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Resumo 

 

Gago, M. F. A. Modelo de Juntas Soldadas por FSW utilizando Métodos de Aprendizagem de 
Máquina através de Dados Experimentais. Campinas: Faculdade de Engenharia Mecânica, 
Universidade Estadual de Campinas, 2013.164p. Dissertação (Mestrado). 

A variedade de materiais no setor aeronáutico para redução de peso e custo tem se 

proliferado a um grau intensivo, onde tem sido revisadas diferentes pesquisas para encontrar 

outros tipos de materiais de fácil maneabilidade para construção de peças que satisfazem as 

restrições impostas. Assim, existe uma procura constante de soluções para facilitar a produção, e 

ao mesmo tempo aumentar a segurança das aeronaves levando em consideração pontos 

importantes como a fadiga e ruptura do material. Um material frequentemente utilizado que 

atende a estes requisitos devido a suas propriedades de densidade e resistência é o alumínio, e é 

neste ambiente que existe um processo de manufatura utilizado para a soldagem conhecido como 

“Friction Stir Welding” (FSW). No presente momento, estudos para criação de modelos que 

representem características mecânicas utilizadas em projetos em função de parâmetros do 

processo tem sido pesquisados. Embora este processo seja de difícil  modelagem devidos as suas 

complexidades, tem sido estudado e utilizado diferentes algoritmos que possibilitem o 

melhoramento da representação do modelo, tais como os relacionados com máquinas de 

aprendizagem (ML) e suas diferentes otimizações. Neste contexto, a presente pesquisa tem seu 

foco na obtenção de um modelo baseado no algoritmo de aprendizagem de Máquina de Vetores 

de Suporte (SVM), e também com outros algoritmos tais como Regressão Polinomial (RP) e 

Rede Neural Artificial (RNA), buscando encontrar modelos que representem o processo de 

soldagem por FSW através das propriedades mecânicas obtidas pelos ensaios de tração e por 

análise de variância (ANOVA), entendendo suas vantagens e, posteriormente, recomendar quais 

dos algoritmos de aprendizagem tem maior beneficio. 

 

 

Palavras Chave: Friction Stir Welding, Análise de Variância, Rede Neural, Máquina de Vetores 

de Suporte, Método de Monte Carlo. 
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Abstract 

 

 
Gago, M. F. A. Welded Joints Model by FSW using Machine Learning Methods through 
Experimental Data. Campinas: Department of Mechanical Engineering, University of Campinas, 
2013. 164 p. Thesis (Master). 

In the aerospace industry to reduce weight and cost, a great quantity of materials has been 

used, which has generated research to find types of materials, that have been better 

maneuverability and to guarantee the properties required to development of pieces for the 

industry. Thus, the studies look for optimize between production easiness and increase the 

aircraft safety, taking into consideration important issues such as fatigue and fracture of the 

materials. One of the most common approach used is aluminum by their mechanical properties 

(density and strength), although it has many problems to be welding with the traditional methods. 

  

Currently, the Friction Stir Welding (FSW) process is used in the industry, as well in the 

academy. However, the FSW is difficult to model by the complexities in the physical 

phenomenal occurred during the weld process, as result, has been studied and used different 

algorithms that allow enhance the model representation. The Machine Learning (ML) is a 

methodology studied to obtain the model optimized. In this context, the present research focus by 

to obtain a model-based in learning algorithm using Support Vector Machine (SVM). Although 

comparisons were made with other algorithms such as Polynomial Regression (PR) and Artificial 

Neural Network (ANN), searching to find models that represent the FSW process weld using the 

mechanical properties obtained by tensile tests and analysis of variance (ANOVA). Finally,  

conclusions to understand the advantages learning algorithms are presented. 

 

 

Key Words: Friction Stir Welding, Analysis of Variance, Neural Network, Support Vector 

Machine, Monte Carlo Method.  
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Capítulo 1 . 
INTRODUÇÃO 

 

1.1 Introdução 

Um dos principais focos de estudo no sector aeronáutico está baseado na redução de peso. 

Isto pode significar uma diminuição de custos de produção e melhora do produto que se 

encontram relacionados à redução de uso de combustíveis e maiores facilidades de produção. Um 

material utilizado que atende estes requisitos devido as suas propriedades de densidade e 

resistência é o alumínio. Apesar desta vantagem, o processo de soldagem para este material não 

apresenta facilidade de uso pelos métodos convencionais em relação a seu baixo ponto de fusão, 

gerando assim, uma necessidade de achar um processo mais eficiente de soldagem. Moreira 

(2008) mostra em sua pesquisa alguns dos diferentes métodos da soldagem do alumínio, a solda à 

laser “Laser Beam Welding” e a solda por atrito “Friction Stir Welding” (FSW). 

O processo de FSW é um método para soldagem que foi desenvolvido pelo Instituto 

Tecnológico de Soldagem (TWI) em 1991. O FSW é um processo que consiste no movimento de 

uma ferramenta associada com movimentos de translação e de rotação pré-estabelecidos, sendo a 

mesma pressionada contra a linha de união entre duas peças, ou seja, um processo em estado 

sólido, com baixo calor de entrada comparado a outros processos de soldagem. O aquecimento 

local causado pelo atrito entre a ferramenta e a peça causa um amolecimento e mistura dos 

metais, o que é suficiente para que os materiais se unam (SHIVARAJ, et al, 2010). 

Este projeto tem por objetivo um estudo de algoritmos considerados adequados para a 

obtenção de um modelo de propriedades mecânicas em ensaios de tração, que relacione os 

parâmetros de entrada com os de saída do processo na soldagem FSW.  

