 2.3) para prever o comportamento mecanico da mistura cimenticia e
avaliar quais das variaveis utilizadas como inputs apresentam maior influéncia na resisténcia
a compressdo do material. Segundo os autores as técnicas de Ensemble Regression e

Convolutional Neural Network apresentaram o melhor desempenho entre as analisadas.

Ja Marani e Nehdi (2020) elaboraram diversos modelos de ML para avaliar a
resisténcia a compressdo de compésitos contendo PCMs. Foram utilizados modelos como 0s
de RF, Extra Trees e Gradient Boosting em um universo amostral de 154 conjuntos de dados
(10 inputs e 1 output cada) para realizar as previsdes. Os inputs adotados foram: teor de
adicdes; tipo de cimento; relagdo a/c; teor de agregado miudo; teor de agregado graudo; teor
de superplastificante; idade; temperatura de teste; calor latente do PCM. Todos os algoritmos

produzidos por Marani e Nehdi (2020) apresentam valores de R2 acima de 0,93 e foram
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declarados como eficientes, sendo o modelo de Gradiente Boosting o com melhor
desempenho. Os autores ainda ressaltam a importancia de se conhecer as relacGes teoricas
entre as propriedades disponiveis para se melhor definir quais devem ser inseridas como

inputs e quais podem ser descartadas.

Sevim et al. (2022) realizou previsdes de resisténcia a compressdo de cimentos
pozolanicos (com cinza volante) utilizando dois tipos diferentes de algoritmos de ML. Foi
utilizado um banco de dados com 196 amostras geradas experimentalmente e utilizados
algoritmos de ANN e Adaptive-Network Based Fuzzy Interference Systems (ANFIS). Sevim
et al. (2022) foi um dos poucos autores que utilizou teores de éxidos como um dos inputs em
seu algoritmo. Segundo os autores o modelo ANFIS apresentou melhor desempenho em

relacdo ao modelo de ANN elaborado.

Bansal et al. (2022) também utilizou técnicas de ML para prever a resisténcia a
compressdo de cimentos Portland comuns, pozolanicos (com cinza volante) e do tipo LC3.
Foram utilizadas diferentes variacOes de técnicas de Regressdo Linear e SVM. O diferencial
dessa pesquisa, entretanto, foi a utilizacdo de dados piezométricos como inputs para
alimentacédo dos algoritmos (como valores relativos a impedancia mecénica). Essa abordagem
resultou em algoritmos com elevado grau de correlacdo entre previsdo e valores reais (valores

de R2 proximos a 0,99) para todos os 3 tipos de misturas cimenticias analisadas.

Turk et al. (2023) também elaborou modelos de ML para prever a resisténcia a
compressdo de misturas cimenticias com MCS. Foram utilizados algoritmos de Extreme-ML,
ANN, SVM e DT para prever valores de resisténcia a compressado e a tracdo na flexdo com 28
e 91 dias de idade de argamassas auto adensaveis. Foram adotados inputs como rela¢do dgua-
aglomerante, idade de rompimento, teor de areia e teor de cada um dos MCS adotados. Apds
uma andlise de mais de 300 conjuntos de dados se obtiveram modelos com valores de R2
acima de 0,96 na previsdo de resisténcia a compressdo para todos tipos de algoritmos, com
excecdo do modelo utilizando SVM que apresentou R? de 0,633. Segundo os autores, 0
modelo com maior acurdcia e melhor desempenho foi o de Extreme-ML que pode ser
utilizado para previsbes em argamassas auto adensaveis, concretos e argamassas
convencionais. Tal fato ja aponta para a evolugdo do ML no campo da construgdo civil, onde
classes de algoritmos mais robustas tem sido desenvolvidas (como o Extreme-ML) a fim de

se gerar previsdes cada vez mais confiaveis.
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Fica claro que ha uma tendéncia de se estudar as aplicacdes de ML em CP compostos.
Como ja apresentado ha pesquisas com CP pozolanicos, misturas ternarias e até com aditivos

especiais como PCM.

Seguindo essa linha, Asteris et al. (2021) utilizou técnicas de ML para prever a
resisténcia a compresséo de cimentos pozolanicos (com uso exclusivo de MK). Foi utilizado
um banco de dados com 424 conjuntos de dados montado pelos autores com dados da
literatura disponivel, utilizando como inputs dados como: tipo de cimento; idade de
rompimento; relacdo a/c; quantidade de aditivo superplastificante utilizado; teor de MK
incorporado; e teor de areia utilizado. Os autores analisaram o banco de dados utilizando
técnicas de SVM, DT, RF, AdaBoost e K-nearest neighbours para prever a resisténcia a

compressdo do cimento.

Segundo Asteris et al. (2021) as técnicas com melhores acuracias para previsdo da
resisténcia a compressdo sao as de AdaBoost e RF. Foi utilizado o padrdo R2 para rangquear 0s
modelos utilizados, sendo que o algoritmo de RF obteve um valor de 0,9439 para a fase de
testes e 0 AdaBoost apresentou valor de 0,9768 para esta mesma etapa. Ja o algoritmo com
menor valor de R? entre os avaliados pelos autores foi o0 de SVM com valor de 0,4203 para a

etapa de teste.

O cimento utilizado por Asteris et al. (2021) pode ser classificado como um cimento
pozolénico, sendo este muito similar ao utilizado nesta pesquisa. Segundo Asteris et al.
(2021), as técnicas tradicionais de previsdo de propriedades de misturas cimenticias (como a
resisténcia a compressdo) ndo sdo eficientes quando estas misturas possuem incorporacdo de
pozolanas. Isso porque misturas cimenticias pozolanicas apresentam um elevado nimero de
componentes constituintes, o que dificulta o processo de previsdo analitica das propriedades
dessas misturas. Além disso, muitas vezes as interagdes entre 0s componentes do cimento
pozolanico analisados ocorrem de forma ndo-linear (BEN CHAABENE et al., 2020),
dificultando ainda mais o processo de previsdo por técnicas tradicionais e analiticas. Tudo
isso justifica a necessidade do uso de técnicas como o ML para se prever o comportamento de

misturas com MCS pozolanicos.

A Tabela 2.3 a seguir apresenta um resumo de parametros encontrados por diversos
autores ao prever a resisténcia aos 28 dias do cimento Portland por meio de diferentes

técnicas de ML.
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Tabela 2.3 - Modelos de ML propostos na Literatura para previsao de resisténcia a compressao aos 28 dias de cimentos Portland

Parametros de Treinamento Parametros de Teste Pardmetros dos Algoritmos
A _ - .
Autor n.o de~ Algoritmos Adotados Erro Medio NUmero de Numero de
Publicagdo R2 RMSE Rz RMSE MAPE  absoluto InpUts Conjuntos de
(MAE) P Dados
. ANN 0,908 1,220
Shi e Dong 2011 7 34
SVM 0,958 0,800
Linear Regression (RL) 0,305 4,010 7,06
K-NN 0,394 3,770 6,35
Oey et al. 2019 ' ' ' 2 2211
y Bagged Trees 0,489 3500 591 0
RF 0,497 3,480 5,87
Extra Trees 0,506 3,440 5,79
Kumar et al. 2020 ANN 0,681 2,3607 16 304
RF 0,939 3,988
Extra Trees 0,957 3,373
Marani et al. 2020 Gradient Boosting 0,977 2,419 10 154
Extreme G_radlent 0,969 2,845
Boosting
KNN 0,881 7,527 0,874 7,789
SVM 0,379 17,736 0,420 17,667
Asteris et al. 2021 RF 0,977 3,359 0,944 5,240 6 424
DT 0,819 9,256 0,853 8,439
AdaBoost 0,997 1,305 0,947 5,291
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Chaves 2021 RF 0.93 0.65 065 450 104
SVM 0941 0332
Ma et al. 2021 DT 0,925 0,240 144
RF 0947 0,229
0,770 9.741 0848 7475
0,785 9,651 0848 7472
0,787 9,622 0846 7,522
Huang et al. 2021 ANN 0.796 9464 0.848 7.467 114
0,791 9,579 0,848 7,468
0,776 9,688 0848 7,472
ANN 0.924 5,850 0894 7080 486
. Adaptive network Based
Sevim et al. 2021 150
Vi Fuzzy Interference 0,936 5,341 0946 5106 30,3
Systems (ANFIS)
Extreme Machine 0,994 1127 0970 2522
Learning
Abidin et al. 2022 SVM 0,082 1,080 0982 1,970 60
Group Method of Data 0,990 1,490 0969 2,335
Handling
DT 0,982 2.205 0869 5859 0,0798 4328
RF 0,083 2,152 0916 4682 0,066 3.534
Adel etal. 2022 AdaBoost 0,970 2,852 0913 4804 0,069 3715 -
Gradient Boosting 0,999 0,327 0,934 4,120 0,055 3,003
XGBoost 0,996 0,086 0939 3998 0,054 2.925




Alkadhim et al. 2022 Gradient Boosting 0,930 5,480 4,41 6 36
RF 0,940 1,460 1,49
Linear Regression 0,460 15,968 0,480 15,282 11,27
RF 0,990 2,145 0,970 3,640 2,38
SVM 0,950 5,104 0,930 5,499 3,19
AdaBoost 0,840 8,813 0,780 9,841 7,95
. Multi-1 .84 v , 84 4,
Gayathri et al, 2022 ulti-layer perceptron 0,840 8,799 0,900 6,843 69 5 424
Gradient Boosting 0,990 1,865 0,980 3,332 2,31
DT 1,000 1,463 0,940 5,108 3,23
hist gradient boosting 0,950 4,836 0,970 3,500 2,43
XGBoost 1,000 1,493 0,970 3,354 2,00
Huang et al. 2022 RF+Firefly Algorithm 0,704 11,143 0,697 11,664 5 361
Linear Regression (RL) 0,820 6,700 0,650 8,600 6,4
Li etal. 2022 SVM 0,960 3,400 0,850 5,600 4,1 12 253
RF 0,980 1,900 0,910 4,500 34
XGBoost 0,980 2,300 0,940 3,500 2,6
Shanmugasundara ) ANN 0,936 13 1157
m et al.
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Linear Regression 0,800 5,080 4,38
SVM 0,980 1,720 1,36
RF 0,980 1,380 0,98
ANN 0,950 2,530 2,09
Zhang et al. 2022 317
Ensemble Regression 0,990 1,310 1
Convolutional neyral 0,990 1.180 0.8
network Regression
LR 0,93 4,13 3,6
Robust LR 093 4,14 3,56
Bansal et al. 2022 8040
Stepwise LR 0,96 3,42 2,76
SVM 093 4.2 3,48
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Quadratic SVM 098 25 2,01

Cubic SVM 0,99 1,59 1,38

Fine Gaussian SVM 0,99 192 1,864

Medium Gaussian SVM 0,99 1,93 1,66

Coarse Gaussian SVM 095 3,53 2,88
Extreme-ML 0,985 3,267 0,980 1,913 5,118
SVM 0,740 8,069 0,633 8,983 46,822

Turk et al. 2023 25

ANN 0,942 3,779 0,964 3,717 11,978
DT 0,985 1,934 0,968 3,092 11,469
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3 METODOLOGIA

Neste item foi detalhada a metodologia proposta para o estudo em questdo, que visa

prever a resisténcia a compressdo do cimento Portland Pozolanico - Tipo IV (CPIV)

utilizando técnicas de Machine Learning por meio de diferentes bancos de dados. A Figura

3.1 apresenta o Fluxograma da metodologia proposta, que esta dividida em 3 etapas a serem

detalhadas neste capitulo: 1 - Tratamento de Dados e Montagem de Bancos de Dados; 2 -

Treinamento e Teste dos Algoritmos; 3 — Comparagéo de Resultados entre Modelos A e B.

Etapa 03 -
Comparacao
de
Resultados
entre
Modelos A e
B

Resisténcia a
compressao

28 dias

r _ | Conversao

de Dados

Propriedades Fisicas e
Composi¢ao Quimica

A
Definicao de
modelo A mais
eficiente

Defini¢éo de
modelo B mais
eficiente

Y
Avaliagao de -
Comparagao Parametros e Conclusges
Modelos Ae B - Anélise de = Finais
Desempenhos

Figura 3.1 - Fluxograma geral da metodologia de pesquisa
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3.1 ETAPA 01- TRATAMENTO DOS DADOS FORNECIDOS E
MONTAGEM DE BANCOS DE DADOS

A Etapa 1 consiste na triagem e tratamento dos dados fornecidos pela cimenteira e a
subsequente montagem de uma Base de Dados Geral que foi utilizada para confecgéo de
diferentes bancos de dados para o treinamento e teste dos algoritmos elaborados. A indUstria
cimenteira forneceu relatérios de avaliacdo da qualidade do CPIV produzido, conforme
apresentado no modelo apresentado na Figura 3.2. Estes relatérios sdo produzidos
periodicamente (uma producdo média de 15 relatorios por més) na empresa em questdo, a fim
de se averiguar a qualidade do cimento fabricado e se este atende aos critérios normativos

estipulados pelas normativas vigentes.

c 3
= B BT Abril / 2021 QUALIDADE]
Ensaios Fisicos Ensaios Quimicos
Ensaio [u.m. Resisténcia  Compress3o (Mpa) |Granulometria !%i Blaine Agua Inicio de Fim de Gravimetria (%) FRX (%)
Data da Coleta | 01 Dia | 03 Dias | 07 Dias | 28 Dias #200 (em®/g) |Consist. (%) | pega (min) | pega (min) PF RI S0, MEg0
Max NBR 16697| - 5 5 5 8,0 5 5 5 z 65 = 3,0 5,0
03/04,/2021 12,36 25,85 35,54 43,84 4,60 5511 33,40 135 225 3,79 25,93 4,03 4,24
06/04,/2021 12,58 26,10 3831 44,06 4,83 5520 33,60 130 220 3,90 25,56 31,89 423
07/04/2021 12,28 26,33 37,01 43,33 4,54 5637 33,60 130 220 3,84 25,16 3,93 4,25
08/04,/2021 12,70 26,52 38,50 44,78 4,11 5578 33,40 140 240 3,69 26,42 4,52 4,14
10/04,/2021 12,23 27,07 38,76 44,76 4,20 5562 33,40 135 225 3,80 25,02 3,82 438
13/04/2021 12,52 27,52 37,22 43,43 4,60 5551 33,50 135 220 4,35 22,64 4,06 4,23
15/04,2021 12,10 29,18 37,03 44,73 4,76 5532 3340 130 220 4,63 22,54 4,26 4,24
18/04,2021 11,59 28,66 36,63 44,82 4,80 5638 33,00 135 230 4,86 22,34 3,90 4,17
19/04,2021 11,39 30,17 36,24 43,48 4,74 5747 33,00 140 230 5,00 21,00 399 4,12
20/04/2021 12,66 30,37 35,94 44,34 4,70 5674 32,00 135 235 4,48 22,36 4,32 4,19
24/04/2021 13.03 30,80 36,81 43,81 4,68 5850 32,20 140 245 4,35 23,70 3,50 4,22
27/04/2021 12,99 26,89 36,49 43,70 4,86 5641 31,80 120 220 4,25 23,92 3,85 4,17
29/04,/2021 13,64 27,63 36,52 43,90 4,91 5869 32,00 130 220 4,20 23,50 334 4,28
Min. 118 | 259 | 355 | 433 a1 5.511 318 120 220 37 710 33 a1
Méd. 12,5 27,9 37,0 44,1 4,6 5.639 32,9 133 226 4,2 23,9 4,0 4,2
Méx. 136 [ 308 388 | 448 [X] 5.869 33,6 140 245 5,0 26,4 a5 aA
D.Pad. 0,6 17 10 0,5 0,2 119 0,7 5 B 0,4 1,7 0,3 0,1

(Obs: Resultados R3, R7 e R28 em branco aguardando data exata para rompimento. Cimentos expedidos aos sdbados estBo compeostos na média expedida da sexta-feira anterior.
(Massa especifica = 2,97 gfem3

Figura 3.2 - Relatdrio de Qualidade do cimento CPIV (Fornecido pela inddstria cimenteira)

3.1.1 TRATAMENTO DOS DADOS FORNECIDOS

Entre os dados fornecidos pela cimenteira nos relatérios periddicos se apresentam:
resisténcia a compressao aos 1, 3, 7 e 28 dias nos parametros da norma NBR 7215 (ABNT,
2018); Finura na peneira 75; Finura Blaine; agua necessaria para se atingir a consisténcia
normal; tempos de inicio e fim de pega; teores de perda ao fogo; teores de residuo insoluvel,
teores de Oxidos advindos de ensaios de Fluorescéncia de Raio-X (FRX); e teor de pozolana
incorporada (a saber, argila calcinada). Todos esses parametros sdo obtidos pela cimenteira a

partir dos procedimentos detalhados a seguir.

3.1.1.1 OBTEN(;AO DE PARAMETROS PELA CIMENTEIRA
Os dados de resisténcia a compressao s@o obtidos por meio dos ensaios normatizados pela

NBR 7215 (ABNT, 2018). Segundo esse parametro sdo produzidos corpos de prova
cilindricos (com trago e teor de a/c pré-definidos) que sdo submetidos a testes de compressao
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em cada idade (1, 3, 7 e 28 dias) a fim de se avaliar o desempenho mecénico do cimento
produzido, sempre seguindo todos os parametros de ensaio, cura e producdo de amostras

definidos pela norma.

Os dados de granulometria (finura Blaine e finura na peneira 75) sdo obtidos apos a
producdo do cimento CPIV segundo os critérios das normas NBR 16372 (ABNT, 2015) e
NBR 11579 (ABNT, 2012) respectivamente.

J& os valores de &gua necesséria para consisténcia normal e tempos de inicio e fim de
pega sdo obtidos por meio dos procedimentos detalhados na NBR 16606 (ABNT, 2018) e
NBR 16607 (ABNT, 2018). A pasta de consisténcia normal é aquela que apresenta
comportamento predefinido em sua respectiva norma (NBR 16606). Esse tipo de massa é
utilizado normativamente (segundo a NBR 16607) para se definir os tempos de inicio e fim
de pega por meio do aparelho de Vicat.

O teor de residuo insollvel é obtido por meio dos procedimentos detalhados na norma
NBR NM 15 (ABNT, 2012) e o teor de perda ao fogo pelo padrdo estabelecido pela NBR
NM 18 (ABNT, 2012). Tais valores sdo utilizados como parametros para liberagcdo ou néao
para comercializacdo de cada tipo de classe de cimento Portland no Brasil pela NBR 16697
(ABNT, 2018).

O teor de pozolana incorporada (argila calcinada) é medido durante a fabricacdo do
cimento CPIV. Apb6s o processo de fabricacdo do clinquer e adicdo de gipsita, sdo
incorporados teores adequados de argila calcinada de acordo com os pardmetros de produgédo
utilizados pela cimenteira. Esses teores sdo controlados e registrados pelos profissionais da

empresa.

Por fim, os teores de 6xidos do cimento Portland s&o obtidos por meio de analise de

ensaio FRX. No caso especifico da cimenteira analisada s&o monitorados os seguintes 0xidos:
e Ca0;
e SiOy;
e AlO3;
o Fey0g;
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e MgO;

o SOs;
o K50O;
e NaO.

E possivel notar que na Figura 3.2 ndo sio apresentados os resultados completos de FRX.
Contudo, estes foram fornecidos em planilha separada (em formato XLSX) pela empresa e ao
longo do processo de tratamento dos dados foram compilados juntamente aos demais dados
em planilha XLS. Ressalta-se ainda que os dados de FRX sdo de extrema importancia para o
estudo, uma vez que permitem avaliar a composi¢do quimica do CPIV analisado (com
destaque para os teores de CaO, SiO,, Fe,0O3 e Al,O3), de forma a melhor caracterizar a

amostra.

3.1.1.2 TRATAMENTO DOS DADOS E MONTAGEM DA BASE DE DADOS
GERAL

Foram fornecidos pela cimenteira os dados referentes a janeiro de 2019 até junho de 2021
de producdo de CPIV para a producdo da Base de Dados Geral (BDG). Todos estes dados
foram compilados manualmente em uma planilha (em formato XLSX) contendo os valores de
inputs e outputs para cada amostra avaliada. Apds o tratamento dos dados para eliminacéo de
possiveis valores duplicados, conjuntos incompletos ou vazios e outliers, foi produzido um
universo de 309 amostras a serem analisadas, sendo que cada amostra é composta por 20

parametros que caracterizam o CPIV, sendo estes:
o Resisténcias & compressdo com 1 dig;
o Resisténcia a compressao aos 3 dias;
o Resisténcia a compressdo aos 7 dias;
o Resisténcia a compressdo aos 28 dias;
o Tempo de Inicio de Pega;
o Tempo de Fim de pega;

o Teor de 4gua necessario para se atingir a Consisténcia Normal;
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o Teores de 6xidos obtidos através de ensaios de FRX de: CaO, SiO,, Al,O3,
Fe,03, MgO, S0O3, K>0 e Nay,O;

o Teor de Residuo Insoluvel;

o Teor de Perda ao Fogo;

o Superficie Especifica Blaine;

o Finura na peneira 0,075 mm;

o Teor de pozolana adicionado a mistura;

Os dados fornecidos foram divididos em duas categorias diferentes: possiveis inputs e
outputs. Os primeiros consistem nos dados que poderdo ser utilizados para alimentar o
algoritmo desenvolvido, sdo os dados de entrada para o treinamento do programa. Ja 0s
outputs sdo os dados que correspondem aos valores buscados pelo algoritmo, ou seja, séo a
resposta que o programa deve produzir a partir dos dados de input, no caso apenas o
pardmetro “resisténcia a compressao aos 28 dias” foi definido como output. Desse modo foi
montada a Base de Dados Geral (BDG) que foi utilizada para se montar os 5 diferentes

bancos de dados que serviram aos 5 diferentes algoritmos elaborados.

A planilha elaborada contendo todos os parametros da BDG esta apresentada no
Apéndice A deste trabalho.

3.1.2 MONTAGEM DOS BANCOS DE DADOS

Nessa pesquisa um dos focos é a comparacdo entre diferentes parametros em relagédo a
composi¢do quimica que podem ser utilizados para se prever a resisténcia aos 28 dias do
cimento Portland pozolanico. Desse modo foram elaborados algoritmos de duas categorias
diferentes, a primeira (tipo A) que utiliza teores de Oxidos para realizar previsdes da
resisténcia do cimento; e segunda (tipo B) que utiliza teores de compostos principais do
cimento Portland para realizar esse mesmo tipo de previsdo. Para cada uma dessas classes é
necessario que seja montado um banco de dados diferente uma vez que o que diferencia esses

algoritmos é justamente o tipo de input que utilizam.
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Assim a BDG foi utilizada para se produzir os diferentes tipos de Bancos de Dados
necessarios para os 5 algoritmos estudados. Nessa etapa serdo detalhados 0s processos para

cada um desses casos.

3.1.2.1 ANALISE DE PARAMETROS DISPONIVEIS

Antes da montagem dos bancos de dados foi necessario se avaliar a correlagdo e o
comportamento das variaveis disponiveis na BDG. Dessa forma foi iniciada uma analise
exploratoria dos dados a fim de se avaliar as medidas gerais (média, desvio padréo,
dispersdo) dos dados disponiveis, servindo como um indicativo das possiveis variaveis a se
utilizar como inputs para a previsao da resisténcia a compressao do CPIV aos 28 dias. Apos
essa analise foram selecionadas variaveis para a montagem de cada um dos Bancos de Dados

de acordo com os resultados obtidos.

Os dados candidatos a serem adotados como inputs no BDG para a previsao da resisténcia
a compressao aos 28 dias sdo: os teores de 6xidos fornecidos pelo ensaio de FRX; a finura
Blaine; finura na peneira 0,075mm; teores de perda ao fogo e residuo insollvel, teores de
pozolana e resisténcias a compressdo aos 1, 3 e 7 dias. Vale apontar que a relacdo agua-
cimento (a/c) ndo foi utilizada como um input por esta ser a mesma para todas as amostras
(valor de 0,48 conforme dita a NBR 7215).

3.1.2.2 MONTAGEM DOS BANCOS DE DADOS TIPO A

Os Bancos de Dados tipo A foram utilizados por algoritmos que visam prever a
resisténcia a compressdo do CPIV por meio dos seus teores de 0xidos. Como ja explicitado
anteriormente, esses teores foram obtidos por meio dos resultados de ensaios de FRX.

