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Resumen: El Hormigén de Alta Resistencia (HSC), es un material complejo, de amplia aplicacion, y
cuyos ensayos experimentales son extremadamente caros debido al largo tiempo que se requiere para
efectuarlos (28 dias, mas en algunos casos). Por lo tanto, el modelado de su comportamiento es un
tema de relevancia que ha sido sujeto de investigacion los tltimos afios. Especialmente, la posibilidad
de prediccion de las propiedades mecanicas del HSC final sin necesidad de llevar a cabo costosos
ensayos experimentales.

El presente trabajo es un paso mas hacia la formulacion de una relacion constitutiva realista valida
para hormigones de alta resistencia. El objetivo aqui es desarrollar una herramienta de software, tan
precisa como sea posible, que permita predecir la resistencia a compresion uniaxial “f’.” de un HSC,
con una composicion dada. Para tal fin, se aplican ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy Inference System)
y Redes Neuronales al problema, utilizando una base de 250 datos recolectada de la literatura. Los
resultados son comparables en ambos casos, y permiten una adecuada prediccion de la resistencia a
compresion uniaxial del HSC, conocida su composicion.
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1 INTRODUCCION

Los Hormigones de Alta Prestacion (HPC) son aquellos disenados de manera de obtener la
mejor prestacion posible del material, de acuerdo a su uso futuro. Los Hormigones de Alta
Resistencia (HSC), el objeto de este trabajo, son una clase de HPC.

La principal diferencia entre la composicion de un Hormigén de Resistencia Normal
(NSC), y los de Alta Resistencia (HSC), es la progresiva reduccion de la relacion
agua/cemento. Esta reduccion se logra por un lado incorporando aditivos quimicos tales como
reductores de agua, y por otro, incorporando adiciones minerales como fly ash, silica fume,
etc. Convencionalmente, HSC son aquellos hormigones cuya resistencia a compresion
uniaxial f'¢>41 MPa [6000 psi]

A diferencia de los NSC, el conocimiento sobre el comportamiento a nivel macro y
mesomecéanico de los HSC es muy limitado. Mas aun, los ensayos experimentales en
laboratorio de HSC son muy caros, toman bastante tiempo, y son en general dificiles de llevar
a cabo. Asi que el modelado de su comportamiento, en especial la posibilidad de determinar
las propiedades mecénicas del HSC final, sin necesidad de llevar a cabo costosos ensayos
experimentales, es un tema de relevancia que ha sido objeto de investigacion en los ultimos
anos.

Para obtener un HSC, en primer lugar es necesario realizar una cuidadosa seleccion de los
materiales componentes a utilizar. Luego, se deben estimar las proporciones de cada uno de
estos materiales. Contrariamente a lo que ocurre con NSC, para los cuales existen métodos de
dosificacion conocidos y extensamente utilizados, en el caso de los HSC hasta el presente las
proporciones de la mezcla sélo se determinan por ensayo y error, tomando en cuenta
experiencias previas y métodos probados para NSC.

Por lo tanto, crear una herramienta de software que prediga la resistencia a compresion
uniaxial f'¢c de una mezcla en particular, ayudaria a decidir la mezcla final y a reducir en gran
medida, el nimero de ensayos de laboratorio necesarios.

Es importante destacar que si bien el desarrollo de la base de datos necesaria y el proceso
de entrenamiento, son procesos complicados y que toman tiempo, la evaluacion de una
solucion particular es un proceso extremadamente rapido y eficiente (una de las
caracteristicas mas importantes tanto de las redes ANFIS como de las Redes Neuronales), por
lo que las herramientas desarrolladas también pueden ser utilizadas en un proceso iterativo de
disefio, para conseguir una mezcla con un f'cdeseado.

Las herramientas presentadas en este trabajo son ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy Inference
System), y Redes Neuronales Artificiales (Artificial Neural Networks). El tipo particular de
Red Neuronal utilizado se describe mas abajo. Ambas herramientas han sido utilizadas
exitosamente para prediccion de valores de variables a partir de datos histdricos, en el caso en
que no se dispone de modelos matematicos confiables del sistema.

2 IMPORTANCIA DE ESTE TRABAJO DE INVESTIGACION

El interés de las redes desarrolladas en este trabajo no se limita al campo de la tecnologia
del hormigon, para el cual su utilidad es obvia y ha sido explicada en la introduccién. Por el
contrario, la motivaciéon de su desarrollo surge de la necesidad de determinar la relacion
agua/materiales cementicios para el calculo del Pardmetro de Prestacion fp presentado por los
autores en trabajos anteriores (Ver Folino-Etse-Will 2006).

