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RESUMO

O conhecimento do comportamento de um material quando ¢ solicitado em diferentes condigdes
de carregamentos se torna uma das principais etapas para se entender a sua utilidade, pois
possibilita o seu dimensionamento correto para diversas aplicacdes, visando que ndo falhe e
apresente uma vida util apropriada. No momento em que um material ¢ submetido a tensdes
ciclicas, efeitos indesejaveis podem acontecer, como o inicio € a propagacdo de trincas e falhas
por fadiga e, com isso a probabilidade de falhar catastroficamente. O presente trabalho consiste na
avaliacdo numérica do ensaio de fadiga de uma junta soldada do aco LN-700 via redes neurais
artificiais dividida em duas etapas: a primeira ¢ comparar o ensaio de fadiga do material base
soldado com o ndo soldado e a segunda ¢ definir qual energia de soldagem e material de adi¢do
foi mais efetivo para ser usado no material base LN-700 em comparacdo com as propriedades
mecanicas do ago LN-700 ndo soldado. Com os resultados do trabalho, foi possivel validar o
modelo de redes neurais artificiais utilizado, correlacionando as analises encontradas com as
analises da literatura. A rede neural artificial foi treinada com exatiddo, obtendo nesse caso 100%
dos dados acertados em sua previsdo, definindo o metal de adicdo ER90S-D2 e a energia de
soldagem de 0,44 (KJ/mm) como os que mais se adequaram no ensaio de fadiga as propriedades
mecanicas do metal base.

Palavras chave: fadiga; agco LN-700; redes neurais artificias; soldagem.

1 INTRODUCAO

A Inteligéncia Artificial é um tdpico que vem se tornando muito popular nesses ultimos anos
quando o assunto abordado ¢ a Industria 4.0. Com o passar dos anos, as maquinas inventadas pelos
homens vém substituindo o trabalho bragal realizado para facilitar o processo do trabalho.

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo muito presentes na Inteligéncia Artificial, uma vez
que em quase todos os métodos agregados se usam as redes neurais.

As RNA tém por sua ldgica de funcionamento os neurdnios biologicos dos seres humanos,
buscado copiar o processamento de informagdes que um neurdnio bioldgico tem para a sua
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autoaprendizagem. As RNAs vém sendo muito usadas pela sua praticidade em aplicar qualquer
tipo de informag@o para prever solugdes de problemas. Devido a essa praticidade o seu uso se torna
muito atraente, pelo fato de reduzir drasticamente o tempo que se levaria para realizar na forma
fisica, obtendo assim, através do treinamento correto da RNA, os mesmos resultados.
(ARANCIBIA, 2008)

O uso das RNAs na Industria metalmecanica vém se tornando assiduo por ter uma
aplicagdo muito versatil, através de um software, sendo capaz de solucionar problemas de forma
mais rapida e com a mesma eficiéncia que na pratica.

A ideia do presente estudo se assemelha ao de Maleki e Reza (2017) com a modelagem do
comportamento de fadiga do ago CK45 dos efeitos do revestimento de niquel, onde se usa as RNAs
em seu estudo.

O foco de estudo € obter através da RNA uma comparagdo do ensaio de fadiga do aco LN-
700 soldado com o ndo soldado, diferenciando os ensaios de fadiga realizados em ambos e
indicando qual energia de soldagem e material de adicdo realizada na solda teve melhor
performance em comparag@o com as propriedades mecanicas no material.

Para uma boa soldagem, espera-se que as propriedades mecanicas da junta soldada
continuem semelhantes ao do metal base. Para isso acontecer, optou-se pela escolha da menor
energia de soldagem. O metal de adi¢do foi escolhido de acordo com os ja utilizados na industria
(ER70S6, ER90S-D2), por conta de seu baixo custo e de ser coerente ao material que tenha as
propriedades mecanicas proximas as do metal base, obtendo assim uma melhor soldabilidade e
atuacdo na curva S-N. (ESMELINDRO, 2015)

Com o tratamento dos dados e a realiza¢do do treinamento e dos testes para validacdo da
RNA, se obtera os elementos encontrados através da rede onde por fim sera feita a correlagdo com
0 que ja se conhece na literatura, a fim de validar as previsdes feitas pela RNA. O software utilizado
para implementacdo da RNA foi o R Studio.

1.1 Objetivo Geral

Correlacionar os resultados numéricos obtidos pela rede neural artificial com os dados da
literatura, quanto ao comportamento do ensaio de fadiga do ago LN-700 soldado e sem solda.

1.2 Objetivos Especificos

e Comparar através de dados ja conhecidos o ensaio de fadiga no aco LN-700 com solda e
sem solda;

e Analisar o comportamento das diferentes energias de soldagem utilizadas no material base;

e Analisar o comportamento dos diferentes materiais de adicao utilizados no material base;

e Realizar uma analise pelas redes neurais artificiais, para avaliar o ensaio de fadiga do aco
LN-700 soldado;

e Realizar o treinamento e o teste nas redes neurais artificiais.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Os itens a seguir apresentam a fundamentacdo tedrica utilizada para o desenvolvimento do
presente estudo. Os topicos abordados sdo: estado da arte ja experimentados na Rede Neural
Artificial, agos de resisténcia elevada e sua aplicagdo, soldabilidade de agos e zona termicamente
afetada, ensaio de fadiga, redes neurais e redes neurais artificiais.

2.1 Estado da arte de estudos ja experimentados na Rede Neural Artificial

Importantes estudos mostram que o uso de redes neurais artificiais traz bons resultados
quando o assunto se trata de confiabilidade e rapidez em realizar o processo a ser executado.

Gorni e Silva (2013) estudaram a comparagao entre os modelos para o calculo de carga na
laminag@o a quente industrial aplicando redes neurais artificiais, tendo afirmado que o calculo de
carga de laminagao por redes neurais se destacou por ser preciso, tornando-se muito boa a adog¢ao
desse recurso.

Santos e Bonventi Jr. (2020) avaliaram o controle de sistemas eletro-mecanicos por redes
neurais artificiais recorrentes e afirmaram que a resposta do treinamento da rede possui
convergéncia rapida, porém, devido a isso sdo necessdrias varias se¢oes de treinamento em uma
rede neural.

No estudo de Maleki e Reza (2017) foi aplicado o método de elementos finitos e redes
neurais artificiais para modelar os efeitos do revestimento de niquel endurecido no comportamento
a fadiga do aco CK45 utilizando a base de algoritmo de erro de propagacdo reserva (BP).
Realizaram uma comparacao entre essas duas analises e concluiram que o método de redes neurais
artificiais ¢ o mais preciso para analisar o comportamento da vida em fadiga do ago CK45 em
relacdo ao método de elementos finitos, porém ressaltam que com o método de elementos finitos
se consegue realizar essa mesma modelagem para outros tipos de revestimentos no aco CK45. Ja
para as redes neurais € necessario realizar outros treinamentos envolvendo mudancas na estrutura
da rede para poder prever a vida em fadiga com outro revestimento.