No caso dessa anélise, utilizando teores de 6xidos, foram montados dois bancos de dados,
para a avaliagdo de dois diferentes algoritmos. A primeira base de dados, Banco de Dados
Al, consiste em um banco de dados que entre seus inputs apresenta o parametro Resisténcia a
Compressdo com 1 dia de idade; ja o segundo banco, o Banco de Dados A2, ndo apresenta
esse pardmetro como input sendo essa a Unica diferenca que possui em relacdo ao primeiro
banco de dados mencionado. Dessa forma se tornara possivel avaliar a influéncia especifica
do uso do input “Compressao a 1 dia” na previsdo da resisténcia a compressao aos 28 dias,

conforme pode ser observado na Tabela 3.1.
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Tabela 3.1 - Inputs nos bancos de dados tipo A

Inputs Base de Dados A1  Base de Dados A2
Material passante na peneira #200 (%) Sim Sim
Finura Blaine (cm#/g) Sim Sim
Perda ao Fogo (%) Sim Sim
Residuo Insolavel (%) Sim Sim
Argila Calcinada (%) Sim Sim
Ca0 (%) Sim Sim
SiO; (%) Sim Sim
Al,O3 (%) Sim Sim
Fe,0s (%) Sim Sim
MgO (%) Sim Sim
SO; (%) Sim Sim
K,0 (%) Sim Sim
Resisténcia com 1 dia (MPa) Sim Né&o

3.1.2.3 MONTAGEM DOS BANCOS DE DADOS TIPO B

Os Bancos de Dados do tipo B foram elaborados para ser utilizados por algoritmos que
preveem a resisténcia a compressdo aos 28 dias do cimento pozolanico utilizando entre seus
inputs os teores de compostos principais do cimento Portland. Isso para se avaliar a
viabilidade desse novo tipo de analise e sua acuracia e desempenho em relacdo a analise com

teores de dxidos como inputs.

Os teores de compostos principais do cimento Portland ndo se encontram entre 0S
parametros presentes na BDG que foi montada. Desse modo foi necessario que se realizasse a
conversao dos teores de 6xidos (obtidos por ensaios de FRX) em teores de compostos
principais utilizando as adaptagdes das formulas de Bogue desenvolvidas por Gobbo (2009).
Contudo, a fim de poder realizar esse tipo de conversdo foi necessario que primeiramente

efetuada uma adequacao dos teores de compostos.

O processo de adequacdo consiste na separagdo da composicao de 6xidos do CPIV em
composicdo de 6xidos de cimento puro e composicdo de dxidos de argila calcinada, uma vez
que as adaptacGes de Gobbo sdo aplicaveis teoricamente apenas nos teores de oxidos do
cimento puro. Para a realizacdo desse processo € necessario possuir as composicdes, em
termos de 6xidos, do CPIV e da argila calcinada, assim como o teor de argila calcinada (Teor
de AC) presente no CPIV, conforme a Equacdo 3.1:
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Composic¢do Cimento Puro = (Composi¢do CPIV) — (Teor de AC) x (Composicao de AC) 3.1)

A equacdo acima entdo foi utilizada para se definir cada um dos teores de 6xidos do
cimento puro relevantes para o calculo de seus compostos principais. Ou seja, para se saber 0
teor de SiO, do cimento puro se subtraiu do teor desse 0xido presente no CPIV o teor de SiO,
presente na argila calcinada presente na amostra multiplicado pelo teor desse material
presente no CPIV, e 0 mesmo procedimento foi repetido para cada um dos demais 6xidos em
todo o campo amostral. Foi definido uma composicao padrdo da argila calcinada a fim de se
poder utilizar a Equacdo 3.1. Esse teor foi calculado a partir de médias de composicGes de
argilas calcinadas utilizadas pela cimenteira. A fim de manter os dados de producdo sob

sigilo, a composicdo padrdo ndo sera totalmente apresentada nos resultados.

Todos os conjuntos de dados passaram por esse processo de adequacdo e em seguida
passaram pelas conversdes de Bogue. As adaptacGes das formulas de Bogue adotadas neste
trabalho sdo apresentadas abaixo:

C3S =(4,07%(Ca0-CaOyivee))-(7,6%Si0,)-(6,72xAl,0;)-(1,43xFe,04)-(2,85%S0;) (3.2)
C,5=(2,87xSi0,) - (0,754%C;S) (3.3)
C:A=(2,65%Al,05) - (1,69% Fe,0s) (3.4)
C.AF=3,04xFe,0; (3.5)

A Equacdo 3.2 é uma das adaptacOes realizadas por Gobbo (2009) para estimacao dos
compostos principais a partir dos teores de 6xidos do cimento. Essa equacdo foi adotada por
levar em consideracdo o teor de gesso acrescido ao cimento (SO3) e o teor de CaO livre
presente na mistura, embora esse ultimo teor ndo seja devidamente controlado pela
cimenteira. As demais equagbes (3.3, 3.4 e 3.5) foram adotadas também conforme o
recomendado por Gobbo (2009) e por Chaves (2021) em sua pesquisa que obteve sucesso em

prever propriedades do CPI a partir de teores de 0xidos.

A partir dos dados convertidos do BDG foram feitas novas compatibiliza¢cdes do banco de
dados geral para remover conjuntos de dados que apresentaram resultados inconsistentes.
Esses casos ocorreram devido & provaveis erros de ensaio ou as proprias incertezas
intrinsecas ao processo de conversdo dos dados. As possiveis causas dessas inconsisténcias e

as suas consequéncias sdo detalhadas no Capitulo 4 deste trabalho.
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Ap0s a remocdo dos dados inconsistentes foram gerados trés Bancos de Dados do tipo B.
Um utilizando o parametro “resisténcia a compressdo com 1 dia” como input, o Banco de
Dados B1; outro utilizando o parametro “resisténcia a compressdo com 7 dias” entre seus
inputs, o Banco de Dados B2; e um terceiro sem utilizar nenhum pardmetro de resisténcia a

compressdo como input, o Banco de Dados B3, conforme pode ser observado na Tabela 3.2.

Tabela 3.2 - Inputs dos bancos de dados tipo B

Input Base B1 Base B2 Base B3
CsS (%) Sim Sim Sim
C,S (%) Sim Sim Sim
Cs3A (%) Sim Sim Sim
C.,AF (%) Sim Sim Sim
Resisténcia a Compressdo a 1 dia (MPa) Sim Né&o Né&o
Resisténcia a Compressdo aos 7 dias (MPa) Néo Sim Né&o
Finura Blaine (cm?/g) Sim Sim Sim
Teor de Pozolana (%) Sim Sim Sim

Dessa maneira, ao fim de todos os processos, a Base de Dados Geral (BDG) originou 5
Bancos de Dados diferentes. Cada um desses bancos foi utilizado para treinar um algoritmo
diferente a fim de que seus desempenhos fossem comparados. Abaixo sdo resumidos cada um

desses bancos de dados:

e Banco de Dados Al: Adota teores de 6xidos como inputs e utiliza a resisténcia a

compressédo com 1 dia como um input;

e Banco de Dados A2: Adota teores de dxidos como inputs e ndo utiliza nenhum

valor de resisténcia a compressdo como input;

e Banco de Dados B1: Utiliza como input teores de compostos principais do

cimento, adota a resisténcia a compressao com 1 dia como input;

e Banco de Dados B2: Utiliza como input teores de compostos principais do
cimento, alem disso adota a resisténcia a compressdo com 7 dias como input (e

nédo a de 1 dia como no caso de B1);

e Banco de Dados B3: Utiliza como inputs teores de compostos principais do
cimento, porém ao contrério dos outros bancos do tipo B, ndo adota nenhum valor
de resisténcia a compressdo como input.
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3.2 ETAPA 02 - TREINAMENTO E TESTE DOS ALGORITMOS

A segunda etapa consiste no treinamento supervisionado e teste de cada um dos
algoritmos elaborados. Os desempenhos de cada algoritmo de cada classe (A e B) sdo
comparados e foi avaliado qual dos algoritmos de cada classe foi capaz de realizar previsoes

de maior qualidade.

Todos os algoritmos foram implementados na linguagem Matlab, uma vez que esta
pode executar comandos especificos para técnicas de ML. Além disso, todos utilizaram
técnicas de Artificial Neural Networks para realizar previsdes devido ao seu ja comprovado
potencial de realizar previsdes de propriedades de materiais cimenticios como o concreto e
argamassas (ASTERIS et al. (2021); BEN CHAABENE et al. (2020), GAYATHRI et al.
(2022)).

Mais especificamente foi adotada a técnica de Multilayer Perceptron Artificial Neural
Network com duas camadas. Esse tipo de algoritmo funciona como uma rede neural onde
cada neurbnio de uma determinada camada esta conectado com todos os neurbnios da
camada seguinte. A opcao por essa classe de ANN com apenas 2 niveis foi tomada devido ao
fato de que esse nimero de camadas é capaz de resolver problemas de grande complexidade
com alta taxa de convergéncia mesmo com quantidades de dados muito menores do que seria
necessario para algoritmos de apenas uma camada (GERON, 2019). No caso dos algoritmos
do tipo A, foram utilizadas duas camadas com 200 neurdnios cada, enquanto para os do tipo

B foram utilizadas camadas de 150 neurénios.

A Tabela 3.3 apresenta os hiperparametros adotados para cada um dos algoritmos
elaborados nesse trabalho. Vale ressaltar ainda que a elaboracdo dos algoritmos
(programagdo, definicdo de hiperparametros e afins) néo é objeto do escopo desse trabalho, o
modelo do algoritmo ja foi desenvolvido anteriormente pelo grupo de pesquisa NEXUM no
PECC. Ja em relacdo a nomenclatura, os algoritmos foram nomeados de acordo com seus
respectivos bancos de dados, ou seja, o algoritmo treinado no Banco de Dados Al foi
nomeado Algoritmo Al, e o mesmo ocorreu de forma analoga para todos os demais

algoritmos/modelos e bancos de dados.
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Tabela 3.3 - Hiperpardmetros adotados para os algoritmos

Hiperparametros Algoritmos
Al A2 Bl B2 B3
Solver Adam Adam Adam Adam Adam
Alpha 0,01 0,01 0,1 0,1 0,1
N° de Neurdnios (200, 200) (200,200) (150,150) (150, 150) (150, 150)
Funcéo Ativacéo RelLU RelLU RelLU RelLU RelLU
Taxa de Aprendizado 0,001 0,001 0,01 0,01 0,01

3.2.1 TREINAMENTO E TESTE DOS ALGORITMOS

Os dados produzidos durante a Etapa 1 da Metodologia foram utilizados nessa etapa
para treinar e testar cada algoritmo de Machine Learning. Cada Banco de Dados foi dividido
em duas partes, a primeira com 80% dos dados para Treinamento, o Conjunto de
Treinamento, e a segunda com os 20% restantes para Teste, o Conjunto de Teste. Tal
proporcao na divisdo dos dados foi recomendada por Géron (2019) para previsdes de ANN

como as realizadas neste estudo.

3.2.1.1 TREINAMENTO DOS ALGORITMOS

Na fase de Treinamento Supervisionado cada algoritmo tem acesso apenas ao Conjunto
de Treinamento. Dessa forma o algoritmo tem acesso tanto aos inputs e outputs presentes
nesse conjunto e é treinado (e ensinado) de forma a correlacionar esses valores de maneira
que possa prever valores a partir dos inputs que coincidam com os respectivos valores de
output disponiveis no conjunto de treinamento. Ou seja, no caso dos algoritmos em questao,

prever a resisténcia a compressao aos 28 dias a partir dos inputs adotados por cada algoritmo.

3.2.1.2 TESTE DE VALIDAC}AO DOS ALGORITMOS

Ap0s o treinamento do algoritmo, este estd pronto para o processo de validacdo de seu
treinamento, ou seja, a etapa de checagem de aprendizado, a etapa de Teste de Validacéo.
Nessa fase o algoritmo tem acesso apenas aos valores de input do Conjunto de Teste
(segunda parte de cada Banco de Dados), devendo prever valores de outputs de acordo com o
que aprendeu na fase de Treinamento. E a partir dos resultados obtidos nessa etapa que foi
possivel avaliar o desempenho e capacidade de previsdo de cada algoritmo analisado, ao se
comparar os valores previstos por ele e os valores esperados de outputs (aos quais 0

algoritmo néo teve acesso).
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3.2.1.3 AVALIACAO DOS RESULTADOS
A fim de se realizar a analise individual dos algoritmos treinados e testados nos

diferentes bancos de dados, foi efetuada a anélise de seus desempenhos a saber: R2, RMSE E

MAPE. A seguir sdo detalhados esses parametros:

RMSE (Root of Mean Square Error, ou Raiz do Erro Quadratico Médio), que se
relaciona com o volume acumulado de erro em relacdo ao valor esperado para
cada amostra analisada, quanto maior esse parametro, menor o desempenho do

modelo em questdo;

R2 (ou coeficiente de determinacdo), relacionado ao ajuste de um modelo a um
conjunto de valores ja existente, podendo variar entre 0 e 1, sendo 1 a indicacao
de um ajuste perfeito e quanto mais préximo o valor de R2 desse valor melhor o

modelo;

MAPE (Mean Absolute Percentage Error, ou Erro percentual absoluto médio), é
a média dos valores absolutos dos erros relativos, indicando o quédo
“espalhados” em relacdo aos valores esperados estdo as estimativas de um
modelo. Quanto menor for o valor desse estimador maior a precisao do modelo
analisado. Seu calculo se d& conforme a Equacdo 3.6 onde A; indica o valor
esperado para uma amostra, F; o valor previsto para essa amostra e n a

quantidade de amostras analisadas.

n
MAPE =1 Z Ahe (3.6)
t=1

n At

Vale ressaltar que o parametro MAPE foi adotado apenas para a analise dos resultados

de Teste de Validacdo. Isso pois é essa etapa que realmente demonstrara o potencial de

aplicagéo do modelo analisado.

3.2.2 COMPARACAO DE DESEMPENHO
Apbs as analises individuais, os modelos gerados foram comparados entre suas proprias

classes (modelos do tipo A entre si, e modelos tipo B entre si) e seus desempenhos discutidos

a partir de seus parametros de qualidade. A partir dessas analises foi definido qual modelo

tipo A e tipo B teve o melhor desempenho entre os demais, ou seja, 0 modelo com melhor
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desempenho para previsdo utilizando teores de Oxidos e o melhor algoritmo para realizar
previsdes utilizando teores de compostos principais. 1sso de forma que estes possam ser

comparados na etapa seguinte desse trabalho.

3.3 ETAPA 03 - COMPARACAO DE RESULTADOS ENTRE MODELOS

“A” E “B”

Nesta etapa, os dois algoritmos com melhor desempenho de cada classe (A e B) foram
comparados. Essa comparacdo se deu por meio de seus parametros de qualidade e respectivos
bancos de dados. As implicagdes tedricas por trds do comportamento dos algoritmos foram
analisadas e o comportamento fisico-quimico de cada variavel é levado em consideracgéo para

se comparar o desempenho de cada um dos modelos selecionados.

O desempenho de cada algoritmo foi comparado e foram feitas ponderacfes acerca de
possiveis fatores que podem influenciar o desempenho dos modelos e aprimorar futuras

previsoes.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos a partir dos procedimentos
descritos e executados no capitulo de metodologia. Sdo apresentados os detalhamentos da
BDG e de cada banco de dados montado, assim como os resultados da anélise preliminar dos
parametros fornecidos. Cada um dos modelos estudados tem seus resultados de previsao nas
etapas de treinamento e teste apresentados, seus parametros de qualidade e residuos de erro
sdo analisados e por fim os algoritmos s&o comparados, a fim de avaliar seus desempenhos
individuais e qual desses se mostrou mais eficiente na previsdo da resisténcia a compressdo
aos 28 dias do CPIV.

41 ETAPA 01 - TRATAMENTO DOS DADOS E MONTAGEM DOS
BANCOS DE DADOS

Nessa etapa estdo apresentados os resultados do tratamento de dados constantes na

BDG e a formacéo dos 5 Bancos de Dados utilizados para treinar os algoritmos.

411 TRATAMENTO DOS DADOS FORNECIDOS

Conforme descrito no Capitulo 3 — Metodologia, foi montada uma Base de Dados
Geral (BDG) com 309 conjuntos de dados englobando diversos parametros controlados pela
cimenteira analisada. Tal base de dados se encontra disponivel no Apéndice | desse trabalho,
e as suas primeiras linhas sdo apresentadas na Tabela 4.1 a seguir (dados de residuo insoltvel

e teor de pozolanas ocultos devido a sigilo de fabrica).

Tabela 4.1 - Exemplos de Conjuntos da BDG

A Conjunto  Conjunto  Conjunto  Conjunto
Parametros

1 2 3 4
Resisténcia & Compressdo 1 dia (MPa) 17,27 16,25 17,6475 17,46
Resisténcia a Compressdo 3 dias (MPa) 28,80 28,38 28,64 29,53
Resisténcia a Compressdo 7 dias (MPa) 36,54 38,20 37,78 38,08
Resisténcia a Compressao 28 dias 45,25 42,22 40,95 4371
(MPa)
Agua de Consisténcia Normal (%) 34,20 34,20 34,2 34,20
Tempo de Inicio de Pega (min) 140 135 135 140
Tempo de Fim de Pega (min) 215 210 210 215
Granulometria na Peneira #200 (%) 1,60 2,29 2,74 2,56
Finura Blaine (cm3/g) 5485,00  5265,00 5084 5085,00
Perda ao Fogo (%) 2,72 2,59 2,27 2,27
Residuo Insoltavel (%) * * * *
Teor de Pozolana (%) * * * *
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Cao (%) 43,98 42,68 44,72 44,26

Si0, (%) 31,07 31,87 30,83 31,04
Al,0; (%) 9,07 9,52 9,02 9,21
Fe,05 (%) 2,58 2,56 2,65 2,65
MgO (%) 4,38 4,22 4,29 4,28
SO (%) 3,01 3,70 3,77 3,85
Na,O (%) 0,17 0,17 0,17 0,17
KO (%) 0,69 0,69 0,69 0,69

4.1.2 ANALISE DO BANCO DE DADOS GERAL E PARAMETROS DISPONIVEIS
A partir da BDG foi efetuada a montagem dos 5 diferentes bancos de dados.
Inicialmente foi necesséario que se realizasse uma anéalise preliminar dos parametros, das

medidas centrais, de dispersdo e da distribuicdo de cada variavel e suas correlacbes na BDG.
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Figura 4.1 - Correlagdo das Variaveis da BDG
Foram efetuadas duas andlises iniciais dos dados da BDG em relagdo as correlagdes
entre as principais variaveis conforme apresentado na Figura 4.1. O esquema de cores dessa
figura indica o nivel de correlacdo entre as variaveis analisadas, quanto mais proximo do
marrom maior a correlagdo direta e quanto mais escuro o tom de azul maior a correlagéo

inversa.
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Nota-se que a maior parte das varidveis apresenta valores de correlagdo considerados
baixos, inferiores a 0,5. Em relacéo a resisténcia a compressao aos 28 dias nota-se que apenas
os parametros de finura Blaine e Resisténcia a 1 dia apresentaram correlagdo maior que 0,36
(em termos absolutos). A correlacdo desses dois parametros se explica pela influéncia ja
comprovada entre finura de um material e sua dispersdo em uma mistura, 0 que no caso do
cimento resulta em maior hidratacdo, potencializando o ganho de resisténcia. Esse
comportamento é mais relevante nas primeiras idades do cimento, o que justifica o baixo
fator de correlacdo apresentado (DE LA VARGA, 2019; WANG et al., 2013). Ja a resisténcia
a compressdo a 1 dia se correlaciona com a resisténcia aos 28 por ser um forte indicativo do
potencial de hidratacdo do cimento analisado. Contudo, o cimento em questdo € um cimento
com uso de argila calcinada, que possui ganho de resisténcia mais acentuado a partir dos 7
dias (VASQUES, 2019; HUANG et al., 2022), o que atenua o indicativo de correlagdo dos

dados e devido a isso nao apresenta um valor tdo relevante (acima de 0,5).

Ademais, foram encontradas correlacfes elevadas entre os parametros residuo insoltvel
e teor de argila calcinada. Essa correlagdo se da devido ao fato de que o primeiro parametro
advém do segundo, e inclusive pode ser calculado a partir do teor do MCS.

A baixa correlacdo entre os dados no geral foi atribuida ao rigido controle de producao
do cimento Portland existente na industria. Devido a esse controle ha uma grande
uniformidade nos dados presentes na BDG, com baixa variagdo, conforme apresentado na
Tabela 4.2. Desse modo, como 0s parametros apresentam baixa variacdo em seus valores
absolutos o processo de analise inicial ndo conseguiu identificar adequadamente correlactes

entre esses.

Uma vez que néo se constataram correlagdes relevantes fora as da resisténcia a 1 dia e
da finura Blaine, os demais parametros a serem adotados nos bancos de dados a serem
montados foram selecionados segundo influéncias teoricas esperadas. Vale ressaltar que 0s
dados referentes aos teores de residuo insoltvel e teor de pozolana acrescentados ndo sao
apresentados a fim de se manter sob sigilo de producdo os pardmetros adotados pela

cimenteira.

53



Tabela 4.2 - Parametros da BDG

Razdo Desvio

Parametro Média Desvio Padrao Padri -
adrdo/Média

Resisténcia a Compressdo a 1 dia (MPa) 13,337 1,861 0,140
Resisténcia a Compressao a 3 dias (MPa) 26,450 2,332 0,088
Resisténcia a C(ol\r/ng;assao aos 7 dias 35,979 2130 0,059
Resisténcia a Cc()mp;)rae)sséo aos 28 dias 41,084 1,749 0,042
Agua de Consisténcia Normal (%) 33,328 1,570 0,047
Tempo de Inicio de Pega (min) 130,83 21,88 0,17
Tempo de Fim de Pega (min) 219,42 16,99 0,08
Material passante na peneira #200 (%) 4,712 1,764 0,374
Finura Blaine (cm#/g) 5921,233 552,267 0,093
Perda ao Fogo (%) 3,618 0,779 0,215

Residuo Insolavel (%) ** ** **

Teor de Pozolana (%) *x *x *x
Ca0 (%) 42,156 2,648 0,063
SiO, (%) 29,685 1,632 0,055
Al,O3 (%) 10,135 1,079 0,106
Fe,0; (%) 2,667 0,126 0,047
MgO (%) 4,300 0,211 0,049
SO; (%) 3,807 0,235 0,062
Na,O (%) 0,170 0,000 0,000
K;0 (%) 0,700 0,008 0,012

4.1.3 MONTAGEM DOS BANCOS DE DADOS TIPO A

Os bancos de dados tipo A foram construidos com o propoésito de servir aos algoritmos
que utilizam teores de 6xidos como inputs para a previsdo da resisténcia a compressao do
cimento pozolanico. Dessa forma, a partir da analise preliminar efetuada nos pardmetros da
BDG e da influéncia tedrica que ha entre certos parametros e a resisténcia a compressao,
foram selecionados os inputs a serem utilizados para realizar a previsdo nos algoritmos tipo
A.

