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RESUMO

Este estudo investiga a aplicagao de técnicas de aprendizado de maquina para a
predicdo da dureza de agos bainiticos forjados, com o objetivo de aprimorar o
controle inteligente do processo. Para tal finalidade, foi desenvolvida uma base
de dados experimental, incluindo paradmetros termomecanicos-chave do
processo e os valores de dureza dos componentes forjados. O desempenho dos
modelos Rede Neural Artificial (RNA), Maquina de Vetores de Suporte (SVM) e
Floresta Aleatoéria (RF) foi avaliado. A RNA, configurada com trés camadas
ocultas (64, 128 e 256 neurdnios), apresentou o melhor desempenho, alcangando
um Erro Absoluto Médio (MAE) de 1,3518 HV, Erro Quadratico Médio (MSE) de
8,8448 HV? e um Coeficiente de Determinacao (R?) de 0,994. Testes de inferéncia
confirmaram a robustez e a aplicabilidade pratica do modelo, validando seu uso
em cenarios reais de forjamento, como a previsao da dureza de bielas forjadas.
Os resultados demonstram que a utilizagdo de modelos baseados em
inteligéncia artificial pode apoiar de forma eficaz a tomada de decisao e o ajuste
dinamico do processo de forjamento, possibilitando a identificacao de
inconsisténcias produtivas e a implementacao de corre¢ées em tempo real.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Forjamento, A¢o Bainitico, Aprendizado
de Maquina.
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1. INTRODUCAO

Grandes esforgos tém sido realizados para melhorar as propriedades mecanicas
dos acos forjados para aplicagcdes criticas em pecas de seguranca. Entre os
desenvolvimentos estdo os acgos bainiticos [1]. Os acos bainiticos combinam as
propriedades ideais dos agos temperados e revenidos (Q&T) com uma rota de
producdo curta. A versatilidade e os custos racionais de produgao tornaram estes agos
a escolha ideal para componentes estruturais na engenharia automotiva. Os valores
de resisténcia mecanica e tenacidade dos bainiticos estdo dentro da faixa alcangada
pelos agos Q&T temperados e revenidos, como o DIN 42CrMo4. As analises de
resisténcia a fadiga também indicam melhores propriedades dindmicas do que os agos
Q&T [2].

A rota de processamento termomecanico dos agos bainiticos inclui o
aquecimento a temperaturas em torno de 1200°C, forjamento e resfriamento continuo.
A aplicacao do resfriamento continuo, em detrimento ao uso de longos tratamentos
isotérmicos ou témpera e revenimento convencionais, é capaz de reduzir
significativamente o consumo de energia e, consequentemente, os custos de
fabricacao [3].

As propriedades finais de pecas forjadas sdo determinadas tanto pela
composi¢ao quimica quanto pelas condicbes de processamento. Em particular, os
parametros de conformacao e resfriamento sdo extremamente sensiveis e exercem
influéncia direta na robustez da producgdo. Diferengas no histérico térmico entre a
superficie e o nucleo da peca podem resultar em microestruturas distintas, levando a
formacdo de gradientes nas propriedades mecéanicas [4]. A capacidade de
correlacionar dados de produgao coletados em tempo real com a qualidade do produto
final — permitindo a identificagdo precoce de desvios e fornecendo suporte agil e
preciso a tomada de decisbes — torna as ferramentas de Inteligéncia Artificial
altamente promissoras para o ajuste dindmico do processo de forjamento de agos
bainiticos.

A aplicagao de ferramentas de Inteligéncia Atrtificial (IA) tem demonstrado grande
potencial para transformar a industria, impulsionando avangos significativos em
eficiéncia, qualidade e inovagcdo. No contexto da conformagao mecanica, modelos
baseados em |A ja foram desenvolvidos com o objetivo de otimizar rotas de
processamento [5,6], prever falhas e defeitos [7-11], além de estimar o
comportamento de materiais sob condigdes complexas de carga, capturando relagdes
nao lineares entre tensdes e deformacdes [12—-17]. A IA também tem sido aplicada no
controle em tempo real de processos de conformagao, especialmente em sistemas
com monitoramento de qualidade, nos quais redes neurais sio treinadas para ajustar
automaticamente os parametros do processo com base em dados fornecidos por
sensores [18-20].

Este estudo investiga a aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina para o
controle da qualidade de produtos forjados bainiticos, por meio da predicao da dureza
das pecas com base em dados experimentais do processo. O processo analisado
envolve um ago microligado de baixo carbono, com composi¢ao quimica 0,18C-
1,38Mn-0,36Si—0,47Cr-0,03M0-0,05A1-0,04Nb—-0,01Ti, que ¢€é aquecido a altas
temperaturas, forjado e resfriado continuamente ao ar. O forjamento é realizado em
corpos de prova com geometria de cunha, permitindo a geracdo de diferentes
combinagbes de parametros termomecanicos ao longo da pega. Os dados obtidos por
sensoriamento e simulagdo numérica resultam em um banco de dados com 2.955
registros, utilizados no treinamento e na calibragcdo de modelos de Redes Neurais
Artificiais (RNA), Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) e Florestas Aleatérias (RF).
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A definicdo de um modelo capaz de compreender as complexas correlagdes
entre os dados de dureza final e os pardmetros termomecanicos constitui uma
ferramenta eficaz para o controle do processo de forjamento, permitindo a
identificagdo de inconsisténcias produtivas e a implementacao de corregdes em tempo
real.

