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RESUMO: Observa-se um avango significativo no processo de digitalizagao da engenharia
civil, impulsionado pelo desenvolvimento de tecnologias computacionais e pelo aumento da
disponibilidade de dados técnicos provenientes de processos produtivos. Nesse cenario,
técnicas de Inteligéncia Artificial (IA), como Machine Learning (ML) e Deep Learning (DL),
aplicam-se a engenharia civil para analisar grandes volumes de dados e identificar padrdes
complexos em varidveis de dosagem e de resisténcia. Na area da tecnologia do concreto, essas
técnicas tém sido investigadas como ferramentas promissoras para estimar propriedades
mecanicas do material, como a resisténcia a compressao, a partir de pardmetros relacionados a
dosagem e as condi¢des de produgdo. O presente artigo apresenta a aplicacao e a avaliagdo de
modelos de Machine Learning para a analise preditiva da resisténcia & compressdo do concreto
(fck). O objetivo principal € aplicar algoritmos de regressao supervisionada para estimar o fck
a partir de parametros de dosagem, contribuindo para o controle tecnoldgico e para a tomada
de decisdo em projetos estruturais. A metodologia adotada incluiu a coleta de 300 amostras de
tracos reais de uma concreteira localizada em Brusque/SC, abrangendo dez atributos
relacionados a composicao do concreto. Realizou-se uma selecdo preliminar de algoritmos,
incluindo Regressdo Linear, Arvore de Decisdo, Random Forest, SVR e K-vizinhos mais
proximos (KNN), sendo o SVR selecionado como o modelo de melhor desempenho, com base
na similaridade e na proximidade dos dados. A validagdo do modelo foi planejada com dados
historicos e experimentais, utilizando validagdo cruzada k-fold. Conclui-se que a abordagem
baseada em SVR oferece uma ferramenta promissora para a predi¢ao do fck, com potencial de
aplicacdo pratica no controle de qualidade do concreto e na otimizac¢do de dosagens em centrais
dosadoras.

Palavras-chave: resisténcia a compressao do concreto; Machine Learning aplicado a resisténcia
do concreto; K vizinhos mais proximos; SVR; predi¢ao.

1 INTRODUCAO

As 1novagoes tecnoldgicas tém permeado diversos segmentos da sociedade contemporanea,
promovendo transformagdes significativas nos processos produtivos, na gestdo da informacao
e na tomada de decisdes em diferentes areas do conhecimento. No campo da engenharia civil,
esse cenario ndo ¢ diferente, uma vez que o avango das tecnologias computacionais e das

ferramentas de andlise de dados tem contribuido para o aprimoramento de métodos tradicionais
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de projeto, execucao e controle de obras.

Essa evolugdo digital permite uma analise mais criteriosa das caracteristicas dos materiais
empregados na construgdo. Entre as caracteristicas mecanicas, a resisténcia a compressao (fck,
resisténcia caracteristica aos 28 dias, NBR 5738) ¢ um parametro-chave para o desempenho
estrutural e o controle de qualidade, conforme as normas técnicas.

A resisténcia a compressao do concreto (fck) relaciona-se diretamente a composi¢ao do trago
e as condigdes de produgdo, incluindo a propor¢do cimento-agregados-agua, a relagdo
agua/cimento (a/c), aditivos e as condi¢des de mistura, langamento, adensamento e cura. A
influéncia simultdnea dessas varidveis gera complexidade, o que desafia previsdes precisas
com métodos tradicionais (Neville, 2011; Helene e Terzian, 1992).

Nesse contexto, o controle tecnologico do concreto desempenha um papel fundamental na
garantia da qualidade e do desempenho estrutural das constru¢des. Esse processo envolve a
verificacao das propriedades dos materiais constituintes, o acompanhamento das etapas de
producao ¢ a realizagdo de ensaios laboratoriais, sendo o ensaio de resisténcia a compressao
um dos principais métodos utilizados para avaliar a qualidade do concreto produzido.
Entretanto, tais procedimentos sdo realizados apods a producdo do material, o que limita a
possibilidade de antecipar o desempenho do concreto antes de sua aplicagao em obra (Helene;
Terzian, 1992).

Paralelamente, observa-se um avango significativo no processo de digitalizagdao da engenharia
civil, impulsionado pelo desenvolvimento de tecnologias computacionais e pelo aumento da
disponibilidade de dados técnicos provenientes dos processos produtivos. Nesse cenario,
técnicas de Inteligéncia Artificial (IA), como Machine Learning (ML) e Deep Learning (DL),
aplicam-se a engenharia civil para analisar grandes volumes de dados e identificar padrdes
complexos em varidveis de dosagem e de resisténcia (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).
O Machine Learning (Aprendizado de Maquina), em particular, destaca-se por possibilitar o
desenvolvimento de modelos preditivos capazes de aprender a partir de dados historicos,
identificar relagdes entre variaveis e realizar previsdes com base em padrdes observados.
Diferentemente dos sistemas computacionais tradicionais, baseados em regras previamente
programadas, os modelos de aprendizado de maquina sdo capazes de extrair padrdes
diretamente dos dados, permitindo a resolu¢@o de problemas complexos por meio de processos
de aprendizagem automatizada (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

Na area da tecnologia do concreto, essas técnicas tém sido investigadas como ferramentas

promissoras para estimar propriedades mecanicas do material, como a resisténcia a
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compressao, a partir de parametros relacionados a dosagem e as condi¢des de producao.
Diante desse contexto, o presente trabalho consiste em uma revisdo bibliografica sobre a
aplicagdo de técnicas de Machine Learning para a analise e a previsdo da resisténcia a
compressao do concreto. A pesquisa tem como foco a fundamentacao teorica dos principais
algoritmos de regressao utilizados na literatura, com énfase nos modelos SVR (Support Vector
Regression) e Decision Tree Regressor, bem como a descrigdo dos procedimentos
metodoldgicos e das métricas de avaliagdo empregadas em estudos correlatos. Os testes
experimentais com os modelos preditivos, incluindo a etapa de otimizagao de hiperparametros,
a valida¢ao com dados reais ¢ a analise comparativa dos resultados, serdo realizados em etapa
posterior da investigacdo, o que configura a continuidade natural deste estudo.

