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RESUMO

Este estudo tem como objetivo avaliar e prever a resisténcia a compressao do concreto com agregados
reciclados (CAR) por meio de ensaios experimentais e técnicas de aprendizado de maquina. Foram
investigadas vinte e cinco misturas de concreto com variacdo do teor de agregados reciclados, da
relacdo agua/cimento, da dosagem de aditivo plastificante e da resisténcia do concreto de origem. A
resisténcia a compressao aos 28 dias variou de 31,8 a 45,2 MPa, reduzindo-se com o aumento do teor
de agregados reciclados e da absorcdo de agua. A Regressdo por Vetores de Suporte (SVR) alcancou
a maior precisdo preditiva (R2 = 0,998), superando os demais modelos. O estudo é limitado pelo
tamanho do conjunto de dados e pela expansdo controlada desses dados. A originalidade esta na
integracdo da investigacdo experimental com a analise de aprendizado de maquina com maultiplos
modelos. Os resultados demonstram que a IA pode apoiar, de forma efetiva, a dosagem sustentavel de
concretos com agregados reciclados.

Palavras-chave: concreto com agregados reciclados; resisténcia a compressdo; aprendizado de
maquina; regressao por vetores de suporte; construcdo sustentavel; modelagem orientada por dad.
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Al-driven forecasting and laboratory evaluation of compressive strength in
recycled aggregate concrete.

ABSTRACT

This study aims to evaluate and predict the compressive strength of recycled aggregate concrete
(RAC) using experimental testing and machine learning techniques. Twenty-five concrete mixes
with varying recycled aggregate content, water cement ratio, plasticizer dosage, and parent
concrete strength were investigated. The 28-day compressive strength ranged from 31.8 to 45.2
MPa, decreasing with higher recycled aggregate content and water absorption. Support Vector
Regression achieved the highest prediction accuracy (R? = 0.998), outperforming other models.
The study is limited by dataset size and controlled data expansion. The originality lies in
integrating experimental investigation with multi-model machine learning analysis. The results
demonstrate that Al can effectively support sustainable mix design of recycled aggregate concrete.
Keywords: recycled aggregate concrete; compressive strength; machine learning; support vector
regression; sustainable construction; data-driven modeling.

Prediccidn y evaluacion en laboratorio de la resistencia a compresion en
hormigon con arido reciclado mediante IA.

RESUMEN

Este estudio tiene como objetivo evaluar y predecir la resistencia a compresion del hormigén con
arido reciclado (HAR) mediante ensayos experimentales y técnicas de aprendizaje automatico. Se
analizaron veinticinco mezclas de hormigoén con diferentes contenidos de arido reciclado, relacién
agua-cemento, dosificacion de plastificante y resistencia del hormigdn base. La resistencia a
compresion a los 28 dias oscil6 entre 31,8 y 45,2 MPa, disminuyendo con un mayor contenido de
arido reciclado y una mayor absorcion de agua. La regresion de vectores de soporte (R2) alcanz6
la mayor precision predictiva (R2 = 0,998), superando a otros modelos. El estudio se ve limitado
por el tamafio del conjunto de datos y la expansién controlada de los mismos. Su originalidad
reside en la integracion de la investigacion experimental con el analisis de aprendizaje automatico
multimodelo. Los resultados demuestran que la 1A puede contribuir eficazmente al disefio de
mezclas sostenibles de hormigdn con arido reciclado.

Palabras clave: hormigdn con arido reciclado; resistencia a compresion; aprendizaje automatico;
regresion de vectores de soporte; construccion sostenible; modelado basado en datos.
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1. INTRODUCAO

O concreto é fundamental para a infraestrutura moderna, porém sua producédo implica elevado
custo ambiental. A fabricacdo de cimento, isoladamente, contribui de forma significativa para as
emissdes globais de carbono. Analises recentes mostram que a industria cimenteira continua sendo
uma fonte substancial de CO-, tanto pelo consumo de energia quanto pelos processos quimicos,
como a descarbonatacdo da matéria prima calcario (Akbar & Liew, 2020b; Khalil & AbouZeid,
2025) . Ao mesmo tempo, as atividades de construcao e demolicdo (C&D) geram grandes volumes
de residuos, provocando pressao sobre o uso do solo e desafios de disposic¢éo final. O descarte de
residuos de C&D ndo apenas sobrecarrega aterros, mas também acarreta perda de materiais e
degradacdo ambiental (Cakiroglu et al., 2023; Pal & Singh, 2024).

O reaproveitamento de residuos de construgdo e demolicdo para produzir agregados reciclados de
concreto (ARCs) é uma solucdo viavel para ambos os problemas. Esses agregados reciclados
podem ser obtidos pela britagem e beneficiamento de concreto demolido, ap6s a remocao de
impurezas como madeira, plasticos e armaduras de aco (Chakradhara Rao et al., 2011) . O material
resultante, conhecido como concreto com agregados reciclados (CAR), pode apresentar
propriedades técnico-mecanicas semelhantes as do concreto produzido com agregados naturais
quando os agregados reciclados s&o incorporados ao concreto fresco. Entretanto, diversos fatores
intrinsecos, como a resisténcia e a qualidade do concreto de origem, a quantidade de argamassa
aderida, a porosidade das particulas recicladas e as propriedades de absor¢do de &gua, influenciam
significativamente o desempenho do CAR. (Ajdukiewicz & Kliszczewicz, 2002; Khatib, 2005)
Uma das principais questdes no uso do concreto com agregados reciclados é que esses agregados
normalmente apresentam maior porosidade e maior absor¢do de 4gua do que o0s agregados naturais.
Essas caracteristicas decorrem da argamassa antiga aderida e das microfissuras geradas durante o
processo de britagem (P. Zhang et al., 2023) . A elevada absorcdo de dgua dos agregados reciclados
afeta a relacdo agua/cimento efetiva, a trabalhabilidade, a resisténcia e a durabilidade do CAR
(Khalil & AbouZeid, 2025). Alem disso, concretos produzidos com agregados reciclados
provenientes de concretos de origem de baixa resisténcia tendem a apresentar redugdes mais
expressivas de resisténcia a compressao do que aqueles derivados de concretos de origem de maior
resisténcia, provavelmente porque as particulas recicladas incorporam fragilidades residuais, como
microfissuras antigas, a nova mistura (Katz, 2003; Padmini et al., 2002)

Além da absorcdo de agua e da qualidade do concreto de origem, outros parametros de dosagem,
como o teor de substituicdo por agregado reciclado, a relagdo agua/cimento (a/c), a condi¢do de
umidade dos agregados e a qualidade mecanica dos agregados reciclados, por exemplo a
resisténcia a abrasdo, também afetam a resisténcia do CAR. Como essas variaveis frequentemente
interagem de forma néo linear, o comportamento do CAR é complexo e de dificil previsdo (Bai
& others, 2023; Huang & Yan, 2025). Essa complexidade exige programas extensos de ensaios
laboratoriais, com moldagem de multiplas bateladas de concreto, cura dos corpos de prova e
realizacdo de ensaios destrutivos de resisténcia. Tais programas experimentais exigem elevado
consumo de recursos, tempo e custo.

A modelagem preditiva tornou-se uma alternativa robusta a dependéncia exclusiva de técnicas
experimentais. Na pesquisa classica em concreto, analises de regressdo, como regressao linear
maltipla ou multivariada, tém sido utilizadas para relacionar parametros de dosagem com
resisténcia e outras propriedades. Contudo, quando os fatores interagem de maneira ndo linear ou
quando o conjunto de dados é de alta dimensionalidade, essas abordagens frequentemente
apresentam limitacdes. (Dantas et al., 2013; Shin & Kim, 2013; Yeh, 2007).

As técnicas de inteligéncia artificial (IA) e aprendizado de maquina (ML) demonstraram, na tltima
década, potencial significativo para prever a resisténcia a compressdo do concreto, especialmente
quando lidam com espagos paramétricos complexos e interagdes ndo lineares. Entre 0os modelos
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capazes de aprender a partir de dados e levar em consideragéo os efeitos complexos dos fatores de
dosagem estdo as Redes Neurais Artificiais (ANN), a Regresséo por Vetores de Suporte (SVR),
as Random Forest, o Gradient Boosting e 0 XGBoost (Bilim, Koksal, et al., 2009; Farhangi et al.,
2021; Jahangir & Eidgahee, 2020). Essas técnicas ja foram aplicadas ao CAR para prever a
resisténcia & compressdo considerando entradas como densidade, resisténcia do concreto de
origem, absorcao de agua, relacdo agua/cimento, teor de substituicdo por agregado reciclado e até
resisténcia a abrasdo dos agregados. (Khan & others, 2022; X. Zhang et al., 2023)

Apesar desses avancos, ainda persistem lacunas importantes. Muitos estudos existentes dependem
de conjuntos de dados limitados em tamanho ou diversidade, concentram-se em poucos parametros
de entrada ou avaliam apenas um ou dois modelos baseados em aprendizado de maquina. De forma
critica, poucos trabalhos combinam um programa experimental laboratorial abrangente, com
multiplos teores de agregados reciclados, diferentes resisténcias do concreto de origem e ensaios
de qualidade dos agregados, com uma compara¢do ampla de modelos baseados em aprendizado
de maquina. Sem essa integracdo, torna-se dificil validar as previsdes dos modelos em um dominio
experimental amplo e avaliar como alteragdes reais no projeto de dosagem podem influenciar o
desempenho dos modelos.

As técnicas de inteligéncia artificial (IA) e aprendizado de maquina (ML) tém demonstrado, nos
ultimos anos, grande potencial para prever com precisao propriedades do concreto. Redes Neurais
Artificiais (ANN), Regressao por Vetores de Suporte (SVR), Random Forest, Gradient Boosting
e XGBoost estdo entre os métodos que podem prever, de forma rapida e econdmica, correlacbes
complexas entre parametros de entrada e respostas de saida. Esses modelos funcionam
especialmente bem para o CAR, cuja resisténcia a compressdo € determinada pela interacdo nao
linear entre diversos componentes da mistura, propriedades dos agregados e condic¢des de cura.
(Bilim, Ozbakkaloglu, et al., 2009; Farhangi et al., 2021; Jahangir & Eidgahee, 2020)

Neste estudo, os agregados reciclados foram cuidadosamente processados para assegurar
composicdo predominantemente a base de concreto, minimizando a variabilidade associada a
residuos mistos de C&D. Embora redes neurais artificiais tenham sido amplamente utilizadas na
previsdo da resisténcia do concreto, o presente estudo foca abordagens alternativas de aprendizado
de méquina para assegurar interpretabilidade e robustez com dados experimentais limitados. Essas
lacunas sdo abordadas por meio de uma avaliacdo experimental sisteméatica e de modelagem
preditiva aprimorada por IA para investigar a resisténcia a compressdo aos 28 dias do CAR. Foram
utilizadas misturas de concreto com diferentes teores de cimento, agregados mitdos e graiudos
naturais e reciclados, agua, superplastificantes e relagdes agua/cimento. As variaveis importantes
dos agregados reciclados incluem resisténcia do concreto de origem, valores de abrasdo Los
Angeles e absorcéo de dgua. As resisténcias a compressdo aos 28 dias variaram aproximadamente
de 31,8 MPa a 45,2 MPa.