Este parametro ha sido propuesto en el marco del desarrollo de una formulacion
constitutiva realista valida tanto para hormigones normales (NSC) como para hormigones de
alta resistencia (HSC). La factibilidad de esta formulacion, funciéon del Parametro de
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prestacion fp, depende en gran medida de la posibilidad de que dicho parametro pueda
determinarse fehacientemente.

El parametro de prestacion fp se define como la resistencia uniaxial a compresion f'¢
dividida por la relacion agua/materiales cementicios (W/B), y por una constante cuyo valor
hace que el pardmetro no exceda el valor de 1 para hormigones en el rango de 20Mpa
(2900psi)< ' c<<140Mpa (20300 psi).
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Fig. 1 —Performance parameter fp - f'.
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1000MPa (W/ B) 145038 psi (W/ B)

Pardmetro de Prestacion: S, =

(M

Este parametro intenta ser una medida por un lado de la diferencia de rigidez que existe
entre los dos componentes que el hormigéon posee a nivel mesomecanico: la pasta y los
agregados gruesos, y por otro, de la porosidad del hormigén. Cuanto mas proximo a 1 es su
valor, menor es la diferencia de rigidez entre la pasta y los agregados gruesos, y menor es la
porosidad del hormigon.

Como se observa en la Fig. 1, para un mismo valor de f'; pueden obtenerse distintos
valores de fp, actuando este Gltimo como un parametro complementario del primero, lo cual
introducido en una formulacidon constitutiva permitiria distinguir dos comportamientos
diferentes de hormigones de igual valor de f'¢.

Para la determinacion de fp pueden distinguirse tres casos:

- Caso 1: W/By f'¢ son conocidos. Entonces fp, se obtiene directamente con la Eq. 1

- Caso 2: Si larelacion W/B no es conocida, pero se desea obtener un hormigén de un

determinado valor de f'¢, las herramientas desarrolladas en este trabajo pueden ser
utilizadas para predecir el valor de f'¢ para una mezcla propuesta y asi, iterativemente,
seleccionar un valor W/B para el f'¢ buscado. De esta manera, la dosificacion del
hormigon se incorporaria al disefio integral del mismo desde su concepcion en la etapa
de disefio.
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- Caso 3: este caso se refiere a un hormigon existente del que no se poseen datos: la
relacion W/B no es conocida, y tampoco lo es f'c. En este caso ' puede determinarse
mediante ensayos experimentales. En cambio la relacion W/B so6lo puede estimarse en
base a ecuaciones empiricas que surgen de la relacion que se observa entre f'c y fp que
se observa en la Fig. 1.

3 ARMADO DE LA BASE DE DATOS

3.1 Recoleccion de Datos

Tanto para poder aplicar ANFIS o Redes Neuronales Artificiales a un problema
determinado, es necesario recolectar datos. Se recolectaron de la literatura disponible
alrededor de 300 datos de mezclas de hormigones de resistencia normal (NSC) y de alta
resistencia (HSC), y sus correspondientes resultados de ensayos de compresion uniaxial .
Estos datos proceden de diferentes laboratorios, y corresponden al rango 20 MPa <f'¢ < 120
MPa (2900 psi < f'c < 17400 psi). Los datos fueron recolectados cuidadosamente de manera
tal que se cumplan las siguientes condiciones generales:

0 Probetas cilindricas 100mm/200mm (4in/8in)

0 28 dias de curado bajo condiciones similares

0 Edad de ensayo: 28 dias

0 Cemento Tipo I

O Similar velocidad de carga

O Sin fibras incorporadas

0 Solo arena natural como Agregado Fino

0 Sin aire incorporado

En cuanto a las adiciones minerales, se consideraron 3 casos:

O sin adiciones minerales

0 con Silica fume

o con fly ash

Se encontraron pocos datos con ambas adiciones (silica fume y fly ash) en conjunto, dado
que es usual que se agregue s6lo una de ellas. Por lo tanto, se elimind la posibilidad de que
existan ambas adiciones al mismo tiempo, ya que el sistema desarrollado no resultaria
confiable.

Varios de los 300 datos debieron ser descartados, dejando 254 datos confiables y
utilizables, por las siguientes razones:

0 Componentes Especiales. Hay una gran cantidad de trabajos dedicados a determinar
el efecto de agregar ciertos componentes en particular al HSC. Estos componentes
son poco usuales y obligan a agregar una variable al problema, lo que hace al sistema
innecesariamente mas grande (y por lo tanto mas dificil de entrenar).

0 Datos faltantes, poco claros, o incompletos. Varios trabajos son poco claros acerca
del Tipo de Agregado Grueso que incorporan, haciendo que el dato no sea confiable.