Assim, tem-se como objetivo geral deste trabalho realizar uma revisdo bibliografica sobre
modelos preditivos baseados em técnicas de Machine Learning voltados a previsdo da
resisténcia a compressdo do concreto, a partir de parametros de dosagem e de dados histoéricos
de producdo. A relevancia desta pesquisa esta relacionada a possibilidade de integrar métodos
tradicionais da tecnologia do concreto a ferramentas avangadas de analise de dados,

contribuindo para o aprimoramento dos processos de previsdo e controle da qualidade do

material na engenharia civil.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este estudo abrange os principios da tecnologia do concreto e as bases computacionais do
Machine Learning, estabelecendo a conexdo entre as variaveis de dosagem e a capacidade

preditiva dos algoritmos supervisionados.

2.1 TECNOLOGIA DO CONCRETO

O concreto constitui um material composito formado por pasta ligante (cimento Portland e
agua) e agregados (mitdos e graudos), cuja performance resulta da interagao quimica e fisica
na zona de transicdo interfacial entre a pasta e as particulas (Mehta; Monteiro, 2014). Essa
interacdo determina propriedades cruciais, como a trabalhabilidade no estado fresco e a
resisténcia no estado endurecido. Sua ampla aplicacdao na engenharia civil decorre de atributos
como elevada resisténcia mecanica, durabilidade sob diversas condigdes ambientais,

versatilidade na moldagem e custo econdmico relativo, o que o consolida como insumo
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primordial em edificagdes e obras de infraestrutura (Neville, 2011).

A complexidade das interacdes entre os componentes do concreto e os fatores ambientais
introduz uma variabilidade inerente ao material. Para monitorar esse comportamento, utilizam-
se protocolos de ensaio padronizados: enquanto o ensaio de abatimento (slump test) avalia a
trabalhabilidade e a consisténcia no estado fresco, a compressao axial ¢ empregada para
quantificar a resisténcia caracteristica (fck) aos 28 dias. Nesse cendrio, a acentuada nao
linearidade das interacdes entre os insumos, evidenciada pela correlagdo moderada entre o
consumo de cimento e o fck (r=0,52), justifica a adog¢ao de técnicas de Machine Learning para

uma predi¢ao mais robusta e assertiva (Hoefelmann, 2021).

2.1.1 COMPOSICAO

A composi¢do do concreto ¢ o fator primordial que define seu desempenho. O cimento
Portland, ao reagir com a d4gua em um processo de hidratacao, forma o gel C-S-H (silicato de
calcio hidratado), que atua como a matriz ligante, aglutinando os agregados.

A qualidade e a quantidade dos agregados (miudos e graudos) sdo igualmente cruciais,
influenciando a trabalhabilidade, a densidade e a resisténcia final do concreto, sendo a
granulometria um aspecto fundamental a ser controlado (Carpinteiro, 2005). A relacao
agua/cimento (%c) € um dos pardmetros mais criticos, pois governa diretamente a porosidade
da pasta de cimento e, consequentemente, a resisténcia e a durabilidade do material.

Em um contexto regional, Resner (2021) analisou tragos de concreto em usinas de Santa
Catarina, identificando padroes de dosagem que se alinham as diretrizes da NBR 12655
(ABNT, 2015) para concreto dosado em canteiro. A Tabela 1 apresenta uma sintese dos tracos
tipicos observados, destacando a faixa de variagdo dos componentes e sua influéncia sobre a

resisténcia a compressao.

Tabela 1 — Tragos tipicos

Componente Trago médio (kg/m?) | Trago SC (kg/m?) | Influéncia fck

Cimento 350 300-450 Alta (r=0,52)

Agua 175 150-200 Negativa (relagdo % 0,45-
0,55)

Agregado 700 650-750 Média (granulometria)

Mitdo

Agregado 1050 1000-1100 Média (forma e resisténcia)

Graudo

Idade Cura 28 dias 7-28 dias Alta (r=0,48)

Fonte: Autor, com base em adaptacdo de Resner (2021).
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2.1.2 FATORES INFLUENCIADORES E VARIABILIDADE

As variaveis que influenciam a resisténcia a compressao (fck) do concreto sdo diversas, sendo
a relacdo dgua/cimento o fator determinante para a qualidade da mistura. Conforme os
principios estabelecidos por Neville (2011), uma menor propor¢do de dgua em relagdo ao
volume de cimento reduz a porosidade da pasta endurecida, elevando a resisténcia mecanica,
desde que seja garantida a hidratagao completa das particulas de cimento.

Para equilibrar essa relacdo sem comprometer a trabalhabilidade, utilizam-se aditivos
superplastificantes, que permitem reduzir o consumo de dgua, mantendo a fluidez necessaria
ao adensamento. O monitoramento dessa consisténcia no estado fresco ¢ realizado por meio
do ensaio de abatimento do tronco de cone (slump test), que assegura a conformidade da
mistura antes da moldagem. O desenvolvimento da resisténcia ¢ entdo monitorado durante o
periodo de cura, sob condi¢des controladas de temperatura e umidade, tendo a idade de 28 dias
como 0 marco normativo para a validagcdo dos resultados de fck, seguindo os critérios de

controle tecnologico vigentes.

2.2 RESISTENCIA A COMPRESSAO DO CONCRETO

A resisténcia caracteristica & compressao (fck, MPa) aos 28 dias define o dimensionamento
estrutural (NBR 6118:2023).

Essa propriedade ¢ validada conforme demonstram os ensaios em cilindros, que calculam fck
como o percentil 5% (95% de confiabilidade). Nesse contexto, para concreto usinado em SC,

fck de 25-30 MPa equilibra custo, durabilidade e produtividade.

