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RESUMO

A Industria 4.0 tem adotado, cada vez mais, solugdes digitais como algoritmos de Machine
Learning e Deep Learning, para aprimorar processos de fabricagdo, como a soldagem.
Regular os parametros de soldagem é fundamental para alcangar geometrias de solda de alta
qualidade, mas pode ser uma tarefa desafiadora para os operadores no campo. Uma
abordagem promissora é utilizar técnicas de previsdo de paradmetros a partir de geometrias
especificas, sendo as redes neurais artificiais (RNA’s) uma das mais destacadas. Essas redes
tém um funcionamento inspirado no aprendizado observado em seres vivos. Para determinar
a arquitetura ideal da RNA, incluindo camadas, neurdnios, funcdo de ativacdo e taxa de
aprendizagem, muitos autores recorrem a selegéo por tentativa e erro. O presente trabalho
visa desenvolver uma metodologia para otimizar os parametros da arquitetura de uma RNA
sem causar oveffitting, além de promover comparagcao com técnicas de regressdo. Para
enfrentar a escassez de dados, sdo exploradas técnicas avancadas de geracao de dados e
validacao cruzada, como Leave One Out (LOO), Kriging e Synthetic Data Vault (SDV). O
objetivo da RNA é prever valores como: tensio, vazdo do gas, velocidade de alimentagcao e
stickout, com base em informagbes geométricas resultantes do processo de soldagem MAG
no aco SAE 1020. Os dados sao divididos em conjuntos de treinamento, validacao e teste
para garantir que a arquitetura da RNA seja definida na fase de validagéo e mantida constante
durante o teste, evitando overfitting. No processo de otimizagdo optou-se pela evolugao
diferencial (ED) comparando-se com a homologia simplicial (SHGO) por apresentar melhores
resultados. Foi proposto um estudo do numero de geracgao adicional de dados para as técnicas
SDV e Kriging, aumentando-se o dataset padrao em 50%, 100% e 150%. Os melhores
resultados foram encontrados ao aumentar os dados em 50% por SDV para a RNA através
de 1 camada oculta, 2 neurdnios e fung¢ao de ativagao logistica. O aumento artificial do dataset
melhorou a precisdo preditiva da RNA, com o SDV apresentando 10,1% de melhora em
relacéo a condi¢ao padrao com o dataset original e ED, e o LOO alcan¢gando uma redugao de
erro de 55,3%. A fungdo de ativacao logistica foi encontrada na maioria dos melhores
resultados. Todos os resultados apresentados por técnicas de regressao se mostram
inferiores aos apresentados pela RNA, entretanto, ha também uma melhora do resultado a
partir do aumento de dados por meio do SDV. O trabalho mostra que utilizar técnicas
alternativas para melhorar o desempenho quando se trata de base de dados reduzidas

melhorou os resultados de predicao.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, GMAW, Base de Dados Reduzida, Redes Neurais

Artificiais, Aumento de Dados, Validagdo Cruzada.
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ABSTRACT

Industry 4.0 has increasingly adopted digital solutions such as Machine Learning and
Deep Learning algorithms to improve manufacturing processes, such as welding. Regulating
welding parameters is essential to achieve high-quality weld geometries, but it can be a
challenging task for operators in the field. A promising approach is to use parameter prediction
techniques from specific geometries, with artificial neural networks (ANNs) being one of the
most prominent. These networks have a functioning inspired by the learning observed in living
beings. To determine the ideal ANN architecture, including layers, neurons, activation function
and learning rate, many authors resort to trial-and-error selection. This work aims to develop
a methodology to optimize the parameters of an ANN architecture without causing overfitting,
in addition to promoting comparison with regression techniques. To address data limitation,
advanced data generation and cross-validation techniques are explored, such as Leave One
Out (LOQ), Kriging and Synthetic Data Vault (SDV). The objective of the ANN is to predict
values such as: voltage, gas flow, feed speed and stickout, based on geometric information
resulting from the MAG welding process on SAE 1020 steel. The data are divided into training,
validation and test sets to ensure that the ANN architecture is defined in the validation phase
and kept constant during testing, avoiding overfitting. In the optimization process, differential
evolution (DE) was chosen compared to simplicial homology (SHGO) because it presents
better results. A study of the number of additional data generation for the SDV and Kriging
techniques was proposed, increasing the standard dataset by 50%, 100% and 150%. The best
results were found when increasing the data by 50% by SDV for the ANN through 1 hidden
layer, 2 neurons and logistic activation function. Artificially augmenting the dataset improved
the predictive accuracy of the ANN, with SDV showing a 10.1% improvement over the standard
condition with the original dataset and ED, and LOO achieving an error reduction of 55.3%.
The logistic activation function was found in most of the best results. All results presented by
regression techniques are inferior to those presented by the ANN, however, there is also an
improvement in the result from data augmentation through SDV. The work shows that using
alternative techniques to improve performance when dealing with reduced datasets improved
the prediction results.

Key-words: Artificial Intelligence, GMAW, Small Dataset, Artificial Neural Networks, Data

Augmentation, Cross Validation.
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1 - INTRODUGAO
1.1 — O problema da soldagem manual

A soldagem & uma técnica amplamente utilizada no setor de fabricagdo para unir pecas
metalicas. Uma das técnicas mais comuns atualmente é a Gas Metal Arc Welding (GMAW),
também conhecida como soldagem MIG/MAG (MIG — Metal Inert Gas e MAG — Metal Active
Gas). Esse processo utiliza um eletrodo consumivel, no formato de arame continuo, que é
derretido pelo calor gerado pelo arco elétrico estabelecido entre o eletrodo e a peca de
trabalho, enquanto um gas de protecéo é utilizado para evitar a contaminagéo da poga de
fuséo por impurezas atmosféricas (Wahab, 2014).

Apesar da automacgido na alimentagdo do arame, a soldagem GMAW exige uma
habilidade significativa do operador, pois ele precisa configurar corretamente os parametros
de soldagem, como a tenséo, a corrente, a velocidade de alimentagdo do arame e a taxa de
fluxo do gas. Além disso, o operador deve posicionar e mover a tocha de soldagem de maneira
precisa para obter uma solda de alta qualidade, evitar defeitos e garantir a penetracao
adequada. Embora o arame seja alimentado automaticamente, a precisdo e a qualidade da
solda dependem fortemente da habilidade e do controle do operador, caracterizando a
soldagem GMAW como um processo semiautomatico (Wahab, 2014).

A soldagem GMAW se destaca em relagdo a outros processos devido a sua alta taxa
de deposicdo, que permite uma maior velocidade de soldagem, a possibilidade de executar
soldas em todas as posi¢des e a auséncia de escoria (Scotti & Ponomarev, 2008).

A soldagem manual, por outro lado, € um método tradicional que depende inteiramente
da habilidade e precisdo do operador. Utilizando técnicas como a soldagem por arco elétrico
manual (MMA), o operador controla todos os aspectos do processo, incluindo a manutencgao
do arco elétrico, a aplicagdo do material de solda e o posicionamento da tocha. Este processo
€ versatil, mas requer destreza e experiéncia para garantir a qualidade da solda e evitar
defeitos.

Tanto nos processos manuais quanto nos semiautomaticos, € necessario ter habilidade
e treinamento. O ajuste dos pardmetros no equipamento, como tensdo, velocidade de
alimentacéao e vazao de gas, influencia diretamente na qualidade da solda, afetando aspectos
como falta de fusdo, aparéncia, resisténcia e geometria da solda (Moore & Booth, 2015). O
fator humano, associado a erros nos parametros e na execugao, torna o papel do soldador
essencial e critico. Atencdo constante € requerida para a correta execugdo do projeto

designado.



1.2 — O Problema da Arquitetura de Redes Neurais

Redes neurais artificiais (RNA’s) sdo modelos computacionais inspirados na estrutura e
funcdo de redes neurais bioldgicas. As RNA’s sdo amplamente utilizadas em aplicagdes de
aprendizado de maquina, como reconhecimento de imagem e fala, processamento de
linguagem natural e veiculos autbnomos. A arquitetura de uma RNA ¢é a estrutura da rede,
incluindo o numero de camadas, o nimero de neurbnios em cada camada e a conectividade
entre os neurdnios (Schmidhuber, 2015). As camadas s&o estruturas organizacionais que
agrupam um conjunto de neurdnios, enquanto os neurdnios s&o unidades de processamento
que recebem entradas, as processam através de uma funcio de ativacao, e produzem uma
saida. Juntos, eles formam a arquitetura basica de uma rede neural artificial. A estrutura da
rede desempenha um papel importante na determinacdo de seu desempenho e eficiéncia.
Desempenho esta relacionado ao quao bem uma tarefa é executada, enquanto eficiéncia esta
relacionada ao quéao bem uma tarefa é executada em termos do uso de recursos, como tempo
de processamento e consumo de energia (LeCun et al., 2015). Ser eficiente, nesse caso,
significa que a RNA pode realizar suas tarefas com o minimo possivel de recursos
computacionais, mantendo ao mesmo tempo um alto nivel de precisdo e velocidade. Isso é
crucial em aplicagdes onde os recursos sao limitados ou onde a rapidez é essencial (Cheng
et al., 2018).

Nos ultimos anos, houve um aumento significativo em pesquisas focadas no
desenvolvimento de novas arquiteturas de RNA visando melhorar o desempenho de modelos
de aprendizado de maquina. Varios tipos de RNA’s foram empregados no contexto da
soldagem. Em Wu et al. (2022), uma rede neural feedforward de multiplas camadas foi usada
para prever com precisdo e rapidez a distorcdo de soldagem para uma sequéncia de
soldagem arbitraria. Ha também as redes neurais recorrentes, as quais foram utilizadas por
Jaypuria et al. (2020), em um comparativo com redes neurais feedforward na modelagem de
soldagem por feixe de elétrons. Redes convolucionais, como no trabalho de Cruz et al. (2021),
abordam a otimizagao de hiper parametros de uma RNA para processamento de imagens de
soldas por arco submerso e redes neurais profundas, que sao parametros cujo valor ¢ definido
antes do processo de treinamento da rede e que ndo sao atualizados durante o treinamento
como taxa de aprendizagem, nimero de camadas e neurdnios. Cada um desses tipos possui
caracteristicas arquitetdnicas unicas que os tornam adequados para aplicagdes especificas
(Schmidhuber, 2015). Outros trabalhos também podem ser citados, como por exemplo o de
Chang et al. (2020), Lei et al. (2019), Mendonga et al. (2016), Rong et al. (2016), Ribeiro,
(2018) e Moghaddam & Kolahan, (2021). Entretanto, com excec¢é&o do trabalho de Moghaddam
& Kolahan, (2021), todos os outros citados utilizam parametros para a arquitetura da RNA

definidos através de tentativa e erro.



Em geral, os parametros de uma RNA incluem o niumero de camadas, o niumero de
neurbnios em cada camada, as funcbes de ativagdo, e o algoritmo de otimizagdo usado
durante o treinamento (Srivastava et al., 2014). Assim como no artigo de Moghaddam &
Kolahan, (2021), a presente tese investiga uma metodologia para definicao dos parametros
de uma RNA para predi¢do de parametros de soldagem. Porém, também sao investigadas as
relacbes entre um maior nimero de parametros de entrada e saida, além de se definir um
método para superar problemas de dataset pequenos encontrados no contexto da soldagem.
Ainda, sdo contemplados parédmetros adicionais da arquitetura da RNA para serem otimizados
através de um algoritmo de evolucéo diferencial. Isso torna o estudo amplo para que consiga
abranger o maximo de variaveis e possibilitar seu uso real em aplica¢des industriais.

O uso de redes neurais para predicdo de parametros de soldagem oferece uma
abordagem inovadora para prever variaveis complexas e interdependentes em processos de
fabricacdo. A capacidade das redes neurais de aprender padrées e relagdes n&o-lineares nos
dados torna-as especialmente adequadas para lidar com a complexidade dos processos de
soldagem, onde multiplos fatores influenciam no resultado final (Budu, 2014; R. Kumar et al.,
2015).

Embora as redes neurais sejam uma boa solucdo, elas também podem ser
computacionalmente intensivas e exigir grandes conjuntos de dados para treinamento. Nesse
contexto, a alternativa de utilizar modelos de regressao oferece uma abordagem mais simples
e interpretavel. Os modelos de regressao, embora menos flexiveis em termos de captura de
complexidade, sdo mais faceis de interpretar e requerem menos recursos computacionais.
Portanto, a escolha entre redes neurais e modelos de regressdo depende das necessidades
especificas do problema de predicdo, considerando trade-offs entre precisao,
interpretabilidade e recursos computacionais disponiveis (Aslam et al., 2021; Najwa Mohd
Rizal et al., 2022).

1.3 — O problema de Datasets Limitados em RNA’s

O problema de conjuntos de dados limitados € comumente encontrado no contexto geral
das ciéncias e também em processos de fabricagdo. Nesse contexto, a disponibilidade de
dados limitados pode apresentar desafios adicionais para o desenvolvimento e
aprimoramento de modelos de rede neural (Abdul Lateh et al., 2017). Sao diversos fatores
que causam tais problemas como variagdes e heterogeneidades dos dados, qualidade dos
dados (ruidos), restricbes técnicas, restricbes orgamentarias, e a transferéncia de
aprendizado limitada.

Com conjuntos de dados reduzidos, pode haver uma falta de representatividade em

termos derepetitividade. Isso significa que o conjunto de dados pode n&o capturar



adequadamente todas as possiveis variagdes, causando limitagdes na capacidade do modelo
de rede neural de generalizarnovas situagdes ou condi¢cdes de operacao (Y. Zhu et al., 2023).

Os dados coletados em processos de fabricagdo comumente podem conter ruidos e
imperfeicdes devido a condi¢gdes inadequadas de coleta (V. Kumar et al.,, 2022). Com
conjuntos de dados pequenos, esses ruidos tendem a impactar significativamente no
treinamento e no desempenho do modelo de rede neural, dificultando a identificacao de
padrdes relevantes e prejudicando a generalizagao.

Em muitos casos, a coleta de dados em processos de fabricacdo pode ser cara,
demorada ou inviavel devido a restricdes praticas. Isso leva a conjuntos de dados menores, o
que limita a quantidade de informacgdes disponiveis para treinar um modelo de rede neural de
maneira adequada.

A transferéncia de aprendizado constitui uma abordagem utilizada para aproveitar
modelos pré-treinados em conjuntos de dados grandes e aplica-los a problemas relacionados.
No entanto, com conjuntos de dados pequenos, hd uma limitagdo na disponibilidade de
modelos pré-treinados relevantes, dificultando a aplicacao efetiva da técnica (Moreno-Barea
et al., 2020).

1.4 — Objetivos

O presente trabalho se propde a resolver as seguintes questdes de pesquisa:
» Somos capazes de definir uma metodologia de parametrizagdo otimizada de RNA
aplicada em soldagem MAG sem utilizar técnicas de tentativa e erro?
« E possivel prever parametros de configuragdo do processo de soldagem MAG através
da geometria de solda desejada em RNA’s evitando overfitting?
« E possivel viabilizar o uso de datasets reduzidos em RNA'’s de predicdo em soldagem?
« E possivel viabilizar o uso de um dataset aumentado artificialmente em problemas de
predicbes em soldagem?
» Técnicas de regressao podem ser mais viaveis que RNA’s em problemas de
soldagem?

A partir das questdes é entado possivel definir os objetivos do trabalho em sequéncia.
1.4.1 — Objetivos Gerais

O objetivo geral da presente tese € desenvolver uma metodologia inovadora de
otimizacao das variaveis utilizadas em uma rede neural artificial, destinada a predicdo de
parametros de soldagem do processo GMAW, promovendo a viabilidade de aplicagao de
redes neurais artificiais e modelos de regresséo em datasets pequenos utilizando técnicas de

aumento de dados e validagao cruzada nos dados obtidos no processo de soldagem GMAW.



1.4.2 - Objetivos Especificos

Para a consecugdo deste objetivo geral sdo estabelecidos os seguintes objetivos
especificos:

» Compreender a relagao entre os parametros de entrada (geometria da peca e do
cordao de solda) e os parametros de saida (tensao, corrente, velocidade de soldagem,
stickout e vazao de gas).
» Analisar a influéncia dos parametros da rede neural, como fungao de ativagdo, numero
de camadas ocultas e numero de neurdnios, sobre os resultados.
» Desenvolver uma técnica de otimizacao evolutiva diferencial para a determinacao de
parametros de inicializacdo da rede neural artificial para a predicdo de parametros de
soldagem GMAW em diversas condigdes.
» Desenvolver e aplicar um algoritmo de otimizagao global SHGO e comparar seus
resultados com a técnica de evolugao diferencial.
* Propor e comparar técnicas para melhorar o desempenho de predicdo em redes
neurais, incluindo validagao cruzada e aumento de dados.
» Validar os resultados obtidos com a rede neural artificial € compara-los com modelos
de regressao linear, polinomial e multipla (Ridge).
» Utilizar técnicas para aprimorar os resultados das redes neurais na predigdo de

parametros de soldagem GMAW em datasets pequenos, evitando overfitting.

2 — REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 - Soldagem GMAW

O gas metal arc welding (GMAW) é um processo de soldagem amplamente utilizado em
diversos setores da industria devido a alta velocidade de soldagem, baixo custo e facilidade
de automacgdo (Monika & Chauhan, 2017; Rocha et al., 2024). Nesse processo, um arco
elétrico € formado entre um eletrodo consumivel (arame) e a pega de trabalho, fundindo o
metal e unindo as pecas. A poga de fusao protegida por um gas, que geralmente consiste em
uma mistura de argbnio, hélio e didxido de carbono que busca como resultado, a qualidade
de solda (Pires et al., 2007).

A qualidade em solda GMAW refere-se a medida em que a solda atende aos requisitos
e especificagbes estabelecidas para sua aplicagéo, incluindo resisténcia, durabilidade,
aparéncia e conformidade com padrdes industriais. A qualidade da solda é avaliada com base

em varios critérios, como a penetragao e uniformidade do cordao de solda, a auséncia de



defeitos (porosidade, trincas, inclusdes), propriedades mecénicas (resisténcia a tracao,
dureza), e a estética da solda (Cary & Scott, 2005).

A Figura 1 mostra o desenho esquematico do processo GMAW.

Tocha
— Efj_;
Gas de o
Protecao U~ _ Eletrodo
/8\
Solda ]
Metal de
Base

\Poca de Fuséao

Figura 1. Desenho esquematico de soldagem GMAW. Fonte: Marques et al. (2017).

O processo GMAW foi desenvolvido pela primeira vez na década de 1940 e desde entao
se tornou um dos processos de soldagem mais utilizados no mundo devido a sua flexibilidade
e versatilidade (Modenesi et al., 2012). Nos ultimos anos, houve avancos significativos na
tecnologia, incluindo melhorias no arame, gas de protecédo e equipamentos de soldagem.

O gas de protecao usado na soldagem GMAW pode ser inerte (por exemplo, argbnio,
hélio), ativo (por exemplo, didxido de carbono), ou uma mistura dos dois. Os gases inertes
ndo reagem com a poga de fusdo e sdo usados para soldar metais ndo ferrosos como
aluminio, cobre e magnésio. Os gases ativos reagem com a poga de fusao e sao usados para
soldar metais ferrosos como o0 aco. De acordo com a American Welding Society (AWS), a
escolha do gas de prote¢do depende do material a ser soldado, da posi¢cao de soldagem e
das propriedades desejadas (AWS, 2004).

Os modos de transferéncia da GMAW referem-se a maneira como o metal de adigao é
transferido da tocha de soldagem para a pega. Existem trés principais modos de transferéncia
nesse processo convencional: curto-circuito, globular e goticular (spray). A Figura 2 apresenta

esses modos de transferéncia.



Figura 2. Modos de transferéncia metalica no processo GMAW convencional: (a) curto-

circuito; (b) globular e (c) goticular. Fonte: (Scotti & Ponomarev, 2008).

No modo de transferéncia por -curto-circuito, o arco elétrico é interrompido
periodicamente quando o metal de adi¢do toca o metal de base, causando um curto-circuito.
Esse curto-circuito gera calor suficiente para fundir o metal de adicéo e criar a unido. E um
modo adequado para soldagem em posi¢cOes verticais e sobre cabega, com correntes
relativamente baixas (Marques et al., 2017).

No modo de transferéncia spray, o metal de adi¢do é pulverizado em pequenas gotas
pela alta corrente e tenséo aplicadas. Essas gotas séo projetadas na diregdo da peca a ser
soldada, criando uma transferéncia mais estavel. Esse modo é usado em soldagens de alta
velocidade e para espessuras maiores, permitindo uma alta taxa de deposi¢cao (Modenesi et
al., 2012).

A escolha do modo de transferéncia depende do tipo de aplicagdo, espessura do
material, posi¢cao de soldagem e requisitos de qualidade. Cada modo de transferéncia possui
vantagens e limitagdes especificas, e o soldador deve selecionar o mais adequado para obter
os melhores resultados em cada situagao.

Uma das principais vantagens do GMAW é sua alta produgéao, que é fungéo da taxa de
deposigao, e pode chegar a valores maiores que 5 kg/h (Soeiro Junior et al., 2015). No
entanto, o processo também ¢é suscetivel a diversos defeitos, como mordeduras, falta de

fusdo, porosidade e respingos. Para minimizar esses defeitos, € importante otimizar os



parametros de soldagem, como corrente, tensao, velocidade de alimentacdo do arame e
composicao do gas de protecao (Ahsan et al., 2016).

Estudos recentes tém focado na melhoria do desempenho do GMAW usando
tecnologias avancadas de soldagem, como GMAW pulsado, transferéncia de curto-circuito
modificada e controle da forma de onda, que se refere a capacidade de ajustar e controlar a
forma da corrente elétrica durante a soldagem. O GMAW pulsado, por exemplo, usa uma
corrente de alta frequéncia para modular a corrente de soldagem e produzir uma série de
pulsos, o que ajuda a reduzir a entrada de calor e melhorar a qualidade da solda. A
transferéncia por curto-circuito modificado, por outro lado, usa um curto-circuito de baixa
corrente que reduz respingos e melhora a estabilidade do arco (Cary, 2004).

Outro aspecto importante do GMAW é a selegao do consumivel a ser depositado. O
arame deve ter composigdo quimica, didmetro adequados para garantir uma boa qualidade
de solda. Existem varios tipos de arames disponiveis, como arames solidos e arames
tubulares, cada um com suas préprias vantagens e desvantagens (Nishanth & Venkatesan,
2022).

Para obter os melhores resultados durante a soldagem, é importante selecionar
cuidadosamente os parametros, usar tecnologias avangadas, escolher o arame apropriado e
se for o caso, um soldador bem treinado e com ferramentas que possibilitem mitigar erros.

Dentre as limitagdes desse processo, cabe destacar que ndo € adequado soldar
materiais altamente reativos como titanio e zircénio. O processo também é sensivel ao vento
e correntes de ar, que podem interromper o gas de protecéo e afetar a qualidade da solda.
Por fim, o fato da fonte de calor e o material de adicdo serem dependentes, dificulta a
controlabilidade da poca de fusao.

Os principais parametros de soldagem sao aqueles que influenciam diretamente o
processo de fusao e solidificacdo do metal, afetando a qualidade e as caracteristicas da solda.
Alguns desses parametros incluem a corrente de soldagem, a tensdo de soldagem, a
velocidade de alimentagao do arame, o tipo e o didmetrodo eletrodo, o gas de protecao, vazao
do gas, entre outros. Alguns desses parametros serdao abordados em sequéncia para
entendimento de ajuste adequado para cada aplicagdo, considerando o material a ser

soldado, a espessura, a posi¢cao da soldagem e as especificagdes técnicas requeridas.

2.1.1 — Corrente de Soldagem

Um dos parametros mais criticos no GMAW ¢é a corrente de soldagem, que determina a
profundidade de penetragédo da solda (Hayat, 2011). Em fontes de energia com caracteristica

estatica de corrente constante, a corrente é diretamente regulada. No entanto, em fontes de



tensao constante, a corrente é funcao da tenséo e da velocidade de alimentacdo do arame,
ou seja, € indiretamente regulada.

Um dos desafios na selecdo da corrente de soldagem adequada € equilibrar a
necessidade de boa penetragio e alta velocidade de deslocamento com o risco de defeitos,
como respingos e porosidade. A corrente de soldagem deve ser alta o suficiente para obter
uma boa fusdo entre os metais base, mas nao tao alta que cause respingos excessivos ou
distor¢ao (J. Yu & Kim, 2018).

Varios estudos investigaram os efeitos da corrente de soldagem no processo GMAW.
Alguns trabalhos como de Ibrahim et al. (2012) e Joseph et al. (2005) relatam que o aumento
da corrente de soldagem resultou em maior profundidade de penetracao e Zeng et al. (2017)
encontram que também aumentou o risco de porosidade e respingos. Da mesma forma, Thao
et al. (2008) descobriram que uma maior corrente de soldagem levou ao aumento da largura
da solda, mas também aumentou o risco de fusdo incompleta. Em geral, a corrente de
soldagem utilizada no GMAW varia de 50 A a 500 A, dependendo da espessura da pega, do
tipo de gas de protegdo e do didmetro do arame. Para obter qualidade e produtividade de
soldagem € importante otimizar a corrente de soldagem com base no material a ser soldado,
na espessura da peca de trabalho e nas propriedades desejadas. Por exemplo, Vijayavel et
al. (2018) utilizaram um método de otimizacao para determinar a corrente de soldagem mais
apropriada para unir chapas de ago de alta resisténcia. Os autores descobriram que uma
corrente de soldagem mais baixa produz melhor qualidade e reduz o risco de distorcéo.
Tecnologias avangadas de soldagem, como GMAW pulsado e o controle da forma de onda,
auxiliam na redugao da entrada de calor (Brumm & Burkner, 2015).

O GMAW pulsadoutiliza uma corrente de alta frequéncia para produzir uma série de
pulsos, o que reduz a entrada de calor e melhora a estabilidade do arco (Silva et al., 2020). O
controle da forma de onda, por outro lado, permite que a corrente de soldagem seja variada
em tempo real para se adaptar as mudangas no ambiente de soldagem (Fan et al., 2012). A
transferéncia por curto-circuito modificada utiliza um curto-circuito de baixa corrente, o que
reduz respingos e melhora a estabilidade do arco (Singh, 2020).

Outro aspecto importante da corrente de soldagem é seu efeito nas propriedades
metallrgicas da solda. Altas correntes de soldagem podem levar a uma microestrutura mais
grosseira e menor tenacidade, enquanto baixas correntes podem resultar em fusao
incompleta e falta de penetracdo (Chacon-Fernandez et al., 2022). Isso se deve a relagcéo
direta entre corrente de soldagem e taxa de resfriamento, que determina a microestrutura
final. Portanto, é importante selecionar a corrente de soldagem apropriada para obter as
propriedades mecénicas desejadas da solda.

Paes et al. (2022) apresentam um trabalho sobre a sensibilidade de variaveis em um

processo de soldagem TIG (Tungsten Inert Gas) em que se avalia a influéncia da energia de
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soldagem, corrente, e velocidade de soldagem no volume da zona termicamente afetada
(ZTA). A partir de uma metodologia de superficie de resposta e um modelo numérico de
volumes finitos foi possivel demonstrar que a corrente afeta o volume da ZTA e a penetragao

com influéncia mais forte do que a velocidade de soldagem.

2.1.2 — Tensao de Soldagem

Um dos parametros mais importantes no GMAW ¢ a tens&o de soldagem, que, assim
como a corrente desempenha um papel importante na determinacdo da entrada de calor,
penetracao da solda e formato do corddo. Em fontes de energia com caracteristica estatica
de tensdo constante, a tensdo € diretamente regulada. No entanto, em fontes de corrente
constante, a tensao é fungao da corrente e da velocidade de alimentag&o do arame, ou seja,
€ indiretamente regulada.

Varios estudos investigaram os efeitos da tensao de soldagem no processo GMAW. Por
exemplo, Che Wan et al. (2011) estudaram o efeito da tensao de soldagem na microestrutura
e nas propriedades mecanicas de juntas soldadas em uma liga de aluminio. Eles descobriram
que o aumento da tensdo de soldagem levou a maior penetragdo da solda, mas também
resultou em uma microestrutura mais grosseira e propriedades mecéanicas mais baixas, como
resisténcia a tracdo e dureza. Jindal et al. (2014) investigaram a influéncia da tensao de
soldagem no desempenho de um ago de baixa liga e alta resisténcia. Eles relataram que o
aumento da tensdo de soldagem resultou em maior taxa de deposicdo e penetracdo mais
profunda, mas também levou ao aumento de respingos e corddes de solda mais largos. Zhang
et al. (2019) estudaram o efeito da tenséo de soldagem na penetragédo da solda e na geometria
do corddo em uma liga de aluminio. Os autores descobriram que o aumento da tenséo levou
a uma penetragao mais profunda da solda, maior largura do cordao e maior altura do reforgo.

Sudhakar & Srinivas (2019) investigaram a influéncia da tensdo de soldagem na
geometria da solda de um ago de baixo carbono. Eles relataram que 0 aumento da tensao de
soldagem resultou em um tamanho maior do cordao de solda e maior altura do reforgo, mas
também levou a um maior risco de mordedura.

