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RESUMEN

El presente estudio tiene como objetivo analizar paramétricamente los principales factores que
influyen en el avance de la carbonatacion de las estructuras de hormigon. Por lo tanto, se desarroll6 un
modelo numérico utilizando Redes Neuronales Artificiales (RNAs o NeuroRed), del tipo Multi-Layer
Perceptron, desarrollada en lenguaje orientado a objetos C++, la cual fue probada por datos de
degradacion reales disponibles en la literatura. Los resultados obtenidos en el andlisis paramétrico
refuerzan conceptos ya conocidos en la literatura, demostrando la eficiencia de las RNAs en el estudio
de la carbonatacion del concreto, ademas aportando conocimientos en el area de patologia de las
construcciones.
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Artificiales; modelado matematico.
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Parametric analysis of carbonation process in reinforced concrete structures
through Artificial Neural Networks

ABSTRACT

The aim of this paper is parametrically analyze the main factors that influence on the progress of
concrete carbonation front. Therefore, a numerical model was developed using Artificial Neural
Networks (ANNSs), considering the Multi-Layer Perceptron class, designed in a C++ object-
oriented program. The software was fed by experimental degradation data available in the
current literature. The results obtained in the parametric analysis, besides adding knowledge to
the building pathology area, reinforce concepts already known in the literature, demonstrating
the efficiency of ANNSs in the investigation of concrete carbonation.

Keywords: carbonation of concrete; time-to-corrosion initiation; Artificial Neural Network;
mathematical modelling.

Analise paramétrica da carbonatacao em estruturas de concreto armado via
Redes Neurais Artificiais

RESUMO

O presente trabalho tem como objetivo analisar parametricamente a influéncia dos principais
fatores que afetam o avancgo da carbonatacdo em estruturas de concreto. Para tal, desenvolveu-se
um modelo numérico empregando Redes Neurais Artificiais (RNAs) do tipo Multi-Layer
Perceptron, sendo concebido em linguagem orientada a objetos C++, o qual foi testado com
dados reais de degradacao disponiveis na literatura. Os resultados obtidos na analise paramétrica
reforcam conceitos ja conhecidos na literatura, demonstrando a eficiéncia de RNAs no estudo da
carbonatacdo do concreto, além de agregar conhecimento a area de patologia das construgoes.
Palavras-chave: carbonatacdo do concreto; tempo de iniciacdo da corrosdo; Redes Neurais
Artificiais; modelagem matematica.

1. INTRODUCCION

La corrosion de las armaduras se presenta como la falla con el mayor indice de aparicidon en
estructuras de concreto armado (Taffese et al., 2013; Kari et al., 2014; Possan, Andrade, 2014;
Andrade et al., 2017). En el Brasil, por ejemplo, este indice varia de 14 a 64% dependiendo de la
region de analisis (Dal Molin, 1988; Andrade, 1992; Aranha 1994).

El ingreso del dioxido de carbono (CO2) causa la reduccion del hidroxido de calcio (Ca(OH)2)
presente en la matriz porosa del concreto y en consecuencia de esa reduccion, el pH del concreto
disminuye de 13 para aproximadamente 8, dejando la armadura susceptible a la corrosion
(Bakker, 1988; Chang et al., 2006). Segundo Possan et al. (2017), con el desarrollo de las
ciudades, la tendencia mundial de aumento de las emisiones de CO2 en la atmosfera trae
consecuencias directas a las estructuras de concreto en ambiente urbano. Todo ello por la velocidad
de carbonatacion aumenta con el incremento del CO- en el medio ambiente, afectando el ciclo de
vida de las estructuras y disminuyendo la durabilidad de las mismas.

Existe en la literatura diversos trabajos que buscan explicar e modelar a carbonatacion do
concreto. Hasta mediados de la década de los 80, los modelos para la prediccion de la
profundidad de la carbonatacion se obtuvieron por medio de regresiones lineales y no lineales,
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considerando diferentes factores, por ejemplo, la relacion agua / cemento (a / c), el tipo del
aglomerante y, las condiciones de exposicion (Izumi et al., 1986; Kobayashi et al., 1990).

En los afios siguientes algunos investigadores, como Papadakis et al. (1991), Ishida et al. (2001) y
Maekawa et al. (2003), insertan en sus modelos formulaciones fisico-quimicas referentes a las
reacciones de hidratacion de la pasta de cemento y de la disolucion del CO- en la matriz porosa
del hormigon, a las cuales posibilitan la determinacion del frente de carbonatacion con mayor
exactitud. Sin embargo, Posan (2010) cita que estos modelos poseen gran complejidad en cuanto
a la resolucion de las ecuaciones que rigen la difusion del CO2 en el hormigdn, ademas de poseer
parametros de dificil obtencidn, por ejemplo, el coeficiente de difusion del dioxido de carbono.
La utilizacion de herramientas computacionales, un ejemplo las Redes Neuronales Artificiales
(RNAS), se presenta como una alternativa para eludir las dificultades impuestas a modelaje de la
carbonatacion del concreto, debido a la capacidad de mapear y modelar problemas complejos y
no lineales sin la necesidad de conocer todos los fendmenos involucrados (Braga et al., 2000, Lu
et al., 2009; Kwon et al., 2010; Gineyisi et al., 2014; Taffese et al., 2015; Félix, 2016).

