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RESUMO

O avanco e a disseminag@o da inteligéncia artificial possibilitou o desenvolvimento de novas
metodologias capazes de interpretar e prever dados aplicdveis. Situacdes complexas agora podem
ser validadas e previstas por meio dessa ferramenta, utilizando-a como um modelo de interpreta-
cdo de dados. Dessa forma, uma inteligéncia artificial € uma alternativa de modelo com capaci-
dade de prever o comportamento mecanico linear e nao linear dos materiais metalicos. Com isso,
o objetivo deste trabalho € propor uma inteligéncia artificial com a capacidade de prever as pro-
priedades mecanicas elésticas e plasticas de acos, aluminios e cobres. Aplicando uma condicdo
de contato mecanico nao conforme entre dois s6lidos aliado a um modelo de analise pelo método
de elemento finitos, valida-se um modelo numérico com capacidade de fornecer dados confidveis
e suficientes para constru¢do de um banco de dados com o objetivo de promover o aprendizado
supervisionado da inteligéncia artificial. Depois, implementa-se no trabalho uma metodologia
de aprendizado profundo por meio de uma rede neural artificial, na qual € validada uma arqui-
tetura sélida capaz de prever o comportamento mecanico linear e nio linear de um conjunto de
amostras de acos, aluminios e cobres. A validacdo da rede neural artificial € atingida a partir
da acurécia, do erro quadratico médio e do erro absoluto médio dos resultados esperados frente
as previsoes realizadas. Anélise geral e especifica demonstram a capacidade de interpretacao e
previsdo do algoritmo desenvolvido. Da andlise geral, com as previsdes apresentando um erro
absoluto percentual médio de 3,6% e um coeficiente de determinacdo médio de 95,97%, o algo-
ritmo revela resultados promissores de previsao de forma geral. Da andlise especifica, a avaliacdo
das previsdes via histogramas, regressao linear e distribuicdo normal demonstram o comporta-
mento detalhado de previsdo, da qual revela maior concentragdo de previsao apresentando baixos
erros tendo a minoria com valores divergentes. Por fim, a previsdo da rede neural artificial a
partir de dados experimentais coletados permite analisar a capacidade e viabilidade do algoritmo
desenvolvido, pontuando possiveis aprimoramentos do mesmo.

Palavras-chaves: Inteligéncia artificial, aprendizado profundo, propriedade mecanica dos
acos, mecanica do contato, método de elementos finitos.



ABSTRACT

The advance and spread of artificial intelligence enabled the development of new methodo-
logies capable of interpreting and predicting applicable data. Complex situations can now be
validated and predicted using this tool, using it as a data interpretation model. Thus, an artificial
intelligence is an alternative model with the ability to predict the linear and nonlinear mechanical
behavior of metallic materials. Therefore, the objective of this work is propose an artificial in-
telligence that is able to predict the elastic and plastic mechanical properties of steels. Applying
a non-conforming mechanical contact condition between two solids combined with an analysis
model using the finite element method, a numerical model is validated with the capacity to pro-
vide reliable and sufficient data for the construction of a database in order to promote the learning
of an artificial intelligence. Afterwards, the work proposes a deep learning methodology through
an artificial neural network, in which is validated a solid architecture capable of predicting the
linear and non-linear mechanical behavior of a set of steel, aluminum and copper samples. The
validation of the artificial neural network is achieved from the accuracy, the mean squared error
and the mean absolute error of the expected results against the forecasts made. A general and spe-
cific analysis demonstrates the interpretation and prediction capacity of the developed algorithm.
From the general analysis, with the predictions presenting a mean absolute percentage error of
3,6% and a mean determination coefficient of 95.97%, the algorithm reveals promising results of
prediction in general. From the specific analysis, the evaluation of predictions via histograms,
linear regression and normal distribution demonstrates the detailed prediction behavior, which re-
veals a higher concentration of prediction with low errors, with a minority with divergent values.
Finally, the prediction of the artificial neural network from collected experimental data allows to
analyze the capacity of the developed algorithm and score possible improvements to it.

Keywords: Artificial intelligence, deep learning, mechanical property of steels, contact me-
chanics, finite element method.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta aspecto gerais do trabalho desen-
volvido abordando a motivagdo, a problemdtica e a con-
textualizagdo em um panorama geral sobre o objetivo a

ser alcangado.

1.1 CONTEXTUALIZACAO

A inteligéncia artificial (IA) ¢ uma &rea cientifica que desde a década de 50 [1] passa por um
grande desenvolvimento tecnoldgico devido sua grande promessa para novos avangos para a hu-
manidade. No século XXI, com disseminacao das tecnologias da informacao [2, 3], a inteligéncia
artificial se mostra ndo s6 mais promissora como fundamental [4], pois a drea € responsavel por
executar diversas tipos de tarefas, comecando de tarefas simples, como jogar um jogo de xadrez
[5], até tarefas complexas como promover o diagndstico de uma doenca [6].

Dessa maneira, a inteligéncia artificial é capaz de definir, prever ou caracterizar problemas
complexos por meio das atuais metodologias desenvolvidas. Especificamente, para problemas
na engenharia, a A pode ser utilizada como uma ferramenta para previsio/caracterizacdo do
comportamento mecanico dos materiais metélicos.

1.1.1 Base da inteligéncia artificial

A inteligéncia artificial tem como principio de funcionamento a mente humana [4]. O homem
processa suas informagdes por meio dos neurdnios, onde esses sdo responsaveis pela propaga-
cdo da informacao no cérebro humano. Dessa forma, a base da IA € voltada ao funcionamento
de um neurdnio humano. A figura 1.1a ilustra um neur6nio humano ao lado de um "neur6nio
artificial"(figura 1.1b) . Esse ultimo apresenta pardmetros que simulam as partes de um neurd-
nio humano, como os axonios, as dendritos, as sinapses e o proprio neurénio. Esse tipo de 1A é
chamada de redes neurais artificiais que corresponde a uma metodologia/drea da IA.
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Figura 1.1: Neurdnio humano e artificial.

Fonte: Adaptado por MUNIZ, L. R. C.

Apesar da simplicidade construtiva do neurdnio artificial, 0 mesmo apresenta um poder de
processamento muito grande, acima do cérebro humano [4] quando se trata de operacdes tUnicas,
uma vez que o mesmo utiliza o processamento computacional. A mente humana, apesar de apre-
sentar menor velocidade para processar informagdes comparado a um computador, € capaz de
processar informacdes simples e complexas simultaneamente. Contudo, com o avango da com-
putacdo e da disseminacao da tecnologia, o homem buscou utilizar desse poder de processamento
dos computadores para realizar tarefas l6gicas e complexas, semelhantes a forma de processa-
mento de informacgdo dos seres humanos. Assim, novas metodologias de IA evoluem buscando
resolver situagdes nas diversas areas do conhecimento [1,5,7-9].

1.1.2 Crescimento da Inteligencia artificial

A inteligéncia artificial (IA) é uma drea que desde o inicio do século XXI estd sendo alvo
de grande estudo devido o grande crescimento da computacgdo [3] e da da utilizacdo do Big data
[8]. Essas duas ultimas areas citadas obtiveram grande desenvolvimento devido a proliferacao da
internet, redes sociais e aparelhos eletronicos (celular, computador, etc). Assim, as metodologias
de aprendizado de maquinas (machine learning), aprendizado profundo (deep learning) e redes
neurais artificiais apresentaram avancos significativos na drea cientifica.

Com o desenvolvimento de novas metodologias para a inteligéncia artificial [1,3], varias dreas
do conhecimento estdo implementando-a para previsao e verificacao de respostas desejadas [2,3].
Antes do século XXI, o aprendizado de méquinas era utilizado para previsdo e verificacdo de
dados simples, se limitando a poucas dreas do conhecimento. Contudo, como ja dito, com o
avanco da computacdo, o aprendizado profundo (deep learning) se tornou uma area da IA capaz
de prever comportamentos nao lineares e mais proximos da realidade. Como consequéncia, a
utilizagdo da IA cresceu no século XXI sendo utilizada em diversas dreas do conhecimento [2, 3]



como na economia, agricultura, bem-estar, medicina, educa¢do, engenharia e outras.

A rede neural artificial (RNA) é definida como uma metodologia da inteligéncia artificial
que apresenta alta acurdcia na previsao de dados comparado aos modelo estatisticos anteriores
existentes. Da figura 1.2, é possivel observar que as RNA apresentam maior acurdcia frente a
menor explicabilidade. Em outras palavras, essa metodologia exige menos complexidade no for-
necimento de dados para atingir uma determinada resposta. Paralelamente a isso, para problemas
complexos (ndo lineares), a inteligéncia artificial se mostra como grande ferramenta para previsao
de respostas (figura 1.3), gerando dados aplicdveis e confidveis.
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Figura 1.2: Comparacio na acuracia por explicabilidade entre diferentes tipos de aprendizado de maquinas.

Fonte: Adaptado de DUVAL, A. [10]
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1.2 MOTIVACAO

Para o século XXI, a IA € uma aliada que gera previsdes decisorios para o desenvolvimento
da humanidade em diversas dreas do conhecimento. Na medicina, a [A, em alguns casos, estd
diagnosticando doengas [6, 12] com precisdes iguais ou maiores que a do proprio ser humano. No
mercado financeiro, as previsoes futuras da A [7] estdo permitindo a¢des corretas dos economis-
tas no mercado. Na ecologia, a tentativa de previsdo da capacidade de um recurso hidrico a longo
prazo para uma cidade permite boa margem de anélise e validade [9] e assim segue em outras
areas.

A aplicacdo da IA na drea da engenharia se tornou uma grande aliada dos profissionais da area
para a elaboracdo otimizada de projetos, para previsdo de novas varidveis possiveis num projeto,
para atualizagdo instantanea de dados, para revisdo de dados essenciais, etc [1,8]. A IA se mostra
como uma ferramenta confidvel e aplicdvel, capaz de entregar resultados desejados em um tempo
satisfatorio para utilizacao dos seus dados [1, 8].

O constante desenvolvimento de metodologias de IA possibilita aplicar na engenharia mode-
los capazes de prever comportamentos desejados para uma dada andlise. Comportamentos nao
lineares sdo casos comuns da engenharia que ndo sdo avaliados de maneira l6gica/linear. Contudo,
a implementacdo da IA possibilita uma nova forma de avalia¢do confidvel dos modelos avaliados
na engenharia. A avaliagdo do comportamento mecanico dos materiais € definido com base em
ensaios estabelecidos por regulamentacdes normativas. Contudo, a IA é uma ferramenta capaz
de auxiliar e guiar a defini¢do do comportamento dos materiais, se tornando uma nova alternativa
para a obtencdo de suas propriedades. Ja existem proposi¢des de redes neurais que promovem
a previsdo das propriedades mecénicas dos materiais metdlicos a partir de determinados tipos de
entradas. Murugesan et al. [13] propuseram uma rede neural artificial com aprendizado supervisi-
onado e retro propagac¢do que prevé o comportamento tensao por deformacdo de agcos com médio
carbono em altas temperaturas a partir de um conjunto de dados obtidos por dados experimentais.
Merayo eat al. [14] desenvolveram uma rede neural artificial com a capacidade de descrever o
comportamento pléstico de ligas de aluminio a partir de caracteristicas proprias do material como
dureza, tratamentos térmicos e composicao quimica. Zhu et al. [15] apresentam uma rede neural
que prevé as propriedades mecanicas de acos baixa liga a partir do fator de impacto, composi¢ao
quimica e tratamento térmico dos materiais analisados.

1.3 OBJETIVO PRINCIPAL

O objetivo deste trabalho € propor uma inteligéncia artificial com base na metodologia de
aprendizado profundo supervisionado por meio das redes neurais artificiais que consiga prever as
propriedades mecanicas eldsticas e plasticas de diferentes classes de agos, aluminios e cobres. A
RNA apresenta uma arquitetura com multicamadas, alimenta¢do direta e retro propagacgao.



1.3.1 Objetivo secundario

Para atingir o objetivo principal do trabalho, realiza-se uma sequéncia de etapas para a con-
clusd@ao do mesmo. Dessa forma, a rede neural artificial € construida por meio de um aprendizado
supervisionado de dados coletados de um modelo numérico elaborado no software Abaqus a partir
de uma formulacdo de contato mecinico nao conforme entre uma esfera e uma superficie plana.
O modelo numérico é construido com base em condi¢des de contorno e de contato definidos e
validados analiticamente por meio da teoria de contato de Hertz. Para a constru¢do do banco de
dados, auxiliado pelo orientador e coorientador, € coletado referéncias de dados de diversos ma-
teriais utilizados na engenharia, como aluminio, aco e cobre. Apds a defini¢do da arquitetura final
da rede, realiza-se um conjunto de andlises das previsdoes da RNA frente as saidas esperadas com o
objetivo de demonstrar a eficiéncia tedrica do algoritmo. Por fim, € realizada a avaliagdo da efici-
éncia da rede por meio da sua previsdo a partir de dados de entradas coletados experimentalmente
com o objetivo de demonstrar a eficicia do projeto em termos praticos.

1.4 ESTRUTURA DO TEXTO

O presente trabalho € dividido em 5 capitulos.

A introducdo, capitulo 1, apresenta uma contextualizacdo geral do projeto, onde pontua a
motivacao e a problemadtica existente que impulsionou a execugdo do atual trabalho. Junto a isso,
apresenta o objetivo geral atendida do projeto.

A revisdo tedrica, capitulo 2, apresenta a teoria minima e basica necessdria utilizada para a
constru¢cdo completa do projeto. Nesse capitulo, sdo apresentados conceitos essenciais das pro-
priedades mecanicas dos materiais metélicos, mecanica do contato, andlise por elementos finitos,
aprendizado de mdquinas (machine learning) e andlises estatisticas.

A metodologia, capitulo 3, apresenta a descri¢do das etapas para a elaboracdo do atual projeto.
Nesse capitulo € apresentado as etapas e procedimentos realizados para a confecc¢do, elaboracdo
e tratamento do bando de dados para o aprendizado da inteligéncia artificial. Depois, elabora-se a
metodologia utilizada para defini¢ao da arquitetura final da RNA do trabalho. Por fim, concretiza-
se as rede neural artificial definitiva do trabalho, pontuando suas caracteristicas e desempenhos
finais.

No capitulo de resultados, capitulo 4, é apresentado os resultados obtidos do projeto. Nele,
inicialmente € validado a eficiéncia tedrica da rede, partindo para o final que consiste em demons-
trar a e eficdcia da mesma frente a dados coletados experimentalmente.

Por ultimo, as conclusdes, capitulo 5, apresentam as conclusdes retiradas com os resultados
obtidos e descritos no capitulo 4. Nele, sdo extraidos o que foi obtido apds toda a execucao do
trabalho e todos os pontos observados, coletados e interpretados dos resultados adquiridos.



2 REVISAO TEORICA

O objetivo desse capitulo é familiarizar o leitor com al-
guns conceitos bdsicos das propriedades mecdnicas dos
materiais metdlicos, mecdnica do contato, método de ele-
mentos finitos, aprendizado profundo e andlises estatisti-
cas. Com esse conhecimento, é possivel o entendimento

para o desenvolvimento do projeto proposto.

2.1 PROPRIEDADE MECANICA DOS MATERIAIS

Os materiais metalicos apresentam diferentes propriedades mecanicas de acordo com suas
caracteristicas fisico-quimicas. Para estudo e andlise de suas propriedades, € comum praticar
ensaios destrutivos nos mesmos, sendo os mais praticados os ensaios de tragdo, compressao e

tor¢ao.

2.1.1 Ensaio de tracao

O ensaio de tracdo € tradicionalmente o mais utilizado ensaio destrutivo para andlise das pro-
priedades mecanicas dos materiais metalicos. O ensaio consiste em aplicar uma carga puramente
trativa distribuida uniformemente na se¢do transversal de um corpo de prova com o objetivo de
fraturd-lo. Um dos intuitos desse ensaio € construir um diagrama que caracteriza o comporta-
mento do material até sua ruptura, sendo o0 mesmo chamando de diagrama de tensdo versus de-
formacdo. A figura 2.1 ilustra a curva Tensao versus deformagao completa obtida por um ensaio

de tragdo.
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Figura 2.1: Diagrama Tensdo versus Deformagdo de um material metélico ductil.

Fonte: Adaptado de BUDYNAS, R. G. [16]

Com essa curva, obtém-se as propriedades mecanicas do material analisado [16]. Para este
trabalho, as propriedades capazes de caracterizar quantitativamente e qualitativamente o compor-
tamento do material metalico sdo o médulo de elasticidade (F), o limite de escoamento (LE), o
coeficiente de encruamento (n) e o coeficiente de resisténcia (/). Cada um desses parametros é
capaz de descrever o comportamento de materiais metédlicos nos seus dois regimes predominantes,

o regime eldstico e pléstico.

2.1.1.1  Modulo de elasticidade

O moédulo de elasticidade ¢ uma propriedade mecanica que define a elasticidade do material.
A figura 2.1 ilustra como obter essa propriedade por meio do diagrama tensdo x deformacao. O
modulo de elasticidade consiste da tangente do angulo 6 [16] representado na figura, ou seja:

Ao

E =tanf =
an Aee

2.1)

O modulo de elasticidade defini o grau de deformagdo do material. Um alto E revela que para
altas tensOes, ha baixas deformacdes, logo o material € pouco eléstico. Por outro lado, quanto
menor o £, maior é sua deformacgdo para baixas tensdes, caracterizando-o como um material
mais elastico.

O modulo de elasticidade € uma propriedade capaz de descrever o comportamento qualitativo
e quantitativo do material. Na zona eldstica, o material metalico se comporta conforme a Lei de
Hooke [16, 17], descrita pela equacdo

o= FE.&° (2.2)



onde o reapresenta a tensdo e £° a deformacao elastica. Para o caso de um ensaio de tragdo, a
deformacdo verdadeira é descrita por

l
e=In-L (2.3)
lo
onde [, consiste no comprimento inicial e [y no comprimento instantdneo. Para um caso mais
geral, como em ensaios de compressao, ¢ € representado por:

e=1n2 (2.4)

onde Ay € a drea da sec@o transversal inicial do material e A a drea da se¢do transversal instan-
tanea do material.

2.1.1.2 Limite de escoamento e Zona elastica

O limite de escoamento, representado por o, na figura 2.1, representa a tensdo maxima para
a qual o material mantém suas propriedades eldsticas, sendo a zona eldstica a regido linear da
curva do diagrama tensao versus deformacao. Nele, o material se caracteriza pela lei de Hooke,
ou seja, apresenta um comportamento eldstico (linear). Dentro dessa zona, o material ndo perde
suas caracteristicas geométricas iniciais, ou seja, se aplicada um esforgo que ndo ultrapasse o o, €
depois liberado, o material terd uma recuperacio de deformacao de modo retorna a sua geometria
inicial (¢ = 0).

