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RESUMO

Os resultados dos processos de alivio de tensdes e revenimento estao condicionados a
temperatura e ao tempo do procedimento, os quais podem ser relacionados através de
parametros como o de Holloman-Jaffe ou o de Larson-Miller. Esses parametros quantificam o
efeito térmico do processo na transformagdao metalirgica do ago durante o revenimento.
Processos que compartilham o mesmo valor do parametro de revenimento sdo esperados para
produzir efeitos semelhantes, como na dureza do material. Ao se sustentar nas limitacdes
desses parametros de revenido vigentes, esta pesquisa tem por objetivo investigar na
plataforma de minera¢do de dados WEKA o algoritmo de aprendizado de maquina com o
melhor desempenho para a previsdo da propriedade mecanica de dureza das ligas ferrosas
SAE 1045, SAE 4140 ¢ DIN GGG50 submetidas a um tratamento térmico de revenimento.
Para atingir este objetivo uma base de dados foi montada, contendo um total de 21.041
registros de dados experimentais de revenimento compilados da literatura metalurgica,
obtidos de agos ao carbono e de acos de baixo teor em liga, envolvendo tempo e temperatura
de revenido, composi¢do quimica dos agos (em % de massa dos elementos quimicos C, Mn, P,
S, Si, Ni, Cr, Mo, V, Al e Cu) e suas durezas pds t€émpera e pos revenido. Foram avaliadas a
aplicabilidade de 28 algoritmos de aprendizado de maquina em suas capacidades de predigdes
de dureza em ligas ferrosas SAE 1045, SAE 4140 e DIN GGG50 apds o tratamento térmico
de revenimento. Para isso, foram empregadas 2 metodologias de ajuste dos modelos
(algoritmos de aprendizado de méaquina), no que resultou em 56 testes de valida¢do para cada
uma das 3 ligas ferrosas ensaiadas no presente trabalho. Por fim, o algoritmo de aprendizado
de maquina M5.Rules despontou como destaque dentre os 28 algoritmos da WEKA aplicados
nesta pesquisa para a previsao da propriedade mecanica de dureza das ligas ferrosas SAE

1045, SAE 4140 e DIN GGGS50 apos o tratamento térmico de revenimento.

Palavras-chave: revenimento, dureza, aco, ferro fundido, aprendizado de maquina
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ABSTRACT

The results of stress relief and tempering processes are conditioned to the temperature
and time of the procedure, which can be related through parameters such as Holloman-Jaffe or
Larson-Miller. These parameters quantify the thermal effect of the process on the
metallurgical transformation of steel during tempering. Processes that share the same
tempering parameter value are expected to produce similar effects, such as on material
hardness. Based on the limitations of these current tempering parameters, this research aims
to investigate, on the WEKA data mining platform, the machine learning algorithm with the
best performance for predicting the mechanical property of hardness of ferrous alloys SAE
1045, SAE 4140 and DIN GGGS50 subjected to a tempering heat treatment. To achieve this
objective, a database was set up, containing a total of 21,041 records of experimental
tempering data compiled from the metallurgical literature, obtained from carbon steels and
low-alloy steels, involving tempering time and temperature, chemical composition of steels
(in weight % of chemical elements C, Mn, P, S, Si, Ni, Cr, Mo, V, Al and Cu) and their
hardness after quenching and after tempering. The applicability of 28 machine learning
algorithms in their ability to predict hardness in ferrous alloys SAE 1045, SAE 4140 and DIN
GGG50 after tempering heat treatment was evaluated. For this, 2 model adjustment
methodologies (machine learning algorithms) were used, which resulted in 56 validation tests
for each of the 3 ferrous alloys tested in this work. Finally, the M5.Rules machine learning
algorithm emerged as a highlight among the 28 WEKA algorithms applied in this research to
predict the mechanical hardness property of ferrous alloys SAE 1045, SAE 4140 and DIN
GGGS50 after tempering heat treatment.

Keywords: tempering, hardness, steel, cast iron, machine learning
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1.0 INTRODUCAO

\

Os tratamentos térmicos sao procedimentos industriais destinados a alteragdo das
propriedades mecénicas de ligas ferrosas, como o aco e o ferro fundido. Essas operacdes
envolvem o aquecimento do componente metdlico a uma temperatura especifica, a
manuten¢do nessa temperatura por um periodo determinado e, subsequentemente, o
resfriamento sob condigdes apropriadas. A finalidade primordial dessa técnica ¢ promover
mudancas nas propriedades mecanicas do material por meio de transformacdes em sua
microestrutura (PENHA, 2010).

Na especificagdo do tratamento de revenimento necessario para uma determinada peca
de aco, por exemplo, ¢ vantajoso ndo ter que a revenir em varias temperaturas pelo
desperdicio do tempo, que deve ser reduzido nas operagdes comerciais. Ter a capacidade de
calcular o tempo necessario para atingir a dureza desejada sem a necessidade de testes
praticos seria extremamente conveniente.

A auséncia de testes praticos poderia resultar em significativa reducao de custos para
as empresas. Isso englobaria a economia de energia térmica que seria consumida durante tais
testes, a eliminagdo da necessidade de mao de obra para a inspecdo dos ensaios e a redugao
dos desperdicios de material empregado nessas avaliacdes. Além disso, a auséncia de ensaios
praticos poderia viabilizar o aumento da receita financeira das empresas, também, que
dedicariam mais do seu tempo as suas operagdes comerciais de revenimento, notadamente.

Na literatura metalurgica, ¢ comum encontrar graficos de revenimento que
estabelecem uma correlagdo entre a dureza e a temperatura de revenido para um tnico
intervalo de tempo, normalmente de 1 hora. Entretanto, na pratica, os tempos de revenido
frequentemente variam, destacando a necessidade de um método para converter as curvas de
revenimento de um determinado tempo para outro.

Diante desse desafio, Hollomon e Jaffe propuseram uma abordagem crucial ao unir os
efeitos da temperatura e do tempo de revenido em um unico parametro funcional denominado
de "parametro de revenido". Essa simplificacdo se mostrou essencial e foi aplicada para criar
uma analise abrangente dos efeitos da relagdo tempo-temperatura no processo de revenimento

do ago.



Consequentemente, tornou-se viavel ajustar tanto o tempo quanto a temperatura de
revenido no processo de revenimento do aco utilizando o parametro de revenido, expresso
como T X (¢ + logt), em que “T” representa a temperatura em Kelvin, “t” ¢ o tempo em
horas para uma condicdo isotérmica e “c” denota uma constante especifica do material. Isso
implica que, em uma dada liga de aco, € possivel escolher tratamentos de revenido com
tempos diferentes de 1 hora para alcangar uma dureza especifica. E importante notar que,
embora o pardmetro de revenido possa ser aplicado com éxito a acos ao carbono, € preciso
agir com cautela ao utiliza-lo em agos que apresentam endurecimento secundario (REGULY
etal., 2014).

Além disso, o artigo “Uma visdo geral historica dos pardmetros de revenido” de Totten
et al. (2008) discorre sobre outros parametros de revenido além da cldssica equagdo de
Holloman-Jaffe, como por exemplo o parametro de Larson-Miller. Nessa pesquisa sdo
apresentadas algumas limitagdes desses parametros. Conceitualmente ¢ enfatizado que esses
parametros sao uma medida do efeito térmico do processo na transformac¢ao metalargica do
aco durante o revenimento e espera-se que 0S processos que exibem o mesmo parametro de
revenimento exibam o mesmo efeito (como dureza). No entanto, essas expressdoes numeéricas
assumem que o processo de revenimento € isotérmico, 0 que raramente acontece nos fornos
de producao, devido ao periodo de aquecimento anterior ao encharcamento na temperatura de
revenimento desejada. Além disso, na pesquisa sdo discutidos trabalhos recentes que visam
desenvolver relagdes numéricas mais precisas para descrever o processo de revenimento.

Penha (2010) na tese de doutorado “Modelagem do processo de revenimento por redes
neurais”, por exemplo, teve como um dos seus objetivos projetar redes neurais, um
determinado algoritmo de aprendizado de maquina, capazes de prever a dureza para agos
revenidos em diversas condi¢des de tempo e temperatura. A base de dados utilizada para
construir a rede neural de dureza foi composta por dados obtidos experimentalmente durante o
trabalho (247 instancias de dados, em que cada instancia de dado representa um ensaio de
revenimento) juntamente com parte dos dados experimentais (266 instancias de dados)
obtidos por Grange (1956), totalizando um conjunto de dados de 513 instdncias e com uma
variabilidade de 10 classes distintas de agos com composi¢do quimica diferente entre si.
Assim, visto que o conjunto de dados utilizado por Penha (2010) continha 11 atributos
analisados (em que cada atributo representa um parametro do processo de revenimento ou
uma caracteristica do material tratado termicamente), a estimativa ¢ que o conjunto de dados
aplicado nessa pesquisa tenha sido composto por um total de 5.643 registros de dados (513

ensaios de revenimento x 11 atributos analisados em cada ensaio de revenimento).
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O primeiro obstaculo na modelagem dos processos de acos ¢ a obtencdo de uma base
de dados substancial. As varidveis nos processos de manufatura em metalurgia sdo intrincadas
e frequentemente desafiadoras de coletar. Além disso, ¢ extremamente complicado obter um
conjunto de dados ou informag¢des que abranjam mindcias como micro-inclusdes ou trincas,
sendo essencial destacar que certas propriedades sdo afetadas por fatores intrinsecos, como
inclusdes, segregacoes e tamanho de grao, que podem variar de corrida para corrida numa liga
metalica (PENHA, 2010).

Em outro estudo mais recente intitulado “Previsdo da dureza da martensita revenida
incorporando o parametro de revenimento dependente da composicdo em acos de baixa liga”
de Kang (2014), foi investigado um parametro de revenimento dependente da composi¢ao
quimica para prever a dureza da martensita revenida em agos de baixa liga com maior
precisdo. A base de dados utilizada para essa investigagdo foi composta por 1.926 instancias
de dados (ensaios de revenimento), todos obtidos de referéncias bibliograficas metalurgicas.
Assim, visto que o conjunto de dados utilizado nessa pesquisa continha 9 atributos analisados
(em que cada atributo representa um parametro do processo de revenimento ou uma
caracteristica do material tratado termicamente), a estimativa ¢ que ele tenha sido composto
por um total de 17.334 registros de dados (1926 ensaios de revenimento x 9 atributos
analisados em cada ensaio de revenimento).

Apesar do conjunto de dados dessa pesquisa de Kang (2014) ser mais robusto em
quantidade de dados registrados e com uma variabilidade maior de classes distintas de acos
em relagdo ao de Penha (2010), ¢ importante ressaltar outra caracteristica essencial na
constru¢do de um conjunto de dados para ser empregado no modelamento de algoritmos de
aprendizado de maquina sobre a qual a base de dados de Kang (2014) poderia ser
questionada: a exatidao dos dados registrados.

Outra melhoria na composi¢do do conjunto de dados utilizado na pesquisa de Kang
(2014) poderia ser a inclusdo dos dados obtidos experimentalmente por Penha (2010), com
247 instancias de dados (ensaios de revenimento) que possuem informagdes detalhadas de
composi¢ao quimica das ligas de ago ensaiadas e os valores absolutos das durezas medidas na
forma de tabelas. Além disso, na tese de Penha (2010), ainda, na secdo “Sugestdes para
trabalhos futuros” ela indica a ideia de desenvolver um modelo de aprendizado de maquina
que considerasse a dureza como temperada como um dado de entrada, o que nao foi levado
em conta na pesquisa de Kang (2014).

Dentro desse contexto, com o intuito de investigar, em um novo conjunto de dados

otimizado em robustez ¢ exatiddio de dados em relacdo ao estado da arte mencionado
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composto por Penha (2010) e Kang (2014) aliado a técnicas de aprendizado de maquina para
si adequadas, o desempenho de algoritmos de aprendizado de maquina para a previsao da
propriedade mecanica de dureza, abrangendo ndo apenas agos, mas ligas de ferro fundido
também, e considerando as limita¢des existentes dos parametros de revenido utilizados na
industria de tratamento térmico, com destaques a ineficacia de sua aplicagdo para agos que
apresentam endurecimento secundario (REGULY et al., 2014) e as condigdes ndo isotérmicas
encontradas nos fornos de producao (TOTTEN et al., 2008), se justifica a busca por novas
solucdes para ampliar a compreensdo dos fendmenos metalurgicos envolvidos no processo de

revenimento de ligas ferrosas e melhorar o controle do processo.



2.0 OBJETIVO

2.1 Objetivo geral

Investigar na plataforma de mineragdo de dados WEKA o algoritmo de aprendizado
de méquina com o melhor desempenho para a previsdo da propriedade mecanica de dureza
das ligas ferrosas SAE 1045, SAE 4140 e DIN GGGS50 submetidas a um tratamento térmico

de revenimento.

2.2 Objetivos especificos

- Montar uma base de dados, contendo registros de dados experimentais de revenimento
de ligas ferrosas compilados da literatura metaltrgica.

- Estudar e avaliar a aplicabilidade de algoritmos de aprendizado de maquina em suas
capacidades de predi¢des de dureza em ligas ferrosas SAE 1045, SAE 4140 e DIN

GGG50 apods o tratamento térmico de revenimento.



3.0 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Tratamentos térmicos

Os tratamentos térmicos sdo procedimentos industriais destinados a alteragdo das
propriedades mecanicas de ligas ferrosas, como o ago e o ferro fundido. Essas operacgdes
envolvem o aquecimento do componente metdlico a uma temperatura especifica, a
manutengdo nessa temperatura por um periodo determinado e, subsequentemente, o
resfriamento sob condigdes apropriadas. A finalidade primordial dessa técnica ¢ promover
mudangas nas propriedades mecanicas do material por meio de transformagdes em sua
microestrutura (PENHA, 2010).

Os tratamentos térmicos aplicados em agos abrangem uma ampla faixa de
temperaturas, desde tratamentos subzero, que envolvem temperaturas abaixo de 0°C para
estabilizacdo, até austenitizacdo de agos rapidos, atingindo temperaturas de até 1280°C
(SILVA; MEI, 1988).

Os ferros fundidos, assim como o0s agos, também podem ser tratados termicamente
com o objetivo de melhorar as suas propriedades. O comportamento desses materiais quando
submetidos a tais processos ¢, de um modo geral, idéntico ao que ocorre com os agos, dos

quais se distingue pela presenca de carbono livre (grafita) (CHIAVERINI, 1990).

3.1.1 Tratamento térmico de témpera para agcos

O tratamento térmico de t€émpera em agos visa obter uma microestrutura martensitica,
a mais dura possivel, requerendo um resfriamento rapido para evitar a formacao de ferrita e
cementita a partir da austenita. Elementos de liga podem ser incorporados para permitir taxas
de resfriamento menos abruptas, especialmente em cenarios onde um resfriamento severo
possa causar distorcdo ou fissuragdo. Essa transformacdo martensitica envolve o
aprisionamento de atomos de carbono em posi¢des intersticiais, causando distor¢des no
reticulo cristalino que contribuem para a alta resisténcia mecanica da martensita (REGULY et

al., 2014).



A resposta de um ago a témpera varia de acordo com sua temperabilidade, que ¢ a
suscetibilidade ao endurecimento por resfriamento rapido. Fatores como a habilidade do calor
em se difundir na peca e¢ a capacidade do meio de t€émpera em remover calor da superficie
influenciam as taxas de resfriamento. A selecdo adequada do meio de témpera desempenha
um papel crucial no controle da taxa de resfriamento, pois a difusividade térmica dos agos ¢
geralmente independente de sua composicao quimica. O resfriamento diferencial, que envolve
variagoes nas taxas de resfriamento entre a superficie e o centro das pecas, pode gerar tensoes
e distor¢des, sendo necessdrio adotar precaugdes para mitigar essas tensdes térmicas
(REGULY et al., 2014).

Com relagdo aos meios de t€émpera, Chandler (1995) cita 8 diferentes técnicas
convencionais de témpera para agos: témpera ao ar, t€émpera em agua, témpera em o6leo,
témpera em solucdes aquosas poliméricas, témpera com sal fundido, témpera em salmoura,

témpera em caustica e témpera em gas.

3.1.1.1 Témpera em solucdes aquosas poliméricas

Os polimeros aquosos sdo usados em diversas aplicacdes, como t€émpera de acos,
témpera por inducdo e témpera por pulverizacdo, sendo a concentracdo de polimero
determinada pela necessidade de endurecimento da pega. A selecdo do polimero depende de
fatores como composicao do material, tamanho da pega, tipo de forno, sistema de t€émpera,
método de témpera e controle de distor¢ao (CHANDLER, 1995).

Cerca de 20 polimeros aquosos diferentes ja foram usados em agos para témpera
conforme reportado por Totten et al. (1993). Entre eles, podem ser citados: o alcool
polivinilico (PVA), o poliacrilato de s6dio (ACR), o polivinilpirrolidona (PVP), o poletil
oxazolina (PEO) e o polialquilenoglicol (PAG) que ¢ o mais utilizado hoje.

Esses polimeros tém a caracteristica de solubilidade inversa em agua, o que modifica o
processo de témpera convencional, permitindo o controle da taxa de resfriamento. Eles sdo
soliveis em agua em temperatura ambiente, mas insoliveis em temperaturas elevadas,
formando um filme polimérico ao redor da peca quando ela ¢ mergulhada no banho de
témpera. Esse filme atua como um isolante, retardando o resfriamento. Posteriormente, o
filme colapsa, e a peca ¢ resfriada rapidamente. A concentragdao do polimero, a temperatura do
banho e a agitacao podem ser ajustadas para controlar a taxa de resfriamento (CHANDLER,

1995).



3.1.2 Tratamento térmico de revenimento para acos

Quase todos os acos que foram endurecidos por témpera sdo submetidos a um
tratamento térmico subcritico, chamado de revenido ou revenimento, realizado a temperaturas
abaixo da temperatura critica do aco (727°C). O resultado desse tratamento ¢ uma estrutura
conhecida como martensita revenida, mas que na pratica consiste em particulas finas de

carbonetos dispersas em uma matriz ferritica (AMERICAN SOCIETY FOR METALS, 1991).

3.1.2.1 Efeito nas propriedades mecanicas

A selecao das condicdes de revenido ¢ determinada pelo equilibrio desejado entre a
dureza (resisténcia) e a tenacidade exigida durante o servico do ago. A figura 3.1 mostra o
efeito da temperatura de revenido na dureza, nas resisténcias a tragdo e ao escoamento, no
alongamento e na redugdo na area de um aco SAE 4330 mantido a temperatura por 1 h.
Pode-se observar que tanto a dureza quanto a resisténcia diminuem & medida que a
temperatura de revenido aumenta. A ductilidade, medida pelo alongamento ou redugao da
area, por sua vez, aumenta com a temperatura de revenido. Os agos ao carbono apresentam
uma resposta semelhante a essa do aco de baixa teor em liga SAE 4330. (AMERICAN
SOCIETY FOR METALS, 1991)
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Figura 3.1 Efeito do revenido nas propriedades mecanicas do ago SAE 4330.

Fonte: AMERICAN SOCIETY FOR METALS, 1991.



3.1.2.2 Efeito do carbono no revenido

O carbono tem um efeito profundo no comportamento dos acos durante o revenido,
por um conjunto de fatores. Primeiramente, a dureza da martensita temperada ¢ amplamente
influenciada pelo teor de carbono. A morfologia das ripas de martensita também ¢ afetada,
apresentando um plano de héabito {111}, até teores de carbono até¢ 0,3% em massa, mudando
para {225}, em teores de carbono mais elevados. O aumento do teor de carbono também
reduz a temperatura M,, diminuindo a probabilidade de ocorréncia do auto-revenimento.
Durante a témpera rapida em ligas com menos de 0,2% em massa de carbono, a maior parte
(até 90%) do carbono segrega para discordancias e limites das ripas de martensita, mas com
uma témpera mais lenta ocorre alguma precipitagdo de cementita. No revenimento
subsequente de acos com baixo teor de carbono a temperaturas de até 200°C, ocorre uma
maior segregacao de carbono, mas nenhuma precipitacdo ¢ observada. Em circunstancias
normais ¢ dificil detectar tetragonalidade na martensita em acos com menos de 0,2% em
massa de carbono, o que pode ser explicado pela rapida segregacdao do carbono durante a
témpera ou porque M, excede a temperatura de ordem Zener (BHADESHIA;
HONEYCOMBE, 2006).

As mudancgas de dureza durante o revenido também sdo muito dependentes do teor de
carbono, em destaque como mostrado na figura 3.2 para acos ao carbono com até 0,4% em
massa de carbono. Acima dessa concentracdo, um aumento na dureza foi observado na faixa
de temperatura de 50 a 150°C, conforme a precipita¢do de e-carboneto fortalece a martensita.
No entanto, a tendéncia geral ¢ um amolecimento (reducdo da dureza) a medida que a
temperatura de revenido aumenta. A figura indica também os principais processos fisicos que
contribuem para a mudanga nas propriedades mecanicas dos agos ao carbono no revenido

(BHADESHIA; HONEYCOMBE, 2006).
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Figura 3.2 Mudangas de dureza durante o revenido em agos ao carbono com até 0,4% em
massa de carbono.

Fonte: BHADESHIA, 2006.

3.1.2.3 Efeito dos elementos de liga no revenido

A adicdo de elementos de liga ao aco tem como principal objetivo aumentar a
capacidade de endurecimento (capacidade de formagdo de martensita apds o resfriamento
acima de sua temperatura critica). Esses elementos de liga tém o efeito geral de retardar a taxa
de amolecimento durante o revenimento, especialmente em temperaturas mais elevadas.
Portanto, para atingir uma determinada dureza em um periodo de tempo especifico, os acos de
liga exigem temperaturas de revenimento mais altas do que os agos carbono (CHANDLER,
1995).