2.2 Acos de resisténcia elevada e sua aplicacdo (ARBL)

Os acos de alta resisténcia e baixa liga (ARBL) vem se destacando muito, pois sem o seu
desenvolvimento a resisténcia era adquirida através de manganés e carbono, procedendo uma
baixa tenacidade e soldabilidade. Com a adi¢@o de valores pequenos de elementos de liga nos agos
ARBL se obtém boas tensdes de escoamento (acima de 276 MPa), com um teor de carbono
reduzido proporcionando uma boa soldabilidade. (MELLO JR et al., 2013)

Os acos ARBL sdo microligados e se compdem de um grupo especifico de agos, possuindo
elevadas propriedades mecanicas com o desenvolvimento de sua composicdo quimica.
(ESMELINDRO, 2015)



2.3 Soldabilidade de acos e Zona Termicamente Afetada (ZTA)

A soldabilidade em acgos ¢ a eficdcia com que um metal de acordo com as circunstancias
propostas pelo processo de fabricacdo tem de se deixar soldar, desempenhando adequadamente
com uma boa estrutura aos trabalhos que serdo empregados. (QUITES, 2008)

O objetivo de se realizar uma soldagem ¢ procurar um material de adicdo que se adeque
melhor as propriedades mecanicas do material base, para que apds a soldagem ndo diminua as
propriedades mecanica ao ponto de prejudicar o seu uso na industria.

A ZTA ¢ classificada como o local do metal base com a qual ndo foi fundida durante a
soldagem por fusdo. Esta, sofre alteracdes nas propriedades mecanicas e em sua microestrutura
por decorréncia do aporte térmico, através da intervengdo da dissipacao perto do metal de adigao,
por conta da fusdo local e ao resfriamento rapido na junta soldada. Na Figura 1 tem-se um exemplo
da ZTA, onde o calor criado perante o processo de soldagem muda as caracteristicas do material
criando as ZTA préximas a regido do metal de adi¢do. (QUITES, 2008)

A finalidade de uma solda boa ¢ diminuir a regido da ZTA, pois as trincas por fadiga se
iniciam em seu interior. (JUNIOR, 2006 apud VURAL et al. 2011)
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Figura 1 - Zona afetada pelo calor
(Fonte: Emelindro, 2015)

2.4 Ensaio de Fadiga

O fenomeno fadiga estima 90% das falhas que acontecem nos agos. O rompimento por
fadiga acontece no emprego de esforgos ciclicos na condigao dinamica com tensdes muito menores
com as obtidas em ensaios de tracdo e compressdo. Isto ocorre apés um tempo, por conta de
esfor¢os dindmicos e vibratorios frequentes por meio desse ensaio. (GARCIA, 2000)

O responsavel pelos primeiros dados que informavam o comportamento de materiais
metalicos sujeitos a esfor¢os alternados e repetitivos foi o Augusto Wohler. Os dados obtidos
através desses ensaios normalmente se adequam em um gréfico, o qual relaciona tensdo e nimero
de ciclos até a fratura.



A avaliagdo da fadiga aperfeicoada na tensdo foi o primeiro método utilizado para a
previsdo da vida em fadiga. A curva S-N se encontra por meio de em um ensaio obtido através de
um corpo de prova que ¢ submetido a um carregamento de amplitude constante até a sua falha.

A Figura 2 mostra como exemplo de curva S-N as respostas naturais do ensaio de fadiga
do aco UNS G41 300 normalizado, podendo ser analisado a sua vida finita, infinita.
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Figura 2 - Curva caracteristica do ensaio de fadiga
(Fonte: Budynas, Nisbeth, 2011)

2.5 Redes Neurais

O ser humano realiza diversas atividades no decorrer do seu dia, e para poder desenvolve-
las primeiro pensa no que precisa fazer para depois realizar sua tarefa, tendo como exemplo
caminhar, realizar atividades fisicas, entre varias outras coisas. O responsavel por transmitir as
informacdes pensada do cérebro para o resto do corpo humano ¢ chamado de rede neural.

O sistema nervoso humano ¢ agrupado por uma rede de neuronios responsavel por agdes
como emog¢do, pensamento e realizacdo de fungdes autdnomas. Essas informagdes sdo
compartilhadas com diversas outras células, que sdo capazes de captar essas informagdes e
transmiti-las para outras células, através de sinais eletroquimicos, chamados de sistema de
comunicagdo cerebral. Na Figura 3 é mostrado um neuro6nio biologico, que ¢ unido com diversos
outros neurdnios por meio do axonio e dos dendritos, onde os neurdnios sdo o que o cérebro usa



para processar informagdes € o axonio € o que transmite o sinal de um neur6nio para o outro.
(ARANCIBIA, 2008)
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Figura 3 — Neurdnio
(Fonte: Arancibia, 2008)

2.6 Redes Neurais Artificiais

Inspirado em uma rede neural bioldgica, as Redes Neurais Artificiais foram desenvolvidas
com o intuito de imitar a performance do cérebro humano. Comparando-a com um computador o
cérebro humano age de uma forma diferente, por ser um “computador” muito complexo,
paralelizado e ndo linear, realizando alguns calculos muitas vezes mais rapido que um computador.
(HAYKIN, 2001)

Haykin (2001) mostra que uma Rede Neural Artificial possui uma capacidade
extremamente grande de aprender e generalizar, derivando seu poder computacional de uma
estrutura distribuida paralelamente. A generalizagdo estd interligada com a capacidade da Redes
Neurais Artificiais produzir saidas para as entradas ndo encontradas durante o treinamento
(aprendizagem), resolvendo problemas extremamente dificeis, promovendo as seguintes
propriedades e capacidades essenciais:

e Uniformidade de analise;

e Tolerancia com relacdo ao erro;
e N3o linearidade;

e Mapeamento de entrada-saida;
¢ Adaptatividade;

e Resposta congruente.

Segundo Melo (2018), as Redes Neurais Artificiais sdo utilizadas em diversos tipos de
problemas, tendo como aplicag@o: mineragdo dos dados, controle, otimizagdo, reconhecimento de
padrdes, processamento de dados e previsdes de séries temporais.

2.6.1 Execucio de uma Rede Neural Artificial

Os algoritmos pensados para realizar uma rede neural artificial sdo feitos através de
trabalhos com uma certa finalidade. A Redes Neural Artificial se compara ao cérebro humano em

6



duas fases: a primeira é o conhecimento encontrado por meio de processos de aprendizagem e a
segunda sdo os pesos sindpticos (unido existente entre os neurdnios), que sdo utilizados para
armazenar o conhecimento. A Figura 4 refere uma rede de neurénios artificiais, formando uma
rede de processamento. (KOVACS, 2002)

Entradas
=1 Pesos
w
x2 w2
x3
wn Funcao Funcao

soma ativacao

Figura 4 — Representacdo de um neurdnio artificial
(Fonte: Adaptado de Granatyr, 2021)!

