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Resumo

As Curvas Limite de Conformacao (CLCs) sdo amplamente empregadas pela industria auto-
motiva para a verificacdo das deformagdes limites nos processos que envolvem conformagao
mecanica de chapas finas, como € o caso da estampagem. Sendo a CLC um instrumento aliado a
reducdo de custos, avaliacdo das ferramentas de estampagem e selecdo de materiais. Entretanto,
seu levantamento experimental € um processo que demanda tempo, recursos laboratoriais especi-
ficos e € limitado a disponibilidade de amostras relativamente grandes. Estudar a correlacdo e a
previsdo das CLCs a estric¢do e as propriedades mecanicas em tracdo surge como uma alternativa
a estas limitagdes. Nesse caso, diversos modelos tedricos cldassicos foram criados, como o de
Keeler-Brazier (KB) e Marciniak-Kuczynski (MK). Entretanto, esses modelos sdo limitados a
alguns materiais e, se comparados aos dados reais, possuem erros relativamente grandes. Visando
determinar a conformabilidade dos agos destinados ao setor automotivo, por meio da previsao
da curva limite de conformacao e sua relacdo com diferentes propriedades mecanicas, modelos
de aprendizado de maquina, juntamente com ensaios laboratoriais de tracdo e de curva limite
de conformacao foram empregados. Os resultados de previsao foram comparados com dados
experimentais, cujos resultados de previsdo se mostraram promissores, com erro relativo médio
total entre os resultados experimentais e aqueles previstos pelo modelo final de 7%. Esse erro
pode ser considerado baixo, haja vista que as CLCs sdo usualmente empregadas com margens de
seguranca da ordem de 10 a 20%. Ademais, o uso de técnicas de inteligéncia artificial explicdvel
(eXplainable Artificial Intelligence ou XAl) mostraram as varidveis que mais afetaram a previsao

da conformabilidade, apresentando um caminho para a otimizacdo e melhoria dos agos avaliados.

Palavras-chaves: Conformabilidade. Curva Limite de Conformacgdo. Aprendizado de Maquina.



Abstract

The Forming Limit Curves (FLCs) are widely used by the automotive industry in order to assess
the limit strains in processes that involves sheet metal forming. FLCs are usually associated with
cost reduction, evaluation of forming dies and material selection. However, its experimental
process demands time, specific resources and is limited to the availability of large samples.
Studying the correlation and prediction of FLCs at necking and tensile mechanical properties
appears as an alternative to these limitations. In this case, several classical theoretical models
were created, such as the Keeler-Brazier (KB) and Marciniak-Kuczynski (MK) models. However,
these models are limited to some materials and, compared to real data, have relatively large
errors. Aiming to determine the formability of steels destined for the automotive sector, through
the prediction of the forming limit curve and its relationship with different mechanical properties,
machine learning models, together with laboratory tensile tests and forming limit curves were
used. The prediction results were compared with experimental data. The prediction results
shows a promising use, with a total mean relative error between the experimental tests and those
predicted by the final model of about 7%. This error can be considered at low magnitude, given
that FLCs are usually used with safety margins in the order of 10 to 20%. Furthermore, the
use of eXplainable Artificial Intelligence (XAI) showed the most important features that most
affected the formability prediction, presenting a path for the optimization and improvement of

the evaluated steels.

Keywords: formability. foming limit curve. machine learning.
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1 Introducao

O setor sidertirgico vem adotando investimentos cada vez maiores na busca pela melhoria
da qualidade de seus produtos, em especial na garantia da uniformidade de propriedades mecani-
cas ao longo da bobina e entre diferentes lotes de produgdo. Entretanto, alcangar tal uniformidade
€ um trabalho complexo, que depende de uma série de fatores distribuidos ao longo das etapas
de producao do ago, como disponibilidade e tipo de matéria prima, estabilidade operacional,
investimentos, chances de producdo, dentre outros (COLLA et al., 2020; BERG et al., 2018).

Pode-se afirmar que os produtos siderurgicos possuem algum grau de variabilidade em
suas propriedades mecanicas, o que impacta outras caracteristicas associadas a sua aplicacao,
em especial sua conformabilidade ou capacidade de se deformar sobre esfor¢os mecénicos. Uma
das principais formas de se avaliar a conformabilidade dos acos € pelo emprego da Curva Limite
de Conformacgdo (CLC) (KEELER; KIMCHI, 2017). A obtenc¢ao experimental das CLCs é um
processo que demanda tempo, recursos laboratoriais especificos e € limitado a disponibilidade

de amostras relativamente grandes.

De acordo com Paul (2021), Abbasi et al. (2012) e Keeler e Kimchi (2017), o estudo
da correlacao entre a CLC a estric¢do e as propriedades mecénicas em tracdo, principalmente
de Advanced High Strength Steels (AHSS), € uma drea em constante desenvolvimento, onde
se observam intimeros trabalhos relacionados aos modelos tedricos cldssicos de Keeler-Brazier
(KB) e Marciniak-Kuczynski (MK), bem como os novos métodos de previsdo, empregando
modelos de dano acumulado e de crystal plasticity. Contudo, esses modelos dependem de um
exaustivo nimero de ensaios e calibragdes de ajuste para aplicacdo, além de possuirem erros
relativamente grandes com os valores experimentais. Uma alternativa que vem se tornando vidvel
com o aprimoramento da capacidade de processamento dos novos sistemas computacionais € o
uso de algoritmos de Machine Learning (ML), ou algoritmos de aprendizado de maquina, para a
previsdo das propriedades dos materiais, considerando suas diversas aplicagdes (CHHEDA et al.,
2019; FINAMOR; WOLFF; LAGE, 2021).

Visando prever a curva limite de conformagao e sua relagdo com diferentes propriedades
mecanicas, modelos de aprendizado de médquina, juntamente com ensaios laboratoriais de tracdo e
de curva limite de conformacao foram empregados. Os resultados de previsao foram comparados
com dados experimentais, ndo participantes do treinamento e valida¢do do modelo e se mostraram
promissores com valor de erro de previsdao proximo aos valores de incerteza de medicdo do

ensaio.
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1.1 Objetivo geral

Desenvolver um modelo capaz de prever a curva limite de conformagdo de acos des-
tinados ao setor automotivo, a partir de dados de propriedades mecanicas em tracdo obtidas

industrialmente.

1.1.1 Objetivos especificos

* Construir um banco de dados contendo informagdes sobre propriedades mecanicas em

tracdo e curvas limite de conformacao;
* Treinar e validar diferentes modelos de regressao;

* Avaliar o efeito das varidveis na previsdo da CLC.

1.2 Contribuigdes

Esse trabalho contribuiu para o desenvolvimento de novos métodos de previsdao da
curva limite de conformagao, estendendo a compreensdo dos fatores de influéncia sobre a curva.
Ademais, foi publicado o artigo no 40th International Deep-Drawing Research Group Conference
(IDDRG 2021) sob o titulo:

Prediction of forming limit diagrams from tensile tests of automotive grade steels
by a machine learning approach (FINAMOR; WOLFF; LAGE, 2021).

1.3 Organizagao do Trabalho

No Capitulo 1 € apresentada uma breve contextualizacdo do problema a ser resolvido e
os objetivos do trabalho. No Capitulo 2 os principais trabalhos sobre o tema s@o abordados e o
Capitulo 3 estabelece os métodos propostos, bem como as configuracdes do banco de dados a
serem usados. O Capitulo 4 sintetiza e avalia os resultados alcancados. Por fim, o Capitulo 5

conclui o trabalho, apresentando as principais contribui¢des e as propostas de trabalhos futuros.



2 Revisao da Literatura

2.1 Conformabilidade

Entende-se como conformabilidade (BANABIC, 2010; HOSFORD; CADDELL, 2011;
LIMBADRI et al., 2015) ou, estampabilidade, a capacidade do material em se deformar plastica-
mente sem que ocorram trincas, fraturas ou afinamento excessivo. Segundo Hosford e Caddell
(2011) e Banabic (2010), a conformabilidade € uma caracteristica complexa, na qual influem
diferentes varidveis, dependendo tanto das propriedades do material (propriedades mecanicas,
metaldrgicas e quimicas), quanto das condi¢des de deformagdo impostas pelo processo de

conformacdo durante sua aplicacao.