Além da penetragéo da solda e da geometria do cordao, a tenséo de soldagem também
afeta a qualidade da solda. Por exemplo, Kannan et al. (2022) investigaram o efeito da tensao
de soldagem na formacgao de porosidade no GMAW de um ago com 12 mm de espessura.
Eles relataram que o aumento da tensdo de soldagem levou a uma maior incidéncia de

porosidade.
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2.1.3 — Velocidade de Alimentacéo

A velocidade de alimentagcao do arame também constitui um parametro importante, e
afeta a qualidade e eficiéncia do processo de soldagem. Esse parametro determina a
quantidade de deposicdo de metal e a forma do cordao de solda. Velocidades de arame mais
altas resultam em maiores taxas de deposigcdo de metal e corddes de solda mais largos.
Velocidades de arame mais baixas resultam em taxas de deposi¢cdo mais lentas e corddes de
solda mais estreitos. No entanto, velocidades de arame excessivamente altas também podem
causar respingos, porosidade e redugao da qualidade da solda (AWS, 2004).

A velocidade do arame também afeta a penetracido e o formato da solda. Velocidades
de arame mais altas, para a mesma energia de soldagem, resultam em penetragdo de solda
mais rasa e formas de cordao de solda mais planas. Velocidades de arame mais baixas, para
a mesma energia de soldagem, resultam em penetragédo de solda mais profunda e formas de
cordao de solda mais convexas (Chavda et al., 2014).

A velocidade do arame de soldagem é influenciada por varios fatores, incluindo o
didmetro do eletrodo, a tensdo de soldagem e a velocidade de deslocamento. Esses fatores
sao interdependentes e alteracbes em um pardmetro podem afetar a velocidade do arame e

a qualidade da solda resultante.

2.1.4 — Vazao de Gas

A vazao ou fluxo de gas € um parametro na soldagem GMAW que afeta a cobertura do
gas de protecao, a estabilidade do arco, a profundidade de penetragdo, e a geometria do
cordao. O gas de protegédo é usado para proteger a poga de fusdo e o arame do eletrodo da
contaminagao atmosférica e da oxidagao durante a soldagem (Weman, 2012). O fluxo de gas
€ normalmente controlado ajustando-se as configuragdes do regulador e do bocal.

Alguns trabalhos investigaram os efeitos da vazdo de gas no processo GMAW. Por
exemplo, Karadeniz et al. (2007) estudaram o efeito da vazdo de gas na profundidade de
penetracdo e na geometria do corddo em um ago com baixo teor de carbono. Eles
descobriram que o0 aumento no fluxo de gas resultou em melhor cobertura de gas de protecao,
além de uma ZTA mais estreita, o que levou a uma penetracao mais profunda e menor largura
do cordéo.

Da mesma forma, Liu et al. (2023) investigaram a influéncia da vaz&o de gas na
formacéao de respingos e na qualidade da solda em um ago inoxidavel. Eles relataram que um
maior fluxo de gas resultou em mais respingos, porém aumentou a qualidade da solda devido
a cobertura suficiente do gas de protegao.

Para otimizar o fluxo de gas no processo GMAW, alguns métodos foram propostos,

como dindmica de fluidos computacional (CFD) e o método dos elementos finitos (MEF)
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(Bitharas et al., 2018). Esses métodos podem prever e visualizar a o fluxo de gas mais
apropriado para um determinado conjunto de parametros de entrada e requisitos de
soldagem. Varios outros estudos investigaram a influéncia da vazao de gas na geometria da
solda. Por exemplo, Chuaiphan & Srijaroenpramong (2020) estudaram o efeito da vazao de
gas na geometria do cordado e na profundidade de penetragcdo no GMAW do aco inoxidavel
SUS 201. Eles descobriram que o aumento do fluxo de gas levou a uma largura de cordao
mais estreita, profundidade de penetragcado aumentada e refor¢co de solda reduzido. Da mesma
forma, Hu et al. (2020) investigaram os efeitos da vaz&o de gas no formato do cordao de solda
e na profundidade de penetracdo no GMAW através de uma simulagcdo numérica. Eles
relataram que o aumento do fluxo de gas resultou em uma poga de fusdo mais profunda e
com maior ZTA.

O fluxo de gas ideal depende do material, dos requisitos de soldagem e de outros

parametros do processo, e pode ser determinado usando técnicas avangadas de modelagem.

2.1.5 - Stickout

O stickout refere-se a distancia entre a extremidade do bico de contato e a ponta do
arame. O stickout incorreto pode levar a problemas como respingos excessivos, transferéncia
instavel, dificuldades na ignicdo do arco e falta de fusdo adequada. A Figura 3 mostra

esquematicamente o stickout.

/Bico de Contato

Fy
Stickout
Yy

hComprimento do Arco

Material Base

Figura 3. Stickout na soldagem GMAW.

Um stickout longo pode resultar em respingos excessivos, nos quais gotas de metal
fundido sao ejetadas da poga de fusdo. Isso pode levar a formagéo de salpicos ao redor da

solda e pode ser prejudicial a qualidade e a estética da junta soldada (Mandal, 2017).
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A transferéncia de metal pode se tornar instavel com um stickout longo e também causar
interrupgdes no arco. Pode ocorrer uma transferéncia de metal em gotas maiores, levando a
uma aparéncia irregular da solda e a formagao de porosidades (Datta et al., 2006).

Em seu trabalho, Dhas et al. (2022) incluiram o stickout nos dados de entrada para
previsdo da qualidade de uma soldagem em arco submerso usando o método de Taguchi e

l6gica Fuzzy.

2.1.5 — Geometria da Solda

A geometria da solda (largura e a altura do cord&o) constitui um fator critico que afeta a
resisténcia mecanica.

A largura e a altura do cordao sdo dimensdes que refletem o tamanho e o formato do
cordao de solda, resultante do metal fundido depositado ao longo da junta. Tais pardmetros
podem ser influenciados por varios fatores, incluindo a corrente de soldagem, a velocidade de
deslocamento, e 0 dngulo do eletrodo. O angulo do eletrodo refere-se a inclinagao do eletrodo
em relagdo a superficie da pega durante o processo de soldagem.

Varias normas de soldagem fornecem orientagao sobre as faixas aceitaveis para esses
parametros. Por exemplo, a norma de soldagem estrutural AWS D1.1 da American Welding
Society especifica aberturas de raiz minimas e maximas e larguras de cordao para varios tipos
de juntas de soldagem.

Para que melhor se compreendam os parametros analisados no presente trabalho, a

Figura 4 exibe um desenho esquematico com a terminologia utilizada para o cord&o de solda.
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Figura 4. Terminologia do cordao de solda. Fonte: Adaptado de (Ribeiro, 2018).
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2.2 — Redes Neurais Artificiais

Neste item sdo apresentados conceitos e estudos realizados visando a aplicagéo das

redes neurais artificiais (RNA’s).

2.2.1 — Conceitos Gerais

Para que os objetivos do trabalho sejam atingidos é necessario a utilizacao de alguma
técnica capaz de correlacionar os pardmetros de soldagem com a geometria do cordao
desejada. Existem algumas opcdes, e dentre essas se destacaram a regresséo linear e as
redes neurais artificiais (RNA’s).

A regressdo é uma técnica bem difundida e utilizada quando o problema possui
multiplas entradas e saida unica. Poderia ser adotada caso apenas um parametro devesse
ser encontrado, o que ndo é o caso deste trabalho. Além disso, a regressdo tem como
caracteristica nao se comportar bem com dados néo lineares. Por outro lado, trata-se de um
método mais simples e difundido.

As RNA'’s resultam da aplicacdo de métodos computacionais, inspirados pela forma
que o sistema nervoso dos seres vivos funciona, para a resolugcao de problemas nao-lineares.
Esses sistemas sdo compostos por unidades de processamento, ou neurbnios artificiais, que
séo interligados por sinapses artificiais. Vetores ou matrizes de pesos representam as
sinapses (Flauzino et al., 2016).

As RNA'’s sdo um tipo de algoritmo de aprendizado de maquina que pode aprender com
dados anteriores para fazer previsdbes ou decisbes. As RNA’s consistem em nés
interconectados, ou neurdnios, organizados em camadas, que permitem que a rede aprenda
e identifigue padrées nos dados, usados para fazer previsbes ou decisbes. Uma
representacdo da RNA é mostrada na Figura 5.

O bloco de construgao basico de uma RNA é um perceptron (B), que recebe os sinais
de entrada, os processa e produz uma saida. As RNA’s consistem em varios perceptrons
organizados em camadas (D). A entrada é representada por x;, a saida y; e a fungéo de
ativacao f(x). A camada de entrada recebe os dados de entrada e a camada de saida produz
a saida. As camadas ocultas entre as camadas de entrada e saida permitem que a rede

aprenda e identifique padrées complexos nos dados.
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Figura 5. RNA: a) Neurénio biolégico b) Perceptron c) Sinapses bioldgicas d) Sinapses

artificiais. Fonte: Adaptado de datascience.eu, 2020.

Algumas das caracteristicas de uma rede neural artificial (RNA) incluem (Ajit et al.,

2020):

» Adaptacao por experiéncia;

» Capacidade de aprendizado;

* Habilidade de generalizacao;

* Organizacao de dados;

* Tolerancia a falhas;

* Armazenamento distribuido;

+ Multiplas entradas e saidas.

2.2.2 — Arquitetura da RNA

O neurdnio ou perceptron € uma parte essencial para o funcionamento da RNA. O
funcionamento do neurénio se da pelo processamento dos dados de entrada que sédo
associados com pesos sinapticos. Apos a multiplicacéo pelos pesos é feito um somatério dos
sinais de entrada e a partir disso ha a ativacdo ou nao ativagao do neurdnio através de uma
funcdo de ativagdo (Oliveira & Rocha, 2021). A ativagdo de um neurdnio é o processo de
transformar as informacdes de entrada em um valor de saida, que é passado para os

neurénios na camada seguinte da rede. A estrutura do neurénio é apresentada na Figura 6.
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Figura 6. Arquitetura tipica de um neurdnio artificial.

A entrada é representada por x;, a saida y;, a fungdo de ativagéo f(x) os pesos
sinapticos w; e a fungdo somatéria 6. A fungdo somatéria em uma rede neural artificial é
responsavel por calcular a soma ponderada das entradas de um neurdnio antes da aplicagao
da funcdo de ativacdo. E o primeiro passo na ativagdo de um neurdnio.

Durante construcdo da arquitetura basica de uma RNA é necessario determinar a
quantidade de neurbnios, camadas ocultas e funcdo de ativacdo. A Figura 7 exibe duas
camadas ocultas, com cinco neurénios em cada, além de possuir cinco entradas e quatro
saidas, como no problema do presente trabalho.

Na fase de entrada, a rede neural recebe dados de entrada, que sédo geralmente
representados por um vetor de valores numéricos. Esses dados podem ser imagens, audio,
texto, entre outros tipos. Cada valor do vetor de entrada é conectado a um neurénio de entrada
na rede neural nas arquiteturas mais utilizadas.

Na fase de processamento, os neurdnios da rede neural sdo ativados ou desativados
de acordo com a forga e diregdo das conexdes sinapticas entre eles. Cada neurdnio recebe
sinais de entrada dos neurbnios conectados a ele, multiplica esses sinais pelos pesos
sinapticos associados a cada conexao e 0os soma para gerar um sinal de saida. O sinal de
saida é entao transmitido aos neurénios conectados a ele na proxima camada da rede neural
(Goodfellow et al., 2016).
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Figura 7. Estrutura representativa da RNA.

O processo de ativacao e propagacao do sinal é repetido em todas as camadas da
rede neural até que se chegue a camada de saida, onde a rede neural gera uma resposta ou
saida para a tarefa que esta sendo realizada (Hecht-Nielsen, 1992). Por exemplo, em uma
rede neural que realiza a classificagdo de imagens de animais, a saida poderia ser um vetor
de probabilidades que indica a probabilidade de a imagem pertencer a cada uma das classes
possiveis (cachorro, gato, passaro, etc.).

Na fase de treinamento, a resposta da rede neural € comparada com a resposta
desejada. Um algoritmo de aprendizado é usado para ajustar os pesos sinapticos de forma a
minimizar o erro entre a resposta da rede neural e a resposta desejada. Esse processo de
ajuste dos pesos sinapticos é repetido durante o treinamento da rede neural até que essa
possa produzir saidas precisas e confiaveis para novos dados de entrada.

As fungbes de ativagéo sao responsaveis por verificar se a informagdo de que um
neurdnio esta recebendo é relevante e deve ser repassada, ou se a informacao deve ser

ignorada. A seguir se exibe matematicamente o processamento feito por essa fungéo.

Y = Ativagdo(}.(pesos x entradas)x bias) (1)
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Os pesos sinapticos em uma rede neural artificial RNA sdo valores numéricos que
determinam a forga e direcdo das conexdes entre os neurbnios. Sdo muito importantes, pois
permitem que se aprenda a partir dos dados e gere saidas satisfatérias para cada aplicagao.
Ja o bias refere-se a um parametro adicional em uma fungao de ativacdo que é usado para
ajustar a saida do neurbnio, independentemente das entradas recebidas. O bias permite que
a funcao de ativacao seja deslocada para cima ou para baixo, o que pode ser crucial para o
aprendizado da rede.

Cada conexéo entre os neurdnios em uma RNA tem um peso sinaptico associado a ela.
O valor do peso sinaptico indica a importancia relativa daquela conexao para a tarefa que a
RNA esta realizando. Por exemplo, em uma RNA que esta aprendendo a classificar imagens
de animais, os pesos sinapticos associados as conexdes que se relacionam com as
caracteristicas dos animais (como o formato das orelhas, tamanho do corpo, cor da pele, etc.)
serdo ajustados para que a RNA possa reconhecer essas caracteristicas e fazer a
classificacéo correta (Fleck et al., 2016).

Os pesos sinapticos sdo geralmente inicializados aleatoriamente e ajustados durante o
treinamento da RNA através de algoritmos de aprendizado. Durante o treinamento, a RNA é
apresentada a exemplos de entrada (por exemplo, imagens de animais) e sua saida é
comparada com a saida desejada (por exemplo, o rétulo que indica o tipo de animal).

A arquitetura da rede neural artificial define como os neurbnios estdo organizados,
enquanto o algoritmo de backpropagation permite que a rede seja treinada ajustando os pesos
sinapticos, sendo abordado no item a seguir. Ambos trabalham juntos para possibilitar o
aprendizado e a capacidade de generalizag&o da rede neural, permitindo que ela seja aplicada

em uma variedade de tarefas de processamento de informagdes

2.2.3 — Backpropagation

Backpropagation € um algoritmo de treinamento utilizado em RNA’s que permite ajustar
0s pesos sinapticos da rede de forma a minimizar o erro entre a saida produzida pela RNA e
a saida desejada (Werbos, 1990). O algoritmo foi proposto por Werbos em 1974 e é
considerado uma das principais técnicas de treinamento.

O processo de treinamento por backpropagation envolve a realimentacéo do erro da
saida para as camadas anteriores da rede, ajustando os pesos sinapticos de forma a
minimizar esse erro. O algoritmo é realizado em varias etapas (Wythoff, 1993):

e Propagacao para frente ou feedfoward: A rede neural recebe uma entrada e propaga
o sinal através das camadas até calcular a saida. Esse processo € realizado multiplicando
0s pesos sinapticos pelas entradas e somando os resultados, aplicando uma funcéo de

ativagdo em cada neurénio.
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e Calculo do erro: E calculado o erro da saida da rede neural em relagdo a saida
exemplo. Esse erro pode ser medido usando diferentes métricas, como a média do erro
quadratico ou a entropia cruzada.

¢ Realimentagao do erro: O erro é propagado para tras pela rede, a partir da camada de
saida até a camada de entrada, ajustando os pesos sinapticos de acordo com a
contribuicdo de cada conex&o para o erro, assim como apresentado na Figura 8. Para
isso, o gradiente da fun¢do de perda em relagdo aos pesos sinapticos é calculado por
meio da regra da cadeia, permitindo a atualizagdo dos pesos em diregdo ao gradiente
negativo. A funcao de perda, também conhecida como fungéo de custo ou fungéo de erro,
€ uma medida utilizada em redes neurais artificiais para quantificar o qudo bem os
resultados da rede correspondem aos valores desejados. Ela mede a discrepancia entre
as saidas previstas pela rede neural e os valores alvo esperados (N. Zhang et al., 2019).
e Atualizagio dos pesos: Os pesos sinapticos sao atualizados em dire¢do ao gradiente
negativo, multiplicando-os por uma taxa de aprendizado que controla a velocidade de
aprendizado da RNA.

o Repeticdo: O processo é repetido para um conjunto de exemplos de treinamento até

que o erro da rede seja minimizado.

Realimentagao dos pesos

Entrada

/\\_/ Camada de saida
[

Camada oculta

Camada de entrada

Figura 8. Representagao do algoritmo de backpropagation.

Esse processo € chamado de backpropagation porque o erro é propagado da camada
de saida para a camada de entrada, permitindo que os pesos da RNA sejam ajustados de
forma a minimizar o erro. O algoritmo é eficiente para RNA’s com multiplas camadas e pode
ser utilizado em diferentes tipos de tarefas de aprendizado supervisionado, como

classificagao, regressao, e sequéncia para sequéncia (Goh, 1995).
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Em redes de backpropagation surge o problema do gradiente desvanecente (vanishing
gradient), que pode ocorrer durante o treinamento de RNA’s profundas, especialmente em
arquiteturas como as recorrentes.

Quando uma RNA é treinada usando algoritmos de realimentagdo do gradiente, o
objetivo é ajustar os pesos das conexdes para minimizar a fungéo de perda. A realimentacao
envolve a propagacao do erro calculado na camada de saida para as camadas anteriores,
ajustando os pesos ao longo do caminho para reduzir o erro gradualmente. No entanto, o
problema do gradiente desvanecente ocorre quando os gradientes que sdo propagados de
volta para as camadas anteriores se tornam muito pequenos a medida que avancam na rede
(Ding et al., 2018; Rasamoelina et al., 2020).

No trabalho de Ding et al. (2018) é feito um estudo sobre o efeito e caracteristicas das
funcdes de ativagdo em RNA'’s. Os resultados para a fungéo sigmoide — logistica apresenta
problemas de gradiente desvanecente em redes com mais de 5 camadas ocultas, ou seja, em
problemas de deep learning. Para se evitar esse problema, é possivel também usar fungbes
de ativacdo nao saturadas, como a RelLu.

No mesmo trabalho entende-se que a fungdo de ativacdo tangente hiperbdlica
apresenta estrutura similar a fungao “logistica”, entretanto apresenta vantagens como

convergéncia mais rapida além de ser simétrica a partir da origem.

2.2.4 — Aplicagbes Industriais

As RNA’s tém sido aplicadas em varios campos, incluindo reconhecimento de imagem,
processamento de linguagem natural e previsdo financeira. Sdo usadas também em
aplicagdes industriais, como otimizacao e controle de processos. As RNA’s sdo adotadas na
fabricacdo para prever a qualidade do produto, otimizar os parametros de producdo e
monitorar as variaveis do processo (Sadeeq & Abdulazeez, 2020).

Uma das principais vantagens das RNA’s é a capacidade de aprender com dados
anteriores e se adaptar a novas situagoes. Isso significa que a rede pode melhorar com o
tempo, a medida que mais dados sao alimentados no sistema. As RNA’s também podem
processar grandes quantidades de dados rapidamente, tornando-as adequadas para o
controle em tempo real de processos industriais (Goodfellow et al., 2016).

Existem diferentes tipos de RNA’s, incluindo redes feedforward, redes recorrentes e
redes convolucionais. As redes feedforward sdo o tipo mais simples de RNA, onde os dados
fluem da camada de entrada para a camada de saida. As redes recorrentes tém conexdes de
feedback entre os neurbnios, o que Ihes permite processar dados sequenciais. As redes
convolucionais sdo projetadas para processar dados com uma topologia semelhante a uma

grade, como imagens.
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RNA'’s sdo uma ferramenta poderosa para analise de dados e tomada de decisao com
capacidade de aprender e se adaptar a novas situagdes, o que as torna adequadas para
varias aplicagdes, incluindo processos industriais como a soldagem, visando a previsdo da
qualidade da solda e controle dos parametros.

De forma mais especifica, as RNA’s tém sido usadas na soldagem para prever a
penetracao, o formato do cordao e defeitos como porosidade e trincas. As RNA's também sao
usadas para otimizar parametros de soldagem, como corrente, velocidade, e taxa de
alimentacao do eletrodo. Além disso, as RNA’s sado ferramentas para controlar os processos,
a partir da regulagem da tensdo de soldagem e monitoramento da poga de fusdo (Sathiya et
al., 2012).

O desempenho das RNA’'s em aplicagdes de soldagem depende da qualidade e
quantidade dos dados usados para treinar a rede. A qualidade dos dados é critica, pois dados
imprecisos ou incompletos podem levar a um desempenho ruim. A quantidade de dados
também é importante, pois as RNA’s requerem uma quantidade suficiente para generalizar e
fazer previsdes adequadas (Balasubramanian et al., 2010).

As RNA'’s mostraram resultados promissores em aplicagdes de soldagem, com alguns
estudos relatando altas taxas de precisdo na previsao da qualidade da solda e na otimizagao
dos parametros (Mezaache et al., 2022). No entanto, o uso de RNA’s na soldagem ainda é
relativamente novo e mais pesquisas s&o necessarias para entender completamente seu
potencial e limitacbes nesse campo.

No estudo de Giarollo et al. (2022) foi aplicado um design experimental Box-Behnken
para analisar a relagéo entre variaveis do processo de soldagem e a geometria do cord&o de
solda em GMAVW, utilizando RNA’s com treinamento Bayesiano com backpropagation e
modelos de regressdo de segundo grau. A rede neural com quatro camadas e duas camadas
ocultas mostrou um desempenho superior na predicdo da geometria do corddo, com um erro
médio de 10.843, em comparag¢ao ao modelo de regressao, que apresentou um erro meédio
de 13.213. Apesar da superioridade da rede neural, o modelo de regressao foi mais simples
de implementar e também eficaz.

A implementacdo de RNA’s na soldagem também apresenta alguns desafios. Um
desses é a necessidade de uma grande quantidade de dados para treinar a rede com
precisdo, o que nem sempre esta disponivel. Outro desafio é a complexidade dos processos
de soldagem, que podem exigir varias RNA’s para modelar diferentes aspectos. Além disso,
as RNA’s exigem uma sele¢ao cuidadosa dos paradmetros de entrada, pois o uso de muitas
ou poucas entradas pode afetar o resultado. A selecao de fungdes de ativagao apropriadas e
arquiteturas de rede também é critica para alcangar o desempenho ideal (Balasubramanian
et al., 2010).
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2.2.5 - Otimizacdo de Pesos Sinapticos

Os pesos sinapticos da RNA s&o importantes para se atingir bons resultados. Os
valores de entrada da rede sdo multiplicados por tais pesos e podem definir a qualidade e o
tempo de convergéncia. Em funcao disso, na propria biblioteca utilizada para implementacgao
da RNA (sklearn.neural _network) existem métodos de otimizacéo dos pesos sinapticos: BFGS
(Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno), LBFGS (Limited-Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno),
SGD (Stochastic Gradient Descent) e Adam (Extended Stochastic Gradient Descent) (K. He
et al., 2015).

O Adam é um método feito a partir de uma extensao do SGD com bons resultados
comparados aos do SGD, entretanto funciona melhor com uma larga base de dados, maior
que 100000 dados na maioria dos casos (Khan et al., 2020).

O LBFGS é utilizado para resolver problemas de minimizacdo com memoria limitada. O
algoritmo usa apenas uma estimativa da matriz Hessiana inversa, enquanto o BFGS, que € a
versdo nao limitada, usa a matriz completa, o que gera um maior custo computacional em
funcdo do aumento da memodria alocada (D. C. Liu & Nocedal, 1989). O algoritmo comega
com uma estimativa inicial do valor 6timo, x,, e prossegue de forma iterativa para refinar essa
estimativa com uma sequéncia de melhores estimativas x;, x,, .... As derivadas da funcao
gk = Vf(x;) séo usadas como chave do algoritmo para identificar a dire¢gdo da descida mais
ingreme e também para formar uma estimativa da matriz Hessiana (segunda derivada) de
f(x) (Pytlak & Tarnawski, 2007). O LBFGS tem a desvantagem de custos computacionais
adicionais na realizacdo de uma atualizagdo de nivel dois para a aproximagao Hessiana
(inversa) em cada etapa. Embora isso seja razoavelmente rapido, comega a aumentar a
medida que o espacgo de busca aumenta, ou seja, em grandes datasets (Bottou et al., 2018).

Outro parametro de controle e otimizagao pela ED ¢é a taxa de regularizagdo ou taxa de
aprendizagem. Esse parametro atua no controle do oveffitting, que € um fendmeno que ocorre
quando um modelo estatistico se ajusta muito bem ao conjunto de treinamento, mas se mostra
ineficaz ao prever novos resultados.

A regularizacdo em uma rede neural artificial € uma técnica utilizada para evitar o
overfitting, ou seja, o0 ajuste excessivo do modelo aos dados de treinamento, resultando em
uma baixa capacidade de generalizagédo para novos dados. A regularizagao ajuda a controlar
a complexidade da rede neural, evitando que ela se torne muito sensivel aos dados de
treinamento e reduzindo a chance de ocorrerem problemas como o excesso de ajuste (Shah
et al., 2016).

Existem duas técnicas comuns de regularizacdo em redes neurais artificiais:

e Regularizagédo L1 e L2 (também conhecida como penalizagdo de peso): Essas

técnicas adicionam uma penalizagédo aos termos de perda da fungao de custo original,
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com o objetivo de reduzir os valores dos pesos sinapticos. A regularizacdo L1 adiciona
uma penalidade proporcional a soma dos valores absolutos dos pesos, enquanto a
regularizacdo L2 adiciona uma penalidade proporcional a soma dos quadrados dos
pesos. Isso faz com que a rede dé preferéncia a pesos menores, o que ajuda a evitar a
complexidade excessiva.
e Dropout: € uma técnica de regularizagdo que envolve a exclusao aleatoria de unidades
(neurdnios) durante o treinamento da rede neural. Durante o treinamento, cada unidade
tem uma probabilidade definida de ser temporariamente removida. Isso ajuda a evitar que
as unidades se tornem muito dependentes de outras unidades especificas, forcando a
rede a aprender representacées mais robustas e generalizaveis (Srivastava et al., 2014).
Durante a regularizagdo L2, escolhida devido a sua disponibilidade na biblioteca
utilizada, a funcao de perda da rede neural é estendida por um termo de regularizacédo, Q,

dado por:
aw) = [[WI[: = 3,3, wh (2)

O termo de regularizacdo Q é definido como a Norma Euclidiana (ou norma L2) das
matrizes de peso, ou seja, a soma de todos os valores de peso ao quadrado de uma matriz
de peso. O termo de regularizacao é ponderado pelo a dividido por dois e adicionado a fun¢ao
de perda regular, que é escolhida para a tarefa atual. Em outras palavras, a rege o quanto se
regulariza o modelo e consequentemente diminui-se 0s pesos a cada vez que o algoritmo é

atualizado.
2.3 — Otimizagao

Otimizagao em engenharia € o processo de encontrar a melhor solugdo para um
problema, maximizando ou minimizando uma fung¢ao objetivo especifica, enquanto satisfaz
um conjunto de restricdes. Essa fungao objetivo geralmente é uma medida do desempenho
do sistema que esta sendo otimizado, como minimizar custos, maximizar a eficiéncia ou
maximizar o rendimento (Snyman & Wilke, 2018).

O processo de otimizagao envolve a formulagdo de um modelo matematico que
descreve o sistema que esta sendo otimizado, definindo a fungéo objetivo e as restri¢des e,
em seguida, usando técnicas matematicas para encontrar a solugéo ideal.

Existem diferentes tipos de técnicas de otimizagdo usadas na engenharia, incluindo

programacao linear, programacdo nao linear, programacdo dindmica e otimizagcéo
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estocastica. Cada uma dessas técnicas tem seus préprios pontos fortes e fracos e é adequada
para diferentes tipos de problemas.

A otimizacao € amplamente utilizada na engenharia para uma variedade de aplicagoes,
incluindo design de produtos, processos, gerenciamento da cadeia de suprimentos e sistemas
de controle. Por exemplo, no projeto do produto, a otimizagdo pode ser usada para determinar
as dimensdes e materiais ideais para um componente ou reduzir seu peso, enquanto na
otimizagdo do processo, pode ser usada para determinar as condi¢des operacionais ideais
para maximizar a eficiéncia e reduzir o desperdicio (Rocha, 2024; Venter, 2010).

No geral, a otimiza¢ao € uma ferramenta importante na engenharia que ajuda a melhorar
o0 desempenho de sistemas e processos, reduzir custos e aumentar a eficiéncia procurando
cada vez mais chegar no 6timo global ou em algum étimo local relevante.

Na otimizacao, um 6timo local € uma solugao que parece ser a melhor solugdo em uma
determinada regiao do espago de busca, mas ndo é necessariamente a solugao 6tima global.
Em outras palavras, um 6timo local € uma solugcéo que nao pode ser melhorada por pequenas
perturbagdes nos valores de seus parametros (de Jonge & Scarf, 2020).

Ao otimizar uma fungéo, podem haver varios 6timos locais, e encontrar o 6timo global
pode ser um desafio. Isso & particularmente verdadeiro em problemas de otimizagdo nao

convexos, em que a funcao objetivo tem varios picos e vales, como mostrado na Figura 9.
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Figura 9. Otimos locais e globais. Fonte: Adaptado de (Alves Ribeiro, 2016).