Para a execu¢do de uma Rede Neural Artificial, como visto na Figura 4, ¢ necessaria uma
aquisi¢do de dados de entrada que sdo comparadas aos neurénios de uma rede neural, para assim
interliga-las com uma linha até a fung¢ao soma e a funcdo de ativagdo, onde cada linha ¢ chamada
de peso (axd6nio) que possui um valor chamado de w, onde a fungio soma sera o somatorio de cada
dado de entrada multiplicado com o peso correspondente, como visto na Equagao 1.

< (M
soma = EXI*Wl

i=1
Ha diversos meios de construir uma rede neural, que deve ser executada de acordo com os

problemas a serem solucionados. Na sua arquitetura é encontrado vdrios pardmetros, como o
numero de camadas, os neurdnios de cada camada e o tipo de peso empregado.

2.6.2 Aprendizagem de maquina

O método em que uma rede neural aprende € processado quando acontece diversas
modifica¢des significativas nos pesos dos neuronios, isso ocorre conforme for a ativa¢do do
neurdnio. Se algumas ligagdes na Redes Neural Artificial sio mais usadas entre todas, estas sdo
reforcadas, enquanto as outras sdo enfraquecidas. Por conta disso, quando uma Redes Neural
Artificial ¢ implantada para uma certa aplicagdo, € preciso um tempo para que seja treinada para
poder entender e realizar o problema proposto com sucesso.

Entre todas as formas de se executar uma Redes Neural Artificial, o que mais interessa
entre elas ¢ a sua forma de aprendizado, que acontece por meio de treinamentos da rede de questdes
as suas unidades visiveis.

! Figura adaptada das notas de aula do curso — Redes Neurais Artificiais em R, ministrada pelo Jones Granatyr em

2021 através da plataforma online udemy.com.
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Nesse contexto, Arancibia 2008, mostra que em especial existem trés formas de aprendizado
em uma RNA:

e Nio-supervisionado: A rede neural trabalha com seus dados de entrada sem ter
informacdes sobre seus dados de saida, ou seja, ela emprega os dados de forma a determinar
algumas propriedades do agrupamento de dados. Por meio dessas propriedades o
aprendizado ocorre de forma continua até chegar ao resultado esperado;

e Supervisionado: Nessa forma de aprendizagem, as Redes Neurais Artificiais recebem um
agrupamento de dados de entrada e suas correspondentes saidas, onde conforme for o
aprendizado da rede neural ocorrem ajustes nos pesos, de forma que o erro gerado com
relacdo aos padroes de saida seja o menor possivel, obtendo assim um valor desejavel,

e Hibrido: Nessa forma acontece uma combinacdo dos tipos ndo-supervisionados e
supervisionados, trabalhando em uma camada de uma forma, enquanto outra trabalha com
outra.

2.6.3 Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais

A forma com que uma Redes Neural Artificial é construida tem um significado muito
importante, pois esta interligado com a forma com que ird solucionar seu problema. Braga (2000,
apud MELO, 2018) mostra que alguns padroes sdo levados em consideragdo para a defini¢do da
arquitetura de uma rede neural, sendo eles:

e Tipos de conexdo entre os nds;
eNumero de camadas;
eNumero de camadas por nos;
e Topografia da rede.

Segundo Arancibia 2008, identifica-se trés formas de constru¢do de uma Redes Neural
Artificial: redes feed-forward de uma unica camada, redes feed-forward de multiplas camadas e
redes recorrentes.

Redes feed-forward de camada unica: Se relaciona apenas a um n6 com entrada e saida,
sendo sua propagacdo unidirecional, visto na Figura 5.

Unidade
propagadora

Fa
T

Linidads
processadora

— =

—= Propagacgioc do sinal funcionsal

Camada de Camada
anrada da saida
(a) (b

Figura 5 — Rede Neural Artificial do tipo feed-forward de inica camada
(Fonte: Arancibia, 2008)

Redes feed-forward de camadas multiplas: Nesta forma, existem mais de um neurénio
(camadas) entre a entrada e a saida vista na Figura 4(a), sendo normalmente treinadas com o
algoritmo de retro propagac¢do do erro (backpropagation) Figura 4(b), conforme Figura 6.
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Figura 6 — Rede Neural Artificial de camada multipla
(Fonte: Arancibia, 2008)

Redes recorrentes: Se difere das redes feed-forward pela existéncia de no minimo um
lago de recorréncia (feed-back). Uma rede recorrente pode partir de apenas uma camada de
neur6nios com cada um alimentando seu sinal de saida para voltar ao comeco de todos os
neurdnios. O lago possui um enorme impacto na forma com que a rede ird aprender, resultando
em um comportamento dindmico ndo-linear, mostrado na Figura 7.

.
I )]

Figura 7 — Rede Neural Artificial recorrente sem nenhuma camada intermediaria
(Fonte: Arancibia, 2008)

2.6.4 O algoritmo Back-Propagation em Redes Neurais Multicamadas

A forma de treinamento mais empregada em Redes Neurais Multicamadas ¢ o algoritmo
back-propagation. Viveros (2018), afirma que este método recebe esse nome pois comega na
ultima camada e retorna ajustando os pesos até a camada inicial. Esse algoritmo se divide em duas
partes, como se confere na Figura 8:

e Propagacio: Apos definir os padrdes de entrada a resposta de um neurénio € propagada
como entrada para as unides na camada posterior até a camada de saida, adquirindo a
resposta da rede e calculando o erro;



e Retro propagacio: Iniciando na camada de saida, sdo realizadas as modificagdes nos
pesos até atingir a camada de entrada.

valores entrada

camada entrada

S
. matriz de pesos 1

camada oculta

. camada saida

valores saida

Figura 8 — Representacdo do algoritmo back-propagation
(Fonte: Adaptado de Viveros, 2018)

A Rede Neural de Multicamadas, observada na Figura 9, ¢ caracterizada por possuir
multiplas camadas de unidades basicas do processamento do tipo Perceptron. Acrescentando-se
mais camadas em suas redes neurais resulta na capacidade do processamento ndo linear e
ampliacdo da rede neural. As Redes Neurais Multicamadas possuem treinamento de maquina
supervisionado, buscando melhorar os pesos da rede por meio de dados de entradas conhecidos,
para obter assim um conjunto de dados planejados de saida. (AGUIAR, 2010)

Camada oculta
(escondida)

Entradas Pesos /'
=
z|f Pesos
A
" Ve

1

—
e = f Funcao Funcia
' soma ativacio
=2
T
= f

Figura 9 — Rede Neural de Multicamadas
(Fonte: Adaptado de Granatyr, 2021)?

2 Figura adaptada das notas de aula do curso — Redes Neurais Artificiais em R, ministrada pelo Jones Granatyr em
2021 através da plataforma online udemy.com.
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Como visto na Figura 9 o andamento do processo de cada neurdnio ¢ diretamente
influenciado pelo executado nas unidades das camadas anteriores. Cada camada desempenha um
cargo especifico, como por exemplo na Figura 9, com uma rede de 3 camadas, onde se tem:

e Camada de entrada: Camada receptora dos dados;

e Camada oculta: Cada neurdnio define uma reta no espago de decisdo, definindo
as propriedades dos padrdes apresentados;

e Camada de saida: Ajusta as regides desenvolvidas pela camada anterior, definindo
o espaco de saida da rede neural.