2. MATERIAIS E METODOS

Este estudo investiga o uso de técnicas de aprendizado de maquina para prever
a dureza de produtos forjados com base em dados experimentais. A Figura 1 mostra
esquematicamente a metodologia empregada. O trabalho & desenvolvido em trés
fases principais compostas, respectivamente, pela (i) criagdo do conjunto de dados; (ii)
previsao e analise (iii) teste de inferéncia. A seguir, cada uma destas etapas é

detalhada.
DATASET CREATION PREDSCTION AND ANALYSIS INFERENCE TEST
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Figura 1 Metodologia empregada.

2.1 Criagao do banco de dados

A dureza de um componente bainitico forjado a quente é determinada pelas
condicbes do processamento termomecanico [21]. O desenvolvimento de ferramentas
baseadas em inteligéncia artificial (IA) para prever a dureza desses componentes
exige a construgdo de um banco de dados robusto [22,23], capaz de capturar as inter-
relacdes entre os diversos parametros termomecanicos do processo e a dureza final.
Para isso, é necessario gerar um grande niumero de combinagdes entre parametros de
processo e os correspondentes valores de dureza.

Uma estratégia eficiente para obter diferentes combinagbes de parametros
termomecanicos e respectivos valores de dureza, consiste no forjamento de amostras
na forma de cunha entre matrizes planas paralelas [24]. Como resultado, as amostras
sofrem deformagbes que variam ao longo do corpo de prova. A combinagdo do
procedimento experimental com analises numéricas gera uma ampla gama de
resultados sem a necessidade de um numero elevado de testes. Essa € uma forma
econdmica e agil de avaliar o efeito da deformagao e da velocidade de deformacao
nas mudangas microestruturais que ocorrem durante a deformagéo a quente.

Essa abordagem foi empregada para gerar o conjunto de dados utilizado no
treinamento e na calibracdo dos modelos de inteligéncia artificial. O processo de
forjamento das cunhas é representado esquematicamente na Figura 2. O material
investigado, um ag¢o microligado com a composi¢cdo quimica 0,18C—1,38Mn-0,36Si—
0,47Cr-0,03Mo—0,05A1-0,04Nb—0,01Ti, foi forjado em trés temperaturas distintas,
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apo6s o aquecimento em forno resistivo a 1000°C, 1100°C e 1200°C. A realizagcdo dos
ensaios em diferentes temperaturas teve como objetivo ampliar a diversidade do
banco de dados, incorporando multiplas combinagdes de condi¢des de resfriamento.
As informacdes técnicas detalhadas do processo de forjamento das cunhas, incluindo
parametros termomecanicos e operacionais relevantes, estio apresentadas na Tabela
1. Mais detalhes sobre os ensaios de cunha estao disponiveis em [21].
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Figura 2 Forjamento das cunhas.

Durante os testes, foi realizada a aquisi¢cao de dados de forga e deslocamento. O
deslocamento da prensa foi monitorado por um transdutor de deslocamento variavel
linear (Linear Variable Differential Transformer-LVDT) e a forga por uma célula de
carga montada na mesa inferior da prensa. A temperatura das pecas também foi
monitorada a partir de um termopar tipo K introduzino no nucleo de cada amostra. Os
sinais foram adquiridos pelo aparelho Spider 8 da marca HBM e tratados pelo software
Catman Express.

Os dados de forca, deslocamento e temperatura foram utilizados como variaveis
de entrada na anadlise inversa do procedimento experimental, realizada por meio do
software QForm UK. Aplicando o método dos elementos finitos, foram efetuadas
simulacgdes tridimensionais (3D) dos ensaios de forjamento. Os dados experimentais e
numéricos foram complementados pelos correspondentes valores de dureza obtidos
em cada cunha. As amostras forjadas foram seccionadas, e o perfil de microdureza foi
determinado ao longo da sec¢ao longitudinal de cada cunha.

O conjunto de dados foi composto por informagbes de dureza, deformagao
equivalente (@), velocidade de deformacédo (ez), temperatura inicial (&) —
correspondente a temperatura de aquecimento das cunhas — e temperatura final (),
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referente a temperatura ao final do forjamento, imediatamente ap6s a abertura da
prensa. Ao todo, foram gerados 2.955 registros. A relacdo entre os dados dos
parametros termomecanicos e os valores de dureza esta apresentada na Figura 3.
Observa-se que a dureza apresenta uma variagdo nao linear em funcao de todos os
parametros analisados, o que evidencia a complexidade das interacdes envolvidas no
processo de forjamento a quente.

Tabela 1 Informacdes técnicas detalhadas do processo de forjamento das cunhas.