2.2.1 DOSAGEM E INFLUENCIAS PRINCIPAIS

A relagdo agua/cimento (a/c) € o fator determinante da resisténcia a compressdo (fck). A
utilizagdo de indices reduzidos (como a faixa de 0,45 a 0,55) diminui a porosidade da pasta de
cimento endurecida, resultando no aumento da resisténcia mecanica conforme os principios da
Lei de Abrams (NEVILLE, 2011). Essa dosagem assegura o equilibrio entre a hidratacao
completa das particulas de cimento e a trabalhabilidade necessaria ao adensamento, o que

mitiga a formagao de fissuras iniciais e atende aos requisitos de durabilidade previstos na NBR

6118, item 7.4.2.
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2.2.2 FATORES ESPECIFICOS DA RESISTENCIA FCK E CONTROLE DE
VARIABILIDADE

Diversos fatores modulam a resisténcia final a compressdo (fck). Além da relagdo agua-
cimento, destacam-se o tipo de cimento, a qualidade dos agregados e a eficiéncia da cura
(Neville, 2011). Além disso, varidveis ambientais, como temperatura ¢ umidade relativa,
desempenham um papel critico na cinética de hidratacdo do cimento. Segundo Mehta e
Monteiro (2014), o monitoramento continuo dessas condigdes ¢ essencial e deve seguir as
diretrizes da NBR 14931, especialmente em elementos pré-moldados, nos quais o controle
rigoroso da temperatura e da consisténcia no estado fresco assegura a integridade estrutural.

Essa dependéncia de multiplos fatores reflete-se na variabilidade produtiva do concreto, que
comumente apresenta dispersdo, com coeficientes de variacao entre 10% e 15% (NBR 12655).
Tais oscilagdes decorrem de flutuagdes inevitaveis nas etapas de mistura, transporte ¢ cura.
Uma limitagdo relevante no processo convencional ¢ que os ensaios destrutivos, realizados
conforme a NBR 5739 aos 28 dias, fornecem resultados tardios, o que limita intervengoes
imediatas. Portanto, a compreensao dessa variabilidade reforga a importancia de métodos de

controle mais ageis e rigorosos, fundamentados nas normas técnicas vigentes.

2.3 MACHINE LEARNING E MODELOS PREDICTIVOS

O Machine Learning (ML) ¢ um campo da inteligéncia artificial que capacita sistemas a
aprender e aprimorar seu desempenho a partir de dados, sem serem explicitamente
programados para cada tarefa especifica (Goodfellow et al., 2016). Essa capacidade de
identificar padrdes complexos e realizar predi¢des torna o ML uma ferramenta valiosa na
engenharia civil, especialmente na modelagem de materiais como o concreto.

A predicao daresisténcia a compressao (fck) do concreto ¢ um desafio notavel, dada a natureza
ndo-linear das intera¢des entre seus componentes, como a relagao agua/cimento (%¢), o tipo de
cimento, a proporcao de agregados e a idade de cura.

Os métodos tradicionais frequentemente simplificam essas relacdes, enquanto o ML oferece

uma abordagem robusta para capturar essa complexidade e otimizar o controle de qualidade.

2.3.1 ALGORITMOS DE ML
Um algoritmo de ML ¢ um conjunto de instrugdes para resolver problemas por meio do
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aprendizado de dados, sem programacdo explicita. No contexto de predicdo de fck do
concreto, constroi-se hipoteses de atributos (%, cura) para mapear relacdes nao-lineares, em
que cada algoritmo usa um viés de representacdo especifico, como arvores de decisdo

(hierarquia) ou redes neurais (pesos), limitando as hipdteses para a generalizacao (Figura 1).

Figura 1 - Diferentes vieses de representago

Peso
<50 =50
0,45-0,40 054 0,12 098 0,37
Sexo -045 011 091 034 020 0,83
M /\F 029 032 -025 0,51 0,41 0,70
Doente Saudévgal Doente
(a) Arvore de decisao (b) Redes neurais

Fonte: Carvalho et al. (2021, p. 49).

El sesgo de busqueda explora modelos de forma eficiente. Essencial para predi¢des

robustas em dados de concreto.

2.3.2 REGRESSAO E CLASSIFICACAO

Um algoritmo preditivo de Machine Learning (ML) ¢ uma fun¢do que, a partir de um
conjunto de exemplos rotulados, constroi um estimador. O atributo assume valores dentro de
um dominio previamente conhecido e, quando esse dominio ¢ composto por valores nominais,
o problema ¢ classificado como de classificacdo (ou aprendizado de conceitos) e o estimador
gerado ¢ chamado de classificador. Por outro lado, se o0 dominio ¢ um conjunto infinito e
ordenado de valores, trata-se de um problema de regressdo e o estimador ¢ conhecido como
regressor. (Dietterich, 1998).

Tanto o classificador quanto o regressor sdo fungdes que recebem um exemplo nao
rotulado e produzem uma saida: no caso do classificador, atribui o exemplo a uma das classes
possiveis; no caso do regressor, estima um valor real correspondente ao exemplo apresentado.

A Figura 2 exemplifica a defini¢do de classificacdo e de regressdo. (Carvalho et al., 2021).
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Figura 2 — Grafico representativo da classificacdo e da

regressao.
* Fung&o aproximada
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[\ 0 '3 o Classe 8 o/0
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[} o O ‘.% >
Lﬁ O ‘l'% A
°°® ® L
" Exame 1 Ano "
(a) [Classificagao] (b) [Regressao]

Fonte: Carvalho et al. (2021), p 49.
2.3.3 ALGORITMOS DE REGRESSAO

A Arvore de Decisdo CART (Classification and Regression Trees) é um algoritmo de regressao
que constroi uma estrutura hierarquica de decisdes baseada em divisdes recursivas dos dados,
utilizando critérios como Gini ou Entropia para minimizar a impureza, sendo interpretavel e
robusta a outliers (Breiman et al., 1984).