2.1.1.3 Zona Plastica

A zona pléstica corresponde a regido a partir do limite de escoamento até a ruptura total do
material. O comportamento pldstico é caracterizada pela deformacao permanente, onde o material
perde sua caracteristica geométrica inicial. Logo, quando aplicada uma for¢a que excede o limite
eldstico, o material apresentard uma nova caracteristica geométrica. A figura 2.2 representa a
deformacdo permanente do material quando dentro da zona pléstica. Observa-se que quando a
carga ¢é liberada, ocorre um retorno da deformacio (retorno eldstico), permanecendo em uma
deformagao ¢, que € distinta da geometria inicial (¢ = 0). Da figura 2.2, a zona pldstica inicia no
ponto y (limite de escoamento) e finaliza no ponto f (ruptura).
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Figura 2.2: Consequéncia do descarregamento de carga.

Fonte: Adaptado do BUDYNAS, R. G. [16]

Na zona eldstica, o material se comporta de acordo com a lei de Hooke como descrito na
equacgdo (2.2). Apds o material exceder o limite eldstico, o comportamento deixa de ser linear,
logo a lei de Hooke ndo € valida. Para a regido plastica, o comportamento de materiais metalicos
pode ser aproximado pela equacdo de Ludwig - Hollomon [17]:

o=0,+ K" (2.5)

onde K representa o coeficiente de resisténcia, n o coeficiente de encruamento e €, a deformagao
plastica do material.

2.1.1.4 Coeficiente de encruamento e coeficiente de resisténcia

O coeficiente de encruamento e o coeficiente de resisténcia sdo propriedades plasticas dos
materiais metdlicos. O coeficiente de encruamento € relacionado ao processo de encruamento
que um material metdlico apresenta dentro da regido plastica. Esse comportamento se caracteriza
pelo endurecimento gradativo do material, onde, a medida que o material é submetido a maiores
tensdes, ele cria mais resisténcia, exigindo maiores tensdes para manter a deformagdo. Assim, o
coeficiente de encruamento de material € baseado no processo de endurecimento por deformacao
(encruamento). Ambos os coeficientes sdo obtidos quando se aplica ao diagrama tensao x defor-
macao o logaritmo natural em ambos os eixos [18]. O resultado dessa aplicacdo gera o gréfico da
figura 2.3.
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Figura 2.3: Resultado da aplicacdo do logaritmo natural em ambos 0s eixos.

Fonte: Adaptado CHIAVERINI, V [18]

Pela figura 2.3, identifica-se as zonas eldsticas e pldsticas. A primeira reta representa a zona
eldstica. A segunda representa a zona plastica. Assim, tomando a equacdo da reta como base
(equagdo (2.6)), identifica-se a equagdo da reta da zona pldstica (equacdo (2.7)). Portanto, obtém-

Se:

y=ar+b (2.6)

Inc=InK +nlneg, 2.7)

Com isso, com a equagdo (2.6), alinhada a equagdo (2.7), tem-se:

b=InK

2.1.1.5 Zona de estriccao

A zona de estric¢do € ponto na curva tensdo x deformagdo onde ocorre uma instabilidade
localizada. Também conhecida como "formacio do pescogo”, essa regido gera um concentracio
de tensdo e deformacao, tendo uma reducao da drea da se¢ao transversal do material em uma taxa
mais ripida, concentrado agora a tensdo e deformacao nesse pescoco. Na figura 2.1, o ponto de
estric¢do € descrito pelo ponto w.
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2.1.2 Ensaio de compressao

O ensaio de compressao € outro tipo de ensaio destrutivo utilizado para caracterizagido das
propriedades mecénicas dos materiais. Diferentemente do ensaio de tragdo apresentado, o ensaio
de compressao nao apresenta o ponto de estric¢do e a falha do material ocorre em maiores de-
formacgdes (em materiais ducteis). Contudo, para materiais metélicos duicteis como acos baixo
carbono, aluminios e magnésios, a curva tensdo x deformagdo de compressdo é semelhante a
curva sob ensaio de tracdo [19].

Por um ensaio de compressio se obtém também as propriedades £, 0, LE, n e K de forma
semelhante como se obtém pelo ensaio de tracdo. O ensaio de compressao € utilizado princi-
palmente quando se deseja avaliar o comportamento dos materiais frageis ou para avaliacao de
materiais dicteis em grandes deformacgdes.

2.1.2.1 Tipos de ensaios de compressao

Existem diferentes tipos de ensaios de compressdo, que variam de acordo com a necessi-
dade de andlise e com o tipo de material. Os ensaios de dureza sdo um exemplo de ensaio de
compressao para o qual uma ferramenta especifica gera uma marcacdo em um material definido,
deformando-o plasticamente e marcando permanentemente o corpo de prova. O ensaio tem como
principal objetivo definir a dureza do material. A figura 2.4 ilustra uma méquina de ensaio de
dureza universal e uma maquina de microdureza.

(a) Maquina universal de ensaio de dureza. [20] (b) Mdquina de microdureza. [20]
Figura 2.4: Mdaquinas de ensaio de dureza.

Fonte: AMARAL, T. L. [20]

Do atual projeto, € utilizado como referéncia os ensaios de dureza Brinell e Rockwell (B, E e
F), pois ambos utilizam ferramentas esféricas (figura 2.5) para marcagdo do material analisado. O
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modelo numérico adotado do projeto, descrito na se¢do 3.1, tem como base construtiva geométrica

€sses ensaios.

Figura 2.5: Ferramenta para ensaios de dureza Brinell.

Fonte: Dimas ferramentas. [21]

2.2 MECANICA DO CONTATO

2.2.1 Conceitos basicos

A mecéanica do contato é uma drea que estuda um tipo especifico de contato denominado de
contato ndo conforme [22,23]. Esses contatos sdo caracterizados quando o contato inicial entre
s6lidos ocorre em um ponto ou linha (elementos uni dimensionais). Para esses casos, quando um
esfor¢o externo é aplicado a um dos corpos, a linha/ponto se transforma em uma drea e como
consequéncia o estado de tensdes e deformacdes se modificam de forma ndo linear. Para contatos
nao conformes, a drea de contato é muito menor que as dimensdes dos solidos.

A configuragdo de contato representada na figura 2.6 descreve um contato nao conforme entre
duas esferas. O contato inicial € definido por um ponto no espaco. A medida que ocorre um
incremento de forca, o ponto se transforma em uma drea. O comprimento 2a da figura 2.6 ilustra
o comprimento de contato gerado por consequéncia da forca F'. A configuracdo 2.7 também é
um contato nao conforme, tendo uma linha como elemento de contato inicial. Novamente, com o
incremento da forga, a linha se torna uma area.

Dessas configuragdes, o estado de tensdo e deformacao se modifica de acordo com a regido
de contato, apresentando um estado de tensdo varidvel do centro de contato até a regido final do
contato (x = a). A figura 2.8 demostra o diagrama de contato ndo conforme. A pressdo maxima
ocorre em = = ( e reduz até o ponto final de contato x = a onde as tensdes tendem a zero.
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Figura 2.6: Contato esfera-esfera.

Fonte: Adaptado de BUDYNAS, R. G. [16]

Figura 2.7: Contato cilindro-cilindro.

Fonte: Adaptado de BUDYNAS, R. G. [16]
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2.2.2 Teoria linear elastica de Hertz

Heinrich Hertz abordou o comportamento de contato mecanico entre dois sélidos eldsticos.
Sua teoria é baseada no calculo analitico das tensdes de contato. A Teoria de Hertz [24] assume
simplificagdes para definicdo da andlise analitica:

* Os corpos em contato sdo restritos a zona eldstica (solidos perfeitamente eldsticos);

* As superficies sdo continuas e ndo conformes ( Comprimento de contato « Raio);

* As deformacdes sao pequenas;

* Naio h4 atrito no contato.

O diagrama da figura 2.8 descreve a geometria de contato ndo conforme, onde a equivale ao

semi comprimento de contato, R o raio do sélido, p(z) as tensdes na dire¢do normal e ¢(x) as
tensdes tangenciais.

y
A

E],V]

Er,v,

E35v3

Figura 2.8: Diagrama de um contato mecanico ndo conforme.

Fonte: Adaptado DUARTE, E. N. [25]

Hertz demonstrou analiticamente em sua teoria os resultados das andlises de contatos para
modelos como os descritos nas figuras 2.6 e 2.7.

2.2.3 Contato Esfera-Esfera

O contato ndo conforme entre duas esferas eldsticas € um caso para o qual o carregamento
inicial ocorre por um ponto. A medida que a forca externa € aplicada, o ponto se transforma em
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uma 4rea de contato. Hertz [24] prop0s que a distribui¢do de pressdo de contato p € dada por

p=npo[l — (r/a)’]"/? (2.8)

onde 7 corresponde a um ponto de contato entre os s6lidos no eixo x (figura 2.8), tendo seu valor
maximo em r = a € py € a pressdo maxima de contato localizada em x = r = 0. O deslocamento
normal do sistema (u,) € formulado por [22]

R e

S (2a> —7?), r<a (2.9

u

Sendo a condi¢ao de contorno para deslocamento definido por

Uy + Uy =6 — (1/2R)r? (2.10)

11\
R=[_— 4+ — 2.11
( r T Rz) (2.11)
onde J consiste na penetragdo mitua total entre os sélidos, u,; o comprimento de deformagao de

um dos s6lidos, u,» 0 comprimento de deformagdo do segundo sélido e 1 o raio equivalente (/2;
e [?5 sdo os raios das esferas). Com isso, substitui-se (2.9) na equagdo em (2.10) obtendo

fa—%(zﬁ ) =5 — (1/2R) (2.12)
onde:
1—v} 1-—03 -
o :( R, ) (2.13)
R
0= 7r2p§ (2.14)
6= S (2.15)

A forca externa de compressao aplicada ' € calculada por

¢ 2
F :/ p(r)2mrdr = gpme (2.16)
0

Com o valor de F', € usual definir [22] as varidveis das equacdes 2.17 e 2.15 em funcdo de F'
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a= (415*) (2.17)

a? 9F2 \ /3
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Po (2.19)

_3F  (6FE*\"?
- 2ma? \ mR?

Da teoria de Hertz [22], o problema esfera-esfera € tratado como uma andlise axi-simétrica
em coordenadas cilindricas (r, 6 e z), tendo o eixo y como o o eixo de referéncia da rotacdo
(coordenada 6). Outra observacdo para a teoria de Hertz é aproximar o modelo esfera-esfera a um
modelo esfera e superficie plana, adotando que R, ou R, sejaigual a co da equacdo (2.11), assim

R = R1 ou R = R2 (220)

2.3 O METODO DE ELEMENTOS FINITOS

A andlise por elementos finitos (FEA) tem como base decompor (discretizar) um dominio em
um numero finito de subdominios para realizar uma aproximacao por meio de métodos residuais
variacionais ou ponderados. A discretizacdo consiste em dividir o dominio em pequenos ele-
mentos e entdo aplicar fun¢des de aproximacdo em cada elemento. Essas funcdes sdo definidas
de acordo com o tipo de andlise a ser analisada e o tipo de elemento utilizado. A andlise por
elementos finitos segue as seguintes etapas [26]:

* Discretiza¢do do dominio em um nimero finito de elementos (subdominios);

* Sele¢do das fungdes de interpolacdo;

* Desenvolvimento das fun¢des de interpolacdo de acordo com o dominio analisado;

* Imposi¢do das condi¢des de contorno;

* Definicdo das equagdes para solugao.

Para o desenvolvimento da andlise por elementos finitos, um sistema global de equagdo é
estabelecido para solucdo dos problemas. Para o método de elementos finitos para mecanica dos

sOlidos € utilizado o principio minimo de energia potencial. Nas proximas subsecdes sera descrito
com mais detalhes esse método.
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2.3.1 Nos

O objetivo da FEA € discretizar um dominio em elementos onde cada elementos compartilha
informacdes um com o outro. Esse compartilhamento ocorre nos néds (figura 2.9). Os nds estdo
no espago sujeitos a graus de liberdade e ativos para condi¢des fisicas. Devido esses graus de
liberdade, os nés e o dominio como um todo estdo sujeitos a fendmenos fisicos. A tabela 2.1

descreve a relacdo grau de liberdade e suas respectivas relagdes.

(x6:Y6) (x5,y5) Nos em comum
(X4,y4)
Nos em
(X1,y1) g (x3,3) oo nos em
»Y2 comum

Figura 2.9: Subdominios (elementos).

Fonte: MADENCIL, E.; GUVEN, 1. [26]

Tabela 2.1: Graus de liberdade associados ao vetor forga.

AREA GRAU DE LIBERDADE VETOR FORCA
Sélidos/Estrutural Deslocamento Forca mecanica
Conducio de calor Temperatura Fluxo de calor

Fluido Actstico Deslocamento potencial Velocidade particular
Escoamento Potencial Pressao Velocidade particular
Escoamentos em geral Velocidade Fluxo

Eletroestatica Potencial elétrico densidade de carga
Eletromagnetismo Potencial Elétrico intensidade magnética

2.3.2 Elementos

A geometria de um dominio pode ser discretizado por uma linha, drea ou volume de acordo
com as propriedades do dominio. Nas extremidades dos elementos (vértices) estdo presentes 0s
nds, onde € a regido de andlise e compartilhamento de informagdes entre os elementos. A figura

2.10 apresenta exemplos de elementos de acordo com o tipo do dominio.
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Elemento de linha

4 4
3
3 3
2 1 1
1
2 2
Triangular Retangular Quadrangular

4
3
3
> 1 7
1
5
6
Tetraédrico Prisma Hexaedro irregular

Figura 2.10: Tipos de elementos com seus respectivos nés.

Fonte: Adaptado de MADENCI, E.; GUVEN, 1. [26]

2.3.3 Condicoes de contorno

As condigdes de contorno sao os parametros definidos responséveis por especificar um pro-
blema. As condicdes de contorno sio responsaveis por definir o comportamento dos graus de
liberdade dos nés de um elemento de um dominio discretizado. Como os nds sdo pontos de
compartilhamento de informacdes entre diferentes elementos, as condi¢cdes de contorno sdo res-
ponsdveis por definir localmente e globalmente o comportamento do dominio.

As condi¢des de contorno de tensdo e forca sdo definidas pela condi¢do de tragcdo [26,27]:

ti = 0415 (221)
onde o;; remete a tensdo na dire¢do j, f;; a forca na direcdo ¢j e n; consiste do vetor normal re-

ferente a superficie do dominio de aplicacdo da condi¢do de contorno. Para um né ¢ na superficie
do dominio I, a condicao de tracdo 7' € especificada globalmente como:

T = Z /F N; t; dTl (2.22)

onde /V; € funcdo de forma que serd descrita na secao 2.3.5.1. A condi¢do de contorno de deslo-
camento total é dado pela varidvel U;, onde essa € definido pela posi¢do inicial X; e pelo deslo-
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camento do corpo u;, logo
U= X; + (2.23)

2.3.4 Condicao de contato

Para problemas onde os deslocamentos de fronteira sdo pequenos, pode-se construir o modelo
de contato por meio dos nds. Para que isso seja possivel, a malha dos elementos envolvidos deve
estar alinhada. O presente documento caracteriza dois solidos distintos, um sendo mestre e o
outro secundario.

Definindo o corpo mestre como m e s como o secunddrio, define-se a lacuna (gap) ou g entre
0s copos como [27]:

g=Us = Uy = (Xs —us) — (X —um) = (X5 — Xon) + (tpn — us) (2.24)

onde U; € descrito na equacgdo (2.23). Junto a isso, a lacuna € caracterizada como:

> 0; Sem contato
g = (; Contato (2.25)
< 0; Penetragdo

Para os nds onde g € negativo ou zero, € necessario impor a condicao de restricao (contato).
Logo, utiliza-se, no atual projeto, a abordagem de restricdo do tipo multiplicador de Lagrange.
Essa abordagem consiste em multiplicar a lacuna da equacao (2.24) pelo préprio multiplicador
de Lagrange. Disso, atribui-se para cada par de nd, na qual é imposto a restri¢do, um termo
variacional:

1= / tH (U, — Up)dle = g (2.26)

onde ¢ € a tracdo de superficie, z, é a posi¢ao do corpo secunddrio na superficie, x,, é a posi¢ao
do corpo mestre na superficie, A\, o multiplicador de Lagrange e g a lacuna do equacdo (2.24).
Adiciona-se a primeira variacdo de I'. nas equacgdes variacionais utilizadas na solucdo geral. A
primeira varia¢do da equacgdo (2.26) é dada por:

0T = SAng + (Gt — )\ = [5us Sty 5>\n] Y 2.27)
g

Com isso, identifica-se \,, como uma forg¢a aplicada em cada né para prevenir qualquer pene-
tracdo. Para um caso simples de contato sem atrito, atribui-se uma simplificacdo z,, = x,, para
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o qual é chamada de eliminacdo de restricdo e pode ser usada para reduzir o nimero geral de
incognitas.

2.3.5 Funcao de aproximacao

A diferenca de uma dada varidvel de campo ¢ sobre um elemento da malha é aproximada por
meio de uma fun¢do de aproximacdo [26,27]. Essa é dada em uma forma de func¢do polinomial
descrita em uma dimensdo como:

n+1
Py(x) =) Bea*™! (2.28)
k=1
PO = Bl
Py = B + pox (2.29)

Py = b1 + fox + [3a?

Para duas dimensoes:

(n41)(n+2)
Py(x)= Y Be'y’;i+j<n (2.30)
k=1
PO = Bl
Py = By + o + B3y (2.31)

Py = By + fox + B3y + Bax® + Bsry + Bey?

Nas equagdes, n equivale a ordem do polindmio e 5 uma constante. A ordem do polindmio da
funcdo de aproximacao € definida pelo nimero de nés em um elemento, ou seja, 3; deve ser igual
ao numero de nos no elemento. Para um caso geral a ordem 0O, 1 e 2 dos polindmios equivale,
respectivamente, a elementos constantes, lineares e quadraticos.

2.3.5.1 Funcéo de forma

As fungdes de forma sdo um subconjunto das fungdes de aproximacgdo. As funcdes de forma
N; sdo associadas as as varidveis de campo ¢; de cada n6 ¢ [26,27]:

d(x) = Nir + Nodpo + N33 + ... + Ny 10m—1 + N (2.32)

onde ¢ é um polindmio descrito de acordo com as equacdes 2.28 e 2.30. As propriedades da
func¢ado de forma sao definidas em relacdo a localizagdo x de um né ¢ :

1. N;=1sex = z;;
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2. N;=0sex # x;;

3.5 N, = 1.

2.3.6 Sistema de coordenadas naturais

As coordenadas naturais sdo um sistema que especifica um ponto especifico dentro do ele-
mento cujo a magnitude absoluta nao ultrapassa a unidade [26]. A principal fun¢do desse sistema
de coordenadas € especificar um ponto do elemento da malha associados aos nés do elemento.

Como o atual projeto aborda elementos com geometria quadrangular, por meio um sistema de
coordena natural em duas dimensdes (£, 1), define-se porn =1,n=—-1,{ =1e & = —1 como
as coordenadas naturais dos vértices (nés) de um elemento com forma quadricular de geometria
genérica em coordenadas cartesianas (figura 2.11).