0,18C-1,38Mn-0,36Si-0,47Cr-0,03Mo-0,05Al—-
0,04Nb-0,01Ti

1000°C

Material

Temperatura do material 1100°C
1200°C

Método de aquecimento do i
Forno resistivo

material
Tempo de aquecimento 30min
Temperatura das ferramentas 150°C
Lubrificacao Solucio a base de grafite
Equipamento de forjamento Prensa hidraulica (v = Srmm f5)
Reducao de altura 82%

Resfriamento apds o

X Continuo ao ar
forjamento

Tabela 2 Estatisticas descritivas do conjunto de dados

Variavel Média Desvio Padrao | Minimo Maximo
Deformacéao, o [-] 1,549 0,657 0,180 2,135
Velocidade de def 30,
elocidade [i_ ormagao. &4 395 0,178 0,636 | 1623
Temperatura iniéial, 3, [*C] 1100°C 81,718 1000 1200
Temperatura final, &, [*C] 443,7°C 26,695 43,9 535,8
Dureza, H [HV] 319,99 40,223 2497 4555

A Tabela 2 apresenta as estatisticas descritivas do conjunto de dados. E
importante considerar que os modelos de inteligéncia artificial (IA) desenvolvidos seréao
capazes de prever as propriedades de forjados produzidos por rotas termomecénicas
cujos parametros estejam contidos dentro das faixas representadas no banco de
dados. Processos de fabricagdo que envolvam condigbes distintas requerem a
geracéo de novos dados para ampliar a cobertura e, consequentemente, a precisdo e
a capacidade de generalizagdo dos modelos.
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Figura 3 Relacdo entre os dados dos parametros termomecénicos e os valores de dureza.

2.2 Predicao e analise

A etapa de predicdo e analise foi realizada por meio do desenvolvimento de
modelos de Redes Neurais Artificiais (RNA) utilizando as bibliotecas TensorFlow e
Keras, que oferece uma plataforma flexivel e eficiente para a construgdo, o
treinamento e a validagao de modelos de aprendizado profundo.

Previamente ao treinamento dos modelos de inteligéncia artificial, o conjunto de
dados foi submetido a uma etapa de pré-processamento, visando garantir a
consisténcia e a eficiéncia do processo de modelagem. Inicialmente, todos os atributos
continuos foram normalizados. A normalizacdo é uma etapa fundamental no pré-
processamento de dados, especialmente em problemas que envolvem algoritmos de
aprendizado de maquina. Ela consiste em ajustar os valores das variaveis para que
todos fiquem dentro de uma mesma escala, evitando que atributos com magnitudes
maiores dominem o processo de treinamento [25,26].

No presente trabalho, foi utilizada a normalizagdo Min-Max, que transforma cada
valor da variavel de entrada para a faixa [0, 1], de acordo com a seguinte formula:

X—X

" mie

:::1?11.'1\-' s "‘rl"-':?l

Onde X é o valor original e X, ... O valor normalizado. X, e X_..
correspondem, respectivamente, ao menor e maior valor observados para a variavel.
Este procedimento foi implementado utilizando o MinMaxScaler da biblioteca scikit-
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learn, que automatiza o calculo e a aplicacdo dessa transformacdao em todos os
atributos selecionados.

O conjunto de dados normalizados foi dividido aleatoriamente, sendo 70%
destinado ao treinamento e 30% a validagdo do modelo. A divisdo aleatéria, repetida
em diferentes execugbes, visa aumentar a robustez estatistica dos resultados,
reduzindo o risco de que padrdes especificos ou distribuicbes anédmalas em uma Unica
particdo afetem negativamente o desempenho e a capacidade de generalizagdo da
RNA.

Para a otimizagdo dos pesos da rede, optou-se pelo algoritmo Adam (Adaptive
Moment Estimation), amplamente reconhecido por sua eficiéncia e estabilidade,
especialmente em problemas que envolvem conjuntos de dados complexos e fungdes
de perda potencialmente ndo convexas. O Adam combina as vantagens dos métodos
de gradiente estocastico com a adaptagao individual das taxas de aprendizado para
cada parametro, o que favorece uma convergéncia mais rapida e confiavel [27].

A funcéo de perda escolhida foi o Erro Quadratico Médio (MSE), em virtude de
sua adequacgao a problemas de regressao continua, como a previsdo de dureza, e de
sua propriedade de penalizar de forma mais intensa os erros de maior magnitude,
estimulando ajustes mais precisos do modelo.

Para evitar o sobreajuste (overfitting) — um risco inerente em modelos de
aprendizado profundo, especialmente quando o numero de parametros da rede é
elevado — foi implementado o mecanismo de parada antecipada (early stopping).
Esse procedimento monitora o desempenho do modelo no conjunto de validagéo e
interrompe o treinamento automaticamente caso ndo seja observada melhoria apos
um numero predefinido de épocas consecutivas, evitando que o modelo se ajuste
excessivamente ao ruido dos dados de treinamento. O nimero maximo de épocas foi
estabelecido em 300, como um limite prudencial que equilibra a necessidade de
permitir a convergéncia adequada da RNA sem incorrer em excessivo custo
computacional ou risco de sobreajuste.

A avaliacdo do desempenho preditivo da rede foi realizada a partir de trés
métricas complementares: o Erro Médio Absoluto (MAE), que fornece uma medida
direta da média dos erros absolutos cometidos pelo modelo; o Erro Quadratico Médio
(MSE), que quantifica a média dos erros elevados ao quadrado, dando maior peso a
desvios mais expressivos; e o Coeficiente de Determinagdo (R?), que expressa a
proporcdo da variadncia total dos dados que é explicada pelo modelo, sendo um
indicador global da qualidade do ajuste e da capacidade preditiva.

