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Resumo:

No desenvolvimento de argamassas autoadensaveis realizam-se ensaios reoldgicos que determinam a
dosagem 6tima dos componentes, relevando, entre outros parametros, os controles da viscosidade e da
coesdo. Dentre os ensaios destacam-se o teste do Tronco de Cone de Mesa de Consisténcia e o teste do
Mini-Slump. Assumindo uma proposta que subsidie dar condicdo a utilizacdo de residuos industriais,
foram realizadas investigagdes sobre algumas composic¢Oes de superplastificante por cimento (sp/c)
em argamassas autoadensaveis (AGA) com a substituicdo parcial de areia natural, por cinza do bagago
da cana-de-agucar (CBC). A CBC é oriunda do processo cogeracdo de energia nas usinas de etanol e
acucar. As argamassas foram desenvolvidas por meio de adaptacfes do ensaio do Tronco de Cone de
Mesa sobre os parametros de espalhamento relativo (Gm) e escoamento relativo (Rm). Para a validacéo
dos valores obtidos pelas técnicas reoldgicas foram analisados os coeficientes de determinacdo de erro
R? advindos da técnica de regressdo quadratica, a qual foi obtida pelo emprego de um algoritmo de
Rede Neural Multilayer Perceptron (MLP) no software Matlab. Foi possivel determinar que os valores
obtidos pelas técnicas reoldgicas possuem uma boa representatividade, pois seus coeficientes de
determinacdo R? apresentaram valores 6timos de 0,997547 para Gn e 0,990140 para o Rn para
investigacOes com 1 iteracdo, 10 folds e 5 neur6nios na camada oculta da rede neural. Portanto, a AGA
com a relacdo de 0,45 de sp/c e 0,25 de substituicdo de areia por cinza do bagago da cana-de-agucar é
capaz de proporcionar uma economia de 25% de areia.

Palavras chave: Argamassa autoadensavel, cinza do bagaco da cana-de-aglcar, redes neurais
multilayer perceptron, residuo industrial.

Validation of rheological parameters of self-compacting mortar with
sugarcane bagasse ash: a multilayer perceptron neural networks
driven approach

Abstract:

In the development of self-compacting mortars, rheological tests are carried out to determine the
optimum dosage of the components, including viscosity and cohesion controls, among other
parameters. The consistency table cone trunk test and the mini-slump test stand out. Assuming a
proposal to subsidize the condition of the use of industrial waste, investigations were carried out on
some cement superplasticizer compositions in self-compacting mortars (SCM) with partial substitution
of natural sand by ash from sugarcane bagasse. The sugarcane bagasse ash comes from the process of
cogeneration of energy in the ethanol and sugar mills. The mortars were developed by means of
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adaptations of the table cone trunk test on the relative spreading and relative flow parameters. For the
validation of the values obtained by rheological techniques, the R2 error determination coefficients
derived from the quadratic regression technique were analyzed using a Multilayer Perceptron Neural
Networks algorithm (MLP) in Matlab software. It was possible to determine that the values obtained
by the rheological techniques have a good representation, since their R2 presented optimal values of
0.997547 for relative spreading and 0.990140 for flow parameters for investigations with an unique
iteration, 10 folds and 5 neurons in the layer of the neural network. Therefore, the self-compacting
mortars with a ratio of 0.45 cement superplasticizer and 0.25 sand substitution by sugarcane bagasse
ash is capable of saving 25% of sand.

Key-words: self-compacting mortars, sugarcane bagasse ash, multilayer perceptron neural networks,
industrial waste.

1. Introducéo

A busca por fontes de energia renovavel para a sociedade é uma tematica que impulsiona
diversas iniciativas de desenvolvimento no mundo. No Brasil, hd um bom tempo, destaca-se
nessa alcada a atuacdo do setor sucroalcooleiro, o qual inclusive possui notéria contribuicdo
para a formagdo das receitas nacionais de energia e de alimento. Somente 0S processos
industriais e agricolas com a cana-de-acUcar representam uma fatia de cerca de 3,65% do PIB
brasileiro (SOUZA et al., 2007; MOISES, 2014).

Dentre os residuos gerados na cadeia de producdo de acUcar, de etanol e de energia nas
usinas, encontra-se a cinza do bagaco da cana-de-agUcar oriunda da queima do bagaco nas
caldeiras. A CBC é um residuo solido de categoria rural e natureza de classe Il e ndo inerte
(ABNT NBR 10004, 2004; MOISES 2014; DE PAULA et al., 2009). De acordo com o0s
estudos de FIESP/CIESP (2001) e baseados nos dados da Conab (2017), estima-se que
somente no estado do Parang, a area de plantio para a safra 2017/2018 seja de 624,6 mil ha.
Assim, hd uma projecdo de producdo de 39.947.400 toneladas de cana-de-agicar com um
potencial de geracdo de até 248.000 toneladas de CBC.