Encontrar um étimo local geralmente € o primeiro passo em um problema de otimizagao.
Com isso, é possivel fornecer informacgdes valiosas sobre o comportamento da fungao objetivo

e ajudar a orientar esforgos de otimizagao adicionais. No entanto, é importante reconhecer
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que um otimo local ndo é necessariamente a melhor solugao, e que uma otimizag¢ao adicional
pode ser necessaria para encontrar o 6timo global (Ribeiro, 2016).
Existem varias estratégias para lidar com 6timos locais na otimizagao:
¢ Usando um algoritmo de otimizagao diferente: alguns algoritmos de otimizacao sao
mais adequados para encontrar étimos globais do que outros. Alterar o algoritmo usado
pode ajudar a superar os 6timos locais.
e Partindo de multiplos pontos iniciais: Ao iniciar o algoritmo de otimizagéo a partir de
multiplos pontos iniciais, € possivel explorar diferentes regides do espago de busca e
aumentar a chance de encontrar o 6timo global (Peng et al., 2016).
e Incorporando aleatoriedade: métodos de otimizacdo estocastica, que incorporam
aleatoriedade no processo de otimizacdo podem ajudar a explorar diferentes regides do
espaco de busca e evitar ficar preso em 6timos locais (Maroufpoor et al., 2020).
Em resumo, um 6timo local € uma solugao que parece ser a melhor solucdo em uma
determinada regido do espaco de busca, mas n&o é necessariamente a solugio 6tima global.

Reconhecer e lidar com 6timos locais € um aspecto importante da otimizacéao.

2.3.1 — Técnicas de Otimizagao

A otimizagdo desempenha um papel critico nos problemas de soldagem, pois permite
que os engenheiros identifiquem o melhor conjunto de pardmetrospara uma determinada
aplicagdo. A soldagem é um processo complexo que envolve a interagcdo de multiplas
variaveis, como velocidade de soldagem, temperatura, entrada de calor, habilidade do
operador quando manual, além de condigdo do material e dos eletrodos, o que torna a
otimizacdo um desafio. Nos préximos paragrafos sdo apresentados diversos métodos de
otimizacao usados nos problemas de soldagem, mostrando vantagens e desvantagens de
cada um.

A Particle Swarm Optimization (PSO) € uma técnica criada em 1995 e possui como
vantagens a capacidade de resolver problemas complexos em diferentes tipos de aplicagdes,
com rapida convergéncia. Entretanto, também apresenta problema para sair de minimos
locais. A regulagem dos parametros iniciais define criticamente a qualidade dos resultados
(Venter & Sobieszczanski-Sobieski, 2003).

No estudo realizado por Wang et al. (2015), uma abordagem discreta de Otimiza¢ao por
Enxame de Particulas (PSO) foi empregada para o planejamento do trajeto de um robé de
soldagem. Inicialmente, os autores destacaram a importancia de uma fungdo de aptidao
multiobjetivo, considerando o comprimento do trajeto de soldagem, a deformacao da solda e
o consumo de energia, esse ultimo composto por dois fatores: a operagcdo de soldagem,

dependente dos parametros do processo, e o consumo energeético do robd. Entretanto, no
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estudo, apenas uma unica fungéo objetivo relacionada ao trajeto mais curto foi implementada.
Os operadores de crossover, mutacdo e particdo foram utilizados. Os pesquisadores
compararam trés abordagens distintas: PSO basico, PSO com particdo (P-PSO) e PSO com
mutacao e particdo (PM-PSO). O estudo foi conduzido considerando uma porta de carro como
caso de estudo, com 115 juntas soldadas. Os resultados obtidos demonstraram que a
abordagem hibrida PM-PSO apresentou o melhor desempenho.

Os algoritmos genéticos (AG) ou genetic algorithms (GA) foram desenvolvidos na
década de 1960 e tém como caracteristica se comportar bem com um grande numero de
variaveis, além de ndo necessitar de informagdes das derivadas. Porém, apresentam um
longo tempo de convergéncia, dificuldade de ajustar parametros iniciais e ndo ha garantias de
se encontrar os minimos globais nos problemas (Konak et al., 2006). O algoritmo parte de
uma populacéo inicial e essas sao submetidas a um processo evolutivo de forma que os
individuos mais adaptados continuardo se reproduzindo entre eles, e ao longo de varias
geracgdes o0 mais adaptado se sobressai (Romero-Hdz et al., 2016).

Vasudevan et al. (2010) discutem o desenvolvimento de um modelo computacional
usando AG para determinar os parametros 6timos/quase 6timos do processo GTAW para
obter o perfil desejado do cordao de solda durante a soldagem automatica do ago inoxidavel
316LN. Utilizando os dados experimentais gerados sobre a influéncia das variaveis do
processo na geometria do cordao de solda, foram desenvolvidos modelos de regressao que
correlacionam os parametros do formato do cordao de solda com os parametros do processo,
para determinar a fungéo objetivo no algoritmo genético. Obteve-se convergéncia entre o perfil
desejado do cordao de solda e o perfil do cordao de solda calculado pelo modelo.

Em Choudhary et al. (2020), tem-se a combinagao de otimizagao por PSO e AG, para
otimizar os parametros do processo a arco submerso (SAW). O foco foi dado em diferentes
parametros diretos, como tensdo, taxa de alimentacdo do arame, velocidade de soldagem e
distancia entre a bocal e a placa, e parametros indiretos, como condicao do fluxo e espessura
da placa, respectivamente. No final, o desempenho do PSO-AG hibrido foi comparado com
os algoritmos PSO e GA tradicionais sugerindo que o PSO-AG hibrido € uma opg¢ao melhor
do que os outros dois algoritmos, ou seja, PSO e AG, para obter os pardmetros ideais do
processo SAW.

No trabalho de Yifei et al. (2018), um AG e um PSO sao aplicados a otimizagao do
caminho do robdé de soldagem e a eficacia dos dois algoritmos é verificada por meio de
simulacao no MATLAB. Os resultados mostram que ambos os algoritmos possuem uma boa
capacidade de convergéncia e otimizagdo para o caminho de soldagem. As particulas do
algoritmo PSO apresentam um recurso de “memoaria”, e a solugao 6tima ou solugdo quase
otima pode ser obtida em menos iteragdes por “auto” aprendizado e aprendizado de “grupos”.

Toda a populagao do AG é relativamente homogénea mais préxima da solugao 6tima com
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compartilhamento de informagdes. Porém, no algoritmo PSO, apenas a solugcéo 6tima global
e a solugcdo otima individual passam informagbes para outras particulas em um fluxo
unidirecional.

O Gravitational Search Algorithm (GSA) foi proposto em 2009 com convergéncia rapida,
mas fica preso em minimos locais com facilidade (Shareef et al., 2015). O GSA é considerado
ainda desafiador porque, muitas vezes, as relagdes nao lineares entre entradas e saidas nao
sdo explicitamente conhecidas (Song et al., 2016).

No trabalho de Zhu et al. (2023) é apresentado um método de layout de otimizagéo de
dois estagios para agarrar pontos de pegas de chapa metalica durante as operagdes de
montagem do robd. O método € baseado no modelo substituto GSA-Kriging, que ajuda a
reduzir a deformagao e melhorar a precisao da localizacdo. Ha também um estudo de caso
de uma peca que faz parte daporta de um carro e compara os resultados com outros métodos
de otimizagao, como fungao de base radial e algoritmo de otimizagdo de enxame de particulas.
O artigo conclui que o método proposto € eficaz na redugédo da deformagéo e na melhoria da
precisdo da montagem de chapas metalicas.

O Firefly Algorithm (FA) foi criado em 2008 com uma estrutura de simples
implementacao e com caracteristicas de subdivisbes automaticas. Como desvantagens
apresenta resultados de 6timos locais e sem guardar em memoria da melhor situagdo da
simulacao (Abd Ali et al., 2015).

Para melhorar a qualidade da soldagem TIG em uma placa de aluminio, Kumar et al.
(2017) propuseram um modelo pelo qual a corrente de soldagem, a vazao do gas de protegéo
e a polaridade da corrente podem ser controladas durante o processo de soldagem através
de uma otimizacdo FA. Estudou-se o efeito da corrente de soldagem, da polaridade da
corrente e da vazao do gas de protegédo na resisténcia a tragao da junta soldada. Com base
no numero de parametros e seus niveis, a técnica de metodologia de superficie de resposta

foi selecionada como o projeto de experimento.

2.3.2 — Evolugéo Diferencial

No presente trabalho o enfoque foi direcionado para a Evolugao Diferencial, ED (no
inglés: Differencial Evolution, DE) que € uma técnica de otimizac&o inicialmente apresentada
em 1995 por Storn e Price, com caracteristica de facil implementacgao, rapida convergéncia, e
poucos parametros de ajuste para inicializagao (Price et al., 2006)

A ED se inspira nos mecanismos de seleg¢do natural e na genética de populagdes de
seres vivos, com operadores de mutagéo, cruzamento e selecao para gerar novos individuos
de uma populacdo em busca do mais adaptado. Essa técnica tem como caracteristica a

pequena quantidade de parametros utilizados (ltaborahy Filho, 2018).
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A ED é uma técnica de otimizacao populacional que utiliza parametros especificos para
guiar sua busca por solugdes 6timas. Os principais parametros sdo o tamanho da Populacao
que refere-se ao numero de individuos presentes em cada geracdo. Um tamanho de
populacdo maior pode proporcionar uma exploragdo mais ampla do espago de busca, mas
aumenta o custo computacional. O numero de geracdes define o critério de parada do
algoritmo, indicando quantas iteracdes seréo realizadas antes de encerrar o processo de
otimizacao. Ja o fator de perturbacao (F): Também conhecido como fator de mutacao, € um
valor que controla a amplificacdo das diferengas vetoriais durante a mutagdo. Geralmente, F
€ um valor real no intervalo [0, 2]. A probabilidade de cruzamento (Cr) determina a
probabilidade de os componentes do vetor mutante serem incorporados no vetor de teste
durante o cruzamento. Valores tipicos de CR estao entre 0,5 e 1 (Das et al., 2009; Lobato &
Steffen Jr, 2016).

Por fim, a estratégia refere-se a abordagem especifica utilizada para gerar novos
candidatos a solugdo. As estratégias sado geralmente denotadas por notagdes como
"DE/rand/1/bin", onde cada parte indica a escolha do vetor base, o numero de vetores de
diferenca utilizados e o tipo de crossover aplicado. A Tabela 1 apresenta algumas estratégias

tipicamente utilizadas na ED.

Tabela 1. Estratégias comuns na ED.

Estratégia Descrigao

Escolhe aleatoriamente um vetor base e adiciona a
DE/rand/1/bin diferenca entre dois vetores aleatdrios multiplicada por um
fator de mutacao. Usa crossover binomial.

Usa o melhor vetor da populagdo como base,
DE/best/1/bin aumentando a convergéncia, mas podendo levar a minimos
locais.

Utiliza dois pares de vetores diferenciais, aumentando a
diversidade na mutacgao.

Usa o melhor vetor como base e adiciona dois pares de
vetores diferenciais, equilibrando exploragao e convergéncia.

DE/rand-to- Combina um vetor aleatoério e o melhor vetor da
best/1/bin populagao para direcionar a busca.

DE/rand/2/bin

DE/best/2/bin

Igual a DE/rand/1/bin, mas usa crossover exponencial,
favorecendo mudangas concentradas em partes do vetor.

Semelhante a DE/best/1/bin, mas com crossover
DE/best/1/exp exponencial, podendo acelerar a convergéncia para solugdes
locais.

DE/rand/1/exp

Fonte: (Amritpal Singh & Sushil Kumar, 2016).

A Figura 10 apresenta um diagrama explicativo do algoritmo.
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Figura 10. Fluxograma de funcionamento da ED.

No inicio da implementacdo do problema é necessario definir os valores de alguns
parametros como o peso diferencial (F) e a taxa de cruzamento (Cr). Entdo, € necessario
inicializar a populacdo com individuos gerados aleatoriamente para a determinagdo do
tamanho da populagdo. Aumentar a populacdo gera um custo computacional maior ao
problema.

O calculo da fungao objetivo ou também calculo de fitness em uma ED é uma etapa
fundamental para avaliar o desempenho e a qualidade das solugdes. Nesse contexto, o fitness
refere-se a medida de quao bem uma solucio candidata atende aos critérios de otimizacao
definidos pelo problema em questdo. Este calculo envolve a avaliagdo do desempenho ou
adequacao de cada solugao candidata em relagao aos objetivos especificos do problema. Isso
geralmente é feito por meio de uma fungéo de avaliagdo, também conhecida como fungéo
objetivo ou fungao de aptidao, que mapeia as solu¢des candidatas em um valor numérico que
representa sua qualidade ou adequacao (Price et al., 2006; Xia et al., 2021).

Na fase de operagdes da ED séo realizadas a mutagéo, o cruzamento e a selegao.
Essas operagdes (sele¢ao, recombinagdo e mutagao) sao repetidas por varias geragdes até
que um critério de parada seja atingido, como o numero maximo de iteragbes ou a
convergéncia para uma solucgao satisfatéria. Ao longo do processo evolutivo, espera-se que a
populagdo evolua e se adapte, com solugdes candidatas de maior fitness emergindo

gradualmente.
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As definicbes utilizadas nos procedimentos a seguir sdo baseadas nos trabalhos de
Oliveira (2006) e Price et al. (2006).

A Equacéo 3 rege o processo de mutagao e é apresentada logo abaixo.

vart = X3+ F (x4 - X} 3)

Em que V7*! & o vetor doador e Xg, X{ e Xy s&o individuos mutualmente distintos e

aleatdrios escolhidos da populagéo. F é uma constante real chamada de fator de escala € [0,
2] que determina o tamanho do passo a ser dado na dire¢ao definida pelo vetor diferenca
q q
Xg —x;.
No cruzamento, ha a combinacido dos vetores doadores com componentes do vetor

alvo, ou seja, de outro vetor aleatoriamente escolhido. A Equacao 4 representa essa etapa.

v(i)9*1 serand; < CR. _

=1,2,.., 4
xs(i)4 se rand; > CR ! " 4)

u(@* =

Sendo X! o vetor alvo e u(i)?*?, x,(i)9 e v(i)9*! sdo os componentes dos vetores
experimental, alvo e doador, respectivamente. rand; sdo numeros com distribuicdo uniforme
no intervalo [0,1], gerados aleatoriamente.

Compara-se o valor de custo do vetor experimental e do vetor alvo, sendo o de menor
custo o escolhido para passar para a geragéo seguinte. Essa relagdo é mostrada na Equacéo
5.

Se f(UT*Y) < f(xT) entao XI™ = ya+t
{ Se f(UI) > f(xT) entdo xI*! = x7 )

Xf“ é o vetor alvo da proxima geragéo, U?*! o vetor experimental e X! o custo do
vetor alvo. Torna-se necessario definir um critério de parada, nesse caso, o numero de

iteracdes consecutivas.

2.3.3 - Homologia Simplicial

O Simplicial Homology Global Optimization (SHGO) é uma técnica de otimizagao global
que combina conceitos da teoria de homologia simplicial com métodos de busca local para

encontrar o minimo global de uma fungdo em um espago multidimensional.
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A abordagem do SHGO ¢é baseada na construgdo de complexos simpliciais no espaco
de busca, que sao estruturas formadas por combinagcdes de pontos e suas interconexodes.
Esses complexos capturam informacdes sobre a topologia do espago de busca e permitem
explorar sua estrutura de forma eficiente (Ren et al., 2022; Tereshin et al., 2020).

O SHGO divide o espacgo de busca em regides menores e aplica métodos de busca local
em cada regido para encontrar minimos locais. Em seguida, os minimos locais sao
comparados utilizando critérios de homologia simplicial para determinar o minimo global. A
homologia simplicial € uma técnica matematica que permite analisar a conectividade e a
estrutura topoldgica dos complexos simpliciais (Tereshin et al., 2020; H. Zhao et al., 2022).

O SHGO é capaz de lidar com fungdes objetivo ndo suaves ou com ruido. E uma
abordagem versatil que pode ser aplicada a problemas de otimizagdo com restricdes e com
multiplas variaveis. No entanto, assim como outras técnicas de otimizagao global, a eficacia
do SHGO depende da natureza do problema em questdo e da definicdo adequada dos
parametros de entrada (Endres et al., 2018).

A seguir é utilizada do trabalho de Endres et al. (2018), para melhor entendimento do
algoritmo.

O algoritmo utiliza conceitos da teoria de homologia integral combinatéria para encontrar
subdominios que sao, aproximadamente, localmente convexos e fornece caracterizacbes da
funcao objetivo a medida que o algoritmo progride, sendo feito em varias etapas.

Inicialmente a construgdo de um complexo simplicial H feito a partir dos pontos
amostrais mapeados através de f como vértices seguindo as construgdes descritas. Em
seguida, um homomorfismo é encontrado entre H e K. Outro complexo simplicial que existe
em uma superficie construida abstrata S.

A variedade n-dimensional S € uma soma g conexa de g tori (figura geométrica gerada

pela revolugdo de um circulo) S := Sy#S,#...#S,_,. Em um caso 2D, as Figuras 11 e 12

demonstram essa construcdo geométrica.
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Figura 11. Puncao de uma hiper esfera em um ponto minimizador em um espago de

busca compacto. Fonte: (Endres et al., 2018).

Inicia-se a compreensao da figura 11 identificando um ponto minimizador no gréfico
H(= K1). O complexo inicial existe na (hiper)superficie de um toro S, n-dimensional, de modo
que o restante de K' seja conectado e compacto. E puncionada uma hiper esfera no ponto
minimizador e identificadas as arestas resultantes (ou (n — 1)) para problemas de dimensao
superior. Em seguida, é feita a escolha do restante do complexo simplicial para as faces e
vértices do modelo. Fazendo as identificagbes para S, e cola-se a face identificada e
conectada z (n — 1) resultante da puncao da hiper esfera. As outras faces (ou seja, (n — 1))

sdo conectadas da maneira usual para construgdes do tori.
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Figura 12. O processo de perfuracdo de uma nova hiper esfera. Fonte: (Endres et al.,
2018).

Usando uma extensdo do teorema do ponto fixo de Brouwer adaptado para lidar com
restricbes nao lineares, é provado que cada um dos pontos minimizadores na figura 12
corresponde a um subdominio contendo um minimo local uUnico quando o problema é
adequadamente amostrado (Henle, 1994). Através do Teorema da Invariancia e dos Axiomas
de Eilenberg & Steenrod, (2015) desenha-se outro homomorfismo entre as superficies de f e
S.

A partir das propriedades conhecidas de S se deduz propriedades da funcgao
desconhecida f. A propriedade correspondente mais importante sdo os grupos de homologia
de S denotados como H;(S). O posto de um dos grupos H;(S) corresponde ao numero de
minimos locais em f. A medida que a amostragem aumenta e mais minimos locais sdo
encontrados, também aumenta a classificacdo de H, (S).

Ao usar amostragem uniforme, isso fornece uma indicacao de sua multimodalidade e a
disperséao das solugbes. Além disso, foi provado em Endres et al., 2018 que o posto de H, (S)
nao pode aumentar além do numero real de minimos locais em f ap6s amostragem adequada.
Finalmente, usando as propriedades abelianas dos grupos de homologia, € possivel entender
todas as propriedades anteriores comprovadas para manter as descontinuidades néo

lineares, conforme demonstrado geometricamente na Figura 13.
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Figura 13. Demonstragéo visual em superficies com restricdes nao lineares. Fonte:
(Endres et al., 2018).

Tem-se que a regido sombreada da figura 13 é inviavel. Os vértices dos pontos
mapeados ao infinito possuem arestas nao direcionadas, portanto nido formam complexos

simpliciais na homologia integral.

2.3.4 — Otimizacdo de RNA’s

No trabalho de Abdolrasol et al. (2021) é possivel identificar tendéncias da industria e
da academia sobre a aplicacdo de métodos de otimizagcdo em RNA’s. Sdo usadas
metodologias de otimizagao de arquitetura, pesos, iteragdes, overfitting, critérios de parada,
dentre outras em numerosas areas de estudo. As técnicas de otimizag¢ao vao desde algoritmos
genéticos (AG), a criacao de novos algoritmos como extensdes dos ja amplamente difundidos.
Dentre os trabalhos com foco na otimizacdo da arquitetura de redes neurais é apresentada
em sequéncia um resumo de alguns desses trabalhos.

No trabalho de Ukaoha & lgodan (2020) ha um esforgo para determinar parametros
otimizados de uma rede neural profunda através de um algoritmo de AG numa aplicagédo de
classificacéo binaria para admisséo de estudantes em uma universidade. Usando-se também
de um algoritmo AG, Cicek & Ozturk (2021) realizaram um estudo para otimizagdo para
numero de neurdnios, numero de camadas ocultas e pesos para previsdo de séries temporais
para dados da vida real. Otimizando os pesos e limites de uma RNA do tipo backpropagation
Q. Jiang et al. (2019) conseguiram prever problemas de risco de investimento na rede elétrica

através do AG.
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O Backtracking Search Optimization Algorithm (BSA) é usado em diversos trabalhos em
aplicagdes contemporaneas, por exemplo, para melhorar o controle de carga de baterias de
ion-litio, através da otimizacao de uma rede neural de retropropagacao afim de se obter taxas
de aprendizado 6timas, além do valor ideal dos neurénios da camada oculta (Hannan et al.,
2018).

As Feedforward Neural Networks (FNNs) sdo usadas em Jian-wei (2004) e se baseiam
na otimizacdo de um cardume peixes artificiais, ou Artificial Fish Swarm Optimization (AFSA)
para obter o numero de camadas ocultas treinadas com o objetivo de substituir o
backpropagation em RNA’s.

No estudo de Sheng et al. (2017), é utilizado um algoritmo memético adaptativo com
uma mutagao baseada em classificacdo, Adaptive Memetic Algorithm With A Rank-Based
Mutation (AMARM) para otimizar arquiteturas de RNA por meio de ajuste fino nos pesos de
conexao entre neurénios, assim como nas camadas ocultas.

Por meio de pesquisas sobre a aplicagdo da Evolucao Diferencial (ED) na otimizagao
de soldagem, varios estudos relevantes foram identificados. Panda et al. (2014) propuseram
um método que combina redes neurais com ED para otimizar parametros de soldagem,
melhorando com sucesso a resisténcia da junta e reduzindo o consumo de energia ao modelar
a relacao entre fatores de soldagem, como corrente, forga, tempo e espessura da chapa. Da
mesma forma, Alkayem et al. (2019) usaram redes neurais artificiais (RNA) para prever a
qualidade da solda com base em varios parametros e aplicaram algoritmos evolutivos como
DE para otimizar saidas como resisténcia a tragao e dureza, com o algoritmo Neuro-DEMO
fornecendo resultados superiores. Expandindo isso, Alkayem et al. (2017) exploraram
algoritmos neuroevolutivos para soldagem por friccdo e agitagédo (FSW), onde modelos de
RNA foram acoplados com DE multiobjetivo e otimizagdo de enxame de particulas (PSO) para
melhorar as qualidades da solda, identificando PSO como o mais eficiente. A principal
distincdo deste trabalho esta em seu foco na otimizagdo de pardmetros de soldagem
especificamente para soldagem a arco elétrico a gas (GMAW), visando ndo apenas a
resisténcia da junta, mas também o desenvolvimento de uma aplicagao pratica para auxiliar
soldadores em campo, o0 que nao foi explorado em estudos anteriores. A otimizagao de
funcdes de ativacdo também nao é comum como o nimero de camadas, neurdnios e pesos
além da taxa de aprendizagem, que nos trabalhos abordados possuem valores num intervalo
[0 —0,8] (Abdolrasol et al., 2021).

2.4 — Regressao

Neste tépico s&o abordadas técnicas de regressao usadas para predicao de parametros

do dataset de soldagem para comparagdo com outras técnicas do trabalho.
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2.4.1 — Regressao Linear

A regressao linear € uma das técnicas mais antigas e amplamente utilizadas em
estatistica e analise de dados. Ela visa modelar a relacao entre uma variavel dependente (ou
resposta) e uma ou mais variaveis independentes (ou preditoras) através de uma equacgéao

linear. O modelo de regressao linear simples é expresso como:

V=B + B X +e (6)

onde, Y, é a variavel dependente, X; € a variavel independente, 5, é o coeficiente de
interceptacao, B, € o coeficiente de inclinagao e e é o erro aleatorio.

As caracteristicas lineares dos modelos de regressdo tornam-nos particularmente
adequados para modelar relagdes lineares entre variaveis, que sdo comuns em muitos
aspectos dos processos de soldagem, por exemplo. Um dos principais beneficios da
regressao linear é sua interpretabilidade. Os coeficientes de regressao fornecem informacoes
diretas sobre a relacdo entre as variaveis independentes e dependentes, permitindo uma
compreensdo clara dos efeitos de cada variavel no resultado. Além disso, a validagdo dos
modelos de regressao pode ser realizada usando técnicas como validagao cruzada, bootstrap
ou divisao de dados em conjuntos de treinamento e teste (Maulud & Abdulazeez, 2020).

Geralmente, a analise de regressao linear comega com a exploragao e visualizagao dos
dados, buscando identificar relagdes potenciais entre as variaveis. A analise de correlacao é
frequentemente empregada para avaliar a forga e a diregdo das relagcdes entre as variaveis,
fornecendo insights iniciais sobre quais variaveis podem ser incluidas no modelo de
regressao. Em seguida, os modelos de regressao linear sdo ajustados aos dados, estimando-
se os coeficientes de regresséo (Acharya et al., 2019; Maulud & Abdulazeez, 2020).

Embora a regressédo linear seja uma técnica poderosa e amplamente aplicavel, ela
também tem suas limitagdes. A principal limitacdo esta na suposicao de linearidade entre as
variaveis, o que pode nao ser valida em todos os casos. Em processos de soldagem, por
exemplo, as relagdes entre os parametros de soldagem e as caracteristicas da junta soldada
podem ser ndo-lineares ou complexas. Nesses casos, técnicas de regressdo néo linear ou
modelos mais flexiveis podem ser mais apropriados. No entanto, apesar de suas limitagdes,
a regressao linear continua a ser uma ferramenta valiosa na analise e previsao de parametros
em processos de soldagem, fornecendo insights Uteis para otimizagao e controle de processo
(T. Lei et al., 2018; Vedrtnam et al., 2018).
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2.4.2 — Regressao Polinomial

A regressao polinomial € uma extensao da regressao linear, onde a relagao entre a
variavel dependente e as variaveis independentes € modelada por meio de uma fungao
polinomial de grau n. A forma geral de um modelo de regressao polinomial de grau n ¢é

expressa como:
Yy = Bo + BiXp + BoXp + -+ B Xy + e (7)

onde, Y, € a variavel dependente, X, € a variavel independente, f,p;,..,, s80 0s

coeficientes de regresséo € e é o erro aleatério.

A regressao polinomial é frequentemente utilizada quando a relagao entre as variaveis
nao pode ser adequadamente modelada por um modelo linear simples. Em processos de
soldagem, onde a relagcdo entre os parametros de soldagem e as caracteristicas da junta
soldada pode ser nao-linear ou complexa, a regressao polinomial pode oferecer uma
alternativa viavel para modelar essas relagdes. Ao permitir que os modelos se ajustem a
padrdes nao-lineares nos dados, a regressao polinomial pode capturar melhor a complexidade
dos processos de soldagem e fornecer previsdes mais precisas dos pardmetros de interesse
(Avery, 2010; Budu, 2014).

Um dos desafios ao usar a regressao polinomial é determinar o grau do polindémio
apropriado para o modelo. Um polinbmio de grau muito alto pode levar ao oveffitting dos
dados, resultando em um modelo que se ajusta muito bem aos dados de treinamento, mas
nao generaliza bem para novos dados. Por outro lado, um polindmio de grau muito baixo pode
nao capturar adequadamente a estrutura dos dados, resultando em underfitting. A selegao
adequada do grau do polindbmio é crucial para obter um modelo que balanceie o viés e a
variancia. Técnicas como validacio cruzada e critérios de selecdo de modelo, como o critério
de informacgao de Akaike ou o critério de informacao bayesiana, podem ser utilizadas para
determinar o grau 6timo do polinémio (Avery, 2010; Kleijnen, 2017).

Apesar dos desafios associados a regressao polinomial, sua capacidade de modelar
relacdes ndo-lineares faz dela uma ferramenta valiosa na andlise e previsdo de parametros

em processos de soldagem.

2.4.3 — Regress&o Multipla de Ridge

A regressao multipla de ridge € uma técnica de modelagem estatistica que visa lidar
com o problema de multicolinearidade em modelos de regressao multipla. A
multicolinearidade ocorre quando duas ou mais variaveis independentes estdo altamente

correlacionadas entre si, 0 que pode levar a coeficientes de regressao instaveis ou mal
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condicionados. A regressao de ridge introduz um termo de regularizagdo na funcao objetivo
do modelo, penalizando coeficientes de regressao grandes, o que ajuda a estabilizar os
estimadores e reduzir a variancia dos coeficientes (McDonald, 2009).

A forma geral do modelo de regressao multipla de ridge é expressa como:
Yo = Bo + B1Xar + B2 Xor + -+ ﬁanr +e (8)

onde, Y, é a variavel dependente, X;,, X5, ..., X, S80 as variaveis independentes, B, 81, ---, fn
sdo os coeficientes de regressao e e é o erro aleatério.
Na regressao de Ridge, a fungéo objetivo a ser minimizada é ajustada adicionando uma

penalidade proporcional ao quadrado dos coeficientes de regressao:
Minimizar 37, (Y; — ¥)? + 2 35_, B7 9)

onde, n é o numero de observagoes, Y; € o valor observado da variavel dependente para a i-
ésima observacéo, Y; é o valor previsto da variavel dependente para a i-ésima observagéo, 1
é o parametro de regularizacao, que controla a forca da penalidade.