A conformabilidade é uma propriedade importante nas operacdes de estampagem, po-
dendo ser decomposta em conformabilidade global e local, a depender das condi¢des e restricdes
das deformacdes ao longo da peca (HANCE, 2016; CHEONG; BUTCHER; DYKEMAN, 2018;
KEELER; KIMCHI, 2017).

A conformabilidade global descreve a habilidade do material em suportar as deformagdes
que ocorrem ao longo de grandes regides, sendo associada aos modos de deformagdo por
embutimento, estiramento e deformacao plana . Essa propriedade pode ser estimada por meio da
Curva Limite de Conformacao (CLC) e pelos resultados obtidos a partir de ensaios de tragdo,
como o expoente de encruamento, anisotropia normal e alongamentos uniforme e total (HANCE,
2016; CHEONG; BUTCHER; DYKEMAN, 2018; KEELER; KIMCHI, 2017).

A conformabilidade local, por sua vez, ¢ medida como a resisténcia a fratura em locais
onde as deformacdes sdo concentradas (por isso o termo local), associada a deformacado ao
longo da espessura, como nos casos de estiramento de flange, expansao de furo, dobramento sob
estiramento e dobramento em raios extremamente criticos. Essa caracteristica esta relacionada
com as condi¢des da qualidade das bordas e com a homogeneidade microestrutural (HANCE,
2016; CHEONG; BUTCHER; DYKEMAN, 2018; KEELER; KIMCHI, 2017; WESTHAUSER;
SCHNEIDER; DENKS, 2017).

Apesar de serem propriedades essenciais para o sucesso da aplicacdo do material, deve-se
salientar que a caracterizacao da conformabilidade € limitada. Isso se deve principalmente ao
efeito de escala e a complexidade do estado de tensdes e deformagdes impostas na peca durante a
etapa de produg¢do industrial, se comparada as amostras utilizadas durante os ensaios laboratoriais
(WESTHAUSER; SCHNEIDER; DENKS, 2017).
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2.2 Curva limite de conformagao (CLC)

Na Figura 1 € representada a CLC, obtida pelo mapeamento das deformagdes limites
provenientes da conformacio de um aco por a¢io de um puncio (BANABIC, 2010). E possivel
obter modos de deformacao distintos por meio do emprego de corpos de prova com geometrias
diferentes, como embutimento, estado plano de deformacio e estiramento biaxial. Seu emprego
mais comum € o de servir como critério de falha para os softwares de simulacdo numérica de
estampagem, definindo as deformacdes limites que a peca pode suportar além de ser empregada
na andlise e selecdo de materiais (BANABIC, 2010; PAUL, 2021).

Figura 1 — Curva Limite de Conformag¢ao mostrando os diferentes corpos de prova utilizados
para sua obtengao.

A

- - e " o 120 1 o

(=8} cP2 | cP3 cPa cPs P 6 7 crs cP o

Fonte: Préprio autor.

2.3 Fatores que afetam a curva limite de conformacao

Considerando que a curva limite de conformagao € a principal ferramenta empregada para
prever o comportamento do aco durante a estampagem, a industria siderurgica deve se preparar
para providenciar os dados que permitam o uso correto da CLC, bem como fornecer materiais

que consigam aliar as melhores caracteristicas de conformacao para determinada aplicagao.
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Como uma caracteristica do aco, a CLC ¢ afetada pelas varia¢des do processo produtivo,
entretanto, o estudo de quais fatores industriais sdo atrelados as variacdes da posi¢ao da CLC ndo
¢ uma atividade trivial (PAUL, 2021). Neste caso, por exemplo, ndo foram encontrados relatos na
literatura que tratem dos efeitos dos parametros produtivos no incremento da conformabilidade
dos acos. Outrossim, encontram-se relatos dos efeitos da microestrutura e dos efeitos das propri-
edades mecanicas na posicado e formato da curva, que sdo uma resposta do processo produtivo
(PAUL, 2021). Nesse sentido, varios fatores que contribuem para as variacdes nas propriedades
mecanicas também agem na modificacdo da conformabilidade dos acos, relacionando-se com a

composi¢do quimica e a rota de processamento do material (BANABIC, 2010).

Discute-se a seguir o efeito de alguns dos parametros obtidos no ensaio de tra¢do uniaxial

no formato e posi¢dao da CLC.

2.3.1 Coeficiente de anisotropia normal

O efeito do coeficiente de anisotropia normal 7, calculado no ensaio de tracio, ¢ mostrado
na Figura 2. Pode-se observar que o aumento do valor de 7 incrementa as deformagdes limites,
especialmente na regido de menores deformacdes negativas (&, < 0) (TISZA; KOVACS, 2012).
O aumento do valor de 7 possibilita ao material admitir maiores deformacdes no plano do que na
espessura da chapa, aumentando, assim, as deformacdes até a fratura (Usinas Sidertrgicas de
Minas Gerais - Usiminas, 1984).

Figura 2 — Efeito do coeficiente de anisotropia normal sobre a trajetoria de deformacgao.

Fonte: Tisza e Kovacs (2012).



Capitulo 2. Revisdo da Literatura 6

2.3.2 Expoente de encruamento

O valor do expoente de encruamento (), de acordo com Schwindt et al. (2015), tem
maior influéncia sobre o regime de estiramento do material, como visto na Figura 3. O modo de
deformacao por estiramento € o resultado do aumento da area do blank por meio de um estado
biaxial de tracdo. Isto implica que, sendo as duas deformagdes no plano da chapa positivas e
como a soma das trés deformacdes principais € nula, a deformagdo na dire¢do da espessura sera
obrigatoriamente negativa. Ou seja, haverd reducdo de espessura nesta regiao do blank. Entdo,
a capacidade do material de absorver esta reducdo sem que ocorra instabilidade plastica, vai
se expressar em diferencas na posi¢do da CLC, ja que o material com maiores expoentes de
encruamento tem maior facilidade de distribuir essas deformagdes (Usinas Siderdrgicas de Minas
Gerais - Usiminas, 1984).

Figura 3 — Influéncia do expoente de encruamento sobre a CLC.
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Fonte: Schwindt et al. (2015).

2.3.3 Espessura da chapa

Apesar do uso de materiais de alta conformabilidade, uma das solu¢des mais faceis de
enfrentar dificuldades na estampagem € a utilizacdo de chapas de maior espessura (BANABIC,
2010). Este aumento de espessura eleva as deformagdes necessdrias para que ocorra a estriccao do
material, deslocando a CLC para maiores deformagdes. O valor de CLCy (Valor de €1, quando &
¢ igual a zero), referente ao menor ponto de € na curva, aumenta linearmente com o aumento da
espessura, como mostrado na Figura 4. Contudo, de acordo com Wenlong, Xiaokai e Lu (2016),
0 aumento da espessura vai a contramao das propostas atuais de redu¢do de peso, almejada pela

industria automotiva.
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Figura 4 — Influéncia do coeficiente de encruamento e da espessura sobre a CLC).
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Fonte: Keeler e Kimchi (2017).

2.3.4 Alongamento uniforme

Outro fator de interesse é o alongamento uniforme, €,, extraido do ensaio de tragdo.
Essa caracteristica representa o quanto o material resiste a estric¢do localizada, a partir da
qual ha uma transicao para a capacidade do material em suportar deformacdes localizadas ou
necking (HICKEY, 2021). Maiores os valores de alongamento uniforme, maiores as deformacdes

suportadas pelo material antes da estric¢ao.

2.3.5 Limite de resisténcia e alongamento total

De acordo com Paul (2021), Figura 5, o limite de resisténcia tem influéncia até determi-
nado nivel, apresentando um decaimento exponencial da conformabilidade em razdo do aumento
da resisténcia do ago. Por sua vez, esse mesmo autor credita ao alongamento total um aumento
da conformabilidade dos acos de modo exponencial. De maneira geral, maiores os valores de

alongamento total, maiores os valores de CLCy dos agos avaliados.