A argamassa autoadensavel (AGA - self-compacting mortar SCM) tem aplicacdo direta na
producdo de outros produtos fins da indUstria da construcgdo civil, como em pecas da indudstria
de pré-moldados ou para o desenvolvimento de fases preliminares de outros componentes,
como no caso para 0 concreto autoadensavel (CAA). Existem estudos que avaliam a
utilizacdo de residuos, subprodutos, compostos e até nano particulas na composicdo de AGA
(GUNEYISI et al., 2016; LING; KOU; POON, 2016; KHOTBEHSARA et al., 2015; SAFI et
al., 2015; GOMES, 2002; EFNARC, 2005; GOMES e BARROS, 2009; OKAMURA e
OUCHI, 2003).

A AGA utiliza materiais finos, como a areia, que além de possuir forma e granulometrias
muito proximas da CBC também apresenta como principal constituinte o didxido de silicio,
SiO2 (MOLIN FILHO, 2012; MOISES, 2014). As composicdes de AGA estudadas nesse
trabalho foram desenvolvidas com a substituicdo parcial da areia por cinza dos bagago da
cana-de-agucar conforme proposto por Molin Filho (2012). Os valores experimentais que
foram assumidos pelas comprovacdes reoldgicas de Espalhamento Relativo (Gm) e
Escoamento Relativo (Rm) foram validados pela analise de regressdo quadratica. Como
outputs destas analises foram gerados os coeficientes de determinacdo R? pelo emprego de um
algoritmo de Rede Neural Multilayer Perceptron (MLP) desenvolvido no software Matlab
(Mathworks, Natick, USA).

2. Materiais e métodos
As composigdes estudadas continham cimento (CP Il E 32), filer calcario calcitico, aditivo
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quimico superplastificante de terceira geracdo (Glenium 51 — Fabricante Basf), areia de
origem quartsoza, CBC cristalina (queima na usina acima de 700 °C) e 4gua em conformidade
com ABNT NBR 15900. A areia possuia Massa Especifica de 2642,5 kg/m3, diametro
maximo caracteristico de 0,6 mm e modulo de finura = 1,7 %. Ja a CBC utilizada possuia a
Massa Especifica = 2640 kg/m3 com predominancia de pelo menos 85% de SiO». A tabela 1
apresenta a composicdo da CBC estudada, pela investigacdo da Fluorescéncia de Raio-X
(FRX). Trata-se da mesma amostra de cinza do trabalho de Moises (2014), a qual possuia um
padrdo difratografico equivalente a cristais de quartzo quando submetida a analise de Difracdo
de Raio-X (DRX).

Elementos % em massa
SiO; 86,2
Al,O3 2,8

K20 2,4

CaO 15
Fe,03 2,9
P,0s 1,6
TiO; 1,9
Outros

Elementos 0.7

Tabela 1 — Resultados da composic¢éo da CBC no FRX

As obtencdes das argamassas estudadas foram baseadas nas técnicas empregadas por Molin
Filho (2012), as quais foram adaptadas de Okamura (1999) e Okamura e Ouchi (2003).
Realca-se que neste estudo serdo considerados os parametros de dosagem que representam as
relacbes unitarias em massa de superplastificante/cimento (sp/c) e de CBC por areia
(CBClar).

Em suma, os valores do deslocamento em milimetro e do tempo em segundo obtidos nos
ensaios de Molin Filho (2012) serviram para estimar os parametros reoldgicos Rm € Gm com

base nas equacgdes 1 e 2.
d 2
G,=|—| -10
(dOJ

Equacdo 1 — Célculo do pardmetro reolégico de deslocamento G,

Onde:

Gm = Espalhamento relativo, espera-se Gm de 5 £ 0,5,
do = didmetro inicial da mistura (mm),
d = didmetro final do espalhamento (mm).

_10
"ot

Equacdo 2 — Calculo do tempo de escoamento relativo R

R

Onde:

Rm = Tempo de escoamento relativo, espera-se e Rm=1+0,1,
t = tempo de fluxo da argamassa (segundos).