A regressao de Ridge é especialmente util quando as variaveis independentes estio
altamente correlacionadas entre si, 0 que pode levar a estimativas instaveis ou de alta
varidncia nos coeficientes de regressdo. Ao introduzir a penalidade de regularizagéo, a
regressao de Ridge ajuda a reduzir a variancia dos estimadores, melhorando a estabilidade e
a generalizagdo do modelo (McDonald, 2009; Vovk, 2013).

A selecao do parametro de regularizagcédo A4 € um aspecto importante em sua aplicagao.
Um valor muito baixo de A pode resultar em estimativas semelhantes as obtidas pela
regressao linear padrdo, enquanto um valor muito alto de A pode levar a estimativas muito
pequenas dos coeficientes de regressao. Técnicas como validagao cruzada ou critérios de
selecao de modelo podem ser utilizadas para determinar o valor 6timo de A que equilibra o

viés e a variancia do modelo (Dorugade, 2014; McDonald, 2009).

2.4.4 — Coeficiente de Determinagao

O coeficiente de determinagao, ou R? desempenha um papel importante na avaliagao
da qualidade e adequacgao dos modelos de regressao. Ao fornecer uma medida da proporc¢ao
da variabilidade na variavel dependente que é explicada pelo modelo, o R? permite aos
pesquisadores e profissionais determinarem o quao bem o modelo se ajusta aos dados
observados (Su et al., 2012).

Matematicamente, o R? é calculado como:
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R2=1-3E (10)
SST

onde, SSE (Soma dos Quadrados dos Erros) é a soma dos quadrados das diferengas entre
os valores observados e os valores previstos pelo modelo, SST (Soma Total dos Quadrados)
€ a soma dos quadrados das diferengas entre os valores observados e a média dos valores
observados.

A importancia do R? reside em sua capacidade de indicar a eficacia do modelo em
capturar e explicar a relagdo entre as variaveis independentes e dependentes. Um valor
elevado de R? proximo de 1 sugere que o modelo é capaz de explicar uma grande parte da
variabilidade na variavel dependente, o que € desejavel em muitas aplicagdes. Por outro lado,
um valor baixo de R? proximo de 0 indica que o modelo nao consegue explicar
adequadamente a variagcdo na variavel dependente, sugerindo a necessidade de reavaliar ou
aprimorar o modelo (Su et al., 2012).

Na pratica, o R?¢é amplamente utilizado em diversas areas, como engenharias, ciéncias
sociais, econdmicas, médicas e cientificas. E frequentemente empregado para comparar
diferentes modelos de regressao e determinar qual deles melhor se ajusta aos dados. Além
disso, o R? pode ser usado para comunicar os resultados do modelo para stakeholders e
tomadores de decisao, fornecendo uma medida quantitativa da sua eficacia (Engstrom et al.,
2010; Su et al., 2012).

2.4.5 — Modelos de regresséo aplicados

A analise de regressao serve como eixo na busca pela compreensao e otimizagdo dos
parametros de soldagem. Ao estabelecer relagbes matematicas entre pardmetros de entrada
e resultados de soldagem, os modelos de regressao fornecem uma estrutura sistematica para
prever e controlar (Hengl et al., 2007). A seguir sdo apresentados trabalhos de predi¢ao de
problemas de soldagem com técnicas de regressao e machine learning (ML), que € um campo
da inteligéncia artificial que desenvolve algoritmos e modelos que permitem a sistemas
aprender e melhorar automaticamente a partir de dados sem intervencéo explicita. Ele se
baseia em métodos estatisticos e computacionais para identificar padrées e fazer previsées
ou decisdes com base em novos dados.

Saeheaw (2023) fez uma comparagao de multiplas técnicas de aprendizado profundo e
aprendizado de maquina com regressao na previsdo da geometria do corddo com as entradas
de velocidade do arame, tensao e stickout. A precisado dos resultados é de 88-91%, mostrando

a eficacia das técnicas de ML. R. Yu et al. (2020) aplicaram um método de previsdo em tempo
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real para o modo e profundidade de penetracdo da solda durante o processo GMAW.
Utilizando-se caracteristicas visuais bidimensionais da poca de fusdao, um sistema de
deteccao de visdao monocular é estabelecido. As principais caracteristicas, como area,
comprimento e largura da poca de fusdo sao extraidas. Modelos de regressao de vetores de
suporte e redes neurais de retropropagagdo sido entdo desenvolvidos para prever a
profundidade da soldagem em tempo real. Resultados experimentais demonstram a eficacia
dos modelos propostos com precisdo de 95,7%.

Costa et al. (2022) usam uma regressao vetorial de suporte e programacao quadratica
sequencial para prever e otimizar parametros de soldagem subaquatica molhada a arco com
eletrodo tubular (FCAW). Os experimentos revelaram configuragdes ideais (tenséo = 24 V,
velocidade de alimentagdao do arame = 8.890 mm/min, velocidade de soldagem = 3,4 mm/s)
para porosidade superficial minima em soldas de ago ASTM A36. A abordagem
computacional aproxima efetivamente os niveis de porosidade superficial, demonstrando seu
potencial no aumento da precisdo. Mallaradhya et al. (2022) examinam em aco inoxidavel
parametros de soldagem por resisténcia a ponto (forca do eletrodo, tensédo e corrente de
soldagem). As descobertas destacam a influéncia primordial da for¢a do eletrodo na qualidade
da solda. Os modelos de regressao e de rede neural apresentam bom desempenho, com a
regressao ligeiramente se aproximando na previsao de respostas ideais. O treinamento
continuo da rede neural melhora o desempenho ao longo do tempo.

As previsdes da qualidade da soldagem usando regressao sao frequentemente usadas
como em D. Zhao et al. (2020) que comparam modelos de regressdo e de redes neurais
artificiais para prever o didmetro da lentilha em juntas soldadas por pontos. A liga de titanio
TC2 foi soldada por ponto, e variagdes distintas do sinal de poténcia foram observadas para
diferentes condi¢des de soldagem. Cinco caracteristicas foram extraidas para classificar as
soldas. Foram utilizados modelos de regressao stepwise e de rede neural de retropropagacao,
com diferencas de desempenho vinculadas as suas capacidades de mapeamento de dados.

Lee e Rhee (2000) criaram uma equagao de regressao preditiva para parametros de
processo de soldagem em GMAW com folga de ranhura para soldagem de topo. O modelo
de regressao demonstra precisdo com um erro maximo de previsao inferior a 9,5% no
processo direto, e inferior a 6,5% no processo inverso. Isso afirma a viabilidade de obtengao
de uma equacao de regressao para o sistema de predicao de back-bead através de ambos
os processos. T. Lei et al. (2018) utilizam o método Taguchi e analise de regressao para
investigar a relagdo entre os parametros de soldagem (poténcia do laser, velocidade de
soldagem e distancia focal) e a morfologia da poga fundida. A poténcia do laser tem um
impacto maior do que a velocidade de soldagem e a distancia focal. A analise estatistica
estabelece quatro equagdes de regressao nao linear precisas (erros relativos médios < 5%)

relacionando os parametros do processo as caracteristicas da poga fundida. Shevchenko et
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al. (2018) exploram a soldagem por eletro contato de trilhos ferroviarios usando refluxo
pulsante em uma maquina K1000, com testes de flexao transversal estatica de trés pontos.
Através de analise de regressao multipla, identifica os principais parametros de soldagem que
influenciam a forga de flexdo e a deflexao. Um modelo matematico é criado para prever a
qualidade da costura soldada e controlar parametros tecnolégicos no processo de soldagem
por contato de trilhos.

Vedrtnam et al. (2018) em uma soldagem por arco submerso conduziram soldas cord-
on-plate em placas de ago inoxidavel com uma maquina automatizada, o estudo empregou
metodologia de superficie de resposta) e analise de regressao para estabelecer relagdes de
entrada-saida. Os resultados mostram que os pardmetros de soldagem influenciam a
geometria do cord&o e as propriedades mecanicas da junta. Sevvel et al. (2020) abordam uma
alternativa aos métodos tradicionais para selecao de parametros de processo de soldagem e
introduz um modelo de regressao quadratica através da metodologia de superficie de resposta
para soldagem por friccdo (FSW). O modelo estabelece relagdes entre parametros de entrada
(velocidade de rotacao da ferramenta, forga axial, velocidade de deslocamento da ferramenta)
e cinco respostas de saida. Os resultados mostram um ajuste préximo entre os resultados
previstos e experimentais, com discrepancias de +1%. O estudo também identifica a
combinacéo ideal de parametros de entrada para alcangar os resultados de saida desejados.

O uso de técnicas de regressao com aumento de dados pode levar a problemas de
overfitting, causados principalmente pela multicolinearidade, que é uma condigdo que ocorre
quando algumas variaveis preditoras no modelo estdo correlacionadas com outras variaveis
preditoras. A multicolinearidade forte é problematica porque pode aumentar a variancia dos
coeficientes de regressao, como observado no trabalho de Kroll & Song (2013), onde a
presenca de multicolinearidade afetou a regressao. Aviral Gupta et al. (2017) também
estudaram que a multicolinearidade e a complexidade do conjunto de dados podem causar

overfitting e underfitting, mas o risco foi reduzido com o uso da regressao Ridge.

2.5 — Testes Estatisticos

Neste item sdo apresentados temas estatisticos para validacdo da utilizacdo das

variaveis de entrada e saida da RNA.

2.5.1 — Correlagao

Os testes de correlagéo sao técnicas estatisticas utilizadas para avaliar a relagédo entre
duas ou mais variaveis. Esses testes sdo amplamente utilizados em diversas areas, incluindo

ciéncias sociais, biologia, psicologia, economia, entre outras. O objetivo & identificar a
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presenca de uma relagdo entre as variaveis, bem como avaliar a for¢ca e a direcdo dessa
relacdo. Existem diferentes tipos de testes de correlagao, como o teste de correlagdo de
Pearson, o teste de correlagdo de Spearman e o teste de correlagcao de Kendall, cada um com
suas proprias suposi¢des e aplicagdes. A escolha do teste de correlagdo adequado depende

das caracteristicas das variaveis em estudo e dos objetivos da pesquisa.

2.5.1.1 — Teste de Correlacao de Pearson

O teste de correlagdo de Pearson é uma técnica estatistica utilizada para avaliar a
relacdo linear entre duas variaveis quantitativas desenvolvido por Karl Pearson e é
amplamente utilizado em diversas areas.

O coeficiente de correlagao de Pearson, representado por r, é calculado a partir das
médias, desvios padrao e covariancia das duas variaveis. O coeficiente de correlagédo varia
de -1 a1, onde -1 indica uma correlacao perfeitamente negativa (ou inversa), 0 indica auséncia
de correlagéo e 1 indica uma correlagao perfeitamente positiva. Em (11) tem-se a covariancia
amostral entre duas variaveis Y; e Y, e (12) calcula a o coeficiente de correlacdo de Pearson
(Temizel et al., 2011).

Cov(y1,¥2) = 75 21O = VD 021 = 72) (11)

r= Cov(y1,Y2) (12)
[E 002, B, 0 52)?

Uma correlacao perfeitamente negativa significa que uma variavel aumenta a medida
que a outra diminui, enquanto uma correlagao perfeitamente positiva indica que ambas as
variaveis aumentam ou diminuem juntas. A auséncia de correlagéo significa que as duas
variaveis nao estao relacionadas linearmente. Um exemplo de correlagdes entre variaveis é

mostrado na Figura 14.
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Figura 14. Exemplos de correlagao entre duas variaveis.

O teste de correlacido de Pearson é usado para avaliar se o coeficiente de correlagao
entre duas variaveis ¢ significativamente diferente de zero. O teste de hipdtese é baseado na
estatistica t de Student, que é calculada a partir do coeficiente de correlagao, do tamanho da
amostra e do grau de liberdade.

O valor-p do teste de correlagao de Pearson indica a probabilidade de obter uma
correlagao tao forte quanto a observada na amostra, assumindo que a correlagao verdadeira
na populagao é igual a zero. Se o valor-p for menor que o nivel de significancia (geralmente
0,05), a hipétese nula de que a correlagéo ¢é igual a zero é rejeitada, o que significa que ha
evidéncias estatisticas para concluir que ha uma relacao linear entre as duas variaveis. Se o
valor-p for maior que o nivel de significancia, a hipétese nula n&o é rejeitada, o que significa
que nao ha evidéncias suficientes para concluir que as duas variaveis estao linearmente
relacionadas (Figueiredo & Silva Junior, 2010).

E importante notar que o teste de correlagdo de Pearson pressupde que as duas
variaveis sejam distribuidas normalmente e que essa relagao seja linear, sendo necessario
um teste de normalidade prévio para determinar seu uso. Se essas suposi¢cdes nao forem
atendidas, outros tipos de correlagdo, como a correlagdo de Spearman ou de Kendall, podem

ser mais apropriados (Asuero et al., 2006).
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2.5.2.2 — Correlacao de Distancia

O teste de correlagdo de distancia (distance correlation) € uma medida estatistica que
avalia a relagao entre duas variaveis, considerando tanto a associacao linear quanto a nao
linear entre elas. Ao contrario dos métodos de correlacao tradicionais, como o coeficiente de
correlacédo de Pearson, o teste de correlacéo de distancia é capaz de capturar relagées nao
lineares entre as variaveis (Székely & Rizzo, 2009).

A distancia correlagdo mede a dependéncia entre duas variaveis em termos de
similaridade de padrées em seus valores, independentemente da forma funcional dessa
relacdo. Ela é calculada em duas etapas principais, abordadas a seguir.

Calculo da matriz de distancia: A primeira etapa envolve o calculo das matrizes de
distancia para as duas variaveis em estudo. A matriz de distancia captura a dissimilaridade
entre pares de observagdes em cada variavel.

Seja (Xi,Y,),n=1,2,..,n uma amostra estatistica de um par de duas variaveis

aleatorias, X e Y. Assim, sdo calculadas as matrizes de distancia n por n com ajx © bjx

contendo todas as distancias pareadas dados por:

e = 1% = Xel| gk =1,2,...m (13)

b= |1% =Yl .k =12..n

Em seguida, sdo tomadas as distancias de centro duplo:

Ajk =0 —a, —ag +a (14)

Bj:kzbj,k_b_j._b_k.-l'E.

A Figura 15 mostra a apresentagao realizada.

Figura 15. Representacéo grafica da transformacao da matriz de distancia.
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A razao para esses calculos é que qualquer tipo de covariancia é o produto cruzado
de momentos. Momentos sdo medidas estatisticas usadas para descrever a forma de uma
distribuicdo. O primeiro momento é a média, o segundo momento & a variancia, e assim por
diante. Como as distancias nao sdo momentos, temos que calcula-las em momentos. Para
calcular esses momentos, € necessario calcular primeiro os desvios da média, que € o que a
centralizacdo dupla alcancga.

Calculo da distancia correlagao: A distancia correlagao é calculada como a medida de
associacao entre as matrizes de distancia das duas variaveis. Ela varia entre 0 e 2 na maioria
dos softwares e algoritmos encontrados, sendo 1 indicativo de auséncia de correlagéo, 2
indicativo de correlacao positiva perfeita, e 0 correlagdo negativa perfeita.

Por fim, é calculada a média aritmética dos produtos A e B para obter a covaridncia da

distdncia da amostra ao quadrado:
1
dCovi(X,Y) = z i1 Xk=14jkBjk (15)

A variancia da distancia € simplesmente a covariancia da distancia de duas variaveis

idénticas. E a raiz quadrada do seguinte:
dVar2(X) = dCov2(X,X) = ni n Az, (16)

O teste de correlacao de distancia permite uma avaliagdo mais ampla das relagbes
entre as variaveis, especialmente quando as relagcbes nao sio lineares ou quando ha
presenca de outliers. No entanto, é importante ressaltar que o teste de correlacéo de distancia
nao fornece informacgdes sobre a direcdo ou a causalidade da relagdo entre as variaveis
(Lyons, 2013).

A principal vantagem do teste de correlacéo de distancia é sua capacidade de capturar
relagdes nao lineares, tornando-o uma ferramenta util em areas como genética, bioinformatica
e analise de séries temporais, onde as relagdes entre variaveis muitas vezes sao complexas
e nao lineares (Kosorok, 2009; Székely & Rizzo, 2012).

E importante observar que o teste de correlagdo de distancia ndo é tdo amplamente
conhecido ou utilizado quanto os métodos tradicionais de correlagdo, mas tem sido objeto de
estudos e pesquisa em estatistica e analise de dados. No trabalho de Li et al. (2023), o método
é utilizado para filtrar e selecionar parametros para uso em uma RNA a fim de prever o
consumo de energia para um datacenter. Através da correlagdo de distancias foi possivel
eliminar parametros redundantes e atingir um resultado menor de erro em aproximadamente
5%.
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2.6 — Base de Dados Reduzida

Um problema comum no treinamento de RNA’s é a disponibilidade de conjuntos de
dados limitados. Esses conjuntos de dados contém uma quantidade limitada de exemplos
para treinar a rede neural, o que pode levar a varios desafios e dificuldades durante o processo
de treinamento. Aqui estdo alguns problemas associados aos pequenos conjuntos de dados:

o Generalizagao inadequada: As redes neurais aprendem com os exemplos fornecidos
durante o treinamento e procuram generalizar esses exemplos para novos dados. Com
pequenos conjuntos de dados, ha menos exemplos para a rede neural aprender e,
portanto, existe o risco de que a rede se torne excessivamente ajustada aos dados de
treinamento, ndo sendo capaz de generalizar bem para novos dados. Isso é conhecido

como overfitting, mostrado na comparagdo com uma boa adaptacao, na Figura 16.
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Figura 16. Exemplo de modelo balanceado e com overfitting. Fonte: Adaptado de

https://abracd.org/overfitting-e-underfitting-em-machine-learning/.

¢ Instabilidade do treinamento: Com pequenos conjuntos de dados, a variabilidade nos
exemplos pode ser menor, 0 que pode tornar o processo de treinamento instavel.
Pequenas mudancgas nos dados de treinamento podem levar a grandes variagdes nos
resultados da rede neural treinada. Isso ocorre porque a rede pode se concentrar em
padrbes ou ruidos irrelevantes presentes no conjunto de dados pequeno (Haykin,
1998).(Haykin, 1998)

¢ Dificuldade em aprender representacdes complexas: As redes neurais geralmente
exigem um grande numero de exemplos para aprender representagdes complexas. Com
pequenos conjuntos de dados, a capacidade da rede neural de aprender representacdes
mais ricas e abstratas pode ser limitada. Isso pode ser problematico em tarefas onde a

extragéo de caracteristicas é crucial (Schmidhuber, 2015).


https://abracd.org/overfitting-e-underfitting-em-machine-learning/
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¢ Dificuldade em ajustar hiper parametros: As redes neurais possuem varios hiper
parametros, como taxa de aprendizado, tamanho do lote e numero de camadas ocultas.
A escolha adequada desses hiper parametros é essencial para obter um bom
desempenho da rede. No entanto, com pequenos conjuntos de dados, pode ser dificil
ajustar esses hiper parametros devido a falta de exemplos suficientes para avaliar seu

impacto de forma confiavel (L. Yang & Shami, 2020).

Existem algumas estratégias que podem ajudar a mitigar os desafios associados aos

pequenos conjuntos de dados:

e Aumento de dados (data augmentation): Essa técnica envolve a criagdo de novos
exemplos de treinamento sinteticamente a partir dos exemplos existentes, aplicando
transformagdes como rotagdes, inversbes, zooms, entre outros (Shorten & Khoshgoftaar,
2019; Taylor & Nitschke, 2018). Isso aumenta a quantidade de dados disponiveis para
treinamento e pode ajudar a melhorar a generalizagdo da rede neural, dentre essas
técnicas tem-se o Kriging e Geragao Sintética, por exemplo.

¢ Transferéncia de aprendizado (transfer learning): Nessa abordagem, uma rede neural
pré-treinada em um conjunto de dados grande e relacionado € usada como ponto de
partida para treinar uma nova rede neural no conjunto de dados menor. Isso permite que
a nova rede neural aproveite os conhecimentos prévios da rede pré-treinada, melhorando
assim seu desempenho com menos dados (Shin et al., 2016).

¢ Regularizagdo: O uso de técnicas de regularizagdo, como a adi¢gdo de termos de
penalidade aos pesos da rede neural (por exemplo, L1 ou L2), pode ajudar a evitar o
overfitting, mesmo com pequenos conjuntos de dados.

¢ Validacdo Cruzada: A técnica Leave One Out (LOO) é uma dessas estratégias, em
que cada exemplo de treinamento é usado como conjunto de dados de treinamento para
treinar a rede neural, enquanto o exemplo restante é usado como conjunto de dados de

teste para avaliar o desempenho da rede (Berrar, 2019).

Em muitos casos envolvendo processos de fabricagéo, a coleta de dados pode ser
cara, demorada ou inviavel devido a restricbes praticas. Isso leva a conjuntos de dados
menores, 0 que limita a quantidade de informagdes disponiveis para treinar um modelo de
rede neural de maneira adequada. Embora haja areas como a detec¢do de microestruturas
que possuem ampla base de dados, isso ndo é verdade para a maioria dos processos (Feng
et al., 2019).

No trabalho de (Feng et al., 2019) considerou-se um pequeno dataset (447 pontos)

para identificar defeitos metalurgicos através de uma RNA. Foi proposto um pré treinamento
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dos dados e isso gerou uma acuracia melhor, ou seja, os dados de teste apresentaram
previsdes mais préoximas dos valores verdadeiros.

Pequenos datasets sao problemas comuns a quase todas as areas da ciéncia em
problemas especificos. A partir do problema foram desenvolvidas técnicas para aprimorar as
RNA’s e obter melhores predicdes. A seguir sdo apresentados alguns trabalhos gerais e
também na area da soldagem.

Hong-Wei et al. (2015), através de uma RNA, promoveu um pré treinamento e ajuste
fino de parametros da rede para melhorar as predicbes de emog¢des humanas por meio de um
banco de dados pequeno de imagens. Foi possivel atingir melhores resultados ajustando os
parametros da rede, sendo aproximadamente 20% melhor que os dados de predicao usados
para comparagao.

Na pandemia global de COVID-19, o uso de RNA'’s para analisar imagens de radiografia
de torax (CXR) para diagndstico de COVID-19 e triagem de pacientes se torna relevante no
trabalho de Oh et al. (2020). A base de dados usada no inicio da pandemia era pequena. Para
contornar o problema, utilizou-se de uma abordagem de rede neural convolucional baseada
em patches com um numero relativamente pequeno de parametros treinaveis para o
diagnoéstico de COVID-19. O método proposto € inspirado em anadlise estatistica dos
potenciais biomarcadores de imagem das radiografias CXR. Resultados experimentais
mostram que o método atinge desempenho bom e fornece mapas com biomarcadores
clinicamente interpretaveis.

Tripicchio et al. (2020) exploram uma RNA para um sistema de monitoramento capaz
de realizar verificagdes de qualidade precisas para detectar defeitos de soldagem em injetores
de consumiveis durante a fase de produgdo. Uma estratégia de ponderagdo na matriz de
confuséo foi usada e permitiu obter 96,30% de acuracia no desempenho de detecgéo de
defeitos mesmo no caso de conjuntos de dados pequenos e desbalanceados na fase de teste,
comparando-se com resultados reais.

Pan et al. (2020) propuseram um novo modelo de aprendizado de transferéncia baseado
em MobileNet como um extrator de caracteristicas de defeitos de soldagem. Usando o
conjunto de dados ImageNet (dados de defeitos sem soldagem) para pré-treinar um modelo
MobileNet, e entao foi possivel enviar modelo MobileNet para o campo de classificacao de
defeitos de soldagem. Nos resultados da metodologia proposta em um conjunto de dados
pequeno de defeitos de soldagem, obteve-se precisdo da previsdo de 97,69%.

Aumentar dados tem se mostrado uma metodologia eficaz para abordar o problema de
dados desequilibrados em aplicagdes de manufatura. Dados desequilibrados referem-se a
conjuntos de dados onde o numero de instancias de uma classe supera significativamente o
numero de instancias de outra classe, o0 que muitas vezes leva a um desempenho subétimo

dos modelos de aprendizado de maquina. Y. Kim et al. (2023) propuseram um método para
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detectar anomalias usando aprendizado de representacdo auto supervisionado e modelos
generativos profundos, demonstrando melhorias significativas em preciséo, recall e F1-score
apos aplicar técnicas de aumento de dados com StyleGAN. De forma semelhante, T. Wang
et al. (2023) desenvolveram um modelo de previsdo de qualidade em sistemas ciber fisicos
humanos usando a Arvore de Decisdo com Aumento de Dados e Gradient Boosting (DA-
GBDT), que mostrou redugao no erro médio de previsao, facilitando decisdes de otimizacao
de produtos em sistemas de manufatura inteligente. Ruediger-Flore et al. (2023)
demonstraram que o uso de dados sintéticos gerados a partir de CAD para treinar modelos
de classificagdo de pecas pode melhorar significativamente o desempenho de modelos de
aprendizado profundo por meio de aprendizado por transferéncia, especialmente em cenarios
envolvendo producao de pequenos lotes ou produtos personalizados. Além disso, Dasari et
al. (2022) abordaram o problema de desequilibrio de classes em dados de processos de
manufatura aditiva propondo um método de aumento de dados adaptativo baseado em
clustering (CADA), que superou métodos tradicionais de oversampling como SMOTE e
melhorou o desempenho do modelo na classe minoritaria.

No contexto de soldagem, onde conjuntos de dados reais podem ser limitados, o
aumento de dados visa melhorar a generalizagdo do modelo ao introduzir cenarios e variacdes
diversas no conjunto de treinamento. Aumentar o conjunto de dados envolve sintetizar
instancias adicionais por meio de técnicas como jittering, escalonamento e rotacao (Kim et al.,
2023; Ruediger-Flore et al., 2023; T. Wang et al., 2023). O estudo de R. Yu et al. (2020)
aborda o desafio de prever a penetracdo da junta de solda desenvolvendo um modelo
baseado na superficie do pogo de solda. Para lidar com o problema de conjuntos de dados
pequenos, os autores propdem o uso de regressao por vetores de suporte (SVR) e a
comparam com uma rede neural MLP (Multi-Layer Perceptron). Os resultados mostram que o
modelo SVR otimizado oferece previsdes mais precisas para a largura do cordao traseiro com
uma quantidade relativamente pequena de dados de treinamento, melhorando a capacidade
de prever a penetragédo da junta de solda. L. Li et al. (2024) propuseram um método para
aumentar imagens de alta resolugdo de defeitos de soldagem ao fundir imagens reais e
geradas, resultando em uma melhoria na média de precisao (mAP) para os modelos YOLO,
proporcionando uma solugao eficaz para a geragdo de amostras de dados em inspecdes
industriais. Jain et al. (2022) demonstraram que o uso de GANs para gerar imagens sintéticas
de defeitos de superficie pode melhorar significativamente o desempenho de redes neurais
convolucionais (CNNs) na classificagcao de defeitos, mostrando sensibilidade e especificidade
superiores em comparagdao com meétodos classicos de aumento de dados. W. Yang et al.
(2023) propuseram um algoritmo de atengdo auto-supervisionada com gerador de rede

adversarial auxiliar (ASSL-ACGAN), que superou métodos tradicionais como WGAN e
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ACGAN em termos de qualidade de amostra e precisédo na identificacao de defeitos, sugerindo

um esquema viavel para identificacdo de defeitos em conjuntos de dados pequenos.

2.6.1 — Leave One Out

Quando nao se pensa em técnicas de aumento de dados, ha também a possibilidade
de utilizar a validagao cruzada para problemas de pequenos datasets. Dentre essas técnicas
destaca-se para este trabalho o Leave One Out (LOO), sendo esse método caracterizado por
se utilizar menos dados para teste e mais para treinamento no mesmo dataset. Embora a
técnica apresente muitas vantagens e simplicidade de implementagcdo em diversos tipos de
problema, o trabalho de Gronau & Wagenmakers (2019) investiga através de trés exemplos
que o LOO nao é uma solugao para qualquer selecdo de modelo, pois apresenta um suporte
estatistico limitado para os modelos simples, ou seja, problemas para fornecer evidéncias e
garantir a validade dos resultados.

A validagao cruzada LOO é assim chamada porque, para cada iteracéo, ela deixa um
unico exemplo (observagao) do conjunto de dados como conjunto de teste, e utiliza os demais
exemplos como conjunto de treinamento. Em outras palavras, para um conjunto de dados
com "N" exemplos, ela criara "N" divisbes, cada uma com "N-1" exemplos no conjunto de
treinamento e um unico exemplo no conjunto de teste.

A validacao cruzada LOO é uma técnica util para avaliar o desempenho de modelos de
aprendizado de maquina em conjuntos de dados pequenos, embora possa ser
computacionalmente custosa e produzir resultados mais instaveis em comparagéo com outras

técnicas de validagao cruzada, como a validagao cruzada k-fold (Wong, 2015).

2.6.2 — Geragao de Dados Sintéticos

A técnica de geracao de dados sintéticos, conhecida como Synthetic Data Vault (SDV),
€ uma abordagem que visa criar conjuntos de dados sintéticos com caracteristicas
semelhantes aos dados reais, preservando sua privacidade e confidencialidade, ou seja, os
dados sintéticos sao gerados para imitar as propriedades estatisticas dos dados reais sem
revelar informagdes especificas sobre individuos ou entidades reais, por exemplo.