2.4 Dispersao estatistica da conformabilidade

Minh, Sowerby e Duncan (1974), ao avaliarem a conformabilidade de alguns acos baixo

carbono, afirmam que: “a falha € um processo, por si sé, probabilistico”.

Isso significa que a caracteriza¢do da conformabilidade de um material necessita do en-
tendimento da ambiguidade, derivada da subjetividade do posicionamento da CLC, considerando
a dispersdo dos valores de deformacao. Isto é, faz-se necessario o uso de métodos estatisticos

para se compreender a caracteristica randémica da falha em conformagao mecanica.
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Figura 5 — Efeito do limite de resisténcia e alongamento total na CLCy de acos empregados no
setor automotivo.
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Fonte: Paul (2021).

Janssens et al. (2001) propuseram um método de avaliacdo estatistica baseado na dis-
persao dos resultados, criando uma faixa de construgdo para a CLC. O método consiste em,
primeiramente, tragar uma curva CLC de referéncia nos pontos médios das deformacdes medidas
durante o ensaio. A dispersdo dos resultados €, entdo, caracterizada pela distincia perpendicular
de cada ponto médio a CLC. O desvio padrao dessa dispersao € usado para calcular o intervalo de

confianca, compreendendo um intervalo de possibilidade de deformacdes limite para o material.

Segundo Janssens et al. (2001), este tipo de anélise pode substituir a margem de segu-
ranca, que normalmente € tracada a uma distancia de 5% a 20% abaixo da CLC, em conformidade

com recomendacdes praticas e de fabricantes de software de simulacdo de estampagem.

Os dados fornecidos por Janssens et al. (2001) e Strano e Colosimo (2006) permitem
inferir que a construg@o das CLCs € consideravelmente mais sensivel as variagdes das proprie-
dades do material do que aquelas provocadas pelo método de medi¢ao das deformagdes. Isso
significa que a CLC é uma caracteristica tnica e exclusiva para um dado material, revestimento
e rota de processamento e ndo deve ser tratada como uma regido de separagdo entre deformacdes

“seguras” e “ndo seguras”, mas sim como um critério de risco de possibilidade de falha.
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2.5 Uso da CLC para simula¢cao numérica dos processos de es-
tampagem

Muitas empresas de estampagem possuem em seus departamentos de engenharia areas
dedicadas ao design, desenvolvimento e simulag@o de ferramentas e de processos de estampagem.
Os riscos detectados durante a fase de simulacdo facilitam a mitigacdo de problemas que
poderiam ocorrer na etapa de producao industrial da peca. Neste sentido, quanto melhores os
modelos de materiais empregados, maiores as chances de a simulacdo numérica representar um
processo de estampagem, minimizando, assim, os custos com try-out de ferramentas e indice de

refugo de pecas.

A Figura 6 apresenta uma simulacdo numérica de estampagem com o uso do software
Autoform (TORSTENSSON, 2022), de peca produzida a partir do aco DP780. As deformagdes
fornecidas pela simulacio aparecem muito préximas a CLC, acenando a falha do componente
durante a estampagem em funcao de quaisquer variagdes do processo de estampagem ou das

propriedades do material.

Figura 6 — Simulag@o numérica de estampagem com os pontos de deformacgdo e a CLC em peca
estampada a partir de agco DP780.
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Fonte: Proprio autor.

2.6 Incertezas de medigao

O valor verdadeiro de um mensurando nao é conhecido e qualquer resultado de uma
medicdo serd somente uma estimativa do mensurando em si. Assim, toda medig¢do traz consigo

uma duvida, que pode ser traduzida como a incerteza de uma medicao (ISO, 2004).



Capitulo 2. Revisdo da Literatura 10

A incerteza de medic¢do, por sua vez, pode ser entendida como a indica¢do quantitativa
da qualidade da medi¢do, uma vez que quanto maiores os valores de incerteza com relagdo ao
mensurando, maior a divida sobre o resultado obtido e, neste caso, o sistema de medi¢ao pode

ndo ser o adequado para a devida andlise (ISO, 2004).

O Guia para a Expressao das Incertezas de Medicao (ISO, 2004), é um documento
extensamente utilizado para exprimir as incertezas de medicdo e na avaliagdo dos resultados de

sistemas de calibracao e medig¢do.

O método € baseado no modelamento de uma fungdo relacional entre 0 mensurando e as

varidveis de entrada, na forma da equacdo 2.1:

y=f(x) (2.1)
A incerteza combinada padrio de y, por sua vez, pode ser escrita na forma da série abaixo
2.2:
=Y Y —f()—fu<xi,x,-> 22
i=1 j=1 9% 0Xj

If - ) it ene ) cn .
Onde % sdo os coeficientes de sensibilidade, u(x;,x;) os coeficientes de covaridncia de
, .

X; € X, respectivamente, com u(x;,x;) = u*(x;), a variancia de x;.

Isso significa que a incerteza de medic@o é uma expressdo matemadtica que correlaciona
os valores das varidveis de entrada, verifica suas intera¢des, dependendo, portanto do grau de

assertividade do modelo e da quantidade de fontes de incerteza expressas.

Além disso, o ISO (2004) recomenda que a incerteza seja expressa com um intervalo de
confianga (normalmente de 95,45%). Desta forma, o intervalo da incerteza expandida U,y (y)
obtido é definido como o produto da incerteza padrdo u(y) por um fator de abrangéncia k,

conforme equagdo 2.3.
Uerp(y) =k-u(y) (2.3)

2.7 Aprendizado de maquina

O desenvolvimento de novos produtos por meio dos métodos convencionais envolve uma
série de etapas antes de sua producdo industrial, como estrutura¢do do projeto, levantamento de
composi¢des quimicas potenciais, processamento em escala piloto e otimizagdo das propriedades
mecanicas por meio de simulagdes termomecanicas (TAVARES; FINAMOR; ZORZI, 2022).
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Embora os mecanismos metaldrgicos envolvidos no processo de fabricagdo do aco sejam
bem compreendidos na teoria, a determinacao de uma relagdo matematica ou de um modelo
de evolug¢ao microestutural empirico € um processo complexo (XIE ef al., 2021). Por outro
lado, tendo em vista que os processos industriais atualmente vém sendo capazes de gerar e
armazenar uma grande massa de dados, € possivel utilizar ferramentas computacionais, em
especial algoritmos de machine learning, para melhorar e acelerar os novos desenvolvimentos de
aco ou mesmo otimizar e aperfeicoar os ciclos de recozimento e composicao quimica daqueles ja
existentes (TAVARES; FINAMOR; ZORZI, 2022). Toma-se como aprendizado de mdquina ou
machine learning, um conjunto de técnicas que possibilita a constru¢do de modelos para predi¢do
de dados a partir de resultados passados, ou histéricos. Nele, o algoritmo retorna provaveis
conclusdes baseadas na observacdo de padrdes previamente conhecidos, obtidos por uma rotina
de treinamento e validagdo a partir de um conjunto inicial de dados (TAVARES; FINAMOR;
ZORZI, 2022; WEI et al., 2019; MARSALLLI, 2006).

Nos ultimos anos, técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) e de mineracdo de dados
(data mining) tém sido cada vez mais empregadas em ciéncia dos materiais. Pode-se citar
o desenvolvimento de inimeras pesquisas envolvendo aprendizado de maquina na previsao
ou melhoria de: microestruturas (CHOWDHURY er al., 2016; ACAR, 2019); propriedades
mecanicas em tracdo (TAVARES; FINAMOR; ZORZI, 2022; CARNEIRO et al., 2021); de
curvas de resfriamento continuo (GENG et al., 2020; BORBA; FINAMOR; VILARINHO,
2022), dentre outros (XIE et al., 2021).