Elementos de liga podem ser classificados como formadores de carbonetos ou ndo
formadores de carbonetos, com alguns deles, como niquel, silicio, aluminio e manganés,
permanecendo em solucdo na ferrita e tendo apenas um efeito menor na dureza temperada.
Outros elementos formadores de carbonetos, como cromo, molibdénio e vanadio, retardam o
processo de amolecimento através da formagdo de carbonetos de liga. Além disso, elementos
como fésforo, niquel e silicio contribuem para o fortalecimento por solugdo soélida. O
manganés ¢ o mais eficaz em aumentar a dureza em temperaturas de revenimento mais altas.
E finalmente, elementos de liga afetam o alivio de tensdes residuais, a resisténcia a fratura
durante o resfriamento e a ductilidade e tenacidade do aco. Elementos residuais como estanho,

fosforo, antimonio e arsénio sdo conhecidos por causar fragilizagdio (CHANDLER, 1995).

10
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3.1.2.4 Endurecimento secundario no revenido

O endurecimento secundario no revenido ¢ um processo no qual certos elementos de
liga formam carbonetos de liga em agos, resultando em um aumento significativo na
resisténcia do ago quando revenidos a temperaturas especificas. Esse fendmeno é fundamental
para o desenvolvimento de acos de alta resisténcia em vérias aplicacdes (BHADESHIA;
HONEYCOMBE, 2006).

Alguns elementos de liga comuns em agos, como cromo, molibdénio, vanddio,
tungsténio e titdnio, tém a capacidade de formar carbonetos que sdo termodinamicamente
mais estaveis do que a cementita, que € o carboneto de ferro. Isso significa que esses
elementos de liga tém maior afinidade por carbono e podem formar carbonetos em agos
(BHADESHIA; HONEYCOMBE, 2006).

No entanto, a formagao de carbonetos de liga ndo ocorre até que a temperatura alcance
a faixa de 500°C a 600°C, pois, abaixo dessa temperatura, os elementos de liga metalicos nao
podem se difundir rapidamente o suficiente para permitir a nucleagdo e o crescimento dos
carbonetos de liga. Isso ocorre porque o carbono e o nitrogénio se difundem intersticialmente
na matriz de ferro, enquanto os elementos de liga metdlicos se difundem de forma
substitucional, o que € menos eficiente (BHADESHIA; HONEYCOMBE, 2006).

O processo de endurecimento secundario ¢ uma reagdo de endurecimento por
envelhecimento, na qual uma dispersao grosseira de cementita existente ¢ substituida por uma
nova e muito mais fina dispersao de carbonetos de liga. Isso resulta em um aumento marcante
na resisténcia do ago, muitas vezes superior a resisténcia da martensita quando temperada.
Esse aumento de resisténcia ¢ conhecido como endurecimento secundario (BHADESHIA;
HONEYCOMBE, 2006).

E importante observar que nem todos os elementos de liga causam endurecimento
secundario. Elementos como niquel, cobalto e silicio ndo contribuem significativamente para
o endurecimento secundario, mas podem desempenhar outros papéis na microestrutura € nas

propriedades do ago (BHADESHIA; HONEYCOMBE, 2006).

3.1.2.5 Microestrutura e transformacoes no revenido de acos temperados: uma analise
detalhada

A estrutura de um ago temperado martensitico ¢ altamente instavel devido a varios
fatores, incluindo a supersaturagdo de atomos de carbono na martensita, a energia de
deformacao associada as discordancias e maclas, a energia interfacial de contornos e a

presenca de austenita retida. Esses fatores desempenham papéis cruciais nas alteragdes
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microestruturais e, consequentemente, nas propriedades mecanicas durante o revenido,
mesmo sem a influéncia de elementos de liga (REGULY et al., 2014).

O processo de revenido ¢ comumente dividido em trés estagios, seguindo a seguinte
sequéncia: estagio I - formacdo dos carbonetos de transi¢ao e reducao do teor de carbono na
matriz martensitica para cerca de 0,25%; estagio II - transformagdo da austenita retida em
ferrita e cementita; e estagio III - substituicdo dos carbonetos de transicdo e da martensita de
baixo teor de carbono por ferrita e cementita (AMERICAN SOCIETY FOR METALS, 1991).

As faixas de temperatura dos trés estdgios de revenido se sobrepdem, dependendo dos
tempos de tratamento utilizados, mas geralmente sdo aceitos os intervalos de 100 a 250°C,
200 a 300°C e 250 a 350°C para o primeiro, segundo e inicio do terceiro estagio,
respectivamente (REGULY et al.,, 2014). Acima de 350°C, as particulas de cementita
engrossam (aumentam de tamanho) e perdem essencialmente sua morfologia cristalografica,
tornando-se esferoidais (BHADESHIA; HONEYCOMBE, 2006). Além disso, com relagao a
recristalizacdo de ferrita que ocorre acima de 350°C, também, Bhadeshia (2006) discorre que
os limites originais das ripas de martensita permanecem estaveis até cerca de 600°C, mas na
faixa de 350 a 600-C, ha um rearranjo consideravel das discordancias dentro das ripas e nos
limites das ripas que sdo essencialmente de angulo baixo. Isso leva a uma redu¢do acentuada
na densidade de discordancias e a formagao de graos ferriticos em forma de ripas intimamente
relacionadas com os pacotes de ripas orientadas de forma similar a da martensita original.
Esse processo, que ¢ essencialmente um processo de recuperagdo, ¢ substituido entre 600-C e
700°C pela recristalizacdo que resulta na formacdo de graos de ferrita equiaxiais com
particulas esferoidais de Fe;C nos limites e dentro dos grios. Esse processo ocorre mais
facilmente em agos de baixo carbono. Com teores mais elevados de carbono, o aumento da
densidade das particulas de Fe;C ¢ muito mais eficaz na fixagdo dos limites dos graos da
ferrita, de modo que a recristalizagdo ¢ muito mais lenta. O processo final é o engrossamento
continuo das particulas de Fe;C e o crescimento gradual dos graos de ferrita.

Com relacdo aos estagios do revenido, ainda, a formacdo de carbonetos de liga,
responsaveis pelo endurecimento secundario, ¢ ocasionalmente considerada como um quarto

estagio do revenido (AMERICAN SOCIETY FOR METALS, 1991).

3.1.2.6 Fragilizaciao de acos temperados e revenidos

Acos de alta resisténcia submetidos a tratamentos térmicos de témpera e revenimento
podem sofrer diversos tipos de fragilizagdo, como a fragilizacdo da martensita revenida

(FMR), a fragilizacdo do revenimento (FR) e a fragilizacdo por hidrogénio. A FMR ocorre
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durante o revenimento na faixa de 260 a 370°C, enquanto a FR acontece apos o revenimento
entre 375 e 575°C, ou durante o resfriamento nessa faixa. A FMR ¢ um processo mais rapido,
enquanto a FR ¢ mais lenta e afeta especialmente se¢des espessas em altas temperaturas de
revenimento. O silicio pode retardar a formagao de cementita e reduzir a FMR. Além disso,
elementos como fosforo, antimdnio, estanho e arsénio podem causar FR, sendo que o
molibdénio ajuda a minimizar esse efeito. O hidrogénio também pode fragilizar acos de alta
resisténcia, reduzindo a tenacidade e promovendo modos de fratura frageis. Portanto, o
controle de elementos e condigdes de processamento ¢ essencial para evitar essas

fragilizagdes em agos temperados e revenidos de alta resisténcia (REGULY et al., 2014).

3.1.3 Tratamento térmico de témpera e revenido para ferros fundidos

Conforme Chiaverini (1990) o tratamento térmico de t€émpera e revenido usualmente ¢
aplicado somente para o ferro fundido cinzento e para o ferro fundido nodular. O material ¢
austenitizado pelo aquecimento, segue-se com o resfriamento para a t€mpera e revine-se até a
dureza desejada. As estruturas resultantes correspondem a da martensita revenida.

A metalurgia fisica do processo de témpera e revenido no ferro fundido tem como
objetivo principal aumentar a resist€ncia mecanica e a dureza, melhorando a resisténcia ao
desgaste. O tratamento térmico de t€mpera e revenido pode aumentar a resisténcia ao desgaste
do ferro fundido cinzento martensitico em até cinco vezes quando comparado ao ferro fundido
cinzento perlitico. O aquecimento pode ser realizado em fornos, banhos de sal, por chama ou
inducdo, sendo que as condi¢des variam dependendo da composi¢do quimica do material
(CHIAVERINI, 1990).

A temperatura de aquecimento deve ser escolhida de acordo com a temperatura de
transformagao especifica de cada tipo de ferro fundido, € o tempo de permanéncia a
temperatura ¢ crucial para garantir um aquecimento uniforme em toda a peca. Elementos
como silicio, manganés e carbono tém um impacto significativo na endurecibilidade do ferro
fundido, e a selecdo das condi¢des de témpera depende desses fatores. Geralmente,
recomenda-se um tempo de cerca de 10 minutos por centimetro de espessura da peca para
garantir um tratamento térmico eficaz (CHIAVERINI, 1990).

Face aos elevados teores de carbono e silicio em massa presentes nos ferros fundidos,
as temperaturas de austenitizacdo sdo mais elevadas e os tempos de permanéncia nestas
temperaturas mais longos em relacao aos agos, para que haja completa dissolu¢ao na austenita

(USP, 2023).
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Ferros fundidos de estrutura inteiramente perlitica reagem melhor a témpera do que os
de estrutura ferritica, requerendo menores tempos para obtengdo de uma estrutura austenitica
capaz de, apos resfriamento, resultar numa estrutura final de maior dureza. Os ferros fundidos
de matriz ferritica exigem tempos muito longos a temperatura de encharque para permitir a
dissolugdo do carbono livre (grafita) na austenita (USP, 2023).

Na figura 3.3 s@o resumidos os ciclos tipicos de t€émpera e revenido para os ferros

fundidos cinzento e nodular.

Temperatura e tempo de Meio de resfriamento
Objetivo austenhizaclo @ Ciclo de revenido
Ferro fundido cinzento com méxima dureza Pré-aquecimento a 560"C Oleo em agitagéio 200°C, uma hora
Aquecimento a 870°C, uma Resfriar até 120°C Resfriar em ar tranquilo
hora por pol. de seccéo
Ferro fundido cinzento com 6timas Pré-aquecimento a 650°C Oleo em agitagéio 400°C, uma hora
resisténcia e tenacidade Aquecimento a 870°C, uma Resfriar até 120°C Resfriar em ar tranquilo
hora por pol. de sec¢do .
Para obter ferro nodular 120-80-02 900°C, uma hora por pol. de Oleo em agitacdo 480°C, 2 horas; resfriar
secgdo no forno até 345°C; resfriar
no ar
Para obter ferro nodular 100-70-03 900°C, uma hora por pol. de Oleo em agitagdo 480°C, 2 horas; resfriar
seccdo no forno até 345°C; resfriar
ao ar
Alternativa para tipo 100-70-03 900°C, uma hora por pol. de Ar até 425°C (b) 596°C, 2 horas
secgdo
'Pmpam de ferro nodular para témpera 900°C, uma hora por pol. de Oleo em agitagdo 850°C, 2 horas; resfriar
por chama sec¢do no forno até 345°C; resfriar
ao ar
(a) A temperatura do 6lec deve ser controlada numa faixa de 55 a 85°C; (b) dispositivos ou ventiladores especiais de ar comprimido

Figura 3.3 Ciclos tipicos de témpera e revenido para os ferros fundidos cinzento e
nodular.

Fonte: CHIAVERINI, 1990.

Apesar dos resultados positivos que se pode alcancar na témpera e revenido nos ferros
fundidos, esses tratamentos nao sdo ainda muito aplicados nesses materiais. Devido aos seus
caracteristicos estruturais e alto teor de carbono, os ferros fundidos podem apresentar varios
problemas durante a témpera, porém sua elevada endurecibilidade permite a utilizacdo de
meios brandos de resfriamento, o que atenua algumas das dificuldades que podem surgir no

resfriamento apos a t€émpera, como empenamento ou fissuragao (CHIAVERINI, 1990).

3.2 Ensaio de dureza

Existem varios métodos para medir ou avaliar os resultados obtidos no tratamento
térmico - teste de tensdo, teste de impacto, teste de dobra e varios tipos de teste de
cisalhamento, para citar alguns. Porém, via de regra, os tipos de ensaios citados acima sao
restritos a aplicagdes especiais. O teste de dureza €, de longe, o ensaio mais utilizado
universalmente para medir os resultados do tratamento térmico por diversas razdes - o teste de

dureza ¢ simples de realizar; ndo costuma prejudicar a utilidade da peca testada; e testes de
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dureza feitos com precisdo e devidamente interpretados podem ser usados para avaliar (ou
pelo menos estimar) outras propriedades mecanicas. Por exemplo, a dureza varia diretamente
com a resisténcia e inversamente com a ductilidade (DOSSETT; BOYER, 2006).

Tanto na metalurgia ferrosa quanto na nado ferrosa, a dureza ¢ definida e medida com
base em: um teste estatico no qual um penetrante padrio € pressionado na amostra, usando
uma carga padrdo, e a resisténcia do metal a penetracdo ¢ a medida da dureza; e um teste
dindmico em que um pequeno martelo ¢ langado contra a superficie do material a partir de
uma altura fixa e a dureza ¢ expressa em termos da altura em que o martelo ricocheteia
(DOSSETT; BOYER, 2006).

Muitos sistemas diferentes foram concebidos para testar a dureza dos metais, mas
apenas alguns alcangaram importancia comercial. Eles sdo Brinell, Rockwell, Vickers,
Scleroscope e varios testadores de microdureza que empregam identificadores Vickers ou
Knoop. Todos esses sistemas, exceto o Escleroscopio, dependem estritamente do principio da

identificacao para medi¢do (DOSSETT; BOYER, 20006).

3.3 Ensaio de espectrometria por emissdo optica por centelha

A espectrometria de emissdo Optica ¢ um ensaio de analise quimica amplamente
empregado na industria de metais, incluindo fabricagdo, fundigdes e manufatura, sendo
especialmente aplicavel a amostras solidas de metais puros e ligas metélicas (Centro de
Caracterizag¢do e Desenvolvimento de Materiais, 2023).

A espectrometria de emissdo Optica por centelha (S-OES) ¢ uma técnica de analise
quimica multielementar que fornece resultados rapidamente. Ela utiliza uma centelha elétrica
para gerar altas temperaturas, excitando atomos e produzindo ions para a andlise de varios
elementos. A identificacao dos elementos quimicos ¢ feita pelo comprimento de onda emitido
por cada um. Essa técnica segue normas como a ASTM E415, a ASTM A751, a ASTM
E1086, a ASTM E1251 e a ASTM E2994 (Centro de Caracterizagdo e Desenvolvimento de
Materiais, 2023).

4 Inteligéncia artificial e aprendiza magquina

No século XXI o aumento da disponibilidade de grandes volumes de dados e o
aumento da capacidade computacional viabilizaram progressos marcantes na esfera da
inteligéncia artificial. A area de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina (machine

learning) foi criada visando desenvolver sistemas que possam resolver problemas complexos
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de forma eficiente e autbnoma. Dentro desse contexto, a area de aprendizado de maquina, que
¢ uma subdrea da inteligéncia artificial, concentra-se na criacao de algoritmos e técnicas que
permitem as maquinas a capacidade de aprender com dados e melhorar seu desempenho

progressivamente (Alura, 2023).

3.4.1 Aprendizado de maquina supervisionado e nao supervisionado

Aprendizado supervisionado ¢ um paradigma de aprendizado de maquina em que o
modelo (algoritmo) ¢ treinado usando um conjunto de dados que contém tanto as entradas (ou
caracteristicas) quanto as saidas desejadas (ou rotulos) associadas a essas entradas. O objetivo
principal ¢ que o modelo aprenda uma relagdo entre as entradas e as saidas de modo a fazer
previsdes precisas ou classificacdes para novos dados nao vistos. A énfase principal estd na
capacidade do modelo de fazer previsdes precisas (HASTIE et al., 2021).

O aprendizado ndo supervisionado, por outro lado, ¢ um paradigma de aprendizado de
maquina em que o modelo ¢é treinado apenas com as entradas (ou caracteristicas) dos dados,
sem ter informacgdes sobre as saidas desejadas ou rotulos correspondentes. O objetivo
principal € explorar a estrutura ou padrdes ocultos nos dados, como agrupamentos naturais ou
relacdes entre as varidveis de entrada, sem a orientacdo de prever ou classificar dados
especificos. A énfase principal estd na descoberta de insights ou estruturas nos dados
(HASTIE et al., 2021).

Em resumo, no aprendizado supervisionado, o modelo ¢ treinado com base em pares
de entrada-saida para fazer previsdes ou classificagdes, enquanto no aprendizado ndo
supervisionado, o modelo ¢ treinado apenas com as entradas para descobrir estruturas ou
padrdes nos dados. Existem também cendrios intermediarios, como o aprendizado
semi-supervisionado, onde algumas observagdes possuem saidas conhecidas e outras ndo, que

misturam elementos de ambos os paradigmas (HASTIE et al., 2021).

de méaquina

A precisdo de previsdo se refere a quao bem um modelo (algoritmo) de aprendizado de
maquina ¢ capaz de fazer previsdes precisas com base nos dados de treinamento e,
consequentemente, em dados ndo vistos. Em outras palavras, ¢ a capacidade de um modelo

em fornecer estimativas proximas ou corretas para as saidas desejadas ou alvo, com base nas
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entradas disponiveis. Quanto maior a precisdo de previsdo de um modelo, mais confiavel ele ¢
na geracdo de resultados exatos ou proximos aos valores reais (HASTIE et al., 2021).

A interpretabilidade do modelo, por outro lado, esta relacionada a facilidade com que
um modelo pode ser compreendido e explicado pelos seres humanos. Envolve a capacidade
de traduzir as relagcdes entre as varidveis de entrada e saida em termos que sejam
compreensiveis e interpretacdes claras. Modelos interpretaveis sdo mais simples de serem
analisados, o que facilita a identificagdo de quais varidveis sdo importantes € como elas
contribuem para as previsdes do modelo. Isso ¢ particularmente Util quando o objetivo €
entender os mecanismos subjacentes ou fazer inferéncias sobre o processo que esta sendo
modelado (HASTIE et al., 2021).

O trade-off entre precisao de previsao e interpretabilidade do modelo refere-se ao
equilibrio entre a capacidade de um modelo em fornecer previsdes precisas e sua facilidade de
interpretacdo. Em alguns casos, modelos mais complexos e flexiveis podem oferecer maior
precisdo de previsao, mas podem ser menos interpretaveis. Por outro lado, modelos mais
simples e restritos podem ser mais interpretaveis, mas as vezes podem sacrificar a precisao de
previsdo. Isso esta ilustrado na figura 3.4, em que ¢ possivel observar os diferentes algoritmos
de aprendizado maquina com seus respectivos niveis de precisdo de previsdo e de
interpretabilidade do modelo. A escolha entre esses dois aspectos depende dos objetivos
especificos do problema em questdo: se o foco for principalmente em previsdes precisas, a
precisdao da previsdao pode ser priorizada; se o foco for na compreensao do processo ou na
interpretacdo do modelo, a interpretabilidade pode ser mais importante. Esse ¢ um equilibrio
delicado a ser considerado ao escolher o método de aprendizado estatistico adequado para um

problema especifico (HASTIE et al., 2021).

Subset Selection
Lasso

High

Least Squares

Generalized Additive Models
Trees

Interpretability

Bagging, Boosting

Support Vector Machines
= Deep Learning

T T
Low High

Flexibility

Figura 3.4 Uma representacdo da compensacdo entre flexibilidade e interpretabilidade,
utilizando diferentes algoritmos de aprendizado de maquina.

Fonte: HASTIE et al., 2021.
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3.4.3 Avaliacdo de algoritmos de aprendizado de maquina de predi¢do numérica

Vérias medidas podem ser usadas para avaliar o sucesso de um algoritmo de predicao
numérica, algumas delas estdo resumidas na figura 3.5. Os valores previstos nas instancias de

teste sdo denominados p;, Py, ..., Py; 0S valores reais sdo denominados a,, a, ..., a,.

Mean-squared error (D1—a1)° + - + (pn—an)’

n

- 2 2
Root mean-squared (D1—a1)> + = + (Dn—an)
error
n

Mean absolute error o1 —aq| + - +|0n —anl

n
Relative squared error (p1—a1)° + - + (Dp—an)®

(@ —a)° + - + (@, —a)

(in this formula and the following two, & is the mean value
over the training data)

Root relative squared (01 —21)2 + - + (Pn—an)?
error — —
(@ —ay+--+(@—a
Relative absolute error o1 —aq| + - + Py —anl
lai —al +--- +lap —al
Correlation coefficient (D —BWa — 3 (P —F)2
SeA_ \uhere S = 2P —P)& —a) Sp = 2.1Pi—P)”
\/SPSA n—11 n—1

= (here, a is the mean value over the test data)

2
SA: Z;:r(]ai 5)

Figura 3.5 Medidas de erro para avaliar o sucesso de um algoritmo de predi¢do numérica.
Fonte: WITTEN et al., 2017.

O erro médio quadratico (mean-squared error) ¢ a medida principal e mais
comumente usada, que pode ser simplificada usando a raiz quadrada (root mean-squared
error) para ter as mesmas dimensdes que o valor previsto. Essa medida ¢ amplamente
utilizada devido a sua facilidade de manipulagdo matematica. No entanto, nem sempre ¢ a
medida mais apropriada, pois tende a ser sensivel a valores extremos (WITTEN et al., 2017).