Foram assumidas para as analises as faixas de substituicdo de: 5%, 10%, 20%, 25% de areia
por CBC com melhores resultados de Gm € Rm.
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3. O estudo de validacdo com Redes Neurais

As Redes Neurais Artificiais (RNs) — em inglés Artificial Neural Networks, ou simplesmente
Redes Neurais (RN), sdo modelos capazes de descrever comportamentos de fendmenos nao-
lineares, que sdo, geralmente mais comuns na natureza e mais complexos (pois ndo podem ser
descritos por uma combinacdo linear de suas variaveis) que fenémenos lineares (HAYKIN,
2001). As RN inspiram-se no comportamento bioldgico dos neurdnios do cérebro humano
com o objetivo de solucionar problemas de reconhecimento de padrdes pela propria
reproducdo mimetizada e simplificada do cerebro na forma de sistemas computacionais
(THOM DE SOUZA, 2008; CASTRO, 2007).

De maneira simplificada, as tarefas de reconhecimento de padrées realizadas pelas RN podem
ser categorizadas em aprendizagem supervisionada e nao-supervisionada. O presente artigo
propde a resolucdo de uma tarefa de aprendizagem supervisionada conhecida como regressao.
Além disso, existem diversas abordagens de RN na literatura, tais como Multilayer
Perceptron (MLP), Funcdo de Base Radial, Redes Recorrentes, Mapas Auto-organizaveis,
entre outras. A abordagem assumida foi a MLP, utilizou para treinamento o algoritmo
conhecido como back-propagation (THOM DE SOUZA, 2008; HAYKIN, 2001).

3.1 Analise dos coeficientes de determinacdo R2 na Rede Neural

Classicamente a base da técnica de regressdo quadratica para determinacéo do coeficiente de
erro R? possui na sua conotacao as relagdes da equacio 3.

C * 2
g(yl ym) Scgpreditos

R? = —

) i(yi T ym)2 S(?calcmadoS
i=1

Equagéo 3 — Céalculo convencional do coeficiente de determinacéo R?

Onde:

SQ = representa a soma dos quadrados preditos (algoritmo) e dos calculados (equacdes 1 e 2)
R2 = coeficiente de determinagéo

n = nimero de observagdes

yi = valor observado na iteracdo

ym = média das observagdes

y* = é o valor calculado de Gm e Rm

Na tabela 2 os dados experimentais que foram objetos de estudo no algoritmo desenvolvido
no Matlab. Ao todo foram utilizados treze conjuntos de dados, sendo 26 inputs e 26 outputs,
agrupados sempre em duas colunas de inputs e uma de outputs.
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Dependentes Independentes (calculados)
Ensaio | spl/c Chbc G Tempo R Esp.
% % " (s) " (mm)
1 0,30 0,05 1,03 2,84 3,5 178
2 0,35 0,05 3,24 6,45 1,6 258
3 0,40 0,05 3,41 7,80 1,3 263
4 0,45 0,05 5,86 10,60 0,9 328
5 0,35 0,1 3,53 5,86 1,7 266
6 0,40 0,1 4,76 8,37 1,2 300
7 0,45 0,1 5,23 11,20 0,9 312
8 0,35 0,2 3,08 6,24 1,6 253
9 0,40 0,2 3,49 8,88 11 265
10 0,45 0,2 5,80 11,50 0,9 326
11 0,35 0,25 2,76 7,50 13 243
12 0,40 0,25 3,23 9,10 11 257
13 0,45 0,25 4,78 10,00 1,0 301

Tabela 2 — Dados utilizados na analise da RN

Os destaques em negrito na tabela 2 representam as dosagens que atendem plenamente 0s
pardmetros de Rm e Gm estipulados nas equagdes 1 e 2.

3.2 A composic¢éo da Rede Neural Multilayer Perceptron (MLP).

A avaliagdo da capacidade preditiva de uma RN fundamenta-se nas fases de treinamento e
validacdo. A implementacao destas fases no presente artigo adotou o0 método conhecido como
cross validation e assumiu como critério de avaliacdo de desempenho a andlise do coeficiente
de determinacdo R2 na fase de validacdo. As demais informacdes operacionais de alimentagédo
do algoritmo estdo representadas nas alineas.

a) Estruturacdo de dez folds (stratified 10-fold cross validation) para organizacdo de dados na
RN, configuraveis no algoritmo;

b) Utilizacdo de apenas uma camada oculta de neurdnio na transformacdo “caixa preta”;

c) Cada um dos dois arquivos possuia trés colunas com treze linhas (treze conjuntos de trés
dados) configuradas em uma tabela de formato “.csv”. A primeira coluna da tabela
apresentava 0s outputs. A segunda e terceira colunas da tabela continham o conjunto de
inputs. Isto tanto para a tabela Gm (parametrizacdo 1), como para a Rm (parametrizacao 2);

d) Variacdo de neurénios (perceptrons) de 2 a 5 na camada oculta para cada iteracdo de
analise;

e) Relacdo de cruzamento de folds de 90% treinamento versus 10% de validagdo. Sendo
assim, cada iteracdo realizou dez investigacdes combinadas (Figura 1).
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2134|565 1 34|65
6(7]8]9]10 6(7]18]9]|10