Teniendo en cuenta que diversas variables influencian en el avance de la carbonatacion del
concreto (Pauletti et al., 2007), se analiza en este estudio la influencia de la humedad relativa del
aire, la concentracion de CO?, la aparicion del concreto, el tipo de cemento, la concentracion de
adiciones, las condiciones de exposicion a la lluvia y la resistencia a la compresion del concreto
sobre el fendmeno de la carbonatacion. Para ello, se emplea un modelo de prediccion de la
profundidad de carbonatacion del concreto obtenido por medio de RNAs del tipo Multi-Layer
Perceptron y el algoritmo de entrenamiento Backpropagation.

Los resultados encontrados demuestran la potencialidad de las RNAs frente al modelaje de la
profundidad de carbonatacion del concreto, las cuales se presentan como herramientas potencial
para la modelaje de la degradacion de estructuras de concreto, corroborando con los estudios del
area de patologia de las construcciones.

2. CARBONATACION DO CONCRETO

La carbonatacidn es un fenémeno fisico-quimico que provoca algunas alteraciones en el concreto,
por ejemplo, reduccion de la permeabilidad y de la alcalinidad y, cuando en el concreto armado,
la corrosion de las armaduras (Neville, 1997). De acuerdo con Vesikari (1988) e Hamada (1969)
la profundidad de carbonatacion del concreto aumenta gradualmente con el tiempo (Figura 1)
siendo su desarrollo en funcién de varios parametros intrinsecos del concreto y del medio
ambiente.
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COo, Ca(OH),
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Difusio Difusdo

O, + Ca(OH), - CaC03 + H,0

Legenda:

B Zona nao carbonatada Zona parcialmente carbonatada Zona carbonatada

Figura 1. Representacion esquematica del avance de la carbonatacion del hormigon.
Adaptacion de Possan (2010).
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Existen diversos trabajos en la literatura donde la carbonatacion y sus factores de influencia son
descritos, existiendo un amplio referencial teérico acerca del tema (Hamada, 1969; Parrot, 1987;
Helene, 1993; Houst et al., 2002; Pauletti et al., 2007; Possan 2010; Talukdar et al., 2012).
Pauletti et al. (2007) y Possan (2010) citan que, de manera general, los parametros que influyen
en la carbonatacion son relacionados a las: (i) condiciones ambientales: temperatura, humedad
relativa del aire y concentracion de COg; (ii) caracteristicas del concreto: composicion de la pasta,
calidad de su ejecucion, concentracion de las adiciones, condiciones de cura e composicion
quimica do aglomerante; e (iii) condiciones de exposicion: ambiente interno, externo y proteccion
a la lluvia.

Estos factores deben ser tomados en consideracion tanto en el estado del fendmeno de la
carbonatacion como en su modelaje, de manera de considerar la contribucion de todos los
parametros correlacionados con el problema. En este contexto, el presente trabajo, analiza un
modelo de estimacion de la profundidad de carbonatacion del concreto obtenido via RNAs, que
tiene como variables de entrada la concentracion de CO2, humedad relativa, resistencia a la
compresion del concreto, tipo de cemento, condicion de exposicion a la lluvia, concentracion de
adiciones y la edad del concreto.

3. MODELO DE PREVISION DA CARBONATACION VIA RNA’S

La metodologia utilizada en el presente estudio se divide en dos etapas, siendo: i) Desarrollo de
un modelo de prediccion de la carbonatacidn del concreto via RNAs; y, ii) Analisis paramétrico
de las variables del modelo sobre el comportamiento de la carbonatacion del concreto. En la
secuencia cada una de las etapas es brevemente descrita.

3.1 Desarrollo del modelo via RNAs

El modelo de prediccion da carbonatacion del concreto fue obtenido por medio del entrenamiento
de RNAs del tipo Multi-Layer Perceptron, utilizando el algoritmo de entrenamiento
Backpropagation Momentum. La metodologia usada para la obtencion del modelo de
carbonatacion del concreto es presentada en forma de flujograma en la Figura 2.

Modelagem
Dados de treinamento —

Determinagéo e divisao do Diadon de validiga, |—

banco de dados em:

Etapa 1 Dados de teste

Determinagao da
arquiteturada RNA

Treinamento com
validagdo automatica

Modelo
descartado
Modelo com
erro médio
aceitavel?

NAO

| SIM
v
Analise e teste domodelo «——

|

Selegdo do melhor modelo

Etapa 3
MODELO

Figura 2. Flujograma referente al modelaje de la profundidad de carbonatacion via RNAs.