A forma mais simples para determinar a quantidade de neurdnios necessarios para uma
Rede Neural de Multicamadas ¢ vista na Equacao 2. Mas a relagdo para definir as camadas ocultas
ndo € tdo aparente. Recomenda-se aplicar a menor quantia possivel de camadas ocultas para que a
generaliza¢do da rede ndo se torne dificil. Se o nimero de neur6nios em uma camada oculta for
extremamente grande, a rede neural acaba memorizando as propostas apresentadas no treinamento,
mas se a estrutura das camadas ocultas possuir quantidades de processamento inferior ao que
precisa, o algoritmo back-propagation bloqueara a convergéncia para uma resposta, podendo ndo
conseguir ajustar os pesos. (AGUIAR, 2010)

Entradas + Saidas ()
2

Neurodnios =

2.6.5 Ajustes dos pesos e calculo do erro

Ao se iniciar o treinamento de uma rede neural, os pesos que se interligam com as
camadas de uma rede sdo iniciados com valores pequenos e aleatdrios, evitando a saturacio da
funcdo de ativagdo e a incapacidade de realizar o algoritmo de aprendizagem. Conforme o
treinamento evolui, os pesos podem passar a adotar valores maiores, pressionando a operagao
dos neurdnios na regido onde ¢ muito baixa a derivada da fung¢do. Como a derivada ¢
proporcional ao erro retro-propagado, o treino tende a se instabilizar, parando a rede sem
encontrar uma solucdo. Para isso ser resolvido, deve-se aplicar uma taxa de aprendizagem
menor. (ARANCIBIA, 2008)

Uma das formas mais simples de se aplicar um algoritmo para calcular o erro dos pesos
da rede neural ¢ vista na Equagdo 3, onde se aplica a resposta correta que se deseja para esse
erro juntamente com a resposta calculada.

erro = respostaCorreta — respostaCalculada 3)

2.6.6 Funcoes de ativacio

Os valores de saida dos neurénios sdo essencialmente fornecidos pela funcdo de
ativacdo, satisfazendo a um limiar que condiciona a propagacao do impulso nervoso a adaptagao
de uma atividade, mapeando a unidade do processamento para um intervalo de saida.
(RAUBER, 2005)
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O mesmo estudo do Autor supra referido mostra também que as fungdes de ativagdes
mais utilizadas em redes neurais sio:

e Sigmoide: _ 1 4)
y 1+ e

e Tangente Hiperbolica: _er—e™ (5)
y e*+ e™*

e Funcio degrau: {0 sex <0 (0)

lsex >0
e RelLU y = max {0, x} (7
3 METODOLOGIA

Neste capitulo sera abordado o desenvolvimento metodologico do trabalho para a
conclusdo dos objetivos propostos, os quais visam correlacionar os resultados obtidos pela rede
neural artificial quanto ao ensaio de fadiga do ago LN-700 soldado e ndo sodado. Para melhorar o
entendimento, a Figura 10 mostrard um fluxograma genérico das etapas do desenvolvimento do
trabalho, e na sequéncia seré esclarecida cada uma dessas etapas.
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No presente estudo, para a constru¢ao dos dados de entrada da rede neural foram utilizados
dados fornecidos pela dissertagdo de mestrado de Oséias Matias de Oliveira Esmelindro.

Planejar, preparar e
aplicar os dados do
ensaio de fadiga =
fornecidos no
software R Studio

Divisdo dos dados do
ensaio de fadiga para _ | Diviséo dos dados
realizar o treinamento " | para realizar o teste

da rede neural

Definir funcao de
»| ativacdo narede
neural artificial

Definir nimero de

Treinar rede neural épocas para Definir quantas Definir numero de
- . - camadas ocultas | neurdnios em cada
com os dados de treinamento da rede o
treinamento utilizar camada

neural

Executar rede neural

com os dados de COFI’E|I‘-:T':1(2(|:IOHB.I'
teste resultados

Figura 10 — Fluxograma de desenvolvimento do trabalho
(Fonte: O autor, 2021)

3.1 Material base utilizado

O material base utilizado foi o ago ARBL USI-LN-700 produzido pela USIMINAS
segundo sua norma interna. Os dados encontrados na avaliagdo quimica da amostra sdo expressos
na Tabela 1.

Tabela 1 - Composi¢do quimica do ago USI-LN-700 em estudo (% em peso)
Elemento |[C |Si |Mn |P s |AL |cu |Nb |V |Ti |cr |Ni |[Mo |sn |Ni [B |ca |Pb
Usl-LN-700 | 0,090| 0,030| 1,560 0,021| 0,004| 0,062 0,020 | 0,044 | 0,007| 0,114| 0,440| 0,020 0,010 0,002| 0,006| 0,000| 0,001 | 0,001
Amostra | 0,097| 0,034| 1,510/ 0,028 0,004| 0,058| 0,016 | 0,042| 0,004 | 0,136 0,538| 0,007| 0,003| 0,001 | 0,007 0,001| 0,003| 0,013
(Fonte: Adaptado de Esmelindro, 2015)

A caracterizagdo das propriedades mecanicas do metal base do fornecedor, juntamente com
ensaios de tracdo da amostra sdo abordados na Tabela 2.

Tabela 2 — Propriedades Mecénicas do ago USI-LN-700

Descrigao Tensao de Escoamento Tensao Maxima Alongamento Ruptura
(MPa) (MPa) (%)
USI-LN-700 714,4 758,5 18
Amostra 736,9 780,5 7,8

(Fonte: Adaptado de Esmelindro, 2015)
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3.2 Metais de adicio

Na Tabela 3 ¢ apresentada as propriedades mecanicas de dois metais de adi¢do utilizadas
como material de adigdo para a soldagem do material base. O ER70S6 - AWS 5.18-05, sendo o

mais utilizado na industria, ndo tendo um grande impacto no custo para a realizacdo da soldagem
e 0 ER90S-D2 - AWS A5.28, o que possui as propriedades quimicas e mecanicas mais idénticas
ao metal base, mas com um custo maior.

Tabela 3 - Propriedades Mecanicas dos Metais de Adicdo

Material de Limite de Escoamento Resisténcia a Tragao Alongamento
adicao (MPa) (MPa) (%)
ER90S-D2 620 705 26
ER70S-6 440 550 30

(Fonte: Adaptado Esmelindro, 2015)

Os parametros de energia de soldagem para os ensaios foram abordados por meio de testes
em laboratorio de soldagem, apresentado na Tabela 4.

Tabela 4 — Parametros de energia de soldagem

PARAMETROS VALORES
Energia_1 0,44 kJ/mm
Energia_2 0,54 kJ/mm
Energia_3 0,58 kdJ/mm

3.3 Ensaio de fadiga

(Fonte: Adaptado de Esmelindro, 2015)

Os experimentos foram realizados variando trés energias de soldagens e dois materiais
de adicdo com o objetivo de determinar a melhor configuragdo de soldagem para o aco USI-
LN-700, aplicando a curva S-N do metal soldado para avaliagdo da vida em fadiga do material.
Na Tabela 5 ¢ visto os resultados do nimero de ciclos encontrados no ensaio de fadiga para cada

condi¢do.