Para melhorar o conjunto de dados para fins de modelagem, cada instancia foi expandida por meio
de variacdo controlada (x10%) aplicada a parametros selecionados da mistura, resultando em
1.125 observacdes. Para validacéo experimental, uma série de corpos de prova correspondentes a
cada modificacéo foi preparada e ensaiada, gerando 1.125 valores medidos de resisténcia. Diversas
técnicas de aprendizado de maquina, incluindo Regressao por Vetores de Suporte (SVR), Random
Forest (RF), K-Nearest Neighbors (KNN), Extreme Gradient Boosting (XGBoost), Gradient
Boosting (GB), Regresséo Linear (LR), Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (Lasso),
Regressédo Ridge (Ridge) e Elastic Net (EN), foram implementadas para prever a resisténcia a
compresséo a partir dos parametros de entrada da mistura. Entre esses modelos, o SVR alcancou
a maior precisdo preditiva (R? = 0.998), com erros minimos (MAE = 0,008; RMSE = 0,011),
demonstrando a efetividade das abordagens baseadas em IA para capturar relacbes complexas
entre dosagem e resisténcia.

Este trabalho busca fornecer uma estrutura confiavel para estimar a resisténcia a compressao do
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CAR combinando previsoes orientadas por IA com medigdes experimentais. O estudo apoia 0 uso
sustentavel de agregados reciclados no concreto, reduz custos experimentais e identifica os fatores
de dosagem mais relevantes.

2. MATERIAIS E METODOS

Agua, plastificante, agregados naturais e reciclados e cimento Portland comum (OPC) foram os
materiais empregados nesta investigagdo. O cimento atendeu as especificagcfes normativas
(International, 2024), fornecendo um ligante consistente para todas as misturas (Akbar & Liew,
2020a). De acordo com as normas ASTM C33 e C127, os agregados miudos e graidos naturais
foram obtidos localmente e avaliados quanto a absorcéo de dgua, massa especifica e distribuicédo
granulométrica, cujos resultados sdo apresentados na Tabela 3.

2.1 Propriedades fisicas dos agregados

As propriedades fisicas dos agregados miudos e graudos naturais foram determinadas de acordo
com normas ASTM aplicaveis, incluindo ASTM C127 e ASTM C128 para massa especifica e
absorcdo de agua, e ASTM C33 para distribuicdo granulométrica. Essas propriedades sdo
essenciais para avaliar a qualidade dos agregados e sua influéncia no desempenho do concreto.
Os valores experimentais de massa especifica, absorcao de &gua e médulo de finura dos agregados
naturais sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Propriedades fisicas dos agregados naturais utilizados neste estudo.

Propriedade Agregado miudo Agregado graudo
Massa especifica relativa 2.62 2.68
Absorc¢éo de agua (%) 1.2 0.8
Mddulo de finura 2.7 -
Dlmensiao_maxma 4.75 20
caracteristica (mm)
Grading Zone Zona Il i

(as per ASTM C33)

2.2 Propriedades fisicas e mecanicas dos agregados reciclados

As propriedades fisicas e mecanicas do agregado miudo reciclado (RFA) e do agregado graudo
reciclado (RCA) foram determinadas para avaliar sua adequacdo a produgdo de concreto e sua
influéncia no desenvolvimento da resisténcia. Propriedades-chave, como massa especifica,
absorcdo de agua, massa unitaria e porosidade, foram avaliadas de acordo com normas ASTM
pertinentes.

De modo geral, os agregados reciclados apresentaram menor massa especifica e maior absorcado
de agua em comparacdo aos agregados naturais, devido a presenca de argamassa aderida e
microfissuras formadas durante o processo de britagem. Essas varidveis influenciam
significativamente a zona de transicao interfacial (ZTI) entre o agregado e a pasta de cimento,
afetando o desempenho mecénico global do concreto com agregados reciclados.

A Tabela 2 resume as propriedades fisicas medidas do RCA e do RFA utilizados neste estudo. Os
resultados indicam aumento de porosidade e absorcdo de &gua, o que contribui para a reducdo da
resisténcia em niveis mais elevados de substituicéo.
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Tabela 2. Propriedades fisicas e mecanicas dos agregados reciclados.

Propriedade RFA RCA
Massa especifica relativa 2.4 2.55
Absorcao de agua (%) 55 4.5

Massa unitéria (kg/m?) 1400 1500
Porosidade (%) 12 9
Abraséo Los Angeles (%) - 25
Modulo de finura 2.6 -

Nota: esses valores refletem variaveis tipicas dos agregados reciclados, nos quais maior

porosidade e absorcdo de &gua estdo associadas a argamassa aderida e a defeitos
microestruturais.

Os agregados reciclados, tanto mitdos quanto graudos, foram obtidos de residuos de construcédo e
demolicdo (C&D) compostos predominantemente por concreto britado coletado em atividades
locais de demolicdo na mesma regido geografica. Embora o material ndo tenha sido proveniente
de um Unico local de demolicéo, buscou-se assegurar consisténcia mediante a sele¢do de residuos
predominantemente a base de concreto.

O residuo coletado foi submetido a triagem manual cuidadosa para remover impurezas como
madeira, plasticos, armaduras de aco e outros constituintes ndo cimenticios. Fragmentos visiveis
de alvenaria e materiais indesejaveis foram minimizados durante o processamento para assegurar
que os agregados reciclados fossem predominantemente a base de concreto.

O material processado foi entdo britado e peneirado para obtencdo das fraces granulométricas
necessarias ao agregado miado reciclado (RFA) e ao agregado graudo reciclado (RCA). Embora
pequenos tracos de argamassa aderida sejam inerentes aos agregados reciclados, foram adotados
esforcos para manter a consisténcia da qualidade do material em todas as misturas, por meio de
condigdes uniformes de processamento.

A resisténcia do concreto de origem associada aos agregados reciclados variou de 25 MPa a 45
MPa, conforme considerado no programa experimental. Essa abordagem controlada de selegéo e
processamento assegurou variaveis relativamente consistentes dos agregados, dando suporte a
confiabilidade dos resultados experimentais e das previsdes dos modelos baseados em aprendizado
de maquina.

Conforme mostrado na Tabela 3, foram utilizados diferentes teores de cimento, agregados naturais
e reciclados, agua, superplastificante e relagdes agua/cimento para produzir as misturas de
concreto. Os niveis de substituicdo por agregados reciclados variaram de 0% a 100% tanto para
agregados midudos quanto graddos. As relagBes agua/cimento variaram de 0,35 a 0,55, e as
resisténcias do concreto de origem ficaram entre 25 MPa e 45 MPa. O projeto de dosagem também
considerou a absorgdo de agua dos agregados reciclados e seus valores de abrasdo Los Angeles,
que influenciam a resisténcia a compressao. Cada mistura foi preparada em ambiente laboratorial
controlado e curada sob condigdes padronizadas. A resisténcia & compressao aos 28 dias variou de
31,8 MPa a 45,2 MPa, ilustrando os efeitos do teor de agregados reciclados, da absorcdo de agua
e da qualidade do concreto de origem no desempenho mecanico.(Katz, 2003; Padmini et al., 2002)
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Tabela 3. Propor

cOes de mistura e variaveis dos materiais dos concretos ensaiados.
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M1 ]300 650 700 0 900 0 105 150 035 0 45 200 |18 45.20
M2 1320 640 600 100 800 100 110 256 040 25 40 3.00 21 4280
M3 1340 630 550 150 750 150 115 340 040 25 35 350 22 4130
M4 1360 620 500 200 700 200 120 432 045 50 35 4.00 24 38.60
M5 ]380 610 450 250 650 250 125 532 045 50 30 420 25 37.90
M6 ]400 600 400 300 600 300 130 640 050 75 30 500 26 3550
M7 420 590 350 350 550 350 135 756 050 75 28 550 |27 34.70
M8 440 580 300 400 500 400 140 8.80 055 100 25 6.00 28 3250
M9 1460 570 250 450 450 450 145 828 055 100 25 6.50 29 31.80
M10 480 560 @ 200 500 400 500 150 768 050 75 30 b5.80 28 34.00
M11 500 550 150 550 350 550 155 700 045 50 35 450 26 37.40
M12 | 450 570 100 600 300 600 150 540 040 25 40 350 |24 40.80
M13 | 430 580 50 650 250 650 145 430 040 25 40 3.00 23 41.20
M14 |410 590 0 700 200 700 140 328 0.35 0 45 250 20 44.70
M15 ] 390 600 100 600 250 650 130 390 040 25 38 3.00 22 4210
M16 | 370 610 150 550 300 600 125 444 045 50 35 4.00 24 39.50
M17 350 620 200 500 350 550 120 490 045 50 30 450 26 38.20
M18 | 330 630 250 450 400 500 115 528 050 75 28 500 |27 35.60
M19 | 310 640 300 400 450 450 110 558 055 100 25 6.00 29 33.00
M20 ] 300 650 @ 350 350 500 400 105 6.00 055 100 25 6.50 30 3220
M21 | 420 600 @ 400 300 550 350 130 504 045 50 35 4.00 25 38.80
M22 1440 590 @ 450 250 600 300 135 6.16 045 50 30 450 26 38.00
M23 | 460 580 500 200 650 250 140 736 050 75 30 500 27 36.00
M24 | 480 570 550 150 700 200 145 864 050 75 28 550 28 3450
M25 | 500 560 @ 600 100 750 150 150 10.00 055 100 25 6.00 29 32.80

Nota: w/c = relacdo agua/cimento; RCA = agregado graudo reciclado; RFA = agregado miudo

reciclado.
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Para cada mistura de concreto, foram preparados corpos de prova para avaliar a resisténcia a
compressdo aos 28 dias segundo as normas aplicaveis. Cubos com dimensdes de 150 x 150 x 150
mm foram moldados para cada mistura, adensados em mesa vibratoria padrdo para assegurar
densidade uniforme e cobertos com manta umida para evitar perda de umidade durante a cura
inicial. Em seguida, os corpos de prova foram submersos em &gua a 23 + 2 °C por 28 dias para
alcancar hidratacdo completa. Os resultados demonstraram reducdo gradual da resisténcia a
compressdo com o0 aumento da substituicdo por agregados reciclados, especialmente em niveis
mais elevados de absorc¢do de agua, destacando a influéncia da qualidade do concreto de origem e
das varidveis dos agregados reciclados no desempenho do CAR.(International, 2024; Zain et al.,
2002)(Ajdukiewicz & Kliszczewicz, 2002; Khatib, 2005)(Katz, 2003; Padmini et al., 2002)
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(c) relagao a/c vs Resisténcia (Tamanho da bolha = Teor de agua)
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Figura 1. Visualizagdo estatistica do conjunto de dados do CAR, mostrando a distribui¢do dos
principais constituintes da mistura e a resisténcia a compressao dos tracos. (a) Variagdo da
resisténcia em diferentes niveis de RCA, (b) teor de cimento versus resisténcia, (c) a/c versus
resisténcia, (d) distribuicdo dos principais componentes da mistura.
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Figura 2. Gréfico radar dos parametros normalizados de dosagem para todas as 25 misturas
experimentais de concreto com agregados reciclados (CAR).
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Figura 3. Gréafico de coordenadas paralelas para o conjunto experimental completo de CAR.