Etapa 2
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En la primera etapa fue realizado el montaje de un banco de datos, con vistas a abarcar las
variables de entrada en sus diferentes niveles (concentracion de CO2, humedad relativa,
resistencia a compresion, tipo de cemento, condicion de exposicion a lluvia, concentracion de
adiciones y la edad del concreto). Este fue compuesto por informaciones obtenidas de ensayos
experimentales de Meira et al. (2006) y Vieira et al. (2009) y datos del grupo focal de Possan
(2010), siendo utilizados 179 y 100 datos, respectivamente.

Para que fuera posible realizar el modelaje utilizando las RNAs fue necesario convertir y/o
representar todas las variables en cifras, como en el caso de las variables de entrada: tipo de
cemento (CP II-E, CP II-F, CP II-Z, CP 1lI, CP IV e CP V ARI), siendo estos enumerados en
orden creciente de 1 a 6. A condicion de exposicion de ambiente interno protegido de la lluvia,
externo protegido de la lluvia y externo desprotegido de la lluvia, fue representada,
respectivamente, por 1.30, 1.00 y 0.65, segun lo determinado en Possan (2010). Este proceso
posibilita también la definicion del dominio de aplicabilidad del modelo, el cual es presentado en
la Tabla 1.

Tabla 1. Dominio de las variables del banco de datos.

Variable Dominio
Tipo de cemento [CP II-F%; CP 11-Z%; CP 11-Z3; CP 111*; CP IV>; CP V9]
Humedad Relativa do ar (%) [30 - 90]
Factor de exposicion de la [1.30, 1.00, 0.65]
estructura
Concentracion de adicion de silice
activa (%) [0-30]
Concentracion de CO2 en el
ambiente (%) [0.01-3.0]
Resistencia a compresion (MPa) [20-90]
Tiempo (afos) [0-60]

L CP I F: cemento Portland compuesto con filler - NBR 11578. Nao ha equivalente na ASTM.

2CP 11 Z: cemento Portland compuesto con pozolana - NBR 11578. Pozzolan-modified Portland - ASTM C 595.

8CP Il E: cemento Portland compuesto con escoria - NBR 11578. Slag-modified Portland - ASTM C 595.

4CP 1lI: cemento Portland de alto horno - NBR 5735. Portland blastfuemace slag - ASTM C 595.

®CP V ARI: cemento Portland de alta resistencia inicial - NBR 5733. Portland with high early strength - ASTM C 150.
8 CP IV: cemento Portland pozolanico - NBR 5736. Portland pozzolan - ASTM C 595.

La determinacion de este dominio define el limite de uso del modelo, una vez que las RNAs no
poseen la capacidad de extrapolar resultados, siendo posible apenas el mapeo y el aprendizaje de
patrones dentro del dominio de entrenamiento (Braga et al., 2000).

En el modelaje con las RNAs es necesario hacer la division del conjunto de datos en tres
subconjuntos, uno para el entrenamiento de las redes, otro para la validacion y otro para la fase de
prueba del modelo. La Figura 3 presenta la proporcion de los datos asignados en cada

subconjunto.
oo | |=[ o |+ o)) + (5
LEGENDA: (77 Banco de dados (5J) Dados de validacso
(7 Dados de treinamento () Dados de teste
Figura 3. Proporcion de los datos asignados en cada subconjunto.
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Cada uno de estos subconjuntos (entrenamiento, validacion y prueba) fue utilizado en una etapa
do proceso de modelaje con las RNAs. El primero es responsable por presentar los pares de
entradas y salidas para que la red pueda aprender. El segundo es responsable por la verificacion y
validacion del entrenamiento de la red. Y el tercero es responsable por probar y verificar el
potencial de generalizacion del modelo.

En la segunda etapa se realizé el entrenamiento de las RNAs diferenciadas por la topologia,
funcidn de activacion y nivel de aprendizaje del algoritmo de entrenamiento, segun lo descrito en
Félix (2016).

En este trabajo fueron creados 1200 RNAs, siendo estas diferenciadas por la tasa de aprendizaje
(0.1, 0.2, 0.3 € 0.4), por el nimero de entradas (4, 5y 7) (ver Figura 4), por la arquitectura interna
de la red (que podria tener una o dos capas internas) y por el nimero de neuronas contenido en
cada capa interna (de 0 a 9 neuronas). Fue realizada, por lo tanto, la combinacion de todas las
posibilidades de configuracion de las redes (4*3*10*10), totalizando 1200 redes.