Las variables elegidas como relevantes para el problema fueron:

Cemento [kg/m’]

Slica Fume [kg/m’]

Fly Ash [kg/m’]

Agua [kg/m’]

Super Plastificante [kg/m’]
Agregado grueso [kg/m’]

AN
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7. Agregado fino [kg/m’]

8. Tamano maximo de agregado grueso [mm]

9. Tipo de agregado grueso

Las 8 primeras son variables numéricas y faciles de representar numéricamente para
introducirlas como variables de entrada, tanto en ANFIS como a las Redes Neuronales. Pero
la ultima variable, el Tipo de Agregado Grueso, es la clasificacion geologica del Agregado
Grueso Utilizado: Piedra Caliza Dolomitica, Piedra Caliza Calcitica, Granito, Basalto, etc.
Tiene que ser codificada numéricamente de modo de poder ser introducida como variable de
entrada para uno de estos procedimientos.

Se realizaron varias pruebas, incluyendo asignar diferentes nimeros a cada tipo de piedra.
La que produjo mejores resultados fue una clasificacion amplia, basada en el efecto del Tipo
de Agregado Grueso en el hormigén final:

1. Basalto

2. Granito

3. Piedra Caliza

4. Grava

El tipo de agregado grueso tiene influencia sobre el valor final de resistencia a la
compresion uniaxial, especialmente en el caso de los HSC. En la lista dada, los tipos de
agregado grueso se encuentran en orden descendente seguin este efecto. El basalto triturado
(Crushed Basalt), que es el de mayor resistencia mecanica, produce el HSC de mayor
resistencia, seguido del granito triturado (Crushed Granite). El tercero, piedra caliza, si bien
es de menor resistencia mecanica, posee mejores propiedades de adherencia a la pasta de
cemento, lo que produce resistencias a compresion similares a las del segundo tipo. La grava
figura en ultimo lugar, debido a que produce los HSC de menor resistencia.

Esta forma de representacion fue la que produjo los mejores resultados finales. En el
Anexo 1 se presenta la base de datos utilizada.

Ahora, para poder aplicar ambos Redes Neuronales y ANFIS, los datos deben ser divididos
en 3 conjuntos:

1. Conjunto de Entrenamiento (Training Set): La mayor parte de los datos
(generalmente 50% o mayor), tiene que ser prevista a la red como datos de
entrenamiento, o sea, los datos que son efectivamente usados por el algoritmo de
aprendizaje para ajustar los pardmetros de la red, principalmente las matrices de
pesos y los vectores de Bias. El objetivo del entrenamiento de una de estas redes es
llevar el error de prediccion sobre este conjunto de entrenamiento a un minimo.

2. Conjunto de Control (Testing Set): Este conjunto de datos en realidad no participa
directamente del entrenamiento, ya que para esto solo se utiliza el error calculado
sobre el conjunto de Entrenamiento. Sin embargo, se lo utiliza para detener el
entrenamiento y evitar el fendémeno de Sobreentrenamiento. El entrenamiento se
detiene cuando el error, calculado sobre este segundo grupo de datos, comienza a
aumentar.

3. Conjunto de Validacion (Checking Set): También Illamado Conjunto de
Generalizacion, este grupo de datos no participa de manera alguna del proceso de
entrenamiento. Su uso es proveer una medida de la calidad de la prediccion de la red
en datos nuevos, no disponibles al momento del entrenamiento.

Ambos el tamafio de los conjuntos, y la particion misma del conjunto total de datos en los
3 conjuntos mencionados, son criticos para el éxito de la prediccion: Un conjunto de
entrenamiento demasiado pequefio o mal elegido, no podré reducir el error calculado sobre el
conjunto de Control o de Validacion (Error de Control y Error de Validacion
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respectivamente). Un conjunto de Control o Validacion excesivamente pequefio o mal
elegido hace que el problema sea excesivamente simple, y produzca errores pequenos, pero la
red obtenida sera incapaz de predecir correctamente nuevos datos.

Es importante notar que el segundo grupo de datos, el de Control, no siempre es utilizado,
por diversas razones, siendo suficiente con el primer grupo para entrenar la red, y el tercero
para determinar la calidad de la generalizacion.

3.2 Redes ANFIS

Para utilizar las redes ANFIS, se dividio el conjunto de 254 datos disponibles en 3
subconjuntos generados aleatoriamente, y divididos de la siguiente manera: 60 % para el
Conjunto de Entrenamiento (152 datos), 20 % para el conjunto de Control (51 datos), y 20 %
para el conjunto de Validacion (51 datos).