(X3, ¥3) (€ =-1,n=+1) (€ =+1,n=+1)

Transformacao
) .y

(X4, Ya)

(X1, 1)
(X2, Y2)

Figura 2.11: Transformacdo de coordenadas cartesianas para coordenadas naturais

Fonte: Adapatado de MADENCT, E.; GUVEN, 1. [26]

A transformacgdo das coordenadas cartesianas em coordenas naturais necessita de um termo
jacobiano J para promover a transformacgdo das coordenadas. O jacobiano € descrito por:

O Oy

J= |9¢ 9 (2.33)
dz Oy
dn  0On

2.3.7 Avaliacao numérica de integrais

As integragdes utilizadas nas equagdes de elementos finitos sdo feitas por um método de apro-
ximagdo chamado de quadratura de integracdo Gauss-Legendre [26,27]. O método utiliza pontos
definidos na geometria do elemento (pontos de Gauss) para gerar acuricia do calculo.

A quadratura Gaussiana integra uma fung¢do como:
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/_ 1 F© 1] dé = Zf(&-)wi (2.34)

onde f () é a fungdo desejada para integragdo, £ o nimero de pontos de Gauss (dependente do
grau do polindmio interpolador) e w; sdo os pesos. Uma férmula com n-pontos € integrado por
exato quando o polindmio interpolador é da ordem de 2n — 1.

O ndmero minimo de pontos de Gauss possiveis € definido por:

1. Elementos os quais o jacobiano |J| sdo integrados exatamente;

2. Matriz de rigidez € classificada completamente.

O primeiro caso € utilizado para casos com materiais lineares em baixas deformacdes. O
segundo, € aplicado para casos lineares e nao-lineares. Quando utilizado a integracao com ordem
completa, € dito que o modelo € resolvido com integracdo completa. Quando se utiliza um ordem
menor para integra¢do, denomina-se o modelo como integracao reduzida.

A integracdo completa gera resultados melhores quando o determinante do jacobiano € cons-
tante (det(.J) = constante), em outras palavras, quando os elementos apresentam pequenas dis-
tor¢des. A integracao reduzida € utilizada para reduzir o tempo de solucao da anédlise e também
em casos com elementos distorcidos, uma vez que a integracio deixa os elementos mais flexiveis
e aplicdveis para esse caso.

2.3.7.1 Integral de areas

A integracdo de uma 4drea € dada por:

b pd
[:/ / f(z,y)dzxdy (2.35)

e pode ser escrito por

1 1
1= / / £(6,m) || dedy (2.36)
—1J-1
onde
1J| =det | * * (2.37)
ox 9y
on On

Utilizando o método da quadratura gaussiana (equagao (2.34)):
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1,1 n n
= / / FEm) Il dedn =Yy Y wiwsf (& m;) 1 (& y)]| (2.38)

i=1 j=1

A partir do mapeamento de um quadrilatero definido com coordenadas globais, converte-se o
mesmo em coordenadas naturais (figura 2.12). Assim, obtém-se os pontos de gauss (figura 2.13)
para solucgdo da integral da equacdo (2.38).

(X4, ya) (x3,¥3)

. & =-1
Transformacao
~ > g

(x2,y2) ¢

(x1,¥1)

+1

\4
x

n=-1

Figura 2.12: Transformagéo de coordenadas globais para naturais

Fonte: Adapatado de MADENCTI, E.; GUVEN, I. [26]

n
A
n=+1
/
€ =1 (&1, n2) (€2, n2)
® ®
> &
(€1.n1) (2. n1)
® ®
g =+1

Figura 2.13: Pontos de Gauss em um elemento quadrado

Fonte: Adapatado de MADENCT, E.; GUVEN, L. [26]

23



2.3.8 Relagoes constitutivas para mecanica dos sélidos

A equagdo de equilibrio de energia potencial para um elemento € dada por

onde o;; € tensor de Cauchy, p € a densidade e b; sdo as componentes das forgas de campo. A
forma fraca para equacao de equilibrio do sistema pode ser escrita como

Ty = /Q[pu — o — bldQ (2.40)

onde ) representa o dominio de interesse. A equagdo (2.40) pode ser decomposta de forma a
destacar cada parametro da equacgdo de equilibrio. Dessa forma, tem-se

wp:/pﬂdQ—Ir/o-dQ—/bdQ—/tdQ (2.41)
Q Q Q T

onde I' reapresenta o contorno/superficie do dominio de interesse. Definida a equacdo final de
equilibrio (equacdo (2.41)), sua minimizagdo ou energia minima requer que

o,
P _ 2.42
B (2.42)
2.3.8.1 Forma fraca

A equacdo de equilibrio (2.41) representa a equagdo global de um elemento que pode ser
reduzida na forma

Mii+ P(o)=f (2.43)
onde

M:/NTdeQ; P(a):/BTadQ e f:/NdeQ+/NTtdQ (2.44)
Q Q Q r

BT = (2.45)

0 N, 0 Ni

Nie 0 0 Ni,y]

No presente projeto, adota-se uma formulagdo em condi¢ao quasi-estitica. Como consequén-
cia, @ = 0. Logo, a equacgdo (2.43) se reduz a
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P(o)=f (2.46)

2.3.8.2 Solugao linear

Para o caso onde o material estd em sua fase eldstica, a lei de Hooke € escrita na forma tensorial

como
o = De (2.47)
onde
1—w v v 0
E 1—
D- ! vov 0 (2.48)
(I4+v)(1—=2v) | v v l—v 0

el = [am Eyy Ezz fyxy} (2.49)

ol = [afx Gy Tos rxy} (2.50)

Junto a isso, o tensor for¢a (P) pode ser escrito como

P(o) = (/Q B'DB dQ)u = ku (2.51)

onde k representa a matriz eldstica de rigidez. Com isso, a obtenc¢ao dos resultados ocorre utili-
zando as relacdes apresentadas junto as condi¢des de contorno impostas ao sistema.

2.3.8.3 Solugao nao linear

Para solucao nao linear de problemas em elementos finitos, utiliza-se um método discreto de
aproximacgdes/incrementos sucessivos para obtencdo das varidveis. A equacdo (2.46) para o caso
nao linear depende do tempo discreto ¢,, 1 € pode ser escrita na forma

\Iln+1 = fn+1 - Pn+1 =0 (252)

com
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Pn+1 = / BTO'n+1 dS) = P('U,n_|_1) (253)
Q
No atual projeto, a resolucao do método de aproximagdo sucessiva € realizado implicitamente.

Para esse caso, utiliza-se o método de Newton-Raphson (NR) para resolu¢dao do processo de
incrementos sucessivos. O método iterativo de NR pode escrito como

Ul ~ W +dPl L =0 (2.54)

onde, para f,,; independente da deformacdo, o incremento da equacao (2.52) é dado por:

. oOP! .
dvi = —"tdul (2.55)
n+1
e a solugdo € atualizada por
Wy = U+ dug (2.56)
com
oP; ‘ ,
il _ / B'DI.B dQ = k' (2.57)
u’n+1 Q

Para o caso onde o material se apresenta comportamento ndo linear, o tensor DD também apre-
senta comportamento ndo linear e pode ser terminado por meio de um processo iterativo a partir
da imposi¢do do principio de trabalho virtual. Neste projeto, esse método iterativo utiliza como
referéncia valores estabelecidos pela relacdo o com £ em grandes deformacdes.

2.4 APRENDIZADO PROFUNDO

Aprendizado profundo (DL) € uma sub area do aprendizado de méquinas (ML) que consiste
de um algoritmo (figura 2.14) que tem o objetivo de interpretar e prever uma resposta desejada
[28]. Essa previsao € realizada por meio dos principios bésicos de constru¢ao de uma ML [29]:

e Entradas;

* Exemplos de previsoes esperada;

* Algoritmo capaz de avaliar a previsao.
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Inteligéncia
artificial

Aprendizado de
Magquina

Aprendizado
Profundo

Figura 2.14: Areas da inteligéncia artificial.

Fonte: Adaptado de CHOLLET, F. [29]

Esses trés fatores sdo as propriedades minimas necessdrias para constru¢ao de uma ML ca-
paz de gerar uma previsdo adequada. O DL € uma 4rea com o objetivo mais exclusivo, onde
seu diferencial € prever respostas mais complexas. Tradicionais ML sdo utilizadas para previ-
sdo de comportamentos lineares, enquanto que o DL busca prever comportamentos ndo lineares
[28,29]. A grande diferenca entre esses métodos é a quantidade de parametros de andlise e a
constru¢do/arquitetura do método.

O método de ML e DL tem como objetivo “aprender” uma informacao a partir de entradas/sai-
das e depois conseguir prever respostas. Esse método é chamado de aprendizado supervisionado
e consiste da leitura e interpretacdo das entradas seguidas de uma previsao adequada. A partir
disso, o programa compara suas previsdes com as saidas esperadas, refinando cada vez mais sua
previsdo até atingir um erro minimo estabelecido. Dessa forma, o algoritmo de uma ML busca
executar um conjunto de iteragdes até atingir um erro adequado de modo a promover uma previsao
utilizavel.

Para o DL, a constru¢@o do algoritmo € baseada nas redes neurais artificiais (RNA), onde seu
principio de funcionamento € baseado no comportamento de um neurdnio humano. A figura 2.15
representa uma construcao/arquitetura basica de uma RNA.
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Alimentacao direta

Saida
esperada
Previsao

Variaveis de
performance

Camada de
saida

Camada
oculta

Camada de
entrada

Pesos Atualizacio dos pesos Algorltl‘no de
aprendizado

Retro-propagacao

Figura 2.15: Arquitetura simplificada de uma Rede Neural Artificial.

Da figura 2.15, cada parametro apresenta uma funcdo diferente e importante para o resultado
final. A decisdo para cada parametro € definida de acordo com a necessidade da previsao e das
entradas. Os parametros avaliados individualmente sdo:

e Entradas;

¢ Pesos;

e Camadas;

e Saida;

* Varidveis de performance;

* Funcio de aprendizado;

A RNA tem como principal objetivo encontrar valores de pesos capazes de gerar uma previsao
de resultados adequados. O termo retro-propagacao (BP) remete as etapas ciclicas de atualizacio
de pesos representada na figura 2.15. A atualizacao de pesos ou BP € feito utilizando uma fungao
de aprendizado que utiliza varidveis para o monitoramento do aprendizado da rede de maneira
a estabelecer/controlar os erros e previsdoes. Dessa forma, a conclusdo do "aprendizado"ocorre
quando os pesos estdo com valores que geram previsdes com erros dentro de um limite estabele-
cido.

Ap6s a conclusdo do aprendizado da inteligéncia, uma etapa de teste deve ser realizado, com
o objetivo de validar a previsdo da RNA. Nessa etapa, avalia-se novamente o erro por meio da
avaliacdo da previsdo com a saida esperada.

2.4.1 Entradas

As entradas sdo um conjunto de dados utilizados para promover o aprendizado supervisionado
e a previsdo. A quantidade de dados de entrada e a tratamento dos mesmos sd@o importantes
para a acuricia do aprendizado. O tamanho do banco de dados € diretamente proporcional ao
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desempenho da rede neural [28], entdo, quanto maior a quantidade de amostras dentro do banco
de dados, melhor seré seu aprendizado e, como consequéncia, melhor a previsao.

O tratamento dos dados é outra etapa importante para as entradas. E de grande prética que as
entradas tenham valores entre 0 a 1 ou de -1 a 1 [28,29]. Isso € utilizado, pois, da literatura [29],
essa pratica se mostra eficiente para uma convergéncia de aprendizado mais rapido. Dessa forma,
caso as entradas possuam valores fora dos intervalos citados, recomenda-se [29] normalizar as
entradas ou aplicar um método capaz de incluir os novos valores de entradas no intervalo citado.

Por fim, a decisdo das entradas € outra etapa fundamental para a eficiéncia da RNA. Tanto
as entradas como as saidas devem apresentar uma relacao entre eles, em outras palavras, deve-
se haver uma légica entre elas. Como ja dito anteriormente, a esséncia da RNA € simular um
neurdnio humano, logo a rede neural artificial busca funcionar como a mente humana de forma a
manter uma ligacdo lgica entre as entradas e saidas.

2.4.2 Pesos

Os pesos sdo um dos parametros principais de uma rede neural artificial. Eles impactam
diretamente na previsao final. O termo retro-propagacao se refere a atualizacdo dos pesos de
forma que a previsdo final se aproxime cada vez mais da saida esperada.

A figura 2.15 representa 1 iteragcdo da RNA, ou seja, uma rodada de atualizacdo de pesos.
A quantidade de iteragdes € um termo que depende dos outros parametros da RNA. Contudo, o
ndmero de iteracdes deve ser de tal tamanho que a RNA defina pesos adequados que consigam
prever resultados com baixos erros e valores adequados.

2.4.3 Camadas

As camadas ou, como chamadas no aprendizado profundo, camadas ocultas sdo os parametros
onde ocorrem a transformacdo dos valores de entrada. Sua fun¢@o é manipular as entradas de
forma que no final de 1 iteracdo, a RNA realize uma previsao de resposta.

Dentro das camadas estdo contidos os “neurdnios”. Eles sdo os responsdveis diretos pela
transformacdo dos valores numéricos das entradas junto aos pesos. A figura 2.16 descreve a
relacdo entre as camadas, as entradas e os pesos. Dessa figura, observa-se que hd apenas um
neurdnio e que todos as entradas se relacionam a ele. Também, observa-se que cada entrada
apresenta um peso definido cada um por w2 3. Essas andlises sdo globais, ou seja, todas as
entradas se relacionam com todos os neurdnios e cada relacdo entrada-neurdnio apresenta 1 peso.
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Camada
Oculta

Entradas Pesos

Entrada 1

W

Entrada 2 > Neurénio 1

QL

Entrada 3

OROR0

Figura 2.16: Representacdo da relag@o entre as entradas, pesos e camadas

Uma das diferengas de um algoritmo de aprendizado de mdquinas tradicional para um apren-
dizado profundo é o nimero de camadas e neur6nios utilizados. Na literatura, diferentes autores
[28,29] pontuam que existem um ndimero especifico de neur6nios e camadas onde a ML se torna
profunda, ou seja, é considerada aprendizado profundo. O nimero de camadas e neurdnios é
algo dependente da necessidade da RNA, ou seja, o valor desses pardmetros € algo que deve ser
analisado de acordo com a demanda e do comportamento de aprendizado da RNA.

2.4.3.1 Transformagéo dos valores de entrada

Como dito anteriormente, o DL transforma os valores de entrada em saidas. Essa transforma-
cdo de valores ocorre devido a relagdo entre entradas, camadas e pesos como descrito na figura
2.16. O método numérico utilizado nas camadas ocultadas em 1 neur6nio individual é:

d
y = Neurdnio = Z(wj.Entmdaj) (2.58)
j=1

onde y consiste no valor numérico transformado e d consiste no nimero de entradas. A equagio
(2.58) € utilizada para todos os neurdnios da(s) camada(s). Ap0s realizado a equagdo (2.58),
€ necessdrio ativar ou estimular o neurdnio. O método utilizado na inteligéncia artificial para
simular a ativacdo € o emprego da funcdo de ativacdo. Essa consiste de uma fun¢do matematica
que tem como objetivo filtrar o valor y obtido pela equacdo (2.58).

A funcdo de ativagdo (FA) implementa eficiéncia e precisdo na RNA. Caso contrdrio, para
momentos de ndo utilizagdo da mesma, a RNA pode nao convergir ou divergir de forma répida,
uma vez que o valor y da equacgao (2.58) pode apresentar valores muito divergentes. Com a FA, o
valor y da equagdo (2.58) se torna mais controlado, permitindo que cada iteracao gere atualizagcdes
mais controladas dos pesos. Exemplos de FA utilizadas em DL sdo ilustradas na figura 2.17.
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(a) Funcgao Identidade (b) Sign (c) Sigmoid
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(d) Softplus (e) Softsign (f) Tanh

Figura 2.17: Exemplos de funcdes de ativag@o.

Fonte: Adaptado AGGARWAL, C. C. [28]

Portanto, a representacdo esquematica utilizada [28] nas camadas ocultas sdo representadas
pela figura 2.18.

Entrada 1
b
4
W ’
Entrada 2 2 Saida
Y
Entrada 3

Figura 2.18: Representacdo esquemdtica da camada oculta.

Fonte: Adapatado de AGGARWAL, C. C. [28]

Da figura 2.18, w; representa os pesos, »  a equacdo (2.58) e, por fim, o simbolo logo apés
da somatdria representa a funcdo de ativacdo. Apds a camada oculta, os dados podem entrar em
outra camada oculta e refazer o ciclo da figura 2.18 ou entrar na camada de saida.
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2.4.4 Saida

A saida ou camada de saida € a etapa de previsdao da RNA. Dela saird a previsdo buscada.
Semelhante as camadas ocultas, a camada de saida também apresenta neurdnios que utilizam a
equacdo (2.58) para transformacdo final dos valores. Dentro da camada de saida, o niimero de
neuronios € definido de acordo com o niimero de previsdes desejadas, logo para cada 1 previsdo,
€ necessdrio de um neurénio de saida.

Por outro lado, diferentemente das camadas ocultas, os neuronios de saidas ndo necessaria-
mente utilizam uma funcdo de ativacdo na saida. A utilizacdo ou ndo de uma FA depende da
forma da saida. Portanto, a previsao (valor final de saida da RNA) é dada ap6s a passagem dos
valores numéricos pelo neurdnio de saida. Apds a essa camada, avalia-se a previsao realizada em
relacdo a saida esperada por meio de da(s) métrica(s) e da funcdo erro . A figura 2.19 ilustra a
representacdo esquemadtica contento as entradas, pesos, camadas ocultas e saidas.

Camada
Camada Camada de
Pesos Pesos Pesos .
Oculta oculta saida

...................................................................................................................................................

%
de

>
Fungio |
=

Previsao 1
Fungao f
de :
Previséo 2

ativacao

Fungao
de
ativagao

de
ativagao

Previsao 3

Figura 2.19: Representagdo parcial de uma rede neural artificial.

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

2.4.5 Variaveis de performance

A varidvel de performance do tipo métrica € a responsdvel por avaliar quantitativamente a
diferenca entre a previsdo da saida esperada. Para o atual projeto € utilizada a acurdcia como uma
delas. A equacgdo que a descreve € dado por:

Si — B
Si

N
1

Acuricia = ACC = =3 (1 - 2.

curécia cC N2 ( ‘ ) (2.59)

onde N é o nimero de amostras utilizadas, P; a previsao da i-ésima amostra e S; € a i-ésima saida
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desejada

Outro tipo de varidvel de desempenho € o erro ou a fungdo erro (L), sendo ele o parametro
que tem o objetivo de promover a atualizacdo dos pesos. O erro também pode ser utilizado como
métrica caso necessario. A fungdo erro ¢ um método matematico que varia de acordo com a forma
e a necessidade da previsdo. As fungdes de erro mais utilizadas em redes neurais artificiais sao:

* Erro quadrético médio;

* Erro absoluto médio;

* Erro percentual (relativo) médio;

A fungdo erro, como ja descrito, € utilizado para atualizacido dos pesos, sendo o cédlculo para

transformacao especifico para uma funcdo de aprendizado que serd descrito nas seguintes subse-
coes.