Com o objetivo de avaliar a robustez e a capacidade preditiva da Rede Neural
Artificial (RNA) desenvolvida, foram também implementados e testados dois outros
modelos amplamente utilizados em tarefas de regressdo: Maquinas de Vetores de
Suporte (SVM) e Floresta Aleatdria (RF).

As Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) sdo modelos baseados na teoria de
maximizagao de margens, originalmente concebidos para problemas de classificagao,
mas que podem ser adaptados para regressao por meio da técnica conhecida como
Support Vector Regression (SVR). A SVM busca encontrar uma fungdo que aproxime
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os dados dentro de uma margem de tolerancia aceitavel, minimizando ao mesmo
tempo a complexidade do modelo [28,29]. Neste trabalho, foi utilizado o kernel RBF
(Radial Basis Function), uma fungido amplamente empregada por sua capacidade de
modelar relacbes nao lineares, ajustando-se de forma flexivel as caracteristicas do
conjunto de dados [30]. O modelo SVM foi desenvolvido com a normalizagao prévia
dos dados e o ajuste dos hiperparametros por meio de validagdo cruzada, buscando
otimizar o equilibrio entre viés e variancia [31,32].

A Floresta Aleatdria (Random Forest, RF), por sua vez, € um modelo baseado no
principio de ensemble learning, que consiste na combinagdo de multiplas arvores de
decisao para produzir um resultado mais robusto e menos suscetivel a overfitting [33-
35]. Neste estudo, a RF foi implementada com 100 arvores de decisado, configuradas
com profundidade e numero minimo de amostras ajustados por meio de validagéo
cruzada, com o objetivo de otimizar a generalizacao do modelo.

2.3 Testes de inferéncia

Com o objetivo de ampliar a avaliagdo da capacidade preditiva e de
generalizagdo do modelo desenvolvido, foram realizados testes de inferéncia
utilizando dados nao pertencentes ao conjunto originalmente empregado para o
treinamento e a validacdo da Rede Neural Artificial. Essa abordagem visa simular
condic¢des reais de aplicacdo, em que o modelo é exposto a novos cenarios, distintos
daqueles previamente conhecidos.

Nos testes de inferéncia, o modelo foi aplicado para prever a dureza do material
investigado apdés o forjamento a quente de uma biela. O processo experimental,
representado esquematicamente na Figura 4, consistiu no aquecimento do material a
1200°C, seguido de sua transferéncia para uma prensa hidraulica, onde foi realizada a
operacao de forjamento. Apds a extragdo da pega, o resfriamento foi conduzido de
forma continua ao ar até a temperatura ambiente.
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Figura 4 Forjamento da biela.

As informagdes técnicas detalhadas do processo de forjamento da biela,
incluindo parametros termomecanicos e operacionais relevantes, estao apresentadas
na Tabela 3. Posteriormente ao forjamento, as bielas foram seccionadas e o perfil de
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microdureza foi determinado ao longo da seg¢do longitudinal, conforme ilustrado na
Figura 5.

Tabela 3 Informacdes técnicas detalhadas do processo de forjamento da biela.

. 0,18C-1,38Mn-0,36Si—0,47Cr-0,03Mo-0,05Al-
Material

0,04Nb—0,01Ti
Temperatura do material 1200°C
Método derzne;?;reizac‘:limento do Forno resistivo
Tempo de aquecimento 30min
Temperatura das ferramentas 150°C
Lubrificacao Solugao a base de grafite
Equipamento de forjamento Prensa hidraulica (v = Srmm f5)

Resfriamento apds o

X Continuo ao ar
forjamento

Essa metodologia permitiu a comparacao direta entre as previsdes geradas pelo
modelo de IA e os valores reais de dureza obtidos experimentalmente, constituindo
uma etapa essencial para validar a eficacia e a aplicabilidade pratica do modelo
desenvolvido fora do dominio especifico de treinamento.

3. RESULTADOS E DISCUSSOES

3.1 Desempenho da Rede Neural Artifical

Como resultado das analises realizadas, foi definida uma arquitetura de Rede
Neural Artificial composta por trés camadas ocultas, configuradas com 64, 128 e 256
neurdnios, respectivamente (Figura 5). Em todas as camadas ocultas foi utilizada a
funcdo de ativagdo RelLU (Rectified Linear Unit), dada a sua simplicidade
computacional e capacidade de mitigar problemas relacionados ao gradiente
desvanescente, favorecendo a eficiéncia e a estabilidade no treinamento de modelos
profundos.

A escolha desse numero de neurbnios e da estrutura em multiplas camadas
reflete um equilibrio entre a complexidade do modelo — necessaria para capturar as
inter-relagdes nao lineares entre os parametros termomecénicos e a dureza — e a
necessidade de evitar o sobreajuste, especialmente considerando a dimensido do
conjunto de dados disponivel.

Essa arquitetura se mostrou adequada para o problema proposto, permitindo
que o modelo aprendesse com eficiéncia os padrdes subjacentes aos dados e
apresentasse bom desempenho nas etapas de validacao e inferéncia.
A camada de entrada da Rede Neural Artificial € composta pelos quatro parametros
termomecanicos principais: deformacao equivalente, velocidade de deformacao,
temperatura inicial e temperatura final do forjamento. Esses atributos foram
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selecionados por representarem as variaveis mais relevantes para a definigdo da
microestrutura e, consequentemente, da dureza do material forjado.