Estagio 1 Estagio 2
112 415 11213 5
6|7|8]|9]|10 6|7|8|9]|10

Estagio 3 Estagio 4
112|134 112(3|4]|5
678|910 7(8(9]|10

Estagio 5 Estagio 6
112|13|4]|5 112|3|4]|5
6 819110 6|7 9110

Estagio 7 Estagio 8
112|3|4]|5 112|3|4]|5
6|17|8 10 617|189

Estagio 9 Estagio 10

Figura 1 — Validacéo cruzada para dez folds em uma iteragéo

Na figura 1 estdo apresentadas as defini¢bes dos folds de validacdo. Os folds destacados com
o fundo em negrito em cada estagio, sdo os validadores ap6s o treino. Durante a validacao
cruzada dos resultados, como por exemplo, no estagio 2, os folds 1, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 e 10
(90% dos folds) séo utilizados para a fase de treinamento e os inputs do fold 2 (10% dos folds)
para a fase de validacéo.

3.3 Ainterface de interagéo do algoritmo RN MLP no Matlab

Para o desenvolvimento da analise de regressdo quadratica foi utilizado um algoritmo RN
MLP no Matlab, designado como Main.m. Ele esta na plataforma de um algoritmo de
regressdo assumido como Regression Algorithm e determina o direcionamento das acdes de
outros algoritmos satélites desenvolvidos. Na sequéncia, nas figuras de 2 a 7 serdo
apresentadas as informacbes para o MLP na parametrizacdo 1 de Gm, para favorecer a
compreensdo de como ¢é a interface usual da plataforma do algoritmo Main.m.

5= disp (['REGRESSION ALGORITHN']);
g — disp([' '1}:

7

8 555555555

3 % INPUT %

10 555555555

11

i U P . |

Command ¥Window

REGREZ3ICON ALGORITHM

f{ Choose the nuwber of iterations:

Figura 2 — Tela inicial

Apos clicar em “Run” na tela operacional do Matlab abre-se no “Command Window” o
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pedido pelo nimero de iteracGes propostas. Na sequéncia, a figura 3 ilustra a opcéo pela
geracdo pelo parametro Gm, no caso op¢ao 1.

REGRESSICN ALGORITHHM
Choose the nudier of iterations: 1
Choosze the dataset:

1= gm
Z = rm

Figura 3 — Sele¢8o do parametro 1 (Gm) ou do parametro 2 (Rm)

Na proxima etapa o algoritmo carrega uma tabela “.csv” com os parametros lancados
correspondente de outputs (primeira coluna) e inputs (segunda e terceira), no caso para Gm
(Figura 4).

dataSet =
1.0300 0.3000 0.0500
3.2400 0.3500 0.0500
3.4100 0.4000 0.0500
5.8600 0.4500 0.0500
3.5300 0.3500 0. 1000
4.7600 0.4000 0. 1000
S5.2300 0.4500 0. 1000
3.0800 0.3500 0.z000
3.4500 0.4000 0.z000
5.8000 0.4500 0.z0ooo
2.7600 0.3500 0.z500
3.2300 0.4000 0.z500
4.7500 0.4500 0.z500

Choose the number of folds to the stratified crosz-validation:

Figura 4 — O algoritmo carrega a tabela de origem .csv

Na sequencia determina-se o numero de folds, conforme ilustra a figura 5. Nesta
exemplificacdo assumem-se 10.

Choose the nunber of folds to the stratified cross-validation:

10

Figura 5 — Escolhendo o nimero de folds

O algoritmo desenvolvido além da anéalise MLP (opgdo 2) também realiza analises de
regressdes lineares, declarada no algoritmo como Linear Regression (opcdo 1). Logo, a
proxima etapa foi a definicdo do algoritmo a ser utilizado conforme apresenta a figura 6, a
opcéo assumida € a 2.

Choose the nurber of folds to the stratified cross-validation:
10
Choose the regression algorithm:

1 = Linear Regression
Z MLF NI

Figura 6 — Escolhendo o algoritmo
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A Ultima escolha de refinamento fica por conta da definicdo da quantidade de neurénios

(perceptrons) da camada oculta, conforme apresenta a figura 7. Assumiu-se como padréo 5
neuronios.