O erro médio absoluto (mean absolute error) ¢ uma alternativa que calcula a média
das magnitudes dos erros individuais, sem levar em conta seu sinal. Diferentemente do erro
médio quadratico citado anteriormente, o erro médio absoluto ndo ¢ sensivel a valores
extremos, tratando todos os erros igualmente com base em sua magnitude (WITTEN et al.,
2017).

As vezes, sdo mais relevantes os valores de erro relativos em vez de absolutos. Isso
ocorre quando um erro de 10% ¢ igualmente importante, independentemente de ser um erro

de 50 em uma previsdao de 500 ou um erro de 0,2 em uma previsao de 2. Nesses casos, as
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médias de erro absoluto se tornam irrelevantes, e as medidas de erro relativo sdo mais
apropriadas. Nesses casos, por exemplo, sdo utilizadas as medidas do erro relativo quadratico
(relative squared error) ou da raiz do erro relativo quadratico (root relative squared error) que
segue o mesmo principio (WITTEN et al., 2017).

A proxima medida de erro na tabela 3.5 ¢ chamada de erro absoluto relativo (relative
absolute error) e ¢ obtida normalizando o erro absoluto total da mesma maneira que o erro
relativo quadratico (WITTEN et al., 2017).

J4 a medida final ¢ o coeficiente de correlagdo (correlation coefficient), que mede a
correlacdo estatistica entre os valores reais e os valores previstos. O coeficiente de correlaciao
varia de 1 (correlagdo perfeita positiva) a -1 (correlagdo perfeita negativa), com 0 indicando
nenhuma correlagdo. O coeficiente de correlacao ¢ independente de escala, o que significa que
ndo ¢ afetado por mudangas nas unidades de medida. Valores maiores indicam melhor
desempenho, ao contrario das outras medidas que buscam minimizar o erro (WITTEN et al.,
2017).

A escolha da medida apropriada na modelagem de uma aplicagdo de inteligéncia
artificial depende da aplicagdo especifica e dos objetivos do problema, levando em
consideracdo o impacto de diferentes tipos de erros e a natureza dos dados. Cada medida tem
suas proprias vantagens e desvantagens, ¢ a escolha deve ser baseada na compreensido do
problema em questao (WITTEN et al., 2017).

Na maioria das situagdes praticas o melhor método de previsao numérica ainda € o
melhor, ndo importando qual medida de erro seja utilizada. Por exemplo, a figura 3.6 mostra o
resultado de quatro técnicas de previsdo numérica diferentes em um determinado conjunto de
dados, avaliadas usando validagao cruzada. O Método D ¢ o melhor de acordo com todas as
cinco métricas: ele possui o menor valor para cada medida de erro € o maior coeficiente de
correlagdo. O Método C ¢ o segundo melhor em todas as cinco métricas. O desempenho de A
e B ¢ motivo de debate: eles tém o mesmo coeficiente de correlagdo, A ¢ melhor do que B de
acordo com os erros médios quadraticos e relativos quadraticos, e o oposto ¢ verdadeiro para

o erro absoluto e erro absoluto relativo (WITTEN et al., 2017).
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A B C D
Root mean-squared error 67.8 91.7 63.3 57.4
Mean absolute error 41.3 38.5 33.4 29.2
Root relative squared error 42.2% 57.2% 39.4% 35.8%
Relative absolute error 43.1% 40.1% 34.8% 30.4%
Correlation coefficient 0.88 0.88 0.89 0.91

Figura 3.6 Medidas de desempenho para quatro modelos de previsdo numeérica.
Fonte: WITTEN et al., 2017.

modelos de aprendizado de maquina

Quando um vasto suprimento de dados estd disponivel, a capacidade das maquinas
aprenderem com eles e melhorarem seu desempenho progressivamente nao ¢ um problema:
basta criar um modelo baseado em um grande conjunto de treinamento e testd-lo em outro
grande conjunto de testes. Mas embora a mineragdo de dados por vezes envolva big data —
particularmente em aplicagdes de marketing, vendas e suporte ao cliente em que ha vasto
suprimento de dados disponivel — ¢ frequente que dados rotulados e dados de qualidade sejam
escassos (WITTEN et al., 2017).

A questio de prever o desempenho com base em dados limitados ¢é interessante. E
possivel encontrar muitas técnicas diferentes, das quais a validag¢do cruzada repetida (k-fold
cross validation) ¢ provavelmente o método de escolha na maioria das situagdes praticas de
dados limitados (WITTEN et al., 2017).

A validacdo cruzada repetida (k-fold cross validation) ¢ um método amplamente
utilizado para estimar o erro de previsdo em modelos de aprendizado de maquina. Nessa
técnica, os dados sdo divididos em K partes aproximadamente iguais. Em cada itera¢dao, um
dos K conjuntos de dados ¢ usado como conjunto de teste, enquanto os outros K-1 conjuntos
sdo usados como conjunto de treinamento. O modelo ¢ ajustado aos dados de treinamento e
testado nos dados de teste. Isso ¢ repetido K vezes, cada vez usando um conjunto de teste
diferente. Por exemplo, quando K = 5, o cenario pode ser explicitado com a ajuda da figura
3.7. Os dados foram divididos em 5 partes de tamanhos aproximadamente iguais (HASTIE;

TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2017).
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Train Train Validation Train Train

Figura 3.7 Técnica de validagdo cruzada 5-fold cross-validation em que os dados foram
divididos em 5 partes de tamanhos aproximadamente iguais.

Fonte: HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2017.

Para a k-ésima parte (no exemplo da figura 3.7, com k = 3), o modelo de aprendizado
de maquina ¢ treinado com os dados das outras K—1 partes (que nesse exemplo seriam a
primeira, a segunda, a quarta e a quinta partes da figura 3.7) e ¢ calculado o erro de predi¢ao
do modelo ao prever a k-ésima (k = 3) parte dos dados. Isso ¢ feito parak =1, 2,..., K, em
que K =5 nesse exemplo (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2017).

O resultado final ¢ uma estimativa do erro de previsdo médio, calculado a partir das K
iteragdes. O valor tipico para K ¢ 5 ou 10. A escolha de K depende das caracteristicas dos
dados e que, em geral, k-fold cross-validation é recomendado como um bom compromisso
entre viés e varidncia na estimativa do erro de previsio (HASTIE; TIBSHIRANI;

FRIEDMAN, 2017).

3.4.5 O trade-off entre viés e variancia no aprendizado de maquina

O viés se relaciona ao erro introduzido ao simplificar um problema complexo por
meio de um modelo mais simples. Por exemplo, ao usar a regressdo linear, que assume uma
relacdo linear entre as variaveis, estd sendo introduzido um viés, ja que € improvavel que
problemas da vida real tenham relacionamentos tdo simples. O viés € a tendéncia do modelo
em fazer aproximagdes simplistas que podem ndo se adequar bem aos dados reais. Em
resumo, o viés mede o qudo distante a estimativa do modelo estd da verdadeira relacdo
subjacente (HASTIE et al., 2021).

A variancia, por outro lado, se refere a sensibilidade do modelo a variagdes nos dados
de treinamento. Modelos de algoritmos mais flexiveis, como redes neurais profundas, tendem
a ter maior varidncia, o que significa que pequenas variagdes nos dados de treinamento podem
levar a grandes variagdes nas previsdes do modelo. Isso indica que o modelo ¢ altamente

sensivel aos dados especificos usados para treind-lo. Em resumo, a varidncia mede o quio
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instavel ou sensivel o modelo ¢ as flutuagdes nos dados de treinamento (HASTIE et al.,
2021).

O trade-off entre viés e variancia ¢ uma consideracao importante ao escolher métodos
de aprendizado estatistico. Encontrar um equilibrio ¢ fundamental, pois métodos com baixo
viés frequentemente tém alta variancia, e vice-versa. O objetivo ¢ selecionar um método que
tenha tanto baixa varidncia quanto baixo viés para minimizar o erro de teste esperado. Isso ¢
conhecido como o trade-off viés-variancia e ¢ uma preocupacao fundamental em métodos de

aprendizado estatistico (HASTIE et al., 2021).

3.4.6 Plataforma de mineracdo de dados WEKA

A WEKA ¢ uma plataforma de mineragdo de dados abrangente e robusta. Ela oferece
uma implementagdo completa de técnicas de aprendizado de maquina, disponivel em
codigo-fonte Java. A WEKA inclui desde implementagdes simples para facilitar a
compreensdo até implementacdes avangadas de esquemas de aprendizado populares. Além
disso, oferece um ambiente de trabalho completo com uma biblioteca de classes Java para
suportar a incorporacao de aprendizado de maquina em aplicativos e até a criagao de novos
esquemas de aprendizado, sendo uma plataforma valiosa tanto para fins praticos de mineragdo
de dados quanto para pesquisa em aprendizado de maquina (WITTEN et al., 2017).

A WEKA oferece amplo suporte para todo o processo de mineracdo de dados
experimental, desde a preparagao dos dados de entrada até a avaliacdo estatistica dos
esquemas de aprendizado e a visualizagdo dos dados de entrada e dos resultados do
aprendizado (WITTEN et al., 2017).

Além dos algoritmos de aprendizado, a plataforma também oferece diversas
ferramentas de pré-processamento de dados. Todos esses recursos sao acessados por meio de
uma interface comum, permitindo que os usudrios comparem diferentes métodos e escolham
os mais adequados para seus problemas (WITTEN et al., 2017).

A WEKA foi desenvolvida pela Universidade de Waikato, na Nova Zelandia, e esta
disponivel sob os termos da Licenca Publica Geral GNU. Ela ¢ escrita em Java, ¢ executada
em varias plataformas, incluindo Linux, Windows e MacOS (WITTEN et al., 2017).

Os principais recursos da WEKA incluem implementagdes de algoritmos de
aprendizado de maquina, ferramentas para transformacdo de conjuntos de dados,
visualizagdes de dados e suporte para resolver problemas de mineracdo de dados, como

regressao, classificagdo, clustering, mineragcdo de regras de associacdo e selecdo de atributos.
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A plataforma também ¢ flexivel, permitindo que os usudrios personalizem os
parametros dos algoritmos e realizem experimentos para escolher a melhor abordagem para
seus problemas. Além disso, a WEKA oferece uma interface grafica amigavel que facilita a
utilizacdo, especialmente para iniciantes, mas também permite intera¢des avangadas por meio
de comandos de texto. Adicionalmente, na plataforma também ¢ introduzido um sistema de
gerenciamento de pacotes para facilitar a instalacio de novos recursos e contribuicdes da
comunidade. Isso torna a plataforma mais expansivel e acessivel para desenvolvedores e

usuarios avancados (WITTEN et al., 2017).
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4.0 PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

4.1 Selecdo e preparacdo das amostras das ligas ferrosas SAE 1045, SAE 4140 e DIN
GGG50

Foram selecionadas na empresa GREFORTEC Fornos Industriais e Tratamento
Térmico Ltda. 3 ligas ferrosas para serem analisadas no presente trabalho: o ago ao carbono
SAE 1045, o ago de baixa liga SAE 4140 e o ferro fundido nodular DIN GGGS50. Foram
cortadas e lixadas 4 amostras das ligas SAE 1045 e SAE 4140 e 3 amostras da liga DIN

GGG50 nos equipamentos da empresa.

4.2 Realizacdo do tratamento térmico de témpera e revenido nas amostras das ligas

ferrosas

Para a realizagdo do tratamento térmico de témpera foi utilizado um forno mufla, sem
atmosfera protetora. Para as ligas SAE 1045 ¢ DIN GGG50 empregou-se uma temperatura de
encharcamento de 880°C e para a liga SAE 4140 uma temperatura de 850°C. O tempo de
encharcamento foi de 10min para todas as ligas. Posteriormente, as amostras das ligas foram
resfriadas em 4gua concentrada com 10% de polimero (polialquilenoglicol - PAG)
(CHANDLER, 1995).

J4 para a realizagdo do tratamento térmico de revenimento seguinte a témpera foi
utilizado um forno box R8, também sem atmosfera protetora. Para todas as ligas ferrosas
empregou-se uma temperatura de revenido de 300°C. O tempo de revenido foi de 45 min para
todas as amostras ensaiadas. Em seguida, as amostras foram resfriadas ao ar livre.

Para medir a capacidade de generalizacdo dos modelos de aprendizado de maquina -
avaliados na presente pesquisa - para novos dados, o tempo de revenido de 45 min (2700 s)
realizado no ensaio das ligas foi proposto justamente para se diferenciar dos tempos de
revenido contidos na base de dados montada no presente trabalho (que contém os seguintes
tempos de revenido: 10, 40, 90, 120, 300, 600, 900, 3.600, 7.200, 9.000, 14.400, 28.800,
57.600, 79.200, 86.400 e 115.200 s), obtidos de ensaios experimentais de revenimento

registrados na literatura. Portanto, considerando que ja haviam inclusive dados experimentais
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de revenimento das classes de aco SAE 1045 ¢ SAE 4140 na base de dados montada, ainda
que com composigdes quimicas em niveis de teores diferentes das ligas ensaiadas no presente
trabalho, o tempo de revenido de 45 min foi propositadamente realizado no ensaio das ligas
ferrosas uma vez que o objetivo de qualquer modelo de aprendizado de maquina ¢é ser capaz
de generalizar bem para novos dados, nesse caso em exemplo, primordialmente, o tempo de

45 min.

4.3 Medicdo da dureza obtida nas amostras das ligas ferrosas

As medi¢des de dureza das amostras foram realizadas num durdmetro utilizando o
sistema Rockwell C de teste de dureza. As medidas foram realizadas tanto apos a t€émpera
quanto apos o revenimento das amostras das ligas SAE 1045, SAE 4140 e DIN GGG50.

Conforme Penha (2010), foi feita uma média de 5 medidas de dureza efetuadas na
superficie das amostras. Os valores de dureza obtidos nas ligas ferrosas ensaiadas foram

resumidos na tabela 5.1 apresentada na se¢ao “Resultados”.

4.4 Medicdo e estimativa da composicdo quimica das amostras das ligas ferrosas

A composi¢do quimica das ligas de agco SAE 1045 e SAE 4140 foram examinadas em
laboratério através do ensaio de espectrometria por emissdo oOptica. Os resultados dos valores
de composicdo quimica dessas ligas de aco estdo mostrados na tabela 5.2 apresentada na
secao “Resultados”.

Para a liga de ferro fundido nodular DIN GGG50 (ABNT FE 50007) foi feita uma
estimativa usando a média dos valores da faixa de composi¢do de cada um dos elementos
quimicos permitida pela norma NBR 8650 (Emprego de ferro fundido nodular para produtos
automotivos - Procedimentos, 2015), visto que as normas de classificagdo de ferro fundido
utilizam apenas dados correspondentes a suas propriedades mecanicas como a resisténcia a
tracdo, o limite de escoamento ¢ ou o alongamento para a sua designacdo, vide as normas
NBR 6916 (Ferro fundido nodular ou ferro fundido com grafita esferoidal, 1981) e DIN 1693
(Cast iron with nodular graphite: unalloyed and low alloy grades, 1973) que nao detalham as
faixas de composi¢do quimica para o ferro fundido nodular.

Assim os valores de composi¢do quimica considerados para a liga DIN GGGS50 no

presente trabalho estdo indicados na tabela 4.1.
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Tabela 4.1 Estimativa da composi¢do quimica da liga de ferro fundido nodular DIN
GGG50 ensaiada no presente trabalho (% em massa).

C Si Mn P S Cu Mg

DIN GGG50 3.6 2.55 0.25 0.045 0.01 0.45 0.05

Fonte: SAUER, 2023.

4.5 Compilagdo dos dados experimentais de revenimento da literatura

Uma base de dados para o ajuste (treinamento) dos modelos (algoritmos) de
aprendizado de méaquina avaliados no presente trabalho foi montada a partir de 3 referéncias
bibliograficas da literatura metaltrgica: Hollomon (1945), Grange (1956) e Penha (2010),
totalizando um conjunto de dados com 1466 instancias (ensaios de revenimento) € com uma
variabilidade de 34 classes distintas de agos, em que dentre elas a classe de ago ao carbono
SAE 1065 esta contida duas vezes por duas ligas com composi¢des quimicas diferentes entre
si. Assim visto que neste trabalho ha 15 atributos analisados (em que cada atributo representa
um parametro do processo de revenimento ou uma caracteristica do material tratado
termicamente) e que com relacdo ao estado da arte prévio de Penha (2010) e de Kang (2014)
ha a adi¢do do atributo de dureza inicial (dureza pos t€émpera), ele estd composto por um total
de 21.041 registros de dados.

Porém com uma ressalva, das 1466 instancias de dados (ensaios de revenimento)
contidas no conjunto de dados de treinamento dos modelos, apenas 517 delas possuem dados
de dureza inicial (247 instancias de dados extraidas de Penha, 2010; e 270 instancias de dados
extraidas de Hollomon, 1945). As demais 949 instancias de dados, extraidas de Grange
(1956), nao possuem informagdes especificadas dos valores de dureza inicial (dureza pds
témpera) dos acos ensaiados experimentalmente.

As trés referéncias bibliograficas Hollomon (1945), Grange (1956) e Penha (2010)
possuem dados detalhados de composi¢cdo quimica das ligas de acos ensaiados e os valores
absolutos das medidas de dureza registradas em tabela ou outro formato que nao em graficos,
um ponto fundamental para a otimizagdo da base de dados montada quanto a exatidao dos
dados registrados em relacdo ao estado da arte de Kang (2014). Das 18 referéncias
bibliograficas metalurgicas citadas na pesquisa de Kang (2014) que foram utilizadas para a
obtenc¢do dos dados do processo de revenimento na constru¢do do seu conjunto de dados com

aproximadamente 17.334 registros de dados, 15 delas foram consultadas no presente trabalho
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e apenas 2 delas (Hollomon, 1945 e Grange, 1956) continham as informagdes detalhadas da
composi¢do quimica das ligas de agos ensaiados e os valores absolutos das medidas de dureza
registradas em tabela ou outro formato que ndo em graficos.

O processo de extracdo de dados a partir de graficos pode ser impreciso, sendo um
procedimento que incorre riscos quanto a exatiddo dos dados obtidos. Outro fator
preponderante € a falta de exatiddo das informagdes de composi¢do quimica das ligas de ago
ensaiadas no processo de revenimento: a maioria dos dados presentes na literatura metalurgica
ndo revelam a composi¢do quimica detalhada dos agos, sendo na maioria das vezes
identificada apenas a classe do aco e, por vezes, as faixas de composi¢do quimica de cada
elemento quimico presente no aco. Embora seja importante reconhecer, também, que o ensaio
de composi¢ao quimica para a obtencdo das informagdes detalhadas da quantidade de cada
elemento quimico presente numa liga ferrosa possa ser impreciso e ndo refletir com exatidado a
sua realidade, uma vez que ndo ¢ uma medida representativa de todo o material mas sim de
uma pequena parte dele.

Como os dados experimentais de Penha (2010), desconsiderados na pesquisa de Kang
(2014), apresentavam a mesma caracteristica benéfica dos dados de Hollomon (1945) e
Grange (1956) quanto a sua exatiddo, eles foram incrementados na base de dados do presente
trabalho também.

Como no estado da arte de Penha (2010) e Kang (2014), a atual base de dados contém
dados experimentais de revenimento obtidos apenas de agos ao carbono ou de agos de baixo
teor em liga, logo, ndo incluindo dados das ligas ferrosas de ferro fundido nem de acos de
médio ou alto teor em liga. Nao foram localizadas, durante a realizagdo da presente pesquisa,
referéncias bibliograficas com dados experimentais de revenimento para estas ligas com as
informacdes detalhadas da sua composi¢do quimica e com os valores absolutos das medidas
de dureza registradas em tabela ou outro formato que ndo em gréaficos. O conjunto de dados
resultante foi disponibilizado na plataforma de dados da Kaggle e pode ser acessado em sua
integra (Kaggle, 2023). E possivel observar na tabela 5.3 apresentada na segdo “Resultados”
os atributos contidos no conjunto de dados resultante e os seus respectivos valores maximo,
minimo, médio e desvio padrdo. Os valores maximo e minimo foram extraidos da base de
dados utilizada na presente pesquisa e portanto a caracterizam. Notando-se, também, que cada
atributo representa um parametro do processo de revenimento ou uma caracteristica do
material tratado termicamente.

Além disso, ¢ importante notar outras 3 observacdes com relagdo as informagdes do

conjunto de dados montado na presente pesquisa, citadas abaixo em sequéncia:
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- Em 82 instancias de dados (ensaios de revenimento) com valores de dureza
final da liga ensaiada inferior a 238 HV foram convertidos para dureza
Rockwell C (72 instancias extraidas de Grange, 1956; e 10 instancias extraidas
de Penha, 2010) utilizando a férmula de conversdo citada pela norma ASTM
E140-12b (Standard Hardness Conversion Tables for Metals Relationship
Among Brinell Hardness, Vickers Hardness, Rockwell Hardness, Superficial
Hardness, Knoop Hardness, Scleroscope Hardness, and Leeb Hardness), que
reitera sua aplicacdo apenas para nimeros contidos dentro da faixa de dureza
indicada na Tabela 1 (de 238 HV até 940 HV).

- No artigo de Grange (1956), na descri¢cao detalhada da composi¢do quimica
dos agos ensaiados ¢ apresentado um aco da classe SAE 6145; ja na tabela III,
no mesmo artigo, nos resultados dos dados dureza o aco em questao ¢ indicado
como da classe SAE 6140. Assim, como o teor do carbono do ago na descrigao
detalhada da composi¢do quimica no artigo consta como 0,43%, no presente
conjunto de dados o ago em foco foi definido como da classe SAE 6145 por
aproximacao.