A Floresta Aleatoria (Random Forest, RF) estende o CART por meio de um ensemble de
multiplas arvores (bagging + feature randomness), reduzindo a variancia e o overfitting, com
predicdes agregadas pela média (Breiman, 2001).

A robustez desse método sustenta sua viabilidade técnica na engenharia civil, visto que estudos
recentes validam a aplicagdo de CART e Random Forest na predi¢do de fck, conforme NBR
6118 (2023) e NBR 12655 (2022), que enfatizam o controle de varidveis como a razdo % e a
cura.

Silva et al. (2023) analisaram concretos brasileiros com Random Forest, obtendo R* = 0,95 e
destacando %c e agregados como preditores principais. Omotayo, Arum e Ikumapayi (2024),
por sua vez, compararam métodos de ML, com o RF superando o CART (RMSE = 3.2 MPa
vs. 4.8 Mpa). Xu et al. (2021), por outro lado, propuseram um modelo ensemble para concreto
pronto, alcangando R? = 0.92 em tragos varidveis.

O K-Vizinhos Mais Proximos (KNN) ¢ um algoritmo de aprendizado baseado em instancias
que realiza predigdes com base na similaridade entre amostras no espago de atributos.
Diferentemente dos modelos baseados em arvores, o KNN ndo constréi uma fun¢do de
mapeamento explicita durante o treinamento, mas armazena todo o conjunto de dados para

realizar inferéncias no momento da predigao.
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2.4 METRICAS DE AVALIACAO DE MODELOS DE REGRESSAO

A avaliacdo da performance de modelos de Machine Learning, especialmente em

Tarefas de regressdao, como a predicao da resisténcia caracteristica a compressao (fck) do
concreto, sdo cruciais para determinar sua acuracia e generalizagao.

Métricas estatisticas permitem quantificar a discrepancia entre os valores preditos pelo modelo
e os valores reais observados, fornecendo uma base objetiva para a comparacao e selecdo de
algoritmos (Harrison, 2020; Carvalho, 2021). Sendo assim, a escolha adequada das métricas ¢
fundamental para compreender as caracteristicas dos erros do modelo e sua adequagao ao

problema em questao.

2.4.1 COEFICIENTE DE DETERMINACAO (R?)

O Coeficiente de Determinagdo, ou R?, ¢ uma métrica amplamente utilizada para avaliar a
propor¢ao da variancia da variavel dependente (fck) explicada pelas variaveis independentes
do modelo. Seu valor varia de 0 a 1, em que valores mais proximos de 1 indicam que o modelo
explica uma parcela maior da variabilidade dos dados, ou seja, apresenta um melhor ajuste. E

calculado conforme a Equagao 1:

R2 = 1 — — — Ynilyi— f(xi)2 (1)
Onde i1 (i — y)

R = Ccoeficientede determinacao
f = uncgdo preditiva y; = Atributo alvo conhecido. Representa o valor real da f cx
para a i-ésima amostra.
xi = valor predito pelo modelo para a i-ésima amostra.
y Média dos valores reais de f cx.
n = numero total de amostras.
Para modelos de Florestas Aleatdrias aplicados a predi¢ao de fck, espera-se um R? entre 0,92

e 0,98, indicando alta capacidade explicativa.

2.4.2 ERRO QUADRATICO MEDIO (MSE) E RAIZ DO ERRO QUADRATICO
MEDIO (RMSE)

O Erro Quadratico Médio (MSE) mede a média dos quadrados dos erros, ou seja, a diferenca
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entre os valores preditos e os valores reais. E uma métrica que penaliza erros maiores de forma

mais significativa devido a elevagdo ao quadrado, tornando-a sensivel a outliers. O RMSE-£-a

a-andlise-e-a-interpretacio-do-erro-matsintaitivas. O MSE ¢ definido conforme a equagdo 2 e

o RMSE conforme a equagao 3:

MSE(f)=_1 (yi— f (x1))? )
ni
1
Onde:

MSE = Errerroadratico médio

RMSE(f) =\MSE (3)

Onde:

RMSE = Raiz do erro quadratico médio

2.4.3 ERRO ABSOLUTO MEDIO (MAE)

O erro absoluto Médio (MAE) calcula a média dos valores absolutos dos erros. Diferentemente
do MSE/RMSE, o MAE nao eleva os erros ao quadrado, tornando-o menos sensivel a outliers

e mais robusto em distribui¢des de erro com valores extremos. O MAE ¢ expresso pela

Equagao 4:
n
1
MAE(f)=_  [yi— f(xi)] @)
n i
1
Onde:

MAE= Erro Absoluto médio
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2.4.4 ANALISE DE RESIDUOS E FLUXO DE AVALIACAO

Além das métricas quantitativas, a andlise grafica dos residuos (diferengas entre os valores
observados e os preditos) ¢ fundamental (Hoefelmann, 2021). Essa avaliagdo permite
identificar as caracteristicas de um bom modelo: residuos distribuidos simetricamente em torno
de zero, sem padrdes discerniveis, o que indica que os erros sao aleatdrios e que ndo ha viés
sistematico nas predi¢cdes (Harrison, 2020).

Graficos de residuos versus valores preditos ou versus variaveis independentes podem revelar
problemas como heterocedasticidade ou variaveis omitidas. Dessa forma, o fluxo de avaliagdo
de modelos de Machine Learning geralmente envolve a divisdo do conjunto de dados em
subconjuntos de treinamento ¢ de teste (train_test split) para garantir que o modelo seja
avaliado em dados ndo vistos durante o treinamento.

Para uma avaliag@o mais robusta e para mitigar a dependéncia da divisdo especifica dos dados,
técnicas como a validacdo cruzada k-fold (k-fold Cross-Validation) sdo empregadas. Nela, o
conjunto de dados ¢ dividido em 'k’ partes, e o modelo ¢ treinado e testado 'k' vezes, utilizando
uma parte diferente para teste em cada iteragao; as métricas sao entdo calculadas como a média
dos 'k' resultados.