2.8 Mineragao de dados e extracdo de conhecimento

Para Neto (2022), das metodologias empregadas em projetos de ciéncia dos dados e
machine learning, o Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP DM) € a mais
utilizada. Essa metodologia possui um ciclo de desenvolvimento que consiste em seis etapas
distintas: entendimento do negécio, entendimento dos dados, preparacio dos dados, modelagem,

avaliacdo e implementacao, como ilustrado na Figura 7.

O objetivo do CRISP DM ¢ possibilitar uma maior flexibilidade no processo de geracao
de conhecimento e na tomada de decisdes baseada em dados (data driven), que ndo ocorre de

forma linear, mas sim de forma ciclica, onde o retorno a um estdgio pode ocorrer diversas vezes.

Percorrendo as etapas da metodologia tem-se (NETO, 2022):

2.8.1 Entendimento do negdcio

Fase inicial do processo, focada nos problemas, objetivos e especificacdes com uma
perspectiva de negdcio. Essa etapa depende fortemente da formulag@o do problema a ser resolvido.
Apesar de ser uma etapa inicial, essa fase deve acompanhar o ciclo de desenvolvimento ao longo

de todo o projeto.
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Figura 7 — Ciclo de desenvolvimento do modelo CRISP DM.
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Fonte: Neto (2022).

2.8.2 Compreensdo dos dados

Os dados sdo tidos como a matéria-prima para a solu¢ao do problema formulado anteri-

ormente. Nessa fase, € analisada a qualidade dos dados de acordo com o problema, a exploragdo

dos dados, a geracao dos primeiros insights e a formulacdo de hipéteses.

2.8.3 Preparacao dos dados

Consiste na geracao de um banco de dados final a partir de dados ndo tratados, o que inclui

etapas como selecdo de atributos, integrag¢do, limpeza, transformacao e avaliacdes estatisticas.
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2.8.4 Modelagem

E a fase em que as técnicas de mineragdo de dados (data mining) e Machine Learning
sdo aplicadas a fim de se descobrir padrdes nos dados. Diversas técnicas podem ser empregas,

lembrando que a fase de preparagao tem forte influéncia nessa etapa.

2.8.5 Avaliagdo

Os objetivos dessa fase sdo estimar os resultados do modelo construido anteriormente,
estimar os melhores padrdes e modelos, e validar os resultados as expectativas. A avaliacdo tenta
ser o mais proximo da realidade, tendo-se o cuidado na selecdo dos dados de teste e das métricas

de avaliacdo utilizadas.

2.8.6 Implantacao

Geralmente o modelo desenvolvido ndo € o final do projeto, mas sim, uma parte dele. Essa
etapa normalmente € realizada com o apoio da equipe de tecnologia da informacao, na criacao

de sistemas especificos, baseados no treinamento e validacao citados nas etapas anteriores.

2.9 Modelos de machine learning

Nesta se¢do € apresentada uma breve revisdo sobre os principais modelos de aprendizado
de méquina, os quais podem ser classificados quanto a forma de aprendizado em: supervisionado,
nao supervisionado, semi-supervisionado e por reforco (LALAM et al., 2019; RAVIKUMAR;
RAMACHANDRAN; SUGUMARAN, 2011). O aprendizado supervisionado, pode ser ima-
ginado como o “aprender com o auxilio de um professor”, isso €, as varidveis de saida de um
treinamento sdo previamente estabelecidas. Em contraste, o aprendizado ndo-supervisionado é
aquele em que as varidveis de resposta ndo sio previamente conhecidas ou rotuladas. A aprendi-
zagem semi-supervisionada € aquela em que uma por¢ao dos dados de resposta € rotulada e o
restante dos dados nao € rotulado, sendo que a quantidade de dados nao-rotulados se sobrepde
aqueles previamente rotulados. O aprendizado por refor¢o, ao invés de especificar ao modelo
como produzir as respostas corretas, induz um sinal de refor¢o (recompensa) a uma agdo tomada

pelo agente de mudanca.

2.9.1 Arvores de decisdo (DT)

Decision Trees (DT) (OLIVEIRA, 2020; WEI et al., 2019) sdao métodos de aproximacao
discreta, empregados tanto em regressao como em classificacdo, por meio da indu¢do de um
conjunto de regras observados no conjunto de treinamento. A Figura 8 ilustra uma arquitetura de

arvore de decisio.
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Figura 8 — Diagrama esquematico de uma DT.
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Fonte: Wei et al. (2019).

As DTs possuem algumas vantagens, como a facilidade de interpretacdo dos resultados e
de lidar com dados categdricos e quantitativos, além de ndo ser impactada com o emprego de
varidveis com distribui¢des diferentes da normal e por valores discrepantes (outliers)(WEI et al.,
2019).

2.9.2 XGBoost - eXtreme Gradient Boosting

eXtreme Gradient Boosting sao arvores de decisdo com implementacdo de gradientes
extremamente eficientes. Esse tipo de algoritmo vem ganhando notoriedade pela sua velocidade
de treinamento e acuricia, sendo uma alternativa a modelos mais complexos (NENCHEYV et al.,
2022).

2.9.3 K vizinhos proximos (KNN)

Segundo Wei et al. (2019), o método de K-Nearest Neighbors (KNN) é baseado no
agrupamento dos dados com caracteristicas proximas. O algoritmo KNN ndo € influenciado pela
distribuicdo dos dados, sendo, portanto, ndo-paramétrico. Sua implementacao € facil, porém para
banco de dados extensos, possui alto custo computacional. Por se tratar de um método de calculo

de distancias, o algoritmo KNN tende a ser sensivel aos valores discrepantes ou extremos.
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2.9.4 Redes Neurais Artificiais (ANN)

Redes Neurais Artificiais (ANN) foram estabelecidas como modelo matematico em 1943
por McCulloch e Pitts, onde foi proposto a descricio de um neur6nio artificial que pudesse
performar fungdes 16gicas (WEI et al., 2019; MARSALLI, 2006). De modo geral, as ANNs sao
sistemas de processamento ndo-lineares e adaptativos formados por unidades basicas chamadas
de percéptrons (neur6nios ao comparativo bioldgico). Em uma ANN, os percéptrons sio interco-
nectados formando uma camada. No caso de uma arquitetura basica, ilustrada na Figura 9, essas
interconexdes consistem na constru¢cdo de uma camada de entrada, um conjunto de camadas
escondidas e uma de saida. A camada de entrada recebe as informag¢des ou dados, enquanto as
camadas intermedidrias (escondidas) processam o sinal e o transmitem para a camada de saida,
que € responsavel por representar os resultados obtidos. De modo similar ao que ocorre com os
neuronios biolégicos, um percéptron s6 carregard a informacao se ele for ativado, o que ocorre

pelo uso de fungdes de ativagdo especificas.

Figura 9 — Arquitetura basica de uma ANN.
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29.5 MARS

A Splines de Regressao Adaptativa Multivariada (MARS do inglés Multivariate Adaptive
Regression Splines) € uma técnica de regressao nao paramétrica, que usa funcdes base para ajustar
a relacdo existente entre a varidvel dependente e seus preditores. Além disso, a técnica MARS

modela a contribuicdo de cada varidvel individualmente e, também, as possiveis interacdes entre
elas (CELERI, 2020).
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2.9.6 GLMNET

GLMNET € um pacote criado para ajustar regressao linear generalizada por meio de
penalizacdo de méxima semelhanca. Os regularizadores sdo computados por meio de penalidades
do tipo Lasso ou Elastic Net, empregando um fator lambda de ajsute. O algoritmo € extremamente
répido, ajustando regressoes lineares, logisticas e de Poisson (HASTIE; QIAN; TAY, 2021).

2.9.7 CUBIST

O modelo CUBIST ¢ baseado em regras de associa¢do, sendo uma extensao das arvores
de decisdo. Uma drvore cresce onde os terminais dos ramos contém modelos de regressdo linear.
Estes modelos sdo baseados em preditores utilizados nas podas dos ramos anteriores anteriores
(KUHN et al., 2012).