- Com relagdo aos métodos empregados para as medigdes de dureza, em cada
uma das trés referéncias bibliograficas Hollomon (1945), Grange (1956),
Penha (2010) foram apresentados métodos distintos. Hollomon (1945) utilizou
uma média de 4 medi¢des por amostra, sendo que em 8 ensaios de revenimento
do aco ao carbono simples com 1,15%C foram consideradas duas amostras.
Todos os demais 262 ensaios apresentados no estudo foram considerados
utilizando apenas uma amostra. Grange (1956) utilizou uma média de 10
medicdes por amostra, sendo destacado que as impressdes de dureza foram
localizadas a meio caminho entre a superficie e o centro da se¢do transversal
para minimizar qualquer possivel efeito de segregacdo. E por ultimo, Penha
(2010) utilizou uma média de 5 medidas efetuadas na superficie plana do corpo
de prova de tracdo, sendo destacada conformidade com o que a literatura
preconiza.

Ainda, cabe destacar que para a construcao da base de dados do presente trabalho nao
foi realizado qualquer pré-processamento de remocao de dados. Isso difere da abordagem
adotada por Kang (2014), por exemplo, em que os dados dos elementos quimicos P (fosforo)

e S (enxofre) em % de massa foram desconsiderados.

28



29

O objetivo principal da abordagem adotada para a constru¢dao da base de dados do
presente trabalho foi compilar todos os dados disponiveis nas referéncias bibliograficas
consultadas que atenderam os requisitos estabelecidos para a exatidao dos dados registrados,
resultando em um conjunto de dados abrangente para que esse pudesse ser compartilhado com
a comunidade cientifica, visando a agilizagdo de pesquisas futuras no tema: permitindo que
novos pesquisadores possam explorar esse conjunto de dados, apresentado no presente
trabalho, completo em volume de dados, para formular novas suposigdes e testar hipoteses
sem a necessidade de adicionar novas informagdes a ele. A presente abordagem permite que
os pesquisadores conduzam novas analises de forma simples, usando o conjunto de dados
existente, em vez de se envolver em uma complicada compilagdo manual de novos dados para

expandir o conjunto.

4.6 Aplicacdo de algoritmos de aprendizado de maquina para a previsdo de dureza em ligas
ferrosas apos o tratamento térmico de revenimento

No presente trabalho foi utilizada a versdo 3.8.6 do software WEKA (Waikato
Environmet for Knowledge Analysis) para avaliar a aplicabilidade de algoritmos de
aprendizado de maquina em suas capacidades de previsdes de dureza para as amostras das
ligas SAE 1045, SAE 4140 e DIN GGG50 apds o tratamento térmico de revenimento. Além
disso, a técnica escolhida de aprendizado de méaquina para ser aplicada na presente pesquisa
foi a de aprendizado supervisionado conforme Hastie et al. (2021).

O software WEKA ¢ extensivamente empregado devido a sua vasta gama de
algoritmos incorporados, abrangendo desde técnicas de pré-processamento até algoritmos
para tarefas de associagdo, classificagdo, regressao e agrupamento. Além disso, a escolha pela
plataforma WEKA para essa atividade proposta nessa pesquisa eliminou a necessidade de
desenvolver codigos de programacdo e de aplicar ferramentas de aprendizado de maquina,
como por exemplo a ferramenta scikit-learn que ¢ uma biblioteca de aprendizado de maquina
de codigo aberto para a linguagem de programacao Python. Essa defini¢do de metodologia
teve como um dos seus objetivos principais tangibilizar a aplicacao de inteligéncia artificial
através de testes praticos de algoritmos de aprendizado de maquina na plataforma da WEKA
(utilizando dados em formato numérico), sendo uma pesquisa propulsora para pesquisadores
entrantes na area de inteligéncia artificial.

Para a caracteristica da base de dados montada no presente trabalho, com todos os seus

dados em formato numérico, haviam 28 algoritmos disponiveis na plataforma da WEKA para
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aplicagdo. O resultado do ajuste (treinamento) de cada um desses algoritmos utilizando a atual
base de dados para a previsdo da propriedade mecanica de dureza final (p6s revenido) pode
ser visualizado na tabela 5.4 apresentada na secdao “Resultados”. O ajuste (treinamento) dos
modelos (algoritmos) foi realizado considerando duas abordagens listadas abaixo, em ambas
foi empregado o modo teste por validagdo cruzada (cross-validation 5 folds) conforme Witten
et al. (2017):
- Abordagem de treinamento N° 1: para o ajuste dos 28 algoritmos disponiveis
na plataforma WEKA foi utilizado o conjunto de dados apresentado na secdo
4.5 com exatamente os seus 15 atributos mencionados anteriormente.
- Abordagem de treinamento N° 2: para o ajuste dos 28 algoritmos disponiveis
na plataforma WEKA foi utilizado o conjunto de dados apresentado na se¢ao
4.5 com a adi¢ao de um 16° atributo de dados nele, o atributo “Teor total dos
elementos quimicos exceto carbono e ferro (% em massa)”.

A abordagem de treinamento N° 2 descrita acima contempla uma técnica adotada em
aprendizado de maquina denominada feature engineering, que utiliza dados ja presentes num
conjunto de dados para a construcao de novos atributos. Nesse caso, o atributo “Teor total dos
elementos quimicos exceto carbono e ferro (% em massa)” da abordagem de treinamento N° 2
¢ resultante da soma dos teores em porcentagem de massa dos 10 elementos quimicos Mn, P,
S, Si, Ni, Cr, Mo, V, Al e Cu contidos em 10 dos 15 atributos do conjunto de dados prévio
utilizado na abordagem 1.

Nos 35 agos com composi¢do quimica distintas entre si contidos na base de dados
apresentada na secdo 4.6 do presente trabalho, ¢ possivel notar que o valor do atributo “Teor
total dos elementos quimicos exceto carbono e ferro (% em massa)” varia entre um minimo de
0,713 a um maximo de 4,385 % em massa nesses agos, configurando-se de fato como um
conjunto de dados experimentais de revenimento obtidos de agos ao carbono e de agos de
baixo teor em liga.

Os 28 algoritmos disponiveis na plataforma WEKA com as 2 diferentes abordagens de
treinamento propostas, com ou sem o atributo de “Teor total dos elementos quimicos exceto
carbono e ferro (% em massa)”, resultam em 56 cenarios diferentes combinando aplicacao de
um determinado algoritmo (1 entre 28 possiveis) com um conjunto especifico de dados de
treinamento (1 entre 2 possiveis - o conjunto de dados com 15 atributos ou o com 16
atributos).

Para as validagdes dos algoritmos, apos o ajuste deles na plataforma WEKA através

das abordagens 1 e 2 mencionadas, verificou-se o seu desempenho em dados de conjunto teste
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(obtidos através dos ensaios praticos das ligas ferrosas SAE 1045, SAE 4140 e DIN GGG50
realizados na empresa Grefortec).

Cabe notar aqui que no conjunto de dados de treinamento foram considerados 11
elementos quimicos: C, Mn, P, S, Si, Ni, Cr, Mo, V, Al e Cu para o ajuste dos modelos. Dessa
forma, para a compatibilidade dos dados do conjunto de treinamento e de teste na execucao
das atividades na plataforma WEKA, o elemento quimico Mg presente em 0,05% em massa
na liga DIN GGG50 de forma estimada, conforme explicado na secao 4.4 do presente
trabalho, e os elementos quimicos Ti e B presentes nas ligas de aco SAE 1045 e SAE 4140,
juntamente com os demais elementos quimicos Co, Nb, V e Sn presentes na liga SAE 4140
em quantidades evidenciadas pelo ensaio de espectrometria por emissdo Optica na se¢ao
“Resultados”, foram desconsiderados do conjunto de dados de teste para o célculo da dureza
final realizado pelos 28 algoritmos avaliados na presente pesquisa. Sendo portanto
considerados apenas os 11 elementos quimicos C, Mn, P, S, Si, Ni, Cr, Mo, V, Al e Cu nesse
calculo.

O resultado dos 56 testes de validacao dos algoritmos para cada um dos 3 materiais
ensaiados no presente trabalho para a previsao da propriedade mecanica de dureza final (pds
revenido) foram compilados em tabelas apresentadas na secdo “Resultados”.

Para a realizagdo do ajuste dos modelos de aprendizado de maquina, conforme a
Abordagem N° 1 e N° 2 descritas anteriormente, ¢ dos seus testes de validagdo para cada uma
das 3 ligas ferrosas foram adotados os seguintes passos na plataforma WEKA, eles foram
descritos abaixo apenas como exemplo e ndo reproduzem os resultados finais obtidos com a
presente pesquisa. Com a instalacdo do software WEKA concluida no computador, ao

acessa-lo clicou-se na opcao Explorer destacada no retangulo amarelo da figura 4.1.
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=
Applications

€ Program  Visualization Tools Help

Explorer

Experimenter

WEKA

WATKATO
E el KnowledgeFlow

NEW ZEALAND

Workbench

Simple CLI

ronment for Knowledge Analysis

Figura 4.1 Interface de entrada do software WEKA.
Fonte: SAUER, 2023.

Acessada a secdo “Weka Explorer”, clicou-se na opg¢ao Open file destacada no

retangulo amarelo da figura 4.2.

€ Weka Explorer = e
Preprocess

Open file... Open URL... Qpen DE... Generate...
Filter

Choose |None
Curent relation Selected attribute
Weight: None Type: None

Relation: None Attributes: None Name: None
Instances: None Sum of weights: None | Missing: None Distinct: Mone Unique: None

Attributes

~ | Visualize All

Status
Log a0

Welcome to the Weka Explorer

Figura 4.2 Secdo “Weka Explorer”.
Fonte: SAUER, 2023.

A WEKA permite varios formatos de arquivos de entrada. No presente trabalho foi

utilizado o formato .csv. Assim, como a base de dados utilizada no presente trabalho foi
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montada no google sheets fez-se o download do arquivo no formato .csv para importa-lo a
plataforma WEKA. Conforme a figura 4.3, em destaque nos retangulos amarelos, foi feito o
ajuste do tipo do arquivo necessario ¢ a selecao do arquivo “Dataset V2.d” no formato .csv.

& Abrir X
Look In: TCC v M oA WS
@ Dataset V1.e (teste weka.sem dados de dureza inicial) - dades de revenimento - Paginal Invoke options dialog

@ Dataset V1.f (teste weka.sem dados de dureza inicial e tude no formato de texto simples) - dados de reve
E33] Dataset V1. (teste weka, COM filtrn ativadn nn sheets ATRIBUTO DURFZA FINAI POR Ul TIMO sern dad

37 Dataset V2.eteste - dados de revenimento (conversdo de, pra . - antes da conversdo € importante que to

ar

File Name: Dataset V2.d - dados de revenimente (formato Weka_ ajuste pontos, elementos tr., colunas) - Paginal.csv

Files of Type: ~ CSV data files (*.csv) ~

Figura 4.3 Importacao da base de dados no formato .csv para a plataforma da WEKA.
Fonte: SAUER, 2023.

Para a compatibilidade do arquivo .csv na plataforma WEKA, os valores de dureza
inicial que estavam em vacancia no conjunto de dados no google sheets foram substituidos
por “?” e a virgula de todos os dados numéricos foram substituidas por um ponto.

Apo6s clicar na opcdo “Abrir”, a aba Preprocess da secao “Weka Explorer” foi
atualizada, conforme a figura 4.4. Dos 18 atributos inicialmente contidos no conjunto de
dados importado foram excluidos os 2 atributos com dados nominais (ndo numéricos), isso &,
irrelevantes no treinamento do algoritmo de aprendizado de maquina para o célculo da dureza
final: o atributo “Fonte” e o atributo “Tipo do ago”, conforme destacado nos retangulos

amarelos da figura 4.4.
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&) Weka Explorer = b
Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Selectattributes  Visualize
Open file. Open URL. Open DE.. Generate. Edit. Save.
Filter
Choose |None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: Dataset V2.d - dados de revenimento (formatc Weka_ajuste pontos, elementos tr, col.. Attributes: 13 Name: Tipe do afSe Type: Nominal
Instances: 1466 Sum of weights: 1466 Missing: 0 (0%) Distinct: 34 Unique: 0 (0%)
Adtributes Mo. Label Count Weight
All None Invert Pattem 1 AISI-SAE 1026 e ES
2 AISI-SAE 1030 33 39
MNo. Name 3 AISI-SAE 1035 20 2
1 [/ Fonte 4 AISI-SAE 1038 9 E]
31| Dureza inicial (HRC) - pA’s tA2mpera 6 AISI-SAE 1042 40 4@
4[| Tempo do revenido (s) 7 AISI-SAE 1045 20 0
5| Temperatura do revenido (A°C) 8 AISI-SAE 1043 9 9
61 C (%wt) 9 AlSI-SAE 1050 17 7
7L M () Class: Dureza final (HRC) - pA’ do (N Visualize All
: - pA’ ~
8 [1P () ass: Dureza final (HRC) - pA’s revenido (Mum) isualize
9[]S (swt)

" ol
10 si (%wt) "
11 [ Wi (%wt)
12 [ Cr (%wt)
131 Mo (%awt)
141V (%)
15[ Al (%owt) S0 5 50 5050 Bl sp 21 jal
45 a5 a5 a5 45 d5
16| Cu (%wt) s 3 W A 44 440 40 a0 'y P
17| Teor total dos elementos quA-micos exceta carbono e ferra (%wt)
18| Nueera final HROY - nh’e revenidn
17 By ir
Remove [ [
| ] | ] AISI-SAE 4320 [101]
Log < 0

Figura 4.4 Remogdo dos atributos “Fonte” e “Tipo do ago” da base de dados importada

Status
oK

para a plataforma da WEKA.
Fonte: SAUER, 2023.

A remocdo dos devidos 2 atributos “Fonte (referéncia bibliografica)” e “Tipo do ago
(classificagdo SAE)” desnecessarios para o treinamento do algoritmo, conforme a figura 4.4,
resultou nos 16 atributos da Abordagem de treinamento N° 2 citada no trabalho, ap6s isso, foi
acessada a aba Classify da se¢do “Weka Explorer” destacada em um dos retangulos amarelos
na figura 4.5. E possivel observar, em sequéncia do N° 1 ao 16 no retangulo amarelo
destacado mais abaixo da figura 4.5, os nomes dos 16 atributos utilizados no conjunto de

dados para a abordagem N° 2 de treinamento dos modelos.
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€ Weka Explorer = *
Preprocess  Classify ~ Cluster  Associate  Selectattributes  Visualize
Open file. Open URL. Open DE. Generate... Undo Edit. Save.
Filter
Choose |None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: Dataset V2.d - dados de revenimento (formato Weka_ ajuste pentos, elementes tr, col... Attributes: 16 Mame: Dureza final (HRC) - pAs revenido Type: Numeric
Instances: 1466 Sum of weights: 1466 Missing: 0 (0%) Distinct: 446 Unique: 110 (8%)
Rrmbuiey Statistic Value
All None Invert Pattem Minimum 08
Maximum 685
No. MName Mean 41,468
1/_| Dureza inicial (HRC) - pA's tA*mpera StdDev 14079
2| Terpo do revenido (s)
3| Temperatura do revenido (A°C)
40 1C (Swt)
5[ IMn (%wt)
6P (%wt)
7L ) Cli D final (HRC, A do (N Vi lize All
: - pA* -
80151 (owt) ass: Dureza final (HRC) - pA®s revenido (Num) isualize
g [ | Ni (%wt)

10 [ Cr (3wt)
1[I Mo ()

121V (%)

1301 Al (%awt)

141 Cu (%wt)

15[ | Teor total dos elementos quA-micos exceto carbeno e ferro (Fud)

(] 15 B Dureza final (HRC) - ps revenido

Status
oK

Figura 4.5 Nomes dos 16 atributos utilizados no conjunto de dados para a abordagem N° 2
de treinamento dos modelos na plataforma da WEKA.
Fonte: SAUER, 2023.

Na aba Classify da secdo “Weka Explorer” foram selecionados o algoritmo
rules.M5Rules na opg¢do Choose, o modo teste Cross-validation Folds 10 (na presente
pesquisa empregou-se o parametro 5 Folds) e o atributo estimado (previsto) para Dureza final
(HRC) conforme destacado nos retdngulos amarelos da figura 4.6. Apos clicou-se na opgao

Start destacada no retangulo.

€ Weka Explorer

Preprocess Classify Cluster  Associate Select attributes Visualize

Classifier
Choose  [ZeroR

Test options Classifier output
Use training set
Supplied test set

@) Cross-validation Folds 10
Percentage split

More options.

(Num) Dureza final (HRC) - pA’s revenide

Result lst (right-click for options)

Figura 4.6 Aba Classify da se¢ao “Weka Explorer”.
Fonte: SAUER, 2023.
35



36

O resultado do desempenho do algoritmo rules.M5Rules no conjunto de dados de
treinamento foi apresentado na interface do software de forma sumarizada, em destaque no
retangulo amarelo da figura 4.7, podendo ser observados os valores CC (correlation
coefficient), MAE (mean absolute error), RMSE (root mean squared error), RAE (relative
absolute error) e RRSE (root relative squared error) que aferem de diferentes maneiras o

desempenho das predicdes realizadas pelo algoritmo.

& Weka Explorer - X
Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Select attributes  Visualize
Classifier
Choose  MSRules -1 4.0 -num-decimal-places 4
Test options Classifier output
Use traing set ¥ 5.5433 ¥ Mo (EWT) )
’ - + 0.543 * Teor total dos elementos qui-micos exceto carbono e ferro (wt)
Supplied test set i3 + 45.0964 [23/9.3838]
Cross-validation Folds 10
Percentage split 6 Rale: 14
More options... Dureza fimal (HRC) - pd®s revenido =
-0.0001 * Tempo do revenido (s)
(Num) Dureza final (HRC) - pA reve... - 0.0572 * Temperatura do revenido (A°C)
+5.2772 * C (3wt)
Start Stop +9.9252 * Mn (wr)
- 333
Result list (right-click for options) i )
e —— + 25.1503 * Si (8wt)
e n e + 17.1104 * Cr (twe)
+ 15.2601 * Mo (3wr)
+ 24.8005 [76/29.301%]
Time taken to build model: 0.48 seconds
=== Cross-validation ===
— Sy —
Correlation coefficient
Mean absolute error
Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared error 19.4253 &
Total Number of Instances 1466
Status
Leg w x0

oK

Figura 4.7 Resultado do desempenho do algoritmo rules.M5Rules no conjunto de dados

de treinamento na WEKA.
Fonte: SAUER, 2023.

Apds o treinamento do algoritmo rules.M5Rules, para validar o seu desempenho no
conjunto de dados de teste foi selecionada a opcao Supplied test set destacada no retangulo

amarelo da figura 4.8.
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& Weka Explare -

Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Select attributes  Visualize

Classifier
Choose MS5Rules -M 4.0 -num-decimal-places 4

Test options Classifier output
+5.5433 ¥ Mo (%wE)

- + 0.543 + Teor total dos elementos qui-micos exceto carbono e ferro (3w}
®) Supplied test set Set... + 45.0964 [23/9.383%]

Use training set

Cross-validation  Folds

Percentage split =8 1
More options... Dureza final (HRC) - pl?s revenido =
-0.0001 + Tempo do revenido (s)
(Nurm) Dureza final (HRC) - pA’s reve.. - 0.0572 * Temperatura do revenido (A°C)
+5.2772 % C (%wt)
Start Stop +9.9252 * Mn (3wr)

- 155.933 * 5 (swt)
+25.1503 * Si (twr)
+17.1104 * Cr (8wt)
+ 15.2601 * Mo (twr)
+ 44.8005 [76/29.301%]

Result list (right-click for options)
15:53:25 - rules.M5Rules

Time taken to build model: 0.48 seconds

=== Cross-validation ===

== Summary ==
Correlation coefficient 0.981
Mean absolute error 1.9697
Root mean sguared error 2.7354
Relative absoluts error 17.0908 %
Root relative squared error 19.4253 3
Total Number of Instances 1466

Status

o s | g0
Figura 4.8 Selecdo da opc¢do Supplied test set para aferir o desempenho do algoritmo no
conjunto de dados de teste na WEKA.
Fonte: SAUER, 2023.

Ap0s clicar na opcdo Set, no botdo Open file foi possivel selecionar o arquivo do
conjunto de dados de teste em formato .csv (esse arquivo precisa conter os mesmos 16
atributos utilizados no conjunto de dados de treinamento e disporem nomes iguais, na mesma

sequéncia em suas colunas).

& Abrir be

Look In: TCC ~ M A g

I] Dados de entrada Dataset V2.d - 1045.teste 16 atributos - Paginal Invoke options dialog

File Marme: Dados de entrada Dataset V2.d - 1045.teste 16 atributos - Paginal.csv

Files of Type: | C5V data files (*.csv) V

Figura 4.9 Sele¢do do arquivo do conjunto de dados de teste em formato .csv na WEKA.

Fonte: SAUER, 2023.
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Um protocolo de boas praticas na montagem de uma base de dados ¢ colocar a
variavel que sera predita, no caso do presente trabalho o atributo de “Dureza final (HRC) -
pos revenido”, na ultima coluna do conjunto de dados. Esse ajuste também foi importante
para a compatibilidade do conjunto de treinamento e de teste na execugdo das atividades na
plataforma WEKA que apresentou problemas quando o atributo com os valores de dureza
final estava em outra coluna que ndo a ultima.

Depois da selecao do arquivo do conjunto de dados de teste em formato .csv na
WEKA, na aba Classify da se¢do “Weka Explorer” no canto inferior esquerdo onde consta a
secdo Result list, clicou-se com o botdo direito sobre o resultado do algoritmo rules.M5Rules
obtido com o conjunto de dados de treinamento e selecionou-se a op¢ao Re-evaluate model on

current test set destacada no retangulo amarelo da figura 4.10.