Um procedimento bastante conhecido baseia-se em análise estatísticas nos dados obtidos, 

no qual é possível observar quando os fatores de entrada são significativos nas respostas, assim 

como se os modelos são preditivos. Para os modelos onde se tem um comportamento não linear é 
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possível a utilização de métodos baseados em aprendizagem de máquina (ML - “Machine 

Learning”) como a Regressão Polinomial (RP), as Redes Neurais Artificiais (RNA), o método 

“Support Vector Machines Regression” (SVMr), e as Árvores de Regressão os quais obtém um 

modelo que relaciona entrada/saída. 

1.2  Motivação e Contextualização  

Na área da aeronáutica tem sido pesquisado diferentes formas para união de peças na 

solução de problemas de resistência e peso. Assim, no processo da solda FSW, devido as 

complexidades intrínsecas, torna-se difícil a construção de modelos matemáticos não 

paramétricos que descrevem o seu comportamento. 

É neste cenário que se insere a síntese de ferramentas computacionais para treinamento 

supervisionado e não-supervisionado, a partir de dados amostrados. Esta exploração consistente 

na capacidade de aproximação universal, produz o que se convencionou chamar de maximização 

da capacidade de generalização, ou seja, obtenção de desempenho ótimo junto a dados não 

observados durante o processo de treinamento. A teoria de regularização (VAPNIK, 1999), assim 

como conceitos de teoria de informação (CORTES; VAPNIK, 1995) e de teoria de aprendizado 

estatístico (IZENMAN, 2008) fornecem subsídios para operar de forma eficaz com modelagem 

não paramétrica em aprendizado de máquina do processo FSW. 

A Regressão Polinomial tem limitações pela quantidade de interações dos termos 

utilizados em sua aproximação, além de seu custo computacional se seu polinômio é muito 

elevado. As RNA são os métodos mais utilizados, já que podem aproximar qualquer função não 

linear. Embora, o método RNA tem alguns problemas como é a presença de mínimos locais e a 

escolha da estrutura de rede. Neste sentido, o método da máquina de vector de suporte (SVM) 

tem triunfado nos últimos anos de aplicações como se mostra em (XUNKAI et al. 2004).  

Máquina de vetor de suporte para regressão (SVMr) tem uma função, no âmbito da teoria 

do aprendizado estatístico e da teoria da regularização clássica para aproximação de funções 

(VAPTNIK et al. 1997, EVGENIOU et al. 2000). 
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Têm sido realizadas algumas pesquisas sobre as características deste processo de 

soldagem (FSW), onde por meio de análise estatística e Máquina de Vetores de Suporte, 

obtiveram-se os efeitos entre os parâmetros de soldagem FSW em alumínio e suas propriedades 

mecânicas e criaram-se modelos.  

Os efeitos dos parâmetros de processo na soldagem FSW, tais como a rotação da 

ferramenta e velocidade de soldagem, sobre as propriedades mecânicas de juntas unidas por FSW 

foi investigado por Rajamanickam et al. (2009) e Sarsilmaz, Çaydas (2009) usando 

planejamentos de experimentos fatoriais e análise de variância (ANOVA). 

Os trabalhos de Yousif et al.(2008) e Okuyucu et al. (2007) empregam redes neurais para 

criar um modelo em que as entradas são as velocidades de rotação e de translação na soldagem, e 

tem com saída a tensão de escoamento, tensão de ruptura e alongamento. Estes trabalhos 

mencionam que o modelo de redes neurais apresentaram um comportamento considerado 

adequado. 

Shuangsheng et al. (2012) empregaram regressão com vetores de suporte para criar um 

modelo de juntas soldadas. Foi desenvolvido baseado em diferentes funções “kernel”, no qual os 

parâmetros são a velocidade de soldagem e o fluxo de argon. 

Na literatura, os principais aspectos para a escolha do SVM estão relacionados com a sua 

não apresentação de problemas com os mínimos locais e com a sua característica de obtenção dos 

vetores através dos dados que apresentam maior contribuição que são chamados de vetores de 

suporte (SV - “Support Vectors”). O método apresenta outra vantagem que é a de possuir poucos 

parâmetros para se ajustar (CORTES; VAPNIK, 1995). 

1.3  Proposta do Trabalho 

1.3.1 Objetivo Geral 

O objetivo do trabalho é predizer os melhores resultados do comportamento mecânico de 

peças em corpos de prova, onde é aplicada a união por solda FSW utilizando métodos de 

aprendizagem de máquina para gerar modelos da curva (Tensão-Deformação). Os modelos 

devem apresentar comportamentos significativo e preditivo, assim, um investimento em função 
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da robustez dos algoritmos utilizados é necessário a fim de projetar um modelo adequado do 

sistema. A ideia que está por trás de obter um modelo robusto do processo FSW é encontrar a 

função com uma aproximação adequada para representar o sistema através das entradas e saídas 

desejadas, com o objetivo de ter uma segurança do valor predito sobre a curva de (Tensão-

Deformação).  

1.4.2 Objetivos Específicos 

 Preparar e caracterizar os ensaios de tração dos corpos de prova onde foram aplicadas 

a união por solda FSW, para obtenção dos dados experimentais. 

 

 Desenvolver análise estatística, mediante um planejamento fatorial e análise de 

variância (ANOVA), com o fim de determinar significância e fator de curvatura (não 

linearidade) das entradas. 