Choose the regression algorithm:
1 = Linear Regression
Z = MLF NN

2
Choose the number of neurons in hidden layer:
5

Figura 7 — Escolha do nimero de perceptrons

Os outputs gerados pelo algoritmo estdo apresentados na figura 8, onde observa-se o
coeficiente R? e o custo computacional baseado no tempo em segundos (Computational cost).

Choose the nunber of neurons in hidden layer:
5

Iteration #1 | RZ: 96.4259%

Dataset: gm.csv

MNurnber of Instances: 13

Number of Prediction Attributes: 2

Validation algorithm: 10-fold Cross-Validation
Algoricthm: HMLP NN

MNumber of iterations: 1

RZ: 96.4259%

Computational cost: 37.1623 =econds

Figura 8 — Demonstrativo final do algoritmo

Na figura VIl apresenta-se o estrato dos resultados finais do algoritmo de redes neurais com
um valor interessante de 96,4289% para 0 R2. O custo computacional nesta simulacéo foi de
37.1623 segundos.

3.4 Analise dos resultados

Os resultados obtidos pelas analise Multilayer Perceptron (MLP) no Matlab, com apenas uma
iteracdo, estdo apresentados na tabela 3.

. Neuronios na R2(%
Algoritmo (10 folds) camada oculta Gm : Rm
2 98,6995 | 91,9706

Multilayer Perceptron (MLP) 3 98,3580 | 99,3954
com uma Unica camada oculta 4 91,7932 | 81,7990
5 99,7547 | 99,0014

Tabela 3 — Valores de R2 para analise de outputs Gm e Rm

Considerando os dados da tabela 2 é possivel relacionar que os valores preditos (algoritmo)
versus o valor calculado (equacgdes 1 e 2) possuem Otimos valores de correlacdo. Foram
obtidos resultados superiores a 90% em trés das quatro analises. Os treinamentos/validacdes
dos valores dos inputs mostraram que é possivel obter resultados bem satisfatdrios para Gm €
Rm, mesmo com apenas uma iteracdo, para as redes de 2, 3 e 5 neurdnios na camada oculta.
Todos os custos computacionais foram inferiores a 38 segundos para um computador com
processador Core™ i5. A figura 9 ilustra dois momentos de leituras no algoritmo Main.m.
para dois dos dez folds. No primeiro momento (figura 9a) uma leitura de iteracdo de um fold
com apenas um neurdnio e no segundo momento (figura 9b) a leitura de um fold com 2
neurdnios.
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Figura 9 — Exemplos de graficos gerados pelo algoritmo
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Realca-se que o algoritmo Main.m forma a composi¢do dos valores de sp/c (Dependent
Variable) com a iteracdo dinamica dos testes e validacGes. No instante apresentado na figura
9a, a leitura no algoritmo neural mean apresenta o valor de 0,05 para sp/c, tal qual o valor
suposto de observacdo pela rede neural, porém diferente do valor de predicdo do calculo
instantdneo do parametro, que era de 0,17. Na figura 9b realiza-se a leitura dupla pela
presenca de dois neurdnios no mesmo fold, observa-se que o valor mean mantem-se
constante.

Contudo, enfatiza-se que um numero maior de iteracdo poderia favorecer o entendimento
melhor sobre a relacdo R? dos valores experimentais. Da mesma forma, pode-se realizar novas
simulacdes com um ndmero de folds menor, relevando-se que foi adotado um padréo de folds
grande em relacdo a populagdo amostral. No entanto, enfatiza-se que o foco era de fato
realizar bons treinos para favorecer um teste mais assertivo de valores para avaliacdo do R2.

4. Concluséao

As andlises realizadas com o auxilio do algoritmo de redes neurais MLP no Matlab,
apresentaram bons indices de desempenho para o coeficiente de determinacdo de correlagao
R2. O algoritmo de RN MLP apresentou um melhor desempenho nas bases de correlagéo
quando utilizou 5 neurénios na camada oculta.

As composicdes 7 (sp/c 0,45 e CBC/ar 0,10) e 13 (sp/c 0,45 e CBC/ar 0,25) da tabela 1
podem ser utilizadas para produzir AGA pois atendem as especificacdes de Gm € Rm €, 0S
respectivos coeficientes R? das suas categorias, investigados com 5 neurdnios na camada
oculta apresentam excelentes resultados, 0,997547 e 0,990140. Em termos diretos é possivel
substituir 25% da areia por cinza do bagaco de cana-de-agUcar para a producdo de argamassa
autoadensavel.

Por fim, realgca-se que para implementagdes futuras, vale a perspectiva de treinar/validar
novos valores com a rede neural para posteriores testes experimentais de comprovagao. Para
isso, recomenda-se uma maior quantidade de iteracbes e com um numero maior de inputs e
outputs.
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