& Weka Explorer = X

Preprocess  Classify  Cluster  Associste  Selectattributes  Visualize

Classifier
Choose  |M3Rules -1 4.0 -nurm-decimal-place: 4

Test options Classifier output
Tt +5.5433 ¥ Ho (%wt) )
+ 0.543 * Teor total dos elementos quh-micos exceto carbono e ferro (3wt)
Supplied test set Set... + 45.0964 [23/9.383%]
Cross-validation  Folds
Percentage split B8 2
Moare options... Dureza final (ERC) - ph®s revenidoe =
-0.0001 * Tempo do revenids (s}
(Num) Dureza final (HRC) - pAis reve., - 0.0572 * Temperatura do rewenido (£°C)
+5.2772 * C (%wt)
Start Stop +9.9252 * ¥n (wT)
- 155.833 % 5 (swr)
+ 25.1503 * Si (%wt)
b (3w
b (3w
View in separate window '35, 3018]

Result list (right-click for options)

View in main window

Save result buffer
Delete result buffer(s)

Load model bdel: 0.45 seconds

Save madel

Re-evaluate model on current test set

Re-apply this model's configuration

1 0.981
Visualize classifier errors 1.9607
pr 2.7354
53 17.0508 %
error 19.4253 %
ices 1466

Status

o oo g X0
Figura4.10  Selecdo da opcao Re-evaluate model on current test set na WEKA.
Fonte: SAUER, 2023.

Assim, o resultado do desempenho do algoritmo rules.M5Rules no conjunto de dados
de teste foi apresentado na interface do software de forma sumarizada, em destaque no
retangulo amarelo da figura 4.11, podendo ser observados os valores CC (correlation
coefficient), MAE (mean absolute error) ¢ RMSE (root mean squared error) que aferem de

diferentes maneiras o desempenho das predigdes realizadas pelo algoritmo.
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€ Weka Explorer

Preprocess  Classify  Cluster

Classifier

Assaciate Select attributes  Visualize

Choose  M3Rules -4 4.0 -num-decirmal-places 4

Test options
Use training set

®) Supplied test set Set...
Cross-validation Folds
Percentage split

More options.

(Mum) Dureza final (HRC) - pA®s reve...

Start

Result list (right-click for options)
15:53:25 - rules.M5Rules

Status
oK

Figura 4.11

Classifier output

+ 44.8005 [76/29.301%]

Time taken to build model: 0.48

Cross-validation
= Summary =

Correlation coefficient
Mean sbsolute error

Root mean squared error
Relative zbsolute srror
Root relative squared error
Total Number of Instances

User supplied test set

Relation: Dados de entrada Dataset V2.d - 1045.teste 16 atributos - Paginal
Instances: unknown (yet). Reading incrementally
Attributes: 16

Summary =

Correlation coefficient
Mean sbsolute error

Root mean squared error
Total Number of Instances

de teste na WEKA.
Fonte: SAUER, 2023.

Re-evaluation on Test set
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Log
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5.0  RESULTADOS

Os valores de dureza obtidos nas amostras das ligas SAE 1045, SAE 4140 ¢ DIN

GGG50 apds a t€mpera e apds o revenimento estdo resumidos na tabela 5.1.

Tabela 5.1 Dureza média das amostras das ligas SAE 1045, SAE 4140 ¢ DIN GGG50
apods a témpera e apos o revenimento.

Dureza pos témpera (HRC) Dureza pds revenido (HRC)
Amostra 1 Amostra 2 Amostra 3 Amostra 4 Amostra | Amostra 2 Amostra 3 Amostra 4
SAE 1045 54.6 43.8 25.6 35.6 49 40.8 26.2 37.8
SAE 4140 54.8 52.6 52.8 52.2 504 48.6 51 47.8
DIN GGGS50 59 56.6 594 - 54 52.4 53

(-): sem amostra

Fonte: SAUER, 2023.

Os resultados dos valores de composi¢do quimica das ligas SAE 1045 e SAE 4140
estdo mostrados na tabela 5.2.
Tabela 5.2  Medidas de composi¢cdo quimica dos agos SAE 1045 ¢ SAE 4140 produzidas

em laboratdrio através do ensaio de espectrometria por emissao Optica (% em
massa).

C Si Mn P S Cr Mo Ni Al Co Cu Nb Ti v Sn B
SAE 1045 04799 0.2049 0.593 0.0162 0.01 0.008 <0.005 <0.005 0.0421 <0.01 <=0.01 =0.001 0.0019 <0.001 <0.001 0.0005

SAE 4140 041 02048 0.81 00176 0.0127 0.926 0.1571 0.1005 0.0234 0.0123 0.1948 0.0017 0.0016 0.0013 0.0229 0.0006
Fonte: SAUER, 2023.

Os elementos quimicos presentes em cada uma das ligas, mostrados na tabela 5.2, com
uma quantidade inferior aos limites de detec¢ao do instrumento (Mo, Ni, Co, Cu, Nb, V € Sn)
juntamente com os elementos quimicos, que nao constam na presente tabela, W (em
quantidades maiores que 0,01% em massa) e Pb (em quantidades maiores que 0,002% em
massa) que também obtiveram uma quantidade inferior aos limites de deteccdo do
instrumento, foram definidos com uma quantidade de zero por cento em massa para cada uma

dessas ligas de ago na sequéncia do trabalho.
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E possivel observar na tabela 5.3 os atributos contidos na base de dados montada para
a presente pesquisa € os seus respectivos valores maximo, minimo, médio e desvio padrao. Os
valores maximo e minimo foram extraidos da base de dados utilizada no presente trabalho e
portanto a caracterizam. Notando-se, também, que cada atributo representa um parametro do
processo de revenimento ou uma caracteristica do material tratado termicamente. O conjunto
de dados resultante foi disponibilizado na plataforma de dados da Kaggle e pode ser acessado

em sua integra (Kaggle, 2023).

Tabela 5.3  Atributos contidos na base de dados utilizada na presente pesquisa com seus
respectivos valores méximo, minimo, médio e desvio padrao.

Atributo Minimo Maximo Media Desvio Padrio
Dureza micial (HRC) - pos témpera 465 67 61.494 5.656
Tempo do revenido (s) 10 115200 21969 754 34177.624
Temperatura do revenido (°C) 100 704.4 422.024 176.088
C (% em peso) 0.25 1.15 0.512 0.224
Mn (% em peso) 03 1.85 0.741 0.253
P (% em peso) 0.007 0.054 0.017 0.008
S (% em peso) 0.005 0.055 0.024 0.008
51 (% em peso) 0.06 1.62 0.239 0.239
Ni (% em peso) 0 341 0.363 0.81
Cr (% em peso) 0 1.57 0.390 0.481
Mo (% em peso) 0 0.36 0.080 0.121
V (% em peso) 0 0.16 0.005 0.029
Al (% em peso) 0 1.26 0.034 0.205
Cu (% em peso) 0 0.08 0.006 0.019
Dureza final (HRC) - pds revemdo 09 68.5 41.468 14.079

Fonte: SAUER, 2023.

O resultado do ajuste de cada um dos 28 algoritmos disponiveis na plataforma da
WEKA considerando as duas abordagens de treinamento dos modelos para a previsdo da
propriedade mecanica de dureza final (pds revenido) pode ser visualizado na tabela 5.4. Os
algoritmos foram ordenados em sequéncia na tabela do menor para o maior valor RMSE (root
mean squared error), o nome dos algoritmos pode ser visto a direita e a abordagem utilizada
no treinamento do algoritmo pode ser vista a esquerda na tabela. Os demais valores CC
(correlation coefficient), RRSE (root relative squared error), RAE (relative absolute error) e
MAE (mean absolute error) que aferem de diferentes maneiras o desempenho das predi¢des

realizadas pelos algoritmos sdao mostrados na tabela também.
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Tabela 5.4  Resultado do desempenho dos algoritmos no conjunto de dados de treinamento.
Abordagem de treinamento do algoritmo cC RRSE (%0) RAE (%0) MAE BEMSE  Algoritmo
| {dataset com 15 atributos) 09879 16.886 14.5551 16782 23785  trees RandomForest
2 (dataset com 16 atributos) 0.9369 17.6805 152784 1.7616 24504  treesRandomForest
2 (dataset com 16 atributos) 09845 17.7728 16.1811 1.8657 235034 functions MultilayverPerceptron
1 {dataset com 13 atributos) 0984 18.2419 16.0511 1.8507 25695  meta RandomCommittes
2 (dataset com 16 atributos) 0984 18.3782 16.3903 1.8898 25887  metaRandomCommittee
2 (dataset com 16 atributos) 0.9826 18.7157 16.3301 1.8852 26362 metaBagging
1 {dataset com 13 atributos) 09818 19.12 16.534 1.9064 26032  metaBagging
2 (dataset com 16 atributos) 0.9813 19.1344 16.4929 19017 26032 treesM3P
1 {dataset com 15 atributos) 0.9811 19.3246 16.5984 19138 27 trees MIP
2 (dataset com 16 atributos) 09795 02172 17.4303 20121 28477 mules M3Rules
1 {dataset com 13 atributos) 0.9797 20.6600 18.4743 21301 20102 functions MultilayverPerceptron
1 {dataset com 13 atributos) 09773 21.2018 18.619 2.1468 29864  mules M3Rules
2 (dataset com 16 atributos) 0.9667 23.6039 229452 2.6457 3.6065  treesREPTree
2 (dataset com 16 atributos) 0.9657 239345 24073 27757 3.633 meta RegressionByDiscretization
1 {dataset com 13 atributos) 0.963 26.2693 231949 26744 37002 trees REPTree
1 {dataset com 13 atributos) 09623 272262 244531 28193 3833 meta RegressionByDiscretization
1 {dataset com 13 atributos) 0.9609 27.8142 245379 28293 39178  treesRandomTree
2 (dataset com 16 atributos) 0.9488 32.0059 201331 333591 45082  metaRandomizableFilteredClassifier
1 {dataset com 13 atributos) 00432 33203 30.8863 33613 46771  functions LinearRegression
2 (dataset com 16 atributos) 09431 332129 30.8854 35612 46782  functions LinearRegression
2 (dataset com 16 atributos) 0.9433 33.3433 29.6141 34146 46966  treesRandomTree
2 (dataset com 16 atributos) 0.9422 33.5087 30.8224 3.5339 4719%  functions.SMOreg
1 {dataset com 13 atributos) 00421 335202 30.8373 33557 47215 functions SMOreg
2 (dataset com 16 atributos) 0.9396 342343 31.5405 3.6367 48221  functions GaussianProcesses
1 {dataset com 13 atributos) 0.9394 342799 31381 36414 48285  functions.GaussianProcesses
1 {dataset com 15 atributos) 0.9402 34.6179 30.7577 3.5463 48761  metaRandomizableFilteredClassifier
2 (dataset com 16 atributos) 09256 37.8884 324393 37404 3.3368  mules.DecisionTable
2 (dataset com 16 atributos) 09273 379331 36.9397 42593 3.3431  meta AdditiveRegression
1 {dataset com 13 atributos) 09273 379351 36.9397 42593 33431  meta. AdditiveRegression
1 {dataset com 15 atributos) 0.9241 382634 326874 3.769 33896  rulesDecisionTable
2 {dataset com 16 atnbutos) 09233 384144 30.3673 33243 34109 lazy KStar
| (dataset com 15 atributos) 09233 384217 305743 33233 54119 lazy KStar
| (dataset com 15 atributos) 09106 445508 402566 4.6463 62733 lazy IBk
2 (dataset com 16 atributos) 0.9004 44.304 403512 46757 63100  lazyIBk
2 (dataset com 16 atributos) 092 452449 41.4396 4.7804 6373 meta RandomSub&pace
2 (dataset com 16 atributos) 0.8684 405487 473558 54603 69792  functions SimpleLinearRegression
1 {dataset com 13 atributos) 0.8684 40,5487 473338 34603 69792  functions.SimpleLinearRegression
1 {dataset com 13 atributos) 0.92035 50.8691 401959 36724 7.1632  metaRandomSub&pace
| (dataset com 13 atributos) 0.7936 60.6 30.1302 6.8179 83339  lazylWL
2 (dataset com 16 atnbutos) 07944 607817 503042 6.8483 85615  lazy LWL
1 {dataset com 13 atributos) 0.7333 63.6923 64.4239 74283 92532 trees.DecisionStump
2 (dataset com 16 atributos) 0.7533 63.6923 64.4230 74283 92532  trees DecisionStump
2 (dataset com 16 atributos) -0.0332 100 100 11.5303 140836  meta.CVParameterSelection
2 (dataset com 16 atributos) -0.0532 100 100 11.5303 140856  meta MultiScheme
2 (dataset com 16 atributos) -0.0532 100 100 11.5303 140856  meta.Stacking
2 (dataset com 16 atributos) -0.0332 100 100 11.5303 140836  metaVote
2 (dataset com 16 atributos) -0.0332 100 100 11.5303 140836  meta WeightedInstancesHandlerWrapper
2 (dataset com 16 atributos) -0.0332 100 100 11.5303 140836  miscInputMappedClassifier
1 {dataset com 15 atributos) -0.0532 100 100 11.5303 140836  meta.CVParameterSelection
2 (dataset com 16 atributos) -0.0332 100 100 11.5303 140836  mules FeroR
1 {dataset com 13 atributos) -0.0332 100 100 11.5303 140836  metaMultiScheme
1 {dataset com 13 atributos) -0.0532 100 100 11.5303 140836  meta.Stacking
1 {dataset com 15 atributos) -0.0532 100 100 11.5303 140856 metaVote
1 {dataset com 13 atributos) -0.0332 100 100 11.5303 140836  meta WeightedInstancesHandlerWrapper
1 {dataset com 13 atributos) -0.0332 100 100 11.5303 140836  misc InputhlappedClassifier
1 {dataset com 13 atributos) -0.0532 100 100 11.5303 140836  mules FeroR

LEGENDA: CC - Correlation cogfficient ; RRSE - Foot relative squarad error; RAF - Relamve absolure envor; MAE - Mean absolure evvor; RMSE - Root mean sguared error

Fonte: SAUER, 2023.
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Apo6s o ajuste dos 28 modelos (algoritmos) de aprendizado de maquina com as duas
abordagens de treinamento propostas, foi feita a validacao deles no conjunto de dados teste
(obtidos através dos ensaios praticos das ligas ferrosas SAE 1045, SAE 4140 e DIN GGG50),
gerando 56 testes de validagdo para cada uma das 3 ligas ferrosas ensaiadas.

O resultado desses testes de validacdo dos modelos para a previsao da propriedade
mecanica de dureza final foram compilados nas tabelas 5.5, 5.6 e 5.7 respectivamente. Os
algoritmos foram ordenados em sequéncia na tabela do menor para o maior valor RMSE (root
mean squared error), o nome dos algoritmos pode ser visto a direita e a abordagem utilizada
no treinamento do algoritmo pode ser vista a esquerda na tabela. Os demais valores CC
(correlation coefficient) e MAE (mean absolute error) que aferem de diferentes maneiras o

desempenho das predi¢des realizadas pelos algoritmos sao mostrados na tabela também.
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Tabela 5.5
aco SAE 1045.

Abordagem de treinamento do algoritmo
2 (dataset com 16 atributos)

2 (dataset com 16 atributos)

(
1 (dataset com 13 atributos)
2 (dataset com 16 atributos)
1 (dataset com 135 atributos)
2 (dataset com 16 atributos)
2 (dataset com 16 atributos)
1 (dataset com 13 atributos)
2 (dataset com 16 atributos)
1 (dataset com 135 atributos)
2 (dataset com 16 atributos)
1 (dataset com 13 atributos)
2 (dataset com 16 atributos)
1 (dataset com 135 atributos)
2 (dataset com 16 atributos)
1 (dataset com 13 atributos)
2 (dataset com 16 atributos)
1 (dataset com 15 atributos)
2 (dataset com 16 atnbutos)
1 (dataset com 15 atributos)
2 (dataset com 16 atributos)
1 (dataset com 13 atributos)
1 (dataset com 15 atributos)
2 (dataset com 16 atnbutos)
1 (dataset com 15 atributos)
1 (dataset com 13 atributos)
2 (dataset com 16 atributos)
2 (dataset com 16 atributos)
2 (dataset com 16 atnbutos)
1 (dataset com 15 atributos)
2 (dataset com 16 atributos)
1 (dataset com 13 atributos)
2 (dataset com 16 atributos)
1 (dataset com 135 atributos)
1 (dataset com 15 atributos)
2 (dataset com 16 atributos)
1 (dataset com 13 atributos)
2 (dataset com 16 atributos)
2 (dataset com 16 atnbutos)
1 (dataset com 15 atributos)
2 (dataset com 16 atributos)
1 (dataset com 13 atributos)
2 (dataset com 16 atributos)
1 (dataset com 135 atributos)
1 (dataset com 15 atributos)
2 (dataset com 16 atributos)
1 (dataset com 13 atributos)
1 (dataset com 15 atributos)
2 (dataset com 16 atnbutos)
1 (dataset com 15 atributos)
2 (dataset com 16 atributos)
2 (dataset com 16 atributos)
1 (dataset com 15 atributos)
1 (dataset com 135 atributos)
2 (dataset com 16 atributos)

1 (dataset com 13 atributos)

cC
09821
0.9821
0.9821
0.9821
0.9821
0.7451

o 0 0O 0O 0O 0 0 O O 0O O O

[=]

0.9821
0.9821

09821

0.7451

0.9883

0.9821
0.9821

o o o o o

0.7451
0.7451
0.7451
0.7451
-0.8652

o O O O O O O

0
0.8024
0.7953

-0.1387

MAE
2369
3.1452
3.1492
2.8540
31235
6425
6.734
6.784
6.784
6.784
6.734
6.784
6.784
6.784
6.734
6.734
6.784
6.784
6.784
6.734
8.0844
9.3363
11779
17779
7.8951
8.6986
9.0261
10.7827
93667
93667
102894
10.3917
1093
11.1625
11.3743
11.3743
11.4917
11.4917
11.5675
11.7672
11.9144
12.0457
12.0542
11225
12225
12.5247
12.5247
12.339
12.339
13.55
13.55
13.35
13.55
143452
14.4032
14.8934

RMSE
34677
3.8059
3.8274
3.8619
3.8635
86553
8.7141
8.7141
8.7141
8.7141
87141
8.7141
8.7141
8.7141
87141
8.7141
8.7141
8.7141
8.7141
87141
91315
9.4731
9.5857
9.5857
99332
10.8728
11.0933
11.4906
11.567
11.567
12.7962
12.8924
13.6489
13.8358
14.0072
14.0072
14.1027
14.1027
14.1646
14.3088
14.4447
143574
145644
14.6386
14.7064
14.9563
14.9563
13.2206
13.2206
15.823
15.823
15.823
15.823
16.4923
16.5454
17.0043
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Resultado do desempenho dos algoritmos no conjunto de dados teste da liga de

Algoritmo

rules M3Rules

functions SMOreg

functions. SMOreg

functions LinearRegression
functions LinearRegression

meta RandomizableFilteredClassifier
meta CVParameterSelection
meta.CVParameterSelection

meta MultiScheme

meta MultiScheme

meta.Stacking

meta.Stacking

meta. Vote

meta. Vote

meta. WeightedInstancesHandlerWrapper
meta. WeightedInstancesHandlerWrapper
misc InputhlappedClassifier

misc InputhlappedClassifier

rules ZeroR

rules ZeroR.

functions GaussianProcesses
functions.GaussianProcesses
meta AdditiveRegression

meta. AdditiveRegression

rules M3Rules

meta RandomSubSpace

meta RandomSubSpace

functions MultilayerPerceptron
trees REPTree

trees REPTree

trees MSP

trees M3P

rules DecisionTable

rules DecisionTable

metaBagging

meta Bagging

functions. SimpleLinearRegression
functions.SimpleLinearRegression
meta RandomCommittee

trees RandomForest

trees RandomF orest

lazy KStar

lazy KStar

meta RandomizableFilteredClassifier
meta RandomCommittee

trees DecisionStump

trees DecisionStump

meta RegressionByDiscretization
meta RegressionByDiscretization
lazy IBk

lazy IBk

trees RandomTree

trees RandomTree

lazy LWL

lazy LWL

functions MultilayerPerceptron

LEGENDA: CC - Corrslation cogfficient; MAE - Mean absolute ervor; RMSE - Root mean squarsd ervor

Fonte: SAUER, 2023.
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Tabela 5.6
aco SAE 4140.