A camada de saida consiste em um unico neurbnio, cuja fungao é prever o valor
correspondente de dureza para cada combinacdo especifica de parametros de
entrada. Essa configuragéo caracteriza um modelo tipico de regressdo, adequado para
a previsao de variaveis continuas.
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Figura 5 Arquitetura da Rede Neural Atrtificial proposta.

A complexidade da topologia da rede desempenha um papel fundamental no seu
desempenho. Estruturas mais complexas, como a arquitetura adotada neste estudo —
composta por trés camadas ocultas configuradas com 64, 128 e 256 neurénios —, séo
capazes de capturar relagbes nao lineares altamente intrincadas entre as variaveis,
superando as limitacdes tipicas de arquiteturas mais simples. Contudo, esse aumento
expressivo de capacidade implica também a necessidade de maiores recursos
computacionais, incluindo tempo de processamento, poténcia de hardware e,
frequentemente, volumes mais amplos de dados de entrada para garantir um
treinamento eficaz [35].

No desenvolvimento do modelo, buscou-se estabelecer um equilibrio adequado
entre a profundidade e a largura da rede, de modo a otimizar o desempenho preditivo
sem comprometer excessivamente a eficiéncia computacional. Essa abordagem visa
maximizar a eficacia do modelo, assegurando um aprendizado robusto e preciso, ao
mesmo tempo que evita a complexidade desnecessaria, que poderia conduzir ao
sobreajuste ou a inviabilidade pratica de sua aplicagéo.

A analise de convergéncia do modelo indicou uma reducdo consistente dos
valores de Erro Médio Absoluto (MAE) e Erro Quadratico Médio (MSE) ao longo do
processo de treinamento, conforme ilustrado na Figura 6. Inicialmente, observou-se
uma reducdo progressiva dos valores de MAE e MSE, a medida que o modelo
ajustava seus parametros para se adequar aos padrées presentes nos dados de
treinamento. Esse comportamento evidencia o processo de aprendizado da rede, que
busca minimizar as discrepancias entre as previsdes e os valores reais. Com o0 avango
das iteragdes, os erros convergiram para valores relativamente baixos, indicando que
a RNA estava aprendendo de forma eficaz e se aproximando de uma solugao 6tima.
Posteriormente, os graficos da Figura 6 revelam uma estabilizagdo nas métricas de
erro, com variagdes minimas ao longo das ultimas épocas. Esse padrdo sugere que o
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modelo atingiu um ponto de saturagdo, no qual ajustes adicionais ndo resultam em
melhorias significativas no desempenho, caracterizando a convergéncia do processo
de treinamento e confirmando a adequagao da arquitetura e dos hiperparametros

adotados.
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Figura 6 Analise de convergéncia do modelo através da evolugédo do Erro Quadratico Médio
(MSE) e do Erro Médio Absoluto (MAE) em funcdo do numero de iteragdes.

Os resultados obtidos para o modelo desenvolvido demonstram um desempenho
preditivo altamente satisfatério. Apds as 300 iteragdes, o Erro Absoluto Médio foi de
1,3518 HV e o Erro Quadratico foi de 8,8448 HV2. O valor do Erro Médio Absoluto
(MAE) de 1,3518 HV indica que, em média, as previsdes da Rede Neural Artificial
diferem menos de 2 unidades de dureza Vickers em relagdo aos valores reais. Esse
nivel de erro é extremamente baixo, sobretudo considerando a variabilidade tipica de
processos de forjamento a quente e a complexidade das relagbes néo lineares entre
0s parametros termomecanicos € a dureza. De forma complementar, o Erro
Quadratico Médio (MSE) de 8,8448 HV? confirma a precisdo do modelo, evidenciando
que os desvios mais expressivos foram raros e de baixa magnitude. O valor reduzido
do MSE reforca a capacidade do modelo de capturar com fidelidade os padrdes
subjacentes aos dados, minimizando tanto os erros sistematicos quanto as flutuagdes
aleatérias.

Esses indicadores atestam a eficacia da arquitetura de RNA definida, bem como
a adequacdo do conjunto de dados e dos procedimentos de pré-processamento e
treinamento adotados. Além disso, os baixos valores de erro sugerem que o modelo
possui elevada capacidade de generalizagéo.

O valor obtido para o Coeficiente de Determinagéo (R?) foi de 0,994, indicando
que o modelo desenvolvido é capaz de explicar aproximadamente 99,4% da variancia
presente nos dados de dureza, o que evidencia uma excelente capacidade preditiva.
Esse resultado confirma que a Rede Neural Artificial foi altamente eficaz na
modelagem das complexas relagdes nao lineares entre o0s pardmetros
termomecanicos e a dureza resultante do material forjado.

A analise grafica da relacéo entre os valores de dureza previstos e reais (Figura
7) reforca essa conclusdo. Observa-se que a maioria dos pontos estad fortemente
concentrada ao longo da linha de referéncia (tragado vermelho), que representa a
correspondéncia ideal entre previsdo e realidade. A distribuicdo préxima dessa linha,
com pequenas dispersdes, indica que o modelo apresenta baixo erro sistematico e
boa generalizagdo, mesmo diante de variagdes naturais do processo.
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Figura 7 Predicdo da dureza em fungao do respectivo valor original.