Los datos fueron analizados utilizando la herramienta ANFIS incluida en el Fuzzy Logic
Toolbox de Matlab 7:

0 Me¢étodo usado: Grid Partition (Particion en Grilla)

0 Input Membership Functions: Gauss Membership Function (gaussmf.m)
0 Output Function type: Constante

0 Numero de membership functions por variable: 2

0 Me¢étodo de Entrenamiento: Hibrido

El tipo y niimero de membership functions por variable del problema fue elegido de
manera de mantener el nimero total de pardmetros a ajustar al minimo. Esto produjo una red
ANFIS con 1072 nodos, 548 parametros (512 lineales y 36 no lineales), y 512 reglas.

El proceso seguido en el entrenamiento del sistema consistio en entrenar el sistema por un
periodo, usualmente 30 a 50 épocas, identificar los datos “Alejados” (“Outliers”, o sea,
aquellos cuyo error de prediccion es por lo menos un orden de magnitud mayor que el resto),
y transferirlos a otro conjunto o reemplazarlos por otro dato que sea mas representativo (este
tipo de datos procede en general de datos de caracteristicas singulares, o que no se encuentran
similares en el conjunto de entrenamiento, y por lo tanto la red no puede predecirlos con
exactitud).

Alrededor del 15 por ciento de los datos debid ser movido de este modo, de manera de
producir resultados con errores homogéneos. De hecho, 4 datos debieron ser descartados
debido a que las redes no consiguieron aproximarlos correctamente en ninguno de los 3
conjuntos, en todas las pruebas realizadas. Aparentemente son datos extremos y de
caracteristicas singulares, que no siguen el patrén dado por el resto del conjunto de datos. Se
obtuvo entonces lo siguiente

0 Conjunto de Entrenamiento: 155 datos
Conjunto de Control: 43 datos
Conjunto de Validacion: 48 datos
Descartados: 8 datos

Epocas de Entrenamiento: 150

Error Relativo — Datos de Entrenamiento: 2.17
Error Relativo — Datos de Control: 1.74

0 Error Relativo — Datos de Validacion: 1.36

OO0 00O

Estos errores resultan aceptables, si se considera que los ensayos de Resistencia a la
compresion uniaxial tienen errores mayores que los mencionados.
El error considerado es Error Relativo:
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Error

alor Calc, —Valor Orig.
:Z|(v _Calg _Orig))| @

Valor _Oirig,

donde Valor_Calc y Valor_Orig son los valores calculado por ANFIS, y los valores
originales conocidos, respectivamente. Es importante destacar que ambos son conocidos y
positivos, por lo que este error puede ser calculado sin problemas.

En las Fig. 2, 3 y 4 se presentan respectivamente la performance obtenida para el conjunto
de entrenamiento, para el conjunto de control y para el conjunto de validacion.

ANFIS - Performance of Train Set
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Fig. 2 — ANFIS - Performance del Conjunto de Entrenamiento

1419



Performance of Test set - ANFIS
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3.3 Redes Neuronales

Las Redes Neuronales Artificiales también pueden ser exitosamente aplicadas al problema,
de acuerdo a Oztas (2006), entre otros. Una Red Neuronal de tipo Feed Forward, MultiLayer

Perceptron, con 2 capas Ocultas, y diferentes arquitecturas y divisiones de datos fueron

probadas. Los resultados obtenidos son comparables a los obtenidos con ANFIS, si bien son



necesarios ajustes mas finos en los pardmetros y mayor trabajo en la division del conjunto de

datos.

Se utilizo el Neural Network Toolbox de Matlab 7 para este trabajo.

La division de datos que produjo mejores resultados resulto tener 155 datos en el conjunto
de Entrenamiento, y 91 en el conjunto de Validacion (Conjunto de Entrenamiento igual al
utilizado para ANFIS, Conjunto de Validacion el resto de los datos). No se utiliz6 conjunto de
Control, dado que todos los intentos realizados para introducir un conjunto de control de
cualquier tamafio, condujeron a finalizacion prematura del entrenamiento (Validation Stop),
produciendo grandes errores tanto de Entrenamiento como de Control y Validacion, en todos
los casos probados.

