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Abstract. O comportamento mecdnico de vigas de concreto armado envolve fenémenos
complexos e ndo lineares que representam desafios ao dimensionamento estrutural
convencional. Nesse contexto, este trabalho propée a aplicacdo de uma rede neural artificial do
tipo Multi-Layer Perceptron (MLP), implementada em Python, para a estimativa da carga de
ruptura de vigas de concreto armado a partir de pardmetros geométricos e mecdnicos. Os
dados de treinamento foram gerados sinteticamente por meio de uma equa¢do matemdtica
simplificada contendo um termo de interacdo ndo linear e ruido gaussiano, simulando
variagdes experimentais tipicas de ensaios laboratoriais. A normalizagdo por z-score e o
otimizador Adam foram empregados no treinamento, conduzido ao longo de 3000 épocas.
O modelo alcancou R? = 0,8957 e RMSE = 5,05 kN no conjunto de teste, demonstrando
que a arquitetura MLP com ativacdo tanh é capaz de capturar adequadamente as relacoes
ndo lineares entre as varidveis estruturais. Os resultados reforcam o potencial das redes
neurais como ferramentas complementares aos métodos tradicionais da engenharia estrutural,
sinalizando perspectivas promissoras para aplicacdoes com bases de dados experimentais mais
amplas.

Keywords: Redes neurais artificiais, Concreto armado, Carga de ruptura, Multi-Layer
Perceptron, Aprendizado de mdquina.

1. INTRODUCAO

Os fenOmenos estruturais ligados ao concreto armado sdo desafios importantes da
engenharia civil, principalmente porque envolve muitos fatores complexos. Caracteristicas
como o comportamento nao linear do concreto, o surgimento de fissuras, a interacao entre o
aco e o concreto e as variacoes nas propriedades dos materiais podem afetar diretamente a
resisténcia e a seguranca das construcoes.
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Por isso, entender como funciona a resisténcia estrutural é necessdrio para o correto
dimensionamento de vigas de concreto armado. Normalmente, a engenharia utiliza férmulas
tradicionais baseadas em experimentos, normas técnicas e conceitos da resisténcia dos
materiais. Porém, esses métodos podem apresentar limitagdes diante da complexidade real
do comportamento estrutural.

Nesse contexto, técnicas de inteligéncia artificial tém sido cada vez mais utilizadas na
engenharia estrutural, especialmente para prever o comportamento mecanico das estruturas.
Entre essas técnicas, destacam-se as Redes Neurais Artificiais, principalmente o modelo Multi-
Layer Perceptron (MLP), que possui grande capacidade de identificar relacdes complexas
e ndo lineares entre diferentes varidveis. Segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016),
modelos neurais profundos possuem elevada capacidade de aproximagdo universal, permitindo
identificar padrdes complexos em bases de dados experimentais.

O trabalho propde uma rede neural MLP para prever a carga de ruptura de vigas de
concreto armado a partir de pardmetros geométricos € mecanicos. A hipotese € que o modelo
consiga estimativas proximas aos cdlculos convencionais, avaliadas por métricas estatisticas.
A justificativa € modernizar e agilizar a andlise estrutural integrando Deep Learning ao
dimensionamento de estruturas.

2. REFERENCIAL TEORICO

Na engenharia civil, a determinacdo da carga de ruptura de vigas de concreto armado €
tradicionalmente realizada por meio das formulacdes da mecanica das estruturas e da resisténcia
dos materiais. Esses métodos permitem avaliar a capacidade resistente dos elementos estruturais
a partir do comportamento conjunto entre concreto e aco, considerando os esfor¢os internos
gerados pelas cargas aplicadas a estrutura. Segundo Botelho (2015), o dimensionamento de
vigas de concreto armado fundamenta-se no equilibrio entre as forcas de compressao atuantes
no concreto e as forgas de tracao absorvidas pela armadura de aco.

O concreto armado caracteriza-se pela atuacdo complementar entre dois materiais com
propriedades mecanicas distintas. O concreto apresenta elevada resisténcia a compressao,
porém baixa resisténcia a tragdo, enquanto o aco possui elevada capacidade resistente aos
esforgos de tracdo. De acordo com Araujo (2014), essa associacao possibilita que o concreto
armado apresente comportamento estrutural adequado diante dos esfor¢cos de flexdo presentes
em vigas.