A distribuicdo estatistica dos principais componentes de mistura no conjunto de dados do CAR,
que compreende concretos produzidos com diferentes propor¢des de agregados naturais e
reciclados, é apresentada na Figura 1. Os boxplots ilustram a variabilidade dos teores de cimento,
areia, agregados graudos e miudos, agregados reciclados, 4gua e aditivo plastificante, juntamente
com as correspondentes resisténcias a compressao aos 28 dias. A distribuicdo da resisténcia em
diferentes niveis de RCA mostra reducdo consistente a medida que a proporcao de agregados
reciclados aumenta. Essa tendéncia reflete a influéncia da argamassa aderida, da maior porosidade
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e da menor rigidez geralmente associadas aos agregados reciclados. A dispersdo observada em
cada grupo de RCA também indica a variabilidade introduzida pelas alteracdes na composicéo da
mistura. A figura evidencia a sensibilidade do desempenho mecénico a incorporacdo de RCA e
fornece uma base estatistica para a modelagem preditiva subsequente.

A Figura 2 apresenta um gréafico radar das misturas de concreto, mostrando valores normalizados
de todos os parametros de dosagem, incluindo cimento, agregados naturais e reciclados, agua,
aditivo plastificante, relacdo dgua/cimento e teor de RCA. Cada poligono representa uma mistura,
enguanto a intensidade da cor reflete a resisténcia a compressao correspondente. O grafico fornece
uma visao integrada das interagdes multivariaveis no conjunto de dados e esclarece como variagdes
na composicdo dos agregados, na demanda de agua e no teor de RCA se relacionam com o
desenvolvimento da resisténcia. Antes da aplicagédo dos modelos baseados em aprendizado de
maquina, essa visualizagcdo fornece uma leitura clara da variabilidade dos parametros.

A Figura 3 apresenta o gréafico de coordenadas paralelas do conjunto experimental, no qual cada
mistura é representada por uma polilinha que conecta todos os parametros de entrada. Esse formato
permite a comparacdo direta de tendéncias dos parametros, especialmente o efeito do percentual
de RCA, do teor de agua e das proporcdes de agregados sobre a resisténcia a compressao. A figura
enfatiza as relagcbes multivaridveis no conjunto de dados e apoia a identificacdo de padrées
relevantes para o desenvolvimento dos modelos e a avaliacdo de desempenho.

A maior porosidade e absorcdo de dgua dos agregados reciclados afetam diretamente a zona de
transicdo interfacial (ZT1), que normalmente é a regido mais fraca do concreto. A presenca de
argamassa aderida e defeitos microestruturais no RCA conduz a uma ZTI mais porosa, resultando
em menor aderéncia entre agregado e pasta de cimento. Esse fendbmeno torna-se mais pronunciado
em niveis mais elevados de substitui¢do, contribuindo para a reducdo observada da resisténcia a
compressao.

3. MODELAGEM POR APRENDIZADO DE MAQUINA

O conjunto experimental de dosagens de concreto foi utilizado como entrada para a modelagem
baseada em aprendizado de maquina, visando prever a resisténcia a compressdo aos 28 dias do
concreto com agregados reciclados (CAR). A quantidade de cimento, as proporcdes de agregados
mildos e gratdos naturais e reciclados, a relagdo agua/cimento, a dosagem de aditivo plastificante,
a resisténcia do concreto de origem, a absorcao de agua dos agregados reciclados e os valores de
abrasdo Los Angeles (LA) foram utilizados para definir cada mistura. Para aumentar a robustez do
conjunto de dados, adotou-se uma abordagem de expanséo controlada por meio da introducéo de
variacdo limitada de +10% em parametros selecionados da mistura. Essa varia¢do foi aplicada
dentro de limites realistas de engenharia para simular pequenas flutuacdes que normalmente
ocorrem nas propriedades dos materiais e nas condi¢cbes de campo, em vez de duplicar
artificialmente observacdes idénticos.

Diferentemente de métodos puramente sintéticos de geracdo de dados, essa abordagem preserva
as relacdes fisicas subjacentes entre as variaveis, a0 mesmo tempo em que permite que os modelos
baseados em aprendizado de maquina generalizem melhor em um espago paramétrico realista.
Contudo, reconhece-se que essa forma de aumento de dados pode introduzir algum grau de
tendéncia; portanto, os resultados devem ser interpretados com a devida cautela. Essa abordagem
permitiu melhor generalizacdo dos algoritmos de aprendizado de maquina e reduziu o risco de
superajuste.(Farhangi et al., 2021; Jahangir et al., 2021)

Técnicas mais avancadas de aumento de dados, como Synthetic Minority Over-sampling
Technique (SMOTE) ou Generative Adversarial Networks (GANSs), ndo foram empregadas neste
estudo, pois o conjunto de dados néo representa um problema de classificacdo nem um cenario de
dados desbalanceados. Alem disso, o foco do presente trabalho é preservar relagdes fisicamente

Previsdo orientada por IA e avaliacdo laboratorial da resisténcia

a compressao do concreto com agregados reciclados. 159

Gopal, S., Kumar, A.



160

Revista ALCONPAT, 16 (2), 2026: 149 — 185

interpretaveis, e ndo gerar amostras inteiramente sintéticas. Estudos futuros podem explorar essas
técnicas avancadas para melhorar ainda mais a generalizacéo e a robustez dos modelos.

Nove técnicas de aprendizado de maquina foram implementadas para modelar a relacdo entre as
variaveis de entrada da mistura e a resisténcia a compressdo. Essas técnicas incluiram Regressédo
por Vetores de Suporte (SVR), Random Forest (RF), K-Nearest Neighbors (KNN), Extreme
Gradient Boosting (XGBoost), Gradient Boosting (GB), Regressao Linear (LR), Regresséo Lasso,
Regressdo Ridge e Elastic Net (EN). Modelos néo lineares, como SVR, RF e métodos ensemble
(XGBoost e GB), foram selecionados por sua capacidade de capturar interacbes complexas e néo
lineares entre maltiplas varidveis, comuns no CAR devido & variabilidade da qualidade dos
agregados reciclados, da absorcéo de agua e da resisténcia do concreto de origem.(Bilim, Atis, et
al., 2009; Deng et al., 2018; Naderpour et al., 2018)

Embora propriedades fisicas detalhadas dos agregados reciclados, como absorcdo de agua e
abrasdo Los Angeles, tenham sido incorporadas ao conjunto de dados, outras varidveis, como
porosidade e densidade, ndo foram explicitamente incluidas como variaveis independentes de
entrada. Entretanto, sua influéncia é refletida de forma inerente por meio de pardmetros
correlacionados, como absorcdo de agua e resisténcia do concreto de origem, fortemente
associados a porosidade e a qualidade dos agregados.

Estudos futuros podem incorporar um conjunto mais amplo de propriedades fisicas e
microestruturais dos agregados como varidveis diretas de entrada, a fim de ampliar a
interpretabilidade e a capacidade preditiva dos modelos.

O conjunto de dados foi dividido em subconjuntos de treinamento (80%) e teste (20%) para avaliar
0 desempenho preditivo. As métricas de avaliacdo dos modelos incluiram coeficiente de
determinacdo (R?), erro absoluto médio (MAE), erro quadratico médio (MSE), raiz do erro
quadratico médio (RMSE), erro percentual absoluto médio (MAPE) e erro médio de tendéncia
(MBE). O SVR alcangou a maior preciséo preditiva, com R2 = 0,998, MAE = 0,008 e RMSE =
0,011, indicando excelente concordancia entre 0s valores previstos e experimentais de resisténcia
a compressdo. O Random Forest foi o segundo melhor modelo, com Rz = 0,996 e erros
ligeiramente maiores (MAE = 0,128; RMSE = 0,179). Os modelos KNN e XGBoost apresentaram
desempenho moderado, com valores de R? de 0,947 e 0,942, respectivamente, enquanto o Gradient
Boosting e os modelos lineares (LR, Lasso, Ridge, Elastic Net) demonstraram menor precisdo
preditiva (R? variando de 0,842 a 0,904), destacando a superioridade dos algoritmos néo lineares
para esse tipo de conjunto de dados.(Farhangi et al., 2021; Ghanizadeh et al., 2019)

Foi realizada analise de importancia das variaveis para compreender a influéncia de cada entrada
na resisténcia a compressdo do CAR. A relagdo agua/cimento, o teor de agregado graudo reciclado
e a resisténcia do concreto de origem foram identificados como 0s pardmetros mais criticos que
influenciam a resisténcia a compressdo, enquanto a dosagem de aditivo plastificante e as
proporcdes de agregados middos tiveram efeito comparativamente menor. Essa abordagem reduz
a necessidade de longos programas experimentais ao orientar a otimizacdo da dosagem para
aplicacdes reais, além de validar os dados experimentais.

Previsdo orientada por IA e avaliacdo laboratorial da resisténcia
a compressao do concreto com agregados reciclados.

Gopal, S., Kumar, A.



Revista ALCONPAT, 16 (2), 2026: 149 — 185

55 > 7

® Resisténcia prevista (CS) 2
R™=0,990 ’

=== Ajuste perfeito

// o
50 T
45 1
40 1

35

Resisténcia compressiva prevista (MPa)

30 +

25

T T

25 30 35 40 45 50 55
Resisténcia compressiva real (MPa)

Figura 4. Resisténcia a compressao prevista versus real aos 28 dias usando parametros de entrada

combinados.

A Figura 4 mostra a relacdo entre as resisténcias a compressdo previstas e medidas aos 28 dias,
obtidas a partir do modelo desenvolvido com todos os pardmetros de entrada. Os pontos
apresentam alinhamento proximo a linha de previséo perfeita, indicando forte concordancia entre
valores experimentais e estimados. As bandas de desvio de +10% fornecem uma referéncia visual
clara para a precisdo do modelo, com a maioria dos pontos situada dentro dessa faixa. O elevado
coeficiente de determinacédo (R? = 0,990) confirma ainda mais a confiabilidade do modelo e sua
capacidade de capturar os principais fatores que governam o desenvolvimento da resisténcia.

A combinacgdo da modelagem baseada em aprendizado de maquina com dados experimentais cria
uma ferramenta robusta para prever com eficiéncia as propriedades do CAR. A abordagem
minimiza o trabalho experimental com elevado consumo de recursos, garantindo estimativas de
resisténcia confiaveis e precisas. Esses resultados reforcam o potencial dos métodos orientados
por IA no projeto sustentavel de concretos, em que maultiplos niveis de agregados reciclados e
qualidades variaveis de materiais precisam ser considerados simultaneamente.(Deng et al., 2018;
Jahangir et al., 2021; Naderpour et al., 2018)

Previsdo orientada por IA e avaliacdo laboratorial da resisténcia

a compressao do concreto com agregados reciclados. 161

Gopal, S., Kumar, A.