. LEGENDA:
oo E :l . Tempo (anos)
E‘\ .‘K); :‘*E ‘5‘\)‘3 ; E‘ ’ Resisténcia a compressio (MPa)
I.: W ;Q: :.: @) EO': 3 C Umidade relativa (%)
Ry 4 s~ ! 1 g A i s H i -
Ee, e E o ;OE IO‘: ’ ; ?OE (T 3 O Q Exposigio a chuva (protegido; desprotegido)
! ) D ) | S | 2 N . Ly ! '
i T \ ¢ 1 H /b i T ] :
K5 :\): saida .\)( oy :\): saida 102 Salda ) Teor de CO, (%)
A 3 ' | 1 L IR ! -
3. H i I i i : : . : !
Q i,\,),i : y [Q: ;‘r fot LQ: C Tipo de cimento (CP 11;CP I11; CP IV; CP V)
J P o | 1 S
entrada camada 0 )_’, camada [t camada A
escondida entrada  escondida :O"" escondida O Teor de adigbes (%)
erl\t_r}z}ia U Neurdnios de processamento
O Profundidade de carbonatagao (mm)
rede com 4 entradas rede com 5 entradas rede com 7 entradas

Figura 4. Configuracion das RNAs entrenadas.

Para el entrenamiento de las RNAs, se us6 como criterio de convergencia la raiz del error
promedio cuadratico (RMSE), conforme lo presentado en (1), entre las profundidades del banco
de datos y las estimadas por la red.

n

RMSE = EZ(xi %, )’ (1)

Nz

Siendo que n es el nimero de salidas, x; el valor dado por la red para la i-ésima salida y Xm
representa el promedio de los valores de todas las salidas.

Para el entrenamiento se uso el paquete computacional Project-Yapy (Konzen et al., 2011), el
cual fue desarrollado en lenguaje orientada a objetos C++.

El desempefio de las RNAs fue analizado por medio de algunos pardmetros, como por ejemplo, el
coeficiente de correlacién (R?), la raiz del error medio cuadratico (RMSE), el error maximo (Emax,
mayor error presentado por la red) y el error minimo (Emim, menor error presentado por la red).
Estos parametros fueron analizados tanto en la fase de entrenamiento como en la fase de
validacion.

Para la fase de pruebas, todos los parametros antes citados (R?, RMSE, Emax Y Emim) fueron
nuevamente analizados, permitiendo verificar cual es el desempefio de la red. De esta forma,
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todas las redes fueron probadas y ordenadas en funcion de su desempefio, lo que posibilita
seleccionar el modelo que mejor representase el avance del frente de carbonatacion del concreto.
El mejor modelo posee la topologia presentada en la Figura 5, conteniendo tres capas de
neuronas, siendo que, en la primera estan dispuestos siete neuronas que hace referencia a las
variables de entrada. En la segunda capa existen cuatro neuronas, los cuales son responsables por
el procesamiento de informaciones y, en la Ultima capa se tiene la neurona referente a la salida de
la red, es decir, a profundidades de carbonatacién de concreto.

Legenda:

‘ Tempo (anos)

. Resisténcia a compressdo (MPa)
C Umidade relativa (%)

O Exposicao a chuva (protegido; desprotegido)

jor4 () Teor de CO, (%)

O Tipo de cimento (CP II; CP I1I; CP IV; CP V)

-'p;écessamento O Teor de adigdes (%)

Q Neurdnios de processamento

entradas O Profundidade de carbonatagdo (mm)

Figura 5. Topologia y variables do modelo desarrollado.

A los fines de demostrar o nivel de perfeccion del modelo obtenido, en las Figuras 6(a) y 6(b) son
presentados los graficos de correlacion entre las profundidades modeladas por el programa
(profundidad modelada) y las profundidades de carbonatacion natural (profundidad observada)
presentados en Possan (2010).

60 50 .
R?=0,9945 5 =0,9812

= w
=3 (=3

Profundidade observada (mm)
Profundidade observada (mm)

0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50

Profundidade modelada (mm) Profundidade modelada (mm)
Figura 6(a). Correlacion obtenida en el Figura 6(b). Correlacién obtenida en la
entrenamiento. validacion.

La descripcion completa del proceso de entrenamiento de las redes y de los parametros utilizados
en el modelaje se encuentran en Félix (2016).
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3.2 Andlisis paramétrico da la carbonatacion

A fin de estudiar la influencia de las variables de entrada del modelo en cuanto al
comportamiento de la carbonatacion del concreto, se decidio realizar un analisis paramétrico del
mismo. El estudio fue dividido en cuatro analisis, considerando la influencia de una o dos
variables de entrada del modelo para cada analisis, conforme lo esquematizado en la Figura 7.

P = Tipo de cimento
1

L

] 1
\ 7 e

Resisténcia a compressiodo concreto

4

Teor de adi¢des

2
e

Resisténcia a compressiodo concreto

@ Umidade relativa
e

Ambiente de exposiciao 7

T R
. -
. -

Profundidade de carbonatagao
\
\

. - \
( 4 ; Teor de CO, na atmosfera Tempo

-~

4
Figura 7. Factores estudiados en cada analisis paramétrico.

4. RESULTADOS

4.1 Comparacion del modelo

Inicialmente, con el objetivo de comprobar la potencialidad del modelo desarrollado se hizo la
comparacién con otros modelos existentes en la literatura, confrontdndolos con datos de
degradacion presentados en Possan (2010). En las ecuaciones (2)-(6) son presentados los modelos
de Smolczyk (1976), Vesikari (1988), Bob & Afana (1993), EHE (2008) e Possan (2010),
respectivamente.