Como ja explicitado durante o capitulo de Metodologia, foram montados dois bancos
de dados tipo A, 0 Banco Al e A2. A diferenca entre estes se da pelo fato de que o Banco Al
apresenta um input a mais que o Banco A2, a resisténcia a compressao com 1 dia do CPIV. A
Tabela 4.3 apresenta dois dos conjuntos de dados do Banco de Dados Al, que foram
utilizados para posterior alimentacéo do algoritmo Al (que sdo idénticos aos do conjunto A2

com a excecao da excluséo do input resisténcia com 1 dia).
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Tabela 4.3 - Exemplos de Conjuntos do Banco de Dados Al

Parametros Conjunto 1 Conjunto 2
Material passante na peneira #200 (%) 4,310 2,570
Finura Blaine (cm#/g) 6794 5629
Perda ao Fogo (%) 3,330 3,000
Residuo Insolavel (%) * *
Argila Calcinada (%) * *
CaO (%) 40,20 42,80
SiO; (%) 29,19 31,31
AlL,O3 (%) 10,29 9,26
Fe,03 (%) 2,60 2,59
MgO (%) 4,32 4,32
SO3 (%) 3,85 3,94
K,0 (%) 0,71 0,70
Resisténcia com 1 dia (MPa) 14,923 12,315
Resisténcia com 28 dias (MPa) 44,068 40,438

Nota-se da Tabela 4.3 a presenca dos teores de Oxidos como maioria dos inputs
selecionados para o algoritmo. Além desses, foram selecionados parametros relacionados a
finura do cimento (que influencia na taxa de ganho de resisténcia com o tempo), como o
finura Blaine e o material passante na peneira #200 (Finura na peneira 0,075 mm); o teor de
argila calcinada que se relaciona diretamente com as reacdes pozolanicas no CPIV, uma vez
que esse MCS ¢é o responsavel por esse fenbmeno nesse material; 0s teores de perda ao fogo e
residuo insoltvel, que refletem uma camada a mais de detalhe acerca da composi¢do quimica
do cimento pozoléanico; e finalmente a resisténcia a compressao com 1 dia, input que
diferencia o banco Al do A2 e um dos parametros que mais se relaciona com a resisténcia

aos 28 dias em relacdo aos demais segundo a anélise preliminar realizada.

Assim foram montados dois Bancos de Dados, Al e A2, cada um com 309 conjuntos
de dados advindos da BDG. O Banco A2 conta com conjuntos com 12 inputs e 1 output

(resisténcia aos 28 dias), enquanto o Banco Al possui 13 inputs e 0 mesmo output.

414 MONTAGEM DOS BANCOS DE DADOS TIPO B

Em seguida se iniciou o processo de montagem dos bancos de dados tipo B, que
utilizam teores de compostos principais para a previsao da resisténcia do cimento pozolanico
analisado. Para isso foi necessario inicialmente converter os teores de 6xidos presentes na
BDG em teores de compostos principais, uma vez que 0s compostos principais nao estao

entre os parametros disponibilizados na BDG.
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4.1.41 CONVERSAO DOS DADOS

Para a conversdo dos dados por meio das formulas de Bogue € necessario inicialmente
se adequar os teores de 6Oxidos do cimento pozolanico em teores de dxidos do cimento
comum (sem incorporagdo de argila calcinada). Dessa forma foi primeiramente realizado
processo de adequacédo dos teores de 6xidos presentes na BDG ao se subtrair do teor de cada
um dos oxidos referentes a composicao da argila calcinada incorporada no CPIV, conforme
apresentado na Equacdo 3.1. E relevante ressaltar que essa composicdo é uma média das
composicdes disponiveis, uma vez que nao ha um controle da composicdo amostra por
amostra pela cimenteira. Toda a argila calcinada utilizada no CPIV vem da mesma jazida,
embora dentro desta ainda exista variagdo na composicdo desse MCS. A composicdo da
argila média ndo esta disponivel neste trabalho uma vez que esse dado é considerado segredo

de producéo pela cimenteira e ndo pode ser divulgado.

Os teores da composicdo média da argila foram aplicados na Equacdo 3.1 para
adequacdo dos teores de éxidos do CPIV na BDG em teores de éxidos de cimento Portland

comum. A Tabela 4.4 ilustra alguns desses casos.

Tabela 4.4 — Exemplos de adequacao da Composi¢do CPIV para Composicdo Cimento Portland Comum

Composigao CPIV Composi¢ao Cimento Portland Comum
Conjunto Al,O; Fe;0s  Ppozolana Fe,0;
0, H 0, 0, H 0, 0,
Cao (/o) SiO, (/0) (%) (%) (%) Cao (A)) SiO, (A)) A|203 (A)) (%)
1 52,860 26,050 5,590 2,370 28,022 52,833 8,281 -2,815 1,655
2 43,270 31,500 9,900 2,540 29,733 43,242 12,646 0,981 1,782
3 43,030 31,850 10,030 2,560 29,000 43,002 13,461 1,331 1,821

E importante ressaltar que alguns dos conjuntos de dados gerados ao se aplicar o
processo de transformacdo citado apresentaram valores incondizentes com a realidade
(valores negativos de parte ou total dos 6xidos), conforme ilustrado pelo conjunto 1 da
Tabela 4.4. Esse comportamento se deu devido a variabilidade das argilas calcinadas
utilizadas na composic¢do do CPIV que variaram muito em relacdo a composi¢do padrdo, o
que teve grande impacto durante o processo de adequacdo dos dados. Todos os casos com
comportamento similar ao do conjunto 1 da Tabela 4.4 foram excluidos do processo e,

portanto, ndo foram utilizados para a montagem dos bancos de dados tipo B.
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Apdbs a conclusdo do processo de adequacdo, 0os conjuntos remanescentes da BDG
adequados passaram pelo processo de conversdo dos teores de Oxidos em teores de
compostos principais por meio das Formulas de Bogue (Equacbes 3.2 a 3.5). A Tabela 4.5
apresenta exemplos desse processo de conversdo, onde em seu lado esquerdo se encontram 0s
dados relativos a BDG que foram utilizados para se produzir os dados que formardo os Banco

de Dados tipo B (ao lado direito da tabela).

Tabela 4.5 - Exemplos de conversdo de dados para formacdo dos bancos de dados tipo B

- Composigao Clinquer (Dados
Composigdo CPIV (BDG) P (;;onverti:os) (
Conjunto AlL,O; Fe,O; Pozolana
Cao (%) SiO, (%) (%) (%) (%) CS(%) GCS(%) GCA(%) CiAF(%)
1 43,03 31,85 10,03 2,56 *x 50,174 0,748 0,254 5,540
2 44,07 29,00 9,35 2,64 ok 47,817 2,920 1,751 6,149
3 42,41 29,34 10,51 2,68 *x 45,771 1,499 3,054 6,103
4 40,91 29,73 10,77 2,66 *x 39,988 5,646 3,220 5,985
5 42,49 31,56 10,87 2,64 *x 29,935 19,044 3,724 5,948
6 43,98 31,07 9,07 2,58 ok 55,941  -3,212  -1,161 5,713

Apds essa conversdo ainda foram apresentados resultados que ndo fazem sentido fisico,
com resultados negativos, como o conjunto 6 da Tabela 4.5, todos esses foram removidos do
Banco de Dados B. Vale ressaltar que os resultados negativos se deram devido as incertezas
das formulas de Bogue que foram desenvolvidas e adaptadas para cimentos puros, e ndo para
um cimento pozolanico como o CPIV, assim como ao fato ja citado das incertezas presentes

na composicdo da argila calcinada utilizada em cada amostra.

Todo esse processo resultou na diminuicdo da quantidade de conjuntos da BDG
aplicaveis para montagem dos Bancos de Dados tipo B. O espaco amostral passou de 309
conjuntos com 6xidos da BDG para 81 conjuntos com teores de compostos principais para 0s

bancos de dados tipo B.

4.1.4.2 MONTAGEM DOS BANCOS B1, B2 E B3
A partir dos conjuntos de dados convertidos foi iniciada a montagem dos bancos de
dados com teores de compostos principais para utilizacdo na previsdo de resisténcia a

compressao do cimento.

Foram montados trés bancos de dados do tipo B, todos com 81 conjuntos de dados,
com um Unico output (resisténcia a compressdo aos 28 dias) porém com diferentes inputs. O

primeiro banco a ser formado foi o Banco de Dados B1, utilizando os seguintes inputs:
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Teores dos quatro compostos principais do cimento Portland (C,S, C3S, C4AF e C3A); teor de
pozolana incorporada (devido a sua relagdo com os efeitos pozolanicos); finura Blaine (por se
relacionar com a velocidade de hidratagéo, e consequente resisténcia ao longo do tempo do
cimento hidratado); e o input “Resisténcia a compressdao com 1 dia de idade”. O segundo
banco, Banco de Dados B2, contou com as mesmas variaveis do Banco B1, contudo no lugar
da “Resisténcia a compressdo com 1 dia de idade” foi colocado o input “Resisténcia a
compressdo com 7 dias de idade” de modo que se torna possivel avaliar a influéncia dessa
variavel ao se comparar os resultados dos algoritmos B1 com B2. Por fim o Banco de Dados
B3 contou com os mesmos inputs do banco Bl com a retirada input “Resisténcia a
compressdo com 1 dia de idade”, de forma a analisar a influéncia desse fator no desempenho
de previsdes em relagédo aos algoritmos B1 e B2. A Tabela 4.6 apresenta exemplos de 2 dos

conjuntos de dados de cada Banco tipo B.

Tabela 4.6 - Exemplos de Conjuntos do Banco de Dados Tipo B

Bl B2 B3
Parametro Conjuntol Conjunto2 Conjunto1l Conjunto 2 Conjuntol Conjunto 2
CsS (%) 34,27 39,53 34,27 39,53 34,27 39,53
C,S (%) 14,90 6,79 14,90 6,79 14,90 6,79
C3A (%) 1,68 1,09 1,68 1,09 1,68 1,09
C,AF (%) 6,17 5,27 6,17 5,27 6,17 5,27
Resisténcia a Compressao
aos 7 dias (MPa) i i 37.75 33,95 i i
Resisténcia a Compressao
a1 dia (MPa) 13,30 13,34 - - - -
Finura Blaine (cm?#/g) 6331,00 5403,00 6331,00 5403,00 6331,00 5403,00
Teor de Pozolana (%) ok *k *k ok ok s
Resistenciaa Compressao 5 o 40,23 43,25 40,23 43,25 40,23

aos 28 dias (MPa)

42 ETAPA02-TREINAMENTO E TESTE DOS ALGORITMOS

Esta secdo apresentara os resultados do processo de treinamento e teste de validacéo de
algoritmos para previsao da resisténcia a compressao aos 28 dias de cimentos do tipo CPIV.
Sera iniciada a andlise pelo treinamento e teste dos algoritmos Al e A2 e em seguida a
comparacdo de seus desempenhos. Apds isso serdo apresentados os resultados dos mesmos
processos para os algoritmos B1l, B2 e B3. Destaca-se que serdo efetuadas as analises de
desempenho dentro de cada uma das classes a fim de se avaliar as melhores performances dos

algoritmos do tipo A e do tipo B. Ressalta-se mais uma vez que todos os algoritmos foram
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construidos utilizando a mesma técnica de ANN, diferindo apenas nos ajustes necessarios

para avaliar seus respectivos Bancos de Dados.

42.1 ALGORITMOSTIPO A

Nessa secdo sera tratado a respeito do treinamento, teste de validacdo e avaliacdo de
desempenho dos algoritmos do tipo A. No caso desses dois algoritmos o procedimento de
treinamento e teste foi 0 mesmo consistindo na separagdo de cada banco de dados em dois
subgrupos, o de Treinamento e o de Teste de Validacdo. Os de Treinamento contendo 247
conjuntos de dados foram utilizados para treinar seus respectivos algoritmos do tipo A, de
forma que esses tivessem acesso tanto aos inputs quanto outputs de cada conjunto de dados
para poder se desenvolver e calibrar suas previsdes. Ja os subgrupos de Teste de Validacdo
sdo compostos pelos demais 63 conjuntos de dados, e foram utilizados para avaliar a
capacidade de previsdo dos Modelos tipo A, isso porgque durante a etapa de Teste o algoritmo

teve acesso apenas aos inputs de cada um dos conjuntos de dados.

42.1.1 ALGORITMO Al

O treinamento do algoritmo Al no Banco de Dados Al se deu conforme explicitado no
Capitulo 3. O resultado de seu treinamento € explicitado na Figura 4.2 abaixo, onde o valor
da abscissas (eixo X) representa o valor real de resisténcia aos 28 dias e o valor das
ordenadas (eixo Y) representa o valor previsto pelo algoritmo, de tal modo que os pontos que
seriam originados de uma previsdo perfeita formam a linha preta que cruza o grafico. Desse
modo, quanto mais distante um ponto se encontra no eixo Y da linha preta, maior o erro na
previsdo realizada. Ja as linhas pontilhadas apontam os limites de erro relativo de 2,5% e

5,0% abaixo e acima dos valores de igualdade.
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Figura 4.2- Resultados do Treinamento do Algoritmo Al

Dessa forma, ao se analisar a Figura 4.2 fica claro que ha visivel diferenca entre os
valores reais e valores previstos para a maioria dos pontos. Esse fato condiz com o valor de
R2 de 0,58 apresentado nesse processo e corrobora com valor obtido de RMSE de 1,135 MPa
para o treinamento de algoritmo. Além disso, é possivel perceber que a maior parte dos dados
se manteve dentro do intervalo de erro relativo de 5%, indicando a concentracdo dos dados

proximos & linha de previséo ideal.

O valor apresentado de R2 é relativamente baixo ao ser comparado com valores
encontrados em demais pesquisas envolvendo a previsdo de resisténcia a compressao por
meio de ML como observado na Tabela 2.3. Autores como Asteris et al. (2021) e Gayathri et
al. (2022) utilizaram técnicas de RF e AdaBoost para prever a resisténcia de cimento Portland
com valores de R2 variando entre 0,84 a 0,99 para estes modelos, entretanto outros autores
(SEVIM et al. (2021), HUANG et al. (2022), LI et al. (2022)) obtiveram valores de R2

sempre acima de 0,70 durante o treinamento.

Contudo, no treinamento de algoritmo para previsdes utilizando modelo de SVM de
Asteris et al. (2021) o valor de R? obtido foi de 0,378, valor inferior ao obtido para o0 Modelo
Al. Uma situagdo similar ocorre com o R? de treinamento de um algoritmo de regresséo
linear (RL) de Gayathri et al. (2022), cujo valor é de 0,46.

60



O valor de RMSE apresentado pelo Algoritmo Al (1,135 MPa) difere do apresentado
em outras pesquisas, por ser consideravelmente menor do que se encontra em outras
literaturas. Esse comportamento indica que o0s erros absolutos apresentados durante esse
treinamento foram inferiores aos valores absolutos das demais pesquisas, 0 que é um
indicador de possivel melhor desempenho. Os algoritmos de Gayathri et al. (2022) para
previsdo da resisténcia de cimentos Portland apresentaram RMSE variando entre 15,968 MPa
e 5,103 MPa no treinamento, valores muito superiores aos do Modelo Al. J& Sevim et al.
(2022) realizou previsdes de resisténcia a compressdo de cimentos pozolanicos utilizando
ANN e obteve RMSE de 5,85 MPa na etapa de treinamento. Demais estudos como os de
Huang et al. (2022), Li et al. (2022) e Asteris et al. (2021) apresentaram RMSE sempre acima
de 1,305 MPa, dessa forma fica aparente que o algoritmo Al apresenta um desempenho geral
para este parametro superior aos demais trabalhos registrados, embora com R? inferior.

Ja em relacdo ao Teste de Validacdo do algoritmo Al, os resultados sdo apresentados
na Figura 4.3. Além disso, um resumo dos parametros de qualidade para o teste do algoritmo

Al se encontra na Tabela 4.7.

45,0 / prad - /// -

Linha de - -
MG Fie+2,5%  Firo +5,0% Pre o
Igualdade

41,0

Valor Predito (MPa)

360 37,0 380 390 400 41,0 420 43,0 440 450 46,0
Resisténcia a Compressao 28 dias (MPa)

Figura 4.3 - Resultados do Teste de algoritmo Al
Assim como 0 que ocorreu para a fase de treinamento, o valor apresentado de R? na
fase de validagcdo (0,50) é inferior aos apresentados em demais pesquisas envolvendo a
previsdo de resisténcia & compressao por meio de ML. Os algoritmos de Sevim et al. (2021)
de ANN e ANFIS para prever a resisténcia de cimentos Portland pozolanicos obtiveram
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valores de R? de 0,894 e 0,946 respectivamente, na fase de validacdo, demonstrando
desempenho fortemente superior ao do Algoritmo Al na etapa de validagdo. Assim como
todos os algoritmos desenvolvidos por Gayathri et al. (2022) apresentaram valores de R?
superiores a 0,78 na etapa de validacdo. Ja os algoritmos de ANN para previsdo de resisténcia
aos 28 dias de Shi e Dong (2011), Zhang et al. (2022), Huang et al. (2021) e Alkadhim et al.
(2022) apresentaram R2 sempre superiores a 0,65. Vale ressaltar entretanto que todos esses
trabalhos utilizaram uma quantidade de inputs consideravelmente inferior (chegando a
valores como 3 ou 4 parametros) o que induz os algoritmos a obter valores de R? superiores
ao deixar seu funcionamento mais proximo de uma funcéo linear quando comparados com 0s
modelo de Al que utiliza 13 inputs diferentes. Esse maior nUmero de inputs acaba por tornar
0 processamento mais complexo para o algoritmo Al e por consequéncia chega a afetar o
valor de R,

Outros trabalhos similares como os de Marani et al. (2020), Shanmugasundaram et al.
(2022), Kumar et al. (2020) e Adel et al. (2022) também apresentaram valores de R2 na etapa
de validagdo superiores a 0,681 para diferentes tipos de modelos de ML. Entretanto, esses
apresentaram quantidades de inputs mais proximas as adotadas nesse trabalho (entre 10 e 13
parametros), o que indica que seu ajuste foi realmente superior ao de A1 (com R2 superior e

quantidade de entradas similares).

Vale ainda ressaltar que trabalhos como os de Shi e Dong (2011), Alkadhim et al.
(2022) e Turk et al. (2023) utilizaram bancos de dados com quantidade de conjuntos
consideravelmente inferiores aos adotados nessa pesquisa. Dessa forma esses algoritmos
foram treinados em campos amostrais mais limitados numericamente e por consequéncia

colaboraram para um fator R2 mais elevado quando comparado com o algoritmo Al.

Tabela 4.7 - Pardmetros do Algoritmo Al Testado

R2 de Teste 0,50

RMSE de Teste

[MPa] 1,204
Erro Absoluto

Média [MPa] 0,999
Erro Relativo

MAPE 2,36%

Desvio Padrao 1,65%

Maximo 5,97%

Minimo 0,18%
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O valor de R? na etapa de validacdo indica que o modelo néo foi capaz de interpretar a
completude dos fatores que influenciam no valor de resisténcia a compressdo aos 28 dias de
idade do cimento. Ou seja, a partir dessa analise isolada pode-se concluir que os inputs
adotados ndo foram suficientes para traduzir com exatiddo o comportamento de
desenvolvimento de resisténcia do cimento CPIV. Outros fatores serdo analisados para se

avaliar o comportamento completo do algoritmo e sua real aplicabilidade.

Ao abordar o valor de RMSE obtido (1,204 MPa), nota-se que este difere de outras
pesquisas, por ser menor do que grande parte da literatura pesquisada, assim como ocorreu na
etapa de treinamento. Logo, mais uma vez ha uma indicacdo de melhor desempenho, em
valores absolutos, do modelo desenvolvido em relagdo aos demais modelos da literatura.
Valores de RMSE variando de 7,467 a 7,530 MPa foram obtidos por Huang et al. (2021) na
previsdo da resisténcia de cimentos Portland com uso de ANN com diferentes quantidades de
camadas. Diversos outros trabalhos utilizando outras técnicas (DT, AdaBoost, XGBoost, RF,
entre outras) apresentaram valores de RMSE superiores ao do Modelo A, como Gayathri et
al. (2022), Alkadhim et al. (2022), Adel et al. (2022), entre outros como € possivel observar
na Tabela 2.3. Apenas os trabalhos de Shi e Dong (2011) e Ma et al. (2021) apresentaram
valores de RMSE inferiores aos do algoritmo Al. Dessa forma, fica nitido que o valor
encontrado desse parametro para o0 Modelo Al na fase de validacdo demonstra desempenho
superior aos demais artigos encontrados na literatura, de forma similar ao ocorrido na etapa
de teste do algoritmo. Além disso, pode-se associar esse comportamento a baixa variabilidade

dos dados fornecidos pela cimenteira.

Os valores de erro relativo da previsdo se mantiveram inferiores a 6%, valor limite
considerado para erro em relacdo a media durante ensaios de resisténcia a compressao
segundo a NBR 7215 (ABNT, 2019). Tal fato se torna visivel ao se analisar a Figura 4.3 onde
a grande maioria dos pontos se concentra dentro do intervalo de 5% de erro relativo. Somado
a esse fato, pode-se notar que o erro absoluto teve média inferior a 1 MPa, em um universo
onde os outputs esperados variam em valores absolutos de 37 a 46 MPa. Constatou-se ainda
um erro relativo maximo de 5,97%, e a maior parte dos dados com erro relativo inferior a 4%,
girando em torno de 2,36% conforme indicado pela MAPE da distribui¢do e observado na
Figura 4.4 que apresenta os residuos de erro relativo do algoritmo Al. Tais dados apontam

para uma eficiéncia do modelo em gerar resultados que apesar de ndo serem exatos

63



(conforme indicado pelo valor moderado de R2), se mostram confidveis dentro de uma

margem de erro diminuta nos termos da engenharia civil (menor que 6%).

6,00% T

4,00% T

2,00% T

0,00%

Figura 4.4 - Residuos de erro relativo nas previsdes do algoritmo Al

Todos esses fatores podem indicar a aplicabilidade desse modelo que utiliza os teores
de 6xidos para previsdes de resisténcia a compressao do CPIV. Isso desde que seja levada em
conta uma margem de erro relevante, que pode ser considerada aceitdvel a depender do

proposito do uso do algoritmo.

4.2.1.2 ALGORITMO A2

Em seguida foi efetuado o treinamento do Algoritmo A2, utilizando o Banco de Dados
A2, de forma analoga ao que ocorreu com o Algoritmo Al. Ao se analisar a Figura 4.5 é
nitida a diferenca entre os valores esperados e previstos para a maioria dos pontos. Pode-se
notar uma maior dispersao dos dados em relacdo ao algoritmo A1, o que condiz com o valor
de R2 de 0,55 apresentado nesse processo e concorda com valor obtido de RMSE de 1,174
MPa para o treinamento desse algoritmo. Apesar disso, a maior parte dos dados se manteve
dentro do intervalo de erro relativo de 5%, indicando a concentracdo dos dados préximos a
linha de previséo ideal.
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Figura 4.5 - Resultados do Treinamento do Algoritmo A2

O valor apresentado de R2 é relativamente baixo ao ser comparado com valores
encontrados em demais pesquisas envolvendo a previsdo de resisténcia a compressao por
meio de ML como observado na Tabela 2.3. Contudo, exce¢fes ocorrem no treinamento de
A2 assim como para o Algoritmo Al, como para as previsdes de Asteris et al. (2021) e
Gayathri et al. (2022) com valores de R2 de 0,378 e 0,46 respectivamente.

O valor de RMSE apresentado pelo Algoritmo A2 (1,174 MPa) é relevantemente
menor do que os apresentados em outras literaturas. Pesquisas como as de Huang et al.
(2022), Li et al. (2022) e Asteris et al. (2021) apresentaram valores de RMSE sempre acima
de 1,305 MPa, de forma que fica aparente que o algoritmo A2 apresenta um desempenho
geral para este parametro nesse quesito superior aos demais trabalhos registrados, embora

com Rz inferior.

A Figura 4.6 apresenta os resultados da etapa de teste de validacéo do algoritmo A2. O
valor apresentado de R2 na fase de validacdo (0,34) é inferior aos apresentados em demais
pesquisas envolvendo a previsdo de resisténcia a compressao por meio de ML, assim como
na fase de treinamento. Em relagcdo a literatura detalhada na Tabela 2.3 apenas um dos
algoritmos de Oey et al. (2019) (que conta com 20 inputs) apresentou valor de R2 inferior ao
apresentado pelo algoritmo A2. Trabalhos como os de Marani et al. (2020), Kumar et al.
(2020), Shi e Dong (2011), Adel et al. (2022) e Alkadhim et al. (2022) também apresentaram
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valores de R2 na etapa de validacao superiores a 0,681 para diferentes tipos de modelos de

ML. Fica claro que houve uma grande dispersdo de dados e um ajuste consideravelmente

baixo para 0 modelo em questéo.
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Figura 4.6 - Resultados do Teste do Algoritmo A2

O baixo valor de R2? na etapa de validacédo indica que o modelo ndo foi capaz de

interpretar a completude dos fatores que influenciam no valor de resisténcia a compressdo aos

28 dias de idade do cimento. Dessa forma se considerou gque os inputs adotados ndo foram

suficientes para traduzir o comportamento de desenvolvimento de resisténcia do cimento

CPIV. A Tabela 4.8 apresenta os demais parametros de qualidade referentes ao teste de

validacédo do algoritmo A2.