O SDV utiliza algoritmos e modelos estatisticos para aprender a estrutura dos dados
reais e gerar novos dados que sigam essa mesma estrutura. Em vez de usar diretamente os
dados reais, o SDV cria um vault (ou cofre) de dados sintéticos que podem ser usados para
analises, testes, desenvolvimento de modelos e outras atividades sem expor as informagoes

sensiveis dos dados originais (Patki et al., 2016).
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O processo de geracdo de dados sintéticos pelo SDV envolve algumas etapas

apresentadas na Figura 17.

Aprendizado da Modelagem Avaliacéo e
Estrutura de Dados Estatistica Validacao

!
sDV

Figura 17. Fluxograma do processo de geracao de dados SDV.

Na fase de aprendizado da estrutura dos dados o SDV analisa os dados reais para
identificar padrbes, distribuicdes, correlacdes e outras caracteristicas importantes.

Com base na estrutura aprendida, a modelagem estatistica do SDV utiliza modelos
estatisticos, como redes generativas adversariais ou modelos de mistura gaussiana, para
gerar novos dados que sigam a mesma estrutura.

Na avaliagdo e validacdo os dados sintéticos gerados séo avaliados e validados para
garantir que sejam estatisticamente similares aos dados reais e preservem sua qualidade e
caracteristicas importantes.

A geragao de dados sintéticos pelo SDV apresenta algumas vantagens. Primeiro, ela
permite que organizagdes compartilhem dados para fins de pesquisa, colaboragao ou analise,
sem expor informacgdes confidenciais ou pessoais dos individuos envolvidos. Além disso, a
geracgao de dados sintéticos pode ajudar a contornar problemas de escassez de dados reais
ou problemas de acesso a dados sensiveis (Hittmeir et al., 2019).

No entanto, é importante observar que os dados sintéticos podem nao capturar todas
as nuances e detalhes dos dados reais, apresentando limitagbes em certos contextos.
Portanto, a utilizacdo de dados sintéticos deve ser cuidadosamente avaliada de acordo com
a finalidade e contexto em que serado aplicados (Hittmeir et al., 2019; Patki et al., 2016).

A seguir sdo apresentados trabalhos usando o SDV para a geragao de dados. Por ser
uma técnica relativamente nova (2016) ndo ha muitos estudos nas areas de processos de
fabricacao.

K. Zhang et al. (2022) utilizaram o SDV para gerar dados sintéticos e comparar sua
qualidade com um modelo baseado em rede contraditoria generativa ndo sequencial existente
chamado CTGAN. Para comparar os dados sintéticos sequenciais com sua contraparte real,

criou-se uma nova métrica chamada Multi-Sequence Aggregate Similarity (MSAS). O modelo
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SDV apresentou padrées de aprendizado de nivel mais alto do que os modelos nao
sequenciais.

Hittmeir et al. (2019) produz um trabalho atestando a viabilidade do uso do SDV em
dados publicos e privados, em que a privacidade do individuo deve ser preservada. O SDV
produz dados sintéticos similares e condizentes aos dados reais, mas sem violar o sigilo para
consultas publicas.

Kannan & Nandwana (2023) apresentaram uma abordagem genérica para acelerar a
descoberta de ligas metalicas combinando calculos CALPHAD (simulagdes de diagramas de
fase) de alto rendimento, geragdo de dados sintéticos e mineragdo de dados. Os resultados
sugeriram o projeto de um ago superbainitico que formam bainita a 200 °C em tempos de
transformacgao mais baixos.

He et al. (2022) conduziram um estudo do efeito de geracao sintética de dados em um
caso de fadiga multiaxial com 5 datasets. Os resultados demonstraram que a geragao de
dados sintéticos melhorou o aprendizado nas técnicas de machine learning utilizadas para
predi¢ao da vida do material.

Gregores Coto et al. (2023) apresentaram um estudo do uso de técnicas para auxilio na
criagcao de novas ligas. A técnica SDV também é usada para criagdo de dados e comparada
com dados reais de diagramas de fase usando a simulagcdo CALPHAD. Os resultados
demonstram que a técnica é promissora e permite a criacdo de inumeras novas ligas a partir

de ligas ja desenvolvidas.

2.6.3 - Kriging

A técnica de kriging, também conhecida como interpolacéo kriging ou krigagem, € um
meétodo estatistico utilizado para estimar ou prever valores em locais ndo amostrados dentro
de uma area geogréafica. Foi criada por Daniel G. Krige e pelo matematico francés Georges
Matheron. E frequentemente aplicado em problemas de interpolagdo espacial, onde os dados
estdo distribuidos de forma irregular no espacgo e também é chamado de Processo Gaussiano
de Regressao (Cressie, 1990).

O kriging baseia-se em modelos de variograma, que descrevem a variabilidade espacial
dos dados. O variograma é calculado a partir das diferengas entre os valores observados em
diferentes locais e fornece informagdes sobre a estrutura de dependéncia espacial dos dados
(Oliver & Webster, 1990).

Existem diferentes métodos de kriging, como o kriging ordinario, kriging universal,
kriging simples e kriging de bloco, cada um com suas proprias suposi¢des e abordagens. Em
geral, o kriging estima os valores desconhecidos ponderando as observacdes proximas aos

locais de interesse, levando em consideracao a correlacdo espacial medida pelo variograma.
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A principal vantagem do kriging é sua capacidade de fornecer estimativas espacialmente
suaves e coerentes, incorporando informacdes espaciais e evitando grandes variagdes
abruptas nos valores estimados. Além disso, o kriging também fornece estimativas das
incertezas associadas as previsdes, 0 que € util para avaliar a confiabilidade dos resultados
(Oliver & Webster, 1990; Van Beers & Kleijnen, 2004).

No entanto, o kriging também apresenta algumas limitacdes. Ele pressupde que os
dados sigam um modelo estatistico especifico (estacionariedade), e a qualidade das
estimativas depende da precisdo do modelo de variograma selecionado. Além disso, o kriging
pode ser computacionalmente intensivo, especialmente quando aplicado a grandes conjuntos
de dados (Hengl et al., 2007).

Os passos para realizar um kriging ordinario sdo a seguir apresentados baseados nos
trabalhos de (Cressie, 1990; Hengl et al., 2007; Oliver & Webster, 1990; Van Beers & Kleijnen,
2004):

1. Inicialmente é criada uma funcdo de semivariograma (uma representagéo visual da
covariancia exibida entre cada par de pontos nos dados amostrados) com base em
pontos conhecidos para determinar a dependéncia espacial do modelo de

autocorrelagado. O semivariograma é matematicamente expresso por:

y(d) = - T {Z(x) — Z(x; + )Y (17)

x; € alocalizac&o do i-ésimo ponto, Z € o valor da elevagdo do ponto de controle, d € a
distancia entre os pontos de controle e n € o numero de pares de pontos cuja distancia é d.

A Figura 18 tém um variograma construido de acordo com as diferentes distancias, d.

T £/ 1 S —— P

Semivariancia

Pepita (Nugget) |

Alcance (Range)
Distancia

Figura 18. Representagdo de um semivariograma.
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Os semivariogramas quantificam a autocorrelagao porque representam graficamente a
variancia de todos os pares de dados de acordo com a distancia. Isso significa que as chances
sdo de que os pontos mais proximos estejam mais relacionados e tenham uma pequena
semivariancia, enquanto os pontos distantes estdo menos relacionados e tém uma alta
semivariancia.

Porém, a uma certa distancia alcance (range), a autocorrelacao se torna independente.
Onde essa variacao se nivela, € chamada limiar (sill). Isso significa que ndo ha mais nenhuma
autocorrelagao espacial ou relagdo entre a proximidade de seus pontos de dados. A pepita
(nugget) é a interceptagdo y do variograma. Em termos praticos, o nugget representa a
variabilidade em pequena escala dos dados.

2. O melhor modelo de variagédo tedrica € selecionado de acordo com a figura do
semivariograma. Os modelos tedricos comumente usados sdo o modelo esférico, o
circular, o linear, o modelo exponencial e o modelo gaussiano, apresentados na Figura
19.

~ Esférico

~ Circular
Exponencial
Linear

_~Gaussiano

Semivariancia

Distancia
Figura 19. Modelos de semivariogramas. Fonte: Adaptado de

https://gisgeography.com/kriging-interpolation-prediction/

3. O modelo de ajuste é usado para prever o valor de um ponto desconhecido da seguinte

forma:
Zy = Xieq wiZ; (18)

Z; representa o valor do ponto i, w; 0s pesos do ponto i e Z, o valor previsto. A maioria

dos trabalhos envolvendo Kriging usa o método para predi¢cédo de valores ao inves de geragao

de mais dados. Alguns desses trabalhos s&o apresentados a seguir.


https://gisgeography.com/kriging-interpolation-prediction/
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P. Jiang et al. (2016) promoveram a otimizagao de parametros do processo de soldagem
a laser combinando Kriging com algoritmo de otimizacdo de enxame de particulas. A técnica
foi usada para estabelecer a relacdo entre os parametros da poca de fusdo em um aco
galvanizado de 0,8 mm de espessura. Os resultados do modelo hibrido apresentaram
efetividade melhor do que o padrao sem Kriging.

Gao et al. (2016) propuseram a otimizagao dos parametros da soldagem hibrida laser-
arco, de topo, em aco inoxidavel 316L usando o modelo Kriging e GA. O modelo Kriging foi
usado para interpolar a relagdo de parametros da geometria da solda. Experimentos de
verificacdo demonstram que os valores 6timos obtidos estdo de acordo com os resultados
experimentais.

Y. Yang et al. (2018) realizaram uma integracéo de dados por Kriging a partir de modelos
de soldagem a laser de alta penetracdo de baixa e alta fidelidade obtidos com o método dos
elementos finitos. O modelo previu a relagdo de parametros da poga de fusao e a distor¢ao
angular. Os resultados se mostraram promissores para identificar as rela¢des propostas pelo
Kriging.

No trabalho de Ruan et al. (2018), experimentos de soldagem a laser foram conduzidos
em aco inoxidavel 2205 em pontos de amostragem. As relagbes entre os parametros de
soldagem e a largura da solda sdo construidas usando o modelo de krigagem estocastica.
Outra técnica de validagcdo cruzada foi usada para comparacdo (k-fold). A krigagem
apresentou um erro quadratico médio menor em quatro dos cinco grupos dos dados testados.

Z. Liu & Wang (2022) propuseram um modelo de Kriging e um algoritmo evolucional
assistido para aumento de dados de vetores guiados em uma otimizagdo multiobjetivo. O
método evolutivo se baseava em passos anteriores da simulagao para fornecer novos dados
para uso na kringagem. Os resultados mostraram que as técnicas foram validas para os

problemas de otimizagao dindmica multiobjetivo.

2.7 — Sintese de solugoes

A partir da revisao bibliografica feita este trabalho propée uma metodologia inovadora
para a determinacao dos parametros de arquitetura de uma RNA utilizando um algoritmo de
ED. A fungao objetivo dessa otimizacgao € definida pelo erro percentual das variaveis de saida
de um processo de soldagem MAG, garantindo que a RNA seja ajustada para fornecer
previsdes mais precisas.

Dada a limitagdo do conjunto de dados, a técnica SDV é empregada para a criagcéo de
dados artificiais, permitindo expandir o dataset e melhorar a capacidade preditiva do modelo.
Além disso, a validagao cruzada LOO ¢ utilizada para avaliar o desempenho da RNA e evitar

viés na analise dos resultados. Para garantir uma comparagéo abrangente, a otimizagdo dos
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parametros da rede também ¢é realizada com o algoritmo SHGO e, na geragdao de dados
artificiais, a técnica de Kriging é explorada como alternativa ao SDV.

A fim de verificar o desempenho preditivo da RNA, os resultados sdo comparados com
modelos tradicionais de regressao, incluindo regressao linear, Ridge e polinomial. Para
entender as relagdes entre os parametros de entrada e saida do processo de soldagem MAG,
sdo realizados testes de correlacdo de Pearson e de distancias, permitindo identificar quais
variaveis possuem maior influéncia no processo.

Por fim, para mitigar o overfitting, os pardmetros da RNA sdo determinados durante a
fase de validacédo e posteriormente utilizados na fase de testes, garantindo que o modelo
generalize melhor para novos dados. Essa abordagem integrada possibilita uma analise

robusta e eficaz para otimizar a predigdo de parametros no processo de soldagem MAG.

3 - METODOLOGIA

A metodologia proposta visa a determinagao otimizada de parametros de uma RNA para
prever variaveis do processo de soldagem MAG. Inicialmente, sdo coletados dados
experimentais do processo de soldagem, incluindo tensdo, corrente, velocidade de
alimentacéo do arame, stickout e vazao de gas.

Devido a limitagao do dataset original, aplicam-se técnicas de aumento de dados, como
SDV e Kriging, para gerar novos pontos estatisticamente coerentes com a distribuigéo original
e estimar valores intermediarios. Apos essa etapa, o conjunto de dados expandido é separado
em trés subconjuntos: treinamento, para ajuste dos pesos da RNA; validacdo, para selecao
dos melhores hiperparametros; e teste, para avaliar a performance final do modelo e evitar
overfitting.

A otimizagdo da arquitetura da RNA ¢é realizada utilizando duas técnicas distintas. A
primeira é a Evolucao Diferencial (ED) e a segunda é o SHGO (Simplicial Homology Global
Optimization). Os hiperparédmetros ajustados incluem o numero de camadas ocultas e
neurdnios, funcdo de ativacido e taxa de aprendizado. Com a RNA otimizada, o modelo é
treinado e aplicado na predicdo dos pardmetros de soldagem, sendo seus resultados
comparados com técnicas de regressao linear, polinomial e Ridge. Para garantir a
generalizagao dos modelos, utiliza-se a validacao cruzada Leave-One-Out (LOO), reduzindo
a variabilidade estatistica causada por conjuntos de dados pequenos.

A Figura 20 apresenta um fluxograma com a metodologia geral deste trabalho.
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Figura 20. Fluxograma de apresentacédo da metodologia.

Por fim, os modelos treinados sao integrados em um programa de auxilio ao soldador,
permitindo que operadores e engenheiros obtenham recomendacdes automatizadas para

ajuste dos parametros de soldagem com base nas condi¢des de entrada do processo.

3.1 — Base de Dados

O problema de pesquisa da presente tese consiste em encontrar os parametros de
inicializacdo de uma rede neural artificial que fornecam a melhor estimativa entre
determinadas “entradas” e “saidas” relacionadas ao processo de soldagem MAG. Conforme
mencionado, a literatura existente ndo aplica uma metodologia coerente para a utilizagéo
desses parametros, ou se utiliza da tentativa e erro.

A Tabela 2 mostra os dados e caracteristicas do processo experimental realizado para

producao dos corpos de prova que foi extraido do trabalho de Ribeiro (2018).
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Tabela 2. Parametros experimentais de soldagem.

Parametros de Soldagem

Processo de Soldagem MAG
Material SAE 1020
Espessura 3.18 - 9.52 mm (1/8” - 3/8”)
Arame AWS ER70S6
Chanfro Reto - V (60°)
Equipamento ESAB Smashweld 316
Gas de Protecao CO;
Abertura de raiz 1-4.5mm
Tipo de junta Topo
Angulo de soldagem 45°

Corrente direta com
Polaridade invertida
Direcéao Puxando

Tipo de Corrente

O SAE 1020 utilizado é um acgo de baixo carbono com boa soldabilidade e ampla gama
de aplicagdes na industria. O arame AWS ER70S6 foi projetado para soldagem de agos
macios e de baixa liga, sendo adequado para o SAE 1020. As chapas de ago foram cortadas
em guilhotina, sendo o tipo de chanfro usinado. A Figura 21 mostra a fixagdo das placas, além
das dimensdes.

Em (a) é mostrado o gabarito de fixacdo e espagamento entre as chapas de ago. Em
(b) € mostrado o chanfro em V, enquanto em (c) estdo as dimensodes. A abertura da raiz, o

comprimento da chapa e a espessura variam na faixa exibida na Figura 20.
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Figura 21. Preparagcéo de amostras. a) Gabarito de raiz de solda. b) Chanfro V. c)
Medidas dos corpos de prova. Fonte: Adaptado de Ribeiro (2018)

A Tabela 3 apresenta os dados de entrada e saida considerados. As entradas dizem
respeito a condi¢do da junta (espessura da chapa, tipo de chanfro, afastamento entre pecas,
altura do cordao e largura do cordao), enquanto as saidas sao os parametros do processo
(vazao do gas, tenséo, velocidade de alimentagao do arame e stickout). Logo, almeja-se que
o soldador, ao especificar as caracteristicas da junta, seja capaz de selecionar os melhores

parametros, com auxilio de uma RNA. Para o desenvolvimento do trabalho foi utilizada a série

de dados de Ribeiro (2018).



60

Tabela 3. Parametros de Entrada e Saida.

Parametros de Entrada Parametros de Saida
Espessura da Chapa (mm) Vazao do Gas (L/min)
Tipo de Chanfro Tenséo (V)

Velocidade de Alimentacéo do
Afastamento entre Pecas (mm) .
Arame (m/min)
Altura do Cordao (mm) Stickout (mm)

Largura do Corddo (mm)

O processo de soldagem GMAW possui uma grande variedade de parametros. Os
parametros de saida mencionados foram selecionados com base no seu grau de influéncia
sobre os parametros de entrada, sendo descartado apenas a corrente por sua relagéo direta
com a tensao.

Os parametros geométricos de entrada sao mostrados na Figura 22.

Altura

arci ircy
ar 5_)"\.' a

Espessura

9

Chanfro reto Chanfro em V

Figura 22. Pardmetros geométricos de entrada.

3.2 — Escolha de Parametros

Com os recursos do software PAST, uma ferramenta estatistica com ampla gama de
recursos estatisticos e graficos para explorar e interpretar dados, sendo também gratuito e de
codigo aberto, foram realizadas diversas analises sobre as amostras da base de dados para
melhor sele¢cao de parametros.

Inicialmente tem-se a plotagem de todas variaveis de entrada e saida no estilo pair plot
para verificagao visual de alguma possivel relagdo. Para mensurar as possiveis relagdes nao
lineares foi conduzido um teste de correlagao de distancias entre pardmetros de entrada e

saida. Pelo meio da biblioteca scipy e a fungao spatial.distance.correlation os parametros de



61

correlagao foram determinados e abordados em forma tabular tanto para o conjunto de dados
original e os aumentados.

3.3 — Geracao de Dados

Pela implementacao da técnica de Kriging e SDV na linguagem Python foram criados
50%, 100% e 150% mais dados para o dataset original. A partir dos testes realizados na RNA
(abordados adiante, os erros foram comparados e apresentados, e foi definida a técnica com
melhor desempenho para avaliar o comportamento dos erros de predicdo através do aumento
da geragao de dados.

A biblioteca sklearn e médulo GaussianProcessRegressor foram utilizados para geragao
de dados por Kriging. A biblioteca sdv e o mddulo GaussianCopulaSynthesizer foram
utilizados no caso de geragéo de dados sintéticos SDV.

A Tabela 4 mostra a divisdo e aumento do dataset para as técnicas mencionadas.

Tabela 4. Incremento de dados.

Técnica Kriging SDV

Condigao 1,5 2,0 2,5 1,5 2,0 2,5
-(CCC; % Original 44 44 44 44 44 44
g ‘QcE Incremento 22 44 66 22 44 66
= Total 66 88 110 66 88 110

Este trabalho foca em aumentar o conjunto de dados em até 2,5 vezes o seu tamanho
original. Embora aumentar o conjunto de dados possa melhorar o desempenho e a robustez
do modelo, aumenta-lo além desse limite pode também introduzir um risco maior de overfitting
e criar diferentes relagcdes entre os parametros. O aumento excessivo de dados pode levar o
modelo a aprender com ruidos e padrdes irrelevantes, reduzindo assim sua capacidade de se
generalizar bem para novos dados n&o vistos. Além disso, a multicolinearidade dos
parametros pode levar a erros maiores na regressao (Aviral Gupta et al., 2017; Kroll & Song,
2013).

3.4 — Separagao de Amostra

3.4.1 — Caso Padréao de Otimizagao

A partir dos dados fornecidos pelo trabalho de Ribeiro (2018) foi possivel desenvolver

um dataset em formato csv para ser implementado na linguagem Python. Com o auxilio da
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ferramenta Google Colab, os dados foram separados em entradas e saidas para a rede
neural. Os dados foram separados em teste e validagdo (20%) e treinamento (80%) para a
RNA. A selecao dos dados foi realizada de forma aleatdria pela biblioteca do Python sklearn
e o recurso train_test _split. A Tabela 5 exibe a divisdo do conjunto de dados utilizados no

treinamento e nos testes.

Tabela 5. Divisdo do Dataset em Treinamento e Testes da RNA

Quantidade de Amostras para Amostras para Amostras para
Conjunto de Dados Treinamento Validagao Testes
44 35 4 5

Quando um modelo de aprendizado de maquina é treinado, € essencial avaliar seu
desempenho em um conjunto de dados de teste separado que nao foi usado durante a fase
de treinamento. Isso ajuda a garantir que o modelo se generalize bem para dados nio vistos,
proporcionando uma medida realista de seu desempenho e prevenindo problemas como o
sobreajuste. A fase de teste serve como um ponto de referéncia objetivo para verificar que a
metodologia é sdlida e que as previsdées do modelo sdo confiaveis quando aplicadas a novos
dados (Bishop & Nasrabadi, 2006; Hastie et al., 2009).

Mediante a separacdo dos dados em treinamento, validacdo e teste é possivel
padronizar quais conjuntos de dados sempre serao usados para o algoritmo desenvolvido no
trabalho e ainda prevenir o oveffitting encontrando os parametros da RNA na fase de
validacdo e fixando esses parémetros na fase de testes. Dessa forma, elimina-se a
possibilidade de grande variagao dos resultados devido a testes em amostras diferentes. A

Figura 23 apresenta uma representacéo da separagédo de dados dessa fase.
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Figura 23. Separacao de dados 20% para treinamento e validagao.
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3.4.2 — Caso Leave One Out (LOO)

A separacgao dos dados para a técnica de validagao cruzada foi adotada separando-se
9 amostras individuais do dataset para teste de cada uma e posterior inferéncia estatistica
sobre os resultados. Essas amostras foram as mesmas adotadas na etapa padrao, para gerar

comparabilidade. A separagao para a LOO é representada na Figura 24.
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Figura 24. Separacgao de dados para LOO.

Na fase de validacdo sao feitas 5 determinacdes de parametros de arquitetura, pois
enquanto um teste sera feito na fase posterior, os testes restantes integram o treinamento,
até totalizar todas as opgdes possiveis. Cada amostra é testada no algoritmo desenvolvido

individualmente para posterior calculo da média.

3.4.3 — Caso Geracéo de Dados

Com a geragao de mais dados através do Kriging e SDV foram mantidas as mesmas
amostras para testes e validagdo, para que a comparagdo dos métodos seja coerente. A

Figura 25 mostra a separagao de dados para os casos de aumento de dados.
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Figura 25. Separacao de dados com aumento de dados por Kriging ou SDV.

3.5 — Arquitetura da RNA

No trabalho de Ribeiro (2018), observou-se que a estrutura utilizada para a arquitetura
da RNA era composta por duas camadas ocultas com 10 ou 20 neurdnios em cada e fungbes
de ativagéo “sigmoide” e “linear”. Ja no trabalho de Moghaddam & Kolahan (2021), até trés
camadas ocultas foram utilizadas, com até cinco neurdnios, porém a funcao de ativagdo nao
foi mencionada.

Com base nos trabalhos citados acima, verificou-se a necessidade de se expandir o
estudo das camadas, neurdnios e funcdo de ativagdo no presente trabalho. A Figura 26
apresenta, de forma esquematica, a RNA proposta para a resolugao do problema de soldagem
com todos os parametros definidos com base na possibilidade de controle usando-se a

biblioteca scikit-learn e o médulo MLPRegressor do Python.
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Figura 26. Proposta para a resolug¢ao do problema de soldagem.

As funcbes matematicas que representam as fungbes de ativagdo escolhidas, assim

como a forma e faixa de atuacdo sdo mostradas na Tabela 6.

Tabela 6. Funcbes de Ativacao Consideradas.

Nome Forma Funcgao, g(x) Faixa
Identidade,
Linlear x (o0,+<0)
Logistica, | N
signoid ~__— o(x) =1 = (0.1)
Tanh, e*—e™*

Tansig tanh(x) =

e*+e™*

(-1.1)
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As fungdes de ativacao foram definidas também de acordo com a biblioteca da
linguagem Python utilizada no trabalho, e sera abordada a seguir.

A biblioteca selecionada para o algoritmo da RNA possui a denominacgéo sklearn. Ela
possui 0 médulo neuralnetworks, que engloba alguns algoritmos para uso em predicbes de
parametros.

O algoritmo utilizado é o MLPRegressor, uma rede neural que utiliza o perceptron
multicamadas juntamente com a otimizacao de pesos disponivel. Esse algoritmo ainda possui
a opcgao de utilizar diferentes fungdes de ativacdo, taxa de aprendizagem constante,
adaptativa e decrescente. Também permite o controle do niumero maximo de iteragdes,
tolerancia numeérica para evolucéo, e critério de parada nas iteracdes previamente definidas.

Outros parametros podem ser utilizados na parametrizacdo da RNA, em virtude da
combinacido do método de otimizacao dos pesos usados e da funcao de ativagdo. A Tabela 7

apresenta as opgdes disponiveis e os valores considerados padrbes para a biblioteca.

Tabela 7. Pardmetros disponiveis na biblioteca sklearn, utilizada para construir a RNA.

Atributo Padrao Uso Atributo Padrao Uso
hidden_layer_sizes (-100) Controlado Tol 0,0001 Controlado

activation relu Controlado verbose False -
solver adam  Controlado warm_start False -
alpha 0,0001 Controlado momentum 0,9 X
batch_size auto X early_stopping False X
learning_rate constant X validation_fraction 0,1 X
learning_rate_init 0,001 X beta 1 0,9 X
power _t 0,5 X beta 2 0,999 X
max_iter 200 Controlado epsilon 1E08 X
shuffle True X n_iter_no_change 10 X
random_state None  Controlado max_fun 15000 -

Acima, o termo “controlado” significa que o paradmetro sera controlado pelo algoritmo
desenvolvido no trabalho, “X” presume-se que a variavel nao sera utilizada no momento e “-”
significa que o valor padréao é escolhido.

Com essa implementacao de cddigo é possivel variar os parametros da arquitetura da
rede neural conforme proposto. Os resultados gerados utilizam dos dados separados para
teste, e a partir das predicdes realizadas, calcula um erro com base no valor real (referéncia)
de cada variavel. Para que todos os erros sejam comparaveis € utilizada a fungao do erro

absoluto médio percentual (mean absolute percentagem error — MAPE), dado por:

Zflamostras_l M (1 4)
Namostras — L=0 max (€,|y;])

MAPE(y,y) =
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E entdo calculado o erro percentual para cada saida, assim como o erro total, ou seja,
a soma de todos os erros. O algoritmo de evolugdo diferencial tem como objetivo a

minimizagao desse erro.
3.6 — Algoritmo de Otimizacgao

Para a otimizacao dos parametros da arquitetura da RNA foi utilizado um algoritmo de
Evolucéo Diferencial (ED) em que se gerou uma populacdo para os parametros nas etapas
de mutacdo, cruzamento e selecdo. A funcdo objetivo da otimizagdo foi definida para
minimizar a somatoria dos erros associados as previsdes feitas para cada parametro de saida
da RNA.

A razao de se utilizar um algoritmo de otimizagéo esta relacionada com a busca de
valores 6timos para os parametros da RNA através da minimizagao do erro total somado dos

parametros de saida, ou E;. A Figura 27 exibe o procedimento de forma esquematica.

[ Camadas ] [ Neurdnios ] [ Funcao de Ativacao ] [ a }

{ J
|

Populag&o Perturbada

[IVIAPE - Vazéo] [ MAPI; ) ] [MAPE - Stickout ] [MAPE - Velocidade }
Tensao

( J
|

Y. errototal = Fungdo Objetivo ED

ED
Figura 27. Definicao das variaveis da populagao perturbada e variaveis objetivo da

otimizagao.

As solugbes candidatas, representadas pelos individuos, foram geradas com base em
uma semente comum para repetitividade e comparabilidade dos resultados. A implementacao
da ED segue passos comuns as técnicas de otimiza¢des baseadas em algoritmos genéticos

que sao apresentados no fluxograma da Figura 28.
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Figura 28. Parametros da ED.

O teste de populagéo representado na figura 28 € uma fase anterior para definicao
experimental de pardmetros para a ED. S&o realizados testes com o dataset padrao em 50
iteracdes com populagdes iniciais da ED em 10, 15 e 20. A partir dos resultados do erro e
tempo computacional gasto, uma ponderagdo do resultado foi realizada utilizando-se a
populagdo de 10 para as demais etapas. Como estratégia adotada na ED utiliza-se da

mostrada na Tabela 8.

Tabela 8. Notagao da estratégia da ED.