1 1
=a. - 52,

¥l <\/10fc \/10fcum) a @)
y = [26.(ac — 0.3)% + 1,6] 3)

c.k.d
y:150.( 7 ).ﬁ (4)
y = Camb-Car-a-fclrjn-‘/E (5)

~ 2009/t \z koo .adz\ [ keo, .cof kry - (UR — 0.58)2

r= kc'(f) '(%) PN\ 20+ £ 60 + 1. _< 100 + 1, ) Kee 6)

Donde y es la profundidad carbonatada (mm), a la velocidad de carbonatacion, fc se refiere a
resistencia a la compresion del concreto (Mpa), fim Valor limite de la resistencia a la compresion
del concreto que puede ser carbonatada (MPa), t es el tiempo de exposicion (afios) y ac es la
relacién agua/cemento del concreto. Las otras variables son dependientes del tipo de cemento y
ambiente de exposicion siendo ellas definidas por cada uno de los autores por medio de tablas.
Mas detalles sobre las ecuaciones y su uso pueden ser obtenidos en Félix (2016).
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Para demostrar la aplicabilidad del modelo desarrollado, en las Figuras 8(a)-8(d) son presentadas
curvas del avance de la profundidad de carbonatacion en estructuras de concreto a lo largo del
tiempo, conforme los escenarios presentados en la Tabla 2.

Tabla 2. Escenarios de las estructuras de concreto bajo carbonatacion.

Escenario Concentracién Humedad Exposic_ic’)n a | Tipode Resist_e,ncia a
de CO2 (%) | relativa (%) lluvia Cemento | compresion (MPa)
I 0.01 70.00 Protegido | CPII-F 30.00
1 0.01 70.00 Protegido CP 11l 40.00
11 0.01 65.00 Desprotegido | CP IV 40.00
1\ 0.01 65.00 Desprotegido | CP V 40.00

OBS.: En todos los escenarios la concentracion de adicion (en el concreto) es cero y el tiempo de

analisis de 60 afios.
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Los resultados encontrados, demuestran la aplicabilidad del modelo, y que lo mismo se presenta
como una herramienta eficiente para la estimacion de la profundidad de carbonatacién en el
concreto.

4.2 Andlisis paramétrico

En la Figura 9 es presentada la profundidad de carbonatacion del concreto (a los 50 afos)
obtenido por medio del modelaje con RNAs, variando el tipo de cemento y la resistencia a la
compresion. Para la simulacidn se usé una estructura expuesta a un ambiente externo protegido
de la lluvia, con 65% de humedad relativa, concentracion 0.04% de CO: en el aire sin adiciones
(adiciones para la produccion del concreto).
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Figura 9. Variacién de la profundidad de carbonatacion en funcion del tipo de cementos y de la
resistencia a compresion.

Se observa en la Figura 9 que concretos producidos con cementos CP Il y CP IV presentan
mayor profundidad de carbonatacion, principalmente en concretos con baja resistencia a
compresion. En trabajos encontrados en literatura (Jiang et al., 2000; Possan, 2010) se verifica la
existencia de una influencia negativa de las adiciones en el avance del frente de carbonatacion,
debido a la reduccion de la reserva alcalina del concreto cuando son producidos con cementos CP
I11'y CP 1V, los cuales poseen elevadas concentraciones de escoria (de 35 a 70%) y pozolana (de
15 a 50%) en sus composiciones, respectivamente. Se destaca que los cementos compuestos CP
II-E y CP II-Z también poseen adiciones en su composicion (escoria y pozolana,
respectivamente), con ello en concentraciones menores que los cementos CP 11y CP 1V, lo que
explica a menor profundidad carbonatada para concreto producidos con estos cementos.
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Figura 10. Variacion de la profundidad de carbonatacién en funcién de la concentracion de
adiciones y la resistencia a compresion.