Essas métricas de avaliagdao (R?, RMSE, MAE) foram aplicadas em contextos reais, alinhados
a NBR 12655 para ensaios de fci. Os estudos de Hoefelmann (2021) e Chou et al. (2011)
confirmam a robustez do RF em capturar ndo-linearidades de cura e de agregados, com

residuos aleatorios indicando boa generalizagao.

3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Este capitulo apresenta o percurso metodologico estabelecido para a execugdo do trabalho,
compreendendo as fases que partem da coleta de informagdes até a verificagdo do modelo
preditivo, visto o proposito de criar um sistema de Machine Learning capaz de estimar a
resisténcia a compressao (fck) do concreto baseando se em sua composicao.

O estudo inicia com um levantamento bibliografico para fundamentar tecnicamente a pesquisa,
seguido pela utilizagdo de uma base de dados de uma usina de concreto local.

Definido o conjunto de dados, iniciou se a etapa de andlise, composta pela extracao das
variaveis, seu pré-processamento e a parti¢ao posterior em amostras de treinamento e teste.

Na fase de modelagem, executou-se uma triagem inicial entre diversos algoritmos de regressao
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para comparagao, progredindo para a otimizagdo daquele com melhor desempenho.
Por fim, a etapa de avaliagdo descreve os indicadores de desempenho e o processo de validagdo
da ferramenta desenvolvida. A Figura 3 apresenta o fluxograma metodoldégico que sintetiza o

processo de trabalho.

Figura 3 — Fluxograma metodologico

ANALISE | Obtengaode ™.  Pré-  “ Divisioem

EXPLORATORIA ‘ dados /'i)rocessamento // " conjuntos //
MODELAGEM friagemde 0 oinizagio
modelos preditivos S

o

~ ‘3 Métricas de \\\V lidaca
AVALIACAO | avaliagio alidagago

Fonte: Os autores (2026).

O tratamento das informacdes e a constru¢do do algoritmo foram realizados em

linguagem Python, utilizando a distribui¢do Anaconda e o aplicativo Jupyter.

3.1 CONJUNTO DE DADOS (DATASET)

Visando assegurar a integridade, a pertinéncia e a conformidade das informagdes com o escopo
desta pesquisa, optou-se por um conjunto de dados que abrange os parametros de dosagem e
os resultados de resisténcia a compressao. Este dataset € composto por registros reais coletados
diretamente em uma usina dosadora de concreto localizada no municipio de Brusque/SC. Os
dados foram extraidos de relatorios técnicos de producdo e ensaios laboratoriais, contemplando

uma amostragem robusta que reflete as condigdes praticas de fabricagdo e controle tecnoldgico

da regido.
Tabela 2 — Parametros de trago
. Areia Areia Brita | Brita | ; .\ .
Componente | Cimento Artificial | nataral | 1 0 Agua | Aditivo | Superplastificante
Trago 1 277 522 352 655 | 276 | 185 |22 0,0
Trago 2 360 449 454 488 320 | 195 | 1,08 1,08

Fonte: Os autores (2026).

Com base na composicdo dos tracos apresentados na Tabela 2, foram realizados os
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procedimentos de moldagem e cura dos corpos de prova cilindricos para cada traco
experimental. Para garantir a representatividade da amostra e a confiabilidade dos resultados,
realizaram-se moldagens em série para cada dosagem, seguindo rigorosamente os critérios de
adensamento e de cura umida. As leituras de resisténcia a compressao foram obtidas por meio
do rompimento dos corpos de prova em prensa hidraulica devidamente calibrada, com registros
realizados aos 28 dias de idade. O conjunto de dados resultante, consolidado a partir dos
relatorios técnicos da usina regional, serviu de base para o treinamento e a validagdo dos

modelos preditivos.

3.1 PRE-PROCESSAMENTO
3.1.1 INTEGRACAO

O conjunto de dados (dataset) utilizado nesta pesquisa foi consolidado a partir dos
Registros técnicos da usina regional, integrando as varidveis de dosagem e os resultados de
resisténcia em uma base de dados unificada. Esta base ¢ composta por 10 colunas de atributos,
abrangendo os componentes da mistura (cimento, areia artificial, areia natural, brita 1, brita 0,
agua, aditivo e superplastificante) e os resultados de desempenho mecanico (R7 e R28). Ao
todo, foram processados 300 registros de corpos de prova reais. Apods a etapa de integragdo e
estruturacdo, os dados foram exportados para o ambiente Jupyter no formato .csv, permitindo

o inicio dos procedimentos de pré-processamento e de andlise preditiva.

3.1.2 AVALIACAO DE ATRIBUTOS

A etapa de avaliagdo de atributos foi conduzida com o intuito de selecionar as variaveis de
maior poder preditivo e garantir a integridade estatistica do modelo. Foram removidos os
registros de identificacdo dos corpos de prova (ID CP), bem como as colunas que apresentavam
valores constantes ou ndo apresentavam variabilidade relevante para o aprendizado do
algoritmo.

Diferentemente dos identificadores, o resultado da resisténcia aos 7 dias (R7) foi mantido no
conjunto de dados. A permanéncia desse atributo permite ao modelo captar a cinética de
endurecimento inicial do concreto, servindo como um indicador técnico valioso para a predigdo
da resisténcia aos 28 dias (R28). Essa integracdo permite que o algoritmo identifique padrdes

de ganho de resisténcia que dependem da interagdo quimica entre o cimento e os aditivos ao

C

@ @ Este é um artigo publicado em acesso aberto (Open Access) sob a licenca CreativeCommons Attribution, que permite uso, distribuicao e
reproducao em qualquer meio, sem restricdes desde que o trabalho original seja corretamente citado.



i & »>. RCMOS - Revista Cientifica Multidisciplinar O Saber.
PO ISSN: 2675-9128. Sao Paulo-SP.

