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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo modelar o comportamento de deformacgao
plastica a quente da liga de aluminio AA 5052-H32 utilizando abordagens
tradicionais e baseadas em Inteligéncia Artificial (I1A). Ensaios de tragao a quente
foram conduzidos no simulador termomecanico Gleeble® 540 em diferentes
temperaturas (100-450°C) e velocidades de deformagdo (0,01 e 1 s™),
possibilitando a obteng¢ao das curvas de escoamento do material. Inicialmente,
os dados experimentais foram ajustados por meio da equagao constitutiva de
Hensel-Spittel, amplamente utilizada para simular processos de conformagao a
quente. Em seguida, modelos preditivos baseados em IA foram desenvolvidos,
utilizando Redes Neurais Artificiais (RNA) e o algoritmo eXtreme Gradient
Boosting (XGBoost). A RNA foi otimizada com diferentes arquiteturas e fungoes
de ativacao, alcancando erro absoluto médio (MAE) de 3,61 MPa e erro
quadratico médio (MSE) de 19,09 MPa2. Ja o modelo XGBoost apresentou
desempenho superior, com MAE de 0,74 MPa, MSE de 2,46 MPa? e coeficiente de
determinagao (R?) de 0,9988. Os resultados indicam que ambas as abordagens
sao eficazes na previsdao do escoamento a quente da liga AA 5052-H32, sendo o
XGBoost particularmente eficiente na modelagem de relagées nao lineares
complexas entre deformacao, velocidade de deformagao e temperatura.

Palavras-chave: Deformacao a quente; Ligas de aluminio; Inteligéncia Artificial.
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1. INTRODUCAO

Os avancos na industria da mobilidade tém se concentrado em solugdes
inovadoras e economicamente viaveis, visando ampliar a eficiéncia energética dos
veiculos. Paralelamente, as exigéncias relacionadas ao desempenho em impactos tém
se tornado cada vez mais rigorosas. Como resultado, os veiculos estdo mais seguros
do que nunca, impulsionando o uso de materiais leves e de alta resisténcia,
criteriosamente selecionados para atender a esses requisitos.

As ligas de ago ainda predominam no setor automotivo devido a sua excelente
relacdo custo-beneficio. No entanto, as ligas de aluminio vém ganhando destaque
como alternativa promissora aos materiais convencionais, desempenhando um papel
relevante na reducdo de peso dos componentes veiculares [1]. Essas ligas se
destacam por sua elevada resisténcia mecanica, boa capacidade de absorgcdo de
energia, alta reciclabilidade e baixa densidade, além de apresentarem boa resisténcia
a corrosao [2]. Comparadas ao ago, possibilitam uma reducgao de peso de até 50% [3].

Os avangos na industria da mobilidade tém se concentrado em solugdes
inovadoras e economicamente viaveis, visando ampliar a eficiéncia energética dos
veiculos. Paralelamente, as exigéncias relacionadas ao desempenho em impactos tém
se tornado cada vez mais rigorosas. Como resultado, os veiculos estdo mais seguros
do que nunca, impulsionando o uso de materiais leves e de alta resisténcia,
criteriosamente selecionados para atender a esses requisitos.

As ligas de ago ainda predominam no setor automotivo devido a sua excelente
relacdo custo-beneficio. No entanto, as ligas de aluminio vém ganhando destaque
como alternativa promissora aos materiais convencionais, desempenhando um papel
relevante na reducdo de peso dos componentes veiculares [1]. Essas ligas se
destacam por sua elevada resisténcia mecanica, boa capacidade de absorg¢do de
energia, alta reciclabilidade e baixa densidade, além de apresentarem boa resisténcia
a corrosao [2]. Comparadas ao aco, possibilitam uma reducéo de peso de até 50% [3].

2. MATERIAIS E METODOS

A Tabela 1 lista a composi¢cao quimica da liga de aluminio 5052-H32 com 1 mm
de espessura utilizada neste trabalho. A composi¢ao esta dentro da faixa nominal
encontrada na literatura [8].

Tabela 1 Composicéo quimica da liga de aluminio 5052-H32 com 1 mm de espessura.
Al Mg Si Fe Cr Outros
96,9 2,20 0,18 0,31 0,15 0,26

Figura 1 Detalhamento dos corpos de prova de tragao a quente.
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O material foi submetido a ensaios de tragdo a quente conduzidos no simulador
termomecanico Gleeble® 540. A Figura 1 mostra o detalhamento do corpo de prova
utilizado.

Durante os testes, as amostras foram aquecidas a temperatura alvo com taxa
controlada, mantidas em patamar térmico por 30 segundos para homogeneizagao e,
em seguida, deformadas até a fratura. A Tabela 2 lista as condigdes termomecanicas
utilizadas nos testes.

Tabela 2 Pardmetros termomecénicos dos ensaios de tragcdo a quente.