En la Figura 10 es posible ver la influencia de la concentracion de adiciones (i.e., silice activa)
en avance da carbonatacion, en el cual se constata que en concretos de resistencia superior (40,
50 en el 60 MPa) la carbonatacion es bastante reducida, habiendo poca influencia de la
concentracion de adicion. Para concretos con resistencia inferior a 40 MPa, se nota que cuanto
mayor la concentraciéon de adicion, mayor la profundidad carbonatada. Luego se observa en la
simulacion que a medida en que la resistencia a compresion del concreto aumenta, la
concentracion de adiciones deja de influenciar en la profundidad de carbonatacién. Kulakowski et
al. (2009) relatan que en concretos de resistencias mas elevadas (superior a 30 MPa), debido a la
menor relacion agua/aglomerante (inferior a 0.50), la porosidad es menor, habiendo dificultad de
acceso del CO. para el interior del concreto y, consecuentemente, menor profundidad de
carbonatacion del material, aun para para concretos con baja reserva alcalina. Los autores
destacan que, para concretos de resistencias superiores a 40 MPa, el avance del frente de
carbonatacion independientemente de las adiciones y del tipo de cemento. Ya para concretos de
resistencia inferior (relacién agua/aglomerante mas elevada), la presencia de adiciones aumenta
la profundidad carbonatada, y predomina el efecto de la reserva alcalina (Kulakowski et al.,
2009).

La Figura 11 presenta la profundidad de carbonatacion (a los 50 afios) al variar la humedad
relativa del aire y el ambiente de exposicion a lluvia. Para la simulacion se us6 una estructura de
concreto con resistencia a compresion de 30 MPa, cemento CP 111, concentracion 0.04 % de CO»
en el aire sin adiciones
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Figura 11. Carbonatacién en funcion de la humedad relativa y del tipo de exposicion.

Por medio del modelo desarrollado, se observa la Figura 11 que la carbonatacion es maxima para
humedad cercana a los 60%. Parrot (1987), Neville (1997) y Possan (2010) apuntan que la
carbonatacion alcanza su valor maximo cuando la humedad relativa se sitta entre 50 y 80% y que
la misma puede ser considerada como el factor ambiental de mayor influencia en la
carbonatacion. Possan et al. (2017) comprobaron la influencia de la humedad interna del
concreto en la profundidad de carbonatacidén en una estructura real. Los autores observaron en
una presa de concreto con 35 afios de construccién, que cuanto mayor es la humedad interna,
menor la profundidad de carbonatacion observada, siendo que para humedad alrededor de 100%
la carbonatacion medida en campo fue nula.

En la Figura 12 es presentada la evolucion de la profundidad de carbonatacién en funcion del
ambiente de exposicion, siendo este diferenciado por el grado de exposicion del CO, para una
estructura de concreto con resistencia a la compresién de 30 MPa, cemento CP Ill, humedad
relativa de 65%, sin adiciones y situado en ambiente externo desprotegido de la lluvia.
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Figura 12. Profundidad de carbonatacion en funcion de la concentracion de CO2 en el ambiente.
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Con los resultados, fue posible observar que cuanto mayor el grado de exposicion al CO2 mayor es
el avance de la carbonatacion del concreto a lo largo del tiempo, y que el aumento de 0.1% en el
grado de exposicion al CO> provoca un avance de 2.15% en la profundidad carbonatada, siendo
este valor obtenido promediando las profundidades de carbonatacion para los diferentes ambientes
listados en la Figura 12.

5. CONCLUSIONES

El presente trabajo fue presentado un modelo via Redes Neuronales Artificiales (RNASs) para la

prediccion de la profundidad de carbonatacidn de estructuras de concreto. Los resultados encontrados

demuestran la potencialidad de las redes frente al modelaje de la profundidad de carbonatacion del
concreto tomando en consideracion los diferentes tipos de cementos comercializados en Brasil.

Las redes de tipo MLP generaron un modelo que es capaz de representar correctamente el frente de

carbonatacion del concreto en funcion de tipo de cemento utilizado, resistencia del concreto,

humedad relativa del ambiente y ambiente de exposicion de la estructura, demostrando la eficiencia
de la técnica de modelaje utilizada.

En relacion al estudio paramétrico realizado sobre el modelo desarrollado, se comprobd algunos

resultados ya descritos por la literatura, por ejemplo:

1. La carbonatacion decrece a medida en que se aumenta la resistencia a la compresion del
concreto;

2. El tipo de cemento posee influencia secundaria en la carbonatacion del concreto, una vez que la
carbonatacion pasa 0 no a ser acelerada debido a la concentracion de adiciones presente en el
cemento;

3. La concentracion de adiciones tiene influencia en la carbonatacion apenas para concretos con baja
resistencia a la compresion (elevando hasta 60% la profundidad carbonatada), siendo esta
reducida o eliminada en concretos con alta resistencia;

4. La exposicion del concreto en ambientes con elevadas concentraciones de CO: (i.e., tlneles,
estacionamientos, ambiente urbano con trafico intenso de vehiculos, etc.) acarrea en un aumento
de la carbonatacion.

De esta forma, los resultados obtenidos en el andlisis paramétrico demuestran la eficiencia de

RNAs en el estudio de la carbonatacion del concreto, agregando conocimientos al area de

patologia de la construccion.

6. AGRADECEMIENTOS

El Centro de Estudios Avanzados en Seguridad de Presas (CEASB), la Fundacion Parque
Tecnologico de Itaipu (FPTI) e la Coordinacion de Mejoramiento personal de Nivel Superior
(CAPES) por fomento ofrecido a la investigacion.