Ano VII, v.1 2026 | submissao: 23/05/2026 | aceito: 26/05/2026 | publica¢ao: 29/05/2026

longo do tempo.

A exclusdo dessas variaveis foi realizada por meio da fungdo .drop da biblioteca Pandas, o que
permitiu otimizar o conjunto de dados. Com esse procedimento, a estrutura do dataset foi
refinada, mantendo apenas os atributos essenciais para a modelagem, o que reduz a
complexidade computacional e mitiga o risco de sobreajuste (overfitting). A Figura 4 apresenta

o resumo estatistico do conjunto de dados

Figura 4 — Dados estatisticos dos atributos.

Cimento Areia Artificial Areia Natural Brita 1 Brita 0 Agua Aditivo Superplastificante R7 (Mpa) R28 (Mpa)

count 300.000000 300.000000 300.000000 300.000000 300.000000 300.000000 300.000000 300.000000 300.000000 300.000000
mean 304.666667 497.666667 386.000000 599.333333 290.666667 188.333333 2.140000 0.360000 27.845667 33.617667
std 39.191950 34.470028 48.163601 78.856091 20.776455 4721922 0.113326 0.509968 3.249906 2.726052
min 277.000000 449.000000 352.000000 488.000000 276.000000 185.000000 1.980000 0.000000 20.100000 25.800000
25% 277.000000 449.000000 352.000000 488.000000 276.000000 185.000000 1.980000 0.000000 25.675000 31.600000
50% 277.000000 522.000000 352.000000 655.000000 276.000000 185.000000 2.220000 0.000000 27.600000 34.000000
75% 360.000000 522.000000 454.000000 655.000000 320.000000 195.000000 2.220000 1.080000 30.000000  35.500000
max 360.000000 522.000000 454,000000 655.000000 320.000000 195.000000 2.220000 1.080000 35.000000 41.200000

Fonte: Os autores (2026).
3.1.3 PADRONIZACAO

A padronizagdo dos dados ¢ uma etapa de pré-processamento que visa normalizar as escalas
das variaveis, garantindo que todas possuam média zero e desvio padrdo unitario. Este
procedimento ¢ fundamental para o desempenho de algoritmos de aprendizado de maquina,
pois evita que atributos com ordens de grandeza superiores exercam influéncia
desproporcional durante o treinamento dos modelos.

No contexto desta pesquisa, a aplicacao da padronizac¢ao justifica-se pela disparidade numérica
entre as variaveis de entrada, como o consumo de cimento (em kg/m?) e o teor de aditivos.
Para a execucdo desta tarefa, utilizou-se a fun¢do StandardScaler, disponivel no moédulo

preprocessing da biblioteca Scikit-learn.

3.2 DIVISAO DOS CONJUNTOS DE DADOS

O estagio inicial da construcdo da arquitetura preditiva consiste no treinamento do algoritmo
com a base de dados consolidada. Para essa finalidade, empregou-se a biblioteca scikit-learn
(sklearn), especificamente por meio da fung¢do train_test split. Esse recurso permite a parti¢ao

aleatoria das informagdes em dois grupos distintos: um voltado ao aprendizado e outro
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dedicado a validacdo dos resultados. Nesta pesquisa, definiu-se que 80% dos registros seriam
destinados ao treinamento, € os 20% restantes, a fase de testes.
Para assegurar uma avaliagdo imparcial do desempenho do sistema, os dados foram divididos
em conjuntos de treinamento e de teste. Essa distribui¢ao garante que a eficacia do modelo seja
validada em dados nao vistos durante a fase de aprendizado. A organizagdo das variaveis
(atributos) foi estruturada conforme segue:

. X train: compreende os atributos preditores (dosagens) utilizados para o

aprendizado do modelo;

. y_train: armazena a variavel alvo correspondente a resisténcia a compressao

(fck) para o treinamento;

. X test: engloba as variaveis de entrada que servirdo para testar a acuracia do
modelo;
. y_test: contém os valores reais de resisténcia associados ao X _test, permitindo

a verificagdo estatistica das previsoes.
Essa metodologia de particdo de dados ¢ imprescindivel para atestar o potencial de
generalizagao do modelo perante novas dosagens, mitigando o risco de sobreajuste aos dados

originais.

3.3 AVALIACAO PRELIMINAR DE ALGORITMOS DE REGRESSAO

Com o intuito de identificar o algoritmo com maior capacidade de generalizagdo para a
estimativa da resisténcia do concreto, realizou-se uma triagem inicial comparativa entre os
modelos de regressdo disponiveis na biblioteca scikit-learn. Para assegurar a escolha do
modelo mais eficiente e robusto, foram avaliados os seguintes algoritmos:

. Regressdao Linear (sklearn.linear model): modelo estatistico classico para

analise de relacgOes lineares;

. Regressor de Arvore de Decisio — CART (sklearn.tree): algoritmo que

subdivide os dados em estruturas hierarquicas;

. Regressor Floresta Aleatoria — Random Forest (sklearn.ensemble): técnica de

conjunto (ensemble) que combina multiplas arvores de decisdo;

. Regressor de Vetores de Suporte — SVR (sklearn.svm): algoritmo que busca

encontrar o melhor hiperplano para a regressao.
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. K vizinhos mais proximos — KNN (sklearn.neighbors): modelo baseado na

similaridade e proximidade dos dados;
O treinamento de cada modelo foi realizado por meio da fungdo fit (X train, y train), que
submete os parametros de dosagem e seus respectivos resultados de resisténcia ao
processamento dos algoritmos. Esse procedimento permite que os algoritmos identifiquem
padrdes e interdependéncias presentes no dataset. Apos a etapa de treinamento, utilizou-se a
funcdo predict(X test) para que os modelos processassem as variaveis do conjunto de teste,
gerando o vetor y_pred. Este conjunto armazena as estimativas produzidas por cada algoritmo
de regressdo (listados acima), possibilitando a andlise estatistica posterior em relagdo aos

valores reais medidos em laboratoério.