2.9.8 RANSAC

O RANSAC ou Consenso de Amostras Aleatdrias € um algoritmo que trata amostras
aleatdrias do conjunto de dados total, e entdo identifica quais sdo os outliers para nao utiliza-
los na estimac@o dos parametros do modelo. O RANSAC serve de auxilio aos modelos de
regressdo, sendo que o RANSAC em conjunto com os modelos de regressao ajuda na obtencdo

de parametros que ndo tenham sido influenciados por outliers (POHLENZ et al., 2020).

2.10 Métodos de avaliacdao dos modelos

Na metodologia CRISP DM, a fase mais importante apds a preparagdo e o desenvolvi-
mento dos modelos € a de avaliagdo dos modelos de predi¢cdo. Nessa fase € feita a estimativa da
performance de diferentes algoritmos a fim de escolher aquele que apresenta o melhor desempe-
nho (NETO, 2022; TAVARES; FINAMOR; ZORZI, 2022; CARNEIRO et al., 2021). Existem
diversas formas de se quantificar a qualidade da resposta em problemas de regressao, como os
parametros de erro Mean Absolute Error MAE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE) e
Root Mean Squared Error (RMSE) e o parametro de ajuste R”, definidos pelas equacdes de 2.4 a

2.7, respectivamente:

1 n
MAE = - Y. i =il (2.4)
i=1
n
MAPE — 100 Z ’y i (2.5)
1 n
RMSE = |~ Y (v/=¥)’ (2.6)
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R — X, 0i =) 04 =)

2.7)
Y =) XX, (=)’

! . — I ;1
Onde y; e y; representam o valor real e o valor previsto, enquanto y e y sdo as médias

dos valores real e previsto, respectivamente.

Para Neto (2022), Tavares, Finamor e Zorzi (2022), Carneiro et al. (2021), o RMSE
permite expressar o erro levando-se em consideracdo os efeitos dos pesos dos maiores erros de
previsdo, uma vez que se trata da diferenga quadratica entre os valores reais € os previstos. J4 os
erros MAE e MAPE permitem quantificar o quao significativo sdo os erros de previsao quando
comparados com os valores reais de modo absoluto e percentual, respectivamente. Por sua vez, o

parametro de ajuste R, indica o quanto o modelo foi capaz de explicar os dados testados.

Ressalta-se que baixos valores de erro RMSE, ndo necessariamente, estdo vinculados
a modelos bem ajustados, uma vez que os valores dessa medida sdo dependentes da escala
do problema. Por exemplo, erros de +0,01 em se tratando de deformac¢do verdadeira, em um
diagrama CLC, podem causar perturbacdes tao grandes quanto 10 a 20% do valor médio real
dependendo do aco estudado. Nesse sentido, o emprego de outras medidas de avaliagdo de forma

associada permite ter uma maior percep¢do da qualidade dos modelos empregados.
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3 Metodologia

3.1 Construgao da base de dados

Para o emprego dos algoritmos de ML, construiu-se, manualmente, uma base de dados
constituida de propriedades mecanicas em tragdo e das CLC de diversos acos do setor automotivo,
conforme especificacdo descrita na Tabela 1. Dessa forma, resultados discrepantes ou faltantes

nao foram considerados na construgao da base.

Tabela 1 — Tabela de agos empregados no desenvolvimento do banco de dados de tracdo e CLCs.

Classe de acos Limite de especificacio Faixa de espessura

(MPa) (mm)
Dual Phase / Complex Phase 490 a 980 0,60 a 2,00
TRIP 780 1,20 a 1,60
HSLA 350 a 460 0,65 a 4,00
IF / BH 140 a 240 0,50 a 2,00

A base de dados, contendo aproximadamente 100 observagdes, foi construida a partir de
informacdes obtidas em ensaios de tragao, compreendendo os valores dos limite de resisténcia
(LR) e escoamento (LE), bem como os valores de anisotropia normal (7) e expoente de encrua-
mento (n), além do alongamento total (AL7) das amostras. Os dados referentes as CLCs foram
obtidos a partir dos pares de maior (€) e menor (&) deformagdo verdadeira pelo método de
Nakajima (PAUL, 2021) a estric¢do, em conformidade com a norma ISO 12004-2 (ISO, 2008).

A dispersdo dos resultados dos ensaios experimentais para o levantamento da CLC
foi calculada a partir da dispersdao dos pontos de €;, considerando as diferentes trajetdrias de
deformacdo. A precisdo do ensaio foi avaliada pela incerteza total expandida (U,,,) de medigdo,
considerando a repetibilidade do ensaio, medida pelo desvio padrdo da maior deformacdo €;, a
resolugdo das leituras de deformacao do equipamento (u,,; = resolu¢do/2) e o desvio maximo
associado ao equipamento de medicdo (u,,). Desta forma, a incerteza expandida foi calculada
pelo método definido na norma ISO GUM (ISO, 2004), empregando um intervalo de confianga
de 95,45% e considerando a distribui¢ao t-Student. O uso deste parametro como medida de

precisao € baseado no trabalho de Janssens et al. (2001).
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3.2 Normalizacdo do banco de dados

Considerando que os dados de propriedades mecanicas possuem dimensdes numéricas
diferentes, variando da ordem de 0,05 (expoente de encruamento - n) a 1200 (limite de resisténcia
- LR), e que tal diferenca pode tornar a aprendizagem pouco eficiente (CHHEDA et al., 2019;
VANNUCCI et al., 2021), empregou-se uma fungdo de escalabilidade, conforme equacgao 3.1,

transformando os dados em nimeros de 0 a 1, a fim de minimizar quaisquer interferéncias.

~ x—min(x)
M= max(x) — min(x) 3.1

Onde, x; € o novo valor de x apds a transformacdo, em fun¢do dos pontos maximos e

minimos para cada varidvel continua do banco de dados.

3.3 Modelamento

Para o modelamento da CLC, a partir dos dados de propriedades mecanicas em tracao,
foram empregados algoritmos de ML com método supervisionado de aprendizagem da biblioteca
scikit-learn (BUITINCK et al., 2013), além do uso do pacote Pandas (MCKINNEY, 2010) para

a composicao e tratamento de dados.

3.4 Divisao do banco de dados

O conjunto de dados foi dividido em trés categorias: dados de treinamento, de validag¢ao
e de teste. Os dados de treinamento foram usados para ajustar os modelos e os de validag¢ao
para selecionar o modelo com base em seu melhor desempenho preditivo. J4 os dados de teste,
foram empregados para avaliar o erro de generalizacio (predi¢do) daquele algoritmo de ML

selecionado.

Como a base de dados empregada possui tamanho relativamente pequeno, utilizou-se a
técnica de re-amostragem ou validacao-cruzada k-fold (TAVARES; FINAMOR; ZORZI, 2022).
A validagdo cruzada k-fold consiste na divisdo aleatéria do banco de treinamento original em k
partes de tamanhos iguais, em que k-1 representam os dados de treinamento e a outra parte é

destinada a estimativa de desempenho do algoritmo. Neste trabalho o valor de k foi fixado em
10.
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3.5 Desempenho da previsao

A comparacido do desempenho da previsdo dos modelos foi feita pelo calculo dos
valores de RMSE, MAPE, MAE e R2, conforme as equacoes de 2.4 a 2.7. Por sua vez, os
hiperparametros foram ajustados de modo a minimizar os valores de RMSE e aproximar os
valores de R? 4 unidade, na tentativa de maximizar a correlagio entre os valores previstos pelo

modelo e os dados empiricos.

3.6 Previsdo das curvas limite de conformagao

Para verificar a capacidade de previsao do método proposto, as CLCs previstas pelos
algoritmos foram comparadas aos valores obtidos experimentalmente para os acos DP780 e

TRIP780, ndo participantes da etapa de aprendizagem e validagdo.

3.7 Incerteza de medi¢ao da CLC experimental

A dispersao dos resultados experimentais foi calculada a partir da dispersdao dos pontos

de maior (€1) e menor deformacao (&) verdadeiras por trajetoria de deformacao.