Tabela 4.8 - Parametros do Algoritmo A2 Testado

Rz de Teste 0,34

RMSE de Teste

[MPa] 1,385
Erro Absoluto

Média [MPa] 1,128
Erro Relativo

MAPE 2,69%

Desvio Padrdo 1,91%

Maximo 7,00%

Minimo 0,02%
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Ao abordar o valor de RMSE obtido (1,385 MPa), nota-se que este é consideravelmente
pequeno em relacdo a outras pesquisas. Logo, mais uma vez ha uma indicacdo de melhor
desempenho, em valores absolutos, do modelo desenvolvido em relagdo aos demais modelos
da literatura. Tal fato é similar ao que ocorreu com o Algoritmo Al, de forma que ambos 0s
algoritmos (Al e A2) apresentaram desempenhos superiores no quesito de RMSE aos de
Huang et al. (2012), Gayathri et al. (2022), Adel et al. (2022) e Alkadhim et al. (2022).

Os valores de erro relativo da previséo foram superiores a 6%, valor limite considerado
para erro em relacdo a média durante ensaios de resisténcia a compressao segundo a NBR
7215 (ABNT, 2019) (foi apresentado 7% por A2). Desse modo pode-se dizer que a taxa de
erro relativo desse algoritmo € maior em média do que o erro permitido normativamente
durante 0s ensaios experimentais, 0 que é um grande ponto negativo para esse modelo. Isso
se da porque esse fato indica que o erro do algoritmo pode ser mais incerto do que a escolha

de um valor arbitrario a partir de estimativas do limite da norma.

Contudo, a MAPE apresentada teve valor de 2,69% 0 que se apresenta visualmente
com grande parte dos valores girando em torno desse valor de erro relativo na Figura 4.6.
Esses fatores podem indicar uma inadequacdo desse modelo que utiliza os teores de 6xidos
para previsdes de resisténcia a compressdo do CPIV. Isso considerando padrdes normativos

brasileiros e o uso comercial ou cientifico do cimento analisado.

4.2.1.3 COMPARACAO DE DESEMPENHO

A Tabela 4.9 reapresenta os parametros de qualidade das etapas de teste de validagédo
dos algoritmos Al e A2 para fins de comparacdo. Nota-se que o Algoritmo Al apresentou
desempenho superior em relacdo ao Algoritmo A2 em todos os pardmetros com excecdo do
erro relativo minimo. Contudo, esse parametro isolado ndo € capaz de compensar todos 0s

demais para o Algoritmo A2.

A partir dos resultados fica claro que a exclusdo do input “resisténcia a compressao
com 1 dia” afetou significativamente a capacidade do algoritmo em prever a resisténcia aos
28 dias do CPIV. Houve uma queda de cerca de 32% no encaixe da funcdo proposta pelo

algoritmo, ilustrada pela queda de Rz de Al de 0,50 para 0,34 em A2.
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Tabela 4.9 — Comparacéo de Pardmetros dos Algoritmos Tipo A

Parametros Al A2
R2 de Teste 0,50 0,34
RMSE de Teste
[MPa] 1,204 1,385
Erro Absoluto
Média [MPa] 0,999 1,128
Erro Relativo
MAPE 2,36% 2,69%
Desvio Padrao 1,65% 1,91%
Maximo 5,97% 7,00%
Minimo 0,18% 0,02%

J& os valores de RMSE foram afetados com menor intensidade, mas ainda assim
houve um aumento de 15% no valor desse pardmetro para A2 em relagdo ao primeiro
algoritmo, o que indica clara queda de desempenho do segundo modelo. Ressalta-se, contudo,
que ainda sim os valores encontrados para esse parametro se encontram consideravelmente
baixos em relacdo a literatura ja publicada para ambos os algoritmos, conforme ja discutido
em secOes anteriores. Concomitantemente, o valor médio do erro absoluto do Algoritmo A2
subiu em relacdo ao Al, o que corrobora a importancia do input removido para um melhor

desempenho do modelo de previsao.

Como reflexo da queda do R? e aumento do RMSE e da média do erro absoluto, 0s
parametros relacionados aos erros relativos também apresentaram queda em seus
desempenhos para o algoritmo A2. Houve elevacdo de todos 0s parametros com excecao do
valor minimo, o que indica uma maior dispersdo dos dados previstos, o que se reflete no valor

de R? mais elevado.

Fica claro que a incorporacdo da resisténcia a compressao com 1 dia como input ndo
resulta em grandes elevagfes no valor de R2. Embora o ndo uso desse input seja

consideravelmente prejudicial ao modelo para previsao da resisténcia aos 28 dias.

Dessa forma, levando todos os parametros de qualidade em consideracéo e as analises
feitas, o Algoritmo Al foi definido como o mais eficiente em realizar previsoes de resisténcia
a compressao aos 28 dias para o cimento pozolanico analisado. Isso devido a superioridade
de seus parametros, que apresentaram menores erros relativos e absolutos e um melhor
encaixe do Modelo aos dados de teste. Alem disso, 0 modelo A2 ndo é capaz garantir que

seus valores possuam erros relativos dentro do padrédo permitido (e por consequéncia atingido
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para producdo de cimentos para fins comerciais) em ensaios experimentais da NBR 7215
(ABNT, 2019).

422 ALGORITMOSTIPOB

Essa secdo tratard a respeito do treinamento, teste de validacdo e avaliacdo de
desempenho dos algoritmos do tipo B. Esses trés algoritmos foram submetidos aos mesmos
procedimentos de treinamento e teste, consistindo na separagdo de cada banco de dados em
dois subgrupos, o de Treinamento e o de Teste de Validag&o. Os de Treinamento contendo 64
conjuntos de dados foram utilizados para treinar seus respectivos algoritmos do tipo A, de
forma que esses tivessem acesso tanto aos inputs quanto outputs de cada conjunto de dados
para poder se desenvolver e calibrar suas previsdes. Ja os subgrupos de Teste de Validacao
sdo compostos pelos demais 17 conjuntos de dados, e foram utilizados para avaliar a
capacidade de previsdo dos Modelos tipo B, isso porque durante a etapa de Teste o algoritmo

teve acesso apenas aos inputs de cada um dos conjuntos de dados.

422.1 ALGORITMO B1

O primeiro modelo, o Modelo B1, realiza previsdes de resisténcia com 28 dias
utilizando teores de compostos principais do cimento, teor de argila calcinada incorporada,
finura Blaine e resisténcia com 1 dia de idade. Os resultados de seu treinamento sdo

apresentados na Figura 4.7.
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Figura 4.7 - Resultados do Treinamento do Algoritmo B1

69



Nota-se que grande parte dos resultados apresentou erro relativo de no maximo 5%,
apesar de uma notavel dispersdo dos dados em relacdo a linha de igualdade. O valor de R?
resultante desta distribuicdo é de 0,52, fator superior aos modelos do tipo A. Assim como
mencionado anteriormente para os modelos tipo A, o valor de R?2 do Modelo B1 é
consideravelmente inferior aos apresentados em demais pesquisas similares como as de
Sevim et al. (2021), Huang et al. (2021), Asteris et al. (2021) e Li et al. (2022) conforme
apresentado na Tabela 2.3, embora nessa mesma tabela seja possivel observar alguns poucos
algoritmos com R? de treinamento inferiores ao do algoritmo B1.

O valor de RMSE apresentado no treinamento do algoritmo B1 foi de 1,136 MPa, valor
muito similar ao apresentado pelo algoritmo Al em seu treinamento (que também utiliza o
input “resisténcia com 1 dia” e possui RMSE de 1,135 MPa). Sabendo disso e analisando os
dados constantes da Tabela 2.3 relativos ao treinamento dos dados, € possivel observar que
poucos algoritmos (como Abidin et al. (2022) e Adel et al. (2022)) apresentaram valor de
RMSE inferiores ao do algoritmo B1, e por consequéncia desempenho superior nesse
parametro. Assim pode-se dizer que, em relacdo a etapa de treinamento, o algoritmo B1
apresentou um dos melhores desempenhos para o pardmetro no universo de algoritmos

analisados e revisados na literatura (segundo a Tabela 2.3).

Na Figura 4.8 e na Tabela 4.10 sdo apresentados os resultados da etapa de Teste do
algoritmo Bl e seus parametros de qualidade. O parametro R? (0,40) se apresentou
consideravelmente baixo, inferior aos resultados de outras pesquisas que também trabalham
com previsdo de resisténcia a compressao de cimento Portland, cujos valores de RZ se
apresentam majoritariamente sempre acima de 0,80 (ASTERIS et al. (2022), MARANI et al.
(2020), HUANG et al. (2021), SHI e DONG (2011), ZHANG et al. (2022), GAYATHRI et
al. (2022), SEVIN et al. (2021)). Importante também se atentar a quantidade de inputs e
conjuntos de dados utilizados por cada um dos autores citados, todos esses com menor
quantidade de inputs do que o algoritmo B1, o que induz os algoritmos a aproximar seu R2
mais do valor 1,00 e consequentemente apresentar R? mais elevados do que o apresentado por
B1. Vale ressaltar que ainda assim o valor de Rz do Modelo B1 foi maior que o do algoritmo
A2 em sua etapa de teste, 0 que é mais um fator que indica a importancia do uso do input

“Resisténcia a compressdo com 1 dia” para previsdes da resisténcia aos 28 dias.

Ademais, o valor de RMSE na etapa de teste (1,673 MPa) também se apresenta menor

que grande parte dos estudos catalogados (Tabela 2.3) conforme ocorrido com os algoritmos
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tipo A, inclusive para todos os algoritmos do tipo ANN com excecdo dos desenvolvidos por
Shi e Dong (2011), Ma et al. (2021) e Zhang et al. (2022).
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Figura 4.8 - Resultados de Teste do Algoritmo B1

Os dados apresentados na Tabela 4.10 indicam que foram detectados muitos erros de
previsdo, contudo todos com valores baixos (absolutos e relativos). Essa afirmacdo é
confirmada ao analisar os demais parametros fornecidos pela Tabela 4.10 e pela Figura 4.8
onde pode-se ver que o ruido apresentado por esses erros é relativamente pequeno, contudo,
muito notavel, o que é resultado de uma baixa adaptacdo do algoritmo aos dados analisados
(R? baixo).

Tabela 4.10 - Pardmetros do Algoritmo B1 Testado

Rz de Teste 0,40
RMSE de Teste
[MPa] 1,673
Erro Absoluto
Média [MPa] 1,400
Erro Relativo
MAPE 3,38%
Desvio Padrao 2,23%
Maximo 7,71%
Minimo 0,25%

A Tabela 4.10 indica um erro absoluto médio de 1,40 MPa. Sabendo que os valores de

output esperados variam entre 37 e 46 MPa, pode-se assumir que o erro absoluto médio varia
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entre 3,78% e 3,04% do valor dos outputs esperados, valor consideravelmente baixo, que
indica certa eficacia na previsdo do algoritmo. Apoiando essa premissa, ha os baixos valores
de desvio padréo do erro relativo (de 2,23%) e MAPE de 3,38% indicando uma proximidade
considerdvel entre os valores previstos e os valores esperados. Vale apontar ainda que a
Tabela 4.10 ainda indica que o erro relativo maximo apresentado foi 7,71%, valor
notadamente baixo quando comparado com os demais na Tabela 2.3, contudo elevado ao se
comparar o limite de 6% estabelecido para ensaios experimentais pela NBR 7215 (ABNT,

2019), assim como ocorreu para o algoritmo A2.

Desse modo se conclui que as previsdes feitas durante a fase de teste do modelo B1 ndo
apresentarem os valores esperados, o que refletiu nos valores de erro relativo. Além disso, o
valor de R2? foi considerado baixo até para os padrdes dos algoritmos tipo A, que ja foram

considerados baixos quando comparados com o restante da literatura analisada.

4222 ALGORITMO B2

A partir do Banco de Dados B2, foi efetuado treinamento do algoritmo de ANN
utilizando um subconjunto desses dados, 0 conjunto de treinamento. Ressalta-se que nesse
caso foram utilizados com inputs os teores de compostos principais, resisténcia a compressao
aos 7 dias, finura Blaine e teor de pozolana. A Figura 4.9 apresenta a correlacdo entre 0s

valores esperados e previstos nesse processo treinamento.
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Figura 4.9 - Resultados do Treinamento do Algoritmo B2
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Nota-se que apesar de uma notavel dispersdo dos dados em relagdo a linha de
igualdade, praticamente todos os resultados apresentaram erro relativo de no maximo 5%. O
valor de R? resultante desta distribui¢do é de 0,58, similar ao ocorrido com os modelos do
tipo A e o modelo Bl. Assim como mencionado anteriormente para 0s modelos
desenvolvidos até essa etapa, 0 valor de Rz do Modelo B2 ¢ consideravelmente inferior aos
apresentados em demais pesquisas similares (SEVIM et al. (2021), HUANG et al. (2022),
ASTERIS et al. (2021), TURK et al. (2023)) como é possivel se observar na Tabela 2.3.
Além disso, os unicos algoritmos com valores de R2 de treinamento inferiores aos do
Algoritmo B2 sdo os de SVM de Asteris et al. (2021) e de RL de Gayathri et al. (2022).

Mais uma vez vale se ressaltar as diferencas entre as quantidades de inputs e tamanho
de bancos de dados das referéncias da literatura e dos modelos desenvolvidos nesse trabalho.
No caso dos algoritmos tipo B, cada conjunto de dados conta com 7 inputs (ou 6 no caso de
B3), valor proximo a média dos demais artigos da literatura. Dessa forma a comparacao em
termos de quantidade de pardmetros de entrada e valor de R2 dos algoritmos se torna mais

justa do que o ocorreu com os algoritmos do tipo A (que contam com 12 parametros).

O valor de RMSE apresentado no treinamento do algoritmo B2 foi de 1,513 MPa, valor
inferior a ambos os valores desse parametro (treinamento e teste) apresentados pelo algoritmo
B1. Assim é possivel inferir a partir desse parametro que o algoritmo B2 apresentou menores
erros absolutos que o algoritmo B1 em seu treinamento. Sabendo disso e analisando os dados
constantes da Tabela 2.3 relativos ao treinamento dos dados, é possivel observar que apenas
dois algoritmos apresentaram valor de RMSE inferior ao do algoritmo B2, e por
consequéncia desempenho superior. Assim pode-se dizer que, em relacdo a etapa de
treinamento, o algoritmo B2 apresentou um dos melhores desempenhos para o parametro no

universo de algoritmos analisados.

Na Figura 4.10 e na Tabela 4.11 s&o apresentados os resultados da etapa de Teste do
algoritmo B2 e seus parametros de qualidade. Assim como no Modelo B1, o parametro R?
(0,51) se apresentou consideravelmente baixo, inferior aos resultados de outras pesquisas que
também trabalham com previsdo de resisténcia a compressao de cimento Portland, cujos
valores de R2? se apresentam majoritariamente acima de 0,80 (ASTERIS et al.,, 2022,
MARANI et al., 2020; HUANG et al., 2021, SHI e DONG, 2011; ABIDIN et al., 2022,
ADEL et al., 2022, LI et al., 2022, ZHANG et al., 2022, HUANG et al., 2022, GAYATHRI
etal., 2022, SEVIN et al., 2021). Além disso, o valor de RMSE na etapa de teste (1,513 MPa)
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também se apresenta menor que os demais estudos (ASTERIS et al., 2022; MARANI et al.,
2020; HUANG et al., 2021; ABIDIN et al., 2022; ADEL et al., 2022; LI et al., 2022;
ALKADHIM et al., 2022; HUANG et al., 2022; GAYATHRI et al., 2022; SEVIN et al.,
2021; OEY et al., 2019) conforme ocorrido com os Modelos do tipo A, inclusive para todos
os algoritmos do tipo ANN com excecdo do desenvolvido por Shi e Dong (2011). Nota-se
ainda que a maioria dos resultados se encontra dentro do intervalo de até 5% de erro relativo,

ndo havendo erros relativos superiores a 8%.
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Figura 4.10 - Resultados do Teste do Algoritmo B2

A partir dos dados da apresentados na Tabela 4.11 é possivel observar que o modelo
proposto apresenta resultados precisos (com baixa dispersao), contudo que ndo chegam aos
valores exatos que deveriam ser previstos. Ou seja, foram detectados muitos erros de
previsdo, contudo todos com valores baixos (absolutos e relativos). Essa afirmacdo é
confirmada ao analisar os demais parametros fornecidos pela Tabela 4.11 e pela Figura 4.11

onde pode-se ver que o ruido apresentado por esses erros é relativamente pequeno.

Tabela 4.11 - Pardmetros do Algoritmo B2 Testado

R2 de Teste 0,51

RMSE de Teste

[MPa] 1,513
Erro Absoluto

Média [MPa] 1,299
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Erro Relativo

MAPE 3,12%
Desvio Padrdo 1,88%
Maximo 7,23%
Minimo 0,24%

Ao se analisar a Tabela 4.11 pode-se notar que foi apresentado um erro absoluto medio
de aproximadamente 1,30 MPa. Sabendo que os valores de output esperados variam entre 37
e 46 MPa, pode-se assumir que o erro absoluto médio varia entre 3,51% e 2,82% do valor dos
outputs esperados, valor consideravelmente baixo, que indica certa eficacia na previsao do
algoritmo. Corroborando essa afirmacdo, ha os baixos valores de desvio padrdo do erro
relativo (de 1,88%) e MAPE de 3,12% indicando uma proximidade consideravel entre o0s
valores previstos e o0s valores esperados. Vale apontar ainda que a Tabela 4.11 ainda indica
que o erro relativo maximo apresentado foi 7,23%, valor notadamente baixo quando

comparado com os demais na Tabela 2.3.

A Figura 4.11 apresenta os resultados de residuo de erro relativo de cada um dos dados
analisados nessa etapa, facilitando a visualizagdo da disperséo dos resultados. Pelo gréfico de
residuo de erro fica nitido que a maior parte dos resultados apresentou no minimo 1% de erro,
o que reforca o valor ja apresentado de Rz de 0,51. Todavia, fica nitido pela figura que os
erros apresentados foram todos inferiores a 8%, o que indica uma proximidade relevante dos
dados previstos em relacdo aos dados esperados.
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6,00% T

4,00%

2,00% T
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Figura 4.11 - Residuos de erro relativo nas previs@es do algoritmo B2
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Desse modo pode-se concluir que a maior parte das previsoes feitas durante a fase de
teste do modelo ndo apresentarem os valores esperados, o que se reflete nos valores de erro
relativo apresentados na Figura 4.11. Contudo, os outputs gerados se concentram fortemente
dentro da faixa de até 5% de erro relativo tanto na etapa de treinamento quanto de testes
(como pode ser visualizado nas Figura 4.9 e Figura 4.10), o que aponta para uma possivel
aplicabilidade do modelo para previsdes de resisténcia do CPIV, por mais que o ajuste final

do algoritmo né&o tenha resultado em valores elevados R2.

4.2.2.3 ALGORITMO B3

Finalmente, o Banco de Dados B3 foi utilizado para o treinamento e teste de validacédo
do Algoritmo B3. Esse por sua vez ndo conta com nenhum parametro de resisténcia a
compressdo como input, fato que foi utilizado para avaliar a influéncia tanto do input
“Resisténcia com 1 dia” quanto do “Resisténcia aos 7 dias” no desempenho das previsdes da
resisténcia aos 28 dias. A Figura 4.12 apresenta os resultados do treinamento do algoritmo
B3.
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Figura 4.12 - Resultados do Treinamento do Algoritmo B3

Os valores obtidos para R2 e RMSE foram de respectivamente 0,48 e 1,183 MPa. Estes
foram os valores mais desfavoraveis demonstrados entre o treinamento de todos os

algoritmos (tipo A e B) produzidos nesse estudo. Apenas as previsdes de Asteris et al. (2021)
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e Gayathri et al. (2022) com valores de Rz de 0,378 e 0,46 respectivamente apresentaram

desempenho inferior a esse algoritmo.

O valor de RMSE apresentado no treinamento do algoritmo B3 (de 1,183 MPa) foi
levemente superior ao apresentado pelo algoritmo A2 em seu treinamento (que também néo
utiliza inputs de resisténcia a compressdo e possui RMSE de 1,174 MPa). Entretanto, assim
como para todos os outros 4 algoritmos analisados nesse trabalho, o valor de RMSE de
treinamento é considerado baixo quando comparado com algoritmos encontrados no restante

da literatura académica (Tabela 2.3).

A Figura 4.13 apresenta os resultados do teste de validacdo do algoritmo B3. E
visualmente claro que ha grande dispersdo dos dados, o que se traduz numericamente nos

parametros de qualidade com baixo desempenho vistos na Tabela 4.12.
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Figura 4.13 - Resultados do Teste do Algoritmo B3

O parametro R? se apresentou extremamente baixo, inferior aos resultados de todas as
outras pesquisas que também trabalham com previsdo de resisténcia a compressdo de cimento
Portland constantes na Tabela 2.3. O valor de 0,26 indica um ajuste muito pobre do modelo
aos dados do subgrupo de teste de validagdo do algoritmo B3, demonstrando uma baixa

habilidade de previséo desse modelo.
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Tabela 4.12 - Pardmetros do Algoritmo B3 Testado

Rz de Teste 0,26
RMSE de Teste
[MPa] 1,854
Erro Absoluto
Média [MPa] 1,585
Erro Relativo
MAPE 3,84%
Desvio Padréo 2,45%
Maximo 9,05%
Minimo 0,20%

O valor de RMSE apresentado no teste do algoritmo B3 segue 0 mesmo padrdo dos
demais casos desse estudo. Ou seja, um valor que comparado com o restante da literatura é
baixo indicando um bom desempenho, porém vem acompanhado de um baixo desempenho

de R2, como ja discutido em outras secOes desse trabalho.

A elevada dispersdo dos resultados é demonstrada por meio dos resultados de erro
relativo. Os valores elevados de MAPE, Desvio Padrdo do Erro relativo e Erro Relativo
Méaximo indicam uma grande amplitude de erro, demonstrando a baixa precisdo desse
modelo especifico. Além disso, o erro maximo relativo de 9,05% esta muito além dos limites
da NBR 7215 (ABNT, 2019) e dos demais erros maximos relativos dos outros algoritmos

desse estudo.

Dessa maneira se infere que as previsoes feitas durante o teste de validagdo do modelo
B3 ndo apresentaram desempenho satisfatorio (valores baixos de R2 e altos de MAPE e erros
relativos). Além disso, o valor de R2 foi considerado baixo para qualquer padréo de algoritmo

de ML, de forma que a dispersdo dos dados foi demasiadamente alta.

4.2.24 COMPARACAO DE DESEMPENHO

A Tabela 4.13 compila os parametros de qualidade dos algoritmos B1, B2 e B3 durante
seus testes de validacao para fins de comparacdo. Nota-se inicialmente que o Algoritmo B3
apresentou desempenho inferior aos demais em todos os parametros com exce¢do do erro

relativo minimo.
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Tabela 4.13 — Comparacéo de Pardmetros dos Algoritmos Tipo B

Parametros Bl B2 B3
R2 de Teste 0,40 0,51 0,26
RMSE de Teste [MPa] 1,673 1,513 1,854
Erro Absoluto
Média [MPa] 1,400 1,299 1,585
Erro Relativo
MAPE 3,38% 3,12% 3,84%
Desvio Padréo 2,23% 1,88% 2,45%
Maximo 7,71% 7,23% 9,05%
Minimo 0,25% 0,24% 0,20%

Os resultados deixam claro que a incorporacdo ou ndao de inputs de resisténcia a
compressdo (aos 7 ou 1 dia) interferem consideravelmente no desempenho do algoritmo. 1sso
pois a grande diferenca entre cada um dos 3 algoritmos € o0 uso ou ndo desses inputs. O R2
dos algoritmos B1 e B2 se apresentou, respectivamente, 53,8% e 96,2% maior que o de B3
(que ndo possui input relativo a resisténcia a compressdo). Ou seja, a simples adocao desses
inputs foi pardmetro crucial para a melhora do desempenho do modelo de ANN. Ressalta-se
gue no caso a resisténcia aos 7 dias teve efeito praticamente dobrado em rela¢do ao ganho de

desempenho de previsdo quando comparada com a resisténcia com 1 dia.