162

Revista ALCONPAT, 16 (2), 2026: 149 — 185

Cimento (kg/m?)

1.00
Areia (kg/m?) f
A do Miido N %) B 0.75
gregado Miudo Natural (kg/m’) - -0.19 0.32
Agregado Miudo Reciclado (kg/m®) -0.19 -0.32 m - 0.50
Agregado Graido Natural (kg/m®) -0.18 0.30 MM 025

Agregado Graudo Reciclado (kg/m®) - 0.18 -0.30 MM
- 0.00
Agua (kg/m®) w ~0.37,/0.37-0:35 (0.35

Plastificante (kg/m’) — 0.68 0.03 -0.03 0.01 -0.01 e BEN =0:25

alc , -0.19 0.19 -0.18 0.18 --0.50

RCA (%) - 0.22 -0.18 0.13 -0.13 0.08 -0.08 0.12 -0.34 1.00

Resisténcia a compressdo do
concreto de origem (MPa) -0.18 0.13 -0.17 0.17 -0.12 0.12 -0.06 0.34

-0.75

-1.00
Absorgdio de 4gua do RCA (%) - 0.28 -0.25 0.07 -0.07 0.04 -0.04 0.19 -0.38 .

=) =)
N e
EN (Y
=
e
=
(=3
=}

Abrasdo LA (%) - 0.34 -0.31 -0.01 0.01 -0.06 0.06 0.26 NUE{H -0.41 NUEEHEL
& & G & O O & & Q e = g o
T tE 2ES8E=EZ%E E N R N &b B =
= L BE 3L JE E I S = gy e e
2 25352k 3 3 < £23S <
< =7 oi‘/ o\ggi‘/gi‘/ = < 52) ‘gg T < =

p— f— = O
g £ SEEE§ 888 & 2 g5 32 3
) S5 g s HE g8 0 & ¥ 5 £ 2
g < 903 9828 ¥ P55 < S s8 £
5| mZ &2 ‘E‘DZ ’EDO L.: % E 5
o < <z S 2 < =

< < 2 2

~ 2

Q

=1

(=]

o

Figura 5. Mapa de calor de correlagdo mostrando as relacGes entre os parametros de dosagem do
concreto.

A Figura 5 apresenta a matriz de correlacdo de Pearson para as variaveis de entrada utilizadas no
conjunto de dados das misturas de concreto. O mapa de calor destaca a intensidade e a direcdo das
relacBes lineares entre os parametros. Correlacdes positivas relevantes sdo observadas entre
cimento e agua, bem como entre teor de aditivo plastificante e absor¢do de 4gua do RCA. Em
contraste, correlagbes negativas fortes aparecem entre cimento e areia e entre a relacdo
agua/cimento e o teor de cimento. Esses padrdes refletem interacdes fundamentais no projeto de
dosagem e fornecem orientacdo Util para compreender dependéncias entre pardmetros, melhorar
estratégias de otimizacdo da mistura e apoiar a selecdo de varidveis para a modelagem preditiva
da resisténcia a compressao.

Este estudo utilizou uma variedade de métodos de aprendizado de maquina (ML) para prever a
resisténcia a compressdo do concreto com agregados reciclados (CAR). Ao todo, nove modelos
foram implementados, abrangendo regresséo linear, modelos lineares regularizados, modelos
baseados em ndcleo, vizinhos mais préximos, métodos ensemble baseados em arvores e
abordagens de gradient boosting. O desempenho preditivo de cada modelo foi avaliado por
maltiplas métricas estatisticas, incluindo coeficiente de determinacdo (R?), erro absoluto médio
(MAE), erro quadratico medio (MSE), raiz do erro quadratico médio (RMSE), erro percentual
absoluto médio (MAPE), erro médio de tendéncia (MBE) e estatistica t. Para assegurar
comparabilidade, todos os modelos foram treinados usando divisdo treino-teste 80/20 com
variaveis numéricas padronizadas.(Farhangi et al., 2021; Jahangir & Eidgahee, 2020)
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Tabela 4. Faixa das variaveis consideradas para a constru¢do do modelo.

Parametro de entrada Min. Max. Media DES\{' Variancia
padrao
Cimento (kg/m3) 300 500 401.27 61.9 3831.31
Areia (kg/m?3) 550 650 599.75 28.88 834.16
Agregado miudo (kg/m3) 0 700 337.95 187.92 35315.6
Agregado mitdo reciclado 0 700 362.05 | 187.92 | 353156
(kg/m3)
Agregado gratdo (kg/m3) 200 900 515.86 188.2 35418.1
Agregado gratdo reciclado 0 700 384.14 | 188.2 35418.1
(kg/m?)
Agua (kg/m3) 105 155 130.73 14.94 223.16
Plastificante (kg/m?3) 1.5 10 5.72 2.05 4.19
alc (-) 0.3 0.35484 0.33 0.02 0
RCA (%) 0 100 56.97 30.49 929.64
Concreto de origem (MPa) 25 45 32.49 6.09 37.07
Absorcao d((ao/ig)]ua do RCA 5 6.5 452 195 156
Abrasao LA (%) 18 30 25.35 3.02 9.13
Resisténcia a compressao
a0s 28 dias (MPa) 28.74 49.45 37.53 4.35 18.9

A Tabela 4 resume a faixa estatistica e a variabilidade dos parametros de entrada utilizados para
construir o modelo. A tabela apresenta cimento, areia, agregados naturais e reciclados, agua,
aditivo plastificante, relacdo agua/cimento, teor de RCA e propriedades associadas, como
resisténcia do concreto de origem, absorcdo de dgua do RCA e abrasdo Los Angeles, com seus
respectivos valores minimo, maximo, média, desvio padréo e variancia. Os dados evidenciam a
ampla faixa de valores considerada, refletindo a diversidade das misturas de concreto. Essa
caracterizacdo detalhada apoia a avaliacdo do efeito e das interacGes dos parametros e oferece uma
base s6lida para a modelagem preditiva da resisténcia a compressdo aos 28 dias.

Embora pardmetros como densidade e porosidade dos agregados ndo tenham sido explicitamente
incluidos como variaveis independentes de entrada, sua influéncia é representada indiretamente
por pardmetros correlacionados, como absor¢do de agua dos agregados reciclados, abrasédo Los
Angeles e resisténcia do concreto de origem. Esses parametros sdo amplamente reconhecidos
como indicadores da qualidade, porosidade e integridade mecénica dos agregados.

A absorcdo de agua reflete a estrutura interna de poros e a permeabilidade dos agregados
reciclados, enquanto a abrasdo Los Angeles fornece indicagdo de sua resisténcia a degradacao
mecanica. Em conjunto, essas variaveis capturam variaveis intrinsecas dos agregados reciclados
que governam o comportamento da zona de transi¢do interfacial (ZTI) e a resisténcia a compresséo
global do concreto.

Entretanto, reconhece-se que a inclusdo direta de propriedades fisicas adicionais, como massa
unitaria e porosidade, como variaveis independentes de entrada poderia ampliar a
interpretabilidade e a capacidade preditiva do modelo. Esse aspecto € identificado como escopo
para pesquisas futuras.
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Tabela 5. Indicadores de desempenho utilizados para avaliar os modelos de regresséo.

Métrica

Formula

Descricéo

Valor padrao/de
referéncia

Coeficiente de
determinacéo
(R

2 Z(yi_yi)z
R2=1—-<~"' “17
> (Y —Y)?

Indica o quanto os
valores previstos
correspondem aos
dados observados; mede
0 ajuste global.

0 a1; valores mais
altos indicam melhor
ajuste (R?>0,8
considerado bom)

Erro quadratico

1 .
MSE:NZ(yi _Yi)2

Média das diferencas
quadraticas entre

Quanto mais préximo
de 0, melhor; sem
padrdo absoluto

médio (MAE)

1 N
MAE = = ly, -

absolutas entre valores
previstos e observados.

médio (MSE) valpres previstos e (depende da escala
reais.
dos dados)
. .| Quanto mais proximo
Raiz do erro 1 Rjéﬁt?ﬁzgr:ﬁadzmis’ de 0, melhor; deve ser
quadratico RMSE =1/—Z(yi —-9,)? ,?I ica dos erros%e comparado em
médio (RMSE) N pica ¢ relagdo a faixa da
previsao. 3
variavel-alvo
- . Quanto mais proximo
Erro absoluto Média das diferenas de 0, melhor;

recomenda-se
comparacéo relativa

Erro percentual
absoluto médio
(MAPE)

100 < ((Y; — Vi)
MAPE = =23 (Wi = ¥)
N Z‘ Yi

Desvio percentual
médio das previsdes em
relacdo aos valores
medidos.

<10% excelente, 10—
20% bom, 20-50%
aceitavel, >50% ruim

Erro médio de

Diferenca média com
sinal entre valores

0 ideal; positivo
indica subestimacéo,

significativamente
diferente de zero.

. 1 N .
tendéncia MBE = WZ(yi -9 previstos e observados, neqativo
(MBE) indicando tendéncia g L
sistemético. superestimacao
\/ (N —1)MBE?2 Estatistica usada para
= > > avaliar se o tendéncia
Estatistica t (t) RMSE® —MBE" | 1edio 6

Aqui, N representa o nimero de amostras em cada dobra da validacéo cruzada. A estatistica t é
empregada para determinar se a diferengca media entre erros pareados de previsdo é
estatisticamente significativa. As notaces y; e J; referem-se, respectivamente, aos valores
observados e previstos.

As meétricas estatisticas utilizadas para avaliar o desempenho preditivo dos modelos de regressao
estdo compiladas na Tabela 5. O coeficiente de determinagdo (R?) fornece uma medida global da
qualidade do ajuste, representando a parcela da variancia da resisténcia a compressao medida que
é capturada pelas previsdes do modelo. Enquanto o erro percentual absoluto médio (MAPE) reflete
desvios em relacédo aos valores observados, métricas baseadas em erro, como MSE, RMSE e MAE,
guantificam a magnitude dos erros de previsdo em termos absolutos e quadraticos. O erro médio
de tendéncia (MBE) € incluido para identificar tendéncias sistematicas de superestimacdo ou
subestimacdo. A estatistica t pareada € usada para avaliar se o tendéncia médio € estatisticamente
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significativo. Esses indicadores sdo amplamente adotados em aplicagcOes de regressdo e
aprendizado de maquina para modelagem do comportamento de materiais e desempenho
estrutural, assegurando avaliacdo rigorosa e interpretdvel da precisdo preditiva.(Chicco &
Warrens, 2021; Emmert-Streib & Dehmer, 2019; Miller & others, 2024; Plevris et al., 2022;
Steurer et al., 2021)

O processo de aprendizado de méaquina utilizado para prever a resisténcia a compressao do
concreto com agregados reciclados é mostrado na Figura 6. Na primeira etapa sdo descritos 0s
parametros de entrada e os procedimentos de pré-processamento dos dados, como normalizacgéo e
divisdo do conjunto de dados em subconjuntos de treinamento e teste. A criacdo dos modelos
preditivos e a otimizacdo de hiperparametros para algoritmos como regressdo por vetores de
suporte, random forest, XGBoost e variacdes de regresséo linear séo abordadas na segunda etapa.
Na terceira etapa, métricas estatisticas, como coeficiente de determinacao, erro absoluto médio e
raiz do erro quadratico médio, sdo utilizadas para avaliar o desempenho do modelo, e a influéncia
das variaveis é interpretada por meio de analise baseada em SHAP. A etapa final informa a
resisténcia a compressdo prevista, completando uma estrutura organizada e transparente para
avaliacdo e interpretacdo dos modelos.