A andlise estrutural de vigas considera parametros geométricos € mecanicos fundamentais,
como resisténcia caracteristica do concreto, taxa de armadura, altura ttil da secdo transversal
e propriedades mecanicas do aco. A partir dessas varidveis, é possivel calcular o momento
resistente da estrutura, isto é, sua capacidade maxima de suportar esfor¢cos sem atingir o estado
limite dltimo de ruptura. Conforme estabelece a ABNT NBR 6118 (2023), o dimensionamento
a flexdo de vigas deve garantir seguranca estrutural, estabilidade e desempenho adequado da
estrutura.

A representacdo matematica simplificada do momento resistente ultimo em vigas
submetidas a flexdo simples pode ser expressa pela seguinte equagdo:

M, = A, (4= 3) (1)

Nessa formulagdo, (M,,) representa 0 momento resistente dltimo da secdo estrutural; (Ay)
corresponde a drea da armadura de aco; (f,) refere-se a tensdo de escoamento do ago; (d)
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representa a altura util da viga; e (a) corresponde a profundidade do bloco comprimido de
concreto.

A area da armadura de aco (A,) esta relacionada a quantidade de ago inserida na estrutura
para resistir aos esforcos de tracao. Segundo Carvalho e Figueiredo Filho (2014), o aumento da
taxa de armadura tende a elevar a capacidade resistente da viga, desde que sejam respeitados os
limites normativos de ductilidade e seguranca estrutural.

A tensdo de escoamento do ago (f,) representa o limite a partir do qual o material
passa a sofrer deformagdes permanentes. Esse parametro € fundamental no dimensionamento
estrutural, pois define a capacidade resistente da armadura submetida aos esforcos de tracdo.
Conforme Bastos (2023), as propriedades mecanicas do ago influenciam diretamente o
comportamento resistente e a ductilidade das estruturas de concreto armado.

O termo (d — (a/2)) representa o braco de alavanca interno da se¢do estrutural, isto é,
a distancia efetiva entre as resultantes internas de compressao no concreto e tracao no ago.
A altura util da viga (d) corresponde a distancia entre a regido comprimida do concreto e o
centro geométrico da armadura tracionada, enquanto (a/2) representa metade da profundidade
do bloco comprimido equivalente. Segundo Leonhardt (1977), o aumento do brago de alavanca
interno contribui significativamente para o crescimento da capacidade resistente a0 momento
fletor.

A formulacdo classica de flexdo simples com armadura simples é a base do
dimensionamento estrutural convencional, mas a complexidade do comportamento do concreto
armado tem motivado o uso de inteligéncia artificial como complemento aos métodos analiticos.
Nesse contexto, as Redes Neurais Artificiais se destacam por modelar relagdes ndo lineares
entre varidveis estruturais. Segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016), modelos neurais
profundos possuem elevada capacidade de aproximacdo universal, permitindo identificar
padrdes complexos em bases de dados experimentais. Entre essas arquiteturas, o MLP apresenta
grande potencial para prever resisténcia e comportamento mecanico de elementos estruturais.

3. METODOLOGIA

A metodologia baseia-se na aplicagdo de uma rede neural artificial do tipo Multi-Layer
Perceptron (MLP) para estimativa da carga de ruptura de vigas de concreto armado. O modelo
foi implementado em Python utilizando as bibliotecas NumPy, Scikit-learn e Matplotlib.

Em substituicdo a formulagdo cldssica da engenharia estrutural, foi adotada uma equacao
matematica simplificada para geragao dos dados sintéticos de treinamento:

P=035f+12-p+21-d—0,02-f-d+¢ )

em que f. é a resisténcia caracteristica do concreto (MPa), p a taxa de armadura (%), d
a altura util da se¢do (cm), P a carga de ruptura estimada (kN) e ¢ ~ A(0, 1,5) um ruido
gaussiano que simula variacdes experimentais. O termo de interagdo —0,02 f, - d foi introduzido
para incorporar efeitos ndo lineares entre as varidveis, tornando o problema mais préximo do
comportamento estrutural real.

