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RESUMO: Os vidros possuem uma ampla aplicação em diferentes áreas, bem como em produtos e 

utensílios domésticos até em aplicações industriais de alta tecnologia. A partir do sistema químico 

SiO2-CaO-Na2O, composição mais comum entre os vidros, responsável por uma grande quantia de 

produção mundial de vidros, esses materiais possuem diferentes propriedades, como o módulo de 

elasticidade, coeficiente de Poisson e a dureza. A partir da dureza é possível correlacionar outras 

propriedades mecânicas, extremamente útil quando há poucos corpos de prova ou material para ser 

ensaiado ou estudado. Por utilização de redes neurais artificiais, modelos de inteligência artificial que 

possuem ótima adaptabilidade e capacidade de aprendizado, a dureza de vidros SiO2-CaO-Na2O foi 

modelada. Os resultados demonstraram boas avaliações estatísticas e uma alta correlação entre os 

dados e os valores preditos pela rede neural artificial construída. As influências de cada variável da 

composição SiO2-CaO-Na2O foi demonstrada, a partir de cálculos de análise de sensibilidade e de um 

gráfico ternário, indicando que a variação de cada variável possui efeito direto na dureza. Um arquivo, 

de domínio público, é apresentado para demonstrar todos os passos realizados no presente artigo. 
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STUDY OF THE COMPOSITION-HARDNESS RELATION IN SiO2-CaO-Na2O GLASSES 

USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS 

 

ABSTRACT: Glass has a wide range of applications in different areas, from utensils to high-tech 

industrial applications. Based on the SiO2-CaO-Na2O chemical system, the most common composition 

among glasses, responsible for a large amount of global glass production, these materials have 

different properties, such as the modulus of elasticity, Poisson's ratio and hardness. From the hardness, 

it is possible to correlate other mechanical properties, which is extremely useful when there are few 

test specimens or materials to be tested or studied. Using artificial neural networks, artificial 

intelligence models that have great adaptability and learning capacity, the hardness of SiO2-CaO-Na2O 

glasses was modeled. The results demonstrated good statistical evaluations and a high correlation 

between the data and the values predicted by the constructed artificial neural network. The influences 

of each variable of the SiO2-CaO-Na2O composition were demonstrated, based on sensitivity analysis 

calculations and ternary graph, indicating that the variation of each variable has a direct effect on the 

hardness. A public domain file is presented to demonstrate all the steps performed in this article. 

KEYWORDS: Glasses, Hardness, Artificial neural networks, Sensitivity analysis. 
 

 

 

 

 

 



 
 

 

 

INTRODUÇÃO 

 

Vidros do sistema SiO2-CaO-Na2O possuem uma gama de aplicação e correspondem 

aproximadamente em 90% da produção mundial de vidros (Schaeffer, 1998). Apesar de sua vasta 

utilização, esses vidros possuem fragilidade e uma ampliação de tensões através da sua superfície. 

Com isso o entendimento desses fenômenos pode auxiliar na compreensão de um aperfeiçoamento de 

diferentes propriedades desses materiais  (Macedo et al., 2018). 

A dureza é uma das propriedades mecânicas estudadas nesses vidros (Schaeffer, 1998; Aissou 

et al., 2018; Macedo et al., 2018; da Silva et al., 2022) e possui relação tanto com outras propriedades 

mecânicas, como o módulo de elasticidade (Schaeffer, 1998), tanto com a composição química 

(Macedo et al., 2018). O estudo da dureza nesses vidros, além de melhorar a pesquisa e 

desenvolvimento de materiais aperfeiçoados em termos de propriedades mecânicas, pode também 

correlacionar com outras propriedades, conhecimento esse necessário quando não há muitos corpos de 

prova para ensaios ou materiais à disposição. 

Por utilização de dados, a modelagem da dureza em função da composição química SiO2-

CaO-Na2O foi realizada por intermédio das redes neurais artificiais (Rajendra et al., 2022) para 

correlacionar os efeitos de cada espécie química à dureza desses vidros. 

 

MATERIAL E MÉTODOS 

 

 O banco de dados SciGlass (Zhao e Cole, 2022) foi utilizado para construir uma base de dados 

relacionando a composição química, em porcentagem em peso, SiO2-CaO-Na2O com a dureza, em 

GPa. A partir de diferentes filtros (SiO2+CaO+Na2O>99.99 e dureza>3 GPa) a base de dados, com um 

total de 84 diferentes dados, foi padronizada por meio do z-score (Kim et al., 2025) e posteriormente 

foram retirados os dados de treinamento e de teste, com uma proporção de 70%-30%. Não houve 

redução de dimensionalidade, ou seja, diminuição das variáveis de entrada SiO2-CaO-Na2O, pela 

consideração que nenhuma delas possuem alta correlação (>0.9) (Figura 1), e a modelagem foi feita 

pelas redes neurais artificiais por possuírem comportamento não paramétrico (Yang et al., 2024). 