7. REFERENCIAS

American Society for Testing and Materials. ASTM C 150: Standard Specification for Portland
Cement. Philadelphia, 2001.

American Society for Testing and Materials. ASTM C 595: Standard Specification for Blended
Hydraulic Cements. Philadelphia, 2003.

Andrade, C. (1992), “Manual para diagnéstico de obras deterioradas por corrosion de
armaduras”, Tradugao de Antonio Carmona e Paulo Helene, Sao Paulo: PINI, p. 104.

Analisis paramétrico de la carbonatacion en estructuras de hormigén por
Redes Neuronales Artificiales

E. F. Felix, R. Carrazedo, E. Possan



Revista ALCONPAT, 7 (3), 2017: 302 — 316

Andrade, J. J. O., Possan, E., Dal Molin, D. C. C. (2017), “Considerations about the service life
prediction of reinforced concrete structures inserted in chloride environments”, Journal of
Building Pathology and Rehabilitation 6, pp. 1-8.

Aranha P. M. (1994), “Contribucion ao estudo das manifestacdes patologicas em estructuras de
concreto armado na region Amazonica”, Dissertacao de Mestrado em Engenharia, Escola de
Engenharia, Escola de Engenharia, Universidade Federal do Rio Grande do Sul, Porto Alegre.
Associagao Brasileira de Normas Técnicas. NBR 11578: Cemento Portland compuesto. Rio de
Janeiro, 1991.

Associagao Brasileira de Normas Técnicas. NBR 5733: Cemento Portland de alta resistencia
inicial. Rio de Janeiro, 1991.

Associagao Brasileira de Normas Técnicas. NBR 5735: Cemento Portland de alto forno. Rio de
Janeiro, 1991.

Associagao Brasileira de Normas Técnicas. NBR 5736: Cemento Portland pozolanico. Rio de
Janeiro, 1991.

Bakker, R. M. F. (1988), Initiation period. In: Schiess P. “Corrosion of steel in concrete”,
London, Chapman and Hall, cap. 3, pp. 22-55.

Bob, C., Afana, E. (1993), “On-site assessment of concrete carbonation”, Proceedings of the
International Conference Failure of Concrete Carbonation, RILEM, Bratislava, pp. 84-87.

Braga, A. P., Ludemir, T. B. Carvalho, A. C. (2000), “Redes Neuronales Artificiales:
Concentracionia e Aplicag¢ées”, Rio de Janeiro: LTC — Livros Técnicos e Cientificos Editora.
Chang, C. F., Chen, J. W. (2006), “The experimental investigation of concrete carbonation
depth”’, Cement and Concrete Research, V.36, pp. 1760-1767.

Comission Permanente del Hormigon, EHE (2008), “Instruccion de Hormigon Estructural.
Ministério de obras puiblicas e urbanismo”. Madrid, Espanha.

Dal Molin, D. C. C. (1988), “Fissuras em estructuras de concreto armado: analisis das
manifestagoes tipicas e levantamento de casos ocorridos no Estado do Rio Grande do Sul”,
Dissertacao de Mestrado em Engenharia, Universidade Federal do Rio Grande do Sul, Porto
Alegre.

Felix, E. F. (2016), “Desarrollo de software para a estimacion da profundidad de carbonatacion,
vida util e captura de CO2 de estructuras de concreto empregando RNA’s”, Trabajo de conclusao
de curso, Universidade Federal da Integragao Latino-Americana, Foz do Iguagu.

Giineyisi, E. M., Mermerdas, K., Giineyisi, E., Gesoglu, M. (2014), “Numerical modeling of time
to corrosion induced cover cracking in reinforced concrete using soft-computing based
methods”’, Materials and Structures 48, pp. 1739-1756.

Hamada, M. (1969), “Neutralization (carbonation) of concrete and corrosion reinforcing steel”,
proceeding of the 1969 International Symposium on the Chemistry of Cement, Part 111, v. 11/4,
pp. 343-369.

Helene, P. R. L. (1993), “Contribucion ao estudo da corrosion em armaduras de concreto
armado”’, Tese Livre Docencia, Escola Politécnica da Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo.
Houst, Y. F., Wittmann, F. H. (2002), “Depth profiles of carbonates formed during natural
carbonation”, Cement and Concrete Research 32, pp. 1923-1930.

Ishida, T., Maekawa, K. (2001), “Modeling of pH profile in pore water based on mass transport
and chemical equilibrium theory”, Concrete Library of JSCE 37, pp. 151-166.

Izumi, I., Kita, D., Maeda, H. (1986), “Carbonation”, Kibodang Publication, pp. 35-88.

Jiang, L., Lin, B., Cai, Y. (2000), “A model for predicting carbonation of high-volume fly ash
concrete”, Cement and Concrete Research 30, pp. 699-702.