A presenca de alguns pontos ligeiramente afastados sugere ocorréncias
pontuais de maior erro, possivelmente associadas a regides do espago de parametros
com menor densidade de dados no conjunto de treinamento ou a variabilidades
inerentes ao processo de forjamento. No entanto, esses desvios sdo poucos e de
pequena magnitude, como ja evidenciado pelos baixos valores de MAE e MSE.

A Figura 8 mostra a analise da distribuicdo dos erros da Rede Neural Atrtificial
(RNA) e revela um comportamento aproximadamente simétrico e centrado em torno
de zero, o que é caracteristico de um modelo bem ajustado. A elevada concentragao
de erros proximos de zero indica que, na maioria das previsdes, as discrepancias
entre os valores previstos e os reais foram muito pequenas, confirmando a preciséo e
a consisténcia do modelo.
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Figura 8 Analise da distribuigdo dos erros da RNA proposta.

A presenca de uma curva suavizada com formato préximo ao de uma
distribuicdo normal reforgca a adequacédo do modelo ao problema, sugerindo que nao
ha tendéncias sistematicas de superestimacédo ou subestimagao das previsdes. Além
disso, a ocorréncia de poucos outliers, com erros mais expressivos situados nas
extremidades, € natural em processos industriais, principalmente quando se considera
a variabilidade intrinseca associada ao forjamento a quente e possiveis regides de
menor densidade no espaco de dados.
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Os erros foram classificados em faixas de valor para quantificar sua frequéncia
em diferentes intervalos, permitindo uma analise mais granular do comportamento do
modelo. As faixas foram definidas como: <-10,-10a-5,-5a-2,-2a0,0a2,2a5,5
a 10 e > 10. A Tabela 4 apresenta a distribuicao dos erros de previsao por intervalo.

A baixa dispersao dos erros e a assimetria reduzida evidenciam a robustez do
treinamento e a capacidade da arquitetura definida em generalizar bem para diferentes
combinacbes de parametros termomecanicos. Esses resultados complementam as
evidéncias fornecidas pelas métricas de avaliagdo e pelo coeficiente de determinacao
(R?), confirmando a eficiéncia e a confiabilidade do modelo desenvolvido.

Tabela 4 Quantidade de valores encontrados por Grandeza de erro.

Grandeza do erro [HV] Quantidade de valores encontrados

<-10 3

-10a-5 0

-5a-2 3

-2a0 70

0Daz2 84

2ab5 16

5a10 2

>10 0

3.2 Comparacao de Desempenho com Outros Modelos de Aprendizado de Maquina

A avaliagdo dos modelos alternativos revelou desempenhos satisfatérios,
embora inferiores ao da Rede Neural Atrtificial, como mostra a Figura 9. A Maquina de
Vetores de Suporte (SVM) apresentou um Erro Médio Absoluto (MAE) de 2,891 HV e
um Erro Quadratico Médio (MSE) de 27,287 HV? com um Coeficiente de
Determinacao (R?) de 0,984. Esses resultados indicam uma boa capacidade preditiva,
porém com uma dispersao de erros relativamente maior, especialmente quando se
considera o valor do MSE, que reflete maior sensibilidade a desvios mais expressivos.
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Figura 9 Comparacao do desempenho dos modelos investigados com relagdo ao Erro
Quadratico Médio (MSE) e ao Erro Médio Absoluto (MAE).

O modelo de Floresta Aleatéria (Random Forest, RF), por sua vez, obteve um
MAE de 1,654 HV e um MSE de 34,929 HV?, com um R? de 0,980. Embora o erro
médio absoluto tenha sido proximo ao da Rede Neural, o elevado MSE sugere maior
ocorréncia de erros extremos, que impactam negativamente a precisdo global do
modelo. Além disso, o R?, embora elevado, foi o mais baixo entre os trés modelos,
indicando menor capacidade explicativa da variabilidade presente nos dados.
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Embora tanto a SVM quanto a RF tenham se mostrado modelos adequados para
a tarefa de predicdo da dureza em fungao dos parametros termomecanicos, a RNA se
destacou como a opcao mais eficiente e robusta, conciliando baixa margem de erro
com elevada fidelidade preditiva, sendo, portanto, a mais indicada para aplicagdes que
exigem altos niveis de confiabilidade e precisé&o.

A analise da relagdo entre os valores previstos e reais para os modelos de
Maquina de Vetores de Suporte (SVM) e Floresta Aleatdria (RF) (Figura 10) evidencia
que ambos os métodos apresentaram um bom desempenho preditivo, com forte
alinhamento dos pontos ao longo da linha de identidade (linha vermelha tracejada),
que representa a correspondéncia ideal entre previsao e realidade. No entanto,
observa-se que o modelo SVM apresenta uma maior dispersdo dos pontos,
especialmente na faixa superior das durezas, a partir de aproximadamente 375 HV.
Nessa regido, ha uma tendéncia a subestimar os valores mais altos de dureza, com
previsbes mais afastadas da linha ideal. Esse comportamento contribui para o erro
médio e quadratico mais elevados observados para a SVM, refletindo uma menor
capacidade de generalizagdo em comparacao aos demais modelos, especialmente em
extremos de dureza.