2.4.5.1 Erro quadratico médio

Para o atual projeto, o erro quadratico médio (£Q) M) € utilizado na construg¢ao da rede neural
artificial. Seu calculo € dado por:

N

. L 1 9
Erro quadratico médio = EQM = ¥ Z(H —5;) (2.60)

=1

onde N é o nimero de amostras utilizadas, P; a previsao da i-ésima amostra e S; € a i-ésima saida
desejada. O erro quadréitico médio € do tipo regressivo, ou seja, a medida que o erro previsto se
aproxima do erro desejado, seu valor se reduz rapidamente.

2.4.5.2 Erro absoluto médio

O calculo do erro absoluto médio é dado por:

N

1
E bsoluto médio = FAM = — P, - S; 2.61
rro absoluto médio N ;Zl | | (2.61)

onde N é o nimero de amostras utilizadas, P; a previsao da i-ésima amostra e S; € a i-ésima saida
desejada.

2.4.5.3 Erro percentual médio

O erro percentual (EPM) € calculado pela seguinte equacao:
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N
L P-8
Erro percentual médio = EPM = N —

=1

(2.62)

onde N é o nimero de amostras utilizadas, P; a previsao da i-ésima amostra e S; € a i-ésima saida
desejada.

2.4.6 Funcao de aprendizado

A funcdo de aprendizado € um método especifico para atualizacdo dos pesos (w;) e apresenta
diferentes metologias de atualizagdo das varidveis. O fundamento para a atualizacdo dos pesos
consiste na variacdo da fun¢do erro (L) e um valor de referéncia, onde esse ultimo ¢é especifico
para cada tipo de funcdo de aprendizado. No aprendizado profundo, as fun¢des de aprendizado
sdo a chave para a convergéncia da RNA, uma vez que, como j4 dito, os valores dos pesos sio
o principal objetivo da rede neural, pois sdo eles que geram a transformacdo das entradas nas
previsdes. As funcdes de aprendizado mais utilizadas em redes neurais artificias sdo:

* Descida de gradiente estocdstico (DGE);

* RMSprop;

AdaDelta;

e Adam.

No inicio do aprendizado (primeira iterac@o), os valores dos pesos e das varidveis de referéncia
sdo obtidas de maneira aleatdria, ou seja, define-se um valor qualquer, e, a medida que a RNA
"aprende", os pesos tendem a valores especificos.

2.4.6.1 Descida de gradiente estocastico

A func¢do de aprendizado DGE atualiza os pesos da RNA por meio do gradiente da fungédo
erro mais a variavel de referéncia (V;).

Viei=m.V, —« ( oL ) (2.63)
awi

Com o novo termo V; 1, atualiza-se os pesos (w;1)

L
Wiy1 = Wy + m.‘/i+1 — ( 0 ) (264)
811)1‘

onde m € constante de momento e « € a taxa de aprendizado.
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2.4.6.2 RMSprop

A funcdo de aprendizado RMSprop atualiza os pesos da rede neural por meio de um valor
médio de referéncia exponencial (A;) baseado no erro (L) e nos pesos (w;) da iteracdo anterior.

dL\?

Utilizando A;,; como o valor exponencial atualizado, obtém-se 0s novos pesos:

o oL
i+l = W; 2.66
Wik =t VA1 +n (awi> (2:60

onde p € um fator de decaimento variando de 0 a 1, n é uma constante positiva pequena (valor

padrdo de 10~®) responsdvel para evitar uma divergéncia prévia e « € a taxa de aprendizado.

2.4.6.3 AdaDelta

A funcdo de aprendizado AdaDelta atualiza os pesos por meio de sucessivos incrementos de
uma valor de referéncia (9;).

Siv1 = poi + (1 — p)(Aw;)? (2.67)

Com o valor de referéncia d;,, atualizado:

i1 [ OL
= s — 2.
Wit = Wi Ai—l—l (awi) (2:68)

onde p e A; sdo as mesmas varidveis descritas na se¢do 2.4.6.2.

2.4.6.4 Adam

A func¢do de aprendizado Adam atualiza sua varidvel de andlise (pesos) por meio de um valor
de referéncia (F;) que tem como fundamento a varidvel momento da funcio de aprendizado DGE.

oL
Fir = psFi + (1 py) (awl) (2.69)

onde py € outro tipo de fator de decaimento com o mesmo intervalo entre 0 e 1. Com Fj 4,
calcula-se:
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Qi
Wip1 = Wy — ——=F;y (2.70)
i+l
Aqui, a taxa de aprendizado «; atualiza os pesos de maneira incremental e varidvel para cada
iteragdo, onde:

V=7t

(2.71)
1—ph

ar =

onde p, como ja descrito, € o valor fixo da taxa de aprendizado e pﬁc ¢ um segundo parametro de
decaimento.

2.4.7 Retro-propagacao

O algoritmo conhecido como retro-propagacdo (BP) é o método que promove o aprendizado
da RNA, ou seja, ele € o responsavel pela atualiza¢io dos pesos. O algoritmo se inicia a partir da
obtencdo do erro entre as previsoes realizadas com as saidas esperadas e finaliza com a atualizac¢io
dos pesos. O objetivo do BP € minimizar um erro de modo que a RNA realize uma previsdao com
resultados adequados.

As funcdes de aprendizado sao métodos mateméticos que sdo baseados no gradiente da funcao
erro. Da matemadtica, o gradiente consiste de uma ferramenta que define a dire¢do e sentido
da "descida"da funcdo, em outras palavras, representa a direcdo para o qual uma funcdo estd
tendendo a diminuir seu valor. A equagdo que descreve um gradiente de uma fungéo f(x,y, z) é:

af of of
VI =5 o’ 5, (2.72)

Junto ao gradiente da funcdo, as fun¢des de aprendizado utilizam uma taxa de aprendizado
(a) como ferramenta para a atualizagdo dos pesos. A figura 2.20 representa como as fungdes de
aprendizado atuam para redugdo do erro. Para cada iteracdo, o gradiente tem o objetivo de dire-
cionar a atualizac@o dos pesos de forma que o erro diminua, enquanto que a taxa de aprendizado
€ responsdvel pelo comprimento do salto da funcdo erro de um ponto ao outro. O tipo de funcio
de aprendizado tem como objetivo evitar a estagnacdo do erro. A figura 2.21 mostra que exis-
tem vdarios pontos de minimo, podendo ser eles locais ou global. Na fun¢do erro existem varios
minimos locais e apenas um minimo global e o objetivo das fun¢des de aprendizado € evitar que
ocorra estagnacao no minimo local, pois o gradiente puramente utilizado tende a zerar seu valor
em um ponto de minimo qualquer. Assim, cada tipo de funcido de aprendizado apresenta uma

forma distinta matematica para evitar a estagnacdo em um minimo local.

Portanto, objetivo da fun¢do de aprendizado e da retro-propagacdo € atingir minimo global da
funcdo erro, utilizando recursos adicionais para evitar a estagnacdo nos minimos locais.
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: Passo, também chamado de taxa

¢ de aprendizado

Ponto inicial
(t=0)

Erro

Valor de um parametro
Figura 2.20: Funcionamento do gradiente junto a taxa de aprendizado.

Fonte: Adaptado de CHOLLET, F. [29]

Erro 4

Minimo
local

Valor do
parametro

Minimo
global

Figura 2.21: Minimo e maximo global.

Adaptado deFonte: CHOLLET, F. [29]

2.5 ESTATISTICA

A estatistica € uma drea da ci€ncia com foco na observacdo que tem o objetivo de inferir uma
informacao de modo dedutivo e indutivo [30]. A inferéncia estatistica € uma metodologia com o
objetivo de coletar, deduzir, analisar e modelar dados. Disso, busca-se fazer previsdes das quais
se pode tomar decisoes.
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2.5.1 Graficos

A representacdo grafica, de forma geral, € uma ferramenta com capacidade de avaliar e de-
monstrar a variabilidade de uma determinada varidvel. O histograma, por exemplo, € um tipo de
grifico com barras contiguas, com as bases proporcionais aos intervalos das classes e a drea de
cada retangulo proporcional a respectiva frequéncia [30]. Esse tipo de grafico apresenta a den-
sidade de frequéncia ou ocorréncias da varidvel analisada pelos valores da propria varidvel. A
figura 2.22 ilustra o exemplo de um histograma.

120

100

o]
o

Frequéncia
o
(=)

40

20

6 10 14 18 22
Salario

Figura 2.22: Exemplo de Histograma.

Fonte: Adaptado de MORETTIN, P. A. et al. [30]
2.5.2 Regressao linear
A regressao linear € um método estatistico que consiste em tragar uma reta equivalente dentro

de um diagrama de dispersao (figura 2.23). Esse método tem o objetivo de estimar a tendéncia do
comportamento de um varidvel X em relacdo a uma varidvel Y.

Variavel Y

Variavel X

Figura 2.23: Exemplo de regressdo linear a partir de um diagrama de dispersdo.
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A regressao linear, ilustrada na figura 2.23, € construida com base no método dos minimos
quadrados [30]. Esse método parte inicialmente do pressuposto da equagao da reta:

j=a+ (2.73)
Com isso, o método dos minimos quadrados utiliza os valores da varidvel Y (y1, Y2, Y3, ...., Yn)
e X (x1, 29,23, ...., ,) na forma [30]:
na + B Z T = Z Yi (2.74)
i=1 i=1

g Z zi + 3 Z 7} = Z Ty, (2.75)
i=1 i=1 1=1

Desses valores, encontra-se a solugao:

j— p7 (2.76)

joN
I

A Dy TiYi — NTY
B = ST (2.77)

7= iz (2.78)
n
j= —Zizl Y (2.79)

Definido os valores de & e 3, constréi-se a reta equivalente do diagrama de dispersado a partir
da equacdo (2.73). Construida a reta, pode-se realizar uma andlise qualitativa da dispersdao da
varidvel X com a Y e quantitativa por meio do coeficiente de determinacao.

2.5.2.1 Coeficiente de determinagao

O coeficiente de determinagdo (R?) é uma medida de ajuste utilizada na regressdo linear. Seu
objetivo € definir quantitativamente a variancia dos dados de uma varidvel X em relacao a Y.
Seu valor é expresso entre 0 a 1. Avaliando os extremos dessa varidvel, quando R? equivale a
1, significa que hd no modelo linear total coincidéncia entre X e Y. Por outro lado, quando o
coeficiente for 0, o modelo é totalmente fora de relacao.

O célculo do R? é dado por:
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n

SQuot = Y (i — ) (2.80)

i=1

n

SQres = Z(yz - xi)z (2.81)
=1
SQexp = Z(xz - i‘)2 (282)
=1
2 SQea?p 1 SQres
= SQtot =1 SQtot (283)

2.5.3 Distribuicao de variaveis aleatérias continuas

Uma fungdo X definida em um espago amostral é denominada varidvel aleatéria continua
(VAC) quando seu intervalo apresenta nimeros reais. A caracteristica principal de uma VAC ¢
que seu valor pode pertencer a um intervalo ao redor de um valor observado [30]. Para anélise de
um conjunto de VAC, utiliza-se uma fun¢ao de densidade de probabilidade (FDP) para descrever
quantitativamente o comportamento probabilistico de ocorréncia dessas varidveis. Existem dife-
rentes FDP que podem descrever o comportamento de uma VAC. Alguns modelos para varidveis
aleatdrias continuas sao [30]:

a) Uniforme;

a) Exponencial;
a) Normal;

a) Gama;

a) Qui-quadrado;
a) t-Student;

a) F-Snedecor.

A escolha de uma FDP ¢ feita analisando o comportamento das VAC em torno do espago
amostral que ela se encontra. No atual projeto, € utilizado a distribui¢do normal como FDP para
tratamento das varidveis.

2.5.4 Distribuicao normal

A distribuicao normal ou Gaussiana é um modelo de probabilidade e inferéncia [30]. E dito
que uma varidvel aleatéria X tem distribui¢do normal (figura 2.24), com parametros de média (y)
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e desvio padrdo (D P), se sua densidade de probabilidade € dada por:

f(X,p, DP) = N(p, DP) = —(X—W)

1
DPvar ¥ ( 2DP?
com
—0o <X <o

—00 < < 400
0<DP <0

1 n
Mzﬁ;)@

1 n
DP = |- (X, - p)?
DI

f(x)

L-2DP p-DP | p+DP p+2DP
68% |

= g

95%

< >

Figura 2.24: Exemplo de distribuicdo normal.

Fonte: Adaptado de MORETTIN, P. A. et al. [30]

O grafico gerado pela equacdo (2.84) apresenta a seguinte propriedade probabilistica:

—+00
F(X,n, DP)dz = 1

—0o0

(2.84)

(2.85)

(2.86)

(2.87)

(2.88)

A curva da distribui¢do normal apresenta qualitativamente o comportamento da distribuicao

dos valores das varidveis aleatorias. O topo da curva, como pode ser visto na figura 2.24, repre-

senta a média do conjunto das varidveis aleatdrias. Sua largura representa o desvio padrdo, ou

seja, o DP € diretamente proporcional a largura da curva e indiretamente proporcional ao valor de

f(X, u, DP).
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Para o casoem que 4t = 0 e DP = 1, tem-se a distribui¢do normal padrdo (ou reduzida). Para
essa distribui¢do, a fun¢do de densidade é:

1
V2T

A figura 2.25 ilustra esse novo tipo de distribui¢ao.

H(Z) = exp(—Z%/2), onde —oo< Z < +4oo (2.89)

(2)

Figura 2.25: Exemplo de distribui¢do normal padrao.

Fonte: Adaptado de MORETTIN, P. A. at el. [30]

A varidvel aleatdria agora € descrita na forma padronizada de acordo com a seguinte equagao:

X —p
DP

7 —

(2.90)

A transformacdo de uma distribuicdo normal para uma padrao € fundamental para o calculo
das probabilidades relativas a um evento, comportamento e etc. Dessa forma, a probabilidade de
uma dada varidvel consiste da drea sob a curva da figura 2.25, em outras palavras, a integral da
funcdo de densidade. Contudo, as integrais das equacdes 2.84 e 2.89 ndo podem ser calculadas
analiticamente, sendo necessdria seu cdlculo por integracdo numérica (aproximag¢do). A tabela
6 no apéndice II.3 apresenta a tabela de probabilidade de uma distribuicio normal padrdo em
funcgdo do Z.
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3 METODOLOGIA

O presente capitulo tem como objetivo descrever o modelo
numérico responsdvel pela coleta de dados, definir as ar-
quiteturas iniciais das redes neurais e concretizar a arqui-
tetura definitiva do trabalho. O banco de dados é a etapa
inicial do projeto que consiste em definir uma metodologia
de obtengdo de dados e, posteriormente, o tratamento dos
mesmos. Por fim, a arquitetura da rede neural artificial
definitiva é obtida por uma andlise prévia de diferentes

possiveis tipos de redes neurais.

3.1 METODOLOGIA DE COLETA DE DADOS

Para a coleta de dados para alimentagdo da RNA, € proposto que os dados devem ser obtidos de
uma Unica fonte. Junto a isso, com o objetivo de obter o maior nimero de dados possiveis, define-
se um modelo numérico com condi¢des de contorno e parametros controlados e pré-estabelecidos.
O objetivo da andlise do modelo numérico € definir uma origem para garantir uma uniformizagao
das entradas e saidas. A diferenga dos dados ocorre devido a variacdo das condi¢gdes de contorno
dos parametros de entrada.

A construcdo e detalhamento do modelo numérico € feito utilizando um software com base no
método por elementos finitos (modelo numérico). O objetivo de utilizar um software com essas
caracteristicas € possibilitar uma andlise confidvel, real e dinAmica da situagdo proposta. Dessa
forma, utiliza-se neste trabalho o software Abaqus.

3.1.1 Definicao da analise

Do atual trabalho, € definido uma andlise de contato mecanico nido conforme entre dois SO-
lidos. O contato mecanico ndo conforme apresenta solu¢do analitica [22] que possibilita a vali-
dacdo de um modelo numérico [31]. O contato ndo conforme definido € entre uma esfera e uma
superficie plana.

Para coleta de distintos dados de entradas e saidas, o modelo numérico apresenta variagao nas
condicdes de for¢a, nas propriedades mecanicas dos s6lidos e no raio da esfera. Para condi¢do de
contorno, define-se que a esfera comprime a superficie plana de modo a gerar uma deformacao
em ambos os dominios. Para isso, atribui-se uma for¢a normal uniformemente distribuida a su-
perficie superior da esfera. A geometria plana apresenta sua superficie inferior definida por uma
imposicao de deslocamento e sua superficie superior por uma condi¢do de contato.

No modelo € proposto que ambos os materiais devem ser submetidos a deformacdes pldsticas
para que seja possivel fornecer entradas e saidas que consigam prever as propriedades elasto-
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plasticas dos materiais. Junto a isso, a esfera € composta unicamente por um material, enquanto
que a superficie plana apresenta diferentes materiais de acordo com as andlises. Cada dominio e
material serd descrito com mais detalhes nas préximas secdes.

3.1.2 O modelo numérico

O modelo numérico é construido no Abaqus de acordo com a figura 3.1. Para simplificacio
do modelo numérico para reducao do tempo computacional, adota-se algumas condi¢des levando
em consideracdo a teoria de contato de Hertz:

* Modelo descrito em um dominio de duas dimensdes axi - simétrico (2D);

e Modelo sem atrito.

Modelo Constru¢io do modelo Definicao das propriedades .~ P~
S oo 4 g e . Defini¢iio da analise
~_ numérico geomeétrico mecénicas dos materiais
Discretizacio dos Imposi¢io das Interagio entre os
solldos condic¢bes de contorno solidos

//Solu a0 do \
( ¢ ——{ Resultados
\ modelo

Figura 3.1: Etapas para a constru¢do do modelo numérico.

3.1.2.1 Geometria dos sélidos

A construcdo da geometria dos sélidos (esfera e superficie plana) é feita para garantir que os
resultados (saidas) consigam ter dados reais. Assim, define-se que as geometrias sdo o raio da
esfera, o semi-comprimento e a altura da superficie plana. O valor dos parametros da geometria
dos s6lidos sdo baseados nas ferramentas e corpos de prova de ensaios experimentais como os de
dureza, nas quais utilizam, para ensaio de dureza Brinell e Rockwell B, indentadores esféricos
com raios especificos. Dessa forma, a tabela 3.1 descreve as geometrias dos solidos adotados.

Tabela 3.1: Parametros geométricos dos sélidos.

Parametro geométrico Valor

Raio da esfera 5,7.5e9 mm
Semi-comprimento da superficie plana 10 mm
Altura da superficie plana 10 mm
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3.1.2.2 Definigdo dos materiais

As propriedades dos materiais necessdrias para solu¢do do modelo numérico sdo o médulo de
elasticidade (£), densidade (d), coeficiente de poisson (v), limite de escoamento (L FE), coefici-
ente de encruamento (n) e o coeficiente de resisténcia (K).

Dessa maneira, a tabela 3.2 apresenta as propriedades mecanicas dos materiais utilizados.

Tabela 3.2: Materiais utilizados nas formula¢des numéricas.