-

Variaveis de entrada
(Cimento, areia, FA, RFA,
CA, RCA, &gua, aditivo
plastificante, a/c, RCA%,
resisténcia do concreto de
origem, absorc¢do, abrasdo
Los Angeles)

Preparacdo dos dados
(Padronizacéo e divisao
treino-teste)

A

Modelo de aprendizado .
de maquina _ Ajuste de
(LR, Lasso, Ridge, EN, SVR, [—»| hiperparametros e
KNN, RF, GB, XGBoost, Validagdo cruzada
ensemble por empilhamento)

Avaliacéo de desempenho
(R?, MAE, RMSE, MAPE, [
MBE, estatistica t)

Analise
SHAP

Resisténcia a
compressédo
prevista

Figura 6. Fluxo de trabalho da estrutura de aprendizado de maquina para previsao da resisténcia
a compressao do concreto com agregados reciclados.
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3.1 Modelos de aprendizado de maquina utilizados neste estudo

3.1.1 Regressao por Vetores de Suporte (SVR)

A Regresséo por Vetores de Suporte (SVR) foi implementada com nicleo de fungéo de base radial
(RBF) para modelar dependéncias ndo lineares entre as varidveis de entrada e a resisténcia a
compressdo. Hiperpardmetros, incluindo o pardmetro de penalizagdo C e a funcdo de perda
insensivel a ¢, foram ajustados para minimizar o erro de previsdao. O SVR alcangou a maior
precisdo preditiva entre os modelos individuais (R = 0,998), com erros minimos (MAE = 0,008;
RMSE = 0,011). Isso demonstra a eficiéncia das técnicas baseadas em kernel para capturar
interagBes complexas entre varidveis e resposta no CAR.(Smola & Scholkopf, 2004)

Figura 6. Fluxo de trabalho da estrutura de aprendizado de maquina para previsdo da resisténcia a
compressé@o do concreto com agregados reciclados.

3.1.2 Random Forest
Modelos de aprendizado de maquina utilizados neste estudo(Breiman, 2001; Geurts et al., 2006)
Regresséo por Vetores de Suporte (SVR).

3.1.3 k-Vizinhos Mais Proximos (KNN)

O regressor KNN estima o valor-alvo como uma funcao da média das k instancias de treinamento
mais proximas no espaco de variaveis. Neste estudo, k foi definido como 5, e a distancia euclidiana
foi utilizada para identificar os vizinhos. O KNN apresentou desempenho moderadamente bom
(R2=10,947), mas é sensivel ao escalonamento das varidveis e a valores atipicos, evidenciando a
importancia do pré-processamento e da padronizacdo. Sua abordagem de aproximacao local pode
modelar efetivamente pequenas ndo linearidades, mas apresenta limitagbes em dados de alta
dimensionalidade quando comparada a modelos ensemble globais.(Altman, 1992)

3.1.4 Gradient Boosting e XGBoost

O Gradient Boosting (GB) e o Extreme Gradient Boosting (XGBoost) constroem sequencialmente
arvores de decisao, cada uma corrigindo os erros da anterior, para minimizar uma funcédo de perda
especificada. O GB foi implementado com 400 arvores, taxa de aprendizado de 0,05 e
profundidade méxima 4, enquanto o XGBoost utilizou 600 arvores, taxa de aprendizado de 0,03,
profundidade méxima 5 e subamostragem de 0,9. Ajuste extensivo de hiperparametros e validagédo
cruzada em 5 partes foram aplicados para prevenir superajuste e melhorar a generalizacdo. Ambos
0s modelos demonstraram forte capacidade de modelagem néo linear, alcancando valores de R2 de
0,904 (GB) e 0,942 (XGBoost).(Chen & Guestrin, 2016; Friedman, 2001)

3.1.5 Modelos de regresséo linear

A regressao linear (LR) assume uma relacéo linear entre a variavel-alvo, resisténcia a compresséo,
e as variaveis de entrada. O método dos minimos quadrados ordinarios (OLS) foi utilizado para
minimizar a diferenca entre valores observados e previstos, fornecendo uma linha de base simples
para comparagdo. Regressdo Ridge, Lasso e Elastic Net sdo exemplos de modelos lineares
regularizados utilizados para reduzir o superajuste e aprimorar a generalizacdo. O Lasso utiliza
regularizagdo L1 para selecdo de variaveis, a Ridge utiliza regularizagdo L2 para penalizar
coeficientes elevados, e o Elastic Net combina as duas penaliza¢es. Esses modelos alcangaram
valores de R? variando de 0,842 a 0,893, indicando desempenho razoavel, porém capacidade
limitada de capturar interagdes ndo lineares inerentes aos conjuntos de dados de CAR.(Bhanja &
Sengupta, 2005)(Hastie et al., 2009)

3.1.6 Elastic Net
A regressdo Elastic Net (EN) incorpora termos de regularizagdo L1 (Lasso) e L2 (Ridge),
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permitindo selecionar varidveis mantendo estabilidade quando h& multicolinearidade entre as
variaveis de entrada. Ao ajustar o parametro de mistura, o Elastic Net pode deslocar o equilibrio
entre a esparsidade L1 e a contracdo L2, sendo particularmente atil quando ha preditores
correlacionados, como € comum em conjuntos de dados de dosagem de concreto, nos quais
multiplas propriedades dos materiais interagem. Para maximizar a generalizacdo, o Elastic Net foi
utilizado nesta investigacdo com razdo L1 moderada e escalonamento padrdo das variaveis de
entrada. O modelo produziu R? de 0,846, ligeiramente inferior ao Ridge ou ao Lasso, indicando
que, embora tenha capturado parcialmente tendéncias lineares dos dados, apresentou dificuldade
em modelar plenamente os efeitos ndo lineares das propriedades dos agregados reciclados, da
absorcéo de dgua e da resisténcia do concreto de origem.(Zou & Hastie, 2005)a (Hastie et al., 2009;
Zou & Hastie, 2005)

3.1.7 Regresséo Ridge

A Regressao Ridge (RR) € um método de regressdo linear regularizada que reduz os coeficientes
de regressdo para evitar superajuste e melhorar a generalizacdo, adicionando um termo de
penalizacao L2 a fungdo de custo padrdo dos minimos quadrados. Essa abordagem funciona bem
quando os preditores apresentam forte correlacdo, pois ajuda a controlar a variancia mantendo
todas as variaveis no modelo. No presente estudo, a regressdo Ridge foi utilizada para estimar a
resisténcia a compressdo aos 28 dias do concreto com agregados reciclados, e todas as variaveis
de entrada foram padronizadas para manter influéncia uniforme entre elas. O modelo alcancou R2
de 0,842, indicando desempenho preditivo moderado. Embora a Ridge tenha lidado efetivamente
com a multicolinearidade entre parametros de dosagem, como relacdo agua/cimento, teor de
agregados reciclados e propriedades dos agregados, foi limitada na captura de interacfes nao
lineares inerentes aos conjuntos de dados de CAR, gquando comparada a modelos ensemble ou
baseados em nucleo.(Hoerl & Kennard, 1970)(Hastie et al., 2009; Hoerl & Kennard, 1970)

3.1.8 Modelo ensemble por empilhamento

Para aproveitar as capacidades complementares dos modelos individuais, foi implementado um
ensemble por empilhamento, combinando os regressores de melhor desempenho. No
empilhamento, aprendizes de base geram previsdes que servem como entradas para um meta-
aprendiz, otimizando a acurécia final. O ensemble por empilhamento alcancou precisdo preditiva
quase perfeita (R2 = 0,999), superando significativamente os modelos individuais em todas as
métricas. Isso sugere que interacbes complexas entre fatores de dosagem e resisténcia a
compressdo podem ser capturadas de forma eficiente pela integracio de modelos
heterogéneos.(Wolpert, 1992; J. Zhang et al., 2022)

3.1.9 Ajuste de hiperparametros e validacéo cruzada

A busca em grade foi utilizada para otimizacao de hiperpardmetros em todos os modelos de ML,
e a validacao cruzada foi empregada para assegurar a robustez dos modelos. Parametros como taxa
de aprendizado, nimero de estimadores, profundidade maxima, coeficientes de regularizacdo e
numero de vizinhos foram ajustados sistematicamente para minimizar erros de validacdo. A
validagdo cruzada permitiu identificar comportamentos de subajuste ou superajuste, assegurando
previsdes generalizaveis. Para equilibrar adequadamente tendéncia e variancia, critérios de parada
antecipada foram usados nos modelos de boosting para interromper o treinamento quando
nenhuma melhoria fosse observada.(Chen & Guestrin, 2016; Hastie et al., 2009)

Embora redes neurais artificiais (ANN) e outras arquiteturas de aprendizado profundo, como redes
de funcéo de base radial, tenham demonstrado forte desempenho na previsdo de propriedades do
concreto, elas ndo foram priorizadas no presente estudo devido ao tamanho relativamente limitado
e a natureza estruturada do conjunto de dados experimental.

Previsdo orientada por IA e avaliacdo laboratorial da resisténcia

a compressao do concreto com agregados reciclados. 167

Gopal, S., Kumar, A.



168

Revista ALCONPAT, 16 (2), 2026: 149 — 185

Modelos de aprendizado profundo geralmente requerem conjuntos de dados grandes e diversos
para alcancar generalizacdo confiavel e evitar superajuste. Em contraste, o presente estudo
concentra-se em um conjunto experimental controlado, com parametros de entrada bem definidos,
no qual modelos classicoss de aprendizado de maquina, como Regresséo por Vetores de Suporte
e métodos ensemble (Random Forest, Gradient Boosting), sdo reconhecidamente eficazes.

Além disso, os modelos selecionados oferecem melhor interpretabilidade e eficiéncia
computacional, permitindo uma compreenséo mais clara da influéncia dos parametros de dosagem
na resisténcia a compressao. 1sso estd alinhado ao objetivo do estudo, que ndo € apenas alcangar
previsao precisa, mas também compreender o comportamento material subjacente.

Ainda assim, reconhece-se o potencial das ANN e das abordagens de aprendizado profundo, e
trabalhos futuros poderdo explorar sua aplicagdo com conjuntos de dados maiores e mais diversos.

4. DESCRICAO E ANALISE DO CONJUNTO DE DADOS

Para o presente estudo, foi utilizado um conjunto de dados abrangente composto por 1.125
amostras, combinando 25 misturas experimentais de concreto replicadas 45 vezes com variagao
aleatdria de £10% para capturar a variabilidade dos parametros de dosagem e das condicdes de
medicdo. Esse método assegura um conjunto de dados robusto e diverso, adequado a aplicacbes
de aprendizado de maquina. O conjunto inclui 13 varidveis de entrada: cimento, areia natural,
agregado miudo (FA), agregado miudo reciclado (RFA), agregado graido (CA), agregado graudo
reciclado (RCA), agua, superplastificante, relacdo agua/cimento (a/c), percentual de substitui¢do
por RCA, resisténcia do concreto de origem, absorcao de dgua do RCA e valores de abrasdo Los
Angeles (LA). A variavel-alvo é a resisténcia a compressao aos 28 dias (CS) do concreto com
agregados reciclados.(Goodfellow et al., 2016; Naderpour et al., 2018)

Para descrever o conjunto de dados, foram calculadas estatisticas descritivas para cada parametro,
incluindo minimo, méximo, média, desvio padrdo, assimetria e curtose. Cimento, agregados
mildos e gratdos e agua apresentaram varia¢cdo moderada entre as misturas, enquanto o teor de
RCA, a absor¢do de agua do RCA e a abrasdo Los Angeles demonstraram maior variabilidade
devido as diferencas nas propriedades dos materiais reciclados. A assimetria de cada variavel
indicou a assimetria da distribuicdo dos dados: assimetria positiva foi detectada para absorc¢éo de
agua do RCA e teor de RFA, sugerindo maior frequéncia de valores baixos, enquanto assimetria
negativa apareceu nos teores de agregado gratdo natural e cimento, refletindo agrupamento em
valores mais altos. A analise de curtose revelou valores de pico relativamente elevados para
superplastificante e RCA, destacando a distribuicdo concentrada de aditivos especificos em
misturas selecionadas. Esses resultados estatisticos confirmam que o conjunto de dados captura
adequadamente variagcOes em materiais naturais e reciclados, permitindo modelagem confiavel por
aprendizado de maquina.(Field, 2013)(Jahangir & Eidgahee, 2020)

O conjunto de dados apresenta variabilidade suficiente, tamanho amostral adequado e relacéo
equilibrada entre varidveis de entrada e observacdes, tornando-o apropriado para previsdo da
resisténcia a compressdo do CAR com base em aprendizado de méaquina. Para fornecer rigor
experimental e relevancia pratica ao projeto sustentavel de concretos, a combinagéo de estatisticas
descritivas, visualizagdes e andlise de correlacdo oferece uma base solida para os procedimentos
posteriores de modelagem e sele¢do de varidveis.(Bilim, Ozbakkaloglu, et al., 2009; Naderpour et
al., 2018)

4.1 Avaliacéo de desempenho dos modelos

Utilizando o conjunto experimental de misturas de concreto e suas réplicas ampliadas, o presente
trabalho aplicou modelos baseados em aprendizado de maquina e regressao mdaltipla para prever
a resisténcia a compressdo aos 28 dias do concreto com agregados reciclados (CAR). Os modelos
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avaliados incluem LR, Ridge, Lasso, EN, SVR, KNN, RF, GB e XGBoost. Diversos indicadores
foram utilizados para avaliar o desempenho dos modelos, incluindo coeficiente de determinagéo
(R?), erro absoluto médio (MAE), erro quadratico médio (MSE), raiz do erro quadratico médio
(RMSE), erro percentual absoluto médio (MAPE), erro médio de tendéncia (MBE) e estatistica t,
proporcionando uma compreensdo abrangente da precisdo preditiva e do tendéncia.(Farhangi et
al., 2021; Jahangir & Eidgahee, 2020)

A Regressdo Linear (LR) assume que as variaveis de entrada apresentam relacdo retilinea com a
resisténcia a compressdo. Embora seja facil de compreender e aplicar, a LR é insuficiente para
representar o comportamento ndo linear observado no concreto com agregados reciclados, no qual
fatores como teor de substitui¢do, absorcdo de agua e resisténcia do concreto de origem interagem
de forma mais complexa. Neste estudo, a LR alcangou R? de 0,893 com MAE de 0,346, indicando
desempenho preditivo moderado, mas com limitacbes para lidar com padrées ndo lineares
complexos.(Bhanja & Sengupta, 2005)

A Figura 7 apresenta a capacidade do modelo de regressdo linear na previsao da resisténcia a
compressdo aos 28 dias do concreto com agregados reciclados. O modelo atinge R? de 0,893,
juntamente com baixos valores de erro absoluto médio e erro médio de tendéncia, demonstrando
boa correspondéncia entre os valores medidos e previstos de resisténcia. O painel (a) mostra a
comparacdo entre valores medidos e previstos, com a maioria dos pontos dentro dos limites de
desvio de +20%. O painel (b) apresenta a superficie tridimensional do erro de previsdo, oferecendo
uma visao geral da distribuicdo dos residuos no conjunto de dados e auxiliando na identificacao
de possiveis padrdes ou desvios das premissas do modelo.

55
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Figura 7. Desempenho do modelo de Regressao Linear para prever a resisténcia a compressdo
aos 28 dias do concreto. (a) Diagrama de dispersdo entre resisténcia medida e prevista, (b)
superficie 3D mostrando a distribuicdo dos erros de previsdo em todas as observacdes.

A Regressdo Ridge amplia a LR pela incorporacgéo de regularizacéo L2, que penaliza coeficientes
elevados para reduzir o superajuste e melhorar a generalizagdo. A Ridge alcangou R? de 0,842 e
RMSE de 0,575. Embora lide ligeiramente melhor com multicolinearidade do que a LR, a Ridge
ainda apresentou dificuldade para modelar dependéncias néo lineares entre as propriedades dos
agregados reciclados e a resisténcia a compressao.(Hoerl & Kennard, 1970)

A Figura 8 mostra o desempenho do modelo de regressdo Ridge na previsdo da resisténcia a
compressdo aos 28 dias do concreto com agregados reciclados. O modelo atinge coeficiente de
determinacdo de 0,842, indicando nivel confidvel de precisdo preditiva. O painel (@) compara
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resisténcias previstas e medidas, com a maioria dos pontos posicionada dentro da faixa de desvio
de +20%. O painel (b) ilustra a superficie tridimensional de erro, fornecendo uma visdo clara da
distribuicdo dos residuos no conjunto de dados e demonstrando o comportamento consistente do
modelo sob condicdes variaveis de entrada.

(a) Regressdo Ridge — Real vs Previsto
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Figura 8. Desempenho do modelo de Regressao Ridge para prever a resisténcia a compressao aos

28 dias do concreto. (a) Diagrama de disperséo entre resisténcia medida e prevista, (b) superficie
3D mostrando a distribuicdo dos erros de previsdo em todas as observagoes.

A Regressdo Lasso utiliza regularizacdo L1 para impor esparsidade, realizando efetivamente
selecdo de variaveis. O Lasso produziu R? de 0,879 e menor MAE de 0,364, destacando sua
capacidade de enfatizar as variaveis mais influentes, como relacéo agua/cimento, teor de RCA e
abrasdo Los Angeles. Entretanto, a estrutura linear limita sua capacidade de capturar integralmente
interacdes complexas entre os parametros de dosagem.(Hastie et al., 2009)

A Figura 9 apresenta os resultados de previsdo do modelo de regressdo Lasso para avaliar a
resisténcia a compressdo aos 28 dias do concreto com agregados reciclados. O painel (a) mostra a
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comparacéo entre valores medidos e previstos, com a maioria dos pontos situada dentro de £20%
das resisténcias reais, indicando forte concordancia. O painel (b) apresenta a superficie
tridimensional de erro, destacando a distribuicéo dos residuos e confirmando tendéncia sistematico
minimo nas previsdes do modelo. O modelo alcanca coeficiente de determinacdo de 0,879,
juntamente com baixas métricas de erro (MAE = 0,364 MPa, MSE = 0,218 MPa?, RMSE = 0,467
MPa, MAPE = 0,987%, MBE = 0,018), demonstrando sua confiabilidade para estimativa precisa
da resisténcia a compressao.

(a) Regressao Lasso — Real vs Previsto
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Figura 9. Desempenho do modelo de Regressao Lasso para prever a resisténcia a compressao aos
28 dias do concreto. (a) Diagrama de disperséo entre resisténcia medida e prevista, (b) superficie
3D mostrando a distribuicéo dos erros de previsdo em todas as observagdes.

O Elastic Net (EN) combina penalizagdes L1 e L2, equilibrando sele¢do de varidveis e contragdo
de coeficientes. O EN alcancou R? de 0,846, oferecendo generalizacdo ligeiramente melhor em
comparacdo a Ridge, mas desempenho inferior as abordagens ensemble e ndo lineares. Seu
desempenho sugere que, embora a regularizacéo linear possa melhorar a estabilidade, as interac6es
néo lineares ainda exigem modelagem mais sofisticada.(Zou & Hastie, 2005)
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A Figura 10 ilustra o desempenho do modelo de regresséo Elastic Net na previsao da resisténcia a
compressdo aos 28 dias do concreto com agregados reciclados. O painel (a) mostra a relacdo entre
resisténcias medidas e previstas, com a maioria dos pontos dentro da faixa de desvio de £20%,
indicando forte concordancia. O painel (b) mostra a superficie tridimensional de erro,
proporcionando uma visdo detalhada da distribuicéo dos residuos nas amostras de teste. O modelo
apresenta coeficiente de determinagdo de 0,846 e baixo erro médio de tendéncia, demonstrando
precisdo preditiva substancial e desvio sisteméatico minimo. Esses resultados apoiam a adequagédo
da abordagem Elastic Net para conjuntos de dados com multiplas variaveis de entrada
correlacionadas.

= (a) Elastic Net — Real vs Previsto
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Figura 10. Desempenho do modelo Elastic Net para prever a resisténcia a compressao aos 28
dias do concreto. (a) Diagrama de disperséo entre resisténcia medida e prevista, (b) superficie 3D
mostrando a distribuicdo dos erros de previsdo em todas as observacoes.

A Regressdo por Vetores de Suporte (SVR) emprega uma abordagem baseada em ndcleo para
capturar relagdes ndo lineares entre variaveis de entrada e resisténcia a compressao do concreto.
Com R2? de 0,998, MAE de 0,008 e RMSE de 0,011, o SVR superou todos os modelos lineares,
refletindo com precisédo os efeitos da substituicdo por RCA, da absorcéo de agua e da resisténcia
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do concreto de origem. O ajuste de hiperparametros do tipo de ndcleo, do pardmetro de penalizacéo
(C) e da margem ¢ foi critico para otimizar o desempenho do SVR.(Smola & Scholkopf, 2004)

A Figura 11 mostra o desempenho do modelo de regressdo por vetores de suporte na previsao da
resisténcia a compressdo aos 28 dias do concreto com agregados reciclados. O painel (a) mostra
correspondéncia proxima entre valores medidos e previstos, com pontos concentrados dentro dos
limites de desvio de +20%, indicando elevado nivel de precisédo preditiva. O painel (b) apresenta
a superficie tridimensional de erro, que ilustra residuos uniformes e minimos no conjunto de dados.
O modelo atinge coeficiente de determinacdo de 0,998 e apresenta erro medio de tendéncia
desprezivel, juntamente com erros absoluto medio e raiz do erro quadratico médio muito baixos,
confirmando sua capacidade de capturar com confiabilidade a variacdo da resisténcia a

compresséao.
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Figura 11. Desempenho do modelo de Regressdo por Vetores de Suporte para prever a
resisténcia a compressdo aos 28 dias do concreto. (a) Diagrama de disperséo entre resisténcia
medida e prevista, (b) superficie 3D mostrando a distribui¢do dos erros de previsao em todas as

observacoes.

K-Nearest Neighbors (KNN) € uma abordagem néo paramétrica que prevé valores-alvo com base
na similaridade com observacdes proximas. O KNN alcangou R? de 0,947, demonstrando forte
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desempenho, embora ligeiramente inferior ao SVR. O modelo capturou efetivamente padrdes
locais no conjunto de dados, particularmente variacdes nos percentuais de RCA e nas relacdes
agua/cimento, embora seja sensivel a valores atipicos e a espacos de alta
dimensionalidade.(Altman, 1992)

A Figura 12 mostra o desempenho do modelo K-Nearest Neighbors na previsdo da resisténcia a
compressdo aos 28 dias do concreto com agregados reciclados. O painel (a) mostra a relacdo entre
valores medidos e previstos, com a maioria dos pontos situada dentro dos limites de desvio de
+20%, indicando concordancia confiavel. O painel (b) apresenta a superficie tridimensional de
erro, fornecendo uma visdo geral da distribuicdo dos residuos no conjunto de dados e
demonstrando o comportamento preditivo robusto do modelo, com desvio minimo.

(a) KNN — Real vs Previsto
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Figura 12. Desempenho do modelo K-Nearest Neighbors para prever a resisténcia a compressao
aos 28 dias do concreto. (a) Diagrama de disperséo entre resisténcia medida e prevista, (b)
superficie 3D mostrando a distribuicdo dos erros de previsdo em todas as observacoes.

Random Forest (RF) é um método ensemble baseado em &rvores que calcula a média de varias
arvores de decisao para reduzir a variancia e melhorar a generalizacdo. O RF alcancou Rz de 0,996
com baixos MAE e MSE, demonstrando robustez para lidar com multicolinearidade e interagdes
ndo lineares entre parametros de dosagem.(Breiman, 2001)
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(a) Random Forest — Real vs Previsto
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Figura 13. Desempenho do modelo Random Forest para prever a resisténcia a compressao aos 28
dias do concreto. (a) Diagrama de dispersdo entre resisténcia medida e prevista, (b) superficie 3D
mostrando a distribuigdo dos erros de previsdo em todas as observagoes.

A capacidade preditiva do modelo Random Forest para estimar a resisténcia a compressdo aos 28
dias do concreto com agregados reciclados € ilustrada na Figura 13. O painel (a) mostra a
comparacéo entre valores medidos e previstos, com a maioria dos pontos dentro da faixa de desvio
de £20%, indicando forte preciséo preditiva. O painel (b) apresenta a superficie tridimensional de
erro, destacando residuos consistentemente baixos no conjunto de dados. O modelo alcanca
coeficiente de determinagéo de 0,996 e baixas métricas de erro, confirmando sua confiabilidade e
adequacdo para previsdo robusta da resisténcia a compressao do concreto.

O Gradient Boosting (GB) constroi sequencialmente arvores sobre os erros residuais das arvores
anteriores para minimizar iterativamente o viés. O GB produziu R? de 0,904, mostrando boa
capacidade preditiva, mas desempenho ligeiramente inferior ao RF devido a sensibilidade aos
hiperpardmetros, como taxa de aprendizado, profundidade das &rvores e numero de
estimadores.(Friedman, 2001)

A Figura 14 mostra o bom desempenho do modelo Gradient Boosting na previsdo da resisténcia a
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compressédo aos 28 dias do concreto com agregados reciclados. O painel (a) apresenta a
comparacao entre valores medidos e previstos, com a maioria dos pontos posicionada dentro da
faixa de desvio de +20%, indicando forte concordancia. O painel (b) mostra a superficie
tridimensional de erro, destacando a magnitude e a distribuicdo dos residuos, predominantemente
baixos e uniformemente distribuidos no conjunto de teste. Essas observag¢des confirmam a
confiabilidade e a acuracia do modelo na previsdo da resisténcia a compressao do concreto.

(a) Gradient Boosting — Real vs Previsto
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Figura 14. Desempenho do modelo Gradient Boosting para prever a resisténcia a compressao aos
28 dias do concreto. (a) Diagrama de disperséo entre resisténcia medida e prevista, (b) superficie
3D mostrando a distribuicdo dos erros de previsdo em todas as observagoes.

O XGBoost, uma implementacdo altamente eficiente de gradient boosting, obteve R? de 0,942,
MAE de 0,186 e RMSE de 0,248. O XGBoost lidou de forma eficaz com dependéncias néo lineares
e varidveis de entrada de alta dimensionalidade, como absorcéo de 4gua do RCA, abrasdo Los
Angeles e teor de cimento, mantendo eficiéncia computacional.(Chen & Guestrin, 2016)

A Figura 15 mostra o desempenho do modelo XGBoost na estimativa da resisténcia a compressdo
aos 28 dias do concreto com agregados reciclados. No painel (a), os valores previstos acompanham
de perto as resisténcias medidas, com a maioria dos pontos dentro de £20% da linha ideal,
indicando alta precisdo preditiva. O painel (b) apresenta a superficie tridimensional de erro,
mostrando a distribuicdo dos residuos no conjunto de dados e destacando desvios geralmente
pequenos. O modelo alcanga elevado coeficiente de determinacdo (R? = 0,942) e baixas métricas
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de erro (MAE = 0,186 MPa, RMSE = 0,248 MPa), confirmando sua confiabilidade e efetividade
para previsdo da resisténcia.

” (a) XGBoost — Real vs Previsto
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Figura 15. Desempenho do modelo XGBoost para prever a resisténcia a compressao aos 28 dias
do concreto. (a) Diagrama de dispersdo entre resisténcia medida e prevista, (b) superficie 3D
mostrando a distribuigdo dos erros de previsdo em todas as observacoes.

Os resultados mostram que algoritmos ndo lineares e métodos ensemble fornecem previsdes mais
precisas da resisténcia a compressao do CAR em comparacdo com técnicas lineares. Os elevados
valores de R? alcangados pelo SVR e pelo Random Forest demonstram sua confiabilidade para uso
em aplicagdes reais, enquanto os modelos lineares permanecem Uteis como referéncias de base ou
em situacdes nas quais a interpretabilidade seja prioritaria.
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Figura 16. Anélise dos limites de erro mostrando a distribuicdo dos residuos absolutos para todos
0s modelos de regresséo.

A Figura 16 mostra a avaliacdo dos limites de erro de cada modelo de regressao com base na
dispersdo dos valores absolutos dos residuos. O modelo SVR apresenta a menor dispersao residual,
em concordancia com seu baixo MAE de 0,008, confirmando sua forte consisténcia na previsao
da resisténcia & compressdo. Random Forest (MAE 0,128), KNN (MAE 0,164) e XGBoost (MAE
0,186) também apresentam distribui¢cbes compactas de erro, indicando desempenho estavel dentro
de limites restritos. Em contraste, Gradient Boosting (MAE 0,189), Regressdo Linear (MAE
0,346), Lasso (MAE 0,364), Elastic Net (MAE 0,425) e Ridge (MAE 0,450) mostram faixas de
erro mais amplas, sugerindo controle comparativamente mais fraco sobre os desvios de previséo.
Modelos com menor MAE exibem faixas de erro mais compactas, enquanto métodos lineares e
regularizados geralmente apresentam maior dispersao dos residuos.

4.2 Diagndstico de regressao e avaliacdo dos modelos

Foi realizado um procedimento abrangente de otimizacdo de hiperparametros para cada modelo,
visando melhorar o desempenho preditivo global. O ajuste de hiperparametros envolveu a variagdo
sistematica de pardmetros-chave dos modelos, como tipo de nucleo, C e € para a Regressdo por
Vetores de Suporte (SVR); numero de estimadores, profundidade maxima e nimero minimo de
amostras por divisdo para Random Forest (RF); nimero de vizinhos para K-Nearest Neighbors
(KNN); taxa de aprendizado e profundidade méxima para XGBoost e Gradient Boosting; e
pardmetros de regularizacdo para Lasso, Ridge e Elastic Net. Métodos de busca em grade e busca
aleatoria foram empregados em conjunto com validagdo cruzada k-fold (k=10) para assegurar
selecdo robusta de pardmetros e prevenir superajuste. A validagdo cruzada permitiu que 0s
modelos fossem treinados e validados em multiplos subconjuntos do conjunto de dados,
fornecendo uma estimativa ndo enviesada do desempenho de generalizacdo.(Farhangi et al., 2021;
Naderpour et al., 2018)(Deng et al., 2018; Jahangir & Eidgahee, 2020)(Ghanizadeh et al., 2019)
A acurécia dos modelos foi avaliada por multiplos indicadores, como coeficiente de determinacéao
(R?), erro absoluto médio (MAE), erro quadratico medio (MSE), raiz do erro quadratico médio
(RMSE), erro percentual absoluto médio (MAPE), erro médio de tendéncia (MBE) e estatistica t.
Entre os modelos individuais, 0 SVR alcan¢ou a maior precisao preditiva, com Rz = 0,998, MAE
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minimo (0,008) e RMSE de 0,011, seguido de perto pelo Random Forest (R2 = 0,996). Modelos
ndo lineares como KNN, XGBoost e Gradient Boosting superaram os modelos lineares (Regresséo
Linear, Lasso, Ridge, Elastic Net), indicando fortes relacdes ndo lineares entre os parametros de
dosagem e a resisténcia a compressdo. KNN e XGBoost registraram valores de Rz de 0,947 e
0,942, respectivamente, enquanto o Gradient Boosting atingiu 0,904. A Regressdo Linear e 0s
modelos lineares regularizados apresentaram valores de R2 comparativamente menores, variando
de 0,842 a 0,893, destacando suas limitacOes para capturar interagdes complexas.(Bilim, Koksal,
etal., 2009; Farhangi et al., 2021)(Deng et al., 2018; Naderpour et al., 2018)(Bilim, Ozbakkaloglu,
et al., 2009; Jahangir & Eidgahee, 2020)

Para aumentar a acuracia das previsdes, foi criado um modelo ensemble por empilhamento,
integrando as capacidades dos algoritmos de melhor desempenho. O método ensemble combina
diversos modelos de base com um modelo de nivel superior, que aprende a partir de suas saidas
para melhorar a acuracia preditiva global. O modelo Stacking demonstrou desempenho superior,
com valores de Rz de 0,999 para o conjunto de treinamento e 0,998 para o conjunto de teste,
acompanhado por erros despreziveis (MAE = 0,0099; RMSE = 0,0137), conforme Tabela 6. Esses
resultados confirmam que o aprendizado ensemble pode explorar de forma efetiva capacidades
complementares dos modelos individuais, alcancando previsdo quase perfeita da resisténcia a
compressdo aos 28 dias no conjunto experimental diverso. Esse método evidencia como modelos
modernos de aprendizado de méaquina podem fornecer previsdes precisas e baseadas em dados do
desempenho do concreto com agregados reciclados, ajudando a minimizar a necessidade de
grandes volumes de ensaios laboratoriais, sem comprometer a confiabilidade dos resultados.(J.
Zhang et al., 2022)(Farhangi et al., 2021; Jahangir & Eidgahee, 2020)(Ghanizadeh et al., 2019;
Naderpour et al., 2018)

Tabela 6. Desempenho comparativo dos modelos de regressdo para previsdo da resisténcia a
compressdo aos 28 dias do concreto com agregados reciclados.