Se consigui6 entonces una red de las siguientes caracteristicas

O OO0OO0OO0O OOOOOO

o

Tipo de Red Neuronal: Multi Layer Perceptron (MLP)

Numero de Capas Ocultas: 2

Numero de Neuronas en la Capa de Entrada: 9 (numero de variables de Entrada)
Numero de Neuronas en la ler Capa Oculta: 50

Numero de Neuronas en la 2da Capa Oculta: 20

Numero de Neuronas en la Capa de Salida: 1 (nimero de variables de Salida)

Meétodo de Entrenamiendo: Scaled Conjugated Gradient (trainscg.m)
Epocas de Entrenamiento: 500

Learning Rate: 0.2

Error para Entrenamiento: Sum Squared Error (sse.m)

Error Relativo — Datos de Entrenamiento: 0.78
Error Relativo — Datos de Validacion: 3.74

En las Fig. 5 y 6 se presentan respectivamente la performance obtenida para el conjunto de
entrenamiento y para el conjunto de validacion.

Performance of training set
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Performance of check set
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4 CONCLUSIONES

En el presente trabajo se presentaron dos sistemas basados respectivamente en ANFIS y
Redes Neuronales para predecir la resistencia a compresion uniaxial f'¢ de un hormigén con
una dosificacion dada, dentro del rango de variables considerado. Ambos sistemas produjeron
errores finales de orden similar en el conjunto de validacion, y éstos son de similar tamafio y
caracteristicas (en cuanto a los datos que contienen), por lo que se considera que ambos
sistemas pueden ser utilizados indistintamente para la prediccion de f'c.

En cuanto al proceso de entrenamiento, ANFIS aceptaron un conjunto de entrenamiento de
menor tamafio, y un conjunto de Control, sin mayores problemas, mientras que las Redes
Neuronales no aceptaron conjunto de Control, y requirieron de un conjunto de Entrenamiento
de mayor tamafio.

Por lo tanto, los sistemas propuestos proveen 2 herramientas utiles tanto desde el punto de
vista de la tecnologia del hormigon para ser utilizadas en el disefio de mezclas para HSC y
para la optimizacion de costos de materiales, como desde el punto de vista del disefio de
hormigones cuyo comportamiento mecanico se desea analizar.
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ANEXO 1 -BASE DE DATOS UTILIZADA
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COARSE WMAX. AGG.  COARSE
CEM SF FA  WATER  SP AGG  FINEAGG. SIZE  AGE SITE fo
335 a 0 2378 3.4 1246 615 19,00 3 20,0
350 a] a 1895 0472 as0 875 20,00 2 32,0
400 o] 0 180 20 972 1012 19,00 3 42,0
400 a 0 180 2,0 972 862 19,00 3 42,0
a7s o] Q 170 19 918 882 19,00 3 43,0
378 a 0 170 19 913 782 19,00 3 43,0
400 a Q 180 20 a72 764 19,00 3 43,0
450 o] Q 180 23 972 733 19,00 3 44,0
356 o] 0 160 36 864 766 19,00 3 44,0
450 a Q 180 23 a72 934 19,00 3 45,0
450 o] Q 180 23 972 828 189,00 3 45,0
356 o] Q 160 36 864 364 19,00 3 45,0