Abordagem de treinamento do algoritmo
1 (dataset com 13 atributos)
1 (dataset com 13 atributos)
2 {dataset com 16 atributos)
1 (dotaset com 13 atributos)
2 (dataset com 16 atnibutos)
2 {dataset com 16 atnbutos)
1 (dataset com 13 atributos)
1 (dataset com 13 atributos)
2 {dataset com 16 atnbutos)
2 {dataset com 16 atributos)
2 (dataset com 16 atributos)
1 (dataset com 13 atributos)
1 (dataset com 13 atributos)
2 {dataset com 16 atributos)
1 (dataset com 13 atributos)
2 {dataset com 16 atnbutos)
2 {dataset com 16 atributos)
1 (dotaset com 13 atributos)
1 (dataset com 13 atributos)
2 {dataset com 16 atributos)
2 {dataset com 16 atributos)
1 (dataset com 13 atributos)
2 {dataset com 16 atnbutos)
1 (dataset com 13 atributos)
2 (daraset com 16 atributos)
1 (dataset com 13 atributos)
1 (dataset com 13 atributos)
2 {dataset com 16 atributos)
2 {dataset com 16 atributos)
2 {dataset com 16 atnbutos)
1 (dataset com 13 atributos)
1 (dataset com 13 atributos)
1 (dataset com 13 atributos)
1 (dataset com 13 atributos)
2 (dataset com 16 atributos)
2 (dataset com 16 atnibutos)
1 (dataset com 13 atributos)
1 (dataset com 13 atributos)
1 (dataset com 13 atributos)
1 (dataset com 13 atributos)
1 (dataset com 13 atributos)
2 (dataset com 16 atributos)
1 (dataset com 13 atributos)
2 {dataset com 16 atnbutos)
1 (dataset com 13 atributos)
2 (daraset com 16 atributos)
2 {dataset com 16 atnbutos)
1 (dataset com 13 atributos)
2 (dataset com 16 atributos)
2 (dataset com 16 atnibutos)
2 {dataset com 16 atnbutos)
2 {dataset com 16 atributos)
2 (daraset com 16 atributos)
1 (dataset com 13 atributos)
2 {dataset com 16 atributos)

1 (dotaset com 13 atributos)

CC
0.586
0

[ — -

0
-0.7367
-0.7369

0

=

=
s e s
&

=
-
=3

o o o o o o o o o o

0.

i

86
0
0.3872
0.3868
09623
0.586
0.586
0.586
0.586
0

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

0
0.586
0.586

03777
05946

MAE
1.1077
125
125
125
125
125
125
12303
123502
125
125
125
123
125
121335
125
1.3053
13
1.363%
1.3639
1.5373
1.5373
1.6607
1.6607
28167
2.8167
3.051
34227
33708
34408
3.458
625
6.3801
6.4163
6.5194
70358
7982
7982
7982
7982
7982
7982
7982
7982
7982
7982
7982
7982
7982
7982
7982
7982
8.1764
82504
67.5048
744911

RMSE
1.1977
12991
1.3054
1.3187
13229
13229
13229
1.3253
1326
1.3708
13854
13854
1.389
1.389
1.463
15
1.6426
1.6703
1.688
1.688
2.003
2.003
21084
21084
3.1018
3.1018
32076
3.3905
36124
3.6832
3.6003
62841
64752
6.3106
6.6121
71221
8.087
3.087
3.087
3.087
8.087
3.087
3.087
8.087
3.087
3.087
3.087
8.087
3.087
3.087
8.087
3.087
82441
83174
67.6002
744993
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Resultado do desempenho dos algoritmos no conjunto de dados teste da liga de

Algoritmo

rules M3Rules

meta RandomCommittee

trees RandomForest

trees RandomForest

lary IBk
meta.RandomizableFilteredClassifier
lazy IBk

lary KStar

lazy KStar

meta RandomCommittes

meta Bagging

meta Bagging

functions SimpleLineatRegression
functions SimpleLineatRegression
trees MIP

trees RandomTree

trees M3IP

trees RandomTree

meta AdditiveRegression

meta. AdditiveRegression

trees DecisionStump

trees DecisionStump
meta.RegressionByDiscretization
meta RegressionByDiscretization
trees REPTree

trees REPTree

meta RandemSubSpace

rules M3iRules

meta RandomSubSpace

lazy LWL

lazy LWL

meta RandomizableFilteredClassifier
functions LinearRegression
functions SMOreg

functions SMOreg

functions LinearRegression
meta.CVParameterSelection

meta MultiScheme

meta. Stacking

meta.Vote

meta WeightedInstancesHandler'Wrapper
meta CVParameterSelection
misc.InputhlappedClassifier
meta.MultiScheme

rules DecisionTable

meta. Stacking

meta.Vote

rules ZeroR

meta. WeightedInstancesHandler'Wrapper
misc.InputhlappedClassifier
rules.DecisionTable

rules FeroR

functions GaussianProcesses
functions GaussianProcesses
functions MultilayerPerceptron
functions MultilayerPerceptron

LEGENDA: CC - Correlation sogfficient ; MAE - Mean absoliwte srror; RMSE - Root mean squared ervor

Fonte: SAUER, 2023.
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Tabela 5.7

Abordagem de treinamento do algoritmo
1 (datasst com 15 atrbutos)
2 (dataset com 16 atnibutos)
1 (dataset com 13 atributos)
1 (dataset com 13 atributos)
1 (deataset com 13 atributos)
2 (detaset com 16 atributos)
1 (deataset com 13 atributos)
2 (dataset com 16 atributos)
1 (dataset com 13 atributos)
2 (dataset com 16 atnibutos)
1 (dataset com 13 atributos)
1 (deataset com 13 atributos)
2 (detaset com 16 atributos)
2 (deataset com 16 atributos)
2 (dataset com 16 atributos)
2 (dataset com 16 atributos)
1 (dataset com 13 atributos)
2 (dataset com 16 atributos)
2 (detaset com 16 atributos)
2 (detaset com 16 atributos)
1 (deataset com 13 atributos)
1 (datasst com 15 atrbutos)
1 (dataset com 15 atributos)
2 (dataset com 16 atnibutos)
1 (dataset com 13 atributos)
2 (detaset com 16 atributos)
1 (deataset com 13 atributos)
1 (deataset com 13 atributos)
2 (dataset com 16 atributos)
1 (dataset com 15 atributos)
1 (dataset com 13 atributos)
1 (dataset com 13 atributos)
1 (deataset com 13 atributos)
1 (deataset com 13 atributos)
1 (deataset com 13 atributos)
1 (datasst com 15 atrbutos)
1 (dataset com 15 atributos)
2 (dataset com 16 atnibutos)
2 (dataset com 16 atributos)
2 (detaset com 16 atributos)
2 (detaset com 16 atributos)
2 (deataset com 16 atributos)
2 (dataset com 16 atributos)
2 (dataset com 16 atributos)
2 (dataset com 16 atnibutos)
1 (dataset com 13 atributos)
2 (detaset com 16 atributos)
2 (detaset com 16 atributos)
2 (deataset com 16 atributos)
1 (datasst com 15 atrbutos)
2 (dataset com 16 atributos)
2 (dataset com 16 atnibutos)
1 (dataset com 13 atributos)
2 (detaset com 16 atributos)
1 (deataset com 13 atributos)

1 (deataset com 13 atributos)

CcC
0.6971
0.6951

0.695
]

o o o 2o 2 9

0.7857

o 2 o 2 2

0.1503

017

-0.7857

R T e — T T — I — i — =

L]
0.6971
0.6971
0.6971
0.6951
0.6971
0.6971
0.6971
0.6971
0.6971
0.6971
0.7004

MAE
0.5366
0.6897
0.6966
0.7333
1.0167
1.0167
1.0814
1.0814
1.6067
1.8694
1.8004
1.9081
20133
2.0667
2.0667
21225
21386
21386
22254

2402

272
3.1898
3.1%916
3.1916
3.7956
3.7956
3.0667
4.3667

3.1667
11.6633
11.6633
11.6633
11.6633
11.6633
11.6633
11.6633
11.6633
11.6633
11.6633
11.6633
11.6633
11.6633
11.6633
11.6633
11.6633

202200
30.1363
30.1363
62.1496
63.1538
642323
66.0436
66.1937
68346
68.7367
86.303

RMSE
03372
0.7381
0.74%6
0.9866
12121
12121
1.2668
1.2668
1.737
2.0108
2.0108
20115
21187
2.1693
2.1695
22228
23573
22573
23212
2.4904
2.7989
3236
3291
3291
3.8325
3.8325
42154
4.4163
5.2086
11.684
11.684
11.684
11.684
11.684
11.684
11.684
11.684
11.684
11.684
11.684
11.684
11.684
11.684
11.684
11.684
202254
30.1406
30.1406
62.1643
63.1536
64234
66.0503
66.1975
68.3488
68.7306
86.5043
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Resultado do desempenho dos algoritmos no conjunto de dados teste da liga de
ferro fundido DIN GGG50.

Algoritmo

rules M3Rules

lazy LWL

lazy LWL

trees RandomTree

trees REPTree

trees REPTree

meta. AdditiveRegression

meta AdditiveRegression

meta RandomSubSpace
metaBagging

metaBagging

trees RandomF orest

meta RandomCommittee
meta.RandomizableFilteredClassifier
trees RandomTree

trees RandomForest

trees DecisionStump

trees DecisionStump

meta RandomSubSpace

lazy KStar
meta.RandomCommittes

lazy KStar
functions.SimpleLinearRegression
functions. SimpleLinearR egression
meta RegressionByDiscretization
meta RegressionByDiscretization
lazy IBk
meta.RandomizableFilteredClassifier
lazy IBk

meta. CVParameterSelection

meta MultiScheme

meta.Stacking

meta Vote

meta. WeightedInstancesHandlerWrapper
misc InputhlappedClassifier

rules DecisionTable

rules ZeroR

meta. CVParameterSelection

meta MultiScheme

meta Stacking

meta Vote

meta. WeightedInstancesHandlerWiapper
misc InputhlappedClassifier

rules DecisionTable

rules ZeroR

trees MIP

trees MIP

rules M3iRules

functions MultilayerPerceptron
functions LinearRegression
functions LinearRegression
functions SMOreg

functions SMOreg

functions GaussianProcesses
functions GaussianProcesses

functions MultilayerPerceptron

LEGENDA: CC - Comrelation cogfficient; MAE - Mean absolute srvor; RMSE - Root mean squared srror

Fonte: SAUER, 2023.
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E possivel observar, nas tabelas 5.5, 5.6 e 5.7 que mostram o resultado do desempenho
dos algoritmos no conjunto de dados teste das ligas SAE 1045, SAE 4140 e DIN GGG50, que
enquanto para a liga SAE 1045 o teste de validagdo com o menor valor RMSE foi do
algoritmo M5.Rules treinado com a abordagem 2 (conjunto de dados com 16 atributos), para
as outras duas ligas SAE 4140 e DIN GGGS50 os testes de validagdo com o menor valor
RMSE foram igualmente do algoritmo MS5.Rules, porém, treinado com a abordagem 1
(conjunto de dados com 15 atributos). Assim, de maneira prévia, o algoritmo M5.Rules
aponta-se como o modelo de aprendizado de maquina destaque, com o melhor desempenho
dentre os 28 algoritmos da WEKA aplicados na presente pesquisa, para as predi¢des de
dureza.

E complementarmente, para fins de registro, durante a aplicagdo do algoritmo
rules.M5Rules no presente estudo, foram utilizados os seguintes parametros batchSize,
builRegressionTree, debug, doNotCheckCapabilities, minNumlInstances, numDecimalPlaces,
unpruned e useUnsmoothed conforme seus respectivos valores mostrados na figura 5.1. E
importante notar que esses parametros estdo configurados de acordo com as predefini¢des da
versdo 3.8.6 do software WEKA. Todos os outros 27 algoritmos usados nessa pesquisa foram
aplicados com suas configuracdes padrao, também, compativeis com essa versao do software.

o] weka.gui.GenericObjectEditor *

weka.classifiers.rules.M5Rules

About

Generates a decision list for regression problems using More

separate-and-conguer. Capabilities

batchSize | 100
buildRegressionTree | False ~
debug | False 4
doMotCheckCapabilities | False d
minNuminstances | 4.0
numbDecimalPlaces 4
unpruned | False 4

uselnsmoothed | False d

Open... Save.. QK Cancel

Figura 5.1 Parametros utilizados no algoritmo rules.M5Rules no presente estudo.

Fonte: SAUER, 2023.
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6.0  DISCUSSOES

Na tabela 6.1 seguem resumidas as predi¢cdes de dureza do algoritmo M5.Rules para
cada uma das amostras da liga SAE 1045 submetidas a um tratamento térmico de revenimento
a uma temperatura de 300°C para um tempo de 45min, com as informacdes detalhadas dos
valores da dureza inicial, da dureza final REAL (obtida através do ensaio de dureza da
amostra), da dureza final PREVISTA (obtida através do algoritmo M5.Rules) e do ERRO
(calculado como a diferenca entre os valores finais de dureza prevista e real).

Tabela 6.1 Predi¢des de dureza do algoritmo MS5.Rules treinado com a abordagem 2
(conjunto de dados com 16 atributos) para as amostras da liga SAE 1045

submetidas a um tratamento térmico de revenimento a uma temperatura de
300°C para um tempo de 45 min.

SAE 1045

Amostral Amostra2 Amostra3  Amostra 4

Dureza inicial (HRC) - pos témpera 54.6 43.8 25.6 35.6
Dureza final (HRC) - pos revenido REAL 49 40.8 26.2 37.8
Dureza final (HRC) - pos revenido PREVISTA 47.212 41.851 32.818 37.781
ERRO (HRC) -1.788 1.051 6.618 -0.019
Abordagem de treinamento do algoritmo 2 (dataset com 16 atributos)

Fonte: SAUER, 2023.

E possivel perceber, a partir da medida de dureza inicial da amostra 3 da liga SAE
1045 mostrada na tabela 6.1, que no processo de t€émpera a transformagdo da microestrutura
martensitica nessa amostra foi praticamente nula ou inexistente. Nao por acaso ela foi a
amostra que obteve o maior valor ERRO dentre as 4 ensaiadas. Isso pode ser explicado pelo
fato de que todos os dados contidos no conjunto de dados de treinamento do algoritmo foram
obtidos de agos martensiticos, o que ndo foi o caso dessa amostra. A capacidade do algoritmo
de generalizar um dado de saida com acuracidade para essa nova situagdo, como a qual de um
aco com outra microestrutura além da martensita ser submetido ao revenimento, foi afetada
negativamente visto que no treinamento do algoritmo ndo foi obtida nenhuma informagao

relacionada a isso.
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As amostras 2 e 4, por outro lado, obtiveram uma microestrutura parcialmente
martensitica da témpera, por deducao das suas medidas de dureza inicial mostradas na tabela
6.1, e as previsdes do algoritmo apresentaram resultados melhores.

Em duas hipoteses, para garantir a transformagdo completa da martensita nas amostras
da liga SAE 1045 ensaiadas em fun¢do da sua temperabilidade caracteristica, duas medidas
poderiam ser realizadas: o tempo de encharcamento de 10min deve ser idealmente ajustado
para um intervalo entre 20min e 30min, mantendo a temperatura de 880°C utilizada; ou o
meio de témpera deve ser redefinido para acelerar a taxa de resfriamento das amostras.

Na tabela 6.2 seguem resumidas as predi¢des de dureza do algoritmo MS5.Rules para
cada uma das amostras da liga SAE 4140 submetidas a um tratamento térmico de revenimento
a uma temperatura de 300°C para um tempo de 45min, com as informacdes detalhadas dos
valores da dureza inicial, da dureza final REAL (obtida através do ensaio de dureza da
amostra), da dureza final PREVISTA (obtida através do algoritmo M5.Rules) e do ERRO
(calculado como a diferenga entre os valores finais de dureza prevista e real).

Tabela 6.2  Predigdes de dureza do algoritmo MS5.Rules treinado com a abordagem 1
(conjunto de dados com 15 atributos) para as amostras da liga SAE 4140
submetidas a um tratamento térmico de revenimento a uma temperatura de

300°C para um tempo de 45 min.

SAE 4140

Amostral Amostra2 Amostra3  Amostra 4

Dureza inicial (HRC) - pos témpera 54.8 52.6 52.8 522
Dureza final (HRC) - pds revenido REAL 504 48 6 51 47 8
Dureza final (HRC) - pos revenido PREVISTA 49923 49 476 49517 49395
ERRO (HRC) -0477 0.876 -1.483 1.595
Abordagem de tremnamento do algoritmo 1 (daraset com 15 atributos)

Fonte: SAUER, 2023.

J& na tabela 6.3 seguem resumidas as predig¢des de dureza do algoritmo M5.Rules para
cada uma das amostras da liga DIN GGG50 submetidas a um tratamento térmico de
revenimento a uma temperatura de 300°C para um tempo de 45min, com as informagdes
detalhadas dos valores da dureza inicial, da dureza final REAL (obtida através do ensaio de
dureza da amostra), da dureza final PREVISTA (obtida através do algoritmo M5.Rules) e do

ERRO (calculado como a diferenga entre os valores finais de dureza prevista e real).

49



50

Tabela 6.3  Predi¢cdes de dureza do algoritmo MS5.Rules treinado com a abordagem 1
(conjunto de dados com 15 atributos) para as amostras da liga DIN GGG50
submetidas a um tratamento térmico de revenimento a uma temperatura de
300°C para um tempo de 45 min.

DIN GGGS50

Amostral Amostra2 Amostra 3

Dureza inicial (HRC) - pos témpera 59 56.6 59.4
Dureza final (HRC) - pos revenido REAL 54 524 53
Dureza final (HRC) - pos revenido PREVISTA 53.428 52.926 53.511
ERRO (HRC) -0.572 0.526 0.511
Abordagem de treinamento do algoritmo 1 (dataset com 15 atributos)

Fonte: SAUER, 2023.

Para aferir a capacidade de generalizagdo do modelo para novos dados como os
encontrados no ensaio da liga DIN GGG50 (ferro fundido nodular) com niveis de teores de
carbono e silicio em massa (estimados para 3,6 € 2,55% em massa respectivamente na secao
4.4) mais elevados aos contidos no conjunto de dados de treinamento (com o carbono e o
silicio em teores maximos de 1,15 ¢ 1,62% em massa respectivamente), a abordagem 2 de
treinamento descrita na se¢do 4.7, em que ha a adicao do atributo “Teor total dos elementos
quimicos exceto carbono e ferro (% em massa)”, foi propositadamente considerada na
metodologia do presente trabalho, visto a equivaléncia de valores nesse atributo entre a liga
DIN GGG50 ensaiada e os agos ao carbono e de baixo teor em liga contidos no conjunto de
dados de treinamento. Verifica-se que enquanto para os 35 acos com composi¢do quimica
distintas entre si, do conjunto de treinamento, o valor do atributo “Teor total dos elementos
quimicos exceto carbono e ferro (% em massa)” varia entre um minimo de 0,713 a um
maximo de 4,385 % em massa, para a liga DIN GGGS50 o valor desse atributo esta 3,305 %
em massa e estd contido na faixa dos valores minimo ¢ maximo dos 35 acgos contidos na base
de dados, o que constata um ponto de afinidade entre os dados da liga DIN GGG50 e os dados
do conjunto de treinamento do algoritmo.

Portanto, a adi¢do do atributo “Teor total dos elementos quimicos exceto carbono e
ferro (% em massa)” nos dados do conjunto de treinamento e teste foi realizada na tentativa
de auxiliar a capacidade de generalizacao do modelo nessas situagdes.

Apesar disso, verificou-se conforme mostrado na tabela 6.3 que o teste de validagdo
com melhor desempenho nas predigdes de dureza para as amostras da liga DIN GGGS50,

submetidas a um tratamento térmico de revenimento a uma temperatura de 300°C para um
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tempo de 45 min, ainda assim, foi obtido pelo algoritmo M5 .Rules treinado justamente com a
abordagem 1 (conjunto de dados com 15 atributos), isso ¢, sem a consideragao do atributo
“Teor total dos elementos quimicos exceto carbono e ferro (% em massa)”.

Excepcionalmente, verificou-se também que a adi¢do do atributo “Teor total dos
elementos quimicos exceto carbono e ferro (% em massa)” afetou a influéncia do atributo
“Dureza inicial (HRC) - pds revenido” proposto por Penha (2010) para o célculo da previsao
da dureza final, quando compara-se as regras geradas pelo algoritmo MS5.Rules nos 2
diferentes cenarios de treinamento do algoritmo.

Na interpretacdo dos resultados do algoritmo MS5.Rules, quando o algoritmo foi
treinado com a abordagem 1 (conjunto de dados com 15 atributos), ele constituiu 22 regras
(rules) para a previsao do atributo dureza final - pds témpera, elas podem ser visualizadas no
Anexo A.

Se os dados de entrada forem atendidos na condi¢ao IF da primeira regra, entdo o
calculo da dureza final é realizado com base na equagao proposta dentro dessa regra, porém se
a condicao IF da regra 1 nao ¢ satisfeita, entdo a segunda regra ¢ processada e assim
conseguinte até a 22° regra gerada pelo algoritmo.

Ao analisar essas 22 regras, mostradas no Anexo A, ¢ possivel observar os seguintes
atributos com maior influéncia para o calculo da previsdo da dureza final realizado pelo
algoritmo MS5.Rules treinado com a abordagem 1 (conjunto de dados com 15 atributos) no
presente trabalho: num primeiro nivel de maior influéncia os atributos Temperatura do
revenido (°C) e Tempo do revenido (s) que constam na condi¢do IF da regra 1, num segundo
nivel de maior influéncia os atributos C (%wt) e Cr (%wt) que constam na condicdo IF da
regra 2, num terceiro nivel de maior influéncia o atributo P (%wt) que consta na condigao IF
da regra 8, num quarto nivel de maior influéncia o atributo S (%wt) que consta na condi¢ao IF
da regra 10, num quinto nivel de maior influéncia o atributo Dureza inicial (HRC) - pos
témpera que consta na condicdo IF da regra 14 e num sexto nivel de maior influéncia o
atributo Mn (%wt) que consta na condi¢ado IF da regra 21.

Ja quando o algoritmo M5.Rules foi treinado com a abordagem 2 (conjunto de dados
com 16 atributos), ele constituiu 14 regras (rules) para a previsao do atributo dureza final -
pos témpera, elas podem ser visualizadas no Anexo B.

Como citado anteriormente, se os dados de entrada forem atendidos na condigdo IF da
primeira regra, entdo o calculo da dureza final ¢ realizado com base na equagdo proposta
dentro dessa regra, porém se a condigdo IF da regra 1 ndo ¢ satisfeita, entdo a segunda regra ¢

processada e assim conseguinte até a 14° regra gerada pelo algoritmo.