Kari, O. P., Puttonen, J., Skantz, E. (2014), “Reactive transport modelling of long-term
carbonation”’, Cement and Concrete Composites 52, pp. 42-53.

Analisis paramétrico de la carbonatacion en estructuras de hormigoén por
Redes Neuronales Artificiales 315

E. F. Felix, R. Carrazedo, E. Possan



_ [316 |

Revista ALCONPAT, 7 (3), 2017: 302 — 316

Kobayashi, K., Uno, Y. (1990), “Mechanism of carbonation of concrete”, Concrete Library of
JSCE 16, pp. 139-151.

Konzen, P. H. A., Felix, E. F. (2011), Paquete computacional de RNAs orientado-a-objetos
project-yapy. Disponivel em: <https://code.google.com/archive/p/project-yapy>.

Kulakowski, M. P., Pereira, F. M., Dal Molin, D. C. C. (2009), “Carbonation-induced
reinforcement corrosion in silica fume concrete”, Construction and Building Materials 23, pp.
1189-1195.

Kwon, S. J., Song, H. W. (2010), “Analysis of carbonation behavior in concrete using neural
network algorithm and carbonation modeling”, Cement and Concrete Research 40, pp. 119-127.
Lu, C., Liu, R. (2009), “Predicting carbonation depth of prestressed concrete under different stress
states using artificial neural network”, Advances in Artificial Neural Systems 2009, pp. 1-8.
Maekawa, K., Ishida, T., Kishi, T. (2003), “Multi-scale modeling of concrete performance”,
Journal of Advanced Concrete Technology 1, pp. 1-126.

Meira, G. R., Padaratz, I. J., Borba Junior, J. C. (2006), “Carbonatacion natural de concretos:
resultados de cerca de cuatro anos de monitoramento ”. In: Encontro Nacional de Tecnologia do
Ambiente Construido, Floriandpolis, Antac, Porto Alegre.

Neville, A. M. (1997), “Propriedades do concreto”, Sao Paulo: PINI, p. 828.

Papadakis, V. G., Vayenas, C. G., Fardis, M. N. (1991), “Fundamental modeling and
experimental investigation of concrete carbonation”, AC| Materials Journal 88, pp. 363-373.
Parrot, L. J. (1987), “A review of carbonation in reinforced concrete”. Cement and concrete
Association report.

Pauletti, C., Possan, E., Dal Molin, D. C. C. (2007), “Carbonatacién acelerada: estudo da arte
das pesquisas no Brasil”, Ambiente Construido 7, pp. 7-20.

Possan, E. (2010), “Modelaje da carbonatacion e prevision de vida util de estructuras de
concreto em ambiente urbano”, Tese de Doutorado em Engenharia Civil, Programa de Pés-
Graduacao em Engenharia Civil, Universidade Federal do Rio Grande do Sul, Porto Alegre.
http://www.lume.ufrgs.br/handle/10183/28923.

Possan, E., Andrade, J. J. O. (2014) “Markov Chains and reliability analysis for reinforced
concrete structure service life”, Materials Research, v. 17, p. 593-602.

Possan, E., Thomaz, W. A., Aleandri, G. A., Félix, E. F., Dos Santos, A. C. P. (2017), “CO2
uptake potential due to concrete carbonation: A case study”, Case Studies in Construction
Materials 6, pp. 147-161.

Smolczyk, H. G. (1069), “Written Discussion”, proceeding of the 1969 International Symposium
on the Chemistry of Cement, Part 111, v. 11/4, pp. 369-384.

Taffese, W. Z., Sistonen, E. (2013), “Service life prediction of repaired structures using concrete
recasting method: state-of-the-art”, Procedia Engineering 45, pp. 1138-1144.

Taffese, W. Z., Sistonen, E., Puttonen, J. (2015), “CaPrM: Carbonation prediction model for
reinforced concrete using machine-learning methods”, Construction and Building Materials 100,
pp. 70-82.

Talukdar, S., Banthia, N., Grace, J. R. (2012), “Carbonation in concrete infrastructure in the
context of global climate change — Part 1: Experimental results and model development”,
Cement and Concrete Composites 34, pp. 924-930.

Vesikari, E. (1988), “Service life prediction of concrete structures with regard to corrosion of
reinforcement”. Technical Research Centre of Finland, report n. 553, Finland p. 53.

Vieira, R. M., Meira, G. R., Marques, V. M., Padilha, Jr. M. (2006), “Carbonatacion natural e
acelerada concretos — influencia dos factores ambientales e do material”. In: 51° Congresso
Brasileiro do Concreto, Curitiba, lbracon, Sao Paulo.

Analisis paramétrico de la carbonatacion en estructuras de hormigén por
Redes Neuronales Artificiales

E. F. Felix, R. Carrazedo, E. Possan


http://www.lume.ufrgs.br/handle/10183/28923