Como forma de avaliar a precisdo do ensaio, foi adotada a incerteza total expandida (U,y)),
considerando a repetibilidade do ensaio, medida pelo desvio padrao da maior deformacdo (&), a
resolucdo das leituras de deformacgdo do equipamento (u,.s) € 0 desvio mdximo associado ao
equipamento de medi¢@o (u,), considerado como 1% da deformag@o de engenharia, convertido

para deformacdo real, conforme comunicado pela fabricante do equipamento.

Desta forma a incerteza expandida foi calculada pelo método definido na norma ISO
GUM (ISO, 2004), empregando um intervalo de confiangca de 95,45% e considerando uma
distribui¢do t-Student.
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4 Resultados

4.1 Construcdo da base de dados

Os dados de propriedades mecanicas em tracao e os pares de pontos de maior (€1) e
menor (&) deformacgdo verdadeiras estavam dispostos em diversos arquivos do tipo Microsoft
Excel. Para o desenvolvimento da base de dados geral, criou-se uma rotina em loop para a
abertura, selecdo e adi¢dao dos dados num database préprio. Ao final dessa busca, o database

contendo aproximadamente 100 observagdes, constando as propriedades citadas foi criado.

Para a selecao dos pares de pontos de menor e maior deformagdo verdadeira (&, €;),
empregou-se o ponto de menor deformacdo verdadeira, &, nos extremos negativo e positivo da
CLC como os valores referentes as trajetorias de deformagdo por embutimento e estiramento,
respectivamente. Por sua vez, para o ponto CLCy, considerou-se o valor de € quando &, fosse

igual a zero.

4.2 Exploracdo da base de dados

A avaliacio da base de dados € crucial para o entendimento do problema, permitindo
maior assertividade na escolha das técnicas a serem aplicadas e, assim, garantindo um melhor
desempenho dos algoritmos nas etapas de aprendizagem e previsdo (TAVARES; FINAMOR;
ZORZI, 2022; CHHEDA et al., 2019). Nessa etapa, foram utilizados os pacotes Pandas criado
por McKinney (2010) e Seaborn desenvolvido por Waskom et al. (2017).

Observa-se nas Figuras de 10 a 11 que os valores estao distribuidos de maneira ndo nor-
mal, com concentragdo especial em acos com menor valor de limite de resisténcia e escoamento.
Isso se dd em funcao da base de dados ser constituida majoritariamente por produtos de menor

resisténcia mecanica, em especial por acos da classe Interstitial Free (IF).

Por outro lado, observa-se na Figura 12, uma relacdo de produtos com menor espessura,
compreendendo a maior parte da base de dados por produtos laminados a frio. Observa-se ainda,
a presenca de somente um produto com espessura acima de 3,5 mm. Nesse caso, optou-se pela
remocao dos acos com espessura acima de 2,6 mm, a fim de se obter somente produtos laminados
a frio, cujo processo de produgdo é consideravelmente diferente dos produtos laminados a quente
de maior espessura. Essa remocdo causou uma reducao do banco de dados de 100 para 84

observacoes.

Observa-se, apds a remog¢ao dos acos com espessura acima de 2,6 mm, na Figura 13, o
valor do coeficiente de Pearson entre as varidveis. A regido dos valores de & para o ponto de

CLCy sao iguais a zero, o que implica na falta de relac@o entre as varidveis.



Contagem

Contagem

Figura 10 — Propriedades mecanicas distribuidas ao longo do banco de dados.
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Figura 11 — Distribuicdo dos valores de € e & ao longo do banco de dados, para diferentes trajetdrias de deformacao.
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Figura 12 — Distribuicao dos valores de espessura (mm) ao longo do banco de dados.
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Por sua vez, a Figura 14 apresenta a descri¢cdo numérica do conjunto de dados obtido

apo6s a remogao dos valores de espessura acima de 2,60 mm.

A Figura 15 apresenta o grafico de dispersdo entre os valores de € e os de propriedades
mecanicas em tracao, obtidas por meio da exploracao do banco de dados. As relagdes estdao de
acordo com o apresentado por Paul (2021), mostrando, por exemplo, um decaimento exponencial
dos valores de € com o aumento dos valores de LE e LR e um aumento linear dos valores de &

com o incremento dos valores de AL7.

Entretanto, apesar do aumento esperado dos valores de €| para a trajetéria de deformacao
por embutimento (& < 0) com o valor de 7 e do aumento do valor de € com o aumento dos
valores de n para a trajetéria de estiramento (& > 0), a relacdo entre os valores de 7 e n com o0s
valores de € ndo € linear, conforme ditado por Keeler e Kimchi (2017) e Schwindt et al. (2015).
Esse fator pode estar relacionado com o tamanho e as diferentes classes de acos presentes no
banco de dados, concentrado em acos de menor valor de resisténcia mecanica. Ademais, a forma
de levantamento dos dados, principalmente a considerag¢do de qual regido de deformacao se faz a
leitura dos valores de n e 7, pode ter efeito consideravel nos dados avaliados. Nesse caso, o valor
de n, por exemplo, para os AHSS, € influenciado diretamente pela faixa de deformacao utilizada
para o seu cdlculo (KEELER; KIMCHI, 2017), o que ndo € tdo perceptivel para os agos IF ou
para os agos classificados como High Strenght Low Alloy (HSLA).

Nota-se, ainda, a presenca de relagdes lineares fortes entre as varidveis, indicando alto
grau de correlacdo entre elas, o que pode gerar perturbagdes no processo de treinamento dos algo-
ritmos. Visando mitigar o efeito de correlacdo, foi conduzida uma redugdo da dimensionalidade

dos dados empregando-se a Andlise de Componentes Principais (PCA).
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Figura 13 — Heatmap mostrando a intensidade dos coeficientes de relag¢do linear de Pearson.
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Figura 14 — Estatistica descritiva das varidveis utilizadas.
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Figura 15 — Distribuicao dos valores de €; ao longo das trajetérias de deformagao por embutimento, CLCy e estiramento.
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4.3 Analise de agrupamentos

A partir do método k-means (WENZLICK et al., 2022), uma andlise de agrupamentos foi
realizada na tentativa de verificar a aderéncia dos dados a grupos semelhantes, considerando as
interacoes entre diferentes varidveis. Nesse caso, o objetivo foi entender como os a¢os do banco
de dados podem ser agrupados baseados nas caracteristicas de propriedades mecanicas em trag@o
e dos pares de deformagdao empregados na construcdo da CLC. Para essa etapa empregou-se a
biblioteca sci-kit sklearn (BUITINCK et al., 2013) e para a sele¢do do niimero de agrupamentos

6timo o método do cotovelo, como descrito por Wenzlick et al. (2022).

A Figura 16 apresenta os graficos de dispersdo de propriedades mecanicas considerando
os agrupamentos formados pela técnica k-means, tendo como niimero de agrupamentos (k=2).
Observa-se que os agrupamentos obtidos podem ser considerados condizentes com os valores es-
perados em funcdo das classes de aco pertencentes ao banco de dados. Nesse caso, materiais com
valore elevados de LE e LR e menores valores de AL, n e 7 foram considerados como um grupo
(grupo 1), compreendendo em sua maioria os AHSS. De forma inversa, os materiais de menor

resisténcia mecanica, coincidentes com os ac¢os IF foram aglutinados em outro agrupamento

(grupo 0).



Figura 16 — Distribuicdo dos valores de €| ao longo das trajetérias de deformagao por embutimento, CLCy e estiramento, considerando os agrupamentos
formados por k-means.

e CLCy 1 embutimento

£; estiramento

06

04

02

0.4

03

0z

01

o4

03

0z

:;. L] E
L
.:‘ % .. E.
e 8, - — -
% . :
'.'g'zs .
1 2

. -

-

b -
I T —
038 .! PP |

& e * 22 *s

. .

.