Por outro lado, o modelo de Floresta Aleatéria (RF) apresentou uma distribuigao
mais concentrada dos pontos ao longo da linha de referéncia, com menores desvios
sistematicos. Embora existam alguns outliers isolados, principalmente na faixa
intermediaria e superior dos valores de dureza, a dispersdo geral € menor que a
observada na SVM, o que se reflete em um desempenho superior no Erro Médio
Absoluto (MAE). Ainda assim, a maior sensibilidade a erros quadraticos, conforme
evidenciado pelo MSE, indica que a RF apresentou dificuldades em controlar erros
mais expressivos, possivelmente relacionados a combinagbes especificas de
parametros termomecéanicos com baixa representatividade no conjunto de dados.
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Figura 10 Predigcao da dureza em fung¢éo do respectivo valor original para os modelos de SVM
e RF.

O heatmap do erro absoluto por amostra (Figura 11) fornece uma visao
comparativa detalhada da distribuicdo dos erros ao longo de todas as previsdes
realizadas pelos trés modelos. Observa-se que a RNA apresenta, de maneira geral,
uma distribuicdo mais homogénea dos erros, com a grande maioria das amostras
associadas a baixos valores de erro absoluto, indicados pelas tonalidades mais
escuras (roxo profundo). Apenas alguns poucos pontos isolados apresentam erros
moderados, o que reforga a robustez e a estabilidade preditiva do modelo ao longo de
diferentes regides do espacgo de entrada.
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O modelo SVM, por sua vez, evidencia uma maior frequéncia de erros
moderados ao longo de diversas amostras, com uma distribuigdo mais irregular e
dispersa. As tonalidades mais claras indicam a presenca de varios casos com erros
mais elevados, o que corrobora a observagao anterior de que a SVM apresentou maior
sensibilidade a desvios e dificuldade em generalizar adequadamente, especialmente
em regides mais complexas do espago de parametros.

Ja a Floresta Aleatdria (RF) apresenta um comportamento intermediario: embora
a maior parte das amostras também esteja associada a erros baixos, ha ocorréncia de
erros extremos, como destacado pela presengca de uma faixa amarela intensa,
correspondente a um erro superior a 50 HV em uma amostra especifica. Essa
ocorréncia pontual, embora isolada, eleva significativamente o erro quadratico médio
(MSE) do modelo, indicando uma vulnerabilidade a outliers ou a casos pouco
representados no conjunto de treinamento.
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Figura 11 Heatmap do erro absoluto por amostra.

De modo geral, o heatmap refor¢a a superioridade da RNA na tarefa de predigao
da dureza, apresentando menor variabilidade nos erros e maior consisténcia em
comparagao com os outros modelos. Além disso, evidencia que, embora tanto a SVM
quanto a RF sejam capazes de realizar previsbes aceitaveis, ambas apresentam
fragilidades especificas: a SVM com maior dispersao de erros e a RF com
sensibilidade a outliers extremos.

A complexidade computacional € um fator crucial na escolha do modelo mais
adequado, especialmente quando se considera a aplicagdo pratica em ambientes
industriais ou de pesquisa. No presente estudo, a Rede Neural Artificial (RNA)
demandou um maior tempo de treinamento, totalizando aproximadamente 1 minuto e
25 segundos. Esse tempo mais elevado esta diretamente relacionado a complexidade
da arquitetura adotada, com multiplas camadas e um numero significativo de
neurdnios, além da necessidade de ajustes iterativos intensivos para a otimizagdo dos
pesos e minimizagao da fung¢ao de perda.

Contudo, esse maior custo computacional € compensado pela alta acuracia do
modelo, que apresentou o melhor desempenho preditivo entre as abordagens
testadas, tanto em termos de baixa margem de erro quanto de elevada capacidade
explicativa. Assim, a RNA se justifica plenamente em contextos onde a precisao é
critica, e o tempo de treinamento ndo é um fator limitante.
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Por outro lado, os modelos de Maquina de Vetores de Suporte (SVM) e Floresta
Aleatéria (RF) apresentaram tempos de treinamento significativamente menores, de
aproximadamente 10 segundos e 30 segundos, respectivamente. Essa eficiéncia
computacional torna essas técnicas vantajosas em situacbes onde a rapidez na
obtencdo do modelo é essencial, ou quando os recursos computacionais sao
limitados.

Entretanto, essa rapidez € acompanhada por um desempenho inferior em
relacdo a RNA, com maiores erros médios e quadraticos, além de menor capacidade
de generalizagdo. Assim, a escolha entre os modelos envolve um trade-off classico
entre tempo computacional e desempenho preditivo: enquanto a RNA oferece maior
precisdo a um custo computacional mais elevado, a SVM e a RF possibilitam solu¢des
mais rapidas, porém menos precisas.

Esse balanco deve ser cuidadosamente considerado conforme as demandas
especificas da aplicacao: se o objetivo for maxima precisao e robustez, a RNA se
destaca; se, por outro lado, for necessaria uma implementagao rapida com precisao
aceitavel, SVM e RF podem ser alternativas viaveis.

3.3 Testes de Inferéncia

A fim de validar a capacidade de generalizagdo e robustez dos modelos
desenvolvidos, foram realizados testes de inferéncia utilizando dados que nao
participaram do treinamento ou validacdo prévia. O desempenho dos modelos foi
analisado por meio da comparagcédo direta das previsbes com os valores reais de
dureza de bielas forjadas, bem como pela avaliagao das distribuicdes dos desvios em
relacdo aos valores esperados.