 

 Desenvolver modelos não lineares do sistema com as respostas que apresentam 

curvatura na análise estatística a partir de dados experimentais de entrada e saída, 

obtidas do ensaio de tração de corpo de provas confeccionadas pelo processo de 

soldagem FSW. 

 

 Validar os modelos feitos pelos métodos de aprendizagem de máquina dos sistemas 

não lineares.  

 

 Ajustar os parâmetros do algoritmo SVM por meio do filtro de estimação, filtro de 

partículas (PF), obtendo os estados ocultos do SVM. 

 

 Comparar os modelos realizados com SVM com outros métodos como regressão 

polinomial e RNA. 

1.4  Arquitetura 

Na Figura  1.1, mostra-se a arquitetura da proposta. Nela estão contidos um conjunto de 

procedimentos para a análise das propriedades mecânicas dos corpos de prova e um conjunto de 
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No processo de desenvolvimento de aprendizagem de máquina é possível determinar 

modelos para sistemas não lineares (respostas que apresentaram curvatura) com algoritmos como 

o SVMr, RP e RNA (APÊNDICE F e APÊNDICE G), desta forma observar na faixa estudada 

que os modelos sejam preditivos mediante o coeficiente de determinação (R2).  

Embora para o SVMr precisa ajuste de alguns parâmetros, no qual será utilizado o método 

de validação cruzada, mas, este método tem um custo computacional elevado e não garante os 

parâmetros ótimos, e assim será feito o algoritmo de filtro de partículas (FP) para atingir dito 

problema. 

Por último  realizaram-se outros métodos de aprendizagem como RP e RNA para realizar 

um comparativo com o método SVMr, onde vão ser analisados o erro de predição (MSE), o erro 

percentual (MAPE), e coeficiente de determinação (R2).  

1.6 Organização da Dissertação 
 

Esse trabalho está estruturado em seis capítulos.   

 

No Capitulo 1, introdução, apresenta a justificativa do trabalho,  definição do problema, os 

objetivos e a metodologia da pesquisa. 

 

No Capitulo 2  apresenta-se uma revisão bibliográfica dos principais conceitos a serem 

tratados nesta pesquisa. Abordam-se conceitos de “Frition Stir Welding”, Aprendizagem de 

Máquina e máquina de vetores de suporte. 

 

No Capitulo 3 apresenta-se os fundamentos teóricos e a modelagem matemática dos 

modelos utilizados, fazendo-se uma análise de benefícios ou vantagens obtidas a partir da 

implantação dos conceitos de otimização e propriedades dos algoritmos de aprendizagem. 

 

No Capitulo 4 apresenta-se a proposta de aplicação para a realização dos modelos, onde 

encontram-se as fases que compõem o método de Máquina de Vetores de Suporte de regressão. 

Além disso é mostrado uma melhora feita com o filtro de partículas para o algoritmo SVMr. 
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No Capitulo 5 é mostrado um estudo do processo de FSW, onde é aplicada a proposta do 

capítulo anterior, visando obter a análise das informações coletadas e gerar modelos das respostas 

identificadas pelos ensaios de tração.  

 

No Capitulo 6 apresentam-se as conclusões da pesquisa, assim como sugestões para 

trabalhos futuros. 
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pouco representativos. Por isso como estes métodos ainda não são dotados de algoritmos de 

treinamento robustos desta maximização da capacidade de generalização de uma forma 

sistemática, esta etapa de validação do modelo se torna um passo muito importante. 

2.2 Friction Stir Welding 

Recentemente, devido ao peso, o alumínio tem sido considerado um material estrutural de 

“Energy-Saving” em aplicações avançadas. Além disso, o alumínio é um recurso facilmente 

reutilizável porque pode ser reciclado, por conseguinte é um material metálico amigável ao meio 

ambiente.  

Um processo de solda que satisfaz o comportamento aceitável na resistência do material 

(Alumínio) nas propriedades mecânicas tem sido o “Friction Stir Welding” (FSW). O FSW foi 

desenvolvido inicialmente para ligas de alumínio, pelo Instituto de Soldadura (TWI) do Reino 

Unido em 1991 (DAWES et al., 1996).  

O FSW é um processo de união de estado sólido. O processo FSW ocorre a uma 

temperatura inferior ao ponto de fusão do material da peça de trabalho e tem várias vantagens 

sobre o processo de solda por fusão. Algumas das vantagens do processo FSW são indicadas na 

lista seguinte (YOUSIF et al., 2008): 

 FSW requer o mínimo material consumível.  

 FSW produz microestruturas desejáveis na solda e nas zonas afetadas pelo calor. 

 FSW é ambientalmente "amigável" (sem fumaça, ruídos, ou faíscas) 

 FSW pode ser bem-sucedido na junção de materiais que não são unidos por 

métodos de soldagem por fusão. 

 FSW produz menos distorção do que as técnicas de soldagem por fusão. 

Em FSW utiliza-se uma ferramenta considerada não consumível composta principalmente 

por um cilindro e um pino concêntrico no extremo inferior, que é inserida entre os materiais que 

se deseja unir, aplicando uma força axial ao mesmo tempo que coloca-se um movimento de 
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observações como treinamento, resultando em um modelo que possibilita realizar predições do 

comportamento. Portanto, dado uma quantidade finita de dados observados para o treinamento, 

procura-se derivar uma relação para um domínio infinito (NG, 2012). 

Tabela 2.1 Exemplos de Aprendizagem de Máquina (NG, 2012). 

 DESCRIÇÃO EXEMPLOS 

MINERAÇÃO DE 

DADOS 

Com o efeito do crescimento da web e 

da automatização, as empresas estão 

coletando constantemente dados dos 

diferentes problemas na indústria. 