3.4 AVALIACAO DOS MODELOS

A avaliacao da eficacia dos modelos detalhados na se¢do anterior foi realizada com base em
quatro indicadores estatisticos de regressdo: R, MAE, MSE e RMSE. Tais métricas permitem
comparar os resultados reais obtidos no conjunto de teste (y_test) com as estimativas geradas
pelos algoritmos (y_pred), possibilitando a quantificacdo da precisdo das predigdes.

A implementacdo desses indicadores foi realizada por meio de fungdes especificas da
biblioteca scikit-learn. O coeficiente R? permitiu verificar o percentual de variancia explicado
pelo modelo, enquanto o0 MAE e o RMSE forneceram a magnitude do erro médio e a

sensibilidade a desvios maiores, respectivamente.

3.5 OTIMIZACAO DE ALGORITMOS

O desempenho do modelo preditivo foi aprimorado por meio da configuragdo de
hiperpardmetros, ajustando os parametros internos dos algoritmos para elevar a precisdo e a
robustez das estimativas. Para essa finalidade, empregou-se a técnica de busca aleatdria, com
validacao cruzada, por meio da fungdo RandomizedSearchCV da biblioteca scikit-learn. Essa
abordagem possibilitou a exploracdo eficiente de diversas combina¢des de parametros pré-
definidos.

Os hiperparametros e seus respectivos intervalos de variagdo foram definidos conforme as
especificidades do modelo K-Vizinhos Mais Proximos (KNN). A busca foi configurada para

processar um nimero determinado de combinagdes aleatdrias e, ao término do procedimento,
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a configuragdo que apresentou o melhor desempenho médio na validacao foi selecionada para

compor a versao final do modelo preditivo.

3.6 VALIDACAO DO MODELO

Para validar o algoritmo desenvolvido nesta pesquisa, foram adotados dois procedimentos
distintos. O primeiro consistiu na validacdo cruzada dos dados historicos da usina de Brusque,
integrada ao processo padrao de treinamento de Machine Learning. O segundo procedimento
envolveu a validagao com dados experimentais coletados na propria usina, com o proposito de
verificar a capacidade de generalizacdo do modelo perante dosagens inéditas que ndo foram

apresentadas durante a fase de aprendizado.

3.6.1 VALIDACAO COM DADOS EXPERIMENTAIS

Para validar o algoritmo desenvolvido, foi realizada uma etapa de verificagdo com dados
experimentais coletados diretamente na usina dosadora. Esse procedimento teve como objetivo
testar a capacidade de generalizagdo do modelo perante dosagens reais que nao integraram o
conjunto de treinamento inicial. Os tragos foram selecionados de modo a replicar as condigdes
operacionais da base de dados, mantendo as mesmas especificagdes de insumos e as relacdes
agua/cimento apresentadas na Tabela 2.

A coleta das informacgdes seguiu os padrdes laboratoriais da usina, em que os resultados de
resisténcia a compressao foram medidos por meio de prensas hidraulicas calibradas, conforme
as normas NBR 5738 e NBR 5739. Diferentemente do método de usinagem e medicao de
rugosidade proposto por Canal (2022), esta validagdao fundamentou-se no controle tecnologico
do concreto endurecido aos 28 dias. Os novos valores foram devidamente tabelados e
importados para o ambiente Jupyter, no qual, por meio da funcdo predict(X valid), foi gerado
o conjunto de previsdes y_pred valid.

Ao final, os resultados reais das dosagens experimentais foram confrontados com as
estimativas geradas pelo algoritmo. A performance foi avaliada por meio das métricas R?,
MAE, MSE e RMSE, além da anélise de residuos, o que atesta a confiabilidade da ferramenta

para aplicagdes praticas no monitoramento da resisténcia do concreto regional.
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4 ANALISE DOS RESULTADOS

Nesta secdo, apresentam-se os principais achados decorrentes da aplicacdo dos modelos de
regressao aos dados experimentais, com énfase na varidvel dependente resisténcia a
compressao do concreto (fck). Primeiramente, descrevem-se as métricas de desempenho
obtidas na etapa de avaliacdo preliminar dos modelos, seguidas pela comparacdo entre os
diferentes algoritmos testados, destacando-se o SVR e o Decision Tree regressor, que
apresentaram desempenhos semelhantes e os melhores resultados nesta fase inicial.

Posteriormente, examina-se o impacto dos hiperparametros no comportamento do modelo. A
interpretagdo das métricas de erro e da distribui¢do dos residuos € realizada, o que possibilita
uma avaliagdo confiavel dos resultados. Por ultimo, apresentam-se os testes executados com
dados do experimento, com o objetivo de avaliar a capacidade do modelo de generalizar a

dados nado observados durante o treinamento.
4.1 RESULTADOS DA AVALIACAO PRELIMINAR DOS ALGORITMOS

A Tabela 3 apresenta os indicadores de desempenho dos algoritmos avaliados na etapa
preliminar. O algoritmo SVR (Support Vector Regression) destacou-se nesta fase,
apresentando o maior coeficiente de determinagdo (R?).

Tabela 3 — Resultados da avaliagdo preliminar
Algoritmo R2 | MAE | MSE | RMSE
SVR 0,76 0,48 | 0,63 | 0,76
Decision Tree 0,751 0,48 | 0,65 | 0,81
KNNeighbors 0,701 0,61 | 0,79 | 0,89
Random Forest | 0,63] 0,69 | 0,96 | 0,98

Linear 0,63 0,69 | 0,96 | 0,98
Regression
Fonte: Os autores (2026).

4.2 OTIMIZACAO DO ALGORITMO SVR

Os algoritmos SVR (Support Vector Regression) e Decision Tree Regressor foram
submetidos a um processo de ajuste de hiperparametros utilizando a fungado
RandomizedSearchCV, com o propdsito de identificar a melhor configuragdo para o conjunto
de dados em questao.