51



52

Ao analisar essas 14 regras, mostradas no Anexo B, ¢ possivel observar os seguintes
atributos com maior influéncia para o célculo da previsdo da dureza final realizado pelo
algoritmo MS5.Rules treinado com a abordagem 2 (conjunto de dados com 16 atributos) no
presente trabalho: num primeiro nivel de maior influéncia os atributos Temperatura do
revenido (°C), C (%wt), Tempo do revenido (s) que constam na condicdo IF da regra 1, num
segundo nivel de maior influéncia o atributo Dureza inicial (HRC) - p6s témpera que consta
na condi¢do IF da regra 2, num terceiro nivel de maior influéncia o atributo Teor total dos
elementos quimicos exceto carbono e ferro (%wt) que consta na condi¢do IF da regra 5, num
quarto nivel de maior influéncia o atributo Cr (%wt) que consta na condi¢do IF da regra 8 e
num quinto nivel de maior influéncia o atributo S (%wt) que consta na condicao IF da regra 9.

Assim, os atributos com maior influéncia para o calculo da previsao da dureza final
realizado pelo algoritmo MS5.Rules nos 2 diferentes cendrios de treinamento do algoritmo
foram resumidos na tabela 6.4. E possivel notar & esquerda da tabela o nivel de influéncia do
atributo e abaixo dos atributos o numero da regra em que eles estdo contidos, que foi
constituida pelo algoritmo M5.Rules para o calculo da previsao da dureza final.

Tabela 6.4  Influéncia dos atributos para o calculo da previsao da dureza final realizado
pelo algoritmo M5.Rules.

Influéncia dos atributos para o cdlculo da previsdo da dureza final

Abordagem de treinamento 1 (dataset com 15 atributos) 2 (dataset com 16 atributos)

Temperatura do revenido (°C)
Tempo do revenido (s)
C (% em peso)
regra 1

Temperatura do revenido (°C)
1° nivel de maior influéncia Tempo do revenido (s)
regra 1

C (% em peso)
2° nivel de maior influéncia Cr (% em peso)
regra 2

Dureza inicial (HRC) - pos témpera
regra 2

Teor total dos elementos quimicos

P (% em peso
( peso) exceto carbono e ferro (% em peso)

3° nivel de maior influéncia

8
regra regra
0 - (0
4° nivel de maior influéncia S (% em peso) Cr (% em peso)
regra 10 regra §
L i . 0',
50 nivel de maior influéneia Dureza inicial (HRC) - pos témpera S (% em peso)
regra 14 regra 9
0
6° nivel de maior influéncia Ma (% em peso)
regra 21

Fonte: SAUER, 2023.

Ao analisar a tabela 6.4, primeiramente, ¢ possivel destacar na abordagem 1 de

treinamento as seguintes 4 observagdes abaixo:
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A baixa influéncia do atributo “Dureza inicial (HRC) - p6s témpera” proposto
por Penha (2010) que consta na condi¢do IF da regra 14.

A relevancia dos atributos Temperatura do revenido (°C) e Tempo do revenido
(s) que constam na condi¢do IF da regra 1, conforme o preconizado na
literatura através dos parametros de revenido existentes.

Dentre todos os elementos quimicos, C e Cr obtiveram igualmente a maior
influéncia para o célculo da previsdo da dureza final, evidenciado pelos
atributos C (%wt) e Cr (%wt) que constam na condicao IF da regra 2.

A notéria presenca dos elementos quimicos P e S que normalmente estdo em
teores residuais nos agos, evidenciada pelos atributos P (%wt) que consta na
condicdo IF da regra 8 e S (%wt) que consta na condicao IF da regra 10, que
estdo entre os elementos quimicos com maior influéncia para o calculo da

previsdo da dureza final.

Ja ao analisar, comparativamente, a influéncia dos atributos para o célculo da previsao

da dureza final realizado pelo algoritmo M5.Rules nos 2 diferentes cenarios de treinamento do

algoritmo, ¢ possivel perceber que com a adi¢do do atributo “Teor total dos elementos

quimicos exceto carbono e ferro (%wt)” utilizada na abordagem 2 de treinamento, ha algumas

mudancgas nas regras constituidas pelo algoritmo para o célculo da previsdo da dureza final,

havendo mudancas nos niveis de influéncias dos atributos no calculo da dureza final, com

destaque para seguintes 5 observacdes abaixo:

O aumento substancial da influéncia do atributo “Dureza inicial (HRC) - p6s
témpera” proposto por Penha (2010) que consta na condi¢do IF da regra 2,
num segundo nivel de maior influéncia dentre todos os atributos.

O aumento da influéncia do atributo C (%wt) que foi posto conjuntamente com
os atributos Temperatura do revenido (°C) e Tempo do revenido (s),
preconizados na literatura através dos parametros de revenido existentes, na
condi¢do IF da regra 1, num primeiro nivel de maior influéncia dentre todos os
atributos.

A influéncia do atributo Teor total dos elementos quimicos exceto carbono e
ferro (%wt) que consta na condi¢cdo IF da regra 5, num terceiro nivel de maior
influéncia dentre todos os atributos.

Exceto pelo elemento quimico carbono (C), Cr e S obtiveram a maior

influéncia para o célculo da previsdo da dureza final, evidenciado pelos
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atributos Cr (%wt) que consta na condi¢do IF da regra 8 e S (%wt) que consta
na condicdo IF da regra 9, no quarto e quinto nivel de maior influéncia dentre
todos os atributos.

- E por fim, a diminuicdo da influéncia dos elementos quimicos P e Mn,
evidenciada pela auséncia dos atributos P (%wt) e Mn (%wt) em qualquer uma

das condigdes IF das 14 regras geradas pelo algoritmo.

A influéncia dos elementos quimicos Mg (presente na liga DIN GGGS50), Ti e B
(presente nas ligas SAE 1045 e SAE 4140), e Co, Nb, V e Sn (presentes na liga SAE 4140)
sobre a dureza final dessas ligas ferrosas apds o revenimento nao foi avaliada na presente
pesquisa, uma vez que nao continha nenhuma informacao sobre esses elementos quimicos nos
dados experimentais de revenimento extraidos da literatura.

Apesar do algoritmo MS5.Rules ter se despontado como destaque dentre os 28
algoritmos da WEKA aplicados na presente pesquisa, tendo obtido dentre todos o melhor
compromisso entre viés e variancia vide Hastie et al. (2021), ¢ importante ressaltar que a
quantidade de dados do conjunto teste das amostras das ligas SAE 1045, SAE 4140 e DIN
GGG50 foi pequena, o que impede tecnicamente a conclusdo dos resultados, e portanto sugere
que mais dados dessas ligas poderiam ser adquiridos para novos testes de validacdo dos
modelos a fim de provar que os resultados encontrados na presente pesquisa nao foram uma
coincidéncia estatistica.

Além disso, dadas as caracteristicas da base de dados utilizada no presente trabalho,
com aproximadamente 65% de suas instdncias com valores faltantes de dureza inicial (949
instancias de dados - ou seja, em 949 ensaios de revenimento nao havia essa informagao
especificada) € prudente avaliar as técnicas de aprendizado de maquina mais adequadas para
si. Na pratica, também, ndo se sabe exatamente como que cada um dos 28 algoritmos da
WEKA aplicados na presente pesquisa considerou os dados faltantes de dureza inicial, alguns
deles inclusive podem ter simplesmente ignorado todos valores desse atributo porque nao
havia essa informagao para todas as instancias (1466) do conjunto de dados de treinamento. O
resultado final das previsdes de dureza dos algoritmos para as ligas SAE 1045, SAE 4140 e
DIN GGGS50 provavelmente foi afetado negativamente em func¢do disso, afinal, no ajuste
(treinamento) dos modelos (algoritmos) havia pouca informagdo sobre dados de dureza inicial
e depois inclusive, na validacdo dos modelos com as ligas ensaiadas, a unica diferenga nos
dados de entrada considerados no calculo da dureza final prevista pelos algoritmos de uma

amostra para outra, numa mesma liga, foi justamente nos seus valores de dureza inicial.
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E finalmente, em ultima analise, dentre os 11 elementos quimicos C, Mn, P, S, Si, Ni,
Cr, Mo, V, Al e Cu considerados pelos algoritmos de aprendizado de maquina para o calculo
da dureza final, os elementos de liga Cr, Mo e V, conforme mencionado por Bhadeshia
(2006), tém a capacidade de formar carbonetos que sdo termodinamicamente mais estaveis do
que a cementita, numa temperatura acima de 500°C, e caracterizam o processo de
endurecimento secundario que confere um aumento significativo na resisténcia do ago. Os
demais elementos de liga W e Ti, citados por Bhadeshia (2006), que também tém a
capacidade de formar carbonetos que sdo termodinamicamente mais estaveis do que a
cementita, no processo de endurecimento secundario do ago durante o revenimento, ndo
foram considerados no presente estudo.

Das 1466 instancias de dados (ensaios de revenimento) contidas no conjunto de dados
para o treinamento dos modelos de aprendizado de maquina avaliados na presente pesquisa,
586 delas possuem dados experimentais de revenimento com uma temperatura de revenido
superior a 500°C, temperatura acima da qual ocorre o processo de endurecimento secundario
do ago durante o revenimento (BHADESHIA; HONEYCOMBE, 2006). Dentre essas 586
instancias de dados, 240 delas possuem teores ndo residuais de Cr entre 0,49% a 1,57% em
massa, 184 delas possuem teores nao residuais de Mo entre 0,21% a 0,36% em massa e 25
delas possuem teores ndo residuais de V com 0,16% em massa.

Apesar dessas caracteristicas da base de dados utilizada no presente estudo, contendo
dados experimentais de revenimento proprios do processo de endurecimento secundario do
aco (com uma temperatura de revenido superior a 500°C e com teores ndo residuais dos
elementos quimicos Cr, Mo ¢ V), o que pode lhe tornar util para avaliar modelos de
aprendizado de maquina dentro desse contexto, todas as amostras das ligas SAE 1045, SAE
4140 e DIN GGGS50 ensaiadas no presente trabalho foram submetidas a uma temperatura de
revenimento de apenas 300°C.

Portanto, o processo de endurecimento secundario que irrompe em temperaturas
somente acima de 500°C, segundo Bhadeshia (2006), ndo ocorreu nessas amostras ensaiadas,
além do qué apenas as amostras da liga SAE 4140 continham teores de liga mais elevados
com a capacidade de formar carbonetos termodinamicamente mais estaveis do que a
cementita, o que sugere novas investigagdes futuras com esse enfoque de validacdo dos
algoritmos para a previsao de dureza de agos ligados com endurecimento secundario durante o
revenido, especialmente diante da limitagdo do parametro de revenido Holloman-Jaffe para

essas situacdes, conforme apontado por Reguly et al. (2014).
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7.0  CONCLUSOES

Uma base de dados foi montada contendo um total de 21.041 registros de dados
experimentais de revenimento compilados da literatura metaltrgica, obtidos de acos ao
carbono e de acos de baixo teor em liga, envolvendo tempo e temperatura de revenido,
composi¢do quimica dos agos (em % de massa dos elementos quimicos C, Mn, P, S, Si, Ni,
Cr, Mo, V, Al e Cu) e suas durezas pds témpera e pos revenido, totalizando um conjunto de
dados com 1466 instancias (ensaios de revenimento) e com uma variabilidade de 34 classes
distintas de acos. Para a extragdo dos dados da literatura metalurgica, uma metodologia foi
empregada: a base de dados resultante inclui informagdes detalhadas sobre a composi¢do
quimica das ligas de aco ensaiadas e valores de dureza extraidos de tabelas, o que garantiu
melhora na exatiddo dos dados registrados em relacdo ao estado da arte de Kang (2014).

Foram avaliadas a aplicabilidade de 28 algoritmos de aprendizado de maquina em suas
capacidades de predigoes de dureza em ligas ferrosas SAE 1045, SAE 4140 e DIN GGG50
ap6s o tratamento térmico de revenimento. Para isso, foram empregadas 2 metodologias de
ajuste dos modelos (algoritmos de aprendizado de méaquina), no que resultou em 56 testes de
validacdo para cada uma das 3 ligas ferrosas ensaiadas no presente trabalho. O desempenho
dos algoritmos nos materiais ensaiados foi avaliado com base em métricas como coeficiente
de correlacao, erro médio absoluto e erro médio quadratico.

Finalmente, o algoritmo M5.Rules despontou como destaque dentre os 28 algoritmos
investigados na plataforma WEKA para a previsdo da propriedade mecanica de dureza das
ligas ferrosas SAE 1045, SAE 4140 e DIN GGGS50 submetidas a um tratamento térmico de
revenimento. Apesar disso, € importante ressaltar que a quantidade de dados do conjunto teste
das amostras das ligas SAE 1045, SAE 4140 ¢ DIN GGGS50 foi pequena, o que impede
tecnicamente a conclusdo dos resultados, e portanto sugere que mais dados dessas ligas
poderiam ser adquiridos para novos testes de validacdo dos modelos a fim de provar que os

resultados encontrados na presente pesquisa ndo foram uma coincidéncia estatistica.
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8.0 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Investigar o desempenho de algoritmos de aprendizado de méaquina para a previsao da
propriedade mecéanica de dureza em acos ligados com endurecimento secundario
durante o revenido.

Obter mais dados experimentais de ligas ferrosas submetidas ao tratamento térmico
para validagdao dos modelos de aprendizado de maquina investigados na presente
pesquisa.

Aplicar técnicas alternativas de aprendizado de méaquina para a previsao de dureza em
ligas ferrosas considerando a caracteristica da base de dados utilizada no presente
trabalho com valores ausentes de dureza inicial em cerca de 65% das suas instancias.
Avaliar a influéncia dos elementos quimicos Mg, Ti, B, Co, Nb, V e Sn sobre a dureza

de ligas ferrosas submetidas ao tratamento térmico de revenimento.

57



58

9.0 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

AMERICAN SOCIETY FOR TESTING AND MATERIALS. E140 — 12b®: Standard
Hardness Conversion Tables for Metals Relationship Among Brinell Hardness, Vickers
Hardness, Rockwell Hardness, Superficial Hardness, Knoop Hardness, Scleroscope Hardness,
and Leeb Hardness. West Conshohocken, 2013.

AMERICAN SOCIETY FOR METALS. ASM Handbook: Heat treating of Irons and Steels,
10 edi¢do, v.4d. ASM International, 1991.

ASSOCIACAO BRASILEIRA DE NORMAS TECNICAS. ABNT NBR 6916: Ferro
Fundido Nodular ou Ferro Fundido com Grafita Esferoidal. 1981.

ASSOCIACAO BRASILEIRA DE NORMAS TECNICAS. ABNT NBR 8650: Emprego de
Ferro Fundido Nodular para Produtos Automotivos - Procedimentos. Rio de Janeiro, 2015.
BHADESHIA, H. K. D. H.; HONEYCOMBE, R. W. K. Steels: Microstructure and
Properties, 3° edicdo. Butterworth-Heinemann, 2006.

Espectrometria de Emissio Optica por Centelha (S-OES). Centro de Caracterizagio e
Desenvolvimento de Materiais. Disponivel em:
http://www.ccdm.ufscar.br/ensaios-quimicos/espectrometria-de-emissao-optica-por-centelha-s
-oes/#:~:text=Informa%C3%A7%C3%B5es%20adicionais%3 A%20A%20espectrometria%20
de,fundi%C3%A7%C3%B5es%20em%20molde%20e%20manufatura. Acesso em: 25 ago.
2023.

CHANDLER, H. Heat Treater's Guide: Practices and Procedures for Irons and Steels, 2°
edi¢do. ASM International, 1995.

CHIAVERINI, V.. A¢os ¢ Ferros Fundidos, 6° edi¢ao. Associac¢ao Brasileira, 1990.
DEUTSCHE NORMEN. DIN 1693: Cast Iron with Nodular Graphite: Unalloyed and Low
alloy grades. Berlim, 1973.

DOSSETT, J. L.; BOYER H. E. Practical Heat Treating, 2° edicdo. ASM International, 2006.
Ferros Fundidos: Engenharia e Ciéncia dos Materiais [. USP. Disponivel em:
https://www.edisciplinas.usp.br/pluginfile.php/4683731/mod_resource/content/1/Aula%206%
20fofos.pdf. Acesso em: 1 set. 2023.

58


http://www.ccdm.ufscar.br/ensaios-quimicos/espectrometria-de-emissao-optica-por-centelha-s-oes/#:~:text=Informa%C3%A7%C3%B5es%20adicionais%3A%20A%20espectrometria%20de,fundi%C3%A7%C3%B5es%20em%20molde%20e%20manufatura
http://www.ccdm.ufscar.br/ensaios-quimicos/espectrometria-de-emissao-optica-por-centelha-s-oes/#:~:text=Informa%C3%A7%C3%B5es%20adicionais%3A%20A%20espectrometria%20de,fundi%C3%A7%C3%B5es%20em%20molde%20e%20manufatura
http://www.ccdm.ufscar.br/ensaios-quimicos/espectrometria-de-emissao-optica-por-centelha-s-oes/#:~:text=Informa%C3%A7%C3%B5es%20adicionais%3A%20A%20espectrometria%20de,fundi%C3%A7%C3%B5es%20em%20molde%20e%20manufatura
https://www.google.com.br/search?hl=pt-BR&tbo=p&tbm=bks&q=inauthor:%22Jon+L.+Dossett%22
https://www.google.com.br/search?hl=pt-BR&tbo=p&tbm=bks&q=inauthor:%22Howard+E.+Boyer%22
https://edisciplinas.usp.br/pluginfile.php/4683731/mod_resource/content/1/Aula%206%20fofos.pdf
https://edisciplinas.usp.br/pluginfile.php/4683731/mod_resource/content/1/Aula%206%20fofos.pdf

59

GRANGE, R. A.; BAUGHMAN, R. W. Hardness of Tempered Martensite in Carbon and
Alloy Steels. Transactions of American Society for Metals, v.48, p.165-197, 1956.

HASTIE, T. et al. An Introduction to Statistical Learning: with Applications in R, 2° edigao.
Springer, 2021.

HASTIE, T.; TIBSHIRANI, R.; FRIEDMAN, J. The Elements of Statistical Learning: Data
Mining, Inference, and Prediction, 2° edi¢ao. Springer, 2017.

HOLLOMON, J. F.; JAFFE, L. D. Time-Temperature Relations in Tempering Steel.
Transactions of AIME, v.162, p.223-249, 1945.

KANG, S.; LEE, S. J. Prediction of Tempered Martensite Hardness Incorporating the
Composition-Dependent Tempering Parameter in Low Alloy Steels. Materials Transactions of
the Japan Institute of Metals and Materials, v.55, n.7, p.1069-1072, 2014.

O que ¢ Inteligéncia Artificial? Como funciona uma IA, quais os tipos e exemplos. Alura.
Disponivel em: www.alura.com.br/artigos/inteligencia-artificial-ia. Acesso em: 8 jul. 2023.
REGULY, A. et al. Tratamentos Térmicos de Agos e Ferros Fundidos, 1° edi¢do. Grafica
UFRGS, 2014.

SILVA, A. L. C.; MEL P. R. Acos e Ligas Especiais, 2° edi¢do. Eletrometal S.A. Metais
Especiais, 1988.

PENHA, R. N. Modelagem do processo de revenimento por redes neurais. Tese. Escola de
Engenharia de Materiais: Universidade de Sao Carlos, 2010.

Tempering data for carbon and low alloy steels. Kaggle. Disponivel em:
www.kaggle.com/datasets/rgerschtzsauer/tempering-data-for-carbon-and-low-alloy-steels.
Acesso em: 7 set. 2023.

TOTTEN, G. E. et al. A historical overview of steel tempering parameters. International
Journal of Microstructure and Materials Properties, v.3, n.4, p. 474-525, 2008.

TOTTEN, G. E. et al. Handbook of Quenchants and Quenching Technology, 2° edicdo. ASM
International, 1993.

WITTEN, 1. H. et al. Data Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques, 4°
edicao. Morgan Kaufmann, 2017.