 Fluxo de cliques na web para 

entender ao usuário. 

 Registros médicos onde é possível 

transformar em conhecimento, 

assim entender as doenças. 

 Campo da engenharia para ter uma 

solução alguns problemas 

(MITCHEL, 2006). 

 Algoritmo probabilístico que mede 

o cluster de onde se-encontra o 

individuo tem o não o gene (LEE et 

al., 2006). 

APLICAÇÕES 

COMPLEXAS QUE 

SÃO DIFÍCEIS DE SE  

IMAGINAR COMO 

PROGRAMAR À 

MÃO 

São algoritmos que não podem ser 

diretamente aplicadas na solução de 

problemas gerais, já que não se tem os 

seus modelos, para isto o computador 

tem que aprender por ele mesmo 

como resolver cada problema.  

 Helicópteros autônomos (ABBEEL 

et al., 2007). 

 Processamento de linguagem 

natural (NLP). 

 Visão computacional (MITCHELL, 

1996).   

PROGRAMAS AUTO-

CUSTOMIZÁVEIS 

São aplicativos para recomendações 

personalizadas, já que se tem milhões 

de usuários e não tem milhões de 

programas diferentes para cada um. 

 Empresas como Amazon, Netflix ou    

iTunes, recomendam os filmes, produtos 

e musica. 

A aprendizagem de máquina usa a teoria estatística  para a construção de modelos 

matemáticos, onde o objetivo principal é fazer dedução a partir das amostras. O papel da ciência 

da computação é baseado primeiramente na formação do modelo. Precisa-se de algoritmos 

eficientes para resolver problemas de otimização, bem como para armazenar e processar a 

enorme quantidade de dados que geralmente se têm. Em segundo lugar, uma vez que o 
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regressão têm como objetivo predizer a saída mediante uma respectiva entrada no modelo, por 

isso, a saída do modelo tem valor contínuo (ABU-MOSTAFA,2012) e (NG, 2012).  

2.3.1 Tipos de Aprendizagem de Máquina 

Os tipos principais de ML são aprendizado supervisionado no qual a ideia é ensinar ao 

computador como realizar uma tarefa e aprendizado não supervisão no qual a ideia é permitir que 

o computador aprenda por si mesmo (ETHEM, 2010). Outros tipos que não são tão utilizados são 

aprendizagem por reforço e sistemas de recomendação.  

1. Aprendizado Supervisionado: Em aprendizado supervisionado, têm-se dados tanto de 

entrada como de saída. Além disso, existem problemas de regressão ou classificação. As 

distintas técnicas utilizadas nesta aprendizagem podem ser classificadas de acordo com a 

sua abordagem, seja linear ou não linear, paramétrica ou não paramétrica (ETHEM, 2010) 

e (ABU-MOSTAFA,2012). Segundo eles, em geral, as variáveis de entrada são 

conhecidas também como variáveis explicativas, independentes ou  preditas, e as 

variáveis de saída são conhecidas como variáveis de resposta ou dependentes. 

 Algoritmos de regressão: Nestes problemas, o algoritmo tenta localizar uma 

função das variáveis de entrada para aproximar as saídas conhecidas. Como 

exemplo de regressão, a ideia é prever uma saída    em função de   , tem-se um 

conjunto de dados que são mostrados na Figura  2.6, onde a saída se encontra no 

eixo   e a entrada no eixo  . O objetivo é predizer a saída desejada com respeito a 

uma entrada determinada. Refere-se ao fato que nós damos ao algoritmo um 

conjunto de dados nos quais as “respostas certas” foram obtidas. 
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explicitamente programado” (ARTHUR, 1954; RETRIEVED 2011). Foi pioneiro no 

campo da aprendizagem de máquina trabalhando com jogo de damas, onde o 

computador aprendeu jogar melhor que ele. 

 

 Tom Mitchell (1998) “Machine Learning: Um problema bem definido de 

aprendizagem é definido como um programa de computador aprende a partir de uma 

experiência E com respeito a alguma classe de tarefas T e medida de performance P, 

“SE” sua performance nas tarefas T, medida por P, “MELHORA” com a experiência 

E“ (MITCHELL, 2006). Por exemplo, no caso de jogo de damas (ARTHUR, 1954; 

RETRIEVED, 2011). Tarefa T: jogar damas. Medida de performance P: Percentagem 

de jogos ganhos contra oponente. Experiência de treinamento E: jogando contra si 

mesmo. 

Havia uma percepção de que a ML funcionava só para problemas descritos anteriormente 

na Tabela 2.1 (pesquisa na web, marcações em fotos ou Antispam de e-mail). Porém, a ML foi 

desenvolvida como uma nova capacidade para os computadores e hoje faz parte de muitos 

segmentos da indústria e ciência básica. Na atualidade os algoritmos de aprendizagem estão em 

campos como aviação, biologia computacional, sistemas de computadores, robôs autônomos e no 

campo da engenharia (ETHEM, 2010) e (NG, 2012).  

Com muitos algoritmos de aprendizagem de máquina, é difícil dizer qual deles apresenta 

uma melhor performance. Isto ainda se torna mais difícil quando o número de dados de 

aprendizagem é muito grande, pois todos os algoritmos apresentam uma performance similar 

segundo o estudo realizado por (BANKO, BRILL, 2001).  