Tabela 5 — Ensaio de fadiga para o ago USI-LN-700 com os materiais de adigdo

TRATAMENTOS
BLOCOS Energia_2 Energia_3 Energia_1
CP_01 36940 |[CP_04 58480 |[CP_07 38000

METAL BASE - ER 70S6
21,2 - AWS 5.18-05

CP_02 81000

CP_05 55290 |CP_08 80425

METAL BASE - ER 90S-
D2 2 1,1 - AWS A5.28

CP_03 33480 |CP_06 51440 |CP_09 81240
CP_10 70819 |CP_13 18854 |CP_16 62890
CP_11 56130 |CP_14 38660 |CP_17 65430

CP_12 54570

CP_15 60550 |CP_18 82820

(Fonte: Adaptado de Esmelindro, 2015)
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3.3.1 Curva S-N do aco USI-LN-700 sem solda e com solda

O ensaio de fadiga foi realizado em quatro niveis de tensdo para ocorrer o estrago em
cada corpo de prova ensaiado, quando o valor aplicado se iniciou a partir de 80% da tensdo de
escoamento, baixando até que o corpo de prova passa-se de 2x10° nimeros de ciclos,
considerado por este estudo vida infinita. A Figura 11 apresenta os dados do ensaio de fadiga
realizado com os corpos de prova do material base sem solda e a Figura 12 mostra os dados do
ensaio de fadiga com solda.

CurvadeWohler (MetalBase LN-700)
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Figura 11 - Curva S-N do material base ARBL USI-LN-700
(Fonte: Lamef (URGS, apud Esmelindro, 2015))
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Figura 12 - Curva S-N do material base ARBL USI-LN-700 soldado
(Fonte: Esmelindro, 2015)
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3.4 Aplicaciao das Redes Neurais Artificiais (RNA)

O uso da RNA, nesse estudo, tem por objetivo simular um ensaio de fadiga do aco USI-
LN-700 soldado. Se variar a energia de soldagem e o material de adi¢do aplicado para se comparar
os dados com o ensaio de fadiga do ago USI-LN-700 sem solda, pode-se avaliar o material de
adicdo e a energia de soldagem que se aproxima as condigdes ideias das propriedades mecanicas
do ago LN-700 sem solda.

A aplicacdo da RNA foi utilizada para definir dois pardmetros e o primeiro deles ¢ indicar
através do ensaio de fadiga realizado com o aco LN-700 soldado se os materiais de adi¢do, que
foram empregados no material base assemelham-se as propriedades mecanicas do material base.
J4 a segunda aplicacdo tem por finalidade indicar quais dos materiais de adi¢do e energia de
soldagem desempenham uma melhor performance para comparacao.

Para ambas aplicacdes da RNA foram utilizadas as mesmas informagdes para a construcao
dos dados de entrada, que serdo explicados na sequéncia, ou seja, os dados de entrada utilizados
na RNA foram os mesmos e treinados de duas formas diferentes para assim obter os dois resultados
desejados.

3.4.1 Software para utilizacio da RNA

O software utilizado foi o R Studio, o qual ¢ de facil operacionalizacdo e instalagdo.
Encontra-se na internet gratuitamente. A linguagem ¢ acessivel e possibilita entendimento e
manuseio para aplicagdo numa rede neural artificial com o deep-learnig, sendo esses os pontos
principais que foram utilizados nesse experimento.

3.4.2 Parametros utilizados para a construcido da RNA

Para executar uma RNA ¢ necessario entender e aplicar uma série de fatores que serdo
explicados na sequéncia, que sdo importantes para que a rede seja executada corretamente. Os
passos mostrados na Figura 10 citada anteriormente foram utilizados como base para a construcao
da RNA.

e Funcio de ativacdo: A funcio de ativagdo utilizada foi a fungdo Rectifier (ReLU) sendo
a mais indicada para ser utilizada pela sua eficiéncia em correlacionar os resultados
corretamente. A fung¢do compara os resultados encontrados de forma bindria, ou seja, os
resultados adquiridos na RNA s@o numeros muito proximo de 0 ou 1.
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e RNA feed-forward Multicamada: A arquitetura implementada foi a rede feed-forward de
multicamada, o qual avalia seu erro através do algoritmo backpropagation. A Figura 13
representa um fluxograma para o entendimento de como o erro ird operar nos neuronios da
RNA.

Inicializa pesos

Y

—— w| Calcula saidas

!

Calcula o erro

Y

Calcula pesos

Y

Atualiza os pesos

Erro & sm—»(  Fim
equeno?

Figura 13 — Fluxograma de desenvolvimento do erro da RNA
(Fonte: O Autor, 2021)

NAO

Na RNA multicamadas se encontra a camada oculta que ¢ outra varidvel que tem extrema
importancia para o seu funcionamento, a qual tem como funcdo resolver problemas mais
complexos. O numero de camadas ocultas utilizadas foi de apenas 1, possuindo 8 neurdnios na
camada de entrada, 5 na camada oculta e 1 na camada de saida, apresentado na Figura 14.
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Entrada

Camada Oculta

Valor de saida

Figura 14 — Esquema da rede neural utilizada no trabalho
(Fonte: O Autor, 2021)

Bias: Quando uma rede neural ¢ muito complexa e ndo consegue convergir os resultados
para o desejado, existe uma opg¢ao que pode ser usada, a qual ajuda a facilitar o treinamento
da RNA chamado Bias. O Bias ¢ um neuro6nio artificial implantado em uma rede neural
possibilitando ao usudrio acrescentar um neurdnio a mais em sua rede, podendo definir o
seu valor, para assim convergir o resultado esperado. Devido a aleatoriedade dos dados de
entrada na rede neural implementada no trabalho, o bias foi utilizado para garantir o
funcionamento correto da rede.
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e Aprendizagem de maquina: A aprendizagem de maquina utilizada no estudo foi a
supervisionada, ocasido em que o operador da RNA realiza o treinamento com os dados de
entrada, ja fornecendo os dados de saida, correlacionando-os. Proporcionando assim que
através de uma nova previsdo com diferentes dados de entradas, mas sem fornecer os dados
de saida, a rede correlacione e entregue os resultados desejados.

e Epocas: O numero de épocas define quantas vezes a RNA vai realizar o treinamento até

chegar ao resultado esperado. O numero de épocas utilizado para esse ensaio foi de
1.000.000.

3.5 Aplicacao dos dados no R Studio

Apos efetivar o tratamento dos dados, ¢ feita a criagdo das tabelas para executar no R Studio
de forma que o sofiware entenda a aplicag@o para executar na RNA. Na Tabela 6 ¢ mostrado os
dados de entrada e de saida utilizados para a rede neural. Objetiva prever o ensaio de fadiga
realizado com os materiais de adi¢do no aco usado de material base LN-700 para comparar ao
ensaio de fadiga realizado no material base. E na Tabela 7 observa-se os mesmos dados de entrada
utilizado na Tabela 6 com diferentes dados de saidas, tendo por finalidade comparar e prever com
qual material de adigdo e energia de soldagem se obtém mais proximidade nos dados do ensaio de
fadiga com o material base sem solda.