L]
1 2

Espessura (mm)

L L
L L
. i
D e
Yo “ .
- . - .
T e, 3
(13 . N .
& e, — o
200 400 600 8OO 250 500 750 1000

Limite de Escoamento (MPa)Limite de Resisténcia (MPa)

. .
. |1
- gn
L :
Y] - e * ::.‘ [
s s o .
&3 “RT L
" - e %
o 'ta, . .d o A
" 8 o o
200 400 600 800 250 500 750 1000

Limite de Escoamento (MPa) Limite de Resisténcia (MPa)

.e
* ﬁ.'
S, eet
- .a®
200 400 eO0O 8OO 250 500 750 1000

Limite de Escoamento (MPa)Limite de Resisténcia (MPa)

. -
* e ' e
h.. ‘.&“ !l.
v et LR
L] . %
@l
. .;’:s"g' . et ‘
2% . 28, 05
o ar
20 40 01 0z

L] L]
S e
"2 e - 3
. tvees Be . . P Y
SEE S
.s. - :@’:‘
.;_ll'? g PR Fy
20 40 01 0.2

Alongamento Total (%)

. ;. . :.
. . % %
- . .:‘-. . '’ -
*y :‘,.‘ on” . ..‘-.;,.‘f.
ey lnc.' . fGe e Ty Ll
« &4 B . .“.‘g' .
3.; . ® «® .'.% .
.® P
20 40 01 0z

Alongamento Total (%) Alongamento uniforme

Fonte: Préprio autor.

* s
LY
'..g.
. 8
L
._,'3..‘:':-' *
L]
A
(T -
01 0.2
Valorn
L
. gt
-
L]
. :'.::!-
. .m-.'o
. L -
LS aa‘:" -
L] -
e e
0.1 0.2
Valorn
L -
.
. o,
L] .. - .".
o ot
o Mol ., *
entu, . .
L -
- '.“.
L L] ‘e
01 0.2
Valorn

LY L]
= |l;1*”
LI ] n."
) . * Agrupamento
. .é'. - . 0
,&";’;!? s 1
ot
1 2
Valorr
L
- L ]
PSRRI S
- .: LY
gee B Agrupamento
. []
"3-§¢, I e 0
oF 1
k1
1 2
Valorr
L] ..
. @ O“. .'
e, %
=2 o
,_g,-?'_ T Agrupamento
O G e 0
._.;';; - e 1
%
1 2
Valorr

soppynsay “p ompdp)

8¢



Capitulo 4. Resultados 29

4.4 Andlise de componentes principais

A avaliacdo dos dados por meio da técnica PCA é uma ferramenta util na redugdo da

dimensionalidade dos dados.

A Figura 17 apresenta a relacio entre o nimero de componentes principais € o grau de
variancia que essa componente explica. Observa-se que somente uma componente € responsavel
por 96,94% da variabilidade do banco de dados. Dessa forma, pode-se reduzir as varidveis de
propriedades mecanicas em apenas uma componente principal sem perder a qualidade dos dados
estudados.

Figura 17 — Screeplot - Variancia explicada em funcdo do niimero de componentes principais.
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Por sua vez, o grafico de dispersao da Figura 18 apresenta a relacdo entre as componentes
principais, PC1 e PC2, e o peso das varidveis na composi¢cdo das componentes principais (grafico
Biplot). Para a base de dados estudada, as informagdes sobre LR e LE sdo as que mais contribuem
para explicar a variincia dos dados. Entretanto, essas varidveis sdo altamente correlacionadas

(coeficiente de correlacao de Pearson > 0,93).

Visando aplicar a técnica de eXplainable Artificial Intelligence (XAl), as informacdes de
LR, ALt e espessura foram consideradas para compor a base de dados final, a ser empregada
no treinamento e validacdo dos modelos. Somou-se a estas varidveis as informagdes sobre

agrupamento, obtidos na andlise de agrupamentos.
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Figura 18 — Biplot das componentes principais PC1 e PC2 e sua relacao com as propriedades
mecanicas em tracao.
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4.5 Divisao da base de dados

Ap6s a selecao das varidveis de propriedades mecanicas para compor a base de dados,
foi feita a separagcdo da base em termos de fracdes destinadas ao treinamento, validagdo e teste

dos algoritmos.

Os dados para treinamento e validagcao foram divididos obedecendo a propor¢do de 75
e 25% da base de dados, respectivamente. A fim de se comparar o desempenho do algoritmo,
os acos DP780 e TRIP780 foram removidos da base original, antes da etapa de treinamento
e validacdo. Estes materiais pertencem a mesma classe de resisténcia e possuem espessuras
relativamente similares (1,5 a 1,6 mm), porém, possuem valores de alongamento total diferentes.
Ademais, a escolha desses acos se deu em fun¢do da limitagcdo da equacio de Keeler (KEELER;
KIMCHI, 2017) para prever a CLC de AHSS.

Ademais, devido a quantidade limitada de dados disponiveis para treinamento, o método
de validagdo cruzada, ou k-fold cross validation, como citado por Tavares, Finamor e Zorzi
(2022) e Finamor, Wolff e Lage (2021), foi utilizado para melhorar e testar o desempenho dos

algoritmos estudados, além de fornecer o intervalo de confianga da previsao.
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4.6 Resultados de previsao

Para os diferentes modos de deformacao, os algoritmos Regressao Linear (RL), Cubist
(CUB) (QUINLAN et al., 1992), XGBoost (XGB) (WEI et al., 2019; NENCHEV et al., 2022),
Random Forest (RF) (WEl et al., 2019), GLMNET, MARS, RANSAC e SVM (BUITINCK et
al., 2013) foram empregados visando a previsao dos valores da maior deformacao verdadeira
(€1). Em func¢do da disponibilidade do banco de dados e, no intuito de reduzir a quantidade
de modelos envolvidos na previsao da CLC, os valores da menor deformacao verdadeira (&)
foram fixados em -0,12, 0 e 0,28 para as trajetorias de deformacao por embutimento, CLCj e
estiramento, respectivamente. Estes valores correspondem aos valores médios de &>, obtidos para

cada trajetoria de deformacao.

A fim de melhorar os resultados de previsdo da maior deformagdo verdadeira (€;), para
os algoritmos estudados, foi utilizado o método de Grid Search em conjunto com K Fold Cross
Validation do sci-kit learn (BUITINCK et al., 2013) para a sele¢ao dos hiperparametros, visando
a reducao dos erros de previsdo. Os graficos de barras das Figuras de 19 a 21 apresentam os
valores médios e o desvio padrio do erro MAE e do coeficiente de determinagdo R> dos modelos

testados para os dados de €.

Observa-se que os modelos GLMNET, XGB e XGB, novamente, foram os que obtiveram
os melhores desempenhos (menor valor de MAE e maior valor de R?) para as trajetérias de
deformacdo por embutimento, CLCy e estiramento, respectivamente. Apesar dos intervalos de
erros se sobreporem, a previsao das CLCs dos acos ndo participantes das etapas de treinamento e
validac¢do, explicada no item 4.8, obteve os melhores resultados utilizando estes modelos, o que

contribuiu para a sua selecdo como modelos finais de previsao.

Os valores dos hiperparametros encontrados para estes modelos, bem como os graficos
de dispersdo dos valores previstos e reais podem ser observados na Tabela 2 e Figura 22,

respectivamente.

Dessa forma, o modelo final foi composto por diferentes algoritmos para as distintas

trajetorias de deformacdo visando a determinagdo da CLC com menores taxas de erro.

A composicao dos erros absolutos (MAE) e percentuais (MAPE) do modelo final,
indicam valores relativamente baixos para as trés trajetorias de deformacao. Esses valores ficaram
abaixo dos valores usuais da margem de seguranca usualmente empregada para a utilizagdao da
CLC e que se correlacionam com a expectativa de variabilidade do ensaio e das propriedades do

material sd3o empregadas com margens de 10 a 20%.
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Figura 19 — Valores dos desempenhos dos algoritmos para €|, considerando a trajetéria de
deformacao por embutimento.
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Figura 20 — Valores dos desempenhos dos algoritmos para €1, considerando a trajetdria de
deformacao por deformacao plana (CLC)).
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Figura 21 — Valores dos desempenhos dos algoritmos para €|, considerando a trajetéria de
deformacao por estiramento.
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Figura 22 — Gréfico de dispersdo entre os valores reais e previstos para a base de teste, conside-
rando os valores de €| para os modos de deformacdo por embutimento, deformacao
plana (CLC)) e estiramento.
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Tabela 2 — Hiperparametros obtidos para os melhores modelos.