Os pesquisadores Banko e Brill (2001) estudaram o efeito  de diferentes algoritmos com 

respeito a quantidade de dados. O problema escolhido foi de classificação de palavras. Utilizaram 

algoritmos como Perceptron, Winnow, Memory-based e Naive Bayes, algoritmos considerados 

parte do estudo da arte em 2001. Eles utilizaram diferentes tamanhos de conjuntos de 

treinamentos aplicados nos algoritmos como se mostra na Figura  2.9. 
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Sistema de Aprendizagem com Performance Elevada 

 

E.g. Classificação entre palavras confusas. {to, two, too} 

For breakfast I ate two eggs. 

Figura  2.9 Curvas de Aprendizagem de Desambiguação para Conjunto de Confusão.  
Adaptado de (BANKO AND BRILL, 2001). 

Eles chegaram à conclusão, que realizando o treinamento em todos os métodos analisados 

com um número grande de amostras, os métodos atingem uma performance similar. 

2.3.3 Histórico Evolutivo dos Algoritmos de Aprendizagem de Máquina 

No começo dos algoritmos de ML, a ideia era tentar construir algoritmos que realizavam 

tarefas sem precisar de informações do sistema. Assim, o principal algoritmo de aprendizagem 

naquela época foi o de Regressão Logística (RL) (APÊNDICE D), onde aplicando polinômios era 

possível deduzir as saídas do sistema para uma determinada entrada. Na procura para obter um 

algoritmo mais complexo em problemas não lineares foram desenvolvidas as Redes Neurais 

Artificiais “Artificial Neural Network” (   ), na qual foi originalmente motivado com a meta 

de se obter uma máquina que pudesse imitar o cérebro humano. 
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Figura  2.11 Comunicação dos Neurônios no Cérebro. (NATIONAL INTITUTE ON AGING, 
2008). 

No começo do       pesquisou-se a primeira geração de redes neurais (Perceptron). 

Porém, o método só foi muito utilizado na década de 8 , embora a popularidade diminuiu  ao 

final da década de 9 . Embora teve uma ressurreição com o surgimento dos computadores, 

devido ao fato de que as redes neurais demandam um grande custo computacional, e portanto na 

atualidade os computadores permitem desenvolver as redes neurais eficientemente, ajudando na 

utilização de muitas aplicações. 

As redes neurais são atualmente uma ideia antiga que havia caído em desuso por um 

tempo. Porém hoje em dia é a técnica de estado de arte para muitos diferentes problemas de 

aprendizagem de máquina. Na Tabela 2.2 se mostra uma breve história da evolução deste 

método. Uma das aplicações mais comuns das redes neurais, tem sido na identificação da escrita 

a mão, com o fim de obter entendimento de qualquer figura desenhada seja número ou letra, por 

meio de um algoritmo do computador sem a intervenção humana. 
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Tabela 2.2 Breve Historia das Redes Neurais. Baseado em (EBERHART, 1990) e (EBERHART 
et al., 2007). 

ANO AUTORES CONTRIBUÇÃO 

 1943 W. McCulloch e W.Pitts Neurônio Formal. 

1949 Donald Hebb Aprendizagem Hebbiano. 

1951 e 56 J. von Neuman Atomata e Neurônio Computacional Redundante. 

1957 e 62 F. Rosenblatt Regra Delta e Perceptron. 

1962 B. Widrow e M. Hoff ADALINE e MADALINE 

1963 Winograd e Cowan Processo Distribuído dos Parâmetros. 

1969 M. Minsky e S. Papert Crítica ao Perceptron 

1971 T. Kohonen Memória Associativa 

1977 J. Anderson Autoassociação 

1977 e 79 K. Fukushima Cognitron e Nocognitron 

1981 J.J. Hopfield Redes Hopfield 

1982 T. Kohonen Self Organizing Map (SOM) 

1986 Rumelhart, Hinton e Williams Regra Delta Generalizada, Backpropagation 

Foram desenvolvidas aplicações de reconhecimento online de palavras manuscritas em 

estilos mistos com restrições, onde as palavras são representadas com imagens de baixa resolução 

e cada pixel foi inserido como uma entrada da rede, a qual apresenta informações da curvatura da 

linha e da direção da trajetória (LeCUN AND BENGIO, 1994).  Na classificação de números 

reais de endereços de casas foi desenvolvida uma rede neural de convolução (SERMANET et al., 

2012).   

A máquina de vetores de suporte (   ), está sendo utilizada tanto na indústria, como na 

academia. Em comparação aos algoritmos de Regressão Polinomial e Rede Neural, é mais 

potente para aprendizagem de funções complexas não lineares (RYCHETSKY,2001). 

O SVM é um método de aprendizagem introduzido por Vapnik, Golowich Smola (1997). 

Na Tabela 2.3 se mostra uma breve história da evolução deste método. A máquina propõe realizar 
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uma projeção geralmente não linear dos dados de entrada a um espaço de características de alta 

dimensão. Neste espaço projetado toma-se uma superfície de decisão (um hiperplano) que 

maximiza a distância das duas classes ao hiperplano (VAPNIK et al, 1997).  

Tabela 2.3 Breve História de SVM. Baseado em (BOSER, 1992; VAPNIK, 1999;  SHAWE-
TAYLOR , CRISTIANINI ,2000). 