Material ~ Designacdo d[kg/m®] E[GPa] v LE[MPa] K[MPa] n

6061 T6 2700 68,9 0,33 276 410 0,13

2024 T3 2780 73,1 0,33 345 690 0,16

Aluminio 7075 O 2800 71 0,33 103 400 0,09
7075 T6 2800 71 0,33 505 950 0,1

1100 H14 2710 69 0,33 117 300 0,22

C11000 HO4 8890 115 0,33 310 382 0,39

Cobre C26000 HO4 8250 128 0,35 435 900 0,49
C48501 8900 106 0,34 192 300 0,18

SAE 1020 7870 205 0,29 350 620 0,21

SAE 304 8000 190 0,29 215 817 0,222

SAE 4340 7850 200 0,29 470 640 0,15

Ago SAE 1045 7870 200 0,29 450 1254 0,263

SAE 4140 7850 205 0,29 415 946,7 0,145

SAE 316 8000 193 0,3 310 640 0,12

SAE A36 7850 207 0,3 250 545 0,23

Tungsténio WwC 15630 690 0,28 344 710 0,12

Fonte: ASM international. [19]

A escolha desses materiais sdo baseadas nas diferengas fisico-quimicas entre eles, abrangendo
aluminios, agos, cobres e suas ligas. Cada categoria citada apresenta comportamentos mecanicos
disitintos, tendo como referéncia a curva tensdo versus deformagao de cada um. O objetivo da
selecdo desses materiais, portanto, é alimentar a rede neural com diferentes propriedades meca-
nicas vindas de distintas classes para que a mesma seja capaz de prever o comportamento mais
geral dessas classes de materiais.
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3.1.2.3 Tipo de andlise

Devido a problemaética das condi¢des de contorno, avalia-se as seguintes nao linearidades:

¢ Contanto nido conforme;

* Comportamento plastico do material.

Tendo como referéncia essas problemadticas, a andlise imposta para o modelo numérico € a
dindmica implicita em aplica¢do quasi-estatica.

3.1.2.4 Interagdo entre os corpos

Para defini¢do da interacdo entre a esfera e a superficie plana, avalia-se as seguintes conside-
racdes para o modelo numérico:

* Condic¢do de contato (g = 0);
* Sem presenga de atrito;

* Condi¢do de ndo-penetracao entre os sélidos.

Portanto, das consideracdes avaliadas, define-se um contato do tipo superficie com superficie,
com propriedades de contato normal sem penetracdo entre os sélidos. A ndo-penetracdo deles é
garantida pela imposicdo da abordagem do multiplicador de Lagrange definida no Abaqus.

3.1.2.5 Condigbes de contorno

As condi¢des de contorno do problema s@o impostas pela imposi¢ao de uma forg¢a nodal dis-
tribuida e das restricdes de movimento/deslocamento. O pardmetro varidvel das condicdes de
contorno do problema € a forca, tendo os outros parametros fixados. A tabela 3.3 descreve as
condi¢des de contorno do modelo.

Para cada andlise, a for¢a apresenta um valor distinto, variando em 5 N dentro do intervalo
descrito na tabela 3.3. O valor médximo e minimo € determinado de acordo com as forgas utilizadas
em ensaios de dureza. A condicdo de contorno relacionado ao deslocamento é definido com base
no condi¢do real do corpo de prova do ensaio de dureza, na qual o momento (M) em z e o
deslocamento (u) em y € limitado, enquanto o deslocamento em z € livre de modo a permitir
deslocamento nessa dire¢do por consequéncia das deformacdes.
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Tabela 3.3: Descri¢do das condi¢des de contorno do modelo numérico.

Parametro Condicao Valores

Forga (f) Parimetro Varidvel 250 < f[N] < 2000

Uy =0

Deslocamento Parametro fixo Uy #0
M,=0

uy #0

Simetria Parametro fixo Uy =0
M,=0

3.1.2.6 Malha

A discretiza¢do dos dominios para constru¢do da malha € feita de forma a obter o comporta-
mento do contato entre os s6lidos. Para isso, ambos 0s dominios sdo particionados conforme as
necessidades de anélise, refinando a malha na regido de contato e aumentando nas demais. Logo,
a figura 3.2 ilustra o conceito da parti¢do realizada em ambos os dominios.

b x

Figura 3.2: Parti¢do dos dominios.

Para ambos os dominios e particdes, define-se elementos quadrangulares lineares de 4 nds
[31]. Da figura 3.2, observa-se que proximo a regido de contato hd uma parti¢do para cada do-
minio (esfera e plano). Essa regido € refinada e tratada de forma a captar o comportamento do
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contato ndo conforme. Dessa forma, na regido de contato, a malha € definida a partir de um mo-
delo axi-simétrico utilizando integracdo completa da quadratura Gaussiana. As demais parti¢des
dos dominios sdo construidos com elementos maiores e utilizando integrac¢io reduzida para redu-
¢ao do tempo computacional. Levando em conta as descri¢des acima, o conceito da discretizacdo
dos modelos esta ilustrado no figura 3.3.

(a) Discretizacdo da superficie. (b) Discretizagdo da esfera. (c) Discretizagio completa.

Figura 3.3: Discretizagcdo dos dominios.

3.1.3 Validacao do modelo numérico

Construido o modelo numérico (figura 3.4), é necessdrio validar os resultados (saidas) para
garantir a acurdcia dos dados. Para isso, utiliza-se 0 modelo analitico da teoria de contato de
Hertz [22] para a validacdo e verificag@o [31] dos dados de saida do modelo numérico construido.
A conclusdo dessa etapa consiste em definir um valor adequado para o tamanho do elemento
de malha na zona de contato. Logo, a validacdo compara analiticamente e numericamente trés
distintas varidveis:

e Pressdo maxima de contato (PMC);
* Semi-comprimento de contato (SCC);

* Indentacao superficial (IS).
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Figura 3.4: Condigdes de contorno.

A pressdo de contato € calculada analiticamente pela equacgdo (2.19), o semi-comprimento de
contato pela equacdo (2.17) e o indentagdo superficial pela (2.18). Para a validacdo, a tabela 3.4
descreve as propriedades mecanicas dos materiais utilizados.

Tabela 3.4: Propriedades mecanicas utilizadas nas valida¢des dos modelos numéricos.

Propriedades Mecanicas

Material
FE [GPa] v
Aco 200 0,29
Cobre 115 0,35
Aluminio 69 0,33

Para defini¢do do tamanho do elemento da malha de contato, define-se um intervalo de possi-
veis candidatas a tamanhos de malha que possam gerar resultados promissores. Dessa forma, o
intervalo citado apresenta uma malha maxima de 40 pm, minima de 10 pum variando em 5 pm.

A varidvel de comparagdo para validacdo do modelo é o erro absoluto (relativo) percentual
entre os pardmetros analiticos (PA) e numéricos (PNN) descrito por:
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PN — PA

E bsolut tual =
rro absoluto percentua ‘ P

‘ 100 [%] 3.1

Por fim, o processo de validacao € feito utilizando 2 valores distintos de forca e raio. Para as
forcas, utiliza-se as magnitudes de 100 N e 2000 N. A forca de 100 /V tem como objetivo garantir
resultados dentro do dominio de pequena deformacdes (abordagem utilizada na teoria de Hertz)
e a forca de 2000 NV tem como objetivo demonstrar que, para forcas capazes de gerarem maiores
deformacgdes, 0 modelo numérico ainda se alinha com os resultados analiticos da teoria de contato
de Hertz [31]. Portanto, a validagao € descrita nas tabelas 3.5, 3.6 e 3.7.

Tabela 3.5: Valida¢cdo dos modelos numéricos para o raio de 5 mm.

Erro absoluto Aco Aluminio Cobre
Malha (pum)
percentual (%) 100N 2000N 100N 2000N 100N 2000N

PMC 7,489 1,089 4,743 0,420 4,861 0,687

40 SCC 3,001 0,093 0,132 4,770 10,354 2,437
IS 0,18 0862 0,689 1,159 0,653 0,190

PMC 5850 0971 2,823 0467 4,720 0,479

35 SCC 10,364 11,973 5975 2,425 1,461 2,294
IS 0,568 0,743 0,161 1,314 0,060 0,190

PMC 5244 0,774 2,567 0,680 3,028 0,254

30 SCC 0,089 6,156 9,163 3,821 9,351 1,635
IS 0,127 0,663 0,231 1,292 0,586 0,190

PMC 3,713 0,616 1,863 0,774 2,605 0,099

25 SCC 2236 0,783 4,844 1,847 5,688 0414
IS 0,18 0,583 0,329 1,292 0,207 0,190

PMC 2,751 0,341 1,350 0,963 2,088 0,144

20 SCC 6,254 2,836 4,441 1,541 1,877 0,164
IS 0,097 0,623 0,526 1,292 0,171 0,160

PMC 1,789 0,196 0,902 1,033 1,148 0,265

15 SCC 3,923 0962 2,528 0,568 3,718 0,247
IS 0,18 0,583 0,591 1,314 0,051 0,160

PMC 0,934 0,027 0390 1,222 0,631 0,421

10 SCC 2211 0,190 0,618 0,140 4346 0,816
IS 0,244 0,583 0,591 1,292 0,038 0,190
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Tabela 3.6: Validagdo dos modelos numéricos para o raio de 7,5 mm.

Erro absoluto Aco Aluminio Cobre
Malha (um)
percentual (%) 100N 2000N 100N 2000N 100N 2000N

PMC 5989 1,103 2,861 0,027 4,545 0,826

40 SCC 10,047 2,731 7,380 1,148 4,927 1,089
IS 0,315 0,113 0,107 1,773 0,220 0,522

PMC 5196 1,017 2945 0,128 3,965 0,570

35 SCC 1,816 1,900 6,500 1,029 8,654 4,231
IS 0,045 0,070 0,549 1,748 0,111 0,486

PMC 3,142 0,793 2,357 0,344 3,385 0,399

30 SCC 7,375 1,292 5,062 1,245 3,666 2,050
IS 0,786 0,070 0,661 1,672 0,268 0,449

PMC 2909 0,621 1,770 0,344 3,037 0,335

25 SCC 0,610 0463 4437 2,152 3,246 1,155
IS 0,517 0,024 0,584 1,722 0,268 0,522

PMC 2,302 0432 1,099 0468 1,877 0,185

20 SCC 2,070 0,041 2,983 0,281 0,103 1,419
IS 0,089 0,024 0,549 1,722 0,268 0,522

PMC 1,275 0,243 0,764 0,622 1,123 0,007

15 SCC 1,964 2,328 0,065 0,324 2,403 0,372
IS 0,146 0,024 0,699 1,722 0,133 0,559

PMC 0,761 0,088 0,344 0,777 0,717 0,114

10 SCC 2418 0,798 1,284 0,351 2,104 0,026
IS 0,045 0,024 0,680 1,748 0,241 0,559
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Tabela 3.7: Valida¢do dos modelos numéricos para o raio de 9 mm.

Erro absoluto Aco Aluminio Cobre
Malha (ium)
percentual (%) 100N 2000N 100N 2000N 100N 2000N

PMC 10,105 1,176 6,670 1,622 9,720 0,747

40 SCC 15,976 3,265 3,950 0,068 6,187 4,830
IS 9972 0,263 11,841 3,532 10,075 0,657

PMC 9,704 1,021 5860 1,657 8289 0,650

35 SCC 9,748 0,447 1,627 1,666 13,763 3,434
IS 9,907 0,312 11,644 3,586 9,555 0,735

PMC 8,452 0,769 5,140 1,936 7,480 0,409

30 SCC 3,879 0,150 1,448 0,732 13,763 3,892
IS 9,810 0,312 11,626 3,505 9,555 0,696

PMC 7,801 0,613 5,050 1971 6,858 0,385

25 SCC 5550 0,195 3,056 0,576 12,420 0,252
IS 9,907 0,263 11,967 3,532 9919 0,774

PMC 6,599 0438 4510 2,076 6,422 0,216

20 SCC 7454 1,107 2,520 0,325 9,733 1,189
IS 9,875 0,312 11,949 3,559 9,841 0,735

PMC 6,048 0,283 3970 2,181 6,049 0,071

15 SCC 6,274 1,011 0845 2,727 8390 1,794
IS 9,843 0,312 11,859 3,559 9971 0,774

PMC 5698 0,108 3,700 2,320 5925 0,049

10 SCC 5920 0435 4852 0914 5865 0483
IS 9,778 0,312 11,913 3,559 9,841 0,774

Analisando os erros absolutos percentuais de cada parametro em todos os pontos do processo
de validacdo (tabelas 3.5, 3.6 e 3.7), conclui-se que a melhor malha para regido de contato é
de 15 um. Essa conclusdo é baseada na relagdo de duas varidveis, a relacdo erro e tempo. A
malha definida apresenta essa melhor relacao, pois, comparando com a malha de 10 um, a malha
definida apresenta erros préximos, contudo com menor tempo de obten¢do dos resultados. Isso
permite descartar a malha de 10 um, uma vez que o tempo para obtencdo das amostras atinge
a quantidade de dados a serem obtidos para o banco de dados. E, devido os maiores erros das
demais malhas, a melhor candidata se torna a de 15 pum.

E visto na tabela 3.7 para forcas de 100N que, para qualquer parimetro e malha, os erros
apresentam valores mais elevados. Essa fenomeno pode ser explicado devido a maior dimensao
do raio da esfera frente a uma forca reduzida. Como consequéncia, a solu¢do do modelo pelo
método de elementos finitos é comprometido, gerando esses maiores erros. Contudo, esse erro
ndo afeta significativamente os resultados finais, uma vez que a forca minima aplicada é de 250
N e os erros ndo apresentam altos valores a ponto de comprometer os dados finais. Portanto, é
mantido o tamanho de 15 wm para o elemento na regido de contato entre os dominios.

Definido o tamanho de malha na regido de contato, discretiza-se os s6lidos obtendo, na tabela
3.8, a grandeza de elementos para cada dominio nos modelos numéricos.
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Tabela 3.8: Nimero de elementos para cada dominio dos modelos numéricos.

. Raio [mm]
Dominio
5 7,5 9
Superficie plana  9.220 20.208 31.835
Esfera 8.446 18.352 20.874

3.1.4 Coleta de dados

Validado o modelo numérico na secao 3.1.3, obtém-se 15.750 amostras para composicao do
banco de dados, sendo 5.250 para cada raio de esfera e 350 para cada material. Os parametros
varidveis nos modelos sdo a forca f (tabela 3.3) e as propriedades mecanicas (£, LE, n e K)
definidos na tabela 3.2. A quantidade total de amostras no banco de dados € detalhada na tabela
3.9.

Tabela 3.9: Composi¢do do banco de dados.

Niimero de amostras por raio

Material Total de amostra por material
5 mm 7,5 mm 9 mm
Aco 2.450 2.450 2.450 7.350
Cobre 1.050 1.050 1.050 3.150
Aluminio 1.750 1.750 1.750 5.250
Total de amostras no banco de dados 15.750

3.2 METODOLOGIA DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

Para a defini¢do das propriedades mecanicas dos materiais metdlicos, utiliza-se nesse projeto
uma rede neural artificial como ferramenta para previsdo de dados. Essa metodologia de apren-
dizado profundo € um tipo de inteligéncia artificial com base em aprendizagem supervisionado,
onde os dados de entrada e saida sdo construidos com os dados dos modelos numéricos descritos
na se¢do anterior. O objetivo da rede neural deste trabalho € definir/prever, de forma instantanea
depois de treinada, as propriedades elasto-pldsticas dos materiais metélicos a partir de dados de
entradas coletados via moledo numérico, como utilizado neste trabalho, ou ensaio de dureza com
ferramenta esférica. A figura 3.5 descreve o objetivo da rede neural.

A arquitetura da rede neural artificial € construida na linguagem Python utilizando a biblioteca
TensorFlow [29] aliado a um processamento local utilizando processador e GPU. Cada um dos
parametros construtivos sao avaliados e validados de maneira a produzir a melhor previsao de
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dados.

Dados de entrada Dados de entrada

via modelo via ensaio de
numérico dureza

Rede neural
artificial nao
treinada

Rede neural
artificial treinada,

‘Modelo numérico }—)

Construgdo do
banco de dados

Propriedades elasto-
plasticas do materiais
metalicos

Figura 3.5: Fluxograma do objetivo da rede neural deste trabalho.

3.2.1 Entradas e saidas

As entradas e saidas sdo os parametros essenciais para o aprendizado da RNA. E necessério,
portanto, definir as varidveis que as compdem e promover um tratamento adequado dos valores
numéricos para alimentar diretamente a RNA.

3.2.1.1 Definigao das varidveis de entrada e saida

Como dito na secao 2.1.2.1, o atual projeto utiliza como referéncia o ensaio de compressao
do tipo penetragdao/indentacdo. Portanto, as varidveis que melhor compdem as entradas da RNA
sdo a forga, o raio da ferramenta e a indentacdo superficial, pois esses valores sdo varidveis de
possivel obtencao pds ensaios de compressdo como os ja relatados. Assim, a IA se torna benéfica
para aplicagdo prética utilizando ensaios de compressao por indentacao com ferramenta esférica.

As saidas s@o definidas pelas varidveis desejadas de previsdo, que, para o atual trabalho, sdo
as propriedades mecénicas dos materiais que os caracterizam elasticamente e plasticamente, ou
seja, o modulo de elasticidade (F£), o limite de escoamento (L E), o coeficiente de encruamento
(n) e o coeficiente de resisténcia (K).

3.2.1.2 Tratamento dos dados

Os modelos numéricos entregam os valores reais brutos continuos das varidveis tensdo, forga,
deslocamento, etc. Contudo, da literatura [28, 29], ndo é recomendado alimentar a rede neural
com os valores reais das varidveis, uma vez que isso pode dificultar ou impedir a convergéncia da
IA. Portanto, é recomendado [28, 29] atribuir que todas as varidveis (x) de entrada e saida devem
ser tratadas, definindo um intervalo para seus valores. Para o presente trabalho, toma-se que o
intervalo utilizado ¢ 0 < x < 1. Assim, promove-se a normalizacdo de todas as varidveis. A
normalizagdo € feito pela equacao:
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T — Tmin
Lnormalizado — (32)
Tmaz — Lmin
onde Z,,ormalizado © @ NOva variavel normalizada, x é varidvel de analise, x,,,, € a maior variavel
do conjunto das varidveis x € x,,;, € a menor varidvel do conjunto das varidveis x. Normalizada
todas as entradas e saidas (imposi¢do do intervalo 0 < z < 1), é possivel de se alimentar a rede

neural.

3.2.1.3 Definicdo do destinos dos dados

Os dados coletados para alimentagdo da rede neural devem ser divididos em 3 categorias,
dados para aprendizado, teste e previsao. Para o atual projeto, utiliza-se a propor¢ao, 80% treina-
mento/aprendizagem, 10% de testes e 10% de previsao.

3.2.2 Arquitetura da Rede Neural Artificial

A arquitetura da rede neural artificial é construida com base nas caracteristicas das entradas e
saidas. A atual se¢do define um conjunto de arquiteturas iniciais, sendo que a definitiva € concre-
tizada na secdo seguinte. O objetivo desta se¢do, portanto, € definir um conjunto de arquiteturas
para que no final se defina a melhor delas, comparando-as em relacdo a certos pardmetros que
serdo descritos nas proximas subsecdes.