 A construção do modelo por rede neural artificial foi feito através de 3 neurônios, ou nós, de 

entrada (variáveis de entrada: SiO2, CaO, Na2O), 10 nós na camada intermediária e 1 nó de saída 

(variável de saída: dureza). A escolha de 10 nós foi realizada a partir de critérios de convergência 

(coeficiente de correlação(teste)>0,7 e coeficiente de determinação(treinamento)>0,9). O limite 

mínimo, 4 nós, é baseado no limite inferior da largura (número de nós por camada) mínima para uma 

rede neural artificial apresentar a propriedade de aproximador universal (Hanin e Sellke, 2017). 

 Avaliações estatísticas do erro absoluto médio, erro percentual absoluto médio e o coeficiente 

de correlação (Chicco et al., 2021) foram realizadas para demonstrar a robustez da rede neural 

artificial implementada. 

 Gráficos como a dispersão dos dados de teste (Yt) em relação aos dados preditos (Yp) pela 

rede neural artificial N (Yp = N(Yt)) e o histograma dos desvios (desvios=dadosteste – dadospredito), 

além de uma escala de desvios absolutos (módulo dos desvios), foram feitos para demonstrar a 

correlação dos dados. A contribuição relativa CR (adimensional) pelo método Connection Weights 

(Olden e Jackson, 2002) das variáveis de entrada à variável de saída foi computada e um gráfico 

ternário, com cada uma das variáveis de entrada, foi construído para indicar a influência de cada 

variável, a partir de sua variação, na dureza desses vidros. 
 

RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

A relação entre os dados de teste e os dados preditos pode ser visto na Figura 2 a). 

A rede neural artificial apresentou um erro absoluto médio de 0,23 GPa e um erro percentual 

absoluto médio de 4,26%. Com um coeficiente de correlação calculado de 0,7953 é indicativo que a 

rede neural artificial demonstrou uma alta correlação (Vatcheva et al., 2016) com os dados preditos em 



 
 

 

 

relação aos dados de teste. O desvio absoluto demonstrou um valor máximo menor que 1 GPa e o 

histograma dos desvios (Figura 2 b)) apresentou assimetria com um valor de 0,2209 GPa3, indicando 

uma assimetria positiva. 
 

Figura 1. Relação entre variáveis pelo coeficiente de correlação. 

 

 

A influência entre as variáveis SiO2-CaO-Na2O à dureza pode ser visto na Figura 3. 

A variável Na2O possui CR de -1,09, sendo inversamente proporcional à dureza (Agwu et al., 

2019), indicando que um aumento da quantidade de Na2O implica uma diminuição na dureza nos 

vidros SiO2-CaO-Na2O. Ao CaO (CR=0,81): Um aumento causa um incremento na dureza. Já em 

relação ao SiO2 é variante em função das quantidades de CaO e Na2O, mas com mais indicação para a 

diminuição da dureza, pois possui CR=-0,08. Essas influências podem ser relacionadas com a 

correlação entre cada variável com o volume livre nesses vidros, sendo que os resultados possuem 

referência na literatura (Macedo et al., 2018; Aissou et al., 2018; da Silva et al., 2022). 

A base de dados, a construção da rede neural artificial e os cálculos estatísticos, bem com os 

gráficos, podem ser vistos através do link 

https://colab.research.google.com/drive/11LCqdDNwQbtDcTcUA62QWzGBy0jgHz7r?usp=sharing. 

 

CONCLUSÃO 

 

 A dureza de vidros SiO2-CaO-Na2O foi modelada pela composição química por meio de uma 

rede neural artificial e apresentou uma correlação moderada (coeficiente de correlação=0,7953) em 

relação aos dados. As avaliações estatísticas de erro absoluto médio (0,23 GPa) e do erro percentual 

absoluto médio (4,26%) foram computadas e a influência da composição química em relação à dureza 

desses vidros foi calculada, demonstrando que a variação da composição química afeta diretamente na 

dureza, o que pode ser estudo para a produção de diferentes vidros. 

 

 

 

 

 

 

 

 

https://colab.research.google.com/drive/11LCqdDNwQbtDcTcUA62QWzGBy0jgHz7r?usp=sharing


 
 

 

 

Figura 2. Relação entre os dados de teste e os dados preditos na modelagem da dureza dos vidros  

SiO2-CaO-Na2O. 
 

 

Figura 3. Relação entre a dureza e a composição dos vidros por meio de um gráfico ternário (Escala de 

cor: Dureza, em GPa). 
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