Em ambas as tabelas foram utilizados como dados de entrada a carga aplicada no ensaio
de fadiga, a energia de soldagem, bem como o limite de escoamento, a resisténcia a tragdo e o
alongamento do material de adi¢do (MA). Ainda, a tensdo de escoamento, a tensdo maxima e o
alongamento a ruptura do material base (MB) e o neurdnio artificial bias. E como saida da rede
neural foram utilizados os ciclos do ensaio de fadiga, sendo que para a Tabela 6 ele representa
como resposta o nimero 0 como ndo comparavel ao ensaio de fadiga do MB e 1 sendo como
comparavel. Na Tabela 7 apresenta-se 0 como o0 MA ndo compardvel ao MB e 1 como comparavel
ao MB.
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Tabela 6 — Dados de entrada para analise comparativa do ensaio de fadiga do MB soldado com néo soldado

Carga Energia Limite de Resistencia | Alongamento Tensao de Tensao | Alongamento
(MPa) | (KJ/mm)| Escoamento a tracao Ruptura Escoamento Maxima Ruptura Bias | Ciclos
MA (MPa) | MA (MPa) MA (%) MB (MPa) MB (MPa) MB (%)

531,01 0,54 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
507,18 0,54 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
533,99 0,54 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
511,25 0,54 620 705 26 736,9 780,5 7,8 0 0
518,31 0,54 620 705 26 736,9 780,5 7,8 0 0
519,17 0,54 620 705 26 736,9 780,5 7,8 0 0
517,07 0,58 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
518,77 0,58 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
520,96 0,58 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
551,42 0,58 620 705 26 736,9 780,5 7,8 0 0
529,67 0,58 620 705 26 736,9 780,5 7,8 0 0
516,01 0,58 620 705 26 736,9 780,5 7,8 0 0
530,15 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
507,39 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
507,09 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
514,86 0,44 620 705 26 736,9 780,5 7,8 0 0
513,66 0,44 620 705 26 736,9 780,5 7,8 0 0
506,50 0,44 620 705 26 736,9 780,5 7,8 0 0
500,78 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
467,44 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8 1 1
451,94 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8 1 1
437,67 0,44 620 705 26 736,9 780,5 7,8 1 1
430,90 0,44 620 705 26 736,9 780,5 7,8 1 1
418,59 0,44 620 705 26 736,9 780,5 7,8 1 1
409,86 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8 1 1
397,56 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8 1 1

(Fonte: O Autor, 2021)
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Tabela 7 — Dados de entrada para andlise comparativa dos MA e energia de soldagem utilizados com o MB soldado

Carga Energia Limite de Resistencia | Alongamento Tensdo de Tensao | Alongamento
(MPa) | (KJ/mm)| Escoamento | atragdo Ruptura Escoamento Maxima Ruptura Bias | Ciclos
MA (MPa) | MA (MPa) MA (%) MB (MPa) MB (MPa) MB (%)

531,01 0,54 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
507,18 0,54 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
533,99 0,54 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
511,25 0,54 620 705 26 736,9 780,5 7,8 0 0
518,31 0,54 620 705 26 736,9 780,5 7,8 0 0
519,17 0,54 620 705 26 736,9 780,5 7,8 0 0
517,07 0,58 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
518,77 0,58 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
520,96 0,58 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
551,42 0,58 620 705 26 736,9 780,5 7,8 0 0
529,67 0,58 620 705 26 736,9 780,5 7,8 0 0
516,01 0,58 620 705 26 736,9 780,5 7,8 0 0
530,15 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
507,39 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
507,09 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
514,86 0,44 620 705 26 736,9 780,5 7,8 1 1
513,66 0,44 620 705 26 736,9 780,5 7,8 1 1
506,50 0,44 620 705 26 736,9 780,5 7,8 1 1
500,78 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
467,44 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
451,94 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
437,67 0,44 620 705 26 736,9 780,5 7,8 1 1
430,90 0,44 620 705 26 736,9 780,5 7,8 1 1
418,59 0,44 620 705 26 736,9 780,5 7,8 1 1
409,86 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
397,56 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0

3.6 Etapa Conclusiva

(Fonte: O Autor, 2021)

Depois de implementar os dados no software R Studio e definir todas as variareis para

execucdo da RNA foi abordada a utilizagdo da biblioteca h20 encontrada no software. Para isso,
foi necessario dividir os dados de entrada em duas partes: a primeira foi chamada base de
treinamento onde a rede realizou seu treinamento; a segunda foi chamada de base de teste, onde a
rede realizou as previsdes. Apos isso, foi feita a verificacdo do funcionamento da RNA. Caso os
dados fornecidos pela rede ndo fossem satisfatorios, seria necessario investigar e realizar novos
treinamentos da rede modificando o numero de épocas, de neurdénios na camada oculta e da
quantidade de camadas ocultas para convergéncia dos dados.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste topico sdo apresentados os resultados obtidos conforme os objetivos propostos para
o trabalho. A sequéncia de apresentagdo dos resultados segue a ordem que foi realizada cada etapa,
visto que foi necessario adquirir alguns resultados para poder avancar em uma nova etapa,
principalmente a divisdo dos dados para realizar o treinamento e o teste da RNA.

Primeiramente, sdo exibidos os dados de treinamento para a rede neural, em seguida ¢ feito
a previsdo com os dados de teste para a rede neural. Posteriormente, sdo apresentados os resultados
da RNA para os dados de previsdo do ensaio de fadiga comparativo entre 0 MB soldado e o ndo
soldado e o resultados da previsdo do MA que mais se aproximou as propriedades mecanicas do
MB.

4.1 Treinamento da RNA

O treinamento realizado na rede neural, como visto anteriormente, foi dividido em duas
partes: uma para comparar o ensaio de fadiga do MB com ou sem solda e a outra para comparar
as energias de soldagens e os MA utilizados, para definir qual se aproximou mais das propriedades
mecanicas do MB. A divisdo dos dados foi feita através do software R Studio dividindo 75% dos
dados da Tabela 6 e da Tabela 7 de forma aleatdria para realizar o treinamento da RNA, sendo os
outros 25% foram usados para realizar o teste da RNA.