Condicdes Temperatura [°C] Velocidade de deformacéo [1/s]
1 100 0,01
2 100 1
3 200 0,01
4 200 1
5 300 0,01
6 300 1
7 450 0,01
8 450 1

2.1 Modelo de Hensel-Spittel

Uma abordagem amplamente utilizada na modelagem e previsdo da tenséo de
escoamento na deformacéo a quente foi proposta por Hensel e Spittel [9-11]:
i,

IE"F — C.E'H'T-IFH=-E"-'“' --?T.f!. ¥ ‘ﬂ"":'m": T a™ms .grlﬁm; T rm (Equagéo 1)

Onde &, m, a m, sdo constantes do material e devem ser determinadas
experimentalmente.

Este modelo € basicamente uma combinagdo do modelo classico de lei de
poténcia e dos modelos Hollomon e Swift com as constantes consideradas como
funcdes da deformacéo e da temperatura [12].

O modelo constitutivo de Hensel-Spittel quantifica o efeito da deformacéao,
temperatura e velocidade de deformacdo na tensdo de escoamento, e pode
apresentar o comportamento de deformagcao a quente com alta precisao [13]. Além
disso, a maioria dos softwares comerciais de elementos finitos integra o Modelo
Constitutivo de Hensel-Spittel, e a identificacido dos paradmetros do modelo constitutivo
pode fornecer dados de entrada para a simulagao de elementos finitos.

A metodologia adotada para o ajuste do modelo constitutivo baseou-se na
linearizagdo da equagao de Hensel-Spittel por meio da aplicagéo do logaritmo natural,
permitindo a determinacdo sequencial dos parametros do modelo. A partir de
simplificacdes com variaveis constantes, diferentes formas da equagao foram obtidas
para isolar os coeficientes associados a velocidade de deformacgao, temperatura e
deformacdo. Com isso, foram realizados ajustes lineares entre os dados experimentais
e as variaveis transformadas, possibilitando a extracdo dos parametros por meio das
inclinagdes e interceptacdes médias obtidas em diferentes condicoes.

2.2 Modelamento utilizando Inteligéncia Artificial

Modelos baseados em Inteligéncia Atrtificial (IA) comecaram a ser aplicados em
processos de conformacdo mecanica principalmente a partir da década de 1990. A
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introducdo da IA visou superar algumas limitagdes intrinsecas aos meétodos
tradicionais, como a dificuldade em representar com precisdo fendmenos complexos
relacionados ao comportamento dos materiais, além da necessidade de otimizacao de
processos com multiplos parametros em tempo real. Desde entao, os modelos de IA
tém se mostrado altamente eficazes ao lidar com a complexidade inerente aos
processos de conformacao, oferecendo abordagens mais flexiveis para a modelagem
de relagbes nédo lineares e a previsao de comportamentos mecénicos e falhas. A
expansao de seu uso foi impulsionada pelo aumento da capacidade computacional e
pela maior disponibilidade de dados experimentais e de simulagbes. Dessa forma, a IA
consolidou-se como uma ferramenta poderosa para aprimorar a eficiéncia, a precisao
e o controle de processos na area de conformagao mecanica [14].

Devido a essas caracteristicas, diferentes abordagens baseadas em Inteligéncia
Artificial (1A) tém sido aplicadas a predi¢ao de curvas de escoamento de metais [15—
21]. Diferentemente de modelos fenomenoldgicos, como o de Hensel-Spittel, o
desenvolvimento de modelos de IA nao requer a definicdo prévia de relagdes
explicitas entre as variaveis de entrada e saida, o que confere maior flexibilidade e
simplicidade a sua aplicagdo. Trata-se, contudo, de uma abordagem na qual as
relacdes fisicas entre as variaveis ndo sao incorporadas diretamente ao modelo [13].

Neste trabalho, duas abordagens baseadas em Inteligéncia Artificial (IA) foram
investigadas: Redes Neurais Artificiais (RNA) e eXtreme Gradient Boosting (XGBoost).
Os modelos foram treinados com os dados obtidos experimentalmente a partir dos
ensaios de tracdo da liga AA 5052, nos quais variaram-se o0s parametros de
deformacéo, velocidade de deformacao e temperatura, com o objetivo de prever com
precisdo a tensao de escoamento em diferentes condi¢cdes de conformacao.

A primeira etapa da metodologia consistiu no pré-processamento dos dados. As
variaveis de entrada — deformacao (¢), velocidade de deformagéo (¢7) e temperatura
(T) — e a variavel de saida — tens&do de escoamento (k.) — foram organizadas em
um conjunto de dados estruturado. Em seguida, foi aplicada a técnica de normalizagéo
Min-Max para escalar os dados entre 0 e 1, garantindo uma distribuicdo equilibrada
entre as variaveis e favorecendo a estabilidade e a eficiéncia do processo de
aprendizado das redes neurais.

Na abordagem com RNA, os dados foram divididos em conjuntos de treino e
teste, mantendo-se uma fragcdo de 20% para validagédo final do desempenho. A
arquitetura da rede foi definida com base em um processo automatizado de otimizacao
de hiperparametros estruturais, no qual diferentes combinagbes de camadas ocultas e
funcdes de ativacao foram sistematicamente avaliadas quanto ao desempenho
preditivo. O modelo final foi treinado com o otimizador Adam e funcéo de perda do tipo
erro quadratico médio (MSE). Para evitar o sobreajuste (overfitting), foi empregado o
recurso de early stopping, interrompendo o treinamento caso ndo houvesse melhora
da perda de validacéo apds 30 épocas consecutivas.