Esse fato pode ser associado a idade em que o efeito pozolanico da argila calcinada se
torna mais evidente. A partir dos 7 dias de idade as reacdes pozolanicas das argilas calcinadas
ja se tornaram mais relevantes no ganho de resisténcia (ANTONI et al., 2012; VASQUES,
2019) e, portanto, aumentam a correlacdo da resisténcia dessa idade com a dos 28 dias. Tal
fato € inclusive real para as argilas calcinadas da jazida utilizada por essa cimenteira, que

foram estudadas por Vasques (2019).

Os valores de RMSE apresentaram resultados similares aos de R? ao se comparar 0s 3
algoritmos. Ao se analisar apenas esse fator, os melhores desempenho em ordem decrescente
foram: B2, B1 e B3. H& menor discrepancia entre resultados (chegando a uma diferenca de
22,5% entre B2 e B3), contudo esse comportamento também pode ser apontado como um dos

efeitos da ndo adogéo de inputs relativos a resisténcia a compresséo no algoritmo B3.

Assim como ocorreu com a queda do R? e aumento do RMSE, houve queda da média
do erro absoluto, aumentando o desempenho dos algoritmos B1 e B2 em relacdo ao B3. Por

consequéncia os parametros relacionados aos erros relativos também tiveram aumento de
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seus desempenhos para esses mesmos modelos. Houve elevacdo de desempenho de todos os
parametros com excecao do valor minimo do erro relativo, o que indica uma maior dispersao

dos dados previstos em B3, 0 que se traduz no valor de R? mais baixo.

Fica claro que a incorporacdo da resisténcia a compressdo com 1 dia como input nao
resulta em grandes elevacdes no valor de R2, assim como ocorreu para os modelos tipo A.
Embora o ndo uso desse input seja consideravelmente prejudicial ao modelo para previséo da
resisténcia aos 28 dias. E 0 mesmo ocorreu para a incorporacdo da resisténcia & compressao

aos 7 dias, porém em escala mais acentuada.

Dessa forma, levando todos os parametros de qualidade em consideracéo e as analises
feitas, o Algoritmo B2 foi definido como o mais eficiente em realizar previsdes de resisténcia
a compressao aos 28 dias para o cimento pozolanico analisado utilizando teores de compostos
principais do cimento. Isso devido a superioridade de seus pardmetros, que apresentaram

menores erros relativos e absolutos e um melhor encaixe do Modelo aos dados de teste.

4.3 ETAPA 03 - COMPARACAO ENTRE MODELOS DE PREVISAO DA
RESISTENCIA DO CPIV

Na secdo anterior foram definidos os algoritmos com melhor desempenho em cada
categoria. Na categoria A (usando teores de Oxidos) foi selecionado o algoritmo Al e na
categoria B (usando teores de compostos principais do cimento) foi adotado o modelo B2.
Nessa secdo esses algoritmos serdo mais detalhados e seus desempenhos comparados a fim
de se compreender melhor seus comportamentos, e por fim entender qual desses algoritmos
apresentou melhor desempenho durante suas previsdes em seus bancos de dados.

E importante ressaltar primeiramente que ha uma diferenca notavel entre os Bancos de
Dados B2 e Al, a quantidade de conjuntos. Os bancos de dados tipo A apresentam 309
conjuntos de dados enquanto os do tipo B tem 81. Essa diferenca pode penalizar os
algoritmos do tipo B ao se comparar esses com os do tipo A, e é necessario manter isso em

mente durante as discussdes desta se¢éo.

O comportamento apresentado pelos modelos Al e B2 discutidos nas se¢des anteriores
se assemelha em diversos aspectos, contudo € possivel notar diferencas relevantes entre estes.
A Tabela 4.14 apresenta os parametros de qualidade de cada um dos modelos elaborados para

fins de comparacdo em suas etapas de Teste. Essa etapa foi adotada para realizar essas
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comparacfes uma vez que € nela em que os algoritmos realmente apresentam seu potencial
total de previsdo, uma vez que ndo tem acesso aos valores de outputs, 0 que ndo ocorre na

etapa de treinamento.

Tabela 4.14 - Parametros de Qualidade dos Modelos Al e B2

Parametros Modelo A1  Modelo B2
R2 de Teste 0,50 0,51
RMSE de Teste [MPa] 1,204 1,513
Média do Erro Absoluto [MPa] 0,98926 1,29887
MAPE 2,36% 3,12%
Desvio Padrgo do Erro 1,65% 1.88%
Relativo
Erro Relativo Maximo 5,97% 7,23%
Erro Relativo Minimo 0,18% 0,24%

Nota-se que tanto o Modelo Al quanto o Modelo B2 apresentaram valores muito
préximos de R2, a saber, 0,50 e 0,51 respectivamente. Esse fato indica que nenhum dos
modelos foi capaz de interpretar a completude dos fatores que influenciam no valor de
resisténcia a compressdo aos 28 dias de idade do cimento. Ou seja, 0s tipos de input adotados,
seja utilizando teores de éxidos do cimento ou compostos principais do clinquer a partir das
férmulas de Bogue, ndo foram suficientes para traduzir com exatiddo o comportamento de

desenvolvimento de resisténcia do cimento CPIV.

Vale ressaltar que no caso dos modelos tipo A foi adotado o dobro de inputs em relacéo
aos modelos tipo B, 0 que teoricamente tende a reduzir o valor de R2. entretanto o modelo Al
ainda conseguiu manter seu Rz muito similar ao de B2, indicando seu melhor desempenho no

geral, ao se analisar isoladamente esse fator.

Ja ao se analisar a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) e a Média do Erro Absoluto
dos dois modelos nota-se que 0 Modelo Al também apresentou melhor desempenho nestes
quesitos. Esse fato indica o melhor desempenho geral do primeiro modelo, o que é revalidado
ao se analisar os valores de MAPE de cada um dos algoritmos, onde o Modelo Al apresenta
valor de 2,36% e enquanto o segundo possui valor de 3,12% (o que é 13,94% superior ao
apresentado pelo algoritmo usando Oxidos do cimento). Sabendo que o MAPE € a média do
erro relativo de cada uma das amostras, fica claro que a amostra com maior valor deste
indicador tende a apresentar maior disperséo dos dados em relacdo aos valores esperados, o
que é corroborado pelos valores de desvio padrdo do erro relativo de cada um dos modelos,
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que indicam maior desvio para 0 Modelo B2, conforme pode ser observado ao se comparar a

Figura 4.14 com a Figura 4.15.
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Figura 4.14 - Residuo do erro relativo de treinamento e teste do Modelo Al
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Figura 4.15 - Residuo do erro relativo do treinamento e teste do Modelo B2

Ao se comparar a Figura 4.14 com a Figura 4.15 pode-se notar que a primeira apresenta
um volume muito maior de dados no intervalo de residuo de erro abaixo de 2,00%. Isso se
deve a dois fatores: o primeiro, mais 6bvio é o maior de conjunto de dados utilizado no
treinamento do algoritmo Al em relacdo ao B2; ja o segundo fator é o fato de que o Modelo
Al apresenta menores valores de desvio padrdo do erro relativo e MAPE inferiores ao do
Modelo B2. Esses fatos somados se traduzem visualmente na maior concentracdo de residuos

de erro em torno de valores inferiores no algoritmo Al em relagdo ao algoritmo B2.
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Vale ressaltar ainda que segundo a Tabela 4.14 e os resultados apresentados na Figura
4.14 e na Figura 4.15 ambos os modelos desenvolvidos apresentam seus resultados com erros
relativos inferiores a 20%. Segundo Chaves (2021) um algoritmo de ML que apresenta esse
comportamento tem um erro considerado toleravel na previsao da resisténcia & compressao de

cimentos Portland.

43.1 ANALISE DO MODELO A1

Ao analisarmos isoladamente os resultados do Modelo A, pode-se concluir que um dos
principais fatores responsaveis pelos erros apresentados € o tipo de input adotado, ou seja, 0
uso de teores de 6xidos. Isso ocorre devido ao fato de que nesse modelo, praticamente todos
os inputs se referem a 6xidos presentes na composicdo do cimento CPIV (obtidos por meio
de ensaios de FRX). Contudo, esses valores ndo retratam a reatividade e a real composicao
quimica do CPIV, servindo apenas como um indicativo desta. Por advirem de testagem FRX
os teores de oOxidos ndo diferenciam os diferentes niveis de organizacdo da estrutura
molecular nas amostras (seja ela mais cristalina ou amorfa). Dessa forma amostras com
mesmo teor de um certo 6xido, porém com configuragdes espaciais moleculares (e, portanto,
reatividade) completamente diferentes podem ser interpretadas como idénticas. Na pratica, ao
utilizar os inputs do Modelo Al, esta sendo gerado um algoritmo que ndo realiza as previsoes
com a composicdo quimica do CPIV de forma direta, mas sim de forma indireta por meio das
correlagbes encontradas pela inteligéncia artificial entre os teores de Oxidos e a resisténcia
aos 28 dias no banco de dados de treinamento. Desse modo, 0 uso de teores de 0xidos como
inputs pode ser associado ao baixo valor de R2 e a uma acurécia inferior a esperada (conforme

ilustrado na Figura 4.3).

Além disso, a grande uniformidade dos dados apresentados pela cimenteira, e utilizados
para produzir a BDG, também é um dos fatores que pode ter penalizado o desempenho dos
Modelos Al e B2. A Tabela 4.15 apresenta parametros de desvio padrdo, média e a razdo
entre estes, de cada uma das variaveis (inputs e output) para os parametros utilizados pelos

Bancos de Dados do tipo A (com 309 variaveis).

Como ja mencionado, todo o banco de dados foi montado a partir de dados fornecidos
por uma inddstria cimenteira. E esperado que qualquer produto comercial gerado apresente
certa uniformidade, com pouca variagdo, ainda mais 0S que se caracterizam por
procedimentos de natureza industrial. Esse fato se faz marcante na producdo do cimento

Portland comercial em todo o0 mundo, processo complexo que precisa ter sua em suas plantas
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rigoroso e minucioso controle de producdo a fim de que as reacdes quimicas ocorram de
maneira desejada (VISEDO E PECCHIO, 2019). Somado a isso, existem ainda as diversas
regulacdes sobre a producdo de cimento Portland, e mais especificamente sobre a producao
do CPIV, que definem pardmetros maximos e minimos de composicao e desempenho desse
material, de forma que amostras de dois cimentos produzidos em locais diferentes, mas
classificados ambos como CPIV tenham desempenho similar (o principio da similaridade).
Todos esses fatores somados resultam na baixa variabilidade dos dados apresentada na
Tabela 4.15, o que indica que a indUstria em questdo tem controle dos processos de producéo,
conforme esperado (certos dados foram ocultados a fim de manter segredo de producdo da
cimenteira). Entretanto, é importante ressaltar que a baixa variabilidade em termos puramente
numeéricos ndo necessariamente significa uma baixa variabilidade em termos quimicos, tal

analise sera detalhada em etapa posterior deste trabalho (4.3.3).

Tabela 4.15 - Pardmetros da BDG utilizados nos algoritmos de tipo A

Razao Desvio

Parametro Média Desvio Padrao Padrio/Média
Resisténcia a Compressao 1 dia (MPa) 13,337 1,86 0,14
Resisténcia a Compressao 7 dias (MPa) 35,979 2,13 0,06
Resisténcia a Compressao 28 dias (MPa) 41,984 1,75 0,04
Granulometria na Peneira #200 (%) 4,71 1,76 0,37
Finura Blaine (cm3/g) 5921,23 552,27 0,09
Perda ao Fogo (%) 3,62 0,78 0,22
Residuo Insoluvel (%) ok ok ok
Teor de Pozolana (%) *k *k *ox
CaO (%) 42,16 2,65 0,06
Si02 (%) 29,69 1,63 0,05
Al203 (%) 10,14 1,08 0,11
Fe203 (%) 2,67 0,13 0,05
MgO (%) 4,30 0,21 0,05
S03 (%) 3,81 0,24 0,06
Na20 (%) 0,17 0,00 0,00

Para fins de previsdes a partir de ML essa baixa variabilidade dificulta a capacidade do
algoritmo em aprender as correlagdes entre as diferentes variaveis segundo Oey et al. (2019).
A partir disso pode-se concluir que caso todas as classes de inputs apresentem magnitudes de
variagdo baixas, todas podem vir a ser consideradas pouco relevantes para a inteligéncia

artificial durante o treinamento, dificultando o processo de aprendizagem do algoritmo e
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diminuindo sua eficiéncia em prever valores corretos. Tal fato ocorreu no caso do banco de

dados montado para o Modelo Al (assim como para o Modelo B2).

Um agravante para esse fator é o fato de que as variagGes nos teores da composicao do
CPIV sdo numericamente baixas, mas suficientemente altas para gerar alteracOes relevantes
na composi¢do quimica. Ou seja, uma baixa variacdo em valores absolutos pode resultar em
uma mudanca total no equilibrio estequiométrico das reacbes de hidratacdo do cimento e
posterior formacéo totalmente diferenciada de compostos do cimento. Entretanto, 0s modelos
de ML foram incapazes de detectar tal processo, avaliando apenas 0s valores numéricos e ndo

avaliando as implicacdes quimicas resultantes dessas alteracdes.

Um terceiro fator que pode ter influenciado na performance de ambos os modelos (Al e
B2) é a composi¢do da argila calcinada utilizada no CPIV. Conforme j& discutido
anteriormente, toda a argila calcinada utilizada no CPIV analisado é produzida a partir de
argila natural de uma mesma jazida, porém a composicdo do material dessa jazida pode variar
em seu interior. Dessa forma € possivel que existam amostras com argilas calcinadas com
reatividades variaveis, porém cada um desses materiais influenciard de forma diferente a
resisténcia a compressdo aos 28 dias do CPIV. Contudo, essas nuances e processos nao sao
considerados pelos modelos, que consideram para termos de argila calcinada apenas o teor de
substituicdo, julgando todas as argilas calcinadas utilizadas como um fator Gnico que varia
apenas na quantidade acrescida a mistura final do CPIV. Dessa forma, mais uma vez as
alteracBes quimicas ndo sdo consideradas pelos modelos, sendo levadas em consideragdo

apenas alteracfes em valores numéricos.

Vale ressaltar que o Modelo Al utiliza como inputs os teores de dxidos do cimento
CPIV, ou seja, da mistura de clinquer com argila calcinada. Dessa forma, a composicédo das
argilas calcinadas € levada em consideracdo pelo algoritmo Al de forma indireta (por se
tratar de teor de Oxidos e ndo de compostos principais), embora de forma subestimada. Além
disso, o fato de que a composi¢édo das argilas calcinadas esta embutida em cada um dos inputs
que representa um teor de oxido torna em teoria 0 Modelo A1l mais adequado para cimentos
com argilas calcinadas em sua composicdo. Isso porque foi esse tipo especifico de cimento
que foi utilizado para treinamento do algoritmo. Entretanto, tal afirmacéo precisa ser avaliada
por meio de uma nova e futuro etapa de testes (em um subsequente estudo), dessa vez com
uso de dados de outros tipos de cimento Portland e avaliacdo do desempenho do algoritmo

em resposta a esses novos dados.
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4.3.2 ANALISE DO MODELO B2

O Modelo B2 apresenta os mesmos fatores que influenciam seu desempenho de
previsdo que o Modelo Al, porém no caso desse segundo modelo ha outros fatores que
também influenciam seu desempenho fortemente. Um fator que evidentemente influencia o
desempenho das previsdes do Modelo B2 é o uso dos compostos principais do clinquer
calculados pelas formulas de Bogue como inputs. Isso porque para o uso desses inputs foi
necessario um processo de conversdo da BDG (que utiliza 6xidos do cimento CPIV) em um
banco de dados com compostos principais do cimento Portland, processo ja detalhado

anteriormente.

O processo de conversdo adotado propaga erros advindos das adaptacfes das formulas
de Bogue e da composicdo das argilas calcinadas. Uma vez que para se obter os teores de
oxidos do clinquer, foram necessarias adaptacfes na real composicdo das argilas calcinadas
de cada amostra, o que inicia um processo de divergéncia entre os dados reais e 0s adotados
no novo banco de dados. Como esse processo foi aplicado de forma uniforme em todo o a
BDG convertida, esse erro se propagou por todos 0s conjuntos de dados 0 que gerou uma
distorcdo que em seu estagio final desencadeou uma queda na acurdcia do Modelo B2 em
relacdo ao Modelo Al (com maiores valores de MAPE, Erro médio Absoluto e RMSE).
Outra alternativa seria 0 uso de resultados de quantificacdo do teor dos compostos do cimento
Portland pela técnica de DRX Rietveld como inputs. Esses dados forneceriam diretamente 0s
teores reais de cada um dos compostos principais, eliminando boa parte das incertezas e erros

advindos e propagados do processo de conversdo da BDG.

E importante reafirmar que apesar de todos os erros propagados e da consequente
maior dificuldade para a interpretacdo dos dados por parte do algoritmo B2, ainda sim o
Modelo B2 apresentou resultados considerados satisfatérios. I1sso porque os resultados desse
modelo foram consideravelmente proximos aos do Modelo Al, que ndo contou com o fator
extra de incerteza causado pela conversdao dos dados. Além disso vale ressaltar que o Banco
de Dados B2 é consideravelmente menor que o Banco de Dados Al, fator que influi no
processo de aprendizado de cada algoritmo. Sabendo de tudo isso, pode-se assumir que caso
se torne possivel 0 acesso a uma composi¢do mais detalhada da argila calcinada utilizada pela
empresa (aperfeicoando o processo de conversdo de dados) e a um maior conjunto de dados

(aumentando o banco de dados tipo B) seria possivel treinar e testar um novo algoritmo do
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tipo B que poderia apresentar desempenho superior ao de Al. Entretanto, por conta da

natureza dos dados coletados e fornecidos pela cimenteira esse ndo foi o caso.

4.3.3 ANALISE DO EQUILIBRIO QUIMICO

Conforme mencionado anteriormente, pequenas variagdes nos valores de teores de
oxidos (e demais parametros analisados) podem resultar em grandes variagcdes na composicao
final do CPIV.

A Tabela 4.16 demonstra a relevancia de alguns dos parametros analisados na
composicao final do CPIV estudado. Sdo apresentados 6 casos em que teores de alguns dos
parametros sdo detalhados e seguindo a metodologia desse estudo sdo calculadas suas
respectivas composicdes em termos de compostos principais do cimento. O primeiro caso é
nomeado Padrdo, a fim de servir de comparacdo para os demais e exemplifica uma
composicao hipotética do CPIV, os demais casos sdo derivacGes desse, com variacdes em um

ou todos os parametros analisados (itens sublinhados).

Tabela 4.16 - Influéncia dos teores dos parametros na composi¢éo do CPIV

Composicao do Clinquer

Composicéo CPIV (%) Calculada (%)

Caso T d
eXrC © ca0 si0, ALO; Fe,0; SO; | CS  C2S C:A  C.AF

Padrio 26,878 42,464 14517 2,808 1,955 3700 | 20035 10,044 3724 5948
Elevagédo

i 26878 42889 14662 2836 LO74 3737|0504 10oac 3761 6008
Elevacéo

Sop 26878 44588 15243 2048 2052 3885|3400 19996 3010 6246
Ca0em o978 42889 14517 2808 1,955 3,700

1% ’ 2a.009 14, ’ ’ ’ 31,663 17,740 3724 5948
AlL,O; em

o 26878 42464 14517 2836 1955 3700 | pq14c 19187 3704 5948
ACem2% 27416 42464 14,176 2,647 1941 3,700 | 33627 15281 3,343 5907

E valido ressaltar que as variaveis apresentadas na Tabela acima fazem referéncia a
composicdo do CPIV e representam cerca de 87% da totalidade da composicdo de cada
amostra. Outros componentes (como impurezas, Na,O, K,O, MgO entre outros) ndo sédo
apresentados nessa tabela e chegam a corresponder a valores entre 7,6% e 13% da
composicao total do CPIV. Sabendo disso, se passa a analisar os demais casos apresentados
na Tabela 4.16, onde uma elevacdo nos teores de componentes apresentados na tabela sera
compensada por uma reducdo nos teores dos outros componentes secundarios néo

apresentados nessa tabela.
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O segundo caso analisado na Tabela 4.16 apresenta a varia¢dao uniforme dos parametros
analisados (com excecdo do teor de AC) em 1%. Essa elevacédo é bastante comum na BDG,
sendo inferior & praticamente todas as variacdes apresentadas pelas variaveis na Tabela 4.15.
Nota-se que nesse caso, onde a diferengca numérica é muito baixa para os teores de oxidos, ja
se identificam mudancas proporcionais (em 1%) para 0s compostos principais. O mesmo se
observa no caso analogo “Elevacdo 5%”, valor que também se encontra abaixo das variagcoes
na Tabela 4.15. Sabendo disso, é possivel observar que uma pequena variagdo nesses
parametros gera variagdes que repercutem nos teores de dxidos principais e que certamente
afetardo o equilibrio estequiométrico durante a hidratacdo do cimento. Consequentemente, a
formacdo dos produtos de hidratacdo sera afetada, gerando uma microestrutura diferenciada e

por fim uma resisténcia a compressdo que podera diferir consideravelmente entre tais casos.

Ja ao analisarmos o caso seguinte na Tabela 4.16, “CaO em 1%”, que conta com a
elevacdo em 1%, apenas do teor de CaO em relacdo ao Caso Padrdo, € ilustrada a influéncia
desse fator isoladamente. Uma elevacdo de 1% nesse parametro resultou na variacdo dos
teores de alita e belita em +5,78% e -6,85% respectivamente, fato que isoladamente ja
demonstra que a mudanca de uma Unica variavel em valor numérico considerado baixo, gera
consideravel alteracdo nos teores de compostos principais. Tal fato resultara ultimamente na
variacdo dos produtos de hidratacdo e da resisténcia a compressao da mistura, conforme ja
explicitado anteriormente. O caso “Al,O3 em 1%” se comporta de forma analoga ao caso ja

analisado, com variagGes em todos os teores com excec¢do do de C,AF.

Por fim, o Gltimo caso varia unicamente o teor de AC em 2% em relacdo ao traco
padrdo, o que por consequéncia altera todo o processo de conversdo de 6xidos em compostos
principais. Essa alteracdo foi a que gerou maiores variacbes nos teores de compostos
principais, gerando variagcdes em valores de até 19,76% nos teores dos compostos principais
do CPIV, fato que indica uma certeira variagdo no comportamento mecanico da mistura

depois de hidratada.

Ainda é possivel concluir por meio do exemplo que um dos fatores com maior
influéncia na variacdo da composicdo quimica do CPIV analisado é o teor de AC. Tal fato
condiz com a natureza mais variavel desse material (natural) em comparag¢do com o clinquer
(industrial). Esse comportamento inclusive corrobora a decisdo da inddstria cimenteira em
ndo divulgar os valores de AC incorporada em seus tragcos. Analogamente, o teor de Residuo

Insoldvel (que advém diretamente do teor de AC) também influencia diretamente na variacéo
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da composicao do CPIV e em seu desenvolvimento de resisténcia apos hidratado, assim como

ocorre com a AC.

Dessa forma fica ilustrado como um valor considerado baixo em termos puramente
numéricos pode resultar em grande variacdo em termos de composi¢do quimica. Torna-se
claro que uma analise unicamente numérica dos parametros (como a realizada pelos
algoritmos Al e B2) ndo é capaz de reconhecer 0s comportamentos mecanicos e quimicos da
hidratacdo do cimento Portland. Tal fato penaliza o desempenho de modelos de ML que
tentem prever a resisténcia do CPIV, como os modelos Al e B2 nesse trabalho.

434 AVALIACAO DO ALGORITMO MAIS ADEQUADO

Todos os indicadores apontam para o melhor desempenho do uso de teor de dxidos
(Modelo A1) em relagéo ao uso dos compostos principais (Modelo B2) obtidos por meio das
férmulas de Bogue. Isso devido ao fato de que no caso do segundo modelo, hd uma
propagacao das incertezas e erros contidos no banco de dados Al para o banco de dados B2,
e esta é somada a erros que se originam no processo de conversdo dos dados em compostos

principais.