4.1.1 Analise comparativa do ensaio de fadiga do MB soldado com o MB nio soldado

A Tabela 8 apresenta 75% dos dados de entrada referidos na Tabela 6 utilizados na
realizacdo do treinamento da RNA. Nesta, compara-se o ensaio de fadiga do MB soldado com o
ndo soldado, visto que os resultados apresentados na rede neural sdo de forma binaria, ou seja, os
resultados que apresentam o valor O significa que o ensaio de fadiga do MB soldado nado foi
satisfatorio em comparagdo ao MB ndo soldado, e o valor 1 representa resultado satisfatorio.
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Tabela 8 — Base de treinamento da RNA do ensaio de fadiga do MB soldado e o nfo soldado

Carga | Energia Limite de [Resistencia [ Alongamento Tensao de Tensao |Alongamento
Escoamento | atragdo Ruptura Escoamento Maxima Ruptura Bias | Ciclos
(MPa) | (KJ/mm)
MA (MPa) | MA (MPa) MA (%) MB (MPa) MB (MPa) MB (%)

531,01 0,54 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
507,18 0,54 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
533,99 0,54 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
511,25 0,54 620 705 26 736,9 780,5 7,8 0 0
519,17 0,54 620 705 26 736,9 780,5 7,8 0 0
517,07 0,58 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
520,96 0,58 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
551,42 0,58 620 705 26 736,9 780,5 7,8 0 0
529,67 0,58 620 705 26 736,9 780,5 7,8 0 0
516,01 0,58 620 705 26 736,9 780,5 7,8 0 0
507,39 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
507,09 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
514,86 0,44 620 705 26 736,9 780,5 7,8 0 0
513,66 0,44 620 705 26 736,9 780,5 7,8 0 0
467,44 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8 1 1
437,67 0,44 620 705 26 736,9 780,5 7,8 1 1
418,59 0,44 620 705 26 736,9 780,5 7,8 1 1
409,86 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8 1 1
397,56 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8 1 1

(Fonte: O Autor, 2021)

Ap6s feito o treinamento da RNA foi realizado o teste com os outros 25% dos dados de
entrada. E importante citar que nessa etapa do processo a RNA j4 esta treinada, o software R Studio
realizou a previsdo dos dados sem o neurdnio auxiliar Bias e sem os dados de saida que ¢
representado pela coluna ciclos. Estes foram utilizados para melhorar a precisdo da RNA, podendo
assim ser avaliado se a rede foi treinada com sucesso ou ndo. A Tabela 9 apresenta os dados
utilizados para o teste da rede.

Tabela 9 — Base de teste da RNA do ensaio de fadiga do MB soldado e o néo soldado

Carga | Energia Limite de Resistencia | Alongamento Tensdo de Tensdao [Alongamento

Escoamento a tracao Ruptura Escoamento Maxima Ruptura
(MPa) | (KJ/mm)

MA (MPa) MA (MPa) MA (%) MB (MPa) MB (MPa) MB (%)

518,31 0,54 620 705 26 736,9 780,5 7,8
518,77 0,58 440 550 30 736,9 780,5 7,8
530,15 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8
506,5 0,44 620 705 26 736,9 780,5 7,8
500,78 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8
451,94 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8
430,9 0,44 620 705 26 736,9 780,5 7,8

(Fonte: O Autor, 2021)

23




Por fim, a Tabela 10 demonstra a resposta que a RNA encontra através da Tabela 9
juntamente com a Tabela 11, a qual é chamada de matriz confusdo. Esta compara os resultados
encontrados através de rede com os resultados que eram esperados.

Tabela 10 — Resultado da precisdo da RNA

Carga | Energia Limite de Resistencia | Alongamento | Tensdo de Tensdo | Alongamento | Resposta
Escoamento a tragao Ruptura Escoamento Maxima Ruptura )
(MPa) | (KJ/mm) (Ciclos)
MA (MPa) | MA (MPa) MA (%) MB (MPa) | MB (MPa) MB (%)
518,31 0,54 620 705 26 736,9 780,5 7,8 0
518,77 | 0,58 440 550 30 736,9 780,5 7.8 0
530,15 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0
506,5 0,44 620 705 26 736,9 780,5 7,8 0
500,78 | 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7.8 0
451,94 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8 1
430,9 0,44 620 705 26 736,9 780,5 7,8 1

(Fonte: O Autor, 2021)

Tabela 11 — Matriz confusdo da comparacgdo do ensaio de fadiga do MB soldado e o ndo soldado

Dados de Previsoes
saidas 0 1
0 5 0
1 0 2

(Fonte: O Autor, 2021)

Através da Tabela 11 se avalia que a RNA representou todos os resultados corretamente.
Os representados como 0 sdo os ndo comparaveis ao ensaio de fadiga do MB soldado com o néo
soldado. Os representados como 1 sdo os comparaveis ao ensaio de fadiga do MB sem solda. Tanto
os representados como o 0 quando o 1 foram lidos corretamente pela RNA.

4.1.2 Anilise comparativa da energia de soldagem e do material de adicio

Seguindo a mesma ideia do item anterior foi feita uma nova analise, sendo comparados as
energias de soldagem e os MA utilizados no MB para verificar qual obteve um melhor desempenho
no ensaio de fadiga, com a finalidade de comparar com o MB nao soldado.

A Tabela 12 apresenta 75% dos dados de entrada distribuidos de forma aleatdria, que foram
empregados para realizar o treinamento da RNA. Nesta Tabela j& se fornece os dados de resposta
possibilitando que a rede faga o treinamento, sendo que 0 indica uma baixa performasse no ensaio
de fadiga e 1 como uma boa performasse, definindo qual energia de soldagem ¢ MA sdo os
melhores para se usar no MB.

A Tabela 13 apresenta os outros 25% dos dados distribuidos de forma aleatoria para a rede
realizar um teste, podendo assim analisar se o treinamento foi executado com sucesso. Ressalta-se
que os dados da Tabela 13 nio apresentam os neurdnios Bias e o de saida.
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Tabela 12 — Base de treinamento da RNA do ensaio de fadiga do MB soldado com diferentes energias de soldagem

e diferentes MA
Carga | Energia Limite de Resistencia | Alongamento Tensao de Tensao |Alongamento
Escoamento a tragcao Ruptura Escoamento Maxima Ruptura . .
(MPa) | (KI/mm) MB Bias | Ciclos
MA (MPa) | MA (MPa) MA (%) MB (MPa) (MPa) MB (%)
531,01 0,54 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
507,18 0,54 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
533,99 0,54 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
518,31| 0,54 620 705 26 736,9 780,5 7,8 0 0
519,17 0,54 620 705 26 736,9 780,5 7,8 0 0
517,07 0,58 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
518,77 0,58 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
520,96 0,58 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
551,42 0,58 620 705 26 736,9 780,5 7,8 0 0
529,67 0,58 620 705 26 736,9 780,5 7,8 0 0
507,09 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
514,86 0,44 620 705 26 736,9 780,5 7,8 1 1
513,66 0,44 620 705 26 736,9 780,5 7,8 1 1
506,5 0,44 620 705 26 736,9 780,5 7,8 1 1
467,44 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
451,94 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
430,9 0,44 620 705 26 736,9 780,5 7,8 1 1
409,86 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
397,56 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0 0
(Fonte: O Autor, 2021)
Tabela 13 — Base de teste da RNA do ensaio de fadiga do MB soldado do ensaio de fadiga do MB soldado com
diferentes energias de soldagem e diferentes MA
Carga | Energia Limite de Resistencia | Alongamento Tensao de Tensdao |Alongamento
(MPa) Escoamento a tracao Ruptura Escoamento Maxima Ruptura
(Ki/mm) | MA (MPa) | MA (MPa) MA (%) MB (MPa) MB (MPa) MB (%)

511,25 0,54 620 705 26 736,9 780,5 7,8

516,01 0,58 620 705 26 736,9 780,5 7,8

530,15 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8

507,39 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8

500,78 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8

437,67 0,44 620 705 26 736,9 780,5 7,8

418,59 0,44 620 705 26 736,9 780,5 7,8

(Fonte: O Autor, 2021)
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Apos feito o teste a Tabela 14 e a Tabela 15 referem os resultados obtidos da RNA. Na
Tabela 15 observa-se a matriz confusdo dos dados que compara os resultados encontrados através
da rede com os resultados que eram esperados.