ANTES DO ALGORITMO SVM 

ANO AUTORES CONTRIBUÇÃO 

 1936 R.A. Fisher Reconhecimento de Padrões. 

1950 Aronszajn Teoria de Reprodução de Kernels. 

 1964 Vapnik e Chervonenkis Generalized Portrait Algorithm 

1973 Duda e Hart Margem de Hiperplano no Espaço de Entrada 

1974 Vapnik e Chervonenkis Statistical Learning Theory 

1990 M. Minsky e S. Papert Uso dos Kernels 

1992 Boser, Guyon e Vapnik Classificação de Margem Ótima 

COMEÇO DO ALGORITMO SVM 

1995 Corte e Vapnik Soft Margem Classificação (SVM) 

1995 Vapnik Soft Margem Regressão (SVM) 

 1998 Bartlett; Shawe-Taylo et al. Generalisation of Hard Margin (SVM) 

2000 Shave-Taylor e Cristianini  Generalisation of Soft Margem, Regression Case (SVM)  

 

Existem pesquisas relacionadas às aplicações na área da engenharia, especialmente RNA 

e SVM, tais como previsão de processos de fabricação, monitoramento e controle. Para este 

trabalho os métodos são utilizados para predição de variáveis no processo (BEZAZI et al, 2006). 

O SVM apresenta  vantagem com relação a outros métodos de aprendizagem já que não 

precisa escolher a arquitetura do modelo e não apresenta problemas com os mínimos locais. O 

maior problema do método SVM é relativo a fase do treinamento, que exige um grande custo 

computacional para conseguir a identificação de sistemas não lineares em tempo real “on-line”. 

Na literatura pode-se encontrar algumas técnicas para esta classe de aplicação, como por 
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exemplo, os pesquisadores Collobert e Bengio (2001), mostraram que é possível descompor o 

problema em subproblemas mais simples, ou o pesquisador Martin (2002), criou um algoritmo 

recursivo para o treinamento, encontrando condições apropriadas para a atualização dos 

coeficientes. Para o presente projeto se realizará a identificação do sistema em modo “off-line”.  
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Capítulo 3 . 
FUNDAMENTOS TEÓRICOS  

 

Neste capítulo é descrito com maior profundidade os conceitos teóricos relacionados com 

os diferentes métodos de realização de modelos desenvolvidos nesta dissertação. Na primeira 

parte se detalha os fundamentos para realizar aprendizagem de máquina.  Seguidamente será 

descrito o algoritmo da máquina de vetores de suporte. Finalmente, também detalham-se outras 

técnicas que também foram necessárias como a regulação para generalizar o modelo, e a escolha 

do modelo analisada pelas curvas de aprendizagem. 

3.1 Fundamentos para Realizar Aprendizagem de Máquina 

3.1.1 Escalonando Características  

A ideia principal é que as características ou entradas estejam em uma escala similar.  

  

Figura  3.1 Procura do Mínimo da Função: (a) Entradas Escalonadas; (b) Entradas sem Escalar. 
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Como resultado tem-se um algoritmo de otimização mais rápido. Portanto, se existe uma 

característica    com variação grande e    com variação muito menor, a função de custo fica com 

eclipses alongados, já que há muita diferença entre os eixos.  Por conseguinte o algoritmo demora 

em encontrar o mínimo (Refere-se Figura  3.1). Dessa forma, se escalamos os dados, o algoritmo 

de otimização pode convergir mais rápido (CHERKASSKY, 2007). 

O escalonamento das características variam de        . A equação utilizada para o 

escalonamento é mostrada na Equação (3.1) (NG, 2012), 

Tabela 3.1 Parâmetros para Escalonar Características. 

Parâmetro Descrição                                               
 

 

3.1.2 Desenvolvimento dos Parâmetros  

Na maioria dos problemas matemáticos com uma quantidade consideravelmente grande 

de dados, trabalha-se com vetores, e como resultado tem-se um desempenho melhor e facilidade 

na utilização de operações. 

Os parâmetros    estão comprimidos em um único vetor, o qual ajuda com que as  

operações sejam mais rápidas. Embora, para alguns casos como por exemplo, encontrar os 

gradientes ou a função de custo na RNA não é tão fácil com um único vetor, recomenda-se 

separar a matriz dos parâmetros   para realização de operações, neste caso em vetores por cada 

camada que conformam a rede. Posteriormente a obtenção dos gradientes e da função de custo, 

comprime-se os parâmetros   em um único vetor para utilizar o algoritmo de otimização (NG, 

2012).  

      (    )    

(3.1) 
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3.2 Algoritmo de Máquina de Vetores de Suporte 

As SVM foram desenvolvidas usando ferramentas estatísticas de otimização e das 

máquinas de aprendizagem. Para o caso de classificação de variáveis discretas, a estrutura das 

SVM só depende de um parâmetro de penalização   na função de custo e dos parâmetros que tem 

na função do “kernel”; para o caso de estimação de variáveis contínua (regressão) tem-se 

adicionalmente um parâmetro de controle que define a margem de aceitação da estimação (ABU-

MOSTAFA,2012). 

3.2.1 Definição Matemática dos Vetores de Suporte 

A partir da função de custo de regressão logística na Equação (3.2) (APÊNDICE D), é 

possível definir uma nova função de custo para o SVM, como será descrito a seguir (NG, 2012),  ( )       (  ( ))  (   )   (    ( ))  ( )            (3.2) 

portanto, quando o valor de saída    é igual a  , a função de custo simplifica-se conforme 

mostrado na Equação (3.3),  

 ( )      (         )  (3.3) 

e da mesma forma, quando o valor de saída    é igual a  , a função de custo simplifica-se 

conforme mostrado na Equação (3.4), 

 ( )      (          )  (3.4) 