59


https://www.alura.com.br/artigos/inteligencia-artificial-ia
https://www.kaggle.com/datasets/rgerschtzsauer/tempering-data-for-carbon-and-low-alloy-steels

60

ANEXO A - 22 regras (rules) geradas pelo algoritmo M5.Rules para o célculo da dureza final
utilizando a abordagem 1 no seu treinamento

Rule: 1

IF

Temperatura do revenido (°C) > 416.35
Temperatura do revenido (°C) > 601
Tempo do revenido (s) > 2250

THEN

Dureza final (HRC) - p6s revenido =
0.0159 * Dureza inicial (HRC) - pos témpera
- 0.0001 * Tempo do revenido (s)

- 0.1055 * Temperatura do revenido (°C)
+6.0841 * C (%wt)

+0.5717 * Mn (%wt)

+ 165.5384 * P (%wt)

+6.6792 * Si (%wt)

+0.1356 * Ni (%wt)

+ 6.4527 * Cr (Yowt)

+ 12.305 * Mo (%wt)

+79.6083 [156/21.947%]

Rule: 2

IF

Temperatura do revenido (°C) > 416.35
Temperatura do revenido (°C) <= 518.9
Cr (%wt) <= 0.63

C (%wt) <= 0.465

THEN

Dureza final (HRC) - p6s revenido =
0.0582 * Dureza inicial (HRC) - pos t€émpera
- 0.0001 * Tempo do revenido (s)

- 0.0999 * Temperatura do revenido (°C)
+32.9783 * C (Y%owt)

+2.7632 * Mn (%wt)

+ 14.3969 * P (%owt)

+0.7096 * Si (%wt)

+0.051 * Ni (%owt)

+0.8614 * Cr (%wt)

+16.7462 * Mo (%wt)

+62.9702 [115/20.084%]
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Rule: 3

IF

Temperatura do revenido (°C) <= 454.45
C (%wt) <=0.505

Temperatura do revenido (°C) <= 280

C (%wt) > 0.365

Tempo do revenido (s) > 2250

THEN

Dureza final (HRC) - p6s revenido =
0.4975 * Dureza inicial (HRC) - p6s t€émpera
- 0 * Tempo do revenido (s)

- 0.0453 * Temperatura do revenido (°C)
+28.0255 * C (Y%owt)

+0.5088 * Mn (%wt)

+3.0729 * P (%owt)

-2.1052 * S (%owt)

+0.2472 * Si (Yowt)

+ 1.4134 * Cr (%wt)

+0.3703 * Mo (%wt)

+19.9046 [97/7.942%]

Rule: 4

IF

Temperatura do revenido (°C) <= 454.45
C (%wt) <= 0.505

Temperatura do revenido (°C) > 255
Temperatura do revenido (°C) <= 343.35
THEN

Dureza final (HRC) - p6s revenido =
0.2033 * Dureza inicial (HRC) - pos témpera
- 0 * Tempo do revenido (s)

- 0.0568 * Temperatura do revenido (°C)
+32.311 * C (%wt)

+ 1.1239 * Mn (%wt)

+4.4621 * P (%owt)

-3.6671 * S (%wt)

+0.3053 * Si (%wt)

+2.6694 * Cr (%wt)

+0.7415 * Mo (%wt)

+39.064 [136/11.525%)]

Rule: 5

IF

Temperatura do revenido (°C) > 343.35
Temperatura do revenido (°C) <= 518.9
Tempo do revenido (s) > 750

THEN
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Dureza final (HRC) - po6s revenido =
0.422 * Dureza inicial (HRC) - p6s témpera
- 0.0001 * Tempo do revenido (s)

- 0.0682 * Temperatura do revenido (°C)
+10.4062 * C (Y%owt)

+ 1.9652 * Mn (%wt)

+91.0853 * P (%owt)

- 1.1242 * S (%wt)

+6.0289 * Si (%wt)

+0.0339 * Ni (%wt)

+3.29 * Cr (%wt)

+ 11.8977 * Mo (%owt)

+16.4129 * V (%wt)

+34.0114 [189/17.45%)]

Rule: 6

IF

Temperatura do revenido (°C) <=518.9
C (%wt) > 0.505

Temperatura do revenido (°C) > 227.2
Tempo do revenido (s) > 345

THEN

Dureza final (HRC) - p6s revenido =
0.209 * Dureza inicial (HRC) - pos témpera
- 0.0001 * Tempo do revenido (s)

- 0.0404 * Temperatura do revenido (°C)
+0.8681 * C (%wt)

- 3.4782 * Mn (%owt)

- 123.4784 * P (%wt)

+229.7724 * S (%wt)

+0.1735 * Si (%wt)

+0.7806 * Cr (%wt)

+0.4393 * Mo (%wt)

+2.2997 * Cu (Yowt)

+ 52.8762 [85/18.558%)]

Rule: 7

IF

Temperatura do revenido (°C) > 518.9
Cr (%wt) <= 0.63

Cr (%wt) <=0.025

C (%wt) <= 0.465

THEN

Dureza final (HRC) - p6s revenido =

-0.1473 * Dureza inicial (HRC) - p6s témpera

- 0.0001 * Tempo do revenido (s)
- 0.0651 * Temperatura do revenido (°C)
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+29.476 * C (Yowt)
+10.8052 * Mn (%owt)
+32.4946 * P (%wt)
-37.7011 * S (%wt)
+0.3804 * Si (%wt)
+0.0644 * Ni (%wt)
+2.3959 * Cr (%wt)
+4.1211 * Mo (%wt)
+1.7134 * Cu (%wt)
+53.4993 [58/16.605%)]

Rule: 8

IF

Temperatura do revenido (°C) > 518.9
Cr (%wt) <=0.63

Tempo do revenido (s) > 450

P (%wt) > 0.014

C (%wt) <= 0.565

THEN

Dureza final (HRC) - pos revenido =
0.0393 * Dureza inicial (HRC) - p6s t€émpera
- 0.0001 * Tempo do revenido (s)

- 0.0591 * Temperatura do revenido (°C)
+21.0303 * C (%wt)

- 2.3906 * Mn (%owt)

+ 10.708 * P (%wt)

- 249.589 * S (Y%wt)

+0.3993 * Si (%wt)

- 1.0118 * Ni (%owt)

+1.0321 * Cr (Yowt)

+ 3.4498 * Mo (%wt)

+ 1.1353 * Cu (%owt)

+64.1706 [66/11.33%]

Rule: 9

IF

Temperatura do revenido (°C) <= 518.9
C (%wt) > 0.505

Temperatura do revenido (°C) > 275
THEN

Dureza final (HRC) - p6s revenido =

0.783 * Dureza inicial (HRC) - pds témpera
- 0.0434 * Tempo do revenido (s)

- 0.0519 * Temperatura do revenido (°C)

+ 1.6123 * C (%owt)

+ 0.0744 * Mn (%wt)

+24.1567 * P (%wt)

- 13.5266 * S (Y%wt)
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+0.1101 * Si (%wt)

- 0.0209 * Ni (%wt)
+3.227 * Cr (%owt)
+0.3475 * Mo (%wt)
+2.473 * Cu (%owt)
+24.8169 [48/16.513%]

Rule: 10

IF

Temperatura do revenido (°C) <= 454.45
C (%wt) <=0.505

S (%wt) > 0.019

Temperatura do revenido (°C) <=227.2
THEN

Dureza final (HRC) - pos revenido =
0.2134 * Dureza inicial (HRC) - pos témpera
- 0 * Tempo do revenido (s)

- 0.0158 * Temperatura do revenido (°C)
+32.2159 * C (%wt)

+ 0.185 * Mn (%wt)

+ 8.6693 * P (%wt)

-39.4641 * S (Y%wt)

+0.1386 * Si (%wt)

- 0.0245 * Ni (%wt)

+0.1706 * Cr (%wt)

+0.5123 * Mo (%wt)

+31.7152 [51/8.193%]

Rule: 11

IF

Temperatura do revenido (°C) > 310.55
Tempo do revenido (s) <= 750
Temperatura do revenido (°C) > 518.9
Cr (%wt) <=0.63

THEN

Dureza final (HRC) - p6s revenido =
0.0243 * Dureza inicial (HRC) - pos témpera
- 0.0097 * Tempo do revenido (s)

- 0.0635 * Temperatura do revenido (°C)
+3.9295 * C (%wt)

- 2.3322 * Mn (%owt)

- 151.9229 * P (%wt)

+373.3574 * S (%wt)

- 9.0952 * Si (%owt)

- 1.1111 * Ni (%wt)

-7.9721 * Cr (%wt)

+ 13.0112 * Mo (%wt)

+69.5058 [65/12.131%]
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Rule: 12

IF

Temperatura do revenido (°C) > 310.55
Tempo do revenido (s) <= 750
Temperatura do revenido (°C) <= 624.45
THEN

Dureza final (HRC) - pos revenido =
0.1396 * Dureza inicial (HRC) - p6s t€émpera
- 0.0076 * Tempo do revenido (s)

- 0.0518 * Temperatura do revenido (°C)
+19.9361 * C (Y%owt)

+ 11.6267 * Mn (%wt)

+21.197 * P (%owt)

-225.771 * S (Y%wt)

+ 0.8444 * Si (Yowt)

+ 1.2848 * Cr (%wt)

+49.6343 [73/12.344%)]

Rule: 13

IF

Temperatura do revenido (°C) > 393.9
THEN

Dureza final (HRC) - pos revenido =

0.0569 * Dureza inicial (HRC) - pos témpera
- 0.0001 * Tempo do revenido (s)

- 0.0368 * Temperatura do revenido (°C)
+6.7932 * C (%wt)

+ 13.0803 * Mn (%wt)

- 7.5526 * P (%owt)

+ 105.4567 * S (%wt)

+7.6315 * Cr (%wt)

+ 32.647 [147/24.944%)]

Rule: 14

IF

Dureza inicial (HRC) - p6s témpera <= 63.9
C (%wt) <=0.46

THEN

Dureza final (HRC) - p6s revenido =

0.5278 * Dureza inicial (HRC) - pos témpera
- 0.0001 * Tempo do revenido (s)

- 0.017 * Temperatura do revenido (°C)
+0.9873 * C (%wt)

+ 8.6057 * Mn (%wt)

+ 18.5104 * P (%wt)

+21.5423 [31/23.94%)]
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Rule: 15

IF

Dureza inicial (HRC) - p6s témpera <= 63.9
Tempo do revenido (s) > 2250

Dureza inicial (HRC) - pds témpera > 61.547
THEN

Dureza final (HRC) - pos revenido =

0.0867 * Dureza inicial (HRC) - p6s t€émpera
- 0 * Tempo do revenido (s)

- 0.0348 * Temperatura do revenido (°C)

- 0.4023 * C (Y%owt)

-4.6314 * Mn (%owt)

+53.5471 * P (%wt)

+62.5615 [24/26.023%]

Rule: 16

IF

Dureza inicial (HRC) - p6s témpera <= 63.9
Dureza inicial (HRC) - pds témpera <= 62.3
THEN

Dureza final (HRC) - po6s revenido =

0.6441 * Dureza inicial (HRC) - pos témpera
- 0 * Tempo do revenido (s)

- 0.0069 * Temperatura do revenido (°C)
+0.4092 * C (%wt)

- 7.8135 * Mn (%wt)

+ 11.1519 * P (%wt)

- 0.2087 * Si (%owt)

+28.0581 [24/24.508%]

Rule: 17

IF

Dureza inicial (HRC) - p6s témpera > 63.9
Temperatura do revenido (°C) <= 125
THEN

Dureza final (HRC) - p6s revenido =

0.7671 * Dureza inicial (HRC) - pds témpera
- 0 * Tempo do revenido (s)

- 0.0124 * Temperatura do revenido (°C)
+0.2877 * C (%wt)

+17.0219 [20/27.495%]

Rule: 18

IF

Dureza inicial (HRC) - p6s témpera > 63.9
Tempo do revenido (s) <= 4950
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Tempo do revenido (s) > 50
THEN

Dureza final (HRC) - p6’s revenido =

0.4887 * Dureza inicial (HRC) - pos témpera
- 0.0009 * Tempo do revenido (s)

- 0.0289 * Temperatura do revenido (°C)
-0.1631 * C (%owt)

+38.6715[20/33.19%]

Rule: 19

IF

Tempo do revenido (s) <= 50
THEN

Dureza final (HRC) - pos revenido =

1.107 * Dureza inicial (HRC) - p6s témpera
- 0 * Tempo do revenido (s)

- 0.004 * Temperatura do revenido (°C)
+0.6339 * C (%wt)

- 6.8749 [24/25.554%]

Rule: 20

IF

Temperatura do revenido (°C) <= 175
THEN

Dureza final (HRC) - po6s revenido =

0.3802 * Dureza inicial (HRC) - pds témpera
- 0 * Tempo do revenido (s)

- 0.0123 * Temperatura do revenido (°C)

+ 1.0288 * C (%wt)

+4.785 * Si (Yowt)

+ 38.8582 [20/31.874%]

Rule: 21

IF

Mn (%wt) > 0.47
THEN

Dureza final (HRC) - p6s revenido =
-0 * Tempo do revenido (s)
+2.3687 * C (%wt)

+ 58.472 [12/75.926%]

Rule: 22

Dureza final (HRC) - po6s revenido =
+62.02 [5/100%]
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ANEXO B - 14 regras (rules) geradas pelo algoritmo M5.Rules para o calculo da dureza final
utilizando a abordagem 2 no seu treinamento

Rule: 1

IF

Temperatura do revenido (°C) <= 416.35
C (%wt) > 0.505

Temperatura do revenido (°C) > 227.2
Tempo do revenido (s) > 750

THEN

Dureza final (HRC) - pos revenido =

0.5334 * Dureza inicial (HRC) - pos témpera
- 0.0001 * Tempo do revenido (s)

- 0.061 * Temperatura do revenido (°C)
+6.301 * C (%wt)

- 0.8401 * Mn (%wt)

+20.8168 * P (%owt)

+ 84.4396 * S (%owt)

+4.7017 * Si (%wt)

- 0.0251 * Ni (%wt)

- 0.7534 * Cr (%owt)

+0.1834 * Mo (%wt)

+2.0249 * Cu (%owt)

+0.929 * Teor total dos elementos quimicos exceto carbono e ferro (%owt)
+30.3815[109/14.38%]

Rule: 2

IF

Temperatura do revenido (°C) <=416.35

C (%wt) > 0.505

Dureza inicial (HRC) - p6s témpera <= 63.9
THEN

Dureza final (HRC) - p6s revenido =

0.8287 * Dureza inicial (HRC) - p6s t€émpera
- 0 * Tempo do revenido (s)

- 0.0229 * Temperatura do revenido (°C)
+3.6344 * C (%wt)

+0.0522 * Mn (%wt)

+ 11.3831 * P (%wt)

- 6.7995 * S (%Yowt)

+0.1086 * Si (%wt)
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- 0.0697 * Ni (%wt)

+0.1095 * Cr (Yowt)

+0.1954 * Mo (%owt)

+0.5692 * Teor total dos elementos quimicos exceto carbono e ferro (%owt)
+9.6302 [104/13.904%]

Rule: 3

IF

Temperatura do revenido (°C) <= 454.45
Temperatura do revenido (°C) > 307.8
THEN

Dureza final (HRC) - p6s revenido =

0.1479 * Dureza inicial (HRC) - p6s t€émpera
- 0 * Tempo do revenido (s)

- 0.0628 * Temperatura do revenido (°C)
+25.0186 * C (%wt)

+4.4201 * Mn (%wt)

+41.7577 * P (%wt)

- 58.7758 * S (Y%owt)

+ 5.4761 * Si (%wt)

+2.5233 * Ni (%wt)

+7.4332 * Cr (%wt)

+7.2118 * Mo (%wt)

- 2.4131 * Teor total dos elementos quimicos exceto carbono e ferro (%wt)
+46.113 [307/16.984%]

Rule: 4

IF

Temperatura do revenido (°C) <= 391.1

Dureza inicial (HRC) - p6s témpera <= 62.997
C (%wt)>0.33

Tempo do revenido (s) > 2250

THEN

Dureza final (HRC) - p6s revenido =

0.4963 * Dureza inicial (HRC) - pos témpera
- 0 * Tempo do revenido (s)

- 0.0457 * Temperatura do revenido (°C)
+27.2935 * C (%wt)

+0.1387 * Mn (%wt)

+2.0294 * S (Yowt)

+0.2164 * Si (%wt)

+0.0491 * Ni (%wt)

+ 1.5257 * Cr (%wt)

+0.3841 * Mo (%wt)

- 0.0213 * Teor total dos elementos quimicos exceto carbono e ferro (%wt)
+20.6535[129/6.073%]

Rule: 5
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IF

Temperatura do revenido (°C) > 391.1

Temperatura do revenido (°C) > 601

Tempo do revenido (s) > 2250

Teor total dos elementos quimicos exceto carbono e ferro (%wt) > 1.135
THEN

Dureza final (HRC) - po6s revenido =

0.019 * Dureza inicial (HRC) - p6s témpera
- 0.0001 * Tempo do revenido (s)

- 0.1309 * Temperatura do revenido (°C)
+2.7386 * C (%wt)

- 1.2335 * Mn (%owt)

+ 155.2047 * P (%wt)

-2.9755 * S (%wt)

+6.5372 * Si (%wt)

- 0.1845 * Ni (%wt)

+ 5.7477 * Cr (%wt)

+ 8.8131 * Mo (%wt)

- 0.4042 * Teor total dos elementos quimicos exceto carbono e ferro (%wt)
+102.104 [103/14.702%]

Rule: 6

IF

Temperatura do revenido (°C) > 391.1

Teor total dos elementos quimicos exceto carbono e ferro (%wt) > 1.135
C (%wt) > 0.385

Tempo do revenido (s) > 210

THEN

Dureza final (HRC) - p6s revenido =

0.9463 * Dureza inicial (HRC) - p6s t€émpera
- 0.0001 * Tempo do revenido (s)

- 0.0595 * Temperatura do revenido (°C)
+2.6029 * C (%wt)

- 7.5535 * Mn (%wt)

+16.9122 * P (%wt)

- 12.6468 * S (Y%wt)

+3.0072 * Si (%wt)

+0.547 * Ni (%owt)

- 1.0736 * Cr (%wt)

+2.3209 * Mo (%wt)

+ 1.3464 * Teor total dos elementos quimicos exceto carbono e ferro (%owt)
+13.9198 [150/20.231%)]

Rule: 7

IF

Temperatura do revenido (°C) > 391.1
Tempo do revenido (s) > 450
Temperatura do revenido (°C) <= 601
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THEN

Dureza final (HRC) - p6s revenido =

0.1493 * Dureza inicial (HRC) - p6s t€émpera
- 0.0001 * Tempo do revenido (s)

- 0.08 * Temperatura do revenido (°C)
+15.429 * C (%wt)

+2.6651 * Mn (%wt)

+178.2357 * P (%owt)

- 174.7091 * S (%wt)

+4.9038 * Si (%wt)

+0.3108 * Ni (%wt)

+6.4881 * Cr (%owt)

+21.6353 * Mo (%wt)

+ 0.3155 * Teor total dos elementos quimicos exceto carbono e ferro (%owt)
+54.2357 [188/14.428%]

Rule: 8

IF

Temperatura do revenido (°C) > 518.9
Tempo do revenido (s) <= 450

Cr (%wt) <= 0.64

THEN

Dureza final (HRC) - p6s revenido =

0.4986 * Dureza inicial (HRC) - p6s témpera
- 0.0132 * Tempo do revenido (s)

- 0.0664 * Temperatura do revenido (°C)

+ 7.1482 * C (%owt)

+0.4812 * Mn (%wt)

+ 8.5039 * P (%wt)

-43.1163 * S (%owt)

+0.5575 * Si (%wt)

- 0.6735 * Ni (%wt)

+2.2656 * Cr (%wt)

+0.9719 * Teor total dos elementos quimicos exceto carbono e ferro (%owt)
+39.5798 [60/11.572%)]

Rule: 9

IF

Temperatura do revenido (°C) <= 601
Dureza inicial (HRC) - pds témpera <= 63.9
S (%wt) > 0.021

THEN

Dureza final (HRC) - p6s revenido =

0.2199 * Dureza inicial (HRC) - pds témpera
- 0 * Tempo do revenido (s)

- 0.0398 * Temperatura do revenido (°C)
+31.432 * C (%wt)

71



+ 5.7443 * Mn (%wt)

-10.4734 * P (%wt)

-45.2481 * S (%wt)

+ 0.5405 * Si (Yowt)

+ 1.2186 * Ni (%wt)

+ 1.2145 * Cr (Yowt)

- 0.4421 * Mo (%wt)

- 0.3478 * Teor total dos elementos quimicos exceto carbono e ferro (%wt)
+ 33.056 [80/8.172%]

Rule: 10

IF

Temperatura do revenido (°C) <= 601
Temperatura do revenido (°C) <= 400
Dureza inicial (HRC) - pds témpera > 62.997
Temperatura do revenido (°C) > 125

Tempo do revenido (s) > 50

THEN

Dureza final (HRC) - po6s revenido =

0.4454 * Dureza inicial (HRC) - pos témpera
- 0.0001 * Tempo do revenido (s)

- 0.0363 * Temperatura do revenido (°C)

+ 3.0485 * C (%wt)

+ 1.575 * Mn (%wt)

+ 35.6858 * P (%owt)

+ 1.8813 * Si (%wt)

+ 1.0373 * Cr (%wt)

- 1.5785 * Mo (%owt)

+0.2085 * Teor total dos elementos quimicos exceto carbono e ferro (%owt)
+37.3397 [40/6.213%)]

Rule: 11

IF

Temperatura do revenido (°C) <= 601
Temperatura do revenido (°C) <= 400
Dureza inicial (HRC) - pds témpera > 62.997
THEN

Dureza final (HRC) - po6s revenido =

0.8829 * Dureza inicial (HRC) - pos témpera

- 0 * Tempo do revenido (s)

- 0.0178 * Temperatura do revenido (°C)

+2.3006 * C (%wt)

+ 1.0956 * Mn (%owt)

+ 1.4047 * Cr (%wt)

- 1.9709 * Mo (%wt)

+0.2519 * Teor total dos elementos quimicos exceto carbono e ferro (%owt)
+ 7.4077 [36/4.287%]
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Rule: 12

IF

Temperatura do revenido (°C) <= 601
THEN

Dureza final (HRC) - p6s revenido =

0.3221 * Dureza inicial (HRC) - pos témpera
- 0.002 * Tempo do revenido (s)

- 0.0334 * Temperatura do revenido (°C)

+ 11.9466 * C (%owt)

+9.9885 * Mn (%wt)

-45.1909 * S (Y%wt)

+ 19.5819 * Si (%owt)

+ 5.8632 * Cr (%wt)

+22.7208 [61/12.443%]

Rule: 13

IF

Cr (%wt) <=0.28

Tempo do revenido (s) <= 11700
Cr (%wt) <= 0.025

C (%wt) > 0.335

THEN

Dureza final (HRC) - p6s revenido =

0.2091 * Dureza inicial (HRC) - p6s t€émpera
- 0.0006 * Tempo do revenido (s)

- 0.0736 * Temperatura do revenido (°C)
+12.5967 * C (%wt)

+4.6034 * Mn (%wt)

- 18.3233 * S (%wt)

+ 5.1747 * Si (%wt)

+40.5796 * Cr (%wt)

+5.5433 * Mo (%wt)

+ 0.543 * Teor total dos elementos quimicos exceto carbono e ferro (%owt)
+45.0964 [23/9.383%]

Rule: 14

Dureza final (HRC) - po6s revenido =
-0.0001 * Tempo do revenido (s)

- 0.0572 * Temperatura do revenido (°C)
+5.2772 * C (Yowt)

+9.9252 * Mn (%wt)

- 155.933 * S (%wt)

+25.1503 * Si (%owt)

+ 17.1104 * Cr (%owt)

+15.2601 * Mo (%wt)

+44.8005 [76/29.301%]
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