Durante o treinamento, a rede foi avaliada continuamente por meio de métricas
como o erro absoluto médio (MAE) e o erro quadratico médio (MSE), tanto para os
dados de treinamento quanto de validacdo. As curvas de aprendizado resultantes
foram analisadas para confirmar a estabilidade do processo e a capacidade de
generalizagdo do modelo. Apés o término do treinamento, a RNA foi testada com todo
0 conjunto de dados para geragdo das curvas de escoamento previstas e posterior
comparagao com os dados experimentais.

A metodologia aplicada ao XGBoost seguiu principios semelhantes, com a
diferenca de que esta técnica ndo requer normalizacdo das entradas e é
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particularmente eficaz para conjuntos de dados tabulares. O modelo foi ajustado
utilizando uma combinacdo de validagdo cruzada e otimizacdo dos principais
hiperparametros de controle, como profundidade das arvores, taxa de aprendizado e
numero de estimadores. Apds o ajuste fino do modelo, os resultados previstos foram
comparados com o0s experimentais, possibilitando a avaliagao critica do desempenho
preditivo da abordagem em relagdo a RNA.

3. RESULTADOS E DISCUSSOES

Esse capitulo apresenta os resultados obtidos desde a caracterizacdo do
comportamento mecéanico a quente da liga AA 5052-H32 até a sua modelagem por
meio de técnicas avancadas de Inteligéncia Artificial.

3.1 Curvas de escoamento da liga AA 5052-H32

A Figura 2 apresenta as curvas de escoamento da liga AA 5052-H32 obtidas sob
diferentes temperaturas e velocidades de deformagado. Observa-se uma influéncia
significativa da temperatura na resisténcia do material: com o aumento da temperatura
de deformacdo, ocorre uma expressiva redugcdo na tensdo de escoamento,
evidenciando o amolecimento térmico caracteristico de materiais metalicos.
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Figura 2 Curvas de escoamento da liga AA 5052-H32 obtidas sob diferentes temperaturas e
velocidades de deformacéo.

O efeito da velocidade de deformacao também é notavel. Para todas as
temperaturas analisadas, as tensdes de escoamento sao mais elevadas nas maiores
velocidades, o que se deve a atuagao limitada dos mecanismos de amolecimento, que
requerem tempo para ocorrer. Em consequéncia, o encruamento € mais pronunciado
em altas velocidades de deformacéo, resultando em maior resisténcia ao escoamento.
Além disso, o formato das curvas varia conforme a condi¢ao térmica. A 100 °C, por
exemplo, observa-se um aumento continuo da tensdo com a deformacao, indicando
forte influéncia do encruamento. Em temperaturas mais elevadas, como 300 °C, a
elevagao da tensao com a deformacao € menos acentuada. Ja a 450 °C, a curva exibe
uma regido plastica praticamente estavel, com pouca variacdo adicional da tens&o de
escoamento, o que revela a atuacdo dominante dos mecanismos de amolecimento
térmico. Esse comportamento também foi observado por [22] em condigdes
semelhantes de deformacéao para a liga AA 5052.
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3.2 Modelo de Hensel-Spittel

A Tabela 3 apresenta os parametros da equacao de Hensel-Spittel obtidos a
partir do ajuste aos dados experimentais, Ja a Figura 3 compara as curvas de
escoamento experimentais com aquelas previstas pelo modelo.

Tabela 3 Pardmetros de Hensel-Spittel para a liga AA 5052-H32.
C m1 m2 m3 m4 m5 m7 m8 m9

1247,7 | -8,443 | 0,872 | 0,030 | 0,002 | -0,101 | -2,129 | -0,948 | 0,572
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Figura 3 Comparagao das curvas de escoamento da liga AA 5052-H32 experimentais e
previstas pelo modelo de Hensel-Spittel,

De modo geral, observa-se um bom ajuste entre os dados modelados e os
valores experimentais, conforme ilustrado na Figura 4, que apresenta a correlagao
entre os valores previstos e medidos da tensdo de escoamento. Embora o modelo
tenha alcangado um elevado coeficiente de determinacdo global (R? = 0,9847),
indicando alta capacidade preditiva, nota-se uma variagao no desempenho em fungao
das condicbes de ensaio. Em temperaturas mais elevadas, especialmente a 450 °C, o
modelo mostrou-se menos eficaz na representacdo do comportamento do material,
sugerindo limitagdes na capacidade de capturar adequadamente os mecanismos de
amolecimento térmico predominantes nessas condicoes.

A andlise dos coeficientes permite algumas consideragdes relevantes sobre o
comportamento do material. O parametro m1 negativo confirma a tendéncia esperada
de reducdo da resisténcia ao escoamento com o0 aumento da temperatura,
caracterizando o amolecimento térmico tipico dos metais durante a conformagao a
quente, O valor positivo de m2 reflete o encruamento do material, evidenciado pelo
aumento gradual da resisténcia com o incremento da deformacéao verdadeira.