378 a 0 170 19 918 995 19,00 3 46,0
425 a] a 170 21 918 847 19,00 3 47,0
425 o] Q 170 2.1 918 751 19,00 3 47,0
356 a 0 160 3.6 864 974 19,00 3 a7,0
425 a Q 170 21 918 955 19,00 3 49,0
400 o] Q 160 4.0 864 830 19,00 3 50,0
400 o] 0 160 4.0 864 736 19,00 3 50,0
400 a Q 160 4.0 864 936 19,00 3 51,0
480 o] Q 1833 23 1180 648 9,50 4 52,0
514 o] Q 180 5.1 972 675 19,00 3 53,0
514 a 0 180 3.9 972 897 19,00 3 55,0
514 a] a 180 39 a72 764 19,00 3 56,0
486 o] Q 170 4.9 918 693 19,00 3 57,0
400 a 0 1561 708 975 868 16,00 1 57,2
486 a Q 170 4.9 918 782 19,00 3 59,0
486 o] Q 170 4.9 918 882 19,00 3 60,0
597 o] 0 167 36 1122 431 19,00 1 60,3
600 a Q 180 75 a72 795 19,00 3 61,0
600 o] Q 180 75 972 596 189,00 3 61,0
540 o] Q 162 4.1 1065 676 19,00 2 61,9
600 a 0 180 7.5 972 T04 19,00 3 62,0
457 a] a 160 57 864 898 19,00 3 63,0
457 o] Q 160 57 864 798 19,00 3 63,0
457 a 0 160 57 864 707 19,00 3 63,0
567 a Q 170 8.5 a18 638 19,00 3 64,0
597 o] 0 167 36 1020 586 19,00 1 64,7
567 o] 0 170 8.5 918 721 19,00 3 65,0
567 a Q 170 8.5 a18 814 19,00 3 66,0
597 o] Q 167 36 418 692 189,00 1 66,5
597 o] 0 167 36 1179,2 431 19,00 2 67,6
520 a 0 170 4.3 1000 760 9,53 1 68,6
533 a] a 160 8.0 864 626 19,00 3 69,0
533 o] 0 160 8.0 864 736 19,00 3 71,0
597 a 0 167 3.6 1100 481 19,00 2 74,0
597 a Q 167 36 1381.6 481 19,00 4 75,0
597 o] 0 167 36 900 692 19,00 2 75,0
533 o] 0 160 8.0 864 830 19,00 3 75,0
597 a Q 167 36 1256 586 19,00 4 75,5
597 o] Q 167 36 11304 692 189,00 4 76,0
597 o] 0 167 36 1000 586 19,00 2 76,0
597 a 0 167 3.6 10152 692 13,00 2 76,5
540 a] a 162 41 1040 676 19,00 3 80,0
597 o] 0 167 36 9648 692 19,00 2 853
597 a 0 167 3.6 1128 586 13,00 2 86,8
597 a Q 167 36 12408 481 13,00 2 86,8
597 o] 0 167 36 1072 586 19,00 2 89,1
540 o] 0 162 4.1 1150 676 19,00 4 91,9
aBo 396 Q 200 36 1080 720 9,53 4 431
a7s 28 Q 2030 3.2 1134 756 189,00 4 455
455 45 0 2029 4.6 1138 633 19,00 4 54,5
353 35 0 1359 104 983 1058 19,00 4 58,9
393 47 a 126 1 1080 745 14,00 1 60,2
420 462 0 154 4.2 1260 452 9,53 4 60,8
587 59 0 2231 3.2 804 87 19,00 4 61,2
431 43 Q 1771 57 1220 698 19,00 4 65,7
568 57 0 2050 6,3 1136 568 19,00 4 65,9
633 64 0 184.4 7.0 829 817 19,00 4 68,4
420 47 Q 147 11,5 ag2 860 9,50 3 71,6
400 40 Q 1364 8.8 aso 1020 189,00 4 721
759 76 0 2057 A 1139 380 19,00 4 75,0
472 47 0 1624 T4 1241 650 19,00 4 76,0
144 44 0 1368 9.8 a77 977 19,00 4 76,0
395 20 0 120 9.9 851 552 9,50 4 76,6
540 60 0 151 143 992 724 9,50 3 78,8
460 506 Q 133 4.6 1380 264 4 9,53 4 78,7
a1z 91 0 2081 w7 1140 228 19,00 4 79,8
514 51 0 1480 123 1269 663 19,00 4 80,0
4391 49 Q 1350 9.3 as2 933 19,00 4 822
642 64 Q 158.6 106 867 847 189,00 4 831
457 50 0 153 124 992 314 9,50 3 83,4
693 69 0 1483 15.2 852 839 19,00 4 84,7
500 42 a 1375 106 1130 675 14,00 3 84,8
576 58 0 1325 190 1284 622 19,00 4 86,0
660 33 0 165 16,8 972 621 19,00 3 86,0