Inicialmente, constréi-se uma rede neural artificial rasa, com apenas uma camada oculta. Isso
¢ feito, pois é recomendado [28, 29] iniciar uma rede neural da forma mais simples (rasa), e
aprofundé-la de acordo com a necessidade de convergéncia. Logo, a arquitetura inicial é cons-
truida com 1 camada oculta. O nimero minimo de neurdnios N/ € definido [32] a partir do
nimero de entradas N,:

NI=N.+1=3+1=4 (3.3)
Logo, como forma de padronizacdo, € utilizado 5 neurdnios inicialmente para avaliagdo das
redes neurais.
3.2.2.1 Funcao de aprendizado

A funcao de aprendizado (FA) € o parametro relacionado a forma de como os pesos sio atuali-
zados. Na etapa de validacao da arquitetura da RNA, é necessario definir uma FA que atinja bons
resultados de erros e métricas. Portanto, toma-se 4 FA para comparacdo dos resultados iniciais de
previsdo. Essas sdo:

* Descida do gradiente estocastico (DGE);
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* RMSprop;
e Adam;

e AdaDelta.

As varidveis de referéncia das FA, descritas na sec¢ao 2.4.6, sdo fixas e padronizados [28]. A
atualizacdo dos pesos, para cada FA, € descrita quantitativamente na se¢ao 2.4.6.

3.2.2.2 Funcao de ativagao

A funcdo sigmoid (sig) € definida inicialmente para composi¢cdo das camadas ocultas e de
saidas [29], uma vez que seu intervalo de atuacdo fun¢do engloba um curto intervalo de valores
(valores de 0 a 1), fato que facilita a convergéncia, e seu formato (figura 2.17) apresenta geo-
metria semelhante ao comportamento mecanico dos materiais metédlicos [33], onde seus valores
intermedidrios de entrada apresentam saidas lineares (regido eldstica) e suas extremidades apre-
sentam saidas ndo lineares (regido pléstica).

Ap6s definido a FA na préxima se¢do, serd realizada outra validacao de redes neurais variando
a funcdo de ativacdo, tendo como candidatas as funcdes sigmoid e a tangente hiperbolica (tanh).
Esta dltima € utilizada, pois h4 relatos cientificos que demonstram promissao desse tipo de funcao
para previsao das propriedades de materiais metdlicos [13, 14].

3.2.2.3 \Variaveis de desempenho

As varidveis de desempenho definidas neste projeto sdo a métrica e a funcao de erro. Para a
métrica, utiliza-se a acurdcia (ACC) e o erro absoluto médio (EAM) para avaliagdo da previsao
frente as saidas esperadas. Tais varidveis sdo escolhidas devido suas caracteristicas:

» Regressivas, ou seja, entradas e saidas apresentam valores continuos;

* Localizadoras, uma vez que essas métricas possibilitam um comparativo direto geral entre
o valor de referéncia e a previsao.

A fungdo erro apresenta dois objetivos principais, ser uma referéncia quantitativa de avali-
acdo entre a previsdo e a saida desejada, e auxiliar a atualizacdo dos pesos junto a FA. Dessa
forma, utiliza-se o erro quadratico médio (EQM) para composi¢ao da RNA. Esse € utilizado em
problemas regressivos, pois, a derivada parcial da sua funcdo, equacdo (2.60), em relacdo aos
pesos, gera valores decrescentes a medida que as iteracdes sdo realizadas e, como consequéncia,
a atualizacdo dos pesos € feita de forma gradual e sutil, evitando divergéncias subitas. Junto a
isso, 0 EQM j4 é demonstrado como uma funcao erro eficaz para previsao do comportamento de
materiais metalicos [33].
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3.2.2.4 Parametros complementares e preparacao para validagdo da rede neural artificial

Os parametros complementares utilizados na RNA sdo o nimero de iteracdes e a taxa de
aprendizado. O nimero de iteracdes inicialmente € fixado em 10.000, uma vez que esse valor é
suficiente para analisar a convergéncia mdxima da RNA. Portanto, fixa-se esse valor para valida-
cao inicial da RNA.

A taxa de aprendizado () é o parametro que promove o grau de atualiza¢io dos pesos. Dessa
forma, define-se um intervalo para a taxa de aprendizado de 10~* < « < 100, variando em 10
vezes seu valor. Para cada FA (definido na secdo 3.2.2.1), havera 7 algoritmos de aprendizado
(cada um com uma « distinta) sendo desenvolvidos, resultando, cada um, em um erro € métrica
final. Disso, valida-se a melhor FA para a rede neural com sua respectiva taxa de aprendizado.
Entdo, os parametros iniciais das arquiteturas da RNA sdo descritas na tabela 3.10.

Tabela 3.10: ParAmetros das arquiteturas iniciais.

Nuamero de dados 15.750 (12.600 treinamento, 1.575 teste e 1.575 previsio)
Nimero de entradas 3 (Forga, identacdo superficial, raio da esfera)
Funcio de ativacao Sigmoid

Nuamero de saidas 4(E,LE,ne K)

Funcoes de aprendizado iniciais DGE, RMSprop, Adam, AdaDelta
Algoritmo de aprendizado Retro-propagacio
Funcao Erro Erro quadratico médio
Métrica Acurécia e Erro absoluto médio

Taxa de aprendizado 1074 < o < 100

3.3 VALIDACAO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

Construida as diferentes redes neurais iniciais, variando a taxa de aprendizado e a FA, como
descrito na tabela 3.10, avalia-se cada RNA por meio da acurdcia e erros. O erro quadratico médio
€ obtido por meio da equagdo (2.60), o erro absoluto médio pela (2.61) e acurécia pela (2.59).
Com isso, obtém-se os desempenhos das redes neurais artificiais iniciais que estdo descritos na
tabela 3.11.
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Tabela 3.11: Avaliacdo dos desempenhos das redes neurais artificias iniciais.

Otimizador Indice

Taxa de aprendizado

104 10 102 107! 1 10 100

ACC 03975 0,2024 0,6098 0,6307 0,6397 0,6425 0,4648

DGE EQM 0,1035 0,1018 0,0537 0,0439 0,0421 0,0409 0,1329
EAM 0,2683 02660 0,1828 0,1590 0,1541 0,1547 0,2492

ACC 06267 0,6405 0,6437 0,6409 0,6074 0,4637 0,1433

RMSprop  EQM  0,0461 0,0432 0,0417 0,0392 0,0556 0,2712 0,3487
EAM 0,1659 0,1562 0,1498 0,1506 0,1723 0,4032 0,4811

ACC 02012 02017 073826 0,6130 0,6326 0,6316 0,6260

AdaDelta  EQM  0,1096 0,1032 0,0998 0,0513 0,0434 0,0416 0,0410
EAM 0,2788 02673 02635 0,1778 0,1582 0,1559 0,1544

ACC 0,6291 0,6390 10,6430 | 0,6336 0,3402 0,4679 0,4679

Adam EQM 0,0461 0,0420 10,0397 0,0399 0,1036 0,3708 0,2850
EAM 0,1664 0,1545 | 0,0477 0,1484 0,2674 0,5033 0,4181

Avaliando os desempenhos de cada RNA (tabela 3.11), define-se como FA definitiva o Adam
com taxa de aprendizado de 0,01 (ilustrado em verde na tabela 3.11), pois observa-se que esta
apresenta o melhor desempenho dentre as outras, com maior acurdcia, menor erro quadrético
médio e erro absoluto médio, tendo a acurdcia de 64,3% de acerto, erro quadratico médio de

3,97.102 e erro absoluto médio de 1,477.107 1.

3.3.1 Validacao da camada oculta

Definido o Adam como FA para a arquitetura definitiva, a proxima etapa construtiva da RNA
¢ estabelecer a camada oculta, definindo o nimero de camadas, a quantidade de neur6nios por
camada e as fungOes de ativacdo com suas respectivas posi¢cdes nas camadas. Para essa validacao,

formula-se uma rotina descrita pelo fluxograma ilustrado na figura 3.6.
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Figura 3.6: Fluxograma do processo de valida¢do das camadas ocultas.

Dessa forma, constrdi-se uma rotina de andlise de acordo com o fluxograma da figura 3.6.

Agora, as novas redes neurais artificias apresentam os parametros construtivos descritos na tabela

3.12.

Tabela 3.12: ParAmetros das arquiteturas com otimizador definido.

Numero de dados

15.750 (1.260 treinamento, 1.575 teste e 1.575 previsao)

Numero de entradas

3 (Forga, identacdo superficial, raio da esfera)

Funcio de ativacao

Sigmoid (sig) e tangente hiperbdlica (tanh)

Numero de saidas

4(E,LE,neK)

Funcio de aprendizado

Adam

Algoritmo de aprendizado

Retro-propagacio

Funcao Erro

Erro quadratico médio

Métrica

Acuracia e Erro absoluto médio

Taxa de aprendizado

1072

Definidas as proximas candidatas a redes neurais, segue-se a rotina do fluxograma da figura

3.6 para definir a rede neural artificial final. A tabela 3.15 descreve o resultado da rotina aplicada.

Finalizada a rotina, define-se pela tabela 3.15 a arquitetura final da rede neural artificial do
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projeto, observando a sequéncia daquelas que obtiveram a maior acurdcia € 0S menores erros
(ilustradas em verde na tabela 3.15). O resultado final, portanto, da rede neural definitiva apre-
senta desempenho final descrito na tabela 3.13 e arquitetura descrita pela tabela 3.14.

Tabela 3.13: Resultados de desempenho da rede neural artificial definitiva.

Variavel de performace Melhor valor
Acuracia Maximo de 96,97%
Erro absoluto médio Minimo de 0,0195

Erro quadrético médio Minimo de 0,0029

Tabela 3.14: Pardmetros da rede neural artificial definitiva.

Camada
Pardmetros Camada oculta
Entrada Saida
¢ 2¢ 32 42 54
Niimero de neurdnios por camada 3 30 50 40 15 35 4
Funcdo de ativacdo aplicada - sig sig sig sig  sig sig
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Tabela 3.15: Avalia¢do dos desempenhos das redes neurais com otimizador definido.

Camada oculta

Sequéncia das
funcées de ativacao

Indices

10

15

Neurodnios por camada

20

25

Sig-sig

Tanh - tanh

Sig-tanh

Tanh - sig

ACC
EQM
EAM
ACC
EQM
EAM
ACC
EQM
EAM
ACC
EQM
EAM

0,6422
0,0394
0,1459
0,6309
0,0398
0,1516
0,6398
0,0395
0,1510
0,6475
0,0388
0,1506

0,6821
0,0327
0,1333
0,6506
0,0338
0,1378
0,6560
0,0333
0,1383
0,6551
0,0333
0,1344

0,6883
0,0272
0,1215
0,6595
0,0329
0,1369
0,6532
0,0328
0,1348
0,7251
0,0265
0,1187

0,7076
0,0276
0,1219
0,6149
0,0402
0,1535
0,6531
0,0321
0,1325
0,6971
0,0278
0,1215

0,7357
0,0260
0,1176
0,6174
0,0413
0,1568
0,6617
0,0307
0,1293
0,6682
0,0324
0,1313

30

0,6123
0,0432
0,1617
0,6741
0,0290
0,1249
0,6926
0,0291
0,1253

35

40

45

50

0,7395
0,0250
0,1136
0,6106
0,0422
0,1588
0,6821
0,0297
0,1260
0,7184
0,0273
0,1198

0,7283
0,0259
0,1170
0,6098
0,0431
0,1611
0,6637
0,0308
0,1304
0,6921
0,0283
0,1231

0,7398
0,0243
0,1129
0,6063
0,0422
0,1588
0,6617
0,0304
0,1287
0,6681
0,0322
0,1319

0,7517
0,0249
0,1138
0,6161
0,0441
0,1638
0,6710
0,0322
0,1296
0,7153
0,0268
0,1203

Sig - Tanh - Sig

Sig - Sig - Sig

ACC
EQM
EAM
ACC
EQM
EAM

0,7287
0,0205
0,1036
0,7496
0,0184
0,0984

0,7270
0,0139
0,0818
0,7598
0,0156
0,0877

0,8444
0,0094
0,0656
0,8343
0,0100
0,0631

0,8794
0,0109
0,0639
0,8548
0,0089
0,0609

0,8017
0,0102
0,0638
0,8771
0,0089
0,0576

0,8397
0,0084
0,0558
0,8629
0,0087
0,0615

0,8764
0,0073
0,0537
0,9459
0,0072
0,0503

Sig - Sig - Sig - Sig

ACC
EQM
EAM

0,7539
0,0263
0,1180

0,3348
0,1034
0,2674

Sig -Sig - Sig - Sig - Sig

ACC
EQM
EAM

0,9617
0,0037
0,0269

0,9622
0,0034
0,0259

Sig -Sig - Sig - Sig - Sig - Sig

ACC
EQM
EAM

0,9040
0,0061
0,0459

0,9511
0,0038
0,0280

0,3426
0,1034
0,2673

0,9598
0,0036
0,0241

0,3433
0,1035
0,2675

0,8979
0,0057
0,0422

0,8657
0,0109
0,0643

0,8997
0,0098
0,0546

0,9608
0,0036
0,0260

0,9614
0,0040
0,0249

0,9587
0,0036
0,0269

0,9679
0,0034
0,0235

0,9694
0,0030
0,0185

0,9671
0,0030
0,0207

0,9616
0,0037
0,0270

0,9252
0,0057
0,0428

0,9582
0,0036
0,0268

0,7757
0,0426
0,1067

0,7597
0,0429
0,1079

0,9630
0,0035
0,0257

0,9590
0,0036
0,0266

0,9688
0,0028
0,0192

0,9704
0,0033
0,0231

0,9687
0,0031
0,0218




3.3.2 Critério de parada

Concretizada a arquitetura da RNA, adiciona-se uma ferramenta de aprendizado especifica,
o critério de parada ou parada antecipada ("Early stopping"). O objetivo dessa ferramenta é
interromper o aprendizado da RNA no momento em que ela atingir um parametro especifico.
Disso, define-se o erro quadratico médio para ser a varidvel de referéncia, pois ele é o pardmetro
de comparacao mais sensivel numericamente entre a previsao e a saida esperada. O valor do EQM
utilizado para promover a parada antecipada é definido na tabela 3.15 onde se extrai seu menor
valor. Portanto, € atribuido o valor de 0,029 para o EQM.

3.3.3 Validacao da consisténcia da rede neural artificial

Ap6s finalizadas todas as etapas da RNA, é necessario avaliar o comportamento do aprendi-
zado da rede uma vez que o processo de treinamento ndo necessariamente apresenta comporta-
mento crescente de acurdcia e decrescente de erro. O objetivo dessa validacdo € confirmar que
o aprendizado da rede € constante, para qual todo treinamento iniciado terd um resultado final
semelhante. Para isso, é construido dois graficos para andlise do treinamento da rede, um de acu-

rdcia versus iteragdes e outro de erro versus iteragdes. Os gréficos sdo ilustrados nas figuras 3.7 e
3.8.

- ACC ----Curva de tendéncia

Acuracia

0,4 -
0,3 1

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
IteracOes

Figura 3.7: Comportamento da acuricia durante treinamento da rede.
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Figura 3.8: Comportamento do erro absoluto médio durante treinamento da rede.

Das figuras 3.7 e 3.8 € possivel observar o comportamento consistente do treinamento da
rede, pois a acuricia estd crescendo e tendendo a um valor maximo fixo, enquanto o erro estd
decrescendo e estagnando em um valor minimo. Portanto, dessas observacgdes, conclui-se que a
rede neural apresenta um aprendizado continuo, tendo como consequéncia a homogeneidade em
diferentes processos de treinamentos.
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4 RESULTADOS

O presente capitulo tem como objetivo apresentar oS re-
sultados obtidos no atual trabalho. E realizado a andlise
das previsdes da rede neural artificial. Essa andlise é rea-
lizada de forma teorica (dados de entrada vindas do banco
de dados) e experimental (dados de entradas vindas de en-

saios experimentais).

4.1 PREVISAO TEORICA DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

A previsdo tedrica da rede consiste da previsao de dados vindos de entradas de uma parcela
exclusiva do banco de dados. Sdo utilizadas 1.575 conjuntos de entradas para previsdes. A
apresentacdo/andlise desses resultados sdo feitas dos seguintes modos:

1. Anélise/apresentacao macro;

2. Andlise/apresentacdo micro;

3. Anélise/apresentacdo estatistica.

4.1.1 Analise macro

A andlise macro consiste em apresentar de forma geral a comparacao entre as previsdes frente
as saidas esperadas. Essa comparacao ¢ feita apresentando a média dos erros absolutos percentu-
ais e os coeficientes de determinagdo (RR?) para cada safida. A média do erro absoluto percentual
de cada saida é calculada pelo médulo da equagio (2.62) e o R? é calculado pela equagio (2.83).
Assim, os resultados da andlise macro sao apresentados na tabela 4.1.

Tabela 4.1: Resultados da andlise macro das previsdes.

Saida Média do erro absoluto percentual (%) R?
E 2,2553 0,9862
LE 2,6389 0,9737
K 4,5584 0,9417
n 4,8977 0,9372

Analisando a tabela 4.1, observa-se baixos erros para as quatro saidas. Os menores valores de
média ocorrem para os parametros do regime eldstico (E e LE) com a maior média de 2,6389%
do LE. Semelhante a esse resultado, os coeficientes de determinagdo apresentam bons resultados
(préximos ao valor ideal 1) com os parametros do regime eldstico apresentando os melhores
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resultados. Os parametros do regime plastico (n e K) apresentam erros absolutos relativos ainda
baixos, tendo, entretanto, menores valores para o coeficiente de determinacdo. Dessa maneira,
conclui-se inicialmente, por essa andlise, um melhor desempenho da RNA para os parametros do
regime eldstico. As consequéncias dos valores quantitativos de todas as saidas s@o descritas com
mais detalhes nas proximas subsecdes.

4.1.2 Analise micro

A andlise micro tem como objetivo analisar individualmente cada previsao e compara-la as
respectivas saidas esperadas. Dessa andlise € possivel um maior detalhamento dos resultados ma-
cro e micro. Com isso, a andlise micro € feita a partir de um histograma dos erros percentuais
da revisdo frente as saidas esperadas, calculado pela equagdo (2.62), e de uma regressdo linear
com os valores continuos reais da previsao versus saidas esperadas. O histograma visa analisar a
quantidade de ocorréncias de erros percentuais em determinados intervalos de erros e a regressao
linear tem como objetivo comparar/analisar visualmente e quantitativamente a dispersao das pre-
visdes frente as saidas esperadas de forma geral e especifica simultaneamente. Dessa forma, os
histogramas descritos sdo apresentados nas figuras 4.1 a 4.4.
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Figura 4.1: Histograma do médulo de elasticidade.
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Figura 4.2: Histograma do limite de escoamento.
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Figura 4.3: Histograma do coeficiente de resisténcia.
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Figura 4.4: Histograma do coeficiente de encruamento.