A influéncia da velocidade de deformacado, expressa por um valor de m3 =
0,0304, mostrou-se pequena, sugerindo que o material possui baixa sensibilidade a
velocidade de deformacgéo nas condigbes avaliadas. O termo exponencial m4/¢ atua
de forma mais significativa em baixas deformacdes, contribuindo para o crescimento
inicial da resisténcia.
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O paréametro m5 negativo modula o termo (1+¢) e suaviza o efeito do
encruamento, especialmente em altas temperaturas. Os termos m7 e m8, ambos
negativos, exercem importante papel na descricdo do amolecimento térmico e da
recuperacao dindmica, especialmente em altas deformagodes e temperaturas elevadas.
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Figura 4 Comparacao dos dados de tensdo de escoamento da liga AA 5052-H32
experimentais e previstos pelo modelo de Hensel-Spittel,

O parametro m9 positivo atua compensando o efeito de redugcado exponencial de
resisténcia imposto por m1, ajustando adequadamente a inclinagdo da curva de
escoamento em fungéo da temperatura.

3.3 Modelo de RNA

A escolha da arquitetura de uma Rede Neural Artificial (RNA) tem impacto direto
no seu desempenho [23], especialmente em problemas com relagbes complexas e
nao lineares, como é o caso da previsao da tensao de escoamento da liga AA 5052-
H32. Com o objetivo de identificar a arquitetura ideal com base nas variaveis
deformacéo, velocidade de deformagao e temperatura, foi implementado um algoritmo
de busca automatizada por hiperparametros estruturais. A estratégia adotada consistiu
em um processo exaustivo e sistematico, no qual diferentes combinagdes de camadas
ocultas e fungdes de ativagcao foram avaliadas quanto ao desempenho preditivo.

Foram definidas manualmente diversas arquiteturas com estrutura piramidal,
representando diferentes niveis de complexidade, A Tabela 4 apresenta as
caracteristicas dessas arquiteturas, Além disso, foram testadas trés funcbes de
ativacdo amplamente utilizadas em problemas de regressao: 'relu’, 'tanh' e 'elu’, O
cbédigo executa um duplo lago: para cada arquitetura, todas as funcdes de ativagao
sdo combinadas e avaliadas.

Para cada combinagao, uma RNA do tipo Sequential é criada com as camadas
ocultas e ativacdes definidas, O modelo é compilado utilizando o otimizador adam e a
funcdo de perda mse, O treinamento € realizado com validacdo interna
(validation_split=0,2) e controle de overfitting por meio da técnica de EarlyStopping,
com patience=30, A avaliacdo final de desempenho é feita no conjunto de teste,
utilizando as métricas MAE (erro absoluto médio), MSE (erro quadratico médio) e R?
(coeficiente de determinagéo).

Os resultados de todas as execucgbes sdo armazenados em uma lista de
dicionarios, convertida ao final em um DataFrame, que é ordenado com base no
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menor MSE, permitindo a identificagdo objetiva das arquiteturas mais precisas e
robustas. As Figuras 5, 6 e 7 comparam os resultados de MAE, MSE e R? para os
cinco modelos que apresentaram melhor desempenho.

Tabela 4 Caracteristicas das arquiteturas de RNA avaliadas.

Arquitetura Camadas TotaJ Qe Distribuicao de Neurénios
Ocultas Neurdnios
[64, 32] 2 96 64 — 32
[128, 64] 2 192 128 — 64
[256, 128] 2 384 256 — 128
[512, 256, 128] 3 896 512 — 256 — 128
[512, 256, 128, 64] 4 960 512 — 256 — 128 — 64
oy
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Figuras 5 Resultados de MAE para os cinco modelos de RNA que apresentaram melhor
desempenho.
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Figuras 6 Resultados de MSE para os cinco modelos de RNA que apresentaram melhor
desempenho.
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Figuras 7 Resultados de R? para os cinco modelos de RNA que apresentaram melhor
desempenho.
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Os dados experimentais envolvem relagdes nao lineares e acopladas entre as
variaveis de entrada. A tensdo de escoamento, por exemplo, ndo cresce linearmente
com a deformacao, sendo fortemente influenciada pela velocidade de deformacao e,
sobretudo, pela temperatura [18]. As melhores arquiteturas identificadas possuem
multiplas camadas com numero progressivamente menor de neurbnios — estrutura
piramidal. Esse tipo de arquitetura permite extrair representacdes de alto nivel a partir
das variaveis de entrada e garante capacidade de generalizagdo, ao reduzir
gradualmente a dimensionalidade e focar nas interagdes mais relevantes.

As fungbes de ativagdo elu e tanh foram as que apareceram nas melhores
combinagbes. Exponential Linear Unit (elu) tem como vantagem a suavidade e a
capacidade de lidar melhor com gradientes negativos, o que favorece o aprendizado
em profundidade [24]. Ja a fungdo tanh é simétrica em torno de zero, o que ajuda em
tarefas de regressao e melhora a convergéncia do treinamento. A escolha dessas
funcdes em arquiteturas profundas contribuiu para um treinamento mais estavel e uma
melhor representacao das variagoes suaves nos dados [25].
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Figura 8 Desenho esquematico da arquitetura de RNA.