A Figura  3.2 mostra na forma gráfica a função da Equação (3.3) e a da Equação (3.4) com 

respeito à função      , onde é possível observar que a primeira figura quando   tem um valor 

grande, a função custo  ( ) vai ter um valor pequeno, demonstrando uma contribuição pequena 

da função de custo para valores grandes de z. De forma contrária, pode-se observar na segunda 
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As novas funções desenhadas na Figura  3.3 vão ser chamadas      ( ) e      ( ), 

respectivamente. Substituindo na Equação (3.2) a funções de      ( ) e      ( ) obtemos,  ( )         (   )  (   )     (   )  (3.5) 

e realizando a minimização da função da Equação (3.5) e colocando a regularização (penalização 

dos parâmetros que não ajudam à função), tem-se, 

        ⏟            …      ∑[ ( )      (   ( ))  (   ( ))     (   ( ))] 
       ∑    

     (3.6) 

Observa-se que é possível o cancelamento do termo   ⁄  por consequência de ser uma 

constante que não muda o resultado da minimização obtendo os mesmos parâmetros  . Além 

disso, o termo   não existe no algoritmo SVM, já que é substituído pelo termo   que multiplica a 

função de custo sem o termo de regularização. Portanto,   realiza a mesma função de  , ou seja, 

realizando uma penalização à função para todos os dados de validação obtendo assim um melhor 

desempenho nos dados de teste. Se C fosse muito maior, a fronteira de decisão teria a informação 

de todos os dados, podendo acontecer problemas de sobre ajuste. Pelo contrário, se fosse muito 

pequeno, poderia ter problemas de baixo ajuste, 

        ⏟            …     ∑[ ( )      (   ( ))  (   ( ))     (   ( ))] 
      ∑    

     (3.7) 

 

3.2.2 Margem da Fronteira 

A ideia principal de uma máquina de vetores de suporte é construir um hiperplano como 

superfície de decisão (Margem da Fronteira), de forma que a margem de separação entre os 

exemplos seja máxima. Para isto realiza-se mudanças na Equação (3.2) (nas funções de custo e 

hipótese) para o SVM, conforme será descrito a seguir. 
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Como é possível observar em outros algoritmos como regressão logística ou rede neural 

(APÊNDICE D), quando é predito um valor na Equação (3.2), tem-se que escolher     se      , ou     se      . Por outro lado se forem utilizadas funções       e      , no 

algoritmo SVM, apresenta mais certeza na predição, atribuindo     se      , ou     se       . 

Quando se tem o problema de otimização (APÊNDICE E), minimiza-se a função de custo 

com respeito ao   o qual acarreta no cancelamento do termo da primeira somatória da Equação 

(3.7). Observa-se que isto acontece por causa da forma das funções de      (Figura  3.3),  já que 

as funções      possuem um valor de zero no intervalo de -1 a 1, e como resultado, obteve-se a 

melhor fronteira de decisão que separam os dados (ABU-MOSTAFA,2012).   

Substituindo os valores das funções      na Equação (3.5), chega-se a função de 

minimização da Equação (3.5), 

        ⏟            …     ( )    ∑    
             {    ( )       ( )      ( )        ( )     (3.8) 

onde, pode-se visualizar a somatória da Equação (3.8) que adotou-se como termo      e 

características    , como restrições na função. Com estes parâmetros e resolvendo a Equação 

(3.8) é possível obter a norma euclidiana de  , assim,  obtém-se, 

        ⏟            …   
  ∑    

      (       )    (√       )    ‖ ‖ 
          {    ( )       ( )      ( )        ( )       

  (3.9) 

e reescrevendo a Equação (3.9) em termos de projeção e norma de vetores, como mostrado na 

Figura  3.4, chega-se a Equação (3.10). 







 

 
 

33 

    ‖ ‖  ∑ ( )( ( ) ( ( ))   ) 
      ‖ ‖  ∑ ( ) 

    ( ) ( ( ))  ∑ ( ) 
     (3.12) 

onde, o termo da somatória subtraída são os dados com classificação errada (seção 3.2.4).  Obtido 

L, é necessário minimizá-lo com respeito as variáveis   e b, além disso, simultaneamente deve-se 

igualar as derivadas  de L a zero, com respeito as variáveis   e b, ou seja os gradientes, conforme 

mostrado na Equação (3.13),  

    (     )       (     )   {  
     ∑ ( ) 

    ( ) ( )
 ∑ ( ) 
    ( )     (3.13) 

e substituindo a Equação (3.13) na Equação (3.12), obtém- se, 

        ⏟         ∑ ( ) ( ) ( ) ( )   〈 ( )  〉   ∑ ( ) 
         ∑ ( ) 

    ( )    ( )          
  (3.14) 

assim, a Equação (3.14) obtida é um problema de otimização quadrática (APÊNDICE E). 

Finalmente o hiperplano de decisão obtido pode ser escrito, 

 ( )   ∑ ( ) 
    ( )〈 ( )  〉     (3.15) 

onde b é o multiplicador de Lagrange associado à restrição ∑  ( )     ( )    do problema dual. 

O SVM obtém a linha com maior distância de qualquer um dos pontos. A distância obtida é 

chamada de margem, a qual tenta separar os dados o máximo possível.  
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3.2.3 Caso não Linear: Kernels 

Os “kernels” são técnicas utilizadas para desenvolver funções não lineares no SVM. A 

ideia principal é transformar a hipótese da fronteira de decisão da Equação (3.15), em novas 

características   . Existem diferentes tipos de “kernel” (Tabela 3.2), embora  neste trabalho 

adotou-se a utilização unicamente do “kernel” gaussiano. No "kernel", os pontos de 

aprendizagem são projetados em um novo espaço graças a função  ( ), que quase sempre torna 

o problema linearmente separável. 