A busca foi parametrizada para testar 50 combinagdes aleatorias de hiperparametros dentro de
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intervalos previamente estabelecidos para cada algoritmo. Apds a conclusdao da execucao, a
combinag¢do que apresentou o melhor desempenho no conjunto de validagao foi selecionada
como a configuracdo definitiva de cada modelo. Os hiperparametros submetidos a essa busca,

seus respectivos intervalos de variacao e os valores o6timos identificados constam das Tabelas

4es.

Tabela 4 — Selecdo de Hiperpardmetros - SVR

Algoritmo | Intervalos Melhor parametro

Kernel [linear, rbf, poly, | A definir

sigmoid]

C [0.1, 1,10, 100] A definir

Epsilon [0.01, 0.1, 0.2, 0.5] A definir

Gamma [scale, auto, 0.01, 0.1] A definir

Degree [2, 3, 4] A definir

Tol [1e-3, le-4, 1e-5] A definir

Fonte: Os autores (2026).

Tabela 5 — Selecdo de Hiperpardmetros — Decision Tree Regressor

Algoritmo Intervalos Melhor pardmetro
Criterion [squared error, friedman mse, absolute error, poisson] A definir
max_depth [None, 10, 20, 30] A definir
min_samples split | [2, 5, 10] A definir
min_samples_leaf | [1, 2, 4] A definir
max_features [sqrt, log2, None] A definir
ccp alpha [0.0, 0.01, 0.1] A definir

Fonte: Os autores (2026).

4.3 IMPORTANCIA DE ATRIBUTOS (Feature Importance)

A analise de importancia de atributos, que quantifica a contribuicdo de cada variavel nas
previsoes do modelo, evidenciou que R7 e R28 (resisténcias do concreto aos 7 e 28 dias) sao
os fatores mais determinantes para a predi¢do. Esses resultados sdo coerentes, uma vez que as
resisténcias iniciais e finais do concreto refletem diretamente a qualidade da mistura e sua
capacidade de desenvolver resisténcia. Os demais parametros do trago também apresentaram
contribui¢des significativas. Identificou-se, contudo, que o traco 2 gerava valores atipicos

(outliers) que impactavam o desempenho do modelo.
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4.4 TRABALHOS FUTUROS: TESTES EXPERIMENTAIS COM SVR E DECISION
TREE

O presente trabalho consistiu em uma revisao bibliografica sobre a aplicacao de algoritmos de
Machine Learning para a predi¢ao da resisténcia a compressao do concreto (fck), com énfase
nos modelos SVR (Support Vector Regression) e Decision Tree Regressor. A fundamentagao
tedrica apresentada, juntamente com a descri¢do dos procedimentos metodoldgicos e das
métricas de avaliagdo, forneceu a base conceitual necessaria para a continuidade da
investigacao.

Como etapa futura, prevé-se a realizacdo de testes experimentais com os algoritmos SVR e
Decision Tree Regressor, utilizando o conjunto de dados descrito na se¢do 3.1. Ambos os
modelos serdo submetidos ao processo de otimizacao de hiperparametros por meio da fungao
RandomizedSearchCV, nos intervalos previamente estabelecidos, com o objetivo de
identificar a configuracdo com o melhor desempenho preditivo.

Ap0s a etapa de otimizagdo, os modelos serdo validados com dados experimentais e avaliados
com base nas métricas R?2, MAE, MSE ¢ RMSE. A andlise comparativa dos resultados
permitird identificar qual dos dois algoritmos apresenta o melhor equilibrio entre precisdo e
capacidade de generalizag@o para a predi¢ao do fck, contribuindo para o aprimoramento do

controle tecnoldgico do concreto na engenharia civil.

CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho apresentou uma revisdo bibliografica sobre a aplicacdo de técnicas de
Machine Learning para a predi¢ao da resisténcia a compressao do concreto (fck), com énfase
nos algoritmos SVR (Support Vector Regression) e Decision Tree Regressor. A
fundamentagao teodrica abordou os principais conceitos relacionados a tecnologia do concreto,
aos fatores que influenciam sua resisténcia e aos fundamentos dos modelos preditivos, bem
como as métricas de avaliacdo empregadas na literatura especializada.

A partir da revisdo realizada, foi possivel constatar que a utiliza¢do de algoritmos de regressao
tem se mostrado uma abordagem promissora para estimar o fck com base em parametros de
dosagem e em dados historicos de producdo. A literatura consultada indica que tanto o SVR
quanto a Arvore de Decisdo tém potencial para capturar relagdes ndo lineares entre as variaveis

de entrada e a resisténcia do concreto, podendo auxiliar no controle tecnoldgico e na
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otimizacao de tragos.

A andlise dos procedimentos metodoldgicos descritos em estudos correlatos permitiu
identificar as etapas fundamentais para o desenvolvimento de modelos preditivos, incluindo o
pré-processamento de dados, a divisdo dos conjuntos de treinamento e de teste, a avaliagao
preliminar dos algoritmos e a otimizagdo de hiperparametros. As métricas R>, MAE, MSE e
RMSE mostraram-se adequadas para a avaliagdo comparativa do desempenho dos modelos.
Ressalta-se que este trabalho constitui uma etapa inicial de investiga¢do, com como principais
contribui¢des a sistematizacdo do referencial tedrico e a definicdo da metodologia a ser
aplicada. Os testes experimentais com os algoritmos SVR e Decision Tree Regressor, incluindo
a otimiza¢do de hiperparametros via RandomizedSearchCV e a validagdo com dados reais,
serdo realizados em etapa posterior, o que configura a continuidade natural desta pesquisa.
Espera-se que os resultados futuros contribuam para o aprimoramento do controle tecnologico
do concreto na engenharia civil, integrando métodos tradicionais a ferramentas avangadas de
analise de dados e possibilitando estimativas mais rapidas e eficientes da resisténcia do

material antes mesmo da realizagdo dos ensaios aos 28 dias.
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