p—
COARSE

MAX.AGG. COARSE

CEM SF FA WATER SP AGG FINE AGG. SIZE AGG SIZE fc

583 30 0 160 18 864 552 19,00 3 87,0
450 45 0 1263 12,213 966 729 16,00 1 87,6
574 29 Q 155 109 972 621 19,00 3 88,0
593 59 0 160 138 564 552 19,00 3 88,0
534 53 0 1351 13 961 908 14,00 4 88,4
541 54 Q 1396 15.2 1277 644 19,00 4 88,9
540 32 0 160 16.8 564 552 19,00 3 89,0
611 92 0 165 153 972 621 19,00 3 89,0
611 153 0 165 153 972 621 14,00 3 89,0
611 92 Q 165 153 972 621 19,00 3 89,0
611 122 0 165 15.3 972 621 19,00 3 89,0
611 153 0 165 153 972 621 19,00 3 89,0
611 92 0 165 153 972 621 14,00 3 89,0
611 122 0 165 153 972 621 14,00 3 89,0
611 153 0 165 153 972 621 19,00 3 89,0
611 92 0 165 153 a72 621 19,00 3 89,0
461 51 0 130 2 1026 529 14,00 1 89,9
611 31 0 165 154 972 621 14,00 3 80,0
g11 61 0 165 189 972 621 19,00 3 20,0
640 64 0 160 134 864 552 19,00 3 91,0
583 89 0 160 138 864 552 19,00 3 91,0
660 99 0 165 16,6 972 621 14,00 3 92,0
500 42 Q 137.% 108 1130 675 10,00 1 92,1
620 124 0 155 142 972 571 19,00 3 93,0
574 57 0 155 128 972 621 19,00 3 93,0
696 35 0 160 16,8 864 952 14,00 3 94,0
7 38 Q 165 19,8 972 621 19,00 3 24,0
574 36 0 155 158 972 621 19,00 3 94,0
620 31 0 155 148 972 621 19,00 3 95,0
450 45 0 846 26143 1012 764 16,00 1 95,9
640 98 0 160 16,8 864 552 14,00 3 96,0
674 34 0 155 185 972 621 19,00 3 97,0
77 72 0 165 18,0 a72 621 19,00 3 97,0
620 62 0 155 183 972 621 19,00 3 97,0
500 42 0 1375 106 1130 B75 10,00 2 97,3
696 70 Q 160 13.8 864 052 19,00 3 98,0
696 104 0 160 19.8 564 552 19,00 3 98,0
660 66 0 165 157 972 621 19,00 3 98,0
620 93 0 155 198 972 621 19,00 3 99,0
620 62 Q 155 12,2 972 571 19,00 3 99,0
620 93 0 155 M7 972 571 19,00 3 99,0
674 135 0 155 137 972 571 19,00 3 100,0
7 108 0 165 171 972 621 19,00 3 100,0
600 60 0 150 127 972 571 14,00 3 101,0
682 102 0 150 230 972 523 19,00 3 102,0
674 101 0 155 183 a72 621 19,00 3 102,0
600 90 0 150 137 972 571 19,00 3 102,0
674 67 0 185 186 972 571 19,00 3 102,0
775 73 0 155 181 972 571 19,00 3 103,0
658 93 0 145 183 a72 523 19,00 3 103,0
652 65 0 150 146 972 571 19,00 3 103,0
652 98 0 150 146 972 571 19,00 3 103,0
674 67 Q 155 18.8 972 621 19,00 3 103,0
674 101 0 155 146 972 571 19,00 3 103,0
580 58 0 145 176 972 571 19,00 3 103,0
580 87 0 145 134 972 571 19,00 3 103,0
600 120 Q 150 148 972 571 19,00 3 103,0
725 108 0 145 09 972 523 19,00 3 104,0
75 116 0 155 18,6 972 571 19,00 3 104,0
636 95 0 140 185 972 523 19,00 3 104,0
630 63 0 145 161 972 571 14,00 3 104,0
652 130 0 150 186 972 571 19,00 3 104,0
580 116 0 145 210 a72 571 19,00 3 104,0
T00 105 0 140 219 972 523 19,00 3 105,0
750 113 0 150 209 972 523 19,00 3 105,0
775 155 0 155 210 972 571 19,00 3 105,0
658 132 0 145 208 a72 523 19,00 3 105,0
630 95 0 145 151 972 571 19,00 3 105,0
750 75 0 150 16,6 972 571 19,00 3 108,0
TH0 113 Q 150 181 972 571 19,00 3 106,0
750 150 0 150 195 972 571 19,00 3 106,0
725 145 0 145 208 972 523 19,00 3 107,0
682 136 0 150 209 972 523 19,00 3 107,0
630 126 Q 145 219 972 571 19,00 3 107,0
750 150 0 150 T 972 523 19,00 3 108,0
636 127 0 140 214 972 523 19,00 3 108,0
682 170 0 150 261 972 523 19,00 3 108,0
833 125 0 150 282 972 523 19,00 3 108,0
700 140 0 140 214 972 523 19,00 3 109,0
725 73 0 145 183 a72 571 19,00 3 112,0
750 188 0 150 287 972 523 19,00 3 112,0
659 165 0 145 250 972 523 19,00 3 112,0
725 109 Q 145 19.0 972 571 19,00 3 12,0
306 121 0 145 277 972 523 19,00 3 113,0
T8 117 0 140 311 972 523 19,00 3 118,0
833 167 0 150 339 972 523 19,00 3 115,0
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MAX.AGG. COARSE