Analisando as figuras 4.1 a 4.4, observa-se uma maior concentra¢do de ocorréncias de erro
percentual préximo ao ideal (valor 0). E possivel ver que os pardmetros do regime eldstico apre-
sentam a maior concentragdo de erros proximos ao ideal tendo os restante se dispensando de forma
decrescente. A consequéncia desses comportamentos estdo demonstrados quantitativamente nas
médias e RR? apresentadas na tabela 4.1, dos quais os melhores valores sdo dos pardmetros do
regime eldstico. Os parametros do regime pldstico também apresentam maiores concentracoes
de ocorréncias proximo ao ideal, entretanto, esses apresentam maior quantidade de ocorréncias
nos outros intervalos princialmente naqueles maiores que +15% e menores que —15%. Como
efeito, a média desses erros sdo maiores frente a um coeficiente de determinagdo menor. Agora,
as regressoes lineares sao ilustradas figuras 4.5 a 4.8.
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Figura 4.6: Regressao linear do limite de escoamento.
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Figura 4.8: Regressdo linear do coeficiente de encruamento.

As figuras 4.5 a 4.8 ilustram a dispersao de cada previsao com sua respectiva saida esperada.
Desses resultados, observa-se boas previsdes das quatro saidas, pois todas apresentam bons valo-
res de R?, tendo o menor deles de 0,9372 vindo do n. Esses valores de R? representam o grau
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de proximidade das previsdes com as saidas de modo geral. Os parametros do regime eldstico,
novamente, apresentam os melhores desempenhos, uma vez que os 22 dessas apresentam os mai-
ores valores. Apesar das boas previsdes dos parametros do regime plastico, vale acrescentar que
seus menores % ocorrem devido a maior quantidade de dispersdes das previsdes frente as saidas
esperadas, o que ndo ocorre com a mesma magnitude dos parametros do regime elastico. Ali-
ado aos histogramas (figuras 4.1 a 4.4), observa-se esse fenomeno de dispersao, onde ha maiores
ocorréncias de previsdes dos parametros do regime plastico distantes das saidas esperadas. Dos
histogramas dos pardmetros do regime plastico (figuras 4.3 e 4.4), observa-se 136 e 137 ocorrén-
cias de erros percentuais menores que —15% e maiores que +15% para o coeficiente de resisténcia
e coeficiente de encruamento respectivamente. Por outro lado, dos histogramas dos parametros
do regime eldstico (figuras 4.1 e 4.2), hd 74 e 54 ocorréncias de erros percentuais menores que
—15% e maiores que +15% vindas do médulo de elasticidade e do limite de escoamento respec-
tivamente. Esse fato influencia diretamente o R?, como pode ser vistos nas regressdes lineares
(figuras 4.5 a 4.8), e nos resultados macros. Apesar desse comportamento dos parametros do re-
gime plastico, de modo geral, a RNA apresenta resultado satisfatério e promissor de acordo com
as andalises macro e micro. Esses valores demonstram a capacidade de aprendizado, interpretacao
e previsdo de dados da rede neural construida.

Por fim, pelos histogramas apresentados nas figuras 4.1 a 4.4, observa-se um comportamento
distributivo normal dos erros das previsdes, pois hd um valor de referéncia (valor médio) onde
ocorre maior nimero de ocorréncias seguidos de um comportamento decrescente de ocorréncia a
medida que os erros se distanciam do valor de referéncia. A partir disso, toma-se a distribuicdo
normal como fun¢do de densidade de probabilidade para avaliacdo do comportamento dos erros
das previsoes.

4.1.3 Analise estatistica

Apresentado até o momento as andlises macro e micro, a presente subse¢do tem como ob-
jetivo analisar estatisticamente a distribuicao das previsdes de modo a obter o intervalo do erro
percentual da previsao frente as saidas esperadas dentro de um conjunto de amostras. Essa andlise
¢ realizada para descrever o comportamento probabilistico de previsdo da rede neural construida
e, com isso, pode-se induzir comportamentos de previsdo da rede. Dessa forma, para a andlise
estatistica é construida uma curva de distribuicao normal (DN) a partir dos erros percentuais das
previsdes conforme descritas na se¢ao 2.5.4. Como dito na andlise micro, a consideracao da distri-
bui¢do normal € tomada a partir do comportamento de distribui¢do do erro percentual observado
nos histogramas., Com isso, o resultado € ilustrado na figura 4.9.
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Figura 4.9: Distribui¢do normal dos erros percentuais das previsdes das saidas da RN.

Primeiramente, de forma qualitativa, retira-se algumas conclusdes da curva de distribuicao
normal. O pico de cada curva representa a média dos erros percentuais no eixo das abcissas, € a
largura demonstra a densidade de concentracdo de ocorréncia dos valores proximo a média, ou
seja, representa o valor do desvio padrao. Assim, € possivel observar que o médulo de elasticidade
apresenta uma maior quantidade de erros percentuais préximos a sua média, seguidos do limite
de escoamento, do coeficiente de resisténcia e do coeficiente de encruamento. Nessa figura, fica
claro o comportamento de desempenho de previsao semelhante entre as propriedades £ e LE
(parametros do regime eldstico) e entre n e K (parametros do regime pléstico).

Da DN construida, toma-se a distribuicao normal padrao para definir a probabilidade de ocor-
réncia dos erros percentuais. Para a definicao desses valores, utiliza-se a tabela 6 do anexo I1.3. O
calculo das probabilidades de um dado erro percentual € baseado na fixacdo de diferentes valores
de probabilidade, para entdo, encontrar o intervalo do erro percentual da qual a probabilidade
engloba. Assim, as probabilidades definidas sdo 95%, 90%, 85%, 80%, 75%, 70%, 65% e 60%.
Com essas probabilidades mais a equacgdo (2.90), calcula-se os intervalos [—X; X] pela equagdo

X=Z.DP+pu
com Z calculado pela tabela 6 do anexo II.3 utilizando uma determinada probabilidade e pelos

dados da tabela 4.2. Nesta tabela, o erro percentual, calculado pela equacdo (2.62), é obtido a
partir da previsao da rede relacionado a saida esperada equivalente.
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Tabela 4.2: Dados estatisticos do erro percentual das previsdes.

Parametro Desvio padrao do erro percentual (DP)

Média do erro percentual (1)

E 6,4091% -0,5866%
LE 6,5810% 0,3973%
K 11,5976% -1,5024%
n 13,1459% -2,6457%

Portanto, com essas informacdes, calcula-se os intervalos de erro percentual (X) a partir de

cada probabilidade definida. O resultado € descrito na tabela 4.3.

Tabela 4.3: Probabilidade de ocorréncia de intervalos do erro percentual das previsdes.

Probabilidade E LE K n
95% [-11,98 ;11,98] [-13,3;13,30] [-21,23;21,23] [-23,12;23,12]
90% [-10; 10] [-[11,26;11,26] [-17,63;17,63] [-19,04; 19,04]
85% [-8,64 ; 8,64] [-9,87 ;9,87] [15,20; 15,20] [-16,28 ; 16,28]
80% [-7,68 ; 7,68] [-8,89;8,89] [-13,46;13,46] [-14,31; 14,31]
75% [-6,78 ; 6,78] [-7,97;7,97] [-11,83;11,83] [-12,47;12,47]
70% [-6,08 ; 6,08] [-7,24;7,24]  [-10,56;10,56] [-11,03; 11,03]
65% [-5,37; 5,37] [-6,52; 6,52] [-9,28 ; 9,28] [-9,58 ; 9,58]
60% [-3,13; 3,13] [-4,21;4,21] [-5,22; 5,22] [-4,98 ; 4,98]

A tabela acima demonstra um intervalo de erro percentual para a qual limita o erro de uma
previsdo a partir de uma probabilidade escolhida. Essas informacdes podem ser utilizadas para
induzir dados. Por exemplo, caso sejam coletadas 10 amostras de previsdes e se deseja saber
quantas dessas estardo com um erro maximo de |5, 5|% das 4 saidas, é possivel de se concluir, pela
tabela 4.3, que provavelmente 6 dessas amostras (60%) estardo com o erro maximo desejado. Por
outro lado, caso, dessas 10 amostras, retira-se 8 para andlise (80%), pela tabela 4.3, provavelmente
os erros do E estardo com valor maximo de |7,68|%, os do LE em |8,89|%, os de K com
|13,46|% e os de n.com |14, 31|%. A presente andlise auxilia na obtengdo e tratamento de valores
de previsao da rede.

A conclusdo retirada dessa andlise é que o numero de dados de entradas utilizados para ca-
racterizacdo de um material via rede neural é diretamente proporcional a precisdo da previsao do
algoritmo. Para um mesmo material, o fornecimento de mais conjuntos de entradas com dife-
rentes valores numéricos, ou seja, diferentes condi¢des de contorno, favorece a caracterizacao do
material via rede neural.

72



4.2 PREVISAO EXPERIMENTAL DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

Para avaliacdo pratica da capacidade de previsao da RNA do atual projeto, realiza-se ensaios
experimentais para coleta de dados de entrada para a rede. O ensaio realizado € o de dureza
Brinell, apresentando sua descricao, resultados e andlises no apéndice I.1. Apds sua execucdo,
os corpos de prova sdo analisados em um microscépio confocal para medi¢ao das indentagdes
geradas pelo ensaio de dureza. Sua descricdo e apresentacdo de resultados sdo detalhados no
apéndice 1.2. Coletados todas as varidveis necessdrias para alimentacdo da rede, as entradas
obtidas sdo apresentadas na tabela 4.4. Um ponto a ser ressaltado € a escolha dos materiais
ensaiados, dos quais tem como objetivo fornecer dados amostrais distintos para a RNA. Desses
dados estdo inclusos:

* Materiais conhecidos pela rede (latao C48501);

* Materiais presentes na rede, contudo com tratamentos térmicos diferentes (aluminio 6061 e
SAE 1045);

* Materiais totalmente desconhecidos (aluminio 7050 e inconel).

Tabela 4.4: Entradas experimentais.

Indentacdo [pum] ]
Entrada Forca [N] Raio da ferramenta [mm]

Média Maxima Minima

Latdo C48501 2451,75 111,22 11480 108,40 2,50
Al 6061 O 2451,75 280,35 282,00 278,30 2,50
Al7050 T7451  2451,75 95,85 97,50 93,60 2,50
SAE 1045 245175 77,27 78,90 76,00 2,50
Inconel liga 718  2451,75 40,92 41,60 39,90 2,50

Os dados da tabela 4.4 sao suficientes para alimentacdo da rede neural artificial. Observa-se
que, para cada material, ha trés valores de indentacdo, a média, os valores mdximos e minimos
coletados experimentalmente. Isso € feito uma vez que a RNA definitiva apresenta cinco camadas
com diferentes valores de neurdnios cada (aprendizado profundo). Como consequéncia, ela pode
apresentar caracteristicas sensiveis a variagdes de valores de entrada. Dessa forma, € utilizado
para cada material os trés valores distintos de indentacao superficial. Portanto, como héd 5 corpos
de prova, com 3 entradas cada, sdo utilizados um total de 15 conjunto de entradas. Fornecendo
os valores de entrada da tabela 4.4 a RNA, os resultados obtidos pela sua previsao frente a saidas
esperadas sdo apresentados na tabela 4.5. Junto a esse valores, a tabela 4.6 apresenta o erro
absoluto percentual (EAP) das previsoes frentes as saidas esperadas apresentadas na tabela 4.5.
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Tabela 4.5: Previsao experimental frente as saidas esperadas.

Saida esperada Previsao

Material Indentacio
E[GPa] LE[MPa] n K[MPa]E|[Gpa] LE[MPa] n K[MPa]

Média 106,000 192,000 0,180 300,000 | 104,924 191,193 0,178 301,199
C48501 Miaximo 106,000 192,000 0,180 300,000 | 105,138 190,604 0,178 302,328
Minimo 106,000 192,000 0,180 300,000 | 105,359 191,827 0,178 295,902

Média 69,000 55,000 0,220 205,000 | 68,812 115,939 0,220 299,644
6061 O Miximo 69,000 55,000 0,220 205,000 | 68,812 115,939 0,220 299,644
Minimo 69,000 55,000 0,220 205,000 | 68,812 115,939 0,220 299,644

Média 71,700 470,000 0,150 600,000 | 73,965 346,009 0,158 695,614
7050 T7451 Maéximo 71,700 470,000 0,150 600,000 | 74,244 345,333 0,157 695,590
Minimo 71,700 470,000 0,150 600,000 | 73,062 354,156 0,158 672,140

Média 200,000 310,000 0,250 1250,000| 207,786 298,166 0,157 627,233
SAE 1045  Miaximo 200,000 310,000 0,250 1250,000 206,641 312,647 0,164 777,239
Minimo 200,000 310,000 0,250 1250,000|204,982 329,133 0,158 574,362

Média 205,000 770,000 0,145 1320,000|210,026 417,123 0,139 950,510
Miximo 205,000 770,000 0,145 1320,000|210,025 417,122 0,139 950,548
Minimo 205,000 770,000 0,145 1320,000|210,026 417,120 0,139 950,553

Inconel
liga 718

Tabela 4.6: Erros absolutos percentuais das previsdes experimentais.

Erro absoluto percentual [ %]
LE n K
Média 1,015 0,420 1,338 0,400
C48501 Miximo 0,813 0,727 0,988 0,776
Minimo 0,605 0,090 1,157 1,366
Média 0,272 110,798 0,198 46,168
6061 O Maximo 0,272 110,798 0,198 46,168
Minimo 0,272 110,798 0,198 46,168
Média 3,159 26,381 5,053 15,936
7050 T7451 Miaximo 3,548 26,525 4,607 15,932
Minimo 1,900 24,648 5,335 12,023
Média 3,893 3,817 37,082 49,821
SAE 1045 Miéaximo 3,321 0,854 34,355 37,821
Minimo 2,491 6,172 36,804 54,051
Média 2,452 45,828 3,937 27,992
Miéximo 2,451 45,828 3,937 27,989
Minimo 2,452 45,829 3,937 27,988

Material Indentacio

Inconel
liga 718

Da tabela 4.6 € possivel de se retirar conclusdes praticas da RNA construida no trabalho.
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Primeiramente, € necessario descrever as caracteristicas dos materiais ensaiados. As propriedades
mecanicas do latdo C48501 ensaiado sdo idénticas aquelas presentes no banco de dados. Os
materiais 6061 e SAE 1045 estio contidos no banco, contudo com tratamentos térmicos distintos.
0O 6061 do banco de dados apresenta tratamento térmico 7'6 (t€mpera) enquanto que o do ensaio
apresenta O (recozimento). O SAE 1045 do banco de dados, foi fabricado por laminacao a frio,
enquanto que o ensaiado por laminac¢do a quente. O restante, liga de inconel 718 e 7050 T7451,
sdo materiais totalmente desconhecidos pela RNA.

O latao C48501 apresenta a melhor previsdo dentre os materiais ensaiados. Ele apresenta
baixos EAP vindo das quatro propriedades mecénicas para todos os valores de indentagdo (tabela
4.6). Isso revela alta precisao da rede para materiais contidos no banco de dados e baixa variacao
da previsao frente aos diferentes valores de indentacgao.

Para os materiais 6061 O e a liga de inconel 718, observa-se um comportamento de previ-
sao semelhante para ambos. Deles, algumas propriedades mecanicas apresentam boas previsoes
com baixos EAP. Dessas, o modulo de elasticidade e o coeficiente de encruamento obtiveram as
melhores previsdes, tendo o limite de escoamento e o coeficiente de resisténcia divergéncia dos
resultados. Esse comportamento pode ser explicado devido que os valores numéricos do LE e
do K de ambos os materiais estarem fora do intervalo daqueles contidos no banco de dados. A
figura 4.10 ilustra esse fendmeno. Se uma amostra/material apresenta alguma propriedade meca-
nica fora do intervalo daquelas contidas no banco de dados (amostra a da figura 4.10), a RNA,
apesar de ter a capacidade de gerar o valor numérico, ird prever um valor padronizado pelo apren-
dizado da rede, sendo um valor ndo necessariamente correto, pois nao foi fornecido ao algoritmo
um valor numérico equivalente/préximo para 0 mesmo interpretar e processar 0 comportamento
de um material semelhante. Por outro lado, se um material apresenta a propriedade dentro do
intervalo definido pelo banco de dados (amostra b da figura 4.10), a RNA poderd compreender
melhor o comportamento e prever um dado mais acurado. A tabela 4.7 descreve o intervalo de
valores méaximos e minimos de cada propriedade contido no banco de dados. E possivel observar
que o LE do 6061 O (tabela 4.5) € inferior ao minimo do banco de dados e o do inconel liga 718
(tabela 4.5) € superior ao maximo. Essa mesma proporcao ocorre para a propriedade /. Portanto,
conclui-se que os valores do LE e do K dos materiais 6061 O e liga 718 de inconel t€ém previsdes
padronizadas e, contudo, diferente das previsdes esperadas. Apesar da divergéncia de previsdo
dessas propriedades, o E' e o n apresentam baixos EAP demonstrando a efetividade do fendmeno
descrito e ilustrado pela figura 4.10.

Tabela 4.7: Limites da propriedades mecanicas do banco de dados.

Propriedade Mecanica E [GPa] LE [MPa] K [MPa] n
Valor maximo no banco de dados 207 545 1254 0,49
Valor minimo no banco de dados 69 103 180 0,09
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U

Amostra b

L J
hE

Intervalo dos valores contidos no
banco de dados

-

Amostra a

Valores maximos L e

Valores minimos

Figura 4.10: Intervalo de aprendizado.

O material 7050 T7451 apresenta um comportamento de previsdo especifico revelando boa
previsdo para as propriedades £ e n . Entretanto, o limite de escoamento e o coeficiente de
resisténcia obtiveram menor precisdo em sua previsdo. Tendo em vista, pela tabela 4.6, que os
erros para esse material apresentam baixo valor de desvio padrdo entre as diferentes indentacdes,
significa concluir da RNA que, para os valores de entrada propostos (tabela 4.4), o algoritmo
ndo consegue identificar corretamente o valor de LE e K para o aluminio 7050 T7451. Para
caracterizacdo mais precisa do material, € necessdrio obter um novo conjunto de entradas com
condic¢des de contorno diferentes (novos valores de forga, indenta¢io ou raio da ferramenta). Para
esses materiais, a secdo 4.1.3 justifica o argumento da necessidade de mais conjuntos de entradas

para caracterizagdo mais precisa.

O material SAE 1045 apresenta um comportamento de previsdo semelhante ao do aluminio
7050 T7451 tendo algumas diferencas. Para esse aco, os pardmetros do regime elastico apresen-
tam o melhor desempenho de previsdo, tendo os parametros do regime plastico com alto EAP.
Uma observacio que deve ser destacada para esse material € a variagdo dos erros para cada valor
de indentacdo para todas as saidas. Isso revela uma sensibilidade gerada pelos pesos da RNA
para esse tipo de material. Como consequéncia, leves variacdes nos valores de entrada, podem
gerar resultados diferentes, algo que ndo ocorre com os outros materiais. Apesar desse fendmeno
de variacdo nas saidas, os pardmetros do regime eldstico ainda apresentam boa previsdo tendo o
maior EAP de 6,17% vindo do LE para o valor minimo de indentacdo. A ndo identificagdo das
propriedades K e n para esse material se deve a mesma consequéncia do aluminio 7050 T7451,
onde a RNA ndo foi capaz de prever os valores numéricos adequados a partir dos conjuntos de
entradas coletas. Novamente, para a caracterizacdo mais precisa do material, deve-se obter um
novo conjunto de entradas com condi¢des de contorno distintas.