Além disso, pode-se argumentar que o maior banco de dados do Modelo Al (309
conjuntos no Modelo Al contra 81 do modelo B2) pode ter tornado o algoritmo Al mais
capacitado para realizar previsdes do que sua contraparte B2. A fim de se avaliar
efetivamente qual dos modelos apresentara definitivamente melhor desempenho seria
necessario o uso de dois bancos de dados de mesmo tamanho, fato que se tornou inviavel no
caso dos dados fornecidos devido a falta de analise constante da composicdo da argila
calcinada utilizada no CPIV que resultou em incertezas no processo de conversdo de dados e

consequente diminui¢do na quantidade de conjuntos dos bancos de dados do tipo B.

Por fim se destaca que 0 uso dos inputs de resisténcia a compressdo a 1 e 7 dias foram
benéficos para o desempenho das previsées dos modelos Al e B2. O efeito aparente do input
relacionado a resisténcia aos 7 dias € maior, contudo, ha um contraponto logistico, uma vez
que na pratica esse parametro demora uma semana para estar disponivel, consumindo um
tempo considerdvel ao se comparar com o parametro resisténcia de 1 dia. Dessa forma é
preciso analisar com cautela a aplicacdo do modelo quando este for adotado, para se avaliar
corretamente se 0 ganho de desempenho do algoritmo com esse input compensa o tempo

89



demandado de espera para se alimentar o modelo, quando comparado com a resisténcia de 1
dia.
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5 CONCLUSOES

A partir dos procedimentos realizados foi possivel avaliar o desempenho e
aplicabilidade do uso de técnicas de Machine Learning, mais especificamente Multiplayer
Perceptrons Artificial Neural Networks, para a previsao de resisténcia & compressdo aos 28
dias do CPIV. A partir de dados fornecidos por uma cimenteira, foi possivel montar cinco
bancos de dados, dois deles utilizando teores de Oxidos (tipo A) e 3 adotando compostos
principais como inputs (tipo B), cada categoria contendo 309 e 81 conjuntos de dados,
respectivamente. Esse trabalho optou por utilizar apenas dados de obtencdo relativamente
facil e que ja sdo emitidos durante os ensaios de controle de producdo do cimento Portland
como inputs para a previsao de sua resisténcia a compressao Tal estratégia difere das demais
pesquisas encontradas na literatura cientifica ou até no meio comercial nacional, que optam
por utilizar outros tipos de caracteristicas do cimento como inputs para a previsdao da
resisténcia a compressdo do cimento (parametros de fabricacdo do clinquer, peso especifico
do clinquer puro, temperatura de forno, tempo de queima, composicao advinda de dados de
testes de DRX Rietveld). A partir dos resultados obtidos foi possivel chegar as seguintes

conclusodes:

e Foi possivel montar uma Base de Dados Geral (BDG) com todos 0s parametros
fornecidos pela cimenteira. A partir dessa foram montados 5 bancos de dados
diferentes para cada um dos algoritmos propostos nesse estudo. Contudo, para
0s Bancos de Dados do tipo B, seria recomendavel um banco maior (com mais
conjuntos de inputs). Isso para que seja mais eficiente o uso das conversoes de

Bogue para estimativa dos teores dos compostos principais do cimento;

e Foi efetuada a previsdo da resisténcia a compressdo do CPIV por meio de
algoritmos com teores de dxidos como inputs, e se chegou a conclusdo que o
algoritmo Al apresentou melhor desempenho. Este conseguiu realizar previsdes
de resisténcia a compressdo com erros relativos inferiores a 5,97%, MAPE de
2,36%, RMSE de 1,204 MPa e erro absoluto maximo de 0,989 MPa. Ja o valor
de R2? apresentado foi de 0,50, resultado que indica certa dificuldade do modelo
em abordar todos os processos que influenciam no valor do output, contudo
ainda assim o algoritmo foi capaz de realizar previsdes com baixos valores de
erros relativos e absolutos, conforme comprovados pelos demais parametros de

qualidade.
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O algoritmo B2 foi selecionado entre os modelos que utilizaram teores de
compostos principais para prever a resisténcia do cimento CPIV como o de
melhor desempenho. Esse algoritmo apresentou erro relativo maximo de 7,23%,
MAPE de 3,12%, RMSE de 1,513 MPa, erro absoluto maximo de 1,298 MPa e
R? de 0,51. A conversdo dos dados em teores de compostos principais
claramente afetou o desempenho do algoritmo devido as incertezas advindas do
processo de conversao e da composicdo da argila calcinada contida no cimento
pozolanico. Contudo, ainda assim o desempenho foi préximo ao de Al e com
valores de erros considerados baixos ao se comparar a literatura existente,

indicando boa acuracia do modelo.

Se constatou que a adocdo de resisténcia a compressdo com 1 e 7 dias de idade
como inputs tende a influenciar positivamente no desempenho dos algoritmos.
Se constatou que o efeito se da de forma mais intensa quando da ado¢do do

input “resisténcia aos 7 dias”.

Apbs analise se constatou que o Modelo Al apresentou melhor desempenho que
0 Modelo B2. Fato que se deu pela maior propagacdo de erros no algoritmo B2
em relacdo ao Al, o que afetou o desempenho desse. Além disso, possivelmente
0 maior banco de dados do Modelo Al pode ter contribuido para o melhor
processo de aprendizagem desse algoritmo. Contudo, fora esses fatos ainda
pode-se ressaltar que o uso dos teores de Oxidos apresenta uma maior
comodidade em relacdo ao uso dos teores de compostos principais, por ndo
necessitar do processo de conversdo e ainda assim apresentar desempenho

superior ao Modelo B2,

Ambos 0s modelos elaborados apresentaram um erro sistémico em maior ou menor
grau e valores de R% que podem ser considerados baixos, entretanto ainda assim s&o
considerados eficientes. 1sso devido aos demais parametros que comprovam seu desempenho
na previsao da resisténcia a compressdo, sempre com erro relativo inferior a 8%. Além disso,
0 uso de inputs que podem ser obtidos com ensaios de relativamente facil acesso, baixo custo
e praticamente expeditos facilitam o processo de alimentacdo dos algoritmos e antecipacdo do
resultado da resisténcia aos 28 dias, em contraste com 0s sistemas que se encontram no meio
comercial atual que demandam ensaios de alto custo e dificil acesso. Os baixos valores de R2

dos modelos desenvolvidos podem aparentar indicar baixa eficiéncia de previsdo destes,
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porém apos andlise mais aprofundada foi possivel notar que foram capazes de previsdes com
precisdo aceitavel e utilizavel (devido aos parametros MAPE, RMSE, e erros relativos
baixos). Dessa forma, ainda que a precisdo dos modelos elaborados nesse trabalho seja
inferior ao de modelos que usam dados advindos dos resultados de DRX-rietveld como
inputs, os modelos tanto do tipo A quanto B podem vir a se tornar competitivos em termos de

previsdo com as devidas adaptacdes.

Analisando todos os fatores apresentados € possivel chegar a conclusdo que ambos 0s
modelos elaborados foram capazes de gerar previsdes com uma margem de erro toleravel
abaixo de 20% de erro relativo nos resultados, assim como no caso do algoritmo treinado
para previsdo de resisténcia a compressdo de CPI por Chaves (2021). Apesar do indicador R2
aparentar performar abaixo das expectativas, outros indicadores (como RMSE, MAPE e Erro
Absoluto Médio) demonstraram resultados melhores do que grande parte da literatura

analisada.

A partir de tudo isso se pode concluir que foi possivel realizar previsdes aceitaveis da
resisténcia do CPIV por meio dos dois modelos de ML elaborados por meio da técnica de
ANN. Apesar de ambos os modelos ndo conseguirem abordar a completude dos parametros
que realmente influenciam na resisténcia a compressdo aos 28 dias, 0 desempenho na
previsdo dessa propriedade foi consideravelmente elevado, podendo ser considerado viavel

para diversas aplicacdes como laboratérios, estudos e sinalizador de controle de producdo.

5.1 RECOMENDAGCOES PARA PESQUISAS FUTURAS

A partir dos resultados e discussdes levantadas nesse trabalho, recomenda-se que se

abordem os seguintes assuntos em futuras pesquisas que desejem continuar esse estudo:

e O treinamento de novos algoritmos em bancos de dados mais arrojados
(principalmente no caso do algoritmo B), com maior nimero de amostras e

maior controle sobre a composi¢do quimica das argilas calcinadas;

e Producdo de novos algoritmos em bancos de dados utilizando parametros de
fabricacdo do cimento (como tempo no forno, peso do clinquer, temperatura de

gueima) para previsdo da resisténcia do cimento produzido;
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e Previsdo de outras propriedades do cimento Portland pozolanico por meio dos
parametros disponiveis na BDG. Tais como tempos de inicio e fim de pega e

resisténcias aos 3 e 7 dias de idade;

e Aplicacdo de modelos de previsdo com 0s mesmos tipos de input para outras

classes de cimento Portland, como o CPV, CPIll e CPII-Z;

e Comparacdo do desempenho dos algoritmos elaborados nesse trabalho (com uso
de 6xidos ou uso de compostos principais calculados a partir desses) com 0s
modelos que utilizam resultados de DRX-Rietveld como inputs a fim de se

avaliar a real diferenca entre os modelos;
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R. AGUA [ TEMP | TEMP | GRANUL )
COT\'IIP. COT\.IIP. COT\;IP. COMP.| CONSIS | O |OFIM O |BLAIN PAE:([)) :‘;:3%3 Po?ola CaO | SiO, | AL,O; | Fe,0; | MgO | SO; | Na,0 | K,0
1DIA |3D1as | 7Dias | 28 | TENCIA |INICIO| DE |METRIA | E | 0" o (%) | (%) | (%) | (%) (%) | (%) | (%) | (%)
DIAS |NORMAL | PEGA | PEGA | #200
17,265 | 28,803 | 36,543 | 45248 | 34,2 140 | 215 1,6 | 5485 | 2,72 43,98 [ 31,07 | 9,07 | 2,58 | 4,38 |3,91] 0,17 | 0,69
16,245 | 28,375 | 38,200 | 42,220 | 34,2 135 | 210 2,29 | 5265 | 2,59 42,68 [ 31,87 | 9,52 | 2,56 | 4,22 |3,70| 0,17 | 0,69
17,648 | 28,640 | 37,780 | 40,950 | 34,2 135 | 210 2,74 | 5084 | 2,27 44,72 (30,83 | 9,02 | 2,65 | 4,29 |3,77] 0,17 | 0,69
17,458 | 29,528 | 38,083 | 43,708 | 34,2 140 | 215 2,56 | 5085 | 2,27 44,26 (31,04 | 9,21 | 2,65 | 4,28 |3,85| 0,17 | 0,69
18,218 | 28,598 | 37,053 |44,520 | 34,6 145 | 215 1,88 | 5367 | 2,39 43,89 (30,58 | 9,05 | 2,61 | 4,33 |3,84| 0,17 | 0,69
16,503 | 28,820 | 35,970 |43,890 | 34,6 140 | 210 2 5368 | 2,3 42,64 (31,99 | 9,67 | 259 | 42 |[3,84] 0,17 | 0,69
18,400 | 30,060 | 39,015 |43,640 | 34,8 145 | 215 1,93 | 5476 | 2,72 42,5 |31,78| 9,52 | 2,59 | 4,25 |3,78| 0,17 | 0,69
16,163 | 27,423 | 37,353 [41,140 | 33,4 135 | 210 1,99 | 5260 | 3,36 42,19 (31,24 | 9,62 | 2,57 | 4,42 |3,76| 0,17 | 0,69
17,280 | 27,605 | 37,900 |42,285| 33 130 | 205 1,99 | 5305 | 3,12 42,52 (31,08 | 9,49 | 2,54 | 4,42 |3,84| 0,17 | 0,69
16,145 | 27,013 | 35,778 |41,105| 32,8 130 | 205 1,94 | 5452 | 2,99 42,12 (30,74 | 9,4 | 257 | 44 |3,78] 0,17 | 0,69
15,943 | 25,283 | 36,115 | 40,308 | 33,2 135 | 210 2,05 | 5250 | 3,3 43,57 (29,60 | 9,12 | 2,58 | 4,42 |3,82] 0,17 | 0,69
16,765 | 25,700 | 36,880 |42,233 | 34 135 | 205 1,87 | 5353 | 2,4 42,5 |31,17| 957 | 2,61 | 4,42 |3,69]| 0,17 | 0,69
15,470 | 25,350 | 36,443 | 42,293 | 34,2 140 | 215 2,17 | 5359 | 2,9 42,73 (30,74 | 9,59 | 2,64 | 4,39 |3,76| 0,17 | 0,69
15,108 | 27,680 | 35,720 |42,175| 34,4 140 | 215 2,68 | 5097 | 3,13 40,31 (31,54 | 9,65 | 2,62 | 4,61 [3,79| 0,17 | 0,70
15,675 | 28,515 | 35,850 |40,975| 34,6 145 | 220 36 | 5394 | 3,08 42,25 (31,48 | 9,57 | 2,66 | 4,4 |[3,91] 0,17 | 0,69
16,025 | 27,025 | 35,468 |40,400 | 34,6 145 | 220 2,85 | 5316 | 3,05 41,94 (31,89 | 9,79 | 2,67 | 4,41 |3,84| 0,17 | 0,69
15,300 | 25,703 | 36,823 |41,225| 34,8 150 | 225 2,9 |5279 | 2,65 42,29 (32,46 | 9,92 | 2,64 | 4,47 |3,61] 0,17 | 0,69
16,618 | 29,083 | 36,690 |42,125| 346 145 | 220 2,96 | 5225 | 2,9 42,93 (32,50 | 9,79 | 2,64 | 4,46 |3,74| 0,17 | 0,69
15,183 | 27,070 | 35,958 |40,800 | 34,6 140 | 215 2,74 | 5151 | 2,78 42,86 (32,58 | 9,81 | 2,60 | 4,51 |3,57| 0,17 | 0,69
15,370 | 26,548 | 35,833 |41,175| 33,8 145 | 220 2,85 | 5103 | 3,07 43,05 32,06 | 9,66 | 2,60 | 4,47 |3,74| 0,17 | 0,69
15,345 | 27,768 | 36,960 |41,700 | 34 135 | 210 3,42 | 4870 | 2,9 43,13 (32,34 | 9,46 | 2,57 | 4,553 |3,66| 0,17 | 0,69
15,490 | 26,000 | 36,773 | 40,650 | 33,8 160 | 230 3,31 | 5082 | 2,64 43,24 (31,89 | 9,68 | 2,54 | 4,42 |3,75| 0,17 | 0,69
17,018 | 32,173 | 38,075 |42,000| 33,8 140 | 215 3,19 | 4898 | 2,55 52,86 | 26,05 | 559 | 2,37 | 503 |292]| 0,17 | 0,75
16,535 | 28,615 | 38,150 |43,200| 33,6 145 | 220 1,94 | 5374 | 2,98 43,27 (31,50 | 9,9 | 2,54 | 4,39 |[3,74] 0,17 | 0,69
15,600 | 26,435 | 36,800 |41,300| 34,2 150 | 225 2,28 | 5487 | 2,95 43,03 [ 31,85 (10,03 | 2,56 | 4,4 |3,73] 0,17 | 0,69