Modo de deformaciao Modelo Hiperparametros
“alpha’: 0.001,
’11_ratio’: 0.0

"colsample_bytree’: 0.5,

’gamma’: 0,
’learning_rate’: 0.1,
"max_depth’: 3,
"min_child_weight’: 5,
"subsample’: 1.0
"colsample_bytree’: 1.0,
’gamma’: 0,
’learning_rate’: 0.1,
"max_depth’: 3,
"min_child_weight’: 10,
"subsample’: 0.8

Embutimento GLMNET

CLCy XGB

Estiramento XGB

4.7 Incerteza de medigao e intervalo de confianga da previsao

O célculo da incerteza de medicdo normalmente € dividido em algumas etapas, como
definicao das fontes de incerteza, os cédlculos da incerteza padrdo e combinada, bem como o da
incerteza final expandida (ISO, 2004).

Deste modo, por meio da combinagdo das incertezas de medi¢do, foram definidas como
as principais causas da variabilidade do ensaio a repetitividade e a reprodutibilidade (ou efeito
do operador) do ensaio, bem como as incertezas associadas a maquina de ensaio (resolugdo,

afericdo, precisdo e sistema tribolégico).

Considerando-se a equacao de Welch-Satterthwaite (ISO, 2004), é possivel expandir a
incerteza associada ao grau de liberdade efetivo e calcular o fator de abrangéncia k, associado a

distribui¢do bicaudal t-Student.

Os valores da incerteza de medi¢@o e o intervalo de previsdao do modelo de previsdo final,
calculado considerando o intervalo de confianga de 95% para os valores de RMSE, obtidos por
trajetéria de deformacdo, estdo condensados na Tabela 3. Observa-se que os valores obtidos,
tanto na incerteza de medi¢do, quanto nos intervalo de previsdo estdo préximos, indicando que o
modelo de previsdo possui boa representatividade quanto aos valores previstos por trajetoria de

deformacao.

Tabela 3 — Valores da incerteza expandida (U,y,) € do intervalo de previsdo para o modelo final,
para cada trajetoria de deformacao.

Trajetoria de deformacdo U,,, Intervalo de Previsao
Embutimento 40,025 40,029
CLCy 40,029 40,032
Estiramento 40,047 40,040
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4.8 Previsao da base de teste

As CLCs dos acos DP780 e TRIP780 foram previstos baseados nos valores de proprie-
dades mecanicas em tragdo. Para avaliar a diferenca entre os valores previstos e os dados reais,
faixas referentes aos valores da Incerteza de Medicao (I.M.) e do Intervalo de Confianca da

Previsao (I.C.) foram adicionados. Esses resultados podem ser observados na Figura 23.

Nota-se que os dados previstos e reais estdo préximos, com as faixas dos intervalos
correspondentes aos valores de I.C. e .M. sobrepostos para ambos os acos, o que indica uma

correspondéncia entre os valores previstos e reais para os acos mencionados.

Dessa forma, pode-se inferir que o modelo proposto neste trabalho pode ser utilizado
para a previsdo da conformabilidade global dos acos, em especial os AHSS, por meio da previsao

da CLC, utilizando somente os resultados de propriedades mecanicas em tracao.

4.9 Explicacao do modelo final

As Figuras de 24 a 26, apresentam os graficos de enxame obtidos a partir do uso do
pacote SHAP (LUNDBERG et al., 2020).

A interpretacdo destas figuras, segundo Lundberg et al. (2020), pode ser feita observando
a lista de varidveis mais importantes em ordem decrescente, vistas de cima para baixo. A cor
indica uma ordem de grandeza da varidvel, isso €, cores vermelhas indicam valores altos e cores

azuladas, valores mais baixos da variavel.

Dessa forma, nota-se, nas Figuras 24 e 25, a importancia das varidveis LR e ALO (AL7)
para as trajetérias por embutimento e deformacao plana (CLCy), com pouco efeito da espessura
e do agrupamento dos acos obtido pela técnica K-means, representadas pelas varidveis esp, gr_0

e gr_1, respectivamente.

Observa-se, ainda, um efeito inversamente proporcional entre as varidveis LR e ALy
(ALO), como mostrado na Figura 13. Esse efeito ja era esperado, uma vez que o aumento da
resisténcia do material usualmente é acompanhado de uma diminui¢do da sua ductilidade (AL7
ou ALO).

Por outro lado, para a trajetéria de deformacao por estiramento, observa-se na Figura 26
que a varidvel mais importante foi o ALO, referente ao alongamento total (AL7) e a espessura da
chapa (esp). Nesse caso, conforme Keeler e Kimchi (2017), o incremento da espessura nessa

regido permite ao material suportar maiores deformagdes no plano antes de sua falha.

Infere-se que, a partir desses resultados, que os mecanismos propostos pela literatura,
como em Keeler e Kimchi (2017) e Limbadri et al. (2015) foram observados pelos modelos de

previsdo, mesmo com um ndmero pequeno de observagdoes.
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Figura 23 — Valores previstos e reais das CLCs, considerando a incerteza de medi¢ao (IM) e o
intervalo de previsao (IP) para os acos DP780 e TRIP780.
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Figura 24 — Valores de Shapley obtidos para a trajetéria de deformacao de embutimento, a partir
do pacote SHAP (LUNDBERG et al., 2020), considerando o modelo XGB.
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Figura 25 — Valores de Shapley obtidos para a trajetéria de deformacao plana (CLC)), a partir do
pacote SHAP (LUNDBERG et al., 2020), considerando o modelo XGB.
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Figura 26 — Valores de Shapley obtidos para a trajetéria de deformacgdo de estiramento, a partir
do pacote SHAP (LUNDBERG et al., 2020), considerando o modelo SVM.
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5 Consideragdes Finais

Para o desenvolvimento do modelo de previsao da conformabilidade global dos agos,
avaliada por meio da CLC, dados de propriedades mecanicas em tracdo e os pares de maior e me-
nor deformacdo verdadeira (€1, &) considerando as trajetorias de deformagdo por embutimento,
deformacdo plana e estiramento foram utilizadas. Além disso, visando comparar os resulta-
dos de previsao com os dados de ensaio, o calculo da incerteza de medicao foi desenvolvido

considerando as recomendacdes das normas de ensaio.

Os resultados de previsao das CLCs dos agos DP780 e TRIP780, obtidos a partir das pro-
priedades mecanicas em tracao foram consistentes com os dados experimentais. O erro entre os
resultados experimentais e aqueles obtidos pelo modelo final de previsdo foram suficientemente
baixos, préximos aos valores de incerteza de medi¢ao do ensaio de levantamento das curvas e

menores que os valores usuais da margem de seguranca (10 a 20% em valores relativos).

Considerando que alguns algoritmos de previsdo sdo "caixas pretas", o uso de técnicas
explicativas, ou XAl, permitiram obter as varidveis de maior impacto na previsdo dos pares
de deformacao (&, €;) por trajetéria de deformacgdo na composi¢do da CLC. Os valores de
alongamento total (AL7) e limite de resisténcia (LR) foram as principais varidveis para as
trajetérias de embutimento e deformacao plana e os valores de alongamento total (AL7) e
espessura para a trajetoria de deformacgdo por estiramento. Estes resultados foram condizentes
com o comportamento esperado para os acos estudados, mesmo considerando a quantidade

limitada de dados de treinamento.

Os resultados sugerem a possibilidade de implantacdo deste tipo de abordagem em novos
desenvolvimentos de acos e na avaliagdo de problemas relativos a conformabilidade dos acos,
reduzindo os custos de ensaios, agilizando as avalia¢des de propriedades de conformacdo, além

de ser uma ferramenta util para as estamparias no ajuste dos parametros de estampagem.
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