Tabela 14 — Resultado da precisdo da RNA

Carga | Energia Limite de | Resistencia | Alongamento Tensao de Tensdo |Alongamento
Escoamento a tragcao Ruptura Escoamento Maxima Ruptura Ciclos
(MPa) | (KJ/mm)
MA (MPa) | MA(MPa)| MA (%) MB (MPa) MB (MPa) MB (%)
511,25 0,54 620 705 26 736,9 780,5 7,8 0
516,01 0,58 620 705 26 736,9 780,5 7,8 0
530,15 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0
507,39 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0
500,78 0,44 440 550 30 736,9 780,5 7,8 0
437,67 0,44 620 705 26 736,9 780,5 7,8 1
418,59 0,44 620 705 26 736,9 780,5 7,8 1

(Fonte: O Autor, 2021)

Tabela 15 — Matriz confusfo da comparagdo do ensaio de fadiga do MB soldado com as diferentes energias de
soldagem e MA utilizados

Dados de Previsoes
saidas 0 1
0 5 0
1 0 2

(Fonte: O Autor, 2021)

Através da Tabela 11 se nota que a RNA representou novamente todos os resultados de
forma correta. Os dados apresentados como 0 indicam as diferentes energias de soldagem e os
diferentes M A utilizados no ensaio de fadiga do MB soldado, sendo ndo comparaveis com o ensaio
de fadiga do MB sem solda. Os dados representados como 1 indicam que sdo comparaveis com o
ensaio de fadiga do MB sem solda. Ambos foram lidos de forma precisa pela RNA.

4.2 Correlacio do ensaio de fadiga do MB soldado e nio soldado com as analises da RNA

Os dados encontrados por Esmelindro (2015), no ensaio de fadiga do MB soldado realizado
experimentalmente em laboratério indicam que o padrio do ensaio de fadiga que mais se
aproximou com as propriedades mecanicas do MB sem solda foi o que utilizou a energia de
soldagem de 0,44 (KJ/mm) com o0 MA ER90S-D2.

A Tabela 16 indica os resultados entre os dados experimentais do estudo acima referido
com os encontrados na RNA. Os principais dados de entrada empregados para o treinamento da
rede foram a energia de soldagem e o MA utilizados na soldagem do MB, visando encontrar a
energia de soldagem e o MA que obtiveram o melhor desempenho no ensaio de fadiga para
comparacao das propriedades mecéanicas do material base.
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Tabela 16 — Analise dos resultados experimentais com 0s numéricos

Dados de Resultados

entrada Experimental RNA
Energia de 0,44 0,44
soldagem (KJ/mm) (KJ/mm)
Material de adicdo | ER90S-D2 ER90S-D2

(Fonte: O Autor, 2021)

Por meio da Tabela 16, avaliou-se que a RNA foi treinada com sucesso, por ter encontrado
os mesmos padrdes no ensaio de fadiga realizado em laboratério. Em especial, por indicar quais
foram os dados de entrada que se aproximaram das propriedades mecanicas do MB.

5 CONCLUSOES

Através dos dados obtidos na primeira etapa feita pela RNA foram abordados os dados do
ensaio de fadiga encontrados com o MB soldado para comparar com os dados do MB nio soldado.

Notou-se que a rede indicou a comparagao entre os dois ensaios quando se diminuiu a carga
aplicada no ensaio de fadiga, chegando a 50% da tensdo de escoamento, bem como quando o MB
soldado comegou a chegar na sua vida infinita determinada como 10° ciclos. Isso aconteceu pelo
fato de o MB soldado perder propriedades mecénicas com a solda, o qual no inicio do ensaio nao
restou comparavel ao MB nao soldado, pois sendo utilizada a mesma carga em ambos os testes
acabou se rompendo antes que o MB sem solda. Esse fato comprova com o que esta na literatura,
concluindo que a primeira etapa realizada pela RNA foi feita com exatiddo, acertando 100% dos
testes realizados nesse caso.

Por fim, obteve-se os dados do segundo treinamento da RNA indicando qual foi o melhor
MA utilizado para o ensaio de fadiga e a melhor energia de soldagem. Através da previsdo € notado
que a rede indica a energia de soldagem de 0,44 KJ/mm a melhor para se utilizar no material base
LN-700 juntamente com o material de adi¢do ER90S-D2. A ideia da rede ¢ confirmada com a
literatura, onde indica a energia de soldagem de 0,44 KJ/mm como a melhor a se utilizar, pelo fato
de ser a que menos altera as propriedades mecanicas durante a soldagem do MB e o material de
adicdo ER90S-D2 também como o material mais indicado que se aproxima das propriedades
mecanicas do aco LN-700.

Por meio desses dois testes realizados através da RNA, concluiu-se que a rede foi treinada
com sucesso, podendo ser usada como um pardmetro auxiliar nas defini¢des que se desejam
encontrar através do ensaio de fadiga.

6 ETAPAS FUTURAS
Como sugestdes e demandas para trabalhos futuros:

e Avaliacdo do ensaio de fadiga do aco LN-700 por meio da RNA indicando o nimero de
ciclos encontrados no ensaio através da rede.

e Abordar outras formas de constru¢@o de RNA para avaliar o mesmo funcionamento testado
nesse trabalho.

e (riacdo de uma RNA que simule um ensaio de fadiga para o aco LN-700.

e Criag¢do de uma RNA que simule um ensaio de fadiga para qualquer tipo de aco.
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APENDICE A - LINGUAGEM UTILIZADA NA RNA

No texto a seguir ¢ apresentado a linguagem utilizada para aplicacdo da RNA para leitura
do software R Studio.

base1 = read.csv("tfg2q.csv")
#install.packages("caTools")

library(caTools)

divisao = sample.split(base1$Ciclos, SplitRatio = 0.75)
base_treinamento1 = subset(base1, divisao == TRUE)
base teste1 = subset(base1, divisao == FALSE)

#install.packages("h20")
library(h20)
h2o.init(nthreads = -1)

redeneuraul = h2o.deeplearning(y = "Ciclos", training_frame = as.h2o(base_treinamento1),
activation = "Rectifier", hidden = ¢(5), epochs = 1000000)

previsoes = h2o.predict(redeneuraul, newdata = as.h2o(base_teste1[-9,-10]))

previsoes = (previsoes > 0.5)

previsoes = as.vector(previsoes)

matriz_confusao = table(base_teste1[,10], previsoes)
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