Por fim, vale ressaltar outros erros que comprometem com o desempenho de previsao da
rede neural, como o0s erros experimentais provenientes dos corpos de prova, ensaios de dureza
Brinell e andlises no microscopio confocal. Sdo levantados nessa se¢do possiveis lacunas da
RNA que levam aos erros absolutos percentuais de previsdo, contudo, erros experimentais, como
os descritos, também podem ser precursores para indugdo de erros na rede neural artificial.
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5 CONCLUSOES

5.1 CONSIDERACOES GERAIS

Ao longo de todo o trabalho, é desenvolvido um processo para implementa¢do de uma in-
teligéncia artificial baseada em aprendizado supervisionado para a previsao do comportamento
mecanico de materiais metdlicos. O trabalho se inicia definindo a origem das amostras para com-
posicdo do banco de dados para alimentagdo da inteligéncia artificial. Definido que os dados s@o
obtidos via modelo numérico, tendo como modelagem fisica uma formulagcdo de contato meca-
nico nao conforme entre uma esfera e uma superficie plana [22], constrdi-se o banco de dados
com um conjunto de entradas e saidas. Depois, define-se uma inteligéncia artificial com base
nas redes neurais artificiais [28] como método para previsdo/caracterizacdo dos materiais meta-
licos. Por fim, é validado, implementado e analisado uma tnica rede neural com capacidade de
previsdo/caracterizacdo de materiais a partir de entradas coletadas do banco de dados e experi-
mentalmente.

O modelo numérico, construido no Abaqus, demonstra boa aplicabilidade para o fornecimento
e constru¢ao do banco de dados, uma vez que sua confiabilidade para obten¢do de dados reais ja
foi demonstrado em condi¢des especificas [31] semelhantes ao do presente trabalho e devido a
grande quantidade de dados de possivel obten¢do em um menor periodo de tempo. Junto a isso, a
formulacao de contato mecénico definida permite a obtencdo prética de valores de entradas para
andlise, validacao e utilizacdo real do algoritmo desenvolvido.

O modelo de redes neurais artificias € a ferramenta adotada no trabalho construida na lin-
guagem de computag@o python aliado a biblioteca Tensorflow [29] que demonstra precisdo na
interpretacdo de previsdo de dados. A secdo 4.1 demonstra a capacidade dessa ferramenta em
interpretar e entdo prever informagdes com aplicacao pratica. Por fim, a se¢do 4.2 demonstra a vi-
abilidade e promissao da utilizacdo pratica do algoritmo desenvolvido utilizando entradas vindas
de um ensaio de dureza Brinell.

5.2 CONSIDERACOES FINAIS

O capitulo 4 demonstra a desempenho da implementacdo do algoritmo desenvolvido. A se-
cdo 4.1 demonstra a capacidade de interpretacdo e previsdo da rede neural artificial a partir de
amostras do banco de dados. A dimensao do banco de dados revela a capacidade de aprendizado
e os limites de atuacdo do algoritmo, onde o maior nimero de amostras favorece a convergén-
cia de aprendizado da rede. A secdo 4.2 consolida a viabilidade prética da rede e demonstra
comportamentos relevantes para o aprimoramento da mesma.
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Da secdo 4.2, os resultados praticos revelam a precisdo de previsao da RNA para materiais pre-
sentes no banco de dados, em outras palavras, caracterizar um material que estd contido no banco
de dados apresenta resultados de previsdes acuradas com baixos erros. Os valores numéricos pre-
sentes no banco de dados revelam os limites de atuacdo da rede, demonstrando desempenho de
previsdo diretamente proporcional a quantidade de materiais distintos no banco de dados. A via-
bilidade de precisdao da RNA é melhorada e mais precisa obtendo mais dados distintos de entradas
de um mesmo material variando as condicdes de contorno dos ensaios experimentais. A sec¢io
4.1.3, aliada a 4.2, demonstra como o aumento do nimero de conjuntos de entradas distintas pode
favorecer a caracterizacdo do material via RNA. Por outro lado, o fornecimento de um nimero re-
duzido de conjunto de entradas de um mesmo material pode gerar dificuldades na caracterizagao
do mesmo, pois, pela secdo 4.1.2, fica claro que existem algumas entradas onde ha divergéncia de
previsdo. Por fim, destaca-se a existéncia de uma padronizacdo de aprendizado para o conjunto
de entradas, pois as entradas experimentais fornecidas a rede (tabela 4.4) ndo estdo contidas no
banco de dados (valores numéricos da for¢a aplicada e raio da ferramenta estdo fora do intervalo
daqueles contidos no banco de dados), logo, os valores de previsdo sdao padronizados de acordo
com o aprendizado do algoritmo. Portanto, isso demonstra que, para as entradas, existe um pa-
drao que permite utilizar conjuntos de entradas diferentes daquelas contidas no banco de dados
mantendo bom desempenho de previsdo da rede neural artificial.

Para o algoritmo apresentado, o ensaio de dureza Rockwell também € possivel para obtencao
de valores de entrada para RNA, variando a ferramenta, a for¢a e, como consequéncia, a inden-
tagcdo superficial. Junto a isso, configuracdes diferentes do ensaio de dureza Brinell sdo possiveis
para obtencdo de novos dados de entrada daqueles apresentados no presente trabalho. Devido as
regulamentacOes normativas para ensaio de dureza Brinell, a variacdo da ferramenta (diametro da
esfera) tem como consequéncia a mudancga da forca utilizada e da indentacao resultante.

5.3 TRABALHOS FUTUROS

Depois de analisado o desempenho da rede neural artificial proposta, destaca-se possiveis
trabalhos para continuacdo e aprimoramento da rede. O algoritmo pode apresentar modificacdes
relevantes como:

1) Aumento do banco de dados com materiais distintos;
2) Adic¢ao de dados experimentais ao banco de dados;
3) Adicdo de mais uma varidvel de entrada na rede;

4) Aumento do intervalo de forca aplicada no modelo numérico;

5) Adic¢ado de mais raios de ferramentas nos modelos numéricos;
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6) Validacdo experimental utilizando diferentes conjuntos de entradas para um mesmo mate-
rial.

As proposigdes 1) e 2) sdao voltadas exclusivamente para a dimensao do banco de dados, onde
€ demonstrado neste trabalho que a capacidade de previsdo da RNA € diretamente afetada pela
qualidade e quantidade de informag¢des dentro do bando de dados. A proposi¢do 3) pode auxiliar
a convergéncia de aprendizado da rede na tentativa de caracterizacdo dos materiais metalicos. A
dureza, por exemplo, é um parametro de referéncia e unico que permite a identificacdo de um
respectivo material, logo, essa propriedade pode ser uma opg¢do futura de entrada para a RNA.
Vale realcar que uma entrada deve apresentar relacdo com as saidas para permitir o auxilio no
aprendizado da rede. As proposi¢des 4) e 5) sdo voltadas para o modelo numérico, como forma
de universalizar mais o banco de dados mantendo os mesmos materiais ja presentes. Por fim, a
proposicdo 6) propde uma alternativa de utilizacao prética da rede neural, onde deve ser coletados
dados de entrada com diferentes condi¢des de ensaio, variando a forga, raio da ferramenta e inden-
tacdo. Como é demonstrado na se¢do 4.1, existem entradas que podem prever saidas divergentes,
logo, o ideal € fornecer, para um mesmo material, diferentes conjuntos de entradas.
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APENDICES

.1 ENSAIO DE DUREZA BRINELL

Para avaliacdo experimental da rede neural artificial do presente trabalho, € realizado um
conjunto de ensaios de dureza Brinell para coleta de dados experimentais. O objetivo desse en-
saio é gerar impressoes/indentagdes nos corpos de prova a partir de uma forga e ferramenta pré-
estabelecida. Esses valores de parametros sdo utilizados como entradas para que a RNA preveja
as propriedades mecanicas do materiais ensaiados.

.1.1 Corpos de prova

Sao preparados 5 corpos de prova com materiais distintos para realizacdo dos ensaios. Os
materiais utilizados sao latao C48501, aluminio 6061 O, aluminio 7050 T7451, aco SAE 1045 e
Inconel liga 718. Desses materiais, o latdo C48501 estd contido no treinamento da RNA, enquanto
os demais ndo (aco SAE 1045, aluminio 6061 O, aluminio 7050 T7451 e Inconel).

Para realizacdo dos ensaios de dureza Brinell, os corpos de prova sdo lixados para apresentar
um acabamento superficial adequado para a realiza¢do do ensaio e para posterior andlise no mi-
croscopio. Para o ensaio de dureza, o objetivo do lixamento € evitar erros nos resultados devido
a presenca de atrito. O processo de lixamento € realizado em uma lixadeira politriz metalogra-
fica (figura 1) utilizando lixas de menor para maior granulometria. No atual projeto, utiliza-se
inicialmente uma lixa com granulometria de 80 e finaliza com a de 1200.

Figura 1: Exemplo de lixadeira Politriz metalografica adotado
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.1.2 Configuracoes do ensaio

O ensaio de dureza Brinell € realizado através de uma ferramenta esférica fabricada em tungs-
ténio em um durdmetro universal (figura 2). As caracteristicas técnicas do durémetro universal
utilizado sdo descritas na tabela 1.

Tabela 1: Informagdes técnicas do durdmetro universal utilizado

Fornecedor ZwickRoell
Modelo ZHU 250 universal hardness
Medicao Sistema de medicdo digital
ISO 6506

Normas aplicadas
ASTM E10

Fonte: ZwickRoell [34]

Figura 2: Durdmetro universal

Os ensaios de dureza Brinell sdo realizados com a configuragdo HBW 5/250/ 15 para o qual
os parametros principais sdo descritos na tabela 2.

Tabela 2: Valores dos parametros para o ensaio Brinell

Parametro Valor
Forca aplicada 250 kgf =2451,75 N
Tempo de aplicagdo da carga 15 segundos
Didmetro da ferramenta 5 mm
Material da ferramenta Tungsténio
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.1.3 Resultados do ensaio Brinell

Sao realizadas 3 marcagdes por material para coleta da dureza e posterior analise no micros-
copio. Os resultados de dureza coletados do ensaio realizado sdao descritos na tabela 3.

Tabela 3: Resultados do ensaio Brinell

Dureza [HB]
Material
Analise 1 Analise2 Analise3 Meédia Desvio padrio
Latdo C48501 134,900 135,200 136,500 135,533 0,694
Al 6061 O Nao mensurado - -
Al17050 T7451 152,600 152,800 152,300 152,567 0,205
SAE 1045 199,100 197,500 198,800 198,467 0,694
Inconel 405,400 398,000 416,700 406,700 7,689

A dureza do aluminio 6061 O nao € reportado devido as maiores dimensdes da marcacao
no corpo de prova e a impossibilidade de medi¢@o utilizando a lente de aumento acoplada ao
durdmetro no momento das indentacdes. Contudo, esses resultados de dureza sdo utilizados uni-
camente como forma de verificar a homogeneidade do material. A andlise no microscopio € a
andlise relevante para este trabalho.

Dos resultados da tabela 3, é possivel observar uma homogeneidade dos corpos de prova de-
vido os baixos desvios padrdes, com exce¢do do inconel. Na andlise seguinte com microscopio
confocal, € analisado com mais detalhes os materiais ensaiados coletando os valores das indenta-
coes superficiais geradas pelo ensaio de dureza Brinell.
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.2 ANALISE NO MICROSCOPIO CONFOCAL

Ap6s a realizacdo dos ensaios de dureza Brinell, os corpos de provas sdo analisados no mi-

croscépio confocal (figura 3) para medi¢dao do valor da indentagcdo superficial. O microscopio
utilizado apresenta as caracteristicas técnicas descritas na tabela 4.

Tabela 4: Informagdes técnicas do microscépio confocal utilizado

Fornecedor OLYMPUS
Modelo LEXT OLS4100
Tecnologia empregrada  Microscépio digital de varredura a laser sem contato

Fonte de Luz Laser semicondutor de 405 nm

Medicao horizontal (plana)  Precisdo de medicdo £+ 2%

Precisdo de medicdio &+ 2% ou menos

Resolucdo do display 1 nm

Medicao vertical
Resolugdo de movimento 10 nm

Resolugdo de escala 0,8 nm

Fonte: OLYMPUS [35]

Figura 3: Microscépio confocal

Para medi¢do da indentacao superficial gerada nos corpos de prova devido a ferramenta esfé-
rica do ensaio Brinell, é realizada uma varredura topolégica da superficie dos corpos de prova pelo

microscopio. Essa varredura descreve a topologia tridimensional e bidimensional da marcacdo e
da sua vizinhanca (figura 4).

85



e R = Ew‘zu
(a) Representacdo da topografia (b) Representagdo da topografia tridimensional da
bidimensional da indentacdo superficial indentacdo superficial

Figura 4: Representagdo das topografias analisadas no microscopio confocal

A medicdo da indentacdo superficial é realizada coletando dois valores de maior dimensao
no eixo z, sendo uma em relagio ao plano X 7 e outra no Y Z como ilustrado na figura 5. Para
cada marcagdo nos corpos de prova sdo realizadas essas medi¢des. Os resultados do valores das
indentagdes superficiais sdo descritas na tabela 5.

)
1620 1820

(a) Representacio da medi¢@o da indentagdo no plano (b) Representagdo da medicdo da indentac@o no plano
XZ YZ

Figura 5: Representacdo das medicdes da indentagdo superficial

Tabela 5: Resultados das medi¢des das indentacdes superficiais

Plano de medicdo Marcacao Latido C48501 Al6061 O Al 7050 T7451 SAE 1045 Inconel

1 108,700 282,000 97,300 78,900 41,520
XZ [wm] 2 114,800 280,200 96,300 77,600 39,900
3 110,800 280,100 93,600 76,800 41,500
1 108,400 279,600 97,500 76,000 41,000
YZ [m] 2 113,600 278,300 96,300 77,200 41,600
3 111,000 281,900 94,100 77,100 40,000
Média 111,217 280,350 95,850 77,267 40,920

Desvio padrao 2,346 1,289 1,492 0,879 0,713
Valor Maximo 114,800 282,000 97,500 78,900 41,600
Valor Minimo 108,400 278,300 93,600 76,000 39,900
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Para este trabalho, a média, o valor maximo e minimo das indenta¢des superficiais sao utili-
zados como entrada para a rede neural artificial. Isso € feito, pois, devido a dimensdo da camada
oculta da RNA e consequentemente o nimero de pesos, o algoritmo pode apresentar uma grande
sensibilidade na interpretacao de dados. Logo, utiliza-se esses trés valores de indentagcdo para
andlise das previsoes.

Observa-se também baixo desvios padroes em todos os valores das indentagdes dos materiais.
Isso revela homogeneidade nos corpos de prova ensaiados.
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ANEXOS

1.3 TABELA DA DISTRIBUICAO NORMAL PADRAO

TABELAS 511

Tabela 11l — Distribuicdo Normal Padrdo
Z~N(@,1)
Corpo da tabela dé a probabilidade p, tal que p=P(0 <z < Z)

p
0 z z
parte in- Segunda decimal de Z, parte in-
teira e teira e
primeira primeira
decimal decimal
dez, 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 de z,

p=0
00 | 00000 00399 00798 01197 01595 01994 02392 02790 03188 03586 | 0,0
01 | 03983 04380 04776 05172 05567 05962 06356 06749 07142 07535 | 0,1
02 | 07926 08317 08706 09095 09483 09871 10257 10642 11026 11409 | 0,2

0,3 11791 12172 12552 12930 13307 13683 14058 14431 14803 15173 0,3
0,4 15542 15910 16276 16640 17003 17364 17724 18082 18439 18793 0,4
0,5 19146 19497 19847 20194 20540 20884 21226 21566 21904 22240 0,5

0,6 22575 22907 23237 23565 23891 24215 24537 24857 25175 25490 0,6
0,7 25804 26115 26424 26730 27035 27337 27637 27935 28230 28524 0,7
0,8 28814 29103 29389 29673 29955 30234 30511 30785 31057 31327 0,8
0,9 31594 31859 32121 32381 32639 32894 33147 33398 33646 33891 0,9
1,0 34134 34375 34614 34850 35083 35314 35543 35769 35993 36214 1,0
1,1 36433 36650 36864 37076 37286 37493 37698 37900 38100 38298 1,1
1,2 38493 38686 38877 39065 39251 39435 39617 39796 39973 40147 1,2
1,3 40320 40490 40658 40824 40988 41149 41309 41466 41621 41774 1,3
1.4 41924 42073 42220 42364 42507 < 42647 42786 42922 43056 43189 14
1,5 43319 43448 43574 43699 43822 43943 44062 44179 44295 44408 1,5
1,6 44520 44630 44738 44845 44950 45053 45154 45254  A5352  A5449 1,6
1,7 45543 45637 45728 45818 45907 45994 46080 46164 46246 46327 1.7
1,8 46407 46485 46562 46638 46712 46784 46856 46926 46995 47062 1,8
1,9 47128 47193 47257 47320 47381 47441 47500 47558 47615 47670 1,9
2,0 47725 47778 47831 47882 47932 47982 48030 48077 48124 48169 2,0
2,1 48214 48257 48300 48341 48382 48422 48461 48500 48537 48574 2,1
2,2 48610 48645 48679 48713 48745 48778 48809 48840 48870 48899 2,2
2,3 48928 48956 48983 49010 49036 49061 49086 49111 49134 49158 2,3
24 49180 49202 49224 49245 49266 49286 49305 49324 49343 49361 24
2,5 49379 49396 49413 49430 49446 A9461  A9477  A9492 49506 49520 2,5
2,6 49534 49547 49560 49573 49585 49598 49609 < 49621 49632 49643 2,6
2,7 49653 49664 49674 49683 49693 49702 49711 49720 49728 49736 2,7
2,8 49744 49752  A9760 49767  A9774  A9781 49788 49795 49801 49807 28
2,9 49813 49819 49825 49831 49836 49841 49846 49851 49856 49861 29
3,0 49865 49869 49874 49878 49882 49886 49889 49893 49897 49900 3,0
31 49903 49906 49910 49913 49916 49918 49921 49924 49926 49929 3,1
32 49931 49934 49936 49938 49940 49942 49944 49946 49948 49950 32
33 49952 49953 49955 49957 49958 49960 49961 49962 49964 49965 33
34 49966 49968 49969 49970 49971 49972 49973 49974 49975 49976 34
35 49977 49978 49978 49979 49980 49981 49981 49982 49983 49983 3,5
3,6 49984 49985 49985 49986 49986 49987 49987 49988 49988 49989 3,6
3,7 49989 49990 49990 49990 49991 49991 49992 49992 49992 49992 37
38 49993 49993 49993 49994 49994 49994 49994 49995 49995 49995 38
3,9 49995 49995 49996 49996 49996 49996 49996 49996 49997 49997 3,9
4,0 49997 49997 49997  A9997  A9997 49997 49998 49998 49998 49998 4,0
4,5 49999 50000 50000 50000 50000 50000 50000 50000 50000 50000 4,5

Figura 6: Tabela de distribuicdo normal padrao

Fonte: MORETTIN, P. A. et al [30]
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