16,070 | 26,450 | 37,775 | 39,775 34,2 145 220 2,57 5553 3 42,67 | 32,03 | 10,13 | 2,57 4,41 |3,78| 0,17 | 0,69
14,688 | 26,225 | 36,925 | 41,900 34,4 145 220 3,59 5236 | 2,89 42,97 | 31,66 | 9,82 | 2,60 4,44 |3,69| 0,17 | 0,69
13,800 | 24,100 | 31,500 | 38,500 33 135 210 2,39 5374 | 3,34 40,45 | 31,22 | 9,4 2,54 4,74 (4,12 0,17 | 0,70
13,150 |22,225| 30,700 | 38,898 33 120 200 2,79 5420 | 3,3 41,35 | 31,42 | 9,38 | 2,50 4,85 |3,92| 0,17 | 0,70
14,600 | 24,100 | 31,875 | 40,685 34 150 225 2,36 5136 | 2,95 41,04 | 31,82 | 9,59 | 2,49 49 (3,80 0,17 | 0,70
12,100 | 24,700 | 34,250 | 39,700 34,4 150 225 2,51 5110 | 3,03 40,81 | 31,06 | 9,52 | 2,49 4,89 |3,86| 0,17 | 0,70
11,550 (23,700 | 32,950 | 41,350 34,4 135 215 2,34 5002 | 2,94 41,73 | 31,24 | 9,42 | 2,55 4,59 |3,77| 0,17 | 0,70
11,600 | 25,425 | 34,100 | 41,975 34,2 145 225 1,76 5210 | 2,87 41,67 | 30,74 | 9,48 | 2,59 4,54 (3,79 0,17 | 0,70
10,975 (24,325 | 32,325 | 39,445 34,2 130 225 2,22 5034 | 2,85 44,36 | 30,95 | 9,1 2,65 4,32 |3,77| 0,17 | 0,69
12,903 | 25,583 | 35,325 | 40,285 34,6 140 215 2,62 5103 | 2,9 41,89 | 31,52 | 9,48 | 2,63 4,58 (3,90 0,17 | 0,70
12,228 | 24,750 | 35,125 | 38,650 33,6 145 225 2,14 5320 | 2,92 42,6 | 30,69 | 9,09 | 2,63 4,44 |39 | 0,17 | 0,71
12,625 | 23,800 | 30,675 | 37,428 33,6 125 205 2,79 5639 | 2,9 40,72 | 31,61 | 9,42 | 2,60 4,38 (3,83 0,17 | 0,70
12,440 | 23,100 | 30,900 | 38,740 33,4 130 205 2,5 5083 | 2,87 42,12 | 32,04 | 9,43 | 2,55 4,27 |3,82| 0,17 | 0,70
12,800 | 25,075 | 31,848 | 38,035 34 135 210 2,73 5117 | 3,09 41,7 | 32,34 | 9,66 | 2,57 4,26 |3,80| 0,17 | 0,70
13,625 | 24,950 | 32,653 | 37,713 34 140 210 2,74 5009 | 2,76 42,88 | 31,63 | 9,29 | 2,58 4,32 (3,83 0,17 | 0,70
13,700 | 25,420 | 33,258 | 39,943 33,4 130 205 2,74 5308 | 3,03 41,77 | 32,04 | 9,35 | 2,57 4,31 |3,72| 0,17 | 0,70
13,325 | 24,753 | 30,935 | 38,145 33,4 130 200 2,51 5450 | 2,74 42,04 | 32,57 | 9,48 | 2,57 4,29 (3,78| 0,17 | 0,70
12,315 | 24,378 | 31,950 | 40,438 34 140 210 2,57 5629 3 42,8 131,31 | 9,26 | 2,59 4,32 |3,94| 0,17 | 0,70
12,100 (23,938 | 31,725 | 39,353 33,6 145 220 2,62 5174 | 3,08 41,83 | 31,87 | 9,56 | 2,62 4,15 |3,85| 0,17 | 0,70
11,415 | 24,525 | 34,900 | 40,548 33 145 220 2,91 5224 | 3,14 42,28 | 30,97 | 9,29 | 2,60 4,17 |(3,80| 0,17 | 0,70
11,925 (22,575 | 28,800 | 39,783 33 140 215 2,62 5306 | 2,7 42,05 | 32,43 | 9,71 | 2,59 4,11 |3,69| 0,17 | 0,70
12,725 | 23,345 | 33,240 | 39,060 32 135 210 3,08 4915 | 3,15 42,13 | 31,56 | 9,44 | 2,61 4,18 (3,81 0,17 | 0,69
10,675 | 23,603 | 33,813 | 39,950 32 140 215 2,68 4865 | 3,46 44,2 | 30,28 | 8,92 | 2,61 4,25 |4,04| 0,17 | 0,69
13,758 | 24,303 | 32,235 | 41,575 324 140 210 3,07 4831 | 2,68 42,67 | 31,33 | 9,36 | 2,56 4,16 |3,90| 0,17 | 0,69
14,878 | 24,148 | 34,263 | 40,525 32,2 140 210 3,19 4870 | 3,18 41,7 | 32,44 | 9,42 | 2,53 4,24 (3,82 0,17 | 0,70
14,375 | 24,380 | 32,273 | 41,400 32,4 200 210 3,07 4831 | 2,68 42 | 32,45| 9,48 | 2,58 4,22 |3,79| 0,17 | 0,69
13,153 | 24,448 | 35,523 | 40,833 33 135 205 2,96 4776 | 3,04 41,34 | 31,84 | 9,55 | 2,59 4,17 (3,88 | 0,17 | 0,70
10,118 | 24,788 | 34,553 | 40,565 33,4 155 225 3,19 5123 | 3,29 42,08 | 29,56 | 11,24 | 2,68 4,1 3,16 | 0,17 | 0,69
12,038 | 25,313 | 33,620 | 41,050 33,2 150 220 3,36 5124 | 3,26 41,87 | 28,06 | 11,32 | 2,74 3,98 |3,69| 0,17 | 0,69
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13,293 | 25,150 | 34,325 | 40,750 33,4 140 210 3,36 5211 | 3,24 42,68 | 28,22 | 10,87 | 2,71 4,14 (3,61 0,17 | 0,69
12,215 | 26,868 | 35,315 | 41,500 33,8 150 220 1,31 5740 | 3,6 40,85 | 29,44 | 10,89 | 2,66 4,24 |3,72| 0,17 | 0,69
15,350 | 27,443 | 36,003 | 41,975 34 145 215 1,94 5465 | 3,4 42,44 | 29,38 | 10,28 | 2,69 4,26 |3,56| 0,17 | 0,69
14,890 | 26,975 | 36,328 | 41,200 34 135 210 1,14 5744 | 3,4 43,1 | 28,94 | 9,97 | 2,70 4,25 (3,69 0,17 | 0,70
14,235 | 25,988 | 35,975 | 42,050 33,8 140 215 2,52 5558 | 3,11 41,7 | 30,07 | 10,36 | 2,67 4,23 (3,66 0,17 | 0,70
13,898 | 26,000 | 35,700 | 42,400 34,2 140 210 1,08 5446 | 3,78 42,84 | 29,63 | 9,83 | 2,69 4,33 (3,67 0,17 | 0,70
14,175 | 25,425 | 34,575 | 41,310 34,4 160 230 1,24 6240 | 3,54 44,77 | 28,11 | 9,08 | 2,66 4,38 |3,85| 0,17 | 0,71
10,575 | 24,453 | 35,650 | 39,983 33 0 200 7,9 5998 | 2,42 42,61 | 28,96 | 10,64 | 2,70 4,31 (3,58 0,17 | 0,70
13,983 | 25,050 | 36,000 | 43,650 33,4 140 230 1,48 5286 | 2,9 41,58 | 29,59 | 11,1 | 2,69 4,16 |3,56| 0,17 | 0,70
11,950 | 23,740 | 35,550 | 41,775 33 155 225 1,8 5770 3 41,92 | 29,18 | 11,02 | 2,69 4,14 (3,51 0,17 | 0,70
13,275 | 24,525 | 34,925 | 40,925 33 130 215 1,67 5362 | 2,6 41,18 | 29,20 | 11,62 | 2,77 4,17 |3,53| 0,17 | 0,69
11,828 | 26,350 | 34,575 | 40,400 33,6 135 210 8,05 5072 | 2,5 40,77 | 29,18 | 11,74 | 2,76 4,13 |3,58| 0,17 | 0,69
14,500 | 26,050 | 35,965 | 42,125 34 145 220 1,19 6174 | 3,63 44,07 | 29,00 | 9,35 | 2,64 4,33 (3,85 0,17 | 0,71
12,125 | 25,205 | 36,625 | 41,275 33 160 230 4,73 6125 | 3,32 43,57 | 28,70 | 9,97 | 2,67 439 |3,60| 0,17 | 0,71
10,775 | 24,850 | 34,075 | 41,458 33,6 160 245 7,55 5039 | 2,6 41,18 | 29,99 | 12,13 | 2,76 4,15 |3,60| 0,17 | 0,69
11,075 | 24,800 | 35,400 | 40,688 34 160 240 4,28 5079 | 2,32 51,6 | 23,70 | 5,58 | 2,69 4,77 |3,45| 0,17 | 0,73
12,325 | 24,125 | 33,850 | 40,928 33,6 135 210 6,9 5122 | 3,62 43,65 | 28,06 | 10,05 | 2,75 4,3 3,55 0,17 | 0,70
12,500 | 24,000 | 34,900 | 41,205 33,6 140 220 8,15 5481 | 2,51 40,77 | 29,66 | 11,68 | 2,77 4,1 3,74 0,17 | 0,69
12,800 |23,075| 35,130 | 40,775 35 140 220 4,48 5196 | 4,71 449 | 28,57 | 9,1 2,65 436 |3,42| 0,17 | 0,71
12,975 | 23,475 | 35,465 | 41,075 35 165 245 7,18 5159 | 4,04 60,88 | 18,74 | 4,64 | 3,02 4,69 (4,04 0,17 | 0,71
12,620 | 25,008 | 31,275 | 40,575 35 160 260 6,05 4821 | 2,71 42,15 | 28,56 | 11,22 | 2,85 4,07 |3,76| 0,17 | 0,69
10,988 | 22,050 | 36,275 | 40,925 34,8 150 220 5,94 5474 | 2,8 42,18 | 28,58 | 11,07 | 2,80 4,13 |(3,73| 0,17 | 0,69
11,385 | 23,750 | 34,375 | 38,675 34,4 150 220 5,88 5592 | 2,81 41,28 | 28,63 | 11,43 | 2,82 4,06 |3,73| 0,17 | 0,69
8,850 |20,400| 32,275 | 39,850 34,6 135 205 6,48 5530 | 2,67 41,26 | 28,67 | 11,71 | 2,85 4,04 (3,85 0,17 | 0,69
11,500 | 23,400 | 33,870 | 40,943 35 180 255 4,85 5301 | 4,85 43,98 | 28,03 | 10,19 | 2,74 4,3 3,50| 0,17 | 0,70
12,925 | 28,975 | 36,198 | 40,918 35,4 185 285 1,69 5519 | 3,64 43,15 | 28,46 | 10,64 | 2,77 4,2 3,64 0,17 | 0,70
14,525 | 25,835 | 35,335 | 41,455 354 170 240 3,54 5767 | 4,01 43,45 | 28,61 | 10,45 | 2,75 4,24 (3,51 0,17 | 0,70
11,768 | 25,075 | 35,050 | 40,150 36 145 220 4,5 6003 | 3,05 40,59 | 29,53 | 12,1 | 2,82 398 |3,61| 0,17 | 0,69
10,465 | 22,450 | 33,075 | 40,050 36 145 220 3,9 5594 | 2,95 40,43 | 29,58 | 12,01 | 2,82 4 3,84| 0,17 | 0,69
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10,000 | 23,003 | 32,950 | 39,400 34,4 175 290 5,6 5596 | 3,17 41,03 | 29,31 | 11,33 | 2,70 4,12 |3,69| 0,17 | 0,69
10,625 | 23,075 | 32,325 | 38,625 34,8 145 220 4,74 5839 3 38,441 30,32 | 12,1 | 2,69 3,95 |3,91| 0,17 | 0,69
10,670 | 20,525 | 28,550 | 39,000 35,4 145 225 4,14 5727 | 2,9 40,79 | 28,76 | 11,52 | 2,77 3,98 |4,00| 0,17 | 0,69
9,675 |25,875| 34,790 | 40,410 36 150 220 3,92 6232 | 2,99 39,571 29,73 | 11,79 | 2,71 3,97 |4,01| 0,17 | 0,69
12,025 | 25,700 | 34,790 | 41,168 36,4 135 250 3,71 6279 | 3,23 39,25 | 30,19 | 11,76 | 2,73 3,95 |4,20| 0,17 | 0,69
13,935 | 28,750 | 40,425 | 42,203 34,8 140 215 5,12 5948 | 3,14 43,05 | 28,23 | 11 2,79 3,9 |3,83| 0,17 | 0,70
14,463 | 26,913 | 36,050 | 42,103 35 130 205 5,07 5975 | 3,34 40,45 | 29,50 | 11,72 | 2,72 3,94 |3,85| 0,17 | 0,70
15,500 | 27,278 | 34,575 | 41,610 35,2 123 200 3,8 6423 | 3,06 42,03 | 28,50 | 11,35 | 2,82 3,92 |3,92| 0,17 | 0,69
11,500 (25,478 | 35,425 | 42,240 35,2 120 190 4,9 6065 | 3,14 41,15 | 28,85 | 11,72 | 2,80 3,89 |3,98| 0,17 | 0,69
16,235 | 24,990 | 36,925 | 43,525 35,2 110 190 5,18 6279 | 3,34 40,71 | 29,22 | 11,83 | 2,75 3,88 |3,85| 0,17 | 0,69
10,825 | 24,850 | 34,050 | 42,945 35 130 205 5,7 5448 | 3,08 41,3 | 28,72 | 11,89 | 2,80 3,95 [3,94| 0,17 | 0,69
11,838 | 25,825 | 35,625 | 41,248 354 130 200 5,94 7020 | 3,32 40,43 | 29,82 | 11,85 | 2,79 4,02 |3,67| 0,17 | 0,69
13,153 | 26,563 | 39,188 | 42,725 35 145 235 3,52 6195 | 3,52 60,43 | 19,47 | 5,02 | 2,91 4,79 |3,98| 0,17 | 0,72
15,400 | 28,325 | 35,698 | 41,225 35,6 120 195 4,36 5561 | 2,58 42,65 | 28,55 | 10,59 | 2,77 4,09 |3,77| 0,17 | 0,70
16,725 | 28,243 | 37,633 | 44,233 35,6 130 205 3,4 5868 | 2,52 44,15 | 28,65 | 10,07 | 2,75 4,16 (3,81 0,17 | 0,71
13,208 | 27,568 | 34,938 | 40,975 35,6 120 195 2,34 5519 | 2,46 45,82 | 27,73 | 9,76 | 2,76 4,2 392 0,17 | 0,71
14,703 | 25,888 | 36,165 | 39,425 35,8 130 205 3,6 5976 | 2,56 41,15 | 29,14 | 11,18 | 2,74 4,04 (3,93 0,17 | 0,70
16,083 | 31,558 | 38,390 | 43,100 36 125 200 3,54 6142 | 3,11 41,01 | 29,31 | 11,41 | 2,77 4,07 |3,88| 0,17 | 0,70
15,458 | 26,113 | 35,170 | 40,250 34,2 130 210 4,8 5840 | 3,18 41,78 | 29,06 | 10,8 | 2,74 4,32 |3,83| 0,17 | 0,70
14,368 | 25,270 | 33,913 | 41,095 34,6 135 220 5,29 6082 | 2,93 40,71 | 29,73 | 10,92 | 2,71 4,33 (3,81 0,17 | 0,70
13,693 (26,713 | 35,753 | 40,308 34,8 135 210 5,23 6083 | 2,75 41,18 | 29,82 | 11,04 | 2,72 4,3 3,78 0,17 | 0,70
15,888 | 26,560 | 38,778 | 43,713 34,8 125 210 5,45 6073 | 2,94 41,6 | 29,54 | 10,89 | 2,73 4,32 (3,82 0,17 | 0,70
14,255 | 25,388 | 38,355 | 40,455 35,2 120 225 4,8 6179 | 2,98 40,33 | 29,71 | 11,46 | 2,72 4,32 |3,80| 0,17 | 0,70
13,360 | 26,725 | 35,625 | 43,990 344 140 220 4,74 5836 | 3,3 41,54 | 28,78 | 11,08 | 2,77 4,11 (3,87 | 0,17 | 0,70
13,875 | 26,223 | 37,475 | 40,935 34,4 115 210 4,37 6059 | 3,04 42,18 | 28,66 | 10,92 | 2,75 4,15 (3,87 | 0,17 | 0,70
12,775 | 29,875 | 38,400 | 41,705 35,2 120 205 3,24 5998 | 3,55 42,79 | 28,20 | 10,35 | 2,74 4,18 |3,84| 0,17 | 0,70
12,625 | 24,905 | 37,000 | 40,878 35 120 240 5,01 5843 | 2,97 41,03 | 29,66 | 11,19 | 2,71 4,21 |(3,75| 0,17 | 0,70
12,500 | 28,850 | 35,920 | 42,643 34,2 135 215 4,37 5687 | 3,76 41,09 | 28,88 | 11,2 | 2,72 4,14 |3,89| 0,17 | 0,69
13,310 | 29,265 | 36,555 | 42,300 34,6 135 220 4,25 5705 | 3,44 41,11 | 28,91 | 11,42 | 2,75 4,03 (3,83 0,17 | 0,69
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13,623 | 30,120 | 38,275 | 45,025 35 135 220 4,08 5948 | 3,63 41,46 | 28,70 | 11,03 | 2,74 4,04 |3,88| 0,17 | 0,69
13,488 | 26,930 | 36,900 | 41,618 34,8 130 210 4,47 5859 | 3,97 41,02 | 28,95 | 11,48 | 2,75 4,01 (3,84 0,17 | 0,69
13,515 | 27,635 | 36,020 | 41,853 34,8 135 220 4,14 6023 | 3,71 41,75 | 29,04 | 11,2 | 2,75 4,05 |3,88| 0,17 | 0,69
15,435 | 28,445 | 38,450 | 43,005 35 140 215 3,19 6265 | 3,86 41,5 | 29,29 | 11,43 | 2,77 4,14 (3,91 0,17 | 0,69
13,153 | 26,563 | 39,188 | 42,725 35 145 235 3,52 6195 | 3,52 41,85 | 28,82 | 11,11 | 2,78 4,12 (3,93 | 0,17 | 0,69
13,415 | 27,305 | 37,485 | 42,033 35 140 220 4,8 6240 | 3,02 39,99 | 29,63 | 11,62 | 2,70 4,14 (3,81 0,17 | 0,69
13,590 | 26,048 | 36,303 | 41,235 354 130 210 4,21 5643 | 3,24 41,52 | 29,29 | 11,02 | 2,70 4,27 |3,82| 0,17 | 0,70
12,825 | 23,725 | 35,438 | 41,128 35,4 130 215 4,25 6222 | 3,57 39,39 | 29,64 | 11,7 | 2,70 4,16 |3,94| 0,17 | 0,69
10,615 | 22,945 | 35,195 | 45,625 33,6 140 220 6,7 5731 | 2,81 42,41 | 29,34 | 10,51 | 2,68 4,44 |3,76| 0,17 | 0,69
12,700 | 26,243 | 36,975 | 43,738 34,2 135 220 5,67 6384 | 2,74 40,91 | 29,73 | 10,77 | 2,66 4,41 |(3,77| 0,17 | 0,70
12,430 | 24,950 | 35,780 | 43,803 34,6 130 205 6,43 6046 | 2,8 42,49 | 31,56 | 10,87 | 2,64 4,6 3,70( 0,17 | 0,70
12,033 | 24,480 | 34,243 | 42,125 34,6 135 220 6,81 6069 | 2,61 40,92 | 29,81 | 10,73 | 2,66 435 (3,73| 0,17 | 0,70
12,203 | 23,973 | 34,550 | 41,005 34,6 135 210 6,27 6102 | 2,69 41,23 | 30,36 | 10,85 | 2,69 4,39 |3,87| 0,17 | 0,69
11,450 | 23,345 | 35,790 | 42,855 34,8 130 205 4,74 6419 | 2,74 51,14 | 26,04 | 5,49 | 2,46 516 |2,88| 0,17 | 0,75
11,748 | 24,513 | 35,230 | 41,310 35 135 215 5,29 6223 | 2,94 41,26 | 29,44 | 11,04 | 2,73 4,3 3,86 0,17 | 0,70
10,375 | 23,810 | 35,505 | 45,120 35,4 125 200 6,21 5938 | 2,63 40,86 | 29,47 | 11,42 | 2,76 4,17 |3,84| 0,17 | 0,69
13,338 | 26,053 | 36,830 | 42,325 35 135 210 5,51 5947 | 3,09 39,67 | 29,75 | 10,65 | 2,63 4,88 (3,93 0,17 | 0,70
13,863 | 24,100 | 36,945 | 44,075 35 135 210 4,47 5960 | 2,73 39,7 | 29,94 | 10,64 | 2,67 497 |3,88| 0,17 | 0,70
13,680 | 23,950 | 36,103 | 40,275 35,2 135 210 6,49 6017 | 3,27 41,05 | 28,58 | 10,07 | 2,69 498 |3,85| 0,17 | 0,70
13,280 | 24,950 | 36,478 | 40,583 34,5 125 200 7,74 5772 | 2,9 40,88 | 29,41 | 10,55 | 2,67 4,73 |3,81| 0,17 | 0,70
13,670 | 28,463 | 35,333 | 40,350 34,7 150 225 8,64 5816 | 2,91 40,6 | 29,55 | 10,81 | 2,69 4,51 |3,68| 0,17 | 0,70
13,228 | 27,575 | 36,823 | 42,525 33,8 135 220 6,1 6229 | 3,51 41,86 | 28,97 | 10,05 | 2,66 4,45 (3,77 | 0,17 | 0,70
10,675 | 29,733 | 36,913 | 42,350 34 140 215 5,72 6183 | 3,59 42,09 | 29,81 | 10,33 | 2,64 4,44 13,78 | 0,17 | 0,70
14,865 | 26,935 | 38,045 | 44,375 34 135 220 5,67 6024 | 3,5 42,18 | 29,57 | 10,27 | 2,64 4,48 (3,79 0,17 | 0,70
12,425 | 26,715 | 36,525 | 43,063 33,8 135 210 8,39 5549 | 3,22 41,6 | 30,00 | 10,42 | 2,62 4,44 |3,74| 0,17 | 0,70
13,143 | 27,013 | 35,543 | 41,855 34 145 220 8,18 5611 | 3,3 41,58 | 30,17 | 10,45 | 2,63 4,46 |3,68| 0,17 | 0,70
12,483 | 27,180 | 37,418 | 41,125 34,2 155 230 5,61 5808 | 3,28 41,32 | 30,01 | 10,47 | 2,63 4,42 (3,86 0,17 | 0,70
13,335 | 24,945 | 33,950 | 40,233 34 135 200 5,45 5403 3 39,7 | 31,84 | 10,63 | 2,50 435 (3,94 0,17 | 0,70
12,915 | 24,638 | 33,475 | 40,853 33,8 135 210 7,36 5409 | 3,04 41,49 | 30,18 | 10,1 | 2,56 4,38 (3,98 0,17 | 0,70
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11,298 | 24,683 | 33,538 | 40,188 33,6 130 200 7,14 5424 | 3,29 41,64 | 30,44 | 10,28 | 2,57 4,4 3,98 0,17 | 0,70
11,625 | 24,225 | 32,388 | 40,325 33 105 235 7,03 5579 | 4,28 41,63 | 29,41 | 10,39 | 2,71 4,05 |3,83| 0,17 | 0,70
11,823 | 24,445 | 34,188 | 40,665 32,4 140 215 6,81 6005 | 4,33 39,72 | 30,79 | 10,35 | 2,51 441 (3,82 0,17 | 0,71
11,400 |24,975| 31,550 | 41,513 30,5 110 210 7,52 5950 | 4,53 41,7 129,21 | 9,84 | 2,59 3,92 |4,10( 0,17 | 0,71
11,250 | 24,160 | 30,175 | 41,195 30,6 106 276 7,63 5297 | 5,22 40,12 | 28,80 | 9,9 2,57 3,94 |3,79| 0,17 | 0,70
11,413 | 23,163 | 29,925 | 39,620 29,5 110 225 6,27 5590 | 5,19 42,27 | 29,75 | 9,85 | 2,54 4,11 |3,86| 0,17 | 0,70
11,263 | 23,900 | 32,663 | 41,478 29,5 115 235 5,9 5590 | 5,37 41,43 | 29,58 | 9,98 | 2,53 4,04 |4,64| 0,17 | 0,70
10,450 | 22,378 | 31,338 | 37,600 29,5 120 225 6,54 5642 | 5,32 41,21 | 30,19 | 10,22 | 2,54 4,03 (3,76 | 0,17 | 0,70
9,710 |21,798 | 30,223 | 39,410 29,3 120 200 6,05 5573 | 5,31 40,39 | 29,59 | 10,28 | 2,54 4 3,79 0,17 | 0,70
10,225 | 22,650 | 32,950 | 37,885 29,5 80 180 5,78 5488 | 5,31 40,8 | 29,98 | 10,27 | 2,53 4,04 (3,79 0,17 | 0,70
9,538 |21,100 | 31,925 | 37,440 29,5 145 255 6,05 5549 | 5,33 40,51 | 30,03 | 10,46 | 2,55 4,02 |3,86| 0,17 | 0,70
8,660 |21,900| 30,358 | 37,758 29,5 125 310 5,67 5629 | 5,18 41,14 | 29,47 | 10,23 | 2,56 3,99 |391| 0,17 | 0,70
10,660 | 22,250 | 31,338 | 37,475 28,9 70 290 5,01 6102 | 5,07 40,06 | 30,12 | 10,61 | 2,54 3,96 |3,98| 0,17 | 0,70
8,925 |22,208 | 31,633 | 37,963 29,6 95 245 6,75 5634 | 5,16 40,28 | 30,30 | 10,52 | 2,53 4,02 |3,87| 0,17 | 0,70
11,775 | 21,523 | 32,535 | 39,840 28,8 65 215 5,01 6037 | 4,88 40,67 | 30,30 | 10,49 | 2,55 4,07 (3,88 0,17 | 0,70
14,610 | 23,268 | 35,393 | 40,778 29,8 90 220 4,58 6113 | 4,55 42,85 | 29,29 | 9,85 | 2,61 4,22 |4,00| 0,17 | 0,71
11,503 | 21,565 | 30,898 | 40,108 29,7 55 185 5,4 6340 | 4,82 42,2 | 29,13 | 10,19 | 2,60 4,19 (4,12 0,17 | 0,71
15,878 | 26,708 | 35,813 | 40,713 29,8 105 210 3,05 5727 | 4,81 47,42 | 26,23 | 8,26 | 2,65 4,67 |3,90| 0,17 | 0,71
10,465 | 24,698 | 35,048 | 41,118 29,6 60 175 7,68 6811 | 5,28 40,5 | 29,92 | 10,74 | 2,62 4,14 |3,75| 0,17 | 0,71
11,370 | 22,153 | 33,735 | 39,848 29,4 60 245 7,36 6438 | 5,21 41,37 | 29,74 | 10,5 | 2,60 4,13 |(3,77| 0,17 | 0,70
12,460 | 22,030 | 33,540 | 41,200 29,6 70 235 8,88 6515 | 5,33 41 | 29,53 | 10,6 | 2,61 4,14 |(3,72| 0,17 | 0,71
14,088 | 28,038 | 36,065 | 42,190 294 61 225 5,12 6805 | 5,43 40,19 | 29,80 | 10,75 | 2,62 4,09 (3,9 0,17 | 0,71
10,303 | 24,905 | 34,728 | 40,693 29,4 63 240 7,19 6413 | 5,14 40,86 | 29,42 | 10,42 | 2,60 4,27 |3,90 | 0,17 | 0,71
17,833 | 22,203 | 34,493 | 40,668 294 64 230 10,63 | 6180 | 5,33 39,47 | 29,68 | 10,64 | 2,55 4,48 (3,79 0,17 | 0,71
12,400 | 22,035 | 35,205 | 41,100 29,6 65 190 6,38 6350 | 5,11 39,98 | 30,04 | 10,51 | 2,57 4,28 (4,13 0,17 | 0,71
10,500 | 22,280 | 34,825 | 39,003 29 66 195 9,37 6200 | 5,4 39,78 | 29,28 | 10,45 | 2,57 4,4 4,06 | 0,17 | 0,71