Tabela 3.2 Funções Kernel. 

Tipos Kernel Função de kernel Descrição 

Polinomial (     )  O parâmetro é p. 

RBF Gaussiana   (|    |    )
 

O parâmetro é   

Perceptron de 2 camadas      (         ) Os parâmetros são     e    

Segundo Cortes (1995), os vetores de entrada 〈 ( )  〉 (produto interno) aparecem como 

produto interno no espaço de características (um dos motivos pela mudança para formulação de 

Lagrange).  

 

Figura  3.6 Exemplo de Mapeamento do SVM, foi Convertido para um Problema Linearmente 
Separável. 
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        ⏟            …     ∑[ ( )      (   ( ))  (   ( ))     (   ( ))] 
      ∑    

     (3.18) 

onde, na implementação do SVM, a segunda somatória da Equação (3.18), pode ser substituída 

por     ou     , onde   é uma matriz definida dependo do “kernel” utilizado. Desta forma, 

permite executar o algoritmo SVM com maior eficiência, já que é possível escalonar o conjunto 

de dados de treinamento e reduzir o custo computacional. 

Assim, no caso não-linear obtém-se  facilmente as novas características substituindo na 

Equação , 〈 ( )  〉 por  ( ( )  ( ))  〈 ( ( )  ( ))〉, onde K é a função chamada de “kernel”. 

Por conseguinte, podem–se realizar todos os cálculos utilizando K obtendo a Equação (3.19) 

(ABU-MOSTAFA,2012). 

 ( )   ∑ ( ) 
    ( ) ( ( )  ( ))     (3.19) 

 As funções de “kernel” acetáveis devem cumprir a condição de Mercer (SCHÖLKOPF, et 

al., 1998). O cumprimento da condição de Mercer garante que o problema quadrático tenha 

solução. Os parâmetros do algoritmo SVM, que precisam ser escolhidos são   e o   , no caso de 

se utilizar o “kernel” gaussiano. 

   grande : baixa bias e alta variância. 

   pequeno : alta bias e baixa variância. 

    grande : alta bias e baixa variância. 

    pequeno : baixa bias e alta variância. 

3.2.4 Caso não Separáveis  

Quando o conjunto de aprendizagem  não é separável, é necessário introduzir uma 

variável de relaxação na definição da restrição. A cada dado é associado uma nova variável  ( ) o 
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qual nos indicará se o dado está no lugar certo ou errado do hiperplano. Este termo está 

relacionado com a função de custo. 

Um dado  ( ) está bem classificado se  ( )   . Se  ( )   , ou seja, se  ( ) for 

classificado errado, então  ( )   ; assim indicando até que ponto está errado. O problema é a 

procura do hiperplano que implica numa margem maior e um número menor de erro de dados 

classificados, obtendo como função de custo a Equação (3.20), 

        ⏟             ‖ ‖   ∑( ( ))  
    ( ) ( ( ))     ( )       (   )  (3.20) 

onde  ( ) é a variável de relaxação de uma dificuldade e C a variável de regularização, ou seja, 

penalização da relaxação. 

3.2.5 Comparação entre Máquina de Suporte de Vetores e Rede Neural. 

A Tabela 3.3 apresenta uma comparação qualitativa entre os métodos baseados em SVM e 
RNA. A transformação de características é também conhecido como transformação em espações 
de dimensão. 

Tabela 3.3 Comparação entre SVM e RNA. 

Máquina de Vetores de Suporte Rede Neurais 

As funções “kernel” transformam os dados 

em espações  de alta dimensionalidade. 

As camadas transformam os dados em 

espações de qualquer dimensão. 

Tem somente um mínimo global. Apresenta mínimos locais. 

Precisa dos parâmetros custo e “kernel”. Precisa da estrutura da rede (camadas e nós). 
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3.3 Diagnóstico de Aprendizagem de Máquina 

Nos problemas de aprendizagem de máquina, é possível realizar procedimentos para 

melhorar a performance do algoritmo, tendo diferentes soluções (NG, 2012): 

 Maiores amostras de treinamento: Com maiores amostras, maior informação do 

sistema, porém alguns problemas apresentam dificuldades na obtenção de dados 

para o modelo. Ajuda nos problemas de alta variância. 

 Conjunto menor de características: Ajuda a evitar problemas de sobre ajuste. Ou 

seja, ajuda nos problemas de alta variância. 

 Adicionar características: Com mais entradas, o modelo é mais completo, embora 

pode-se gastar muito tempo obtendo a informação do sistema. Ajuda nos 

problemas de alta bias. 

 Diminuir ou incrementar regularização: Ajuda nos problemas de sobre ajuste ou 

baixo ajuste. Diminuindo a regularização ajuda nos problemas de altas bias. 

Incrementando a regularização ajuda nos problemas de alta variância.  

Porém, saber qual dos passos anteriores tem-se que realizar é difícil, e por isso utiliza-se 

como ajuda uma técnica simples chamada, diagnóstico de aprendizagem de máquina.  A técnica 

ajuda a orientar na solução dos problemas do algoritmo, sem perder tempo realizando tarefas que 

não ajudariam ao problema (ABU-MOSTAFA,2012). 

3.3.1 Avaliar a Hipótese 

Pode-se pensar que a obtenção de um valor muito baixo de erro de treinamento significa 

que o algoritmo teve uma boa performance. Porém, pode acontecer que o algoritmo tenha tido 

problemas de sobre ajuste, portanto falhará ao generalizar novos exemