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Resumo 
Esta pesquisa identifica estudos que associam Avaliação do Ciclo de Vida (ACV) e o aprendizado 
de máquinas (AP) e elabora uma estrutura de referência de integração entre essas áreas. Para 
tal, o método estruturalista foi aplicado com o seguinte delineamento: identificação dos 
elementos para integração a partir de uma Revisão Sistemática de Literatura (RSL), 
conceituação, estabelecimento das relações entre os elementos, elaboração do modelo 
estrutural e análise. A estrutura integrativa categoriza e associa elementos característicos da 
ACV e do AP. O estudo confirmou as etapas da ACV como as categorias de seus elementos, 
sendo estas: goal and scope definition, life cycle inventory, life cycle impact assessment e 

interpretation; e relacionada à AP: algorithm. Foi possível verificar que AP auxilia em todos 

os estágios da ACV, mas recursos como predição, otimização e clusterização variam a depender 
da etapa e objetivos. A contribuição da estrutura integrativa está no auxílio aos profissionais 
de ACV na seleção dos diferentes recursos do AP incorporando a inteligência artificial para os 
diferentes cenários de avaliação de impacto ambiental. 

 Palavras-chave: Modelo integrativo. Predição. Otimização. Clusterização.   

Abstract 
This research identifies studies that associate Life Cycle Assessment (LCA) and machine learning 
(ML) and develops an integrative reference structure between these areas. The structuralist 
method was applied with the following design: identification of elements for integration based 
on a Systematic Literature Review (SLR), conceptualization, establishment of relationships 
between elements, elaboration of the structural model and analysis. The integrative structure 
categorizes and associates characteristic elements of LCA and ML. The study confirmed the LCA 
stages as the categories of its elements: goal and scope definition, life cycle inventory, life cycle 
impact assessment and interpretation; and related to ML: algorithm. It was possible to verify 
that ML helps in all stages of LCA, but prediction, optimization and clustering resources vary 
depending on the stage and objectives. The contribution of the integrative structure is to assist 
LCA professionals in selecting key ML resources incorporating artificial intelligence for different 
environmental impact assessment scenarios. 
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INTRODUÇÃO 

A maneira como abordamos o projeto de edificações deve ser repensada considerando 

as mudanças climáticas, o aquecimento global e a escassez de recursos. Para esse fim, 

métodos de avaliação de impacto ambiental, como Avaliação do Ciclo de Vida (ACV) 

são cada vez mais utilizados. No entanto, correm o risco de não obter os benefícios 

esperados devido ao alto número de parâmetros e fatores de incerteza que 

caracterizam os impactos dos edifícios ao longo de sua vida útil. Além disso, o esforço 

e o custo necessários para uma avaliação confiável parecem ser as principais barreiras 

para uma adoção mais ampla da ACV. Parece, portanto, possível um progresso mais 

rápido em direção à redução dos impactos da edificação, combinando métodos 

estabelecidos de avaliação de impacto ambiental com abordagens de Inteligência 

Artificial (IA), como aprendizado de máquina (AP) e redes neurais artificiais (RNA) [1]. 

Para propor corretamente medidas para economizar energia e reduzir os impactos 

ambientais de um edifício, como a contribuição para o efeito estufa, é necessária uma 

avaliação abrangente de energia e de desempenho do edifício. Atualmente, a solução 

desse problema complexo normalmente requer uma equipe interdisciplinar, 

conhecimento em software ou algoritmo específico, um usuário especialista, coleta de 

uma grande quantidade de dados e longo tempo computacional. A falta de uma 

linguagem comum frequentemente complica a interpretação dos resultados entre 

essas duas áreas que são significativamente diferentes, mas altamente conectadas [2]. 

A avaliação de sustentabilidade tem sido um dos principais contribuintes para análises 

avançadas de edificações e tradicionalmente envolve técnicas de ACV para avaliações 

retrospectivas e prospectivas. Um grande desafio para obter uma avaliação de 

sustentabilidade confiável vem do entendimento inadequado das atividades 

subjacentes relacionadas a cada um dos estágios do ciclo de vida da edificação, com 

base no conhecimento de especialistas. A modelagem orientada a dados, por outro 

lado, é uma abordagem emergente que aproveita os métodos de aprendizado de 

máquina na construção de modelos que complementam ou substituem os modelos 

baseados no conhecimento. Incorporar modelos de análise de dados adequados para 

utilizar dados de materiais, produtos e processos em tempo real pode melhorar 

significativamente as técnicas de ACV [3]. 

A IA é o estudo das computações que possibilita perceber, raciocinar e agir. O objetivo 

da IA é resolver problemas do mundo real, de modo a criar novas oportunidades em 

negócios, engenharia e muitas outras áreas de aplicação [4]. Para atingir este objetivo, 

técnicas e métodos de AP podem ser utilizadas, para descobrir padrões latentes e 

derivar insights úteis a partir deles [5]. Apesar do crescente interesse dos 

pesquisadores por este tema, ainda existem poucos estudos, principalmente voltados 

à arquitetura, engenharia, construção e operação (AECO).  

Pesquisas na área de AP para avaliação do ciclo de vida de edificações (ACVed) estão 

apenas começando. Entretanto, o potencial de uso é grande. AP pode ser utilizada para 
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diferentes finalidades dentro da ACV. Um dos principais usos é para predição de: 

consumo de energia [2][3][6][7], Global Warming Potential (GWP) [8][9] e, outros 

indicadores ambientais [2]. Modelos preditivos podem ser utilizados também para 

substituir modelos simulados para análises de incerteza na ACV [10], ou para 

desenvolvimento da ACV dinâmica, na qual técnicas de análise de série temporal 

podem ser utilizadas para considerar o tempo na avaliação [11]. 

Algoritmos de AP, como a clusterização, podem ser utilizados para identificar grupos 

de materiais de construção [12]. A tomada de decisão do projetista também pode ser 

auxiliada por algoritmos de otimização.  Propriedades da edificação podem ser 

combinadas de diferentes formas a fim de minimizar diferentes impactos, como: o 

consumo de energia e impactos ambientais [13], pegada de carbono e custo [14], 

poluição ambiental e saúde humana [15], entre outros.  

Esta pesquisa identifica as abordagens de integração ACV e AP desenvolvidas em 

estudos anteriores, a partir de uma Revisão Sistemática da Literatura (RSL) e elabora 

estrutura de referência de integração, que aborda processos genéricos de integração, 

que podem ser aplicados em diferentes cenários e para diversas abordagens de 

integração entre ACV e AP. O resultado desta pesquisa pode fornecer aos profissionais 

de ACV uma maneira prática de selecionar a abordagem de uso de AP em diferentes 

cenários de avaliação de impacto ambiental e facilitar a aplicação de abordagens de 

integração ACV-AP no setor da construção. 

MÉTODO 

Para o desenvolvimento do modelo estrutural para integração entre ACV e AP, foi 

utilizado o método estruturalista. O estruturalismo é uma construção teórica iniciada 

pelo etnólogo Claude Lévi-Strauss, que se propõe a desenvolver uma teoria lógica 

construída a partir do real concreto [16]. Pretende-se, portanto, criar uma estrutura 

lógica da integração entre ACV e AP a partir de artigos relacionados ao tema. Para tal, 

foi conduzida uma RSL para buscar estas proposições e identificar os elementos de 

diálogo entre os sistemas AP a ACV e suas relações. O delineamento do método está 

demonstrado na Figura 1 e consistiu na identificação dos elementos de aproximação 

entre AP e ACV, conceituação dos elementos, estabelecimento das relações entre os 

elementos, elaboração do modelo estrutural e análise do modelo estrutural. 

Figura 1: Etapas do método 

 
Fonte: os autores. 
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As fontes utilizadas correspondem à bases de dados relevantes para a área de 

Arquitetura, Engenharia, Construção e Operação (AECO), sendo estas: Scopus, 

Engineering Village e Web of Science. Os termos de busca utilizados foram “Life Cycle 

Assessment”, “Machine Learning”, ML e LCA, e o conector “and”, para os campos de 

título, resumo e palavras-chave. Foram analisados os documentos publicados até 

2023, sendo que os repositórios apresentaram um total 2238 estudos. Como critérios 

de exclusão, foram desconsiderados os estudos que não estavam publicados em língua 

inglesa, que não foram publicados em periódicos ou não foram publicados em anais 

de conferências com revisão por pares, ACV e AP não eram o foco principal do artigo, 

ou não eram relacionados à AECO. 

Após esta etapa, os artigos foram lidos na íntegra, e manteve-se apenas os estudos 

avaliados como de alta qualidade [17], que constituem estudos que abordam 

precisamente a integração de ACV com AP. Após a execução da RSL, outros artigos 

foram incluídos na amostra a partir da lista de referências da amostra, na qual 

verificou-se estudos de alta qualidade durante a leitura completa dos artigos. 

RESULTADOS 

A etapa de observação foi realizada para delimitar o universo observacional, a Figura 

2 mostra o número de artigos resultantes em cada etapa da RSL. A maioria dos artigos 

que compõem a amostra são de artigos de jornais (24 artigos), seguido por artigos de 

conferência (9 artigos). Entre os artigos de periódicos, a revista mais publicada foi 

Journal of Building Engineering, com 3 artigos. A Figura 3 mostra o número de artigos 

por revista. 

Figura 2: Nº de artigos resultantes em cada etapa da RSL 

 
Fonte: os autores. 
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Figura 3: Nº de artigos por revista 

 
Fonte: os autores. 

 

Os artigos da RSL de AP+ACV foram classificados segundo a finalidade de uso do 

algoritmo de AP, sendo esta para: predição, classificação ou otimização. Outros artigos 

fizeram uma revisão de literatura sobre o tema. A predição utilizou principalmente o 

aprendizado supervisionado; a classificação, o aprendizado não supervisionado; a 

otimização, o algoritmo evolutivo ou o algoritmo híbrido. A amostra resultante da 

etapa de observação está apresentada no Quadro 1. Esta amostra foi utilizada como 

base para o desenvolvimento das demais etapas do método estruturalista. 

Quadro 1: Amostra resultante da RSL classificado por uso de AP 

Predição Classificação Otimização 

[2] [8] [18] [19] [3] [11] [9] 
[20] [6] [7] [10] [21] [22] [23] 

[24] [25] [26][27] [28] [29] [30] 

[12] [31] [13] [14] [15] [32] [33] [34] [35] [36] 

Revisão de Literatura 

[37] [38] [39] [40] 
Fonte: o autor. 

Para predição de impactos em ACV foi utilizado principalmente algoritmos de 

aprendizado supervisionado, de modo a fornecer suporte à decisão para permitir que 

usuários não especialistas identifiquem de forma rápida e fácil os desempenhos 

energéticos e ambientais de edifícios. Os principais focos destes autores foram aplicar 

algoritmos de AP para: estimativa do consumo de energia [2][3][20], predição de GWP 

[8] e, estimativa de emissões na etapa de transporte [9]. Outros aplicaram para 

quantificar as incertezas ambientais [18], predição de vida útil de edifícios [23] e 

geração de benchmarks ambientais para tipologias de construção [24]. 

A rede neural artificial (RNA) foi o algoritmo que apresentou os melhores resultados 

[2][8]. Além disso, houve uma melhoria do tempo computacional junto a uma precisão 

aceitável [20]. Entretanto, verificou-se que a RNA necessita de um número 

considerável de dados de aprendizagem [8][19]. Outros algoritmos, também podem 

ser utilizados para estimativa do consumo de energia, como a rede Bayesiana (BN) [3], 

abordagem estocástica baseada na cadeia de Markov [6], rede neural de 

retropropagação (BPNN) [7] e algoritmo de regressão de processo gaussiano (GPR) 

[30]. 
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Ma e Kim [11] propuseram um algoritmo de mineração de uso preditivo para avaliação 

do ciclo de vida, chamado PUMLCA, que permite ACV preditiva em um horizonte de 

tempo real. Kharbanda et al. [27] apresentaram o desenvolvimento de uma 

ferramenta chamada LearnCarbon, como plugin do Rhino3d, utilizada para auxiliar 

arquitetos e engenheiros em estágios iniciais sobre o impacto ambiental de seus 

projetos.  

Teodosio et al. [21] aplicaram um multi-output deep learning (DL) model, denominado 

Multi-Output Non-linear Design of Slabs (MOUNDS), para investigar o tipo de fundação 

mais vantajoso em termos de atributos de sustentabilidade e desempenho de 

manutenção. Esteghamati e Flint [25] avaliaram cinco modelos de AP, regressão 

múltipla, floresta aleatória, extreme gradientboosting, support vector machine (SVM) 

e k-nearest neighbor, para prever a vulnerabilidade sísmica e os impactos ambientais 

de edifícios de escritórios.  

Koyamparambath et al. [28] propuseram o uso de técnicas de Processamento de 

Linguagem Natural e floresta aleatória para prever o desempenho ambiental. Su et al. 

[29] propuseram um modelo dinâmico de avaliação do consumo de energia doméstico 

e das emissões de carbono na perspectiva do ocupante. Bragança e Muniesa [26] 

utilizaram a regressão linear como método de medição de baixo carbono para a 

concepção de edifícios. 

Dos artigos que trataram acerca da clusterização, os algoritmos de aprendizado não 

supervisionado foram utilizados para encontrar padrões entre os dados. Estes podem 

auxiliar na identificação de grupos de materiais de construção [12] e para definição de 

arquétipos [31]. 

A otimização da performance ambiental, foi feita principalmente com uso de 

algoritmos evolutivos.  Alguns autores utilizaram um algoritmo de otimização multi-

objetivo (MOGA) para minimizar o consumo de energia e impactos ambientais 

[13][20], outros para minimizar a pegada de carbono do ciclo de vida e avaliação de 

custo do ciclo de vida (ACC) [14]. Já Shi e Xu [15] utilizaram um algoritmo híbrido GA-

BP, que combina algoritmo genético (GA) e BPNN, para avaliação de materiais de 

construção. Song et al. [36] aplicaram um algoritmo baseado em rede neural profunda 

combinado com NSGA-II para determinar a melhor opção de desempenho da estrutura 

de edifício, considerando a GWP, ACC e horas de desconforto térmico. Abdou et al. 

[32] analisaram a otimização de cargas de aquecimento e arrefecimento em três climas 

diferentes em Marrocos. Zhou, Tam e Le [33] avaliaram os impactos incorporados e 

operacionais e, Abokersh et al. [34] otimizaram o desempenho térmico, o custo líquido 

e o impacto ambiental. Por fim, Apellániz, Pettersson e Gengnagel [35] desenvolveram 

um novo plug-in Grasshopper para implementar aprendizado por reforço. 

Dos autores que fizeram revisão de literatura, Farahzadi e Kioumarsi [37] encontraram 

cinco clusters conceituais: (1) design/produção de materiais e componentes 

sustentáveis, (2) veículos e equipamentos no local, (3) avaliação de energia e ciclo de 

vida, (4) otimização, tomada de decisão e plataformas baseadas em soluções e (5) 

monitoramento do mundo real. Ghoroghi et al. [38] dividiram os níveis computacionais 

na ACV em três categorias: inventário, modelagem e otimização. Algren, Fisher e 



XX ENTAC 2024 – A Construção Civil na Era Digital: pesquisa, inovação e capacitação profissional     7 
 

Landis [40] verificaram que AP tem sido utilizado na ACV para estimar os valores dos 

fatores de caracterização do impacto ambiental e para realizar análises de 

sensibilidade. E, Barros e Ruschel [39] demostraram: (i) aumento no número de artigos 

nos últimos anos; (ii) que os indicadores ambientais mais pesquisados foram o 

consumo de energia e GWP; (iii) o aprendizado de máquina é usado principalmente 

para previsão de impactos e; (iv) o método de AP mais utilizado são as Redes Neurais 

Artificiais.  

DECOMPOSIÇÃO E CONCEITUAÇÃO 

Na primeira etapa da decomposição, a lista de recorrência de palavras foi extraída a 

partir do software Atlas Ti e as palavras com porcentagem maior que 0,10% em relação 

ao total de palavras do conjunto amostral foram selecionados. Desta extração, 

resultou-se em 161 palavras. Na segunda etapa da decomposição, foram excluídas 

palavras de um caractere, números, hífens, elementos duplicados, pronomes, 

preposições, advérbios, conjunções, artigos, numerais, adjetivos e verbos. A técnica de 

homogeneização foi aplicada a fim de eliminar elementos no plural e outros que 

apresentam similaridade conceitual, como environment e environmental. Uma leitura 

minuciosa na íntegra dos textos foi realizada. Os elementos foram readequados, 

alguns, que não eram muito significativos foram excluídos e outros foram gerados. 

Alguns elementos foram mesclados, como Machine + Learning ou Life + Cycle + 

Assessment. Quando estes elementos apareciam em conjunto, eles eram mesclados 

em um elemento único, no caso, ML e LCA, respectivamente. Esta etapa resultou em 

125 elementos finais. 

Na etapa de conceituação, utilizou-se a codificação teórica e análise global para buscar 

os significados dos elementos. A partir dos elementos selecionados, foi realizada a 

codificação automática em todos os documentos da amostra, para identificar toda e 

qualquer ocorrência isolada de um elemento numa frase. As citações geradas pela 

codificação automática foram redimensionadas de modo que se concentrassem 

apenas no texto do documento. Nesta etapa também foi utilizado o software Atlas Ti. 

A partir da leitura completa dos textos, buscou-se os significados dos elementos. Os 

conceitos foram retirados diretamente dos textos, a partir de buscas em dicionário, ou 

a partir de referências. Os conceitos auxiliaram a estabelecer as relações entre os 

elementos e construir o modelo integrativo. 

MODELO INTEGRATIVO 

O modelo desenvolvido permite verificar os elementos essenciais de AP necessários 

para apoiar a ACV de edificações. O modelo integrativo de ACV com suporte de AP e 

suas relações estão demonstrados na Figura 4. O modelo foi demonstrado a partir de 

layouts elaborados automaticamente pelo software Atlas Ti. 
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Figura 4: Modelo integrativo de ACV + AP visualizado no layout orgânico 

 
Fonte: os autores. 

A figura anterior não permitiu a visualização clara dos elementos e suas relações. Deste 

modo, foi aplicada a codificação seletiva, ou seja, os elementos foram divididos em 

categorias e apresentados no formato de tabela periódica. Os principais elementos 

comuns dos sistemas de AP voltados à ACV foram divididos em 5 categorias. As 

categorias foram organizadas no formato de tabela periódica, cuja classificação se deu 

devido à proximidade conceitual entre os elementos, conforme mostrado na Figura 5. 

À esquerda, encontram-se as categorias relacionadas à ACV:  goal and scope definition, 

life cycle inventory, life cycle impact assessment e interpretation. À direita, encontra-

se algorithm relacionado à AP. 

Cada uma dessas categorias se expande em elementos distintos de um ecossistema de 

ACV com AP. A ordenação dos elementos dentro de cada categoria representa um 

detalhamento, do geral para o específico, ou um encadeamento, conforme 

apresentado na Figura 6. 
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Figura 5: Diagrama das categorias da estrutura de integração entre AP e ACV 

  
Fonte: os autores. 

Figura 6: Tabela periódica dos elementos do ecossistema de AP com ACV 

  
Fonte: os autores. 

Goal and scope definition refere-se à fase da ACV na qual se define a unidade funcional, 

limites do sistema, métodos de análise, que auxiliarão no desenvolvimento da ACV. 

Além disso, nesta etapa, define-se o produto e o estágio do ciclo de vida a ser avaliado, 
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tais como: fase de projeto; estágio de produção, que abrange a extração da matéria-

prima, fabricação do produto e transporte; construção; estágio de uso, que abarca 

também a manutenção, reparo e substituição e; estágio de fim-de-vida, que abrange 

a demolição, disposição e processamento de resíduos. 

Life Cycle Inventory é caracterizada principalmente pela coleta e armazenamento de 

dados. Life Cycle Impact Assessment é responsável por transformar os resultados da 

análise de inventário em resultados ambientalmente relevantes, relacionando-os a 

impactos específicos. Na Interpretation, o resultado obtido na fase anterior é analisado 

e visualizado pelos usuários para auxiliar na tomada de decisão. 

Quanto às categorias de elementos associados à AP, dentro da categoria Algorithm, os 

algoritmos podem ser utilizados para clusterização, predição e otimização. A Figura 7 

mostra os algoritmos que foram encontrados na RSL. Para clusterização, foram 

utilizados algoritmos de aprendizagem não-supervisionada, como: fuzzy c-means e 

hierarchical clustering. Para predição, foram utilizados algoritmos de aprendizagem 

supervisionada, como RNA, BN, SVR e regressão linear múltipla; bem como modelos 

estatísticos, como Error-Tend-Seasonality (ETS) e Autoregressive Integrated Moving 

Average (ARIMA). Para otimização, foram utilizados algoritmos evolutivos, como: 

algoritmo genético, MOGA e simulation-based multi-objective optimization (SBMO). 

Figura 7: Elementos da categoria Algorithm 

 
Fonte: os autores. 

ANÁLISE INTERPRETATIVA 

Na análise interpretativa, foi aplicado um filtro sobre o modelo a fim de compreender 

o conhecimento a relação entre ACV e AP. A Figura 8 mostra um filtro aplicado ao 

modelo, com foco nas categorias e elementos contidos nas tabelas periódicas. 
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Figura 8: Filtro do modelo integrativo na visualização hierárquica 

 
Fonte: os autores. 

Os estágios da ACV podem ser correlacionados aos principais usos dos algoritmos: 

1. No primeiro estágio, de definição do objetivo e escopo da ACV, abrange a definição do 

produto, das fases do ciclo de vida e dos impactos ambientais a serem analisados. AP 

não consegue auxiliar nesta etapa; 

2. No segundo estágio, de inventário do ciclo de vida (ICV), abarca os dados que formam 

uma base de dados. Nesta etapa, o algoritmo de clusterização pode ser utilizado para 

encontrar padrões entre os dados e auxiliar na caracterização dos produtos; 

3. No estágio de Avaliação de Impacto do ciclo de vida (AICV), os dados são calculados e 

analisados de modo a obter os resultados das categorias da ACV. Neste estágio, 

algoritmos de AP são utilizados para predição. Após, os algoritmos são avaliados a 

partir de métricas para validação; 

4. Por fim, a interpretação dos resultados, consiste na análise e tomada de decisão do 

usuário. Nesta etapa, os algoritmos de AP podem ser utilizados para otimização, de 

modo a auxiliar na seleção de alternativas mais sustentáveis. 

CONCLUSÃO 

Esta pesquisa identificou as abordagens de integração ACV e AP desenvolvidas em 

estudos anteriores, a partir de uma Revisão Sistemática da Literatura e elaborou 

estrutura de referência de integração, que aborda processos genéricos de integração, 

que podem ser aplicados em diferentes cenários e para diversas abordagens de 

integração ACV e AP. O modelo é composto por 5 categorias, sendo estas categorias 

relacionadas à ACV:  goal and scope definition, life cycle inventory, life cycle impact 

assessment e interpretation. E categoria relacionada à AP: algorithm. O modelo 

evidenciou o uso de aprendizado não supervisionado para classificação, aprendizado 

supervisionado e modelo estatístico para predição e, algoritmos evolutivos e híbridos 

para otimização. 

Foi possível verificar que AP pode ser utilizado para apoiar ACV. O algoritmo a ser 

utilizado dependerá do foco da análise, se para classificação, predição ou otimização. 
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O modelo estrutural pode, deste modo, ser utilizado por especialistas ACV e pessoas 

que desejam utilizar AP, proporcionando-lhes uma compreensão básica antes de 

mergulharem na seleção ou desenvolvimento de tecnologia. Além disso, o modelo 

desenvolvido pode ser utilizado para comparação, descrição e compreensão de 

trabalhos relacionados ao tema. 

O resultado desta pesquisa pode ajudar a compreender melhor o desempenho de 

diferentes abordagens de integração ACV-AP e fornecer aos profissionais de ACV uma 

maneira de selecionar a abordagem de integração ACV-AP ideal para implementação 

de ACV. As conclusões desta investigação apoiam que AP pode apoiar ACV nas fases 

de ICV, AICV e intepretação. Esta pesquisa fornece uma referência importante para 

compreensão das abordagens de integração entre AP e ACV, examinando a 

aplicabilidade de diferentes abordagens de integração para diferentes cenários. 
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