11,415 | 24,708 | 35,570 | 42,230 29,6 67 215 6,65 6012 | 5,28 39,82 | 29,41 | 10,55 | 2,58 4,43 |(3,77| 0,17 | 0,71
11,395 | 24,428 | 36,000 | 41,675 31,6 68 225 6,32 6478 | 5,35 39,65 | 30,02 | 10,89 | 2,57 4,22 |3,85| 0,17 | 0,71
12,835 | 25,310 | 36,023 | 41,920 31,4 100 220 5,83 6409 | 5,06 40 | 30,42 | 10,68 | 2,56 4,01 (3,76 0,17 | 0,71
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12,420 | 24,370 | 35,338 | 40,425 314 100 220 7,09 6228 | 4,7 40,39 | 30,88 | 10,65 | 2,54 4,06 |(3,70| 0,17 | 0,70
13,573 | 26,325 | 35,913 | 41,750 31,2 155 255 4,91 6408 | 4,77 42,24 | 28,30 | 9,7 2,59 4,28 |39 | 0,17 | 0,71
12,493 | 25,810 | 34,460 | 40,560 32,3 120 215 6,43 6194 | 3,98 39,1 | 31,33 10,71 | 2,53 4,29 |(3,63| 0,17 | 0,70
11,765 | 25,690 | 35,510 | 42,073 32 115 210 4,96 6054 | 4,29 40,1 | 30,57 | 10,47 | 2,53 4,28 |3,73| 0,17 | 0,71
11,228 | 23,708 | 34,598 | 39,773 31 145 235 7,85 5700 | 4,29 42,16 | 29,27 | 9,94 | 2,57 439 (3,80 0,17 | 0,71
10,570 | 25,205 | 34,578 | 40,083 31,6 155 235 4,96 5564 | 4,29 41,13 | 29,48 | 10,27 | 2,57 443 |3,83| 0,17 | 0,71
16,465 | 30,125 | 37,620 | 43,403 32,6 135 190 5 5560 | 3,5 43,18 | 28,20 | 9,94 | 2,54 4,52 |3,80| 0,17 | 0,71
13,730 | 29,065 | 37,500 | 43,098 32,4 130 210 5,34 5949 | 3,91 41,9 | 29,33 | 10,39 | 2,53 4,52 |(3,70| 0,17 | 0,70
13,620 |27,535| 37,878 | 42,310 32,6 135 220 6,05 6055 | 4,29 41,52 | 29,19 | 10,41 | 2,53 4,44 13,94 0,17 | 0,70
13,813 | 28,393 | 35,938 | 41,280 32,8 120 230 7,36 6166 | 4,5 39,76 | 30,23 | 11,07 | 2,50 4,38 (3,78| 0,17 | 0,70
13,305 | 25,765 | 38,030 | 42,620 32,8 125 210 6,7 6311 | 4,52 39,27 | 30,61 | 10,71 | 2,49 4,39 |3,76| 0,17 | 0,70
14,098 | 28,165 | 36,525 | 43,373 32,4 125 215 7,68 5999 | 3,96 40,94 | 29,11 | 10,56 | 2,55 4,34 (3,89 0,17 | 0,70
14,718 | 30,133 | 36,865 | 40,710 33 135 215 7,9 5838 | 3,32 40,31 | 29,50 | 11,3 | 2,43 4,37 (3,68 0,17 | 0,70
16,540 (29,790 | 36,410 | 42,845 33,2 120 200 7,95 5797 | 3,12 40,37 | 28,81 | 11 2,47 4,38 |3,60| 0,17 | 0,70
15,328 | 29,798 | 35,765 | 42,773 33 125 205 6,7 6336 | 4,01 38,84 | 30,29 | 11,47 | 2,44 4,4 3,65| 0,17 | 0,70
16,438 | 32,208 | 38,138 | 44,743 32,6 115 206 7,3 6150 | 4,112 38,81 | 30,19 | 11,37 | 2,45 441 |3,76 | 0,17 | 0,70
15,238 | 29,635 | 36,980 | 40,853 32,8 110 190 7,14 6286 | 3,6 39,09 | 30,32 | 11,33 | 2,44 4,44 |3,68| 0,17 | 0,70
16,280 (30,190 | 37,848 | 41,498 32,8 110 190 4,85 6664 | 3,11 39,89 | 31,99 | 11,55 | 2,41 4,6 3,94 0,17 | 0,70
14,293 | 27,955 | 35,708 | 43,518 33 120 200 5,8 6362 | 4,85 40,44 | 31,85 | 11,43 | 2,44 4,57 |3,77| 0,17 | 0,70
17,073 | 29,768 | 37,430 | 43,338 32,9 115 240 5,2 6183 | 4,45 41,99 | 31,37 | 11,01 | 2,46 4,56 |3,80| 0,17 | 0,70
13,278 | 28,238 | 35,920 | 41,063 33,4 100 230 5,21 6321 | 5,72 39,29 | 30,90 | 11,46 | 2,43 4,53 |3,74| 0,17 | 0,70
12,460 | 27,403 | 38,995 | 44,080 34,1 135 240 4,91 5876 | 4,04 40,05 | 29,58 | 11,21 | 2,44 4,29 (3,84 0,17 | 0,69
14,718 | 30,255 | 38,205 | 42,198 33,8 120 265 2,15 5849 | 3,62 41,33 | 32,02 | 11,81 | 2,39 4,5 4,18 | 0,17 | 0,70
13,455 | 27,683 | 38,115 | 44,440 33,5 130 230 4,52 5807 | 3,49 40,18 | 30,33 | 11,51 | 2,43 4,29 (3,69 0,17 | 0,70
13,108 | 27,308 | 36,845 | 43,768 33,5 150 250 4,74 5592 | 3,5 40,14 | 29,85 | 11,44 | 2,43 4,26 |3,71| 0,17 | 0,70
13,228 | 26,575 | 38,255 | 43,843 33,6 120 210 3,82 6286 | 3,92 40,7 | 29,25 | 11,08 | 2,46 4,21 |3,76 | 0,17 | 0,70
13,463 | 30,903 | 36,155 | 46,040 33,3 120 220 4,36 6600 | 4,04 39,93 129,80 | 11,3 | 2,47 4,16 (3,82 0,17 | 0,70
16,035 | 30,870 | 35,468 | 44,348 33,8 110 225 2,78 6814 | 4,11 40,38 | 29,43 | 11,12 | 2,56 4,2 4,06 | 0,17 | 0,71
13,718 | 30,480 | 37,033 | 44,580 33,8 100 215 3,05 7488 | 3,92 38,59 | 30,72 | 11,79 | 2,49 4,15 |3,94| 0,17 | 0,71
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13,023 | 30,638 | 38,538 | 42,945 33,8 90 170 2,67 7240 | 4,15 40,26 | 30,35 | 11,52 | 2,54 4,21 (3,94 0,17 | 0,71
14,080 | 28,553 | 37,550 | 43,468 34 120 215 3,71 6918 | 4,1 39,51 29,82 | 11,35 | 2,53 4,15 |3,82| 0,17 | 0,70
14,288 | 29,110 | 38,275 | 45,203 33,4 140 240 3,11 5999 | 3,91 41,63 | 29,23 | 10,82 | 2,58 432 (3,46 0,17 | 0,70
16,115 30,125 | 37,790 | 44,918 33,4 85 220 4,36 7201 | 3,29 41,2 | 29,07 | 10,82 | 2,62 4,27 |3,76| 0,17 | 0,71
16,105 | 30,050 | 36,828 | 43,655 33,4 105 200 5,34 7167 | 3,2 41,7 | 28,84 | 10,48 | 2,54 434 (3,85 0,17 | 0,71
14,183 | 28,293 | 37,715 | 45,120 34 110 215 4,8 6909 | 3,38 41,2 | 28,75 | 10,54 | 2,52 441 |3,74| 0,17 | 0,71
12,918 | 26,963 | 38,623 | 42,978 34 110 190 4,96 6690 | 3,09 41,31 | 29,33 | 10,78 | 2,51 4,4 3,79 0,17 | 0,71
15,058 | 27,055 | 38,393 | 41,520 34 105 195 5,56 6778 | 3,77 40,46 | 29,79 | 10,8 | 2,53 4,51 |3,75| 0,17 | 0,70
14,115 | 29,535 | 37,665 | 43,725 34,4 135 215 5,07 6464 | 3,2 41,87 | 28,72 | 10,37 | 2,57 4,63 |39 | 0,17 | 0,70
15,803 | 30,050 | 37,973 | 45,075 344 120 210 3,05 6673 | 3,07 41,51 | 29,18 | 10,78 | 2,54 4,6 39| 0,17 | 0,70
16,963 (30,150 | 39,588 | 45,510 34,4 115 205 3,32 6263 | 2,92 42,09 | 28,92 | 10,5 | 2,56 464 |3,71| 0,17 | 0,70
16,420 | 28,958 | 40,460 | 43,923 344 110 195 2,89 6236 | 3,12 42,67 | 29,01 | 10,44 | 2,56 4,66 |(3,65| 0,17 | 0,70
16,688 | 29,473 | 39,880 | 44,250 35 110 190 3,05 6711 | 2,97 40,06 | 29,50 | 11,21 | 2,56 4,42 |3,97| 0,17 | 0,70
16,303 | 28,948 | 37,855 | 43,695 34,2 110 200 3,32 6608 | 3,56 39,83 | 30,64 | 11,05 | 2,56 4,24 |39 0,17 | 0,71
15,450 | 28,720 | 35,895 | 43,833 34,4 120 215 4,2 6288 | 3,41 42,54 | 30,88 | 10,46 | 2,55 4,47 |3,75| 0,17 | 0,71
14,840 | 27,923 | 37,848 | 40,753 34,2 135 215 4,52 6053 | 3,42 42,91 | 28,78 | 9,79 | 2,55 4,5 3,79 0,17 | 0,71
13,853 | 28,613 | 37,608 | 43,005 34,2 105 185 4,96 6620 | 3,65 41,97 | 29,54 | 10,26 | 2,58 4,47 |3,77| 0,17 | 0,71
14,923 | 29,278 | 38,258 | 44,068 34,6 110 200 4,31 6794 | 3,33 40,2 | 29,19 | 10,29 | 2,60 4,32 |3,85| 0,17 | 0,71
16,275 (31,438 | 38,843 | 44,048 35 140 245 4,3 6507 | 3,52 40,49 | 30,14 | 10,51 | 2,63 435 |4,23| 0,17 | 0,71
16,095 | 30,305 | 39,970 | 45,028 35 130 220 3,25 6498 | 3,25 40,03 | 29,47 | 10,5 | 2,64 4,23 (4,12 0,17 | 0,71
12,885 | 25,488 | 35,888 | 41,470 34,4 150 225 7,8 5328 | 3,48 42,45 | 29,04 | 10,17 | 2,60 4,5 3,20 0,17 | 0,71
12,535 | 26,413 | 35,223 | 42,838 344 150 220 7,83 6243 | 3,59 43,9 | 27,45 | 9,49 | 2,66 4,51 (3,39 0,17 | 0,71
14,233 | 25,308 | 38,863 | 42,890 34,2 125 210 5,2 7348 | 3,41 39,54 | 30,05 | 11,38 | 2,58 4,27 |3,85| 0,17 | 0,70
13,920 | 27,328 | 37,645 | 43,528 34,2 120 205 5,74 6700 | 3,45 40,05 | 29,21 | 10,7 | 2,60 4,34 (3,56 0,17 | 0,70
13,923 | 28,108 | 37,048 | 43,340 29,2 135 210 7,05 6730 | 3,77 41,15 | 29,14 | 10,29 | 2,63 4,43 (3,61 0,17 | 0,71
15,000 | 26,858 | 37,200 | 44,353 34,2 120 210 6,75 6511 | 4,17 41,5 | 30,46 | 10,32 | 2,60 4,48 |3,94| 0,17 | 0,71
14,425 | 26,820 | 37,460 | 44,303 33,4 130 210 5,17 6669 | 4,56 41,82 | 28,55 | 9,49 | 2,67 4,58 (3,94 0,17 | 0,70
14,733 | 28,003 | 38,148 | 42,230 33 130 210 51 6718 | 4,61 42,16 | 28,41 | 9,57 | 2,70 4,59 (3,86 0,17 | 0,70
13,593 | 27,033 | 38,233 | 41,388 33 120 225 5,2 6947 | 4,03 40,88 | 28,10 | 9,72 | 2,73 4,57 (3,66 0,17 | 0,70
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13,763 | 27,870 | 36,288 | 40,943 33 130 225 6,15 7034 | 4,29 41,1 | 28,61 | 9,82 | 2,72 4,58 (3,76 | 0,17 | 0,70
13,743 | 27,663 | 36,875 | 41,058 33,6 130 225 5,65 6367 | 4,6 41,62 | 28,92 | 9,87 | 2,65 4,63 (3,45| 0,17 | 0,70
13,708 | 27,153 | 36,288 | 41,163 33,2 125 220 6,8 6646 | 4,15 41,71 | 28,92 | 9,72 | 2,65 4,65 (3,41 0,17 | 0,70
15,018 | 27,020 | 38,640 | 42,728 33,4 135 215 7,01 6754 | 4,39 41,11 | 28,39 | 9,73 | 2,70 4,55 (3,78 | 0,17 | 0,70
14,788 | 27,133 | 38,090 | 43,290 33,2 150 225 6,87 6825 | 4,21 40,76 | 27,86 | 9,55 | 2,69 4,51 (3,68 0,17 | 0,70
14,418 | 27,415 | 35,815 | 41,528 33,4 140 220 7,1 6627 | 4,11 42,08 | 28,69 | 9,77 | 2,67 4,54 (3,66 0,17 | 0,70
12,198 | 27,345 | 35,565 | 43,260 33,4 140 220 6,93 6380 | 4,18 41 | 28,41 9,72 | 2,69 4,52 |3,62| 0,17 | 0,70
12,123 | 28,565 | 37,645 | 44,513 33,4 125 205 6,8 6307 | 3,67 42,29 | 29,55 | 9,7 2,70 435 |3,72| 0,17 | 0,70
13,555 | 28,735 | 37,920 | 44,603 33,8 140 220 4,7 6436 | 2,98 51,65 | 23,34 | 5,48 | 2,75 4,89 |3,57| 0,17 | 0,72
15,298 | 28,195 | 35,770 | 44,403 33,6 140 220 6,2 6471 | 3,61 42,66 | 29,29 | 9,49 | 2,73 4,41 (3,92 0,17 | 0,70
17,315 | 29,635 | 36,275 | 43,258 33,6 145 215 4,3 6538 | 2,76 42,17 | 29,33 | 9,27 | 2,81 4,24 |4,28| 0,17 | 0,69
13,325 | 26,338 | 38,383 | 43,725 33,8 140 230 6,02 6066 | 2,77 43,24 | 29,29 | 9,03 | 2,82 4,28 (4,04| 0,17 | 0,69
12,873 | 25,660 | 38,518 | 43,278 33,8 130 210 8 5912 | 2,89 40,28 | 30,80 | 10,06 | 2,70 4,23 |3,67| 0,17 | 0,69
13,045 (27,600 | 35,905 | 42,873 33,2 150 230 6,91 6247 | 3,62 41,06 | 28,57 | 9,67 | 2,63 4,17 |4,07| 0,17 | 0,71
13,428 | 28,733 | 36,000 | 41,768 324 140 220 4,31 6480 | 3,61 40,44 | 28,89 | 9,8 2,62 4,13 |3,90| 0,17 | 0,71
14,785 | 29,223 | 37,968 | 44,013 32,6 130 220 4,57 6607 | 3,43 41,19 | 29,00 | 10,03 | 2,65 4,13 |4,20| 0,17 | 0,70
13,300 | 26,810 | 38,318 | 43,060 32,8 135 215 4,91 6736 | 3,43 42,84 | 28,78 | 9,07 | 2,64 4,31 |(3,74| 0,17 | 0,70
15,088 (26,948 | 37,640 | 42,238 33,4 135 235 4,1 6231 | 3,39 41,29 | 30,62 | 9,98 | 2,62 4,2 391 0,17 | 0,70
13,295 | 26,615 | 37,753 | 43,253 33,4 150 210 6,9 6331 | 3,23 41,9 |2992 | 9,47 | 2,66 4,2 3,92 0,17 | 0,70
14,445 | 27,185 | 34,443 | 43,940 33,4 135 240 7,1 6280 | 3,25 41,89 | 30,62 | 9,72 | 2,64 4,24 13,94| 0,17 | 0,70
13,500 (27,370 | 36,375 | 43,755 33,8 135 215 7,445 | 6150 | 3,86 42,19 | 29,16 | 9,82 | 2,60 4,42 |3,84| 0,17 | 0,71
13,253 | 28,243 | 36,700 | 42,735 34 135 220 5,01 6131 | 3,11 41,09 | 30,95 | 9,8 2,63 4,28 (4,09 0,17 | 0,70
13,443 | 26,713 | 37,490 | 42,788 34 135 220 5,12 6284 | 3,22 41,56 | 30,54 | 9,63 | 2,64 4,25 (3,94 0,17 | 0,70
13,338 | 24,930 | 36,993 | 43,350 34 130 220 5,15 6370 | 3,32 42,93 | 29,91 | 9,18 | 2,64 4,32 (3,94 0,17 | 0,70
13,420 | 28,100 | 36,185 | 41,938 34 135 225 5,61 6320 | 3,56 41,56 | 28,97 | 10,36 | 2,61 4,38 (3,82 0,17 | 0,70
13,115 | 26,375 | 36,198 | 43,515 34,4 135 235 5,55 6573 | 3,66 40,72 | 29,24 | 10,13 | 2,81 4,24 |3,68| 0,17 | 0,70
13,065 | 25,598 | 38,610 | 43,363 344 135 245 6,5 6387 | 3,68 39,96 | 30,21 | 10,52 | 2,81 4,17 (4,14 0,17 | 0,70
12,420 | 25,743 | 37,108 | 42,253 33,4 135 250 5,4 6490 | 3,52 41,37 | 29,89 | 10,11 | 2,79 4,18 (4,16 | 0,17 | 0,70
12,535 | 25,458 | 36,583 | 43,928 33,6 135 235 3,8 6180 | 3,17 40,5 | 30,30 | 10,13 | 2,80 4,12 (4,27 | 0,17 | 0,70
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12,615 | 25,410 | 35,958 | 40,978 33,8 135 240 3,9 6020 | 3,38 41,49 | 30,41 | 9,79 | 2,80 4,21 (3,89 0,17 | 0,70
13,388 | 26,028 | 37,378 | 43,105 33,6 135 230 3,75 5995 | 3,21 41,89 | 29,94 | 9,6 2,79 4,21 |3,94| 0,17 | 0,70
12,185 | 25,110 | 36,975 | 42,965 33,4 135 220 5,28 6230 | 3,34 42,37 | 29,13 | 9,41 | 2,77 4,24 (3,91 0,17 | 0,70
11,625 | 24,765 | 36,585 | 43,150 33,4 135 225 5,5 6059 | 3,29 42,82 | 29,20 | 9,38 | 2,78 4,23 |3,9 0,17 | 0,70
11,415 | 24,473 | 36,998 | 42,665 33,6 130 220 5,66 6218 | 3,46 41,84 | 29,43 | 9,55 | 2,78 4,23 |(3,74| 0,17 | 0,70
12,623 | 26,145 | 35,673 | 44,245 33,6 135 225 5,61 7200 | 3,46 43 | 29,63 | 9,54 | 2,79 4,24 |3,92| 0,17 | 0,70
12,440 | 26,948 | 36,093 | 40,403 33 140 230 4,9 6120 | 3,98 42,99 | 31,20 | 9,7 2,83 4,16 |3,78| 0,17 | 0,69
13,995 | 26,343 | 37,978 | 41,828 324 140 230 51 6080 | 4,11 42,28 | 30,00 | 9,42 | 2,84 4,12 |3,75| 0,17 | 0,71
12,905 | 26,960 | 36,843 | 42,183 32 135 230 5,6 5930 | 4,22 44,57 | 29,02 | 8,94 | 2,82 4,19 |3,93| 0,17 | 0,71
12,313 | 26,638 | 36,498 | 41,618 32 135 230 5,3 5840 | 4,39 44,37 | 28,45 | 8,86 | 2,83 4,18 |3,60| 0,17 | 0,71
12,115 | 25,945 | 35,580 | 41,660 31,4 140 210 4,7 5690 | 4,34 44,17 | 29,34 | 8,78 | 2,90 433 |3,61| 0,17 | 0,71
11,728 | 27,455 | 36,438 | 42,283 31 130 220 4,6 5483 | 4,01 44,84 | 29,60 | 8,81 | 2,88 4,23 |3,57| 0,17 | 0,71
8,563 | 24,638 | 35,225 | 41,343 31 140 230 4,3 5585 | 4,19 45,22 | 30,52 | 8,84 | 2,90 4,26 |3,61| 0,17 | 0,71
11,330 | 26,603 | 36,255 | 40,695 31,6 150 230 4,2 5397 | 4,11 44,67 | 30,83 | 9,11 | 2,85 4,26 |3,72| 0,17 | 0,70
12,520 | 26,320 | 36,175 | 45,568 34,4 150 230 4,05 6040 | 3,31 42,85 | 30,67 | 9,8 2,77 4,25 (4,06 0,17 | 0,70
11,633 | 25,508 | 36,460 | 42,990 32,6 130 225 4,2 5232 | 3,75 43,3 130,98 | 9,55 | 2,83 4,27 |3,9 0,17 | 0,70
14,335 | 24,740 | 34,348 | 42,053 32,8 135 240 4,1 5726 | 3,59 43,78 | 30,58 | 9,73 | 2,82 4,25 (3,91 0,17 | 0,70
13,218 | 26,905 | 37,435 | 43,375 33,4 135 230 5,36 5777 | 3,69 42,68 | 29,25 | 9,77 | 2,81 4,17 |4,02| 0,17 | 0,70
13,185 | 25,998 | 38,070 | 44,160 33,4 130 225 6,1 5377 | 3,72 44,45 | 29,43 | 9,42 | 2,79 4,23 |3,72| 0,17 | 0,70
12,623 | 26,225 | 38,563 | 41,268 33,2 140 225 5,4 5336 | 3,87 43,18 | 30,38 | 9,47 | 2,82 4,22 (3,66 0,17 | 0,70
12,360 | 25,850 | 35,540 | 43,840 33,4 135 225 4,6 5511 | 3,79 43,14 | 30,23 | 9,5 2,79 4,24 14,03| 0,17 | 0,70
12,343 | 25,563 | 38,193 | 43,008 33,4 135 220 4,5 5714 | 4,12 44,09 | 29,35 | 9,25 | 2,79 4,24 (3,9 | 0,17 | 0,70
12,580 (26,100 | 38,810 | 44,060 33,6 130 220 4,83 5520 | 3,9 42,93 | 30,83 | 9,63 | 2,80 4,23 |3,89| 0,17 | 0,70
12,700 | 26,520 | 38,500 | 44,780 33,4 140 240 4,11 5578 | 3,69 42,72 | 29,48 | 9,85 | 2,79 4,14 (4,52 0,17 | 0,70
12,280 | 26,330 | 37,010 | 43,330 33,6 130 220 4,54 5637 | 3,84 43,07 | 31,30 | 9,78 | 2,80 4,25 (3,93 | 0,17 | 0,70
12,520 (27,520 | 37,220 | 43,430 33,5 135 220 4,6 5551 | 4,35 45,59 | 28,05 | 8,99 | 2,80 4,23 |4,06| 0,17 | 0,70
12,100 | 29,180 | 37,030 | 44,730 33,4 130 220 4,76 5532 | 4,63 46,61 | 28,64 | 8,99 | 2,81 4,24 (4,26 0,17 | 0,70
11,390 (30,170 | 36,240 | 43,480 33 140 230 4,74 5747 5 45,49 | 27,29 | 8,93 | 2,81 4,12 |4,34| 0,17 | 0,69
12,660 | 30,370 | 35,940 | 44,340 32 135 235 4,7 5674 | 4,48 45,81 | 27,36 | 8,99 | 2,83 4,19 (4,32 0,17 | 0,70
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13,030 | 30,800 | 36,810 | 43,810 32,2 140 245 4,68 5850 | 4,35 43,31 | 28,75 | 9,2 2,86 4,22 (3,50 0,17 | 0,70
13,115 | 28,818 | 37,415 | 43,603 32,2 130 225 4,57 5720 | 4,55 44,84 | 29,09 | 9,27 | 2,85 4,3 3,58| 0,17 | 0,70
13,918 | 27,298 | 36,515 | 44,370 31,2 135 240 4,4 5790 | 4,24 44,07 | 30,13 | 9,6 2,84 4,29 (3,39 0,17 | 0,70
12,923 | 27,703 | 36,460 | 44,543 31,4 145 240 4,1 5744 | 4,13 42,63 | 30,32 | 9,87 | 2,86 4,24 |(3,75| 0,17 | 0,70
13,050 | 26,615 | 36,060 | 45,265 314 135 220 4,3 5810 | 4,45 43,14 | 29,83 | 9,76 | 2,85 4,23 |(3,55| 0,17 | 0,70
13,108 | 27,673 | 36,625 | 44,093 31,4 160 230 4,1 6400 | 3,76 43,95 | 29,18 | 9,78 | 2,82 4,12 (3,83 | 0,17 | 0,70
12,230 | 27,070 | 38,760 | 44,760 33,4 135 225 4,2 5562 | 3,8 42,05 | 30,45 | 10,4 | 2,88 4,18 |3,91| 0,17 | 0,71
9,028 |23,715| 37,218 | 43,808 31,6 120 200 3,54 6027 | 4,78 44,94 | 29,05 | 9,24 | 2,83 4,19 (3,9 | 0,17 | 0,70
10,475 | 27,085 | 36,603 | 41,750 31,2 145 200 2,25 6089 | 5,26 44,16 | 29,69 | 9,37 | 2,87 4,15 |3,9 | 0,17 | 0,70
12,323 | 27,415 | 36,175 | 41,833 32 175 235 3,1 5870 | 4,9 43,86 | 30,12 | 9,64 | 2,85 4,19 (3,81 0,17 | 0,70
12,675 | 27,428 | 37,188 | 42,738 31,6 150 240 4,1 5877 | 4,5 43,32 | 30,51 | 9,79 | 2,87 4,24 |3,44| 0,17 | 0,70
12,763 | 29,795 | 37,130 | 43,313 31,7 145 245 4,15 6718 | 4,39 44,05 | 29,46 | 9,68 | 2,87 4,24 (3,76 | 0,17 | 0,70
11,633 | 28,030 | 37,510 | 42,608 31,2 115 210 4,52 6513 | 4,52 61,89 | 19,46 | 6,55 | 2,80 4,44 13,68 0,17 | 0,71
12,735 (27,363 | 37,218 | 43,075 30,7 125 230 4,51 6612 | 4,23 43,27 | 30,28 | 9,65 | 2,93 4,27 |3,42| 0,17 | 0,70
13,065 | 27,553 | 37,473 | 41,783 31,6 160 250 4,3 6280 | 4,64 42,55 (29,96 | 9,96 | 2,95 4,14 |(3,84| 0,17 | 0,70
13,268 30,105 | 39,128 | 42,985 31,7 145 230 6,8 6795 | 4,65 42,35 | 30,16 | 9,87 | 2,90 4,2 3,74 0,17 | 0,70
13,383 | 28,425 | 38,645 | 42,405 32 135 220 4 6481 | 3,17 45,97 | 29,39 | 8,01 | 3,19 4,65 (1,69 0,17 | 0,74
13,433 | 28,123 | 37,885 | 43,058 32 135 215 5,13 6637 5 42,68 | 30,67 | 10,01 | 2,91 4,17 |3,88| 0,17 | 0,70
12,618 {32,915 | 37,910 | 42,523 31,8 135 215 4,7 6666 | 4,47 40,63 | 29,90 | 10,54 | 2,91 4,15 |4,08| 0,17 | 0,70
12,310 | 31,680 | 37,028 | 42,503 32,6 145 215 3,85 6570 | 4,44 40,28 | 30,00 | 10,75 | 2,90 4,15 (4,13 | 0,17 | 0,70
12,185 27,893 | 38,953 | 42,568 | 32,04 140 220 3,5 6745 | 4,34 40,19 | 29,38 | 10,38 | 2,79 4,07 |4,46| 0,17 | 0,69
11,398 | 28,343 | 38,725 | 41,718 31,4 155 230 6,5 6623 | 4,8 42,96 | 28,82 | 9,91 | 2,83 4,09 (4,40, 0,17 | 0,70
12,603 | 27,413 | 36,965 | 40,835 31,4 140 215 4,4 6658 | 4,56 42,36 | 29,18 | 9,63 | 2,84 4,18 |3,68| 0,17 | 0,70
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