CEM SF FA WATER SP AGG FINE AGG. SIZE AGE SIZE fc

735 181 0 15 261 972 523 19,00 3 115,0
539 59 0 114 2 1078 544 14,00 1 15,4
206 161 0 145 287 a7z 523 19,00 3 16,0
636 159 0 140 219 a7z 523 19,00 3 116,0
833 208 0 150 314 972 523 19,00 3 17,0
725 145 0 145 225 a7z 571 19,00 3 18,0
806 201 0 145 287 a7z 523 19,00 3 19,0
700 175 0 140 313 a72 523 19,00 3 119,0
778 156 0 140 321 972 523 19,00 3 122,0
778 104 0 140 36,5 a7z 523 19,00 3 123,0
320 0 80 180 2.0 a7z 733 19,00 3 38,0
360 0 10 180 2,0 a72 7684 19,00 3 40,0
320 0 80 180 2,0 972 972 19,00 3 41,0
320 0 80 180 2,0 972 862 19,00 3 41,0
360 0 40 180 2.0 a7z 862 19,00 3 41,0
405 il 45 180 23 a72 704 19,00 3 42,0
340 0 38 170 19 918 955 19,00 3 42,0
302 0 76 170 19 918 955 19,00 3 42,0
340 0 38 170 19 18 47 19,00 3 42,0
302 il 76 170 19 918 247 19,00 3 42,0
340 0 38 170 149 918 751 19,00 3 42,0
302 0 76 170 19 918 751 19,00 3 42,0
360 0 40 180 2.0 a7z 972 19,00 3 42,0
360 0 90 180 23 a7z 897 19,00 3 43,0
360 0 90 180 23 a72 704 19,00 3 43,0
320 0 36 160 36 864 864 19,00 3 43,0
320 0 36 160 36 264 786 19,00 3 43,0
340 0 85 170 2.1 918 721 19,00 3 44,0
405 0 15 180 23 a72 934 19,00 3 44,0
405 0 45 180 23 972 828 19,00 3 44,0
360 0 90 180 23 972 795 19,00 3 44,0
234 0 71 160 36 264 736 19,00 3 44,0
284 il 71 160 36 364 936 19,00 3 45,0
284 0 71 160 36 864 830 19,00 3 45,0
463 0 51 180 5.1 972 648 19,00 3 46,0
240 0 85 170 2.1 918 918 19,00 3 46,0
340 0 85 170 2.1 918 814 19,00 3 46,0
383 0 43 170 2.1 918 721 19,00 3 46,0
330 0 36 160 36 864 974 19,00 3 46,0
330 0 80 160 40 264 707 19,00 3 47,0
383 0 43 170 2.1 918 814 19,00 3 47,0
411 0 103 180 3.9 a72 733 19,00 3 48,0
411 0 103 180 5.1 972 648 19,00 3 48,0
383 0 43 170 2.1 918 918 19,00 3 48,0
360 0 40 160 26 264 926 19,00 3 49,0
330 il 80 160 40 364 809 19,00 3 40,0
360 0 40 160 40 864 830 19,00 3 49,0
330 0 80 160 40 864 798 19,00 3 49,0
360 0 40 160 40 264 736 19,00 3 49,0
463 il 51 180 3.9 a72 764 19,00 3 51,0
411 0 103 180 3.9 a72 828 19,00 3 52,0
463 0 51 180 3.9 972 862 19,00 3 54,0
289 0 a7 170 49 918 665 19,00 3 55,0
389 0 a7 170 49 918 247 19,00 3 56,0
437 0 19 170 49 918 865 19,00 3 57,0
480 0 120 180 7.5 972 648 19,00 3 58,0
437 0 49 170 49 918 882 19,00 3 58,0
437 0 49 170 49 918 751 19,00 3 58,0
389 0 97 170 49 918 751 19,00 3 58,0
366 0 91 160 57 864 766 19,00 3 59,0
366 0 91 160 5.7 364 652 19,00 3 59,0
540 0 60 180 7.5 a7z 675 19,00 3 61,0
540 il 60 180 75 a72 506 19,00 3 61,0
480 0 120 180 7.5 972 571 19,00 3 61,0
540 0 60 180 7.5 972 764 19,00 3 62,0
480 0 120 180 7.5 a7z 764 19,00 3 62,0
366 il a1 160 57 364 864 19,00 3 62,0
411 0 46 160 57 864 679 19,00 3 62,0
453 0 113 170 8.5 918 665 19,00 3 63,0
510 0 57 170 8.5 918 612 19,00 3 63,0
453 0 113 170 8.5 918 587 19,00 3 63,0
411 0 16 160 57 864 864 19,00 3 63,0
411 0 46 160 57 864 766 19,00 3 63,0
437 0 107 160 8,0 264 600 19,00 3 65,0
510 0 57 170 8.5 918 693 19,00 3 65,0
453 0 113 170 8.5 918 782 19,00 3 66,0
510 0 57 170 8.5 918 782 19,00 3 66,0
480 0 53 160 8,0 864 626 19,00 3 68,0
437 0 107 160 8.0 264 679 19,00 3 69,0
480 il 53 160 8.0 364 707 19,00 3 72,0
480 0 53 160 8.0 864 798 19,00 3 74,0
427 0 107 160 8.0 864 798 49,00 3 74,0
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