Mutacao Notacao

q+1 _ y4
14 Xbest

+F (x4 - x7) ED/best/1/bin

Em que best representa o vetor que sera perturbado, ou seja, o vetor de menor custo
da populacéao, 1 é a quantidade de diferengcas ponderadas para a perturbacao de best, e bin

representa o cruzamento do tipo binomial.
3.7 — Otimizagao de Pesos Sinapticos
A taxa de aprendizagem, ou a, € objeto de estudo e implementac¢des desde a criagédo

de RNA'’s. Entretanto, a maioria dos trabalhos ndo possuem uma metodologia para

determinagéo desse valor, ficando geralmente entre 0 e 1 (Kanti & Rao, 2008).
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Sendo a um parametro continuo, se justifica o uso da otimizagdo por ED e nao
simplesmente uma analise combinatdria. A biblioteca em Python utiliza um valor padrao para
alpha de 0,001. Entretanto, apos testes prévios no algoritmo definiu-se um intervalo [0,01 -
0,1] para que a ED atue. Para fins de comparagao da ED se adota também um algoritmo

SHGO com 50 iteragdes e mesmos limites da ED.

3.8 — Algoritmo Completo

Apods estudo dos métodos necessarios para otimizagcao dos parametros da arquitetura
da rede neural e dos pesos sinapticos, € necessario acopla-los em um mesmo algoritmo para
geracgao de resultados. O fluxograma da Figura 29 apresenta a estruturagdo dos algoritmos

de otimizacdo e RNA desenvolvidos no presente trabalho.

[ Carregar Dataset ]

I

Separagao em
treinamento e testes

A

Inicializar Parametros )
ED/SHGO

Y
Inicializar
Parametros RNA

¥ errototal

Seleciona menor ]

i

SiM
Converge?

lteracdo avanca

NAC

lteracao repete

Figura 29. Fluxograma do algoritmo proposto.

A partir do fluxograma apresentado é possivel identificar a relagéo estabelecida entre a
RNA, ED (ou SHGO) e otimizagao de pesos. Apds a etapa de carregamento e separagao dos
dados, feita com o recurso frain_test split, iniciam-se os parémetros da ED como

apresentados na figura 13, e a partir disso se inicia a RNA com os parametros mostrados na
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tabela 7, em que o numero de iteragdes é variado para analise de convergéncia. Sendo assim,
um lago para integracao dos algoritmos é iniciado entre RNA e ED, até que ocorra a
convergéncia dos resultados da minimizagao do erro total pela ED.

Quando o resultado da RNA nao converge, é feita uma repetigcdo da iteracao definida
pela ED. Caso ocorra a convergéncia, a iteragdo avanca para a proxima. Assim, como o
melhor resultado do E; & gravado no fim da simulag&o realizada, ha também a coleta de outras
variaveis como: MAPE (Vazao, Tenséo Velocidade de Alimentagao e Stickout), «, Camadas,
Neurdnios e Funcao de Ativagdo. O préximo topico mostra os resultados obtidos utilizando-se

analises graficas do algoritmo para o problema de soldagem em questéo.

3.9 — Padronizacao de Resultados

Para gerar comparabilidade de resultados, é definido o seguinte:
¢ Os mesmos pontos de teste foram definidos para todos os casos;
e Todos os dados de validacao de testes sdo os mesmos para cada condigao testada;
¢ A semente foi fixada em todos os casos para a RNA e para a ED;
¢ O tempo computacional é calculado com o mesmo gasto de memdaria e processamento

pela ferramenta Google Colab em 1,2 Gb.

3.10 — Regressao

Todas as condigdes de dataset apresentadas na Tabela 4 sao entao testadas em codigo
Python utilizando técnicas de regressao: linear, multipla de Ridge e polinomial. A biblioteca
utilizada foi sklearn.preprocessing e sklearn.linear_model. O coeficiente de determinagéao, R?,
é entao determinado para indicar a propor¢ao da varidncia no pardmetro dependente que é

previsivel a partir da variavel independente.

3.11 — Programa de Auxilio ao Soldador

Utilizando a biblioteca tkinter do Python é entdo desenvolvido e apresentado um
programa que como entrada s&o inseridos os dados geométricos da solda e como saida se
apresenta os parametros previstos com a melhor arquitetura de RNA encontrada no dataset
original. Da mesma forma, apresenta-se um programa que aumenta os dados sinteticamente
para calcular as mesmas saidas.

Por fim, é desenvolvido um programa para apresentar a melhor arquitetura encontrada

para uso de parametros na RNA apresentada.
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4 - RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 - Escolha dos Parametros de Soldagem

A partir de uma abordagem estatistica e tedrica s&o apresentados os critérios de escolha

dos parametros de entrada e saida da RNA.

4.1.1 — Abordagem Estatistica

Antes de realizar a andlise de correlagdo, a Figura 30 mostra visualmente a relagéo

entre as variaveis de entrada e saida através de um pair plot.
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Figura 30. Pair plot das variaveis de entrada e saida.
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A partir da analise visual da relagdo entre as variaveis nao é possivel identificar uma
possivel correlagao, sendo entao necessario recorrer aos testes estatisticos para verificar.
Com o software PAST foi possivel plotar um grafico visual que representa o nivel das
correlagdes entre todas as variaveis de entrada e saida. Esses resultados sdo apresentados
na Figura 31. Quanto maior o tamanho da elipse, maior € o valor de correlagdo. A cor azul

indica uma correlacdo positiva, enquanto a cor vermelha, negativa, respectivamente.
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Figura 31. Grafico de correlagdo Pearson.

As maiores correlacdes positivas apresentadas entre as variaveis sdo apresentadas por:
Velocidade de Alimentacdo x Espessura, Corrente x Espessura, Tensdo x Espessura,
Corrente x Largura, Stickout x Espessura e Stickout x Largura.

A tensdo e a corrente se relacionam diretamente através do ajuste da tensdo na
maquina, em que uma depende diretamente da outra, sendo um fator justificativo para
utilizacado da tenséo por ser o parametro passivel de ajuste pelo soldador (Modenesi et al.,
2005).

Como néo é possivel apenas prever que a relagdes entre os paradmetros analisados
sejam apenas lineares torna-se necessaria a aplicagdo de outro teste que consiga avaliar
possiveis correlagdes nao lineares também.

A analise de correlagdo de distancias € um recurso recente e que pode mensurar
relacdes lineares e nao lineares em amostras. A Figura 32 apresenta os resultados dos testes
de correlacao realizados na linguagem Python e transferidos para uma forma numérica e

visual para melhor entendimento do conjunto de dados original.
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Entrada/Saida Vazao Tensao Velocidade | Corrente Stickout
Espessura 0,841 0,599 0,391 0,501 0,467
Chanfro 1,029 0,984 0,962 0,978 0,737
Afastamento 0,787 0,774 0,626 0,679 0,948
Altura 1,087 1,289 1,004 0,877 0,819
Largura 0,628 0,743 0,460 0,496 0,416
Correlagao Positiva Correlagado Negativa

Figura 32. Teste de Correlagao de Distancias para o dataset original.

A partir do teste de distancias realizado é possivel identificar que o parametro com
menor correlacao apresentado é o chanfro. Isso mostra o efeito do tipo de variavel (qualitativa)
em relacdo as demais variaveis. E encontrada uma maior correlacdo entre o chanfro e o
stickout. Dentre as demais variaveis, é possivel verificar correla¢cdes possiveis na maioria
delas.

Comparando o teste de Pearson e o teste de distancias n&o se identificam diferengas
nas correlagdes entre os testes. Isso sugere que as relagdes entre as amostras podem ser
consideradas lineares e que o teste de correlagdo de Pearson bastaria como justificativa para
a base de dados de soldagem utilizada.

Para garantir a qualidade dos dados aumentados, o teste de correlacdo de distancia
também é realizado para o caso SDV e Kriging. A Figura 33 apresenta essa analise para SDV

e a Figura 34 para Kriging.

Entrada/Saida Vazao Tensao Velocidade | Corrente Stickout
Espessura 1,026 0,609 0,448 0,541 0,440
Chanfro 1,084 1,007 0,881 1,021 0,744
Afastamento 0,700 0,853 0,869 0,701 1,027
Altura 1,107 1,257 0,877 0,913 0,752
Largura 0,752 0,736 0,516 0,521 0,340
Correlagao Positiva Correlagao Negativa

Figura 33. Teste de Correlagao de Distancias para o dataset gerado com SDV.

As correlagbes da Figura 33 apresentam valores similares em comparagao ao conjunto
de dados original. Isso indica que as relagdes foram mantidas no novo conjunto de dados,

dando uma boa condigao para evitar overfitting nos dados aumentados.
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Entrada/Saida Vazao Tensao Velocidade | Corrente Stickout
Espessura 0,977 1,102 0,828 0,822 0,863
Chanfro 1,327 1,413 1,364 1,217 1,127
Afastamento 0,718 0,673 0,504 0,559 0,725
Altura 1,001 0,743 0,767 0,711 0,895
Largura 0,548 0,716 0,426 0,509 0,430
Correlagao Positiva Correlagao Negativa

Figura 34. Teste de Correlacao de Distancias para o dataset gerado com Kriging.

Na Figura 34 é possivel ver que algumas correlagdes foram alteradas do conjunto de
dados original. Esse efeito é observado principalmente no tipo de chanfro e espessura. As
outras correlagdes sdo semelhantes aos dados originais. A mudanca observada pode indicar
desafios para essa técnica em garantir as propriedades dos dados originais e pode levar a

possiveis resultados diferentes nas previsoes.

4.2 — Evolugao Diferencial

Na literatura ndo ha um consenso sobre a definicdo do fator de escala ou fator de
perturbacao, F, sendo que de acordo com o trabalho de Storn & Price (1996) recomenda
iniciar o parametro com o valor de 0,5. Sendo assim, as simulagdes foram iniciadas com o
mesmo valor.

A taxa de cruzamento, Cr, possui limites entre zero e um, e representa a probabilidade
do vetor experimental herdar os valores das componentes do vetor doador. Adota-se o valor
de 0,9 por meio de simulagdes prévias realizadas no algoritmo, em que valores menores que
0,6 apresentaram os piores resultados e os maiores que 0,7 os melhores.

O tamanho da populagéo (n), refere-se a quantidade de individuos aleatoriamente
gerados para os vetores. Um valor pequeno gera poucas possibilidades de cruzamento,
enquanto valores grandes implica em mais possibilidades, mas apresenta custo
computacional maior e nem sempre chega em resultados melhores. O tamanho da populagéo
foi testado em 10, 15 e 20, com resultados apresentados na préxima sessao.

Como critério de parada foi adotado o numero de iteragbes em 50, sendo esse
parametro definido através de testes no algoritmo.

A estratégia “ED/best/1/bin” foi definida devido a sua simplicidade e eficiéncia
comprovada por outros trabalhos como otimizagdo paramétrica de imagens de soldagem em
Cruz et al. (2021) e investigagdo de parametros de soldagem por atrito nos trabalhos de
Srichok et al. (2020) e Luesak et al. (2023).
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4.2.1 — Teste de Populagéo

Com a variagdo da populagéo da ED em 10, 15 e 20 foram feitas 5000 iteragcbes da
RNA. A Figura 35 apresenta os resultados com o MAPE (3 errototal ou E;) e o tempo

computacional gasto em cada condigao.

Populagido ED - Validagdo
0,324 200
160
0.321 g
120 8
& o
< 80 &
0.318 3
40
0,315 0
10 15 20
Population ED
—e— Erro RNA com 50 iteragdes  ---4--- Tempo Computacional

Figura 35. Avaliacao da RNA com teste de populacédo na ED na validacao. A

populagdo mais adequada é circulada (10).

A diferenga do E; mais baixo para o mais alto é de apenas 0,004 enquanto a diferenga
do melhor tempo (15 minutos) para o mais alto (180 minutos) é de 165 minutos. A partir de
uma ponderacao de custo/beneficio do valor do erro e tempo computacional gasto é entédo
escolhido o valor da populacao de 10 para os demais testes na sequéncia do trabalho.

E interessante notar que houve convergéncia dos resultados tanto no valor do erro da
RNA quanto no tempo computacional. Isso demonstra o que foi constatado pelo método
proposto por Storn & Price (1996) em que um numero maior de populagéo gera também um
gasto computacional maior. Pelo trabalho de Mallipeddi & Suganthan (2008) também se
entende que uma populagdo menor apresenta convergéncia mais rapida, entretanto pode
gerar uma estagnacao nos resultados que pode justificar o pior resultado da RNA. O contrario

€ valido para populagées maiores, ou seja, apresenta convergéncia mais lenta e menor
chance de estagnacao.
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4.2.2 - Célculo da RNA - ED

Com a populagéo da ED definida em 10, é possivel analisar o efeito do aumento de
iteracdes da RNA nos resultados de predicao do presente dataset de soldagem. A Figura 36
mostra o grafico da evolugcao do somatério dos erros individuais de cada parametro de saida,
ou seja, o0 MAPE (E:;). O tempo computacional para processamento também ¢é disposto no

grafico.
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Figura 36. Grafico do E; e tempo computacional com variagdo das iteracbes da RNA. A

condicao de iteracdes mais precisa nos testes é circulada (5000).

O melhor resultado na fase de definicdo da arquitetura da RNA, ou seja, na validacao,
apresenta um valor de 0,296, com um custo computacional de 80 minutos, sendo referentes
a 5000 iteragdes da RNA. O pior resultado foi obtido com 50 iteracdes da RNA e valores de
Et de 0,321, e tempo computacional de 6 minutos. A simulacdo com 500 iteracdes apresenta
os valores intermediarios para o valor do erro e também para o tempo gasto.

Nota-se uma pequena diferenca entre os resultados de erro para os trés casos
analisados, sugerindo uma sutil evolugao nos valores a medida em que se aumenta o numero
de iteracdes da RNA. Isso indica que também em casos em que a simulacdo deve ser feita
em tempo real, € necessario analisar a relagao custo-beneficio do aumento das iteracées. Um
tempo computacional aproximadamente doze vezes menor produziu um erro 0,025 menor.

Em termos de convergéncia de resultados é possivel notar a coeréncia, em que um
numero maior de iteracées gera um resultado de predicao melhor e com custo computacional

maior, para o caso de validagdo. Como essa € uma caracteristica ja esperada pelas proprias
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definicbes das RNA'’s, isso ja era esperado (Schmidhuber, 2015). Entretanto, um numero
maior de iteragdes pode gerar overfitting como no caso reportado em Leshno & Spector
(1996). Porém, justamente para evitar o overfitting se utiliza das etapas de validacao e teste.

Fixando-se os parametros encontrados na fase de validacéo, parte-se entdo para os
testes em outro conjunto de dados separados do treinamento e validagdo. Isso garante que a
ED n&o gerara um overfitting nos resultados de predigdo na fase de testes, pois os parametros
ja sao fixados em uma etapa anterior.

O melhor resultado do erro para fase de teste apresenta valor de 0,395, referente a 5000
iteracdes da RNA. O pior resultado foi obtido com 50 iteragbes da RNA, e valores de Ef de
0,408. A simulacdo com 500 iteragcdes apresenta os valores intermediarios para o erro. O
tempo referente a fase de testes € de apenas um minuto, pois todos os parametros ja séo
fixados.

A Tabela 9 apresenta os parametros da arquitetura da RNA otimizados pela ED a partir
do E; ja apresentado. Como as sementes de geracao inicial para a ED e para a RNA foram
fixados, ndo é necessario conduzir diversas simulagdes para se encontrar uma convergéncia

dos resultados.

Tabela 9. Pardmetros da arquitetura da RNA otimizados por ED.

Iteragoes Camadas Neurdénios Ativagao a
50 1 4 tanh 0,097
500 1 2 logistica 0,022
5000 3 3 logistica 0,049

Como pode ser observado na Tabela 9, ha convergéncia dos resultados para 500 e
5000 iteragbes apenas para a fungao de ativacao (logistica). O valor de a nao foi semelhante
em nenhuma condig¢éo. O melhor resultado apresentou entao 3 camadas, 3 neurénios, fungao
de ativagao logistica, a = 0,049, e numero de iteragdes da RNA de 5000. Como a representa
uma medida de quao rapido o algoritmo atualiza os pesos de aprendizagem, isso mostra que
uma taxa de aprendizagem mais rapida apresentou os melhores resultados para a técnica
ED.

Através dos estudos de Ding et al. (2018) entende-se que a rede neural com fungéo de
ativacao logistica do presente trabalho ndo apresenta o gradiente evanescente do problema,
pois ndo possui mais que 5 camadas ocultas. Essa caracteristica também é descrita por
Rasamoelina et al. (2020). Em suas pesquisas, o melhor desempenho para fungao logistica
acontece em redes com poucas camadas. RNA’'s com muitas camadas frequentemente
apresentam problemas de otimizagdo apds um certo ponto com essa fungao de ativagao.

Como no presente trabalho sao utilizadas poucas camadas, o resultado da ED é consistente.
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A funcao tangente hiperbdlica aparece em 50 iteracdes e geralmente € mais utilizada
do que a logistica nas RNA’s por sua maior velocidade de convergéncia, entretanto, apresenta
o problema de vanishing gradient também (Ding et al., 2018; Rasamoelina et al., 2020).

Como se avalia o erro somado das quatro variaveis de saida (vazao, tensao, velocidade
e stickout), os valores apresentados sdo maiores que os vistos em trabalhos em que se
avaliam apenas os erros individuais em parametros de soldagem. Nesses, os resultados de
erro sdo menores que 0,1 como em Ribeiro (2018) e em Dhas et al. (2022).

Para melhor entendimento e comparabilidade da otimizacdo de RNA'’s, o proximo tépico
apresenta uma comparacao entre as técnicas SHGO e ED para escolha do método com

melhor desempenho para prosseguimento da pesquisa.
4.3 - SHGO
Alterando-se o algoritmo de otimizagéo do trabalho para o SHGO, torna-se necessario

comparar as técnicas de otimizacdo para a RNA. A Figura 37 mostra o grafico relativo a

influéncia do incremento das iteragcdes da RNA no E; e no tempo computacional.
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Figura 37. Resultados da otimizagdo SHGO na RNA. A condicdo de iteragdes mais precisa

nos testes é circulada (50).

A partir da figura 36 verifica-se a convergéncia dos resultados tanto para o Et quanto
para o tempo gasto nas simulacbes na fase de validagdo. Os melhores resultados sao

encontrados com 500 e 5000 iteragdes, com valor de erro de 0,315 e 0,307, respectivamente.



79

E importante ressaltar que ndo ha garantias de melhora nos resultados com o aumento de
iteracoes, apenas se garante que o resultado nao piora (Nah et al., 2019). Os tempos gastos
variam de 8 a 17 minutos para 50 e 5000 iteragbes, respectivamente.

Os melhores resultados da fase de teste sdo encontrados com 50 iteragdes, com E; de
0,421. Os parametros definidos na fase anterior sdo usados na fase de teste. Os parametros

encontrados sdo mostrados na Tabela 9.

Tabela 10. Parametros da arquitetura da RNA para o SHGO.

Iteracoes Camadas Neurdnios Ativacao a E:teste
50 1 4 tanh 0.099 0,421
500 3 3 logistica 0.021 0,432
5000 3 3 logistica 0.024 0,487

Assim como na analise feita para a tabela 9 da arquitetura resultante do ED, a funcéo
de ativacao apresentou os mesmos resultados para o numero de iteragdes testadas, com a
“logistica” apresentando os melhores resultados. Apresentando um nivel de convergéncia
entre 500 e 5.000 iteracdes, o Unico valor alterado foi o a, ainda uma pequena variacao de
0,003.

E importante ressaltar que a convergéncia dos resultados de E, s6 é esperada na fase
de validagédo (4 conjuntos), onde o algoritmo de otimizagdo atua para encontrar a melhor
arquitetura, minimizando E;. Na fase de testes (5 conjuntos diferentes dos de validagao) os
parametros sao fixados nos mesmos encontrados para a fase de validagéo, o que nao garante
que para o conjunto de dados testados serdo os melhores parametros da arquitetura da RNA.
Afim de promover a escolha da melhor técnica para o caso proposto apresenta-se o préximo

tépico de comparacgao das técnicas de otimizagao.

4.3.1 — Comparacdo SHGO e ED

A Figura 38 apresenta os resultados encontrados nas técnicas de ED e SHGO a medida

em que se aumenta o numero de iteragdes na RNA.
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Figura 38. Comparacao das técnicas SHGO e ED. O melhor resultado da técnica mais

adequada é circulada (ED — 5000 iteragées).

Comparando-se as duas técnicas de otimizacdo entende-se que a ED apresenta os
melhores valores para os erros na fase de testes. Entretanto, comparando-se os tempos
computacionais das figuras 36 e 37 nota-se que o algoritmo SHGO possui convergéncia mais
rapida, principalmente em 5.000.

A ED é uma técnica de otimizacado populacional baseada em algoritmos genéticos
utilizando uma populacao de solu¢cbes candidatas e operadores genéticos para gerar novas
solucdes. Uma caracteristica marcante é a rapida capacidade de convergéncia, como
identificado no trabalho de Z. Hu et al. (2013), que apresenta um estudo de convergéncia com
o algoritmo de ED e como resultado mostra rapida convergéncia com 25 iteragcdes em seu
estudo.

Na fase de validacao, os resultados s&do muito semelhantes, com E; do SHGO melhor
que ED com apenas 50 iteragdes, enquanto nas demais condicbes ha ED apresentando
melhores resultados. Por outro lado, apenas analisando-se a fase de teste, a SHGO emprega
uma estratégia de divisdo do espaco de busca em regides discretas chamadas de complexos
simpliciais, que sao estruturas geométricas formadas por vértices, arestas, faces e assim por
diante. O menor tempo computacional associado ao algoritmo SHGO é coerente com o que
foi visto na comparacéo entre as técnicas ED e SHGO feita no trabalho de Endres et al. (2018).
As condicdes testadas eram em problemas multimodais com restricées de intervalo.

Como os resultados apontam que o método com menores erros € a ED, segue-se a
pesquisa com essa técnica. A seguir sdo apresentados os resultados das técnicas para

aprimorar valores dos erros em datasets pequenos.
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4.4 — Validagao Cruzada LOO

Para melhorar os resultados de Redes Neurais Artificiais (RNA) enfrentando as
limitacdes impostas por um conjunto de dados pequeno, foi adotada uma abordagem baseada
na pesquisa de Y. Zhu et al. (2023). O conjunto de dados utilizado nesta pesquisa, contendo
apenas 200 amostras, € ainda menor do que o considerado pequeno no estudo mencionado.
Para mitigar os desafios associados ao uso de conjuntos de dados tao limitados, foram
exploradas técnicas especificas como aumento de dados e validagdo cruzada, buscando
otimizar o desempenho da RNA apesar das restricdes significativas de dados.

Para solucionar o problema é entao proposta a técnica LOO para a validacao cruzada
dos dados como proposto nos trabalhos de Wong (2015) e Berrar (2019). A técnica é utilizada
nesse tipo de problema pois tem a capacidade de aumentar as amostras para treinamento da
RNA, usando apenas uma amostra por vez no teste.

Inicialmente, sao realizadas as analises do efeito do aumento das iteracdes na RNA no
Et e tempo de processamento em todos os 9 pontos (4 para validacédo e 5 para teste) que
foram usados como parcela de 20% utilizadas nas etapas anteriores. A Figura 39 apresenta

os resultados referentes a 50 iteragées.
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Figura 39. Resultados LOO com 50 iteragdes da RNA.

Analisando-se os erros da validagédo LOO ¢é possivel ver que s&do valores em sua maioria
menores que os apresentados na técnica padrdo da RNA. Os valores dos tempos
computacionais também s&o variaveis, assim como os erros, € isso ja era esperado pois como

sdo pontos diferentes, o algoritmo também se adapta de forma diferente.
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A Figura 40 mostra essa analise para 500 iteracdes da RNA.
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Figura 40. Resultados LOO com 500 iteracées da RNA.

Os valores apresentados também mostram variagdes similares aos apresentados pela
Figura 39. Porém, é importante notar que os tempos sdo maiores, resultado da maior
complexidade envolvida no algoritmo com mais iteragdes. A Figura 41 dispde dos resultados

da técnica LOO para 5000 iteragdes nos pontos testados individualmente.
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Figura 41. Resultados LOO com 5000 iteragdes da RNA.
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Assim como nos resultados para 50 e 500 iteracées, a Figura 41 possui variacao similar,
mas com escala de tempos maiores que os previamente testados. A Figura 42 mostra as

médias calculadas para as simulagdes em forma grafica.
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Figura 42. Grafico com as médias das simulagdes LOO na validagdo. A condicado de

iteracdes com melhor resultado para a validagdo com LOO ¢é circulada (5000).

Os valores médios de erro de validagdo variam de 0,221 em 50 iteragdes a 0,181 em
5.000 iteracdes (reducdo de 18,1%). O tempo aumenta de 3 para 52 minutos (aumento de
1733%), inversamente proporcional a reducao do erro. A Figura 43 mostra a mesma analise
para a fase de testes.
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Figura 43. Grafico com médias das simulagdées LOO no teste. A condicao de iteragbes com

melhor resultado para o teste com LOO é circulada (5000).
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Com 5000 apresenta-se o melhor valor médio de Et (0,176), enquanto o pior resultado
é observado em 50 iteragdes e E, de 0,286. E interessante notar que os valores sdo
aproximadamente metade dos apresentados sem a técnica de validacdo cruzada. Portanto, é
uma técnica bem dutil para problemas de poucas amostras em um dataset de soldagem
GMAW.

No trabalho de Wong (2015) ha também uma melhora nos resultados usando o
algoritmo de validacdo cruzada LOO, mas deve ser salientado que o trabalho ndo envolve
problemas de soldagem. A Figura 44 apresenta a analise ponto a ponto da LOO nas trés

condigdes testadas na validagéo.
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Figura 44. Comparacao ponto a ponto LOO na validagao.

Assim como nos valores apresentados pelas médias, € possivel ver que o maior niumero
de iteragdes promove o melhor resultado em todos os pontos, exceto no ponto 3 que possui
0 mesmo valor de E;, comprovando o que foi dito em Nah et al. (2019), que um numero maior
de iteragcdes ndo garante melhores resultados. A mesma comparacgao anterior é apresentada

na Figura 45 para a fase de teste.
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Comparagao Teste LOO
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Figura 45. Comparacgao ponto a ponto LOO no teste.

Como ja apresentado anteriormente, ndo ha garantias que o aumento de iteragdes
melhore o resultado na fase de teste, pois os parametros da arquitetura da RNA foram
definidos para outro conjunto de dados na fase de validacdo. Os resultados da fase de teste
apresentam E; maiores que os apresentados na validagdo em todos os pontos testados,
entretanto, como ja apresentado pela Figura 43, os valores médios dos 5 pontos s&o menores
que as outras técnicas testadas na mesma fase. Os parametros da arquitetura da RNA com

a LOO sao apresentados na Tabela 11.

Tabela 11. Parametros da arquitetura da RNA com LOO.

lteragdes E:Teste LOO Camadas Neurénios Ativagao a

0,538 1 4 logistica 0,020

0,640 2 2 logistica 0,012

50 0,082 4 4 identidade 0,097
0,286 2 2 logistica 0,053

0,078 2 1 identidade 0,081

0,491 4 4 logistica 0,021

0,626 1 2 logistica 0,072

500 0,208 3 3 logistica 0,059
0,244 1 4 logistica 0,072

0,147 2 2 logistica 0,021

0,299 1 4 logistica 0,080

0,462 1 4 logistica 0,098

5000 0,176 1 4 logistica 0,014
0,147 1 4 logistica 0,053

0,127 3 3 logistica 0,078
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Ha maior convergéncia nos resultados para fung¢ao de ativagcao, camadas e neurdnios
para 5.000 iteracbes. Isso pode mostrar o maior poder de convergéncia com esse numero de
iteracoes na RNA. Apenas dois pontos tiveram sua fung¢ao de ativagéo alterada de “logistica”,
apresentando a fungao identidade com 50 iteragdes, o que indicou que na maioria dos casos
a convergéncia para a fungao de ativacao para esses parametros da arquitetura ja havia sido
alcangcada com 500 iteracoes.

A funcao de ativacao de identidade € apresentada apenas para 50 iteragbes. Por ser
uma fungdo mais simples que as demais e exigir menor gasto computacional para sua
utilizagdo, €&, portanto, mais facil de ser encontrada em simulagées com menos iteragdes.
Porém, mesmo sendo uma funcdo mais simples, ndo é sindbnimo de resultados de baixa
qualidade, como mostra Wanto et al. (2017), que encontrou uma precisao de 94% (a mais alta
entre as testadas) em uma previséo de densidade populacional com RNA usando uma funcéo
de ativacéo linear.

O valor de a é o valor que mais muda a medida em que se aumenta nas iteracdes. Isso
indica que cada conjunto de dados possui uma taxa étima de aprendizado diferente, gerando
assim os melhores resultados para o caso de estudo.

Determinar os melhores valores de a nao é uma tarefa trivial, pois depende do conjunto
de dados, da arquitetura da rede e do problema especifico a ser abordado. Atualmente, vem
utilizando técnicas de controle adaptativo da taxa de aprendizagem, conforme proposto pela
ED no presente trabalho. A maioria dos trabalhos utiliza uma taxa de aprendizagem adaptativa
que decai durante o treinamento, porém algumas propostas como a presente em Takase et
al. (2018), que utilizam uma taxa que pode aumentar ou diminuir com base nos resultados de
predicdo da RNA.

Com a avaliagdo a validacdo cruzada sendo considerada uma pratica com bons
resultados, é necessario entender o efeito de técnicas de aumento de dados, que serao

abordadas nos préximos itens.

4.5 - Geragao de Dados

A seguir sao apresentados os resultados da técnica Kriging e sua comparagao com o
SDV. A Figura 46 mostra o erro da fase de validagao com incremento de iteragdes, e a Tabela
12 apresenta os parametros da RNA com o tempo de processamento computacional da fase
de validacdo para ambos os métodos de aumento de dados com todas as condigbes

utilizadas.
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Figura 46. Comparagao do Et na validagdo do SDV e do Kriging. A condigdo de

iteragcdes com melhor resultado para a validagdo com aumento de dados € circulada (5000).