As varidveis foram definidas nos intervalos f. € [25,50] MPa, p € [0,5%,2,5%] e
d € [30,60] cm. Foi gerada uma base de dados composta por 1000 amostras sintéticas,
utilizando os intervalos f. € [25,50] MPa, p € [0,5%,2,5%] e d € [30,60] cm. As varidveis
de entrada da rede neural correspondem a f,, p e d, enquanto a saida € a carga de ruptura P.
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A base foi dividida aleatoriamente em 30% para treinamento e 70% para teste, propor¢ao
adotada propositalmente para submeter o modelo a um conjunto de teste mais amplo e, assim,
avaliar de forma mais rigorosa sua capacidade de generalizagdo. Antes do treinamento, todas
as varidveis foram normalizadas pelo método z-score:

T —
g

Tnorm = (3)
em que i € o representam a média e o desvio padrdo calculados a partir do conjunto de
treinamento.

A arquitetura da MLP foi composta por uma camada de entrada com trés neuronios, duas
camadas ocultas com 16 e 8 neurOnios € uma camada de saida com um neurdnio, conforme
ilustrado na Figura|ll As camadas ocultas utilizaram a funcio de ativagdo fanh, enquanto a
camada de saida empregou ativacao linear.

Camada Oculta 1 Camada Oculta 2 p
Entradas 16 . g e Saida
neurdni neurdn
for p, d euronios eurOnios P (kN)
tanh tanh

Figure 1: Arquitetura da rede neural MLP utilizada para previsdo da carga de ruptura.

O treinamento foi realizado durante 3000 épocas, utilizando o algoritmo Adam, taxa de
aprendizado de 1073 e tamanho de lote de 32 amostras.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

As Figuras 2] e [3|apresentam a comparagdo entre os valores reais e os valores previstos pela
rede MLP para os conjuntos de treinamento e teste, respectivamente.
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Figure 2: Comparag@o entre os valores reais e previstos para o conjunto de treinamento.

Observa-se na Figura [2] elevada concordéancia entre os valores previstos e os valores reais,
indicando que a rede neural foi capaz de aprender adequadamente a relac@o entre as varidveis de
entrada e a carga de ruptura. Pequenas discrepancias sao observadas em alguns pontos isolados,
mas sem comprometer o desempenho global do modelo.
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Figure 3: Comparacio entre os valores reais e previstos para o conjunto de teste.

A Figura 3| demonstra que a rede manteve boa capacidade de generalizacdo ao ser aplicada
a amostras ndo utilizadas durante o treinamento. Mesmo diante da variabilidade introduzida
na base de dados, as previsdes acompanham satisfatoriamente a tendéncia dos valores reais,
evidenciando a capacidade da MLP de representar relacdes nao lineares entre as variaveis do
problema.

A Tabela (]| apresenta as métricas de desempenho obtidas para os conjuntos de treinamento
¢ teste.

Table 1: Métricas de desempenho da rede MLP.

Métrica Treino Teste
MAE (kN)  1,3772 18178
RMSE (kN)  2,6660 5,0496
R? 0,9695 0,8957
MAPE (%) 1,4698 11,8421
Acuracia (%) 98,67 96,14

Os resultados indicam elevado desempenho preditivo da rede neural. Os baixos valores de
MAE e MAPE demonstram que os erros médios de previsao permaneceram reduzidos, enquanto
os coeficientes de determinagiio obtidos (R? = 0,9695 para treinamento e R? = 0,8957
para teste) evidenciam forte correlacao entre os valores previstos e observados. Além disso,
a acurdcia superior a 96% para o conjunto de teste confirma a capacidade de generalizagdo do
modelo, indicando que a arquitetura proposta é adequada para a estimativa da carga de ruptura
de vigas de concreto a partir dos parametros considerados.

5. CONCLUSAO

Neste trabalho foi desenvolvida uma rede neural artificial do tipo Multi-Layer Perceptron
para estimar a carga de ruptura de vigas de concreto a partir da resisténcia do concreto, taxa de
armadura e altura 1til da se¢do.

Os resultados demonstraram elevado desempenho preditivo, com coeficientes de
determinagdo superiores a 0,89, erro percentual médio inferior a 2% e acurdcia superior a
96% no conjunto de teste. Além disso, a proximidade entre os erros obtidos nos conjuntos
de treinamento e teste indica boa capacidade de generalizacdo da rede.

Dessa forma, conclui-se que a arquitetura proposta foi capaz de modelar com sucesso
a relacdo ndo linear entre as varidveis analisadas, mostrando o potencial das redes neurais
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artificiais como ferramenta para estimativas de parametros estruturais. Como trabalhos futuros,
sugere-se a utilizacdo de dados experimentais reais e a compara¢gao do desempenho da MLP
com outras técnicas de inteligéncia artificial aplicadas a engenharia estrutural.
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