As melhores arquiteturas atingiram o equilibrio entre capacidade de ajuste e
robustez contra sobreajuste. Arquiteturas muito simples ndo capturam a complexidade
do fendbmeno, enquanto redes excessivamente profundas podem superajustar os
dados.

A Figura 8 ilustra a arquitetura da Rede Neural Artificial (RNA) selecionada como
a mais eficaz para prever a tensao de escoamento da liga AA 5052-H32 . Na camada
de entrada da RNA sao fornecidos os dados de deformacgdo (¢), velocidade de
deformacédo (g3) e temperatura (T), que caracterizam as condigdes de deformacéo do
material durante os ensaios de tracdo. Esses dados sdo conectados a primeira
camada oculta, que contém 256 neurdnios. Em seguida, os sinais processados sao
transmitidos para uma segunda camada oculta com 128 neurbnios. Ambas as
camadas utilizam a funcao de ativagao ELU (Exponential Linear Unit). A camada de
saida possui apenas um neurénio, responsavel por gerar o valor estimado de tensdo
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de escoamento (k:). Todas as conexdes entre neurbnios s&o densamente
conectadas, ou seja, cada neurénio de uma camada esta ligado a todos os neurdnios

da camada seguinte, permitindo que a rede capture interagdes complexas entre as
variaveis de entrada.

As Figuras 9 e 10 mostram as curvas de aprendizado para MAE e MSE do
modelo de RNA, As curvas demonstram um comportamento tipico de um treinamento
bem-sucedido de RNA [26]. Logo nas primeiras épocas (até cerca da 20?), observa-se
uma queda acentuada nos erros de treinamento e validagao, indicando que o modelo
esta aprendendo rapidamente os padrdes presentes nos dados.

Efmo Absoluto Médo MAE [MPe

Numero de Epocas [~]

Figura 9 Curvas de aprendizado do modelo de RNA com MAE em fungdo do nimero épocas.

Apods esse ponto, ambos os erros continuam diminuindo de forma mais suave e
estabilizam-se a partir de aproximadamente 100 épocas, com pequenas oscilagdes
naturais, principalmente na curva de validacdo. Esse tipo de oscilagao é esperado em
RNAs bem ajustadas, sobretudo em problemas com dados experimentais que
apresentam dispersao.

P . S

Ermo Cundrado Médio M5E [MPe']

Mimen di Eposid [
Figura 10 Curvas de aprendizado do modelo de RNA com MSE em fung¢édo do niumero épocas.

A proximidade entre os valores de erro nos conjuntos de treinamento e validagao
indica que o modelo possui boa capacidade de generalizagao, sem sinais evidentes de
overfitting. A arquitetura escolhida — com duas camadas ocultas de 256 e 128
neurdnios, ativagao elu e regularizagédo via EarlyStopping — mostrou-se adequada a
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natureza dos dados, que envolvem relagbes nao lineares entre deformacao,
velocidade de deformacao e temperatura.
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Figura 11 Comparagao das curvas de escoamento da liga AA 5052-H32 experimentais e
previstas pelo modelo de RNA.

Os valores finais das métricas de desempenho no conjunto de teste foram MAE

= 3,61 MPa e MSE = 19,09 MPa? evidenciando a alta acuracia do modelo e confirmam
a robustez da Rede Neural Artificial (RNA) na predicdo da tensdo de escoamento da
liga AA 5052-H32 sob diferentes condi¢bes de deformacao.
A Figura 11 reforca esses resultados ao apresentar a sobreposicao entre as curvas de
escoamento experimentais e aquelas previstas pelo modelo de RNA, evidenciando
sua capacidade de capturar com precisdo o comportamento nao linear do material.
Diferentemente do modelo de Hensel-Spittel, que apresentou limitagcbes na previsao
da resposta do material sob deformagao a 450 °C, o desempenho da RNA mostrou-se
consistente e robusto em todas as condi¢gbes de ensaio, sem sensibilidade significativa
as variacdes de temperatura e velocidade de deformacao.

3.4 Modelo de eXtreme Gradient Boosting

O XGBoost € um algoritmo de aprendizado de maquina baseado em gradiente
boosting com arvores de decisdo como estimadores base [27]. Ele constréi uma
sequéncia de arvores, onde cada nova arvore € treinada para corrigir 0os erros
residuais da anterior, aprimorando progressivamente a previsao.

Neste trabalho, o modelo XGBoost foi treinado para prever a tensdo de
escoamento da liga AA 5052-H32 com base em dados experimentais. Foi utilizada
uma configuracdo com 100 arvores de decisdo. O aumento no numero de arvores
tende a melhorar a capacidade do modelo de capturar padrdes complexos, mas
também pode aumentar o risco de overfitting, especialmente se ndo houver controle
sobre outros hiperparametros [28].