Tabela 12. Parametros de arquitetura da RNA para SDV e Kriging.

Iteracoes Método Condicdo E;Teste Camadas Neurdnios Ativacao a
1.5 0,355 1 2 logistica 0,063

SDV 2 0,385 1 4 identidade 0,074

50 2.5 0,366 4 4 identidade 0,084
1.5 0,535 3 3 identidade 0,024

Kriging 2 0,415 1 2 identidade 0,056

2.5 0,408 2 2 logistica 0,058

1.5 0,418 4 4 tanh 0,069

Sbv 2 0,418 2 2 identidade 0,044

25 0,409 4 3 tanh 0,053

500 1.5 0,642 1 2 logistica 0,029
Kriging 2 0,541 1 3 logistica 0,073

2.5 0,708 1 4 logistica 0,057

1.5 0,403 3 3 logistica 0,073

SDhV 2 0,608 3 3 logistica 0,061

5000 2.5 0,450 1 4 tanh 0,055
1.5 0,707 1 4 tanh 0,028

Kriging 2 0,804 1 3 tanh 0,079

2.5 0,464 4 4 logistica 0,099
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Para o SDV, o tempo varia de 2 a 77 minutos (3850%), para 50 (condicdo 1.5) e 5000
(condicao 2.5) iteracbes, respectivamente. O erro apresenta convergéncia em todas as
condigcdes. Isso também é valido para o tempo gasto, que aumenta com o numero de
iteracdes. Os dados analisados com a técnica SDV apresentaram maior sensibilidade a
mudanca em 5.000 iteracbes da RNA apenas na condicdo 2, gerando um resultado
visivelmente melhor do que aqueles observados com menos iteragdes. A condicdo 1.5
apresentou os melhores resultados na técnica SDV em fase de validagéo.

O Kriging é geralmente utilizado em técnicas de predi¢cdo, mas foi adaptada para gerar
mais dados no presente trabalho. Os critérios de convergéncia avaliados nas condi¢ées
anteriores, como diminuicdo dos erros e aumento do tempo computacional para medir o
aumento das iteragdes, também sao observados para a krigagem. 5.000 iteragbes foram
encontradas como o melhor resultado para o E; na validagdo. Os tempos computacionais
variam de 1 a 100 minutos (10.000%), enquanto o erro melhora com o incremento das
iteracdes em todas as condicbes testadas.

A Figura 47 mostra a evolugdo do erro da fase de teste nas simulagdes a partir do
aumento no numero de iteragdes com a técnica SDV e krigagem com 50%, 100% e 150% a

mais de dados gerados no conjunto de simulagdes (condicdo 1.5, 2 e 2.5).
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Figura 47. Comparacao de Et na validagao de SDV e Kriging. Melhor resultado nos

testes com aumento de dados é circulado (SDV 1.5).
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O E; vai de 0,355 com 50 iteragdes para 0,385 (8,9%) com 500 iteragbes em SDV com
a condicao de melhor resultado (1.5). Na melhor condi¢ao de Kriging (1.5), o melhor resultado
€ 0,408 com 5000 iteracdes, € o pior 0,535 com 50 iteracdes.

Das técnicas de geracao de dados, os melhores resultados sdo obtidos com a técnica
SDV, ainda melhores que os dados apresentados sem dados sintéticos na condicéo 1.5. Essa
melhoria também € identificada em Moreno-Barea et al. (2020) que utiliza a geragdo de mais
dados em um pequeno conjunto de dados e avalia a melhoria na precisao das previsdes.

A técnica de Kriging apresentou resultados de erros superiores aos observados sem
aumento de dados, o que difere do observado em Liu & Wang (2022), onde o resultado é
melhorado. Porém, é necessario ressaltar que nesse trabalho € utilizado um algoritmo
evolutivo em conjunto com o Kriging para geracdo de dados. No presente trabalho, a ED é
utilizada para determinar os parametros da arquitetura da RNA.

Os tempos computacionais para a técnica SDV sao em sua maioria os mais altos, mas
também apresentam os melhores resultados para o E;. Como a técnica SDV é muito recente,

ainda ndo existem avaliagcbes na area de soldagem, portanto a comparag¢ao nao é possivel.

4.5.1 — Efeitos do Tamanho de Dados Sintéticos

Para avaliacdo de um melhor valor de geragao de dados por SDV e Kriging € proposta
a avaliacao de 3 condi¢cdes de aumento de amostras, em 50% (1.5), em 100% (2) e 150%
(2.5). Para comparagéo com o valor original obtido com o dataset (ED padréo), esse valor
também é disposto na analise da Figura 48 para a validagao, e na Figura 49 para a fase de
teste. A condi¢cdo padrdo usada em ambos os casos mostra apenas o melhor resultado

encontrado, independentemente do numero de iteragdes.
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Figura 48. Efeito do aumento de dados nas predicées da RNA e condi¢do padrdo na
validacao. A condicdo de aumento de dados de melhor resultado na validacdo (SDV 1.5) é

circulada.

Nota-se que a técnica SDV possui os melhores resultados comparando-se inclusive com
a condicao da ED padrdo em todas as condi¢gées de aumento analisadas. Ja a técnica Kriging

nao melhora os resultados para a fase de validagdo em comparagéo ao dataset original.
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Figura 49. Efeito do aumento de dados nas predicées da RNA e condigédo padrao no teste. A

condicdo de aumento de dados de melhor resultado no teste (SDV 1.5) é circulada.
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Inicialmente, é importante ressaltar que os resultados foram apresentados com a melhor
condicao de iteragao alcancada para cada técnica. Na Figura 48, os valores na condicao 1.5
de SDV resultaram em melhores valores de E; em comparagdo com a condi¢cédo de teste da
ED padrao. Isso mostra a viabilidade da técnica SDV aumentando-se o tamanho das amostras
iniciais. Ja na condigcao 2, os valores comecaram a ficar maiores em relacdo a condicao de
teste da ED.

Os tempos computacionais aumentam progressivamente a medida que o conjunto de
dados aumenta (Tabela 12), mostrando que a complexidade do problema também aumenta
com o tamanho da amostra. O melhor resultado do SDV apresentado foi 0 aumento de 50%
nos dados de 44 para 66 amostras, saindo do erro de 0,394 na condicdo original para 0,355
(10,98%) na condicdo em questdo. Isso mostra a eficiéncia da técnica SDV no caso de
soldagem analisado, sendo assim uma grande possibilidade para futuros estudos em outras
areas de processos de fabricacao.

No Kriging, nenhuma condicdo de aumento de dados teve melhor desempenho do que

o conjunto de dados original, o que indica a inviabilidade da técnica.

4.6 — Comparacao das Técnicas de RNA’s

Neste tépico sdo analisadas todas as técnicas em um mesmo grafico, Figura 50, para

avaliagao da fase de validagao.
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Figura 50. Comparativo das técnicas na predicdo da RNA na validacdo. O melhor resultado

usando a RNA na validagéo é circulado (LOO — 5000 iteragées).
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Do ponto de vista da validacdo, a classificacdo de desempenho pode ser feita da

seguinte forma:

1. Validag¢ao Cruzada: LOO.

2. Cofre de dados sintéticos: SDV.

3. Otimizacao ED com o conjunto de dados original.

4. Otimizagdo SHGO com o conjunto de dados original.

5. Aumento de dados por krigagem.

E importante destacar que a validagcdo é uma fase anterior a simulacdo, onde os
resultados podem ser afetados pelo overfitting, uma vez que o algoritmo de otimizagcéo esta
atingindo o menor erro do conjunto de dados utilizado nessa etapa. Por esse motivo, a fase
de teste é realizada com outros conjuntos de dados para evitar overfitting, € € o melhor
resultado a ser considerado.

Por fim, na Figura 51 é realizada a analise dos melhores resultados de predi¢cbes

encontrados para cada técnica na condicao de teste.

Comparacdo de Técnicas - Teste
0.6
0.5
0.4 = : Q
&
0.3 —
— .
0.2 B 1”"%%»&@
0.1
50 500 5000
Iteracdes
Teste SHGO —%—Teste ED
—o—Teste Kriging 1.5 —e—Teste SDV 1.5
—o—Teste LOO Average

Figura 51. Comparativo das técnicas na predicdo da RNA na validacdo. Melhor resultado

usando RNA no teste é circulado (LOO — 5000 iteracdes).
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A classificacdo em termos de desempenho de erros € mostrada abaixo:

1. Validagao Cruzada: LOO.

2. Cofre de dados sintéticos: SDV.

3. Otimizacao ED com o conjunto de dados original.
4. Aumento de dados por krigagem.

5. Otimizagao SHGO com o conjunto de dados original.

Cada uma das técnicas foi comparada com outras no mesmo propésito para definir a
melhor viabilidade para o caso de soldagem MAG em questdo. Destaca-se a validagao
cruzada sendo uma alternativa bem interessante para o problema gerado por pequenos
datasets. A técnica de SDV é uma alternativa ao mesmo problema, tendo resultados da RNA
melhorados em relagéo a condig&o original.

Também se comprova a validade de cada uma das técnicas utilizadas, com maiores ou
menores erros associados, conseguindo encontrar valores 6timos de parametros de
arquitetura sem a utilizacdo de métodos de tentativa e erro, como reportado por Moghaddam
& Kolahan (2021) para um problema complexo de multiplas entradas e saidas em uma base
de dados reduzida de soldagem.

Por fim, é necessario realizar uma comparagdo com uma técnica mais simples de ML
como a regressao para comprovar a efetividade das RNA aplicadas em problemas de

soldagem como o proposto.

4.7 - Regressao

Os resultados de regressao sao divididos nas predigdes de cada técnica utilizada e na

comparagao com a soma de todos os erros de saida individuais das técnicas de RNA .

4.7.1 — Regressé&o Linear

Apos realizar a regressdo em cada saida (velocidade do arame, tensao, vazao do gas
e stickout) é necessario avaliar os resultados da previsao. A Figura 52 apresenta o MAPE

obtido com regressao linear.
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Regressdo Linear
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Figura 52. Erros de previséo obtidos a partir da regressao linear (E;) para todas as

condi¢des do dataset.

Pela Figura 50 é possivel perceber que o aumento dos dados da krigagem n&o gerou
melhores resultados de predicdo do que os dos casos padrao e por SDV. Vale ressaltar
também que o SDV produziu resultados semelhantes ou melhores que a condigdo padréo.
Para uma analise mais aprofundada, é entdo necessario analisar os resultados numéricos das
previsdes de regressao linear disponiveis na Tabela 13. Esse resultado mostra o MAPE
individual para cada output e o E; somado. As cores utilizadas sdo uma forma de diferenciar

os melhores dos piores resultados.

Tabela 13. Valores de erro de previsao de regressao linear (E;).

Condigao Vazao Tenséo Velocidade Stickout E: Regressao
0,173 0,139 0,537

0,148 0,515
0,491

Padrao
SDV 1.5
SDV 2
SDV 2.5
Kriging 1.5

0,191
0,236

Kriging 2
Kriging 2.5

*As cores mais quentes representam erros mais elevados, enquanto as cores mais frias apresentam erros mais
baixos.
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A partir da Tabela 12 é possivel inferir que a condicao SDV apresentou as melhores
previsdes, tanto individual quanto coletivamente, para as saidas analisadas. Os melhores
resultados de vazéo de gas foram 0,082, velocidade 0,152 e E; 0,443, todos na condi¢gao SDV
2,5, mostrando que o aumento dos dados é promissor. Na condicdo SDV 2.0, os melhores
valores de tensado sao 0,062 e para stickout 0,09. Comparando com a condicdo padrao
testada, todo o aumento de dados realizado pelo SDV melhorou os resultados de predigao,
enquanto na krigagem nao houve beneficios em nenhum parametro previsto.

A Tabela 14 apresenta os valores calculados para R?em cada saida e condicao testada

na regressao linear.

Tabela 14. Coeficiente de determinagao (R? para as entradas com a regressao linear.

Condicado Vazao Tensdao Velocidade Stickout

Padrdo 0,464 0,210 0,112 0,374
SDV15 0,639 0,001 0,252 0,630
SDV2 0,331 0,326 0,052 0,734
SDV25 0,541 0,004 0,190 0,500
Kriging1.5 0,034 0,189 0,595 0,008
Kriging2 0,023 0,131 0,614 0,016
Kriging 2.5 0,014 0,099 0,642 0,024

*Apenas valores > 0,5 sdo destacados.

A partir da Tabela 14 tem-se que apenas os valores destacados apresentam resultados
mais proximos de 1, o que pode indicar um bom ajuste do modelo aos dados, onde a variavel
independente explica a maior parte da variabilidade na variavel dependente. Destaca-se o
valor de 0,734 para a saida Stickout e condigdo SDV 2 como o melhor ajuste. Para as demais,
nao destacadas, tem-se uma indicagdo que o modelo de regressao ndo € capaz de explicar

muito da variabilidade na variavel dependente.

4.7.2 — Regresséo Polinomial

Para a regressao polinomial, 0 mesmo tipo de analise é feita e apresentada na Figura

53. O MAPE ¢ analisado para cada condigao testada em cada saida.
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Regressao Polinomial
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Figura 53. Erros de previsao obtidos a partir da regressao polinomial (E;) para todas as
condigbes do dataset. A area destacada é mostrada em uma escala diferente para

visualizacdo adequada dos resultados.

Observa-se que os resultados da previsdo por regressao polinomial apresentam
desempenho notavelmente inferior em comparagao a regresséao linear em condigdes padrao
e de krigagem. Para o SDV ha maior comparabilidade e é necessario analisar os valores
numeéricos da Tabela 15.

Tabela 15. Erros de previsado de regressao polinomial (E;) para todas as condigbes do dataset.

Condigao Vazao Tensao Velocidade Stickout E: Regressao

Padréao 0,858 0,159 0,714 0,898 2,629
SDV 1.5
SDV 2
SDV 2.5
Kriging 1.5
Kriging 2

Kriging 2.5

*As cores mais quentes representam erros mais elevados, enquanto as cores mais frias apresentam erros mais
baixos.
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Para a regressao polinomial, a Tabela 15 mostra o que ja havia sido identificado pela
regressao linear, ou seja, 0 aumento de dados por SDV apresenta os melhores resultados de
predicao dos parametros, enquanto a krigagem apresenta os piores. Neste caso analisado, a
condicao SDV 2.5 apresentou os melhores resultados para todas as saidas e também para
E:. Isso mostra uma tendéncia de melhorar as previsdes a medida que os dados aumentam,
ou seja, quanto mais dados melhor para a técnica nesse problema de soldagem. E
interessante notar que a krigagem apresentou valores muito elevados para as previsées,
mostrando um problema para sua utilizacdo no aumento de dados para o caso analisado
neste trabalho. O melhor resultado para E;, de 0,484, na condicdo SDV 2.5, é semelhante aos
encontrados na regresséao linear, enquanto as demais condi¢cdes apresentam valores muito
superiores aos encontrados anteriormente. Os coeficientes de determinagao da regressao

polinomial sdo apresentados na Tabela 16.

Tabela 16. Coeficiente de determinagao (R? para as entradas com a regressao polinomial.

Condicado Vazao Tensdao Velocidade Stickout

Padrao 0,336 0,000 0,444 0,052
SDV1.5 0,033 0,021 0,068 0,983
SDV2 0,140 0,578 0,002 0,652
SDV25 0,228 0,014 0,095 0,912
Kriging 1.5 0,048 0,012 0,368 0,660
Kriging2 0,043 0,009 0,378 0,665
Kriging 2.5 0,042 0,007 0,385 0,668

*Apenas valores > 0,5 sdo destacados.

Os resultados destacados da Tabela 16 sugerem que o modelo de regressao se ajusta
bem aos dados, com a maioria das relagbes encontradas no stickout com bom ajuste. O
melhor ajuste € encontrado na condigao SDV 1.5 com R?de 0,983. Ja para as demais, com
excegao de uma condicao na tensdo (SDV 2), os valores de R? sdo baixos, o que nao indica

um bom ajuste da regressao aos dados.

4.7.3 — Regresséo Multipla de Ridge

Por fim, para a regressdao multipla de Ridge, a Figura 54 mostra graficamente as

previsdes para cada saida do problema de soldagem analisado.
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Regressao Multipla de Ridge
2.0

1.6

1.2

11|

Padrdio SDV 1.5 SDV2 SDV25 Kriging 1.5 Kriging 2 Kriging 2.5

MAPE

Condigdo
| BVazio BETensdo O Velocidade O Stickout |

Figura 54. Erros de previsao obtidos a partir da regressao polinomial (E;) para todas as
condigbes do dataset. A area destacada é mostrada em uma escala diferente para

visualizacdo adequada dos resultados.

E interessante analisar que a técnica Ridge em regressdo mdultipla apresenta os
melhores resultados de predigao para a técnica de Kriging. Porém, assim como nas demais
regressoes, a krigagem apresenta os piores resultados em comparagéo ao caso padrao e ao
SDV. Nos casos padrdo e SDV também ha bom desempenho, com seus valores numéricos
apresentados na Tabela 17.

Tabela 17. Erros de previsédo de regressao de Ridge (E:) em todas as condigdes do dataset.

Condigao Vazao Tensao Velocidade Stickout E: Regressao
Padrao 0,166 0,143 0,530
SDV 1.5 0,079 0,190 0,148 0,513
SDV 2 0,233 0,486
SDV 2.5

Kriging 1.5
Kriging 2

Kriging 2.5

*As cores mais quentes representam erros mais elevados, enquanto as cores mais frias apresentam erros mais
baixos.



99

E possivel perceber que a regressdo mdltipla de Ridge apresenta os melhores
resultados entre as demais regressdes testadas. Ha um comportamento semelhante dos
resultados em comparagao a regressao linear. O melhor E;, 0,441, bem como a melhor
previsdo de fluxo de gas, 0,081, e velocidade, 0,152 sdo encontrados na condigdo SDV 2.5.
A tensdo de 0,062 e o stickout de 0,090 s&o obtidos no SDV 2.0. O resultado do SDV melhorou
com o aumento na base de dados criada sinteticamente. Quanto a krigagem, embora néo
tenha sido melhor que as demais técnicas, houve um desempenho melhor em comparacao
as demais regressdes analisadas anteriormente. Na Tabela 18 encontram-se os coeficientes

R? para cada saida nas predi¢des realizadas pela regressdo multipla de Ridge.

Tabela 18. Coeficiente de determinacgao (R? para as entradas com a regressao de Ridge.

Condicado Vazao Tensdao Velocidade Stickout

Padréao 0,441 0,178 0,116 0,387
SDV 1.5 0,634 0,001 0,243 0,626
SDV 2 0,348 0,314 0,048 0,729
SDV 2.5 0,542 0,003 0,186 0,499
Kriging 1.5 0,067 0,239 0,526 0,008
Kriging 2 0,035 0,150 0,593 0,027
Kriging 2.5 0,021 0,108 0,639 0,030

*Apenas valores > 0,5 sdo destacados.

Os resultados de R? mostram aproximadamente os mesmos resultados encontrados
para a regressao polinomial da Tabela 16, indicando que a maioria dos valores (exceto a
maioria de stickout e uma condigdo de tensao) de R? se aproximam de 0, indicando que o
modelo de regressdo ndo consegue explicar uma grande parte da variacdo na variavel
dependente, sugerindo um ajuste insatisfatério do modelo aos dados. E importante notar que

o R? ndo indica a causalidade entre as variaveis, apenas a forca da relagao linear entre elas.

4.7.4 — Comparagéao das Regressbes

O erro total somado, E;, foi escolhido estrategicamente para permitir a comparabilidade
com os valores dos produtos. A partir do somatério do MAPE, utilizado neste trabalho, é
apresentada a Figura 55, que contém uma comparacgéo para todas as condigdes testadas

para os métodos de regresséo.
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Comparacao Técnicas de Regressao
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Figura 55. Valores E; previstos para todas as técnicas de regressao. A area destacada é

mostrada em uma escala diferente para visualizacao adequada dos resultados.

Ao analisar todas as técnicas e condi¢cbes do conjunto de dados, é possivel classificar
as seguintes técnicas, do maior para o menor desempenho: regressdo multipla de Ridge;
Regressao linear e regressao polinomial, respectivamente. Como o problema de soldagem é
considerado complexo e n&o linear, esperava-se que uma regressao nao linear tivesse melhor
desempenho que as técnicas de regresséao linear. Analisando-se o efeito do aumento dos
dados por SDV e krigagem, é possivel determinar a seguinte classificagdo de desempenho
de predigéo: SDV 2.5, SDV 2.0, SDV 1.5, Padrao, krigagem 1.5, krigagem 2.0 e krigagem 2.5,
respectivamente.

O SDV foi executado com os melhores valores de predi¢ao, melhor que a condi¢ao
padrdo. Os melhores resultados foram encontrados para a condicdo SDV 2.5. Isso pode
indicar o destaque e a viabilidade de aumentar os dados sintéticos para aumentar a precisao
dos modelos preditivos nesse caso de soldagem. A técnica de Kriging ainda precisa de
desenvolvimento para ser utilizada para o aumento de dados, como comprovado a partir dos
piores resultados preditivos apresentados.

Existem algumas razées que podem induzir as previsdbes com Kriging aos piores
resultados. Usar a técnica de Kriging para aumentar artificialmente os dados em uma
regressao pode piorar os resultados devido a introdugdo de ruido adicional e suposi¢cdes
inapropriadas sobre a estrutura espacial dos dados. Extrapolacdo irrealista e alta

dimensionalidade podem produzir valores ndo representativos, enquanto o overfitting pode
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reduzir a generalizagao do modelo. Além disso, a aplicagao incorreta de Kriging e informacoes
redundantes podem prejudicar a precisdo das previsées. Finalmente, a analise de correlacbes
da Figura 34 mostrou uma divergéncia do conjunto de dados original, indicando possiveis
desafios no aumento de dados por Kriging.

4.8 — Comparagao RNA e Regressao

Afim de se comparar as técnicas de regressdo e RNA utilizadas é apresentada a Figura
56, que possui os resultados de E; para todas as condigdes de aumento de dados e também
todas as diferentes técnicas de regressao, além de incluir os melhores resultados obtidos pela
RNA e ED para cada condic&o de dataset.

Comparagao RNA x Regressao
Kriging 2.5
Kriging 2
Kriging 1.5
SDV 2.5
SDV 2
100.0  200.0

SDV 1.5 B3 L

Padrio
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Et
BRegressdo Polinomial =~ BRegressdo Linear ~ ORegressdo Multipla de Ridge =~ ERNN com ED

Figura 56. Comparacao de valores E; previstos para todas as técnicas de regressao e os
melhores resultados da RNA. A area destacada é mostrada em uma escala diferente para

visualizacdo adequada dos resultados.

Como o problema de soldagem é considerado complexo e néao linear, esperava-se que
uma RNA tivesse um desempenho melhor que as técnicas de regressdo. Esse
comportamento € melhor observado na técnica de krigagem, na qual as regressdes utilizadas
nao obtiveram resultados precisos, mostrando grande adaptabilidade a problemas né&o
lineares pela RNA.
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Os resultados para a RNA com ED da Figura 56 sdo os melhores encontrados pela
técnica, ou seja, o numero de iteracbes para cada condigdo pode variar, assim como
apresentado pela Figura 51.

A partir de todos os resultados analisados € possivel entdo verificar que a RNA possui
um desempenho melhor para o dataset utilizado, inclusive para todas as condi¢gdes de
aumento de dados para SDV e especialmente para o Kriging. O melhor resultado E;
encontrado foi de 0,355 para a RNA com ED na condicdo de SDV 1.5, sendo que o melhor
para a técnica de regressao foi encontrado na técnica linear com E; de 0,443 na condicao de
SDV 2.5. Em ambas as metodologias o aumento de dados por SDV se provou mais preciso
que a condigao padrao.

Embora as técnicas de regressdes sejam mais simples de implantar comparando-se
com as RNA’s, assim como indicado por Giarollo et al. (2022), os resultados superiores da

RNA viabilizam seu uso.

4.9 — Programas Desenvolvidos

Um dos principais resultados desta pesquisa foi o desenvolvimento de um programa de
auxilio ao soldador, permitindo a recomendagéo automatizada dos parametros de soldagem
com base nas caracteristicas geométricas da solda. Esse programa utiliza a RNA otimizada
por ED para prever os valores ideais de tensao, velocidade de alimentagéo, stickout (ou DBCP
— Distancia Bico Contato Pecga) e vazao de gas, garantindo que a soldagem atinja a qualidade
esperada.

O funcionamento do programa é simples e intuitivo: o usuario insere como entrada os
valores desejados de largura e altura, espessura de chapa e abertura de raiz e o sistema
retorna os parametros exatos para configurar a maquina de soldagem MAG. O modelo utiliza
os melhores parametros encontrados para a condigdo de dados original.

A Figura 57 apresenta diferentes etapas do programa desenvolvido para auxilio na
configuragcao de parametros de soldagem. Em a) ha a interface inicial do programa, onde o
usuario é recebido e orientado sobre o funcionamento da ferramenta, b) possui inser¢do de
dados ficticios, permitindo ao programa realizar as previsées dos parametros ideais para
configuracao da maquina de soldagem, em c) ha o aviso de sucesso nas condigdes, ou seja,
caso atendam aos critérios do modelo, um aviso de sucesso € exibido, indicando que as
previsdes podem ser geradas e, por fim, em d) sdo mostrados os parametros previstos. Esses
valores sdo baseados no modelo de RNA otimizado e podem ser utilizados diretamente pelo

operador.



103

@ ¢ b) ¢

Tipo de Chanfro (0: reto, 1: V): Tipo de Chanfro (0: reto, 1: V): |1

Espessura da Chapa (mm): Espessura da Chapa (mm): 7

Afastamento da Chapa (mm): Afastamento da Chapa (mm): 2.5

Altura da Solda (mm): Altura da Solda (mm): 2

Largura da Solda (mm): Largura da Solda (mm): 6.8

Salvar Dados Salvar Dados

(c) d ¥

§ Sucesso X Parametros de Soldagem Previstos

Vazao (L/min)  Tensédo (V) Velocidade (mm/s)  DBCP (mm)
o Os dados foram salvos com sucesso! 6 23 7 18

Fechar

OK

Figura 57. Programa desenvolvido. (a) Apresentacéo inicial. (b) Inser¢cao de dados ficticios.

(c) Aviso de sucesso nas condicdes. (d) Parametros previstos.

Além disso, um dos diferenciais desse programa é sua baixa exigéncia computacional.
Ele pode ser executado em qualquer dispositivo que possua Python instalado, sem
necessidade de hardware especializado. O acesso a internet € necessario apenas na primeira
execucao, para a instalacdo das dependéncias e carregamento do modelo otimizado. Apos
essa etapa, o programa pode rodar offline, garantindo acessibilidade e flexibilidade para
soldadores em ambientes industriais.

A Tabela 19 apresenta a faixa de valores obtidos nos erros de previsédo para o conjunto
de dados de testes (5) ndo vistos pelo programa. O melhor valor apresenta 0,6% de erro

enquanto o pior, 25,6%.

Tabela 19. Faixa de resultados de previsdo em dados inseridos no programa.
Parametros Vazao (%) Tensao (%) Velocidade (%) DBCP (%)
Faixa de Erros 11,6 - 18,4 0,6 - 9,1 1,3-12,8 3,6-256

Esse resultado representa um avango significativo na automatizacdo do ajuste de
parametros de soldagem, tornando o processo mais eficiente, reduzindo desperdicios de
material € minimizando a dependéncia de tentativa e erro para definir configuragdes ideais.

Dois outros programas foram desenvolvidos. O primeiro exibe os parametros otimizados
da RNA, permitindo sua extrapolacdo para diversas areas que envolvam a previsdo de
multiplas entradas e saidas. Ja o segundo solicita ao usuario um percentual de aumento do

dataset pelo SDV, mantendo as mesmas entradas e saidas previamente apresentadas.



104

A Figura 58 exibe o programa responsavel pela determinacdo dos parametros de

arquitetura da RNA via ED, onde qualquer ajuste deve ser feito diretamente no cédigo-fonte.

Parametros de Arquitetura RNA

Neurénios Ativagao Camadas Alpha

3 identity 4 0.0862
Fechar

Figura 58. Programa desenvolvido para arquitetura da RNA.

A Figura 59 apresenta o layout do programa de previsdo de parametros de soldagem
com aumento de dados pelo SDV. Nas telas a), b) e ¢), o usuario insere o percentual de
aumento desejado e os dados geométricos da solda, enquanto em d) sdo exibidos os

resultados da previséo.

@ ¢ b) ¢
Selecione o aumento de dados: Tipo de Chanfro (0: reto, 1: V): |1
C 25%
* 50%

Espessura da Chapa (mm):

. Afastamento da Chapa (mm): 2.5
 100%
) Altura da Solda (mm): 2
Quantidade de novos dados: 22
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Prosseguir Salvar Dados

(c) (d ¢
§ Sucesso X Parametros de Soldagem Previstos

Vazao (L/min) Tensado (V)  Velocidade (mm/s) DBCP (mm)
6 Os dados foram salvos com sucesso! 6 23 7 18

Fechar

OK

Figura 59. Programa de soldagem desenvolvido com aumento de dados para previsao de
parametros. (a) Selecao de aumento de dados. (b) Insercdo de dados ficticios. (c) Aviso de

sucesso nas condicdes. (d) Parametros previstos.