Modelo ngor MAE | MSE |RMSE | MAPE (%) | MBE | T-stat
Regressao por
Vetores de 0.998 | 0.008 0 0.011 0.022 0 | -0.309
Suporte
Random Forest 0.996 0.128 0.032 0.179 0.346 0.017 1.373
K-Nearest 0.947 | 0164 | 0052 | 0.227 0441 | 0029 | 1.913
Neighbors
XGBoost 0942 | 0186 | 0061 | 0.248 0494 | -001 | -0.282
Gradient Boosting | 0.904 | 0.189 | 0063 | 0.251 0505 | 0.006 | 0.353
Regressdo Linear | 0.893 | 0.346 | 0209 | 0.457 0.94 0.009 | 0.284
Regressdo Lasso | 0.879 | 0364 | 0218 | 0.467 0987 |0.018 | 0.556
Elastic Net 0.846 | 0425 | 0291 | 0539 1.148 | 0.024 | 0.646
Regressdo Ridge | 0.842 | 045 | 0331 | 0575 1209 | 0.026 | 0672

Nota: os valores representam a média da validacao cruzada em cinco partes, calculada sobre trés
sementes aleatdrias. Os hiperparametros foram otimizados com validagdo cruzada em 10 partes,
usando busca em grade e busca aleatdéria para assegurar selecdo robusta dos modelos. As
métricas de desempenho incluem Rz, MAE, MSE, RMSE, MAPE, MBE e estatistica t pareada,
destacando a acuracia superior dos modelos ndo lineares e ensemble.
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Embora valores muito elevados de R? tenham sido obtidos para alguns modelos, esses resultados
devem ser interpretados no contexto do conjunto de dados controlado e da forte correlacdo entre
parametros de dosagem e resisténcia a compressdo. A validacdo cruzada e as métricas de erro
foram utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos; entretanto, o potencial de superajuste
devido a expansdo do conjunto de dados é reconhecido como uma limita¢éo do estudo.

4.3 Interpretabilidade do modelo e importancia das variaveis

Para compreender o efeito de cada parametro de mistura na previsao da resisténcia a compressdo
aos 28 dias do concreto com agregados reciclados pelo modelo de Regressdo por Vetores de
Suporte, foi realizada analise SHapley Additive exPlanations (SHAP). O SHAP fornece
interpretacdo transparente dos resultados de aprendizado de méquina ao atribuir um valor de
contribuicdo a cada variavel, com base em sua influéncia na previsao final. Essa abordagem
permite compreender detalhadamente efeitos ndo lineares e interativos que ndo sdo visiveis por
meio de analises tradicionais de sensibilidade.(Lundberg & Lee, 2017; Molnar, 2020)

A Figura 17 mostra como cada varidvel de entrada contribui para a saida do modelo com base na
analise SHAP. Os valores médios de SHAP para o modelo SVR sdo apresentados na Figura 17(a).
Entre todas as variaveis, o percentual de RCA teve o maior impacto, com valor médio de SHAP
de 0,638, demonstrando que a quantidade de agregado graddo reciclado desempenhou o papel
mais significativo na previsao da resisténcia a compressao. A absor¢do de agua do RCA (0,584) e
o valor de abrasdo Los Angeles (0,459) tambem foram altamente influentes, refletindo o papel
critico da condicdo superficial dos agregados e da integridade mecénica na determinagdo do
desempenho do concreto. A resisténcia do concreto de origem (0,351), o teor de aditivo
plastificante (0,346) e a relacdo agua/cimento (0,168) vieram em seguida, mostrando influéncia
moderada, porém significativa, no desenvolvimento da resisténcia.
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Figura 17. Anélise SHAP: (a) valores SHAP absolutos médios indicando a influéncia relativa das
variaveis de entrada nas previsdes do modelo SVR para resisténcia a compressdo aos 28 dias; (b)
gréafico resumo SHAP mostrando a distribuigdo, direcdo e magnitude dos efeitos das variaveis
em todas as amostras.
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Outros constituintes, como agregado graudo total (0,110), agregado graudo reciclado (0,106),
agregado miado (0,102), areia (0,102) e agregado middo reciclado (0,099), apresentaram
contribuicdes menores, mas coerentes com seu papel no controle da trabalhabilidade, da
empacotamento interno e da qualidade da zona de transicao interfacial. Cimento (0,096) e teor de
agua (0,068) tiveram os menores valores SHAP, sugerindo variabilidade limitada em suas faixas
no conjunto de dados, e ndo menor importancia do ponto de vista de engenharia.

A Figura 17(b) mostra como os valores SHAP se distribuem para cada amostra. A maior dispersédo
horizontal observada para percentual de RCA, absorcdo e abrasdo indica que essas entradas
contribuem mais para a variabilidade da previsao no conjunto de dados. Em contraste, cimento e
agua exibem dispersdes muito mais estreitas, indicando que o modelo é menos sensivel a variacdes
nessas varidveis. Gradientes de cor vermelho e azul mostram como valores altos ou baixos das
variaveis deslocam as previsdes positiva ou negativamente, auxiliando a visualizar a direcdo e a
influéncia de cada entrada no desempenho do modelo.

Em conjunto, as Figuras 17(a) e 17(b) demonstram que as propriedades dos agregados reciclados
governam a previsdo da resisténcia no CAR de forma mais intensa do que as propor¢oes da mistura
isoladamente. Esses resultados fornecem orientacdo orientada por dados para a otimizacdo do
CAR, destacando que melhorar a qualidade dos agregados, controlar a absorcdo e selecionar
concretos de origem duraveis pode melhorar significativamente os resultados de resisténcia
previstos pelo modelo.

A elevada importancia da absorcdo de agua e dos parametros relacionados ao RCA observada na
analise SHAP confirma ainda mais que a qualidade dos agregados e as caracteristicas associadas
a porosidade desempenham papel dominante na previsdo da resisténcia.

Essas informacfes permitem uma abordagem de otimizacdo de dosagem orientada por dados:
aumentar a eficiéncia do ligante e controlar a qualidade do RCA pode maximizar a resisténcia,
enquanto pequenos ajustes no teor de agua, areia e aditivo plastificante podem melhorar a
trabalhabilidade e a integridade estrutural sem comprometer a resisténcia a compressdo. Assim, 0s
valores SHAP fornecem interpretabilidade e orientacdo pratica para a dosagem de misturas
sustentaveis de CAR, reduzindo ensaios experimentais e mantendo alta confianca nas previsoes
do modelo.(Lundberg & Lee, 2017; Molnar, 2020)

5. CONCLUSAO

Este trabalho investiga a resisténcia a compressao do concreto com agregados reciclados (CAR)
utilizando ensaios laboratoriais e técnicas de aprendizado de maquina. Ao todo, foram preparadas
25 misturas de concreto com diferentes combinacGes de agregados naturais e reciclados, graudos
e miudos, relacdes agua/cimento variaveis e diferentes resisténcias do concreto de origem. Os
resultados de resisténcia a compressao aos 28 dias variaram de 31,8 MPa para misturas contendo
apenas agregados reciclados a 45,2 MPa para misturas produzidas integralmente com agregados
naturais. Em seguida, modelos baseados em aprendizado de maquina foram desenvolvidos para
prever a resisténcia & compresséo a partir dos parametros de dosagem. A Regressao por Vetores
de Suporte (SVR) apresentou os resultados mais precisos, alcancando R? de 0,998 com erros de
previsdo muito pequenos (MAE = 0,008 MPa; RMSE = 0,011 MPa). Métodos ensemble como
Random Forest e KNN também tiveram bom desempenho, enquanto abordagens tradicionais como
Regressdo Linear, Lasso e Ridge registraram menor acuracia em comparacao.
As principais observacdes do estudo incluem:
¢ O aumento do teor de agregados reciclados geralmente reduz a resisténcia a compressao.
Misturas com 75-100% de RCA apresentaram os menores valores de resisténcia, enquanto
misturas sem RCA alcangaram 0s maiores.
e A relacdo 4gua/cimento, a resisténcia do concreto de origem e a absorc¢do de 4gua do RCA
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estiveram entre os fatores mais influentes na resisténcia a compressdo. Relagdes a/c mais
elevadas, combinadas com altos teores de RCA, causaram reducdes significativas de
resisténcia.

¢ Os modelos baseados em aprendizado de maquina demonstraram forte capacidade de
prever a resisténcia a compressado a partir dos parametros de dosagem. Os modelos SVR e
RF apresentaram precisdo preditiva muito elevada dentro da faixa estudada, sendo
altamente adequados para otimizacdo de dosagens.

e Modelos ensemble e outros modelos néo lineares apresentaram melhores resultados que a
regressdo linear tradicional, mostrando que considerar relagdes complexas entre as
variaveis de entrada € importante para prever o comportamento do concreto com agregados
reciclados.

Os resultados indicam que a substituicdo de agregados naturais por agregados reciclados na faixa
de 25% a 75% ¢é viavel para a producdo de concreto quando a mistura é bem dosada. Embora se
observe alguma reducdo de resisténcia, ela permanece dentro de limites aceitaveis, e 0 concreto
resultante mantém desempenho estrutural. Em contraste, a substituicdo completa (100%) conduz
consistentemente aos menores valores de resisténcia, principalmente devido a maior absor¢do de
agua dos agregados reciclados e a menor qualidade do concreto de origem. A integracéo de ensaios
laboratoriais com aprendizado de maquina aumenta a precisdo na previsdao do desempenho do
concreto e minimiza a necessidade de ensaios fisicos repetidos, facilitando a determinacéo do teor
mais adequado de agregados reciclados para aplicacBes sustentaveis em concreto.

Estudos futuros devem considerar a incorporacdo de varidveis adicionais de entrada, como
varidveis quimicas, indicadores de durabilidade, variaveis de cura e comportamento de longo
prazo, para fortalecer a confiabilidade e a profundidade preditiva dos modelos. Esses modelos
também podem ser expandidos para prever outros parametros mecanicos e de durabilidade,
auxiliando no desenvolvimento de materiais cimenticios ambientalmente conscientes e de alto
desempenho.
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