Foi definida uma profundidade maxima de 4 para cada arvore. Esse parametro
controla o nimero de divisdes (niveis) que uma arvore pode realizar, Arvores com
profundidade menor sdo menos propensas a se ajustar ao ruido dos dados
(overfitting), resultando em modelos mais simples e generalizaveis. Ao limitar a
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profundidade a 4, o modelo é incentivado a combinar varias arvores fracas, o que
favorece a robustez do conjunto preditivo final.

A taxa de aprendizado do modelo foi definida como 0,1, o que significa que cada
nova arvore adiciona apenas 10% da sua contribuicéo prevista a predicéo final. Esse
parametro atua como um fator de regularizagao, tornando o processo de aprendizado
mais lento e controlado. Dessa forma, o modelo é capaz de ajustar-se aos dados de
maneira mais estavel, reduzindo o risco de oscilagbes bruscas ou sobreajuste
precoce. Embora exija mais iteragbes para convergir, essa abordagem tende a gerar
modelos com melhor capacidade de generalizagdo [29].

A Figura 12 ilustra esquematicamente o funcionamento do modelo de regresséao
XGBoost desenvolvido para prever a tensdo de escoamento da liga AA 5052-H32
com base em dados experimentais de deformagao (@), velocidade de deformagéo (&)
e temperatura (T), Durante o processo de treinamento, o modelo constroi
sucessivamente 100 arvores de decisdo, Cada arvore pode receber um subconjunto
dos dados utilizar os residuos do modelo anterior como alvo para aprimorar as
previsées, D4, D,, ,,,, D, representam os dados que alimentam cada uma dessas
arvores em diferentes etapas do boosting, Cada arvore produz uma predi¢cao parcial
da tensdo de escoamento (representadas como W4, W,, ,,,, W,,), que corrige os erros
acumulados nas etapas anteriores.
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Figura 12 Desenho esquematico do funcionamento do modelo de regressao XGBoost.

As predigBes parciais de cada arvore ndo sdao somadas integralmente. Em vez

disso, o modelo aplica um fator de aprendizado (learning_rate = 0,1). A soma
ponderada de todas as arvores resulta na previsao final da tensdo de escoamento.
As curvas de aprendizado do modelo XGBoost, apresentadas em funcdo do numero
de arvores de decisao (Figuras 13 e 14), revelam uma tendéncia de convergéncia
estavel tanto para o erro absoluto médio (MAE) quanto para o erro quadratico médio
(MSE), Observa-se que, apos cerca de 60 estimadores, os erros se estabilizam,
indicando que o modelo atinge um equilibrio entre ajuste e generalizagao.
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Figura 13 Curvas de aprendizado do modelo XGBoost, com MAE em fungdo do numero de
arvores de deciséo.
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Figura 14 Curvas de aprendizado do modelo XGBoost, com MSE em fungdo do numero de
arvores de deciséo.
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Figura 15 Grafico de disperséo entre os valores reais e previstos pelo modelo XGBoost.

Ao final do treinamento com 100 arvores, o modelo apresentou um MAE de
0,7389 MPa e um MSE de 2,4585 MPa?, valores notavelmente baixos no contexto da
previsdo da tens&do de escoamento da liga AA 5052-H32. A proximidade entre os erros
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nos conjuntos de treinamento e validagao sugere que o modelo aprendeu de forma
eficiente sem apresentar overfitting, confirmando sua capacidade de capturar com
preciséo os padrdes complexos presentes nos dados experimentais.

O excelente desempenho do modelo também ¢é evidenciado pela analise do
grafico de dispersdo entre os valores reais e previstos da tensdo de escoamento
(Figura 15). A maior parte dos pontos esta concentrada ao longo da linha de referéncia
1:1, demonstrando uma correspondéncia quase perfeita entre os valores observados e
as predigdes do modelo, O coeficiente de determinagéo (R?) foi de 0,9988, indicando

que mais de 99,8% da variabilidade dos dados reais é explicada pelas predi¢des

geradas.
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Figura 16 Comparacéo das curvas de escoamento da liga AA 5052-H32 experimentais e
previstas pelo modelo XGBoost.

A Figura 16 apresenta a comparagao entre as curvas de escoamento obtidas
experimentalmente e aquelas previstas pelo modelo XGBoost para a liga AA 5052-
H32. Observa-se um excelente alinhamento entre os dados reais e os valores
estimados, evidenciando a alta capacidade preditiva do modelo para todas as
condigbes analisadas. Esse desempenho confirma a robustez e a eficacia do XGBoost
como abordagem de modelagem para descrever o comportamento de escoamento do
material, mesmo diante da complexidade nao linear das relagdes entre deformacgao,
velocidade de deformacao e temperatura.

O excelente desempenho obtido pelo modelo XGBoost na previsdo da tensao de
escoamento pode ser atribuido a uma combinacdo de fatores inerentes a sua
arquitetura e ao tipo de dados utilizados. Primeiramente, trata-se de um algoritmo
baseado em arvores de decisdo, o que o torna especialmente eficaz para lidar com
relagdes ndo lineares, como aquelas observadas em curvas de escoamento de
materiais metalicos. Além disso, o XGBoost é reconhecido por sua eficiéncia mesmo
em bases de dados relativamente pequenas, o que é particularmente vantajoso em
contextos experimentais, nos quais a obtencdo de grandes quantidades de dados
pode ser limitada [29]. Outro diferencial importante é sua capacidade de capturar
interagbes complexas entre as variaveis de entrada (¢, @, T'), 0 que permite modelar
adequadamente a influéncia combinada desses parametros sobre a resisténcia do
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material, Por fim, o algoritmo incorpora técnicas de regularizagéo durante o processo
de treinamento, o que contribui para evitar overfitting e melhorar a capacidade de
generalizagdo do modelo. Esses aspectos tornam o XGBoost particularmente
adequado para problemas de previsdo em ciéncia dos materiais e engenharia de
processos.

4. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou a caracterizacdo experimental do comportamento de
deformacédo a quente da liga de aluminio AA 5052-H32, submetida a ensaios de tracao
em diferentes temperaturas e velocidades de deformacdo. Com base nos dados
experimentais, o0 comportamento mecéanico do material foi modelado por meio de trés
abordagens distintas: o modelo fenomenolégico de Hensel-Spittel e dois modelos
baseados em Inteligéncia Artificial — Redes Neurais Atrtificiais (RNA) e o algoritmo
eXtreme Gradient Boosting (XGBoost).

O modelo de Hensel-Spittel apresentou bom desempenho preditivo, com
coeficiente de determinacao R? = 0,9847, sendo eficaz para representar as principais
tendéncias do escoamento do material. No entanto, observou-se que as abordagens
baseadas em IA apresentaram desempenho superior, especialmente na modelagem
de relagcdes ndo lineares complexas entre as variaveis de entrada.

A RNA, treinada com arquitetura otimizada e fun¢ao de ativacado ELU, alcangou
métricas satisfatérias (MAE = 3,61 MPa e MSE = 19,09 MPa?), demonstrando boa
capacidade de generalizagdo e estabilidade de aprendizado. Por sua vez, o modelo
XGBoost apresentou os melhores resultados entre os métodos avaliados, com MAE =
0,74 MPa, MSE = 2,46 MPa? e R? = 0,9988, revelando excelente acuracia na predigao
da tensdo de escoamento da liga AA 5052-H32.

As técnicas baseadas em Inteligéncia Artificial, em especial o XGBoost,
representam ferramentas promissoras para a modelagem do comportamento de
materiais em processos de conformacdo a quente, sendo capazes de superar
abordagens tradicionais em termos de precisdo, adaptabilidade e robustez preditiva.

REFERENCIAS

[11 LAHAYE, C., et al. Contribution of Aluminium to the Multi-Material Light-Weight BIW Design of
SuperLight-Car (SLC). Aluminium International Today. V. 21 No. 5. 2009.

[2] AUMULLER M., Sicherheit und Leichtbau mit AMAG Aluminium, AluReport, AMAG TopForm
UHS: Durchbruch im Karosserieleitbau. pp. 14 a 15. 2014.

[3] HIRSCH, J., et al. Hot Forming of Aluminium for Light-Weight Car Design. Aluminium
International Today. Aachen, Germany. pp. 2388 a 2393. 2008.

[4] AKKIREDDY, L. A., et al. Formability Studies of Automotive Aluminium Alloy Sheet series: A
Review, E3S Web of Conferences. Vol. 184. 2020.

[5] JU, L., ALTAN, T., Forming Al Alloys at Elevated Temperatures, Part | - Stamping Journal. 2015.

[6] ZHOU, J. et al. Forming Defects in Aluminum Alloy Hot Stamping of Side-Door Impact Beam,
Transactions of Nonferrous Metals Society of China, Volume 24, Issue 11, 2014.

[71 BRUNGER, E., ENGLER, O., HIRSCH, J. Al-Mg-Si Sheet for Autobody Application. Virtual
Fabrication of Aluminium Products. Chapter 1-6. Weinheim: Wiley-VCH Verlag. pp. 51-61. 2006

[8] ZHOU, J., ZHANG, J., MA, M. Study on the Formability of Aluminum Alloy Sheets at Room and
Elevated Temperatures. Materials Science Forum. Vol. 877. P. 393 — 399. 2017.

[91 GAO, Song; SANG, Ye; LI, Qihan; SUN, Yingli; WU, Yuhang; WANG, Haoran. Constitutive
modeling and microstructure research on the deformation mechanism of Ti-6Al-4V alloy under hot
forming condition. Journal of Alloys and Compounds, v. 892, p. 162128, 5 fev. 2022.

[10] CHEN, Yiqi; LI, Hong; ZHANG, Song; LUO, Jiao; TENG, Junfei; LV, Yanlong; LI, Miaogian. Hot
tensile deformation behavior and constitutive models of GH3230 superalloy double-sheet.
Materials, v. 16, n. 2, p. 803, 2023.

[11] MEHTEDI, M. El; MUSHARAVATI, F.; SPIGARELLI, S. Modelling of the flow behaviour of
wrought aluminium alloys at elevated temperatures by a new constitutive equation. Materials and
Design, v. 54, p. 869-873, 2014.



44° SENAFOR | CHAPAS << VOLTAR

[12]J.D. Yoo, M.C. Kim, E.J. Kim, M.K. Razali, M.S. Joun, Flow stress characterization of magnesium
alloys at elevated temperatures: A review, J. Phys. Conf. Ser. 2047 (1) (2021) 012002.

[13] SAVAEDI, Zeinab; MOTALLEBI, Reza; MIRZADEH, Hamed. A review of hot deformation
behavior and constitutive models to predict flow stress of high-entropy alloys. Journal of Alloys
and Compounds, v. 903, 2022, p. 163964.

[14] Cao, J., Bambach, M., Merklein, M., Mozaffar, M., & Xue, T. (2024). Atrtificial intelligence in metal
forming. CIRP Annals - Manufacturing Technology, 73(1), 561-587.

[15] P. Opéla, I. Schindler, P. Kawulok, R. Kawulok, S. Rusz, K. Rodak, Hot flow curve description of
CuFe2 alloy via different artificial neural network approaches, J. Mater. Eng. Perform. 28 (8)
(2019) 4863—4870.

[16] S.A. Sani, G.R. Ebrahimi, H. Vafaeenezhad, A.R. Kiani-Rashid, Modeling of hot deformation
behavior and prediction of flow stress in a magnesium alloy using constitutive equation and
artificial neural network (ANN) model, J. Magnes. Alloy. 6 (2) (2018) 134—144.

[17]1 H. Ahmadi, H.R. Ashtiani, M. Heidari, A comparative study of phenomenological, physically-based
and artificial neural network models to predict the hot flow behavior of APl 5CT-L

[18] Rosiak, A., Schmeling, M., Marcelino, R. et al. Machine learning applied to predict the flow curve
of steel alloys. Int J Adv Manuf Technol 134, 5481-5492 (2024).

[19] S. Mandal, P.V. Sivaprasad, S. Venugopal, Capability of a feed-forward artificial neural network to
predict the constitutive flow behavior of as cast 304 stainless steel under hot deformation, J. Eng.
Mater. Technol. 129 (2007) 242—-247.

[20] Y.C. Lin, J. Zhang, J. Zhong, Application of neural networks to predict the elevated temperature
flow behavior of a low alloy steel, Comput. Mater. Sci. 43 (4) (2008) 752—758.

[21] H. Mirzadeh, J.M. Cabrera, A. Najafizadeh, Modeling and prediction of hot deformation flow
curves, Metall. Mater. Trans. A 43 (1) (2012) 108-123.

[22] LI, Yantao; DONG, Wenzheng; LIN, Qiquan; WANG, Zhigang. Constitutive model and plate
forging ability of 5052 aluminum alloy under different temperatures. In: DAEHN, G. et al. (eds.).
Forming the Future. The Minerals, Metals & Materials Series, 2021.

[23] Wang, Y.; Wu, X.; Li, X.; Xie, Z.; Liu, R.; Liu, W.; Zhang, Y.; Xu, Y.; Liu, C. Prediction and
Analysis of Tensile Properties of Austenitic Stainless Steel Using Artificial Neural Network. Metals
2020, 10, 234.

[24] CATALBAS, Burak; MORGUL, Omer. Deep learning with ExtendeD Exponential Linear Unit
(DELU). Neural Computing and Applications, v. 35, p. 22705-22724, 2023.

[25] WANG, Yingying; LI, Yibin; SONG, Yong; RONG, Xuewen. The influence of the activation
function in a convolution neural network model of facial expression recognition. Applied Sciences,
v. 10, n. 5, p. 1897, 2020.

[26] Fernandez D.M., Rodriguez-Prieto A., Xamacho A.M., Prediction of the Bilinear Stress-Strain
Curve of Aluminum Alloys Using Artificial Intelligence and Big Data, Metals 2020, 10(7), 904.

[27] CHEN, Tiangi; GUESTRIN, Carlos. XGBoost: A scalable tree boosting system. In: Proceedings of
the 22nd ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining —
KDD '16. p. 785-794, 2016.

[28] NGUYEN, Hoang D.; DAO, Nhan D.; SHIN, Myoungsu. Prediction of seismic drift responses of
planar steel moment frames using artificial neural network and extreme gradient boosting.
Engineering Structures, v. 242, p. 112518, 1 set. 2021.

[29] BENTEJAC, Candice; CSORGO, Anna; MARTINEZ-MUNOZ, Gonzalo. A comparative analysis of
gradient boosting algorithms. Artificial Intelligence Review, v. 54, p. 1937-1967, 2021.



	CHAPAS - PALESTRAS E TRABALHOS TÉCNICOS
	CHAPAS 21


	voltar 6: 
	Page 217: 
	Page 218: 
	Page 219: 
	Page 220: 
	Page 221: 
	Page 222: 
	Page 223: 
	Page 224: 
	Page 225: 
	Page 226: 
	Page 227: 
	Page 228: 
	Page 229: 
	Page 230: 
	Page 231: 
	Page 232: 