Assim, os programas se mostram ferramentas valiosas para soldadores e engenheiros,
auxiliando na padronizagao e otimizagéo do processo de soldagem MAG, além de possibilitar

a aplicagao da metodologia em outras areas de estudo.
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5 - CONCLUSAO

Neste estudo foi proposto o desenvolvido de uma metodologia inovadora para otimizar
variaveis em uma RNA destinada a predicdo de parametros de soldagem no processo GMAW
através do uso de ED para otimizagcao dos parametros da rede. Utilizou-se de comparacdes
de multiplas técnicas como regressdes e técnicas de validagdo cruzada que possibilitaram
validar o desempenho da predicdo da RNA. Essas técnicas foram projetadas para incorporar
parametros de soldagem derivados de variaveis geométricas na soldagem GMAW e a partir

das andlises realizadas foi possivel uma série de avangos descritos a seguir:

. Compreendeu-se a relagao fisica entre os parametros de entrada (geometria
da peca e geometria do cordao de solda) e os parametros de saida (tensao, corrente,
velocidade de soldagem, stickout e vazao de gas) vendo através de analises de
correlagdes lineares e nao lineares que todas as variaveis indicaram alguma correlagéo.

. A andlise de correlagcbes nos dados aumentados serviu como forma de garantir
que as mesmas propriedades do dataset original fossem mantidas. Apenas os dados
gerados pela técnica de Kriging mostraram alguma diferenca dos dados originais.

. Analisou-se a influéncia dos parametros da RNA sobre os resultados. A fungao
de ativacao logistica foi encontrada na maioria dos melhores resultados enquanto o
numero de neurdnios e camadas ocultas variou de 1 a 2 nos melhores resultados.

o Implementou-se um algoritmo de otimizac&o utilizando o método de evolugcao
diferencial (ED), que mostrou eficacia superior, mas convergéncia mais lenta comparada
ao algoritmo SHGO.

. A analise de iteracao revelou melhores erros de predicdo para variaveis de
saida, com valores de 0,394 para ED e 0,408 para SHGO.

. A viabilidade de aplicacdo de RNA’s e modelos de regressdo em datasets
pequenos foi comprovada utilizando técnicas de aumento de dados e validagao cruzada,
melhorando o desempenho preditivo.

. Aumentar o tamanho do conjunto de dados por meios artificiais melhora a
precisdo preditiva da RNA em dados anteriormente nao vistos. O melhor resultado do
SDV apresentou 10,1% e o LOO 55,3% de melhora em relagao a condigao ED padrao.

. Os melhores resultados foram obtidos ao aumentar os dados em 50%
utilizando SDV para a RNA com uma camada oculta, dois neurbénios e fungédo de
ativacao logistica.

. A técnica SDV superou o Kriging em todas as condi¢gdes de aumento de dados,

com erros de predigao aprimorados de 0,355 para SDV e 0,408 para o Kriging. Enquanto
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a técnica LOO apresentou a menor taxa de erro registrada em 0,176 na média dos erros
das variaveis de saida testadas.

. Resultados da RNA foram validados e comparados com modelos de regressao
linear, polinomial e multipla (Ridge), mostrando superioridade da RNA.

° O aumento de dados artificiais por meio do SDV também melhorou os
resultados das predi¢cdes por regresséo linear, mas resultados inferiores aos da RNA.

o A metodologia de definir os parametros da arquitetura da RNA antes do teste
significou usar uma fase de validag&o e teste com diferentes conjuntos de dados sendo

estas técnicas eficazes para aprimorar os resultados das RNA’s sem causar overfitting.

Ao avaliar sistematicamente varias técnicas, otimizar arquiteturas de RNA, evitar
overfitting, comparar com técnicas mais simples e investigar a influéncia de parametros-
chave, este estudo contribuiu com a melhoria da previsdo de parametros de soldagem. As
tendéncias e recomendacgdes identificadas abrem caminhos para o avango na area de

processos de fabricagcdo e modelagem preditiva.

5.1 — Trabalhos Futuros

Como avancos sugeridos para este estudo, indica-se investigar o efeito das técnicas de
geracao de dados sintéticos em novas areas referentes a processos de fabricagéo e avaliagao
do efeito do aumento de dados em técnicas de previsdo. Sugere-se também utilizar o dataset
disponibilizado nos anexos para implementagao de outras técnicas de inteligéncia artificial ou
otimizacao para aprimorar o desempenho das previsdes encontradas.

Além disso, sugere-se empregar a mesma metodologia para determinagdo de
parametros 6timos de uma RNA em quaisquer areas que demandem um sistema de
processamento de entradas e saidas. Para isso, ha também os programas desenvolvidos que
podem auxiliar em novos estudos.

Sugere-se também focar no aspecto de qualidade de solda e microestrutura a partir da
mesma metodologia apresentada.

E também sugerido comparar os resultados obtidos com a RNA a partir das técnicas de

Kriging para avaliar sua viabilidade em predig&o direta dos parametros.
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ANEXO A - Dataset Original

Entradas Saidas

Esspessura(mm) z::::;’ Afastamento | Altura | Largura Vazéo Tenso Velocid.ade Corrente | Stickout
v ) (mm) (mm) (mm) (L/min) V) (m/min) (A) (mm)

3,1750 0 1,5 2,00 | 7,00 5,00 19,2 5,0 108 13,0
3,1750 0 1,5 4,80 | 10,00 5,00 15,6 5,0 144 17,0
3,1750 0 1,0 1,80 | 6,90 5,00 19,2 3,5 72 19,0
3,1750 0 1,0 1,30 | 5,80 6,70 19,2 3,5 76 14,0
3,1750 0 1,5 1,15 | 7,00 6,70 19,2 3,5 84 13,0
3,1750 0 1,5 1,25 | 5,30 3,30 19,2 3,5 88 11,5
3,1750 0 1,5 1,35 | 6,15 3,30 19,2 3,5 88 12,5
3,1750 0 1,0 2,40 | 7,20 3,30 21,6 6,0 136 13,5
3,1750 0 1,0 1,75 | 7,70 6,70 21,6 6,0 140 17,0
3,1750 0 1,0 2,00 | 7,65 6,70 21,6 6,0 156 9,0
4,7625 0 1,5 1,85 | 7,90 6,70 21,6 6,0 148 11,5
4,7625 0 1,5 1,20 | 8,25 6,70 21,6 6,0 148 11,5
4,7625 0 2,5 1,25 | 8,10 5,00 21,2 6,0 148 9,0
4,7625 0 2,5 1,40 | 7,60 5,00 21,6 7,0 148 14,0
4,7625 0 1,5 2,00 | 7,00 8,35 21,6 7,0 160 9,0
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4,7625 0 3,2 1,85 | 9,60 8,35 22,0 6,0 140 16,0
4,7625 0 3,2 1,40 | 9,90 8,35 22,0 6,0 144 15,5
4,7625 0 1,5 1,40 | 9,60 8,35 26,4 4,0 100 13,0
4,7625 0 2,5 2,00 | 9,20 8,35 25,6 7,0 152 11,0
4,7625 0 2,5 2,10 | 8,80 5,00 25,2 7,0 156 14,0
4,7625 0 2,5 1,45 | 8,30 6,70 21,2 6,0 148 11,5
6,3500 0 2,5 2,25 10,50 | 6,70 21,2 6,0 148 17,0
6,3500 0 4,5 2,20 | 10,40 | 6,70 23,2 8,0 172 17,0
6,3500 0 2,5 1,10 | 7,40 3,30 22,8 4,0 88 7,5
6,3500 0 1,5 2,30 | 9,10 3,30 22,8 4,0 80 16,0
6,3500 0 1,5 2,25 | 5,60 5,00 25,2 7,0 164 14,0
6,3500 0 2,5 1,65 | 7,60 5,00 25,6 6,0 140 14,0
6,3500 1 0,0 2,50 | 10,70 | 6,70 22,0 6,0 144 14,5
6,3500 1 0,0 235|11,20 | 6,70 22,0 6,0 140 18,0
6,3500 1 0,0 1,75 | 9,90 6,70 22,4 5,0 116 19,0
6,3500 1 0,0 2,60 | 10,20 5,00 21,2 5,0 116 14,0
6,3500 1 0,0 2,20 | 8,70 5,00 21,2 5,0 124 9,0
6,3500 1 0,0 2,60 | 8,20 5,00 21,2 5,0 120 18,0
9,5250 1 0,0 1,70 | 11,40 5,00 21,2 5,0 124 11,0
9,5250 1 0,0 1,30 | 12,10 5,00 23,2 8,0 164 21,0
9,5250 1 0,0 1,75 11,80 | 6,70 23,2 8,0 172 22,0
9,5250 1 0,0 2,20 | 11,40 | 6,70 22,0 7,0 144 19,0
9,5250 1 0,0 2,30 | 12,10 | 6,70 22,0 7,0 148 17,0
9,5250 0 4,5 1,40 | 10,10 | 6,70 22,4 7,0 140 16,0
9,5250 0 4,5 1,90 | 10,90 | 6,70 23,6 8,0 164 22,0
9,5250 0 4,5 1,60 | 11,70 | 6,70 22,8 10,0 196 20,0
9,56250 0 2,5 1,50 | 9,80 6,70 21,6 7,0 156 19,0
9,5250 0 2,5 1,35 | 10,10 | 6,70 24,4 10,0 204 19,0
9,5250 0 2,5 2,25 110,50 | 6,70 21,2 6,0 148 17,0
ANEXO B - Dataset usado no SDV 1.5
chanfro |espessura | afastamento| altura largura | vazdo | tensdo |velocidade | stickout
0 3.175 1.5 2.0 7.0 5.0 19.2 5.0 13.0
0 3.175 1.5 4.8 10.0 5.0 15.6 5.0 17.0
0 3.175 1.0 1.8 6.9 5.0 19.2 35 19.0
0 3.175 1.0 1.3 5.8 6.7 19.2 3.5 14.0
0 3.175 1.5 1.15 7.0 6.7 19.2 3.5 13.0
0 3.175 1.5 1.25 5.3 3.3 19.2 3.5 11.5
0 3.175 1.5 1.35 6.15 3.3 19.2 35 12.5
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0 3.175 1.0 24 7.2 3.3 21.6 6.0 13.5
0 3.175 1.0 1.75 7.7 6.7 21.6 6.0 17.0
0 3.175 1.0 2.0 7.65 6.7 21.6 6.0 9.0
0 4.7625 1.5 1.85 7.9 6.7 21.6 6.0 11.5
0 4.7625 1.5 1.2 8.25 6.7 21.6 6.0 11.5
0 4.7625 2.5 1.25 8.1 5.0 21.2 6.0 9.0
0 4.7625 25 14 7.6 5.0 21.6 7.0 14.0
0 4.7625 1.5 2.0 7.0 8.35 21.6 7.0 9.0
0 4.7625 3.2 1.85 9.6 8.35 22.0 6.0 16.0
0 4.7625 3.2 14 9.9 8.35 22.0 6.0 15.5
0 4.7625 1.5 1.4 9.6 8.35 26.4 4.0 13.0
0 4.7625 25 20 9.2 8.35 25.6 7.0 11.0
0 4.7625 2.5 2.1 8.8 5.0 25.2 7.0 14.0
0 4.7625 25 1.45 8.3 6.7 21.2 6.0 11.5
0 6.35 2.5 2.25 10.5 6.7 21.2 6.0 17.0
0 6.35 4.5 22 10.4 6.7 23.2 8.0 17.0
0 6.35 25 11 7.4 3.3 22.8 4.0 7.5
0 6.35 1.5 23 9.1 3.3 22.8 4.0 16.0
0 6.35 1.5 2.25 5.6 5.0 25.2 7.0 14.0
0 6.35 2.5 1.65 7.6 5.0 25.6 6.0 14.0
1 6.35 0.0 25 10.7 6.7 22.0 6.0 14.5
1 6.35 0.0 2.35 11.2 6.7 22.0 6.0 18.0
1 6.35 0.0 1.75 9.9 6.7 22.4 5.0 19.0
1 6.35 0.0 26 10.2 5.0 21.2 5.0 14.0
1 6.35 0.0 22 8.7 5.0 21.2 5.0 9.0
1 6.35 0.0 26 8.2 5.0 21.2 5.0 18.0
1 9.5625 0.0 1.7 11.4 5.0 21.2 5.0 11.0
1 9.525 0.0 1.3 12.1 5.0 23.2 8.0 21.0
1 9.525 0.0 1.75 11.8 6.7 23.2 8.0 22.0
1 9.525 0.0 22 11.4 6.7 22.0 7.0 19.0
1 9.525 0.0 23 121 6.7 22.0 7.0 17.0
0 9.525 4.5 1.4 10.1 6.7 22.4 7.0 16.0
0 9.525 4.5 1.9 10.9 6.7 23.6 8.0 22.0
0 9.525 4.5 1.6 1.7 6.7 22.8 10.0 20.0
0 9.5625 25 1.5 9.8 6.7 21.6 7.0 19.0
0 9.525 25 1.35 101 6.7 24.4 10.0 19.0
0 9.5625 25 2.25 10.5 6.7 21.2 6.0 17.0
0 8.5811 0.0 2.62 10.15 7.06 243 8.3 16.3
0 8.3209 14 1.21 7.25 3.53 22.7 4.4 17.5
0 9.0852 0.0 1.49 9.15 7.41 20.0 3.9 19.6
0 5.1582 0.1 1.67 7.38 7.9 19.8 5.8 10.2
0 5.4376 1.7 2.36 10.13 5.79 19.0 4.4 10.5
1 6.8574 0.0 1.7 9.04 5.95 204 4.8 13.6
0 6.3352 4.5 14 7.09 7.15 231 3.5 17.4
1 9.2633 0.0 2.73 11.89 7.85 255 9.3 17.7
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0 7.9632 4.5 1.41 6.42 3.63 22.6 5.6 10.5
1 5.1473 0.0 1.78 6.43 7.51 18.8 3.8 9.9
0 7.2973 1.0 1.92 5.8 6.34 24.8 6.0 16.4
0 5.9049 0.1 1.21 9.84 7.89 26.0 7.0 10.8
0 9.3932 0.4 1.14 9.88 6.08 26.4 7.5 11.3
0 4.8399 4.5 2.42 5.95 7.82 24.0 5.9 9.5
1 5.4246 0.0 1.82 10.08 6.43 22.6 4.6 8.0
0 7.1745 4.5 1.25 7.21 6.91 20.7 5.4 13.2
0 5.8519 0.0 2.62 9.18 8.17 20.9 7.5 11.7
0 5.1425 4.5 1.17 5.31 7.39 25.5 4.6 121
0 5.2328 0.1 1.94 5.86 7.64 22.7 4.1 8.7
1 9.3854 0.0 2.06 11.81 6.75 24.5 7.6 12.3
ANEXO C - Dataset usado no SDV 2
espessura | chanfro | afastamento| altura largura vazao tensdao |velocidade | stickout
3.175 0 1.5 2 7 5 19.2 5 13
3.175 0 1.5 4.8 10 5 15.6 5 17
3.175 0 1 1.8 6.9 5 19.2 3.5 19
3.175 0 1 1.3 5.8 6.7 19.2 3.5 14
3.175 0 1.5 1.15 7 6.7 19.2 3.5 13
3.175 0 1.5 1.25 5.3 3.3 19.2 3.5 11.5
3.175 0 1.5 1.35 6.15 3.3 19.2 3.5 12.5
3.175 0 1 2.4 7.2 3.3 21.6 6 13.5
3.175 0 1 1.75 7.7 6.7 21.6 6 17
3.175 0 1 2 7.65 6.7 21.6 6 9
4.7625 0 1.5 1.85 7.9 6.7 21.6 6 11.5
4.7625 0 1.5 1.2 8.25 6.7 21.6 6 11.5
4.7625 0 2.5 1.25 8.1 5 21.2 6 9
4.7625 0 2.5 1.4 7.6 5 21.6 7 14
4.7625 0 1.5 2 7 8.35 21.6 7 9
4.7625 0 3.2 1.85 9.6 8.35 22 6 16
4.7625 0 3.2 1.4 9.9 8.35 22 6 15.5
4.7625 0 1.5 14 9.6 8.35 26.4 4 13
4.7625 0 2.5 2 9.2 8.35 25.6 7 11
4.7625 0 2.5 2.1 8.8 5 25.2 7 14
4.7625 0 2.5 1.45 8.3 6.7 21.2 6 11.5
6.35 0 2.5 2.25 10.5 6.7 21.2 6 17
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6.35 0 4.5 2.2 10.4 6.7 23.2 8 17
6.35 0 25 11 7.4 3.3 22.8 4 7.5
6.35 0 1.5 2.3 9.1 3.3 22.8 4 16
6.35 0 1.5 2.25 5.6 5 25.2 7 14
6.35 0 25 1.65 7.6 5 25.6 6 14
6.35 1 0 2.5 10.7 6.7 22 6 14.5
6.35 1 0 2.35 11.2 6.7 22 6 18
6.35 1 0 1.75 9.9 6.7 22.4 5 19
6.35 1 0 26 10.2 5 21.2 5 14
6.35 1 0 22 8.7 5 21.2 5 9
6.35 1 0 2.6 8.2 5 21.2 5 18
9.5625 1 0 1.7 11.4 5 21.2 5 11
9.5625 1 0 1.3 12.1 5 23.2 8 21
9.5625 1 0 1.75 11.8 6.7 23.2 8 22
9.5625 1 0 22 11.4 6.7 22 7 19
9.625 1 0 23 12.1 6.7 22 7 17
9.5625 0 4.5 1.4 10.1 6.7 22.4 7 16
9.625 0 4.5 1.9 10.9 6.7 23.6 8 22
9.5625 0 4.5 1.6 1.7 6.7 22.8 10 20
9.625 0 2.5 1.5 9.8 6.7 21.6 7 19
9.5625 0 25 1.35 10.1 6.7 24.4 10 19
9.5625 0 25 2.25 10.5 6.7 21.2 6 17
9.4338 1 0.0 3.14 12.09 7.8 22.7 9.4 20.9
5.7256 1 0.0 2.38 7.49 7.64 21.2 4.8 9.0
4.7741 0 4.5 2.68 5.73 8.16 17.3 3.9 8.0
8.522 1 0.0 1.95 10.66 8.27 25.3 7.3 16.1
9.1673 0 0.6 1.53 11.08 6.09 21.6 6.5 18.0
6.0876 0 4.5 1.59 9.58 8.21 23.7 9.4 12.7
4.8715 0 0.1 1.49 8.3 4.39 15.6 3.5 10.2
7.1943 0 0.0 1.58 8.44 3.3 23.1 54 11.6
8.5042 1 0.0 1.8 11.32 7.73 22.9 4.7 13.9
8.9055 1 0.0 1.64 11.61 3.92 21.9 8.9 21.2
5.5219 0 0.7 2.26 54 3.82 19.3 3.7 9.8
5.5731 0 3.2 2.39 9.7 8.23 21.3 5.9 14.9
7.5158 1 0.0 2.64 11.21 7.43 22.3 9.3 13.6
8.0945 0 0.2 2.43 7.64 7.12 23.7 7.7 18.8
6.3375 0 0.1 1.7 8.83 6.08 21.3 5.7 13.7
6.4381 1 0.0 2.44 10.36 8.16 231 7.0 16.7
47771 0 2.7 2.33 5.78 8.01 17.2 3.5 14.7
4.7813 0 1.7 1.54 7.51 8.12 20.9 41 12.0
6.8151 0 0.8 1.52 11.11 6.54 23.8 6.7 11.6
9.5625 1 0.0 2.69 11.62 7.52 26.4 8.1 214
5.0801 0 4.5 2.06 7.47 7.84 21.7 7.1 9.6
7.0534 0 0.1 1.74 9.84 6.23 21.6 4.2 9.6
9.1733 0 0.0 1.62 10.43 3.3 20.5 5.3 16.6
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8.7411 0 0.0 1.63 9.6 6.34 20.4 4.7 15.8
9.3391 1 0.0 2.64 9.19 6.86 25.5 5.5 21.2
6.6674 0 1.3 1.51 6.72 7.39 20.4 3.6 17.0
5.9102 0 0.6 1.4 10.3 5.08 19.4 6.4 15.7
8.8574 0 4.1 1.63 6.17 5.28 18.3 3.6 15.7
9.5625 1 0.0 4.8 11.8 4.64 22.2 10.0 20.2
8.4912 1 0.0 1.88 6.62 6.56 24.9 10.0 11.4
7.7654 0 0.2 1.52 6.94 5.91 22.0 4.2 19.8
5.9698 0 1.7 1.41 12.07 8.35 23.5 10.0 9.1
6.0657 0 0.3 1.87 5.79 5.52 22.0 4.1 9.2
7.0297 0 0.0 1.2 5.83 4.71 22.7 3.7 10.6
9.4202 1 0.0 1.63 9.93 3.3 21.3 6.5 15.6
9.3468 1 0.0 242 11.63 4.43 19.9 8.2 18.8
4.7645 0 4.5 1.88 6.42 8.21 22.4 3.7 11.7
7.7438 0 0.0 2.24 11.89 6.61 229 8.6 16.0
5.3769 0 4.5 1.28 6.52 5.87 22.0 6.0 15.6
8.6745 0 0.0 2.18 8.25 3.3 19.0 4.4 15.4
9.3727 1 0.0 242 9.99 3.3 22.0 6.5 13.3
5.2189 0 3.6 1.32 8.54 6.17 20.6 4.1 13.1
4.8754 0 0.0 2.57 6.15 7.63 21.2 4.5 11.3
ANEXO D - Dataset usado no SDV 2.5
espessura | chanfro | afastamento| altura largura | vazdo | tensdo |velocidade | stickout
3.175 0 1.5 2 7 5 19.2 5 13
3.175 0 1.5 4.8 10 5 15.6 5 17
3.175 0 1 1.8 6.9 5 19.2 3.5 19
3.175 0 1 1.3 5.8 6.7 19.2 3.5 14
3.175 0 1.5 1.15 7 6.7 19.2 3.5 13
3.175 0 1.5 1.25 5.3 3.3 19.2 3.5 11.5
3.175 0 1.5 1.35 6.15 3.3 19.2 3.5 12.5
3.175 0 1 24 7.2 3.3 21.6 6 13.5
3.175 0 1 1.75 7.7 6.7 21.6 6 17
3.175 0 1 2 7.65 6.7 21.6 6 9
4.7625 0 1.5 1.85 7.9 6.7 21.6 6 11.5
4.7625 0 1.5 1.2 8.25 6.7 21.6 6 11.5
4.7625 0 25 1.25 8.1 5 21.2 6 9
4.7625 0 25 1.4 7.6 5 21.6 7 14
4.7625 0 1.5 2 7 8.35 21.6 7 9
4.7625 0 3.2 1.85 9.6 8.35 22 6 16
4.7625 0 3.2 1.4 9.9 8.35 22 6 15.5
4.7625 0 1.5 1.4 9.6 8.35 26.4 4 13
4.7625 0 25 2 9.2 8.35 25.6 7 11
4.7625 0 25 21 8.8 5 25.2 7 14
4.7625 0 25 1.45 8.3 6.7 21.2 6 11.5
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6.35 0 2.5 2.25 10.5 6.7 21.2 6 17
6.35 0 4.5 22 10.4 6.7 23.2 8 17
6.35 0 2.5 1.1 7.4 3.3 22.8 4 7.5
6.35 0 1.5 2.3 9.1 3.3 22.8 4 16
6.35 0 1.5 2.25 5.6 5 25.2 7 14
6.35 0 2.5 1.65 7.6 5 25.6 6 14
6.35 1 0 25 10.7 6.7 22 6 14.5
6.35 1 0 2.35 11.2 6.7 22 6 18
6.35 1 0 1.75 9.9 6.7 22.4 5 19
6.35 1 0 26 10.2 5 21.2 5 14
6.35 1 0 22 8.7 5 21.2 5 9
6.35 1 0 26 8.2 5 21.2 5 18
9.5625 1 0 1.7 11.4 5 21.2 5 11
9.5625 1 0 1.3 121 5 23.2 8 21
9.5625 1 0 1.75 11.8 6.7 23.2 8 22
9.625 1 0 22 11.4 6.7 22 7 19
9.5625 1 0 23 121 6.7 22 7 17
9.625 0 4.5 1.4 10.1 6.7 22.4 7 16
9.5625 0 4.5 1.9 10.9 6.7 23.6 8 22
9.625 0 4.5 1.6 11.7 6.7 22.8 10 20
9.5625 0 25 1.5 9.8 6.7 21.6 7 19
9.5625 0 25 1.35 10.1 6.7 24.4 10 19
9.5625 0 2.5 2.25 10.5 6.7 21.2 6 17
5.6227 0 0.6 2.35 11.77 8.07 21.2 6.4 17.5
6.6107 0 3.8 1.21 6.79 6.44 21.6 6.0 14.2
4.9431 0 0.4 1.88 6.12 8.33 22.6 6.0 10.7
6.7797 1 0.0 2.73 7.44 3.78 23.2 4.0 12.0
5.229 0 0.0 1.54 8.84 6.89 20.8 4.9 9.9
7.7262 0 4.5 1.29 10.89 8.3 23.8 7.8 18.9
9.5625 1 0.0 1.66 10.96 4.7 26.4 10.0 20.0
5.2986 1 0.0 1.88 11.26 8.07 21.3 4.3 19.2
5.7258 0 0.6 1.25 6.07 7.03 21.7 3.9 10.0
8.4184 0 1.7 1.29 9.69 8.05 23.6 7.7 15.0
7.6717 1 0.0 1.6 8.77 7.29 22.6 5.9 9.9
8.7959 1 0.0 2.22 11.78 7.4 22.7 7.9 15.5
4.9765 1 0.0 1.82 7.8 7.32 21.5 4.0 11.7
6.3719 0 0.5 2.19 7.16 7.22 21.8 6.7 16.7
6.3639 0 4.5 1.19 11.35 7.17 26.4 8.7 19.6
6.5795 0 4.5 2.34 10.36 7.44 204 6.1 15.1
9.029 0 0.0 3.1 8.15 4.67 24.4 9.1 19.7
6.8389 0 1.5 1.99 11.2 7.94 21.9 4.0 19.0
8.2236 1 0.0 29 7.44 6.11 19.6 41 15.1
9.4446 1 0.0 1.49 12.09 6.54 25.5 9.0 20.3
5.8932 0 0.0 1.54 7.3 5.46 21.6 5.7 7.5
6.8163 1 0.0 1.86 12.09 7.16 20.6 4.5 19.5
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5.0605 1 0.0 2.66 9.46 6.72 22.9 6.2 11.1
8.4601 0 14 2.79 11.73 7.71 24.8 8.7 17.4
8.6205 1 0.0 1.81 12.03 7.94 21.5 4.8 20.8
8.4681 0 0.0 1.95 11.81 4.83 21.6 6.2 17.8
6.6263 0 0.1 1.43 6.1 4.27 249 41 8.2
9.4258 1 0.0 2.56 11.42 6.03 20.1 9.4 20.1
8.7086 0 0.4 1.42 11.97 4.78 21.8 6.5 18.0
5.814 0 0.6 1.49 5.95 6.79 20.2 3.8 12.7
9.2844 1 0.0 1.89 1.7 3.3 243 8.0 19.0
8.9586 0 0.0 1.44 11.11 3.88 20.2 3.5 20.4
8.7801 1 0.0 2.21 12.07 6.51 23.2 9.7 214
5.5132 0 0.0 1.73 5.81 3.69 18.5 3.7 15.7
5.5444 1 0.0 1.99 7.26 4.81 18.7 4.9 8.3
9.3914 1 0.0 2.65 11.87 6.53 23.4 10.0 17.2
9.2136 0 0.1 1.35 5.87 5.47 26.4 9.1 14.8
9.1295 0 0.0 2.75 11.29 4.32 21.5 6.7 20.9
8.6607 0 1.0 1.4 11.13 7.04 243 7.5 11.8
4.971 0 0.0 2.66 6.54 6.07 17.1 3.7 7.9
8.6433 0 1.2 1.33 10.23 7.66 22.4 4.8 20.5
6.9651 0 0.4 1.22 7.65 3.51 22.7 4.5 12.4
6.0507 0 1.2 1.14 7.75 8.1 24.4 3.8 10.8
4.925 0 3.5 1.29 8.39 8.25 22.5 3.8 8.9
7.0615 0 0.3 1.36 9.18 6.46 21.3 3.7 18.4
8.1331 0 0.0 1.86 7.6 4.67 19.9 7.5 19.7
5.3788 0 3.5 1.25 8.66 6.34 21.5 4.1 15.5
7.7228 0 0.2 1.59 10.88 7.81 22.8 4.4 16.6
8.5635 0 0.1 2.23 11.17 7.48 23.3 6.4 15.8
8.2536 1 0.0 3.8 11.05 5.55 18.4 4.5 20.5
7.9665 0 4.5 2.25 9.91 7.29 22.8 8.7 194
5.0573 0 4.5 1.25 6.29 7.64 22.7 3.7 11.9
7.5055 0 0.4 1.74 9.51 6.28 21.7 7.6 17.5
4.9635 0 0.0 1.54 7.61 3.3 18.3 3.9 11.8
7.8572 1 0.0 2.23 10.48 4.67 23.3 8.5 194
8.5114 1 0.0 247 10.89 4.86 211 6.2 21.2
9.1318 1 0.0 2.22 12.08 6.13 24.0 6.8 20.7
9.0941 1 0.0 2.55 9.46 3.3 21.2 4.2 17.0
7.5204 0 0.6 23 11.92 8.29 26.2 8.5 19.2
9.3978 0 0.0 1.45 9.83 3.32 254 6.7 10.7
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