A Figura 12 apresenta a comparagéo entre os 10 primeiros valores previstos e
os valores reais. Observa-se que, de modo geral, todos os modelos — Rede Neural
Artificial (RNA), Maquina de Vetores de Suporte (SVM) e Floresta Aleatéria (RF) —
conseguiram aproximar-se dos valores reais com razoavel precisdo. Entretanto, nota-
se que a RNA mantém uma maior regularidade, com previsdes sistematicamente mais
préximas dos valores reais em comparacao aos demais métodos, enquanto a SVM e a
RF apresentam desvios mais visiveis em algumas amostras, especialmente em casos
de valores de dureza mais elevados.

A andlise da distribuicdo dos desvios foi realizada através de dois métodos
complementares: o boxplot (Figura 13) e o violin plot (Figura 14). O boxplot evidencia
que a RNA possui uma dispersdo menor dos desvios em relagdo aos demais modelos,
com a maioria dos erros concentrados proximos de zero e poucos outliers de baixa
magnitude. Em contrapartida, tanto a SVM quanto a RF apresentam distribuicdes mais
amplas, com maior numero de outliers e desvios mais acentuados, especialmente no
caso da SVM, onde se observam erros sistematicamente mais elevados em alguns
casos.

O violin plot complementa essa analise ao ilustrar a densidade das distribuicoes
dos desvios para cada modelo. A RNA apresenta uma distribuicdo mais estreita e
concentrada, reforcando sua capacidade de produzir previsbes com menor
variabilidade e maior precisdo. Por outro lado, a SVM e a RF exibem distribui¢cdes
mais largas, indicando uma maior variabilidade dos erros e maior propenséo a desvios
significativos, principalmente nas extremidades, com casos isolados de erros
elevados.
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igura 12 Comparacgao entre valores previstos e os valores reais dos modelos analisados.

Ahsalute Error [MY]
]

-3

|
i
I TS -_L = — e e
ol ] I
B
=TT 2 RF

Figura 13 Andlise da distribuicdo dos desvios através do boxplot.

Esses resultados demonstram, de forma consistente com as analises anteriores,
que a Rede Neural Artificial oferece a melhor performance preditiva, combinando baixa
variabilidade, reduzida incidéncia de outliers e menores desvios médios em relacao
aos valores reais. A SVM, apesar de eficiente, mostra-se mais sensivel a erros em
alguns cenarios, enquanto a Floresta Aleatéria tende a apresentar erros mais
dispersos e, ocasionalmente, desvios extremos, como evidenciado pelos outliers

identificados.
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Figura 14 Analise da distribuicdo dos desvios através do violin plot.
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4. CONCLUSOES

Este estudo investigou a viabilidade e a eficacia da aplicagdo de técnicas de
inteligéncia artificial na predicdo da dureza de acgos bainiticos forjados, com base em
parametros termomecanicos obtidos a partir de dados experimentais e simulagdes
numeéricas.

A Rede Neural Atrtificial (RNA), com arquitetura composta por trés camadas
ocultas (64, 128 e 256 neurdnios), apresentou o melhor desempenho preditivo,
alcangando um Erro Médio Absoluto (MAE) de 1,3518 HV, um Erro Quadratico Médio
(MSE) de 8,8448 HV? e um Coeficiente de Determinacao (R?) de 0,994.

Os modelos alternativos, Maquina de Vetores de Suporte (SVM) e Floresta
Aleatéria (RF), embora apresentem vantagens em termos de menor tempo de
treinamento, mostraram desempenho inferior, com maiores erros médios e quadraticos
e menor capacidade explicativa dos dados.

Os testes de inferéncia, realizados com dados provenientes do forjamento de
bielas, validaram a robustez e aplicabilidade pratica do modelo desenvolvido,
demonstrando que a RNA manteve um desempenho superior mesmo quando exposta
a cenarios distintos dos utilizados para treinamento.

Os resultados obtidos neste estudo representam uma contribuicdo relevante
para o projeto e controle inteligente de processos de forjamento de acos bainiticos,
demonstrando o potencial das técnicas de aprendizado de maquina como ferramentas
eficazes de apoio a tomada de decisdo e ao ajuste dinamico de processos industriais.
O modelo desenvolvido pode ser utilizado para auxiliar engenheiros na definicdo dos
parametros termomecanicos ideais durante o projeto do processo, proporcionando
uma base preditiva robusta para a otimizagao das condigdes operacionais. Além disso,
sua aplicacao direta no controle em tempo real do processo de forjamento permite a
identificagdo precoce de inconsisténcias produtivas e a implementacdo agil de
corregdes, contribuindo para a melhoria continua da qualidade e eficiéncia.

Nesse contexto, destaca-se ainda a possibilidade de ampliar o banco de dados
utilizado, incorporando dados reais provenientes da produg¢do, o que permitira que os
modelos se tornem ainda mais precisos e adaptados as condi¢cdes especificas de
operacgao, promovendo uma evolugao continua da capacidade preditiva e da robustez
das solucdes baseadas em inteligéncia artificial no setor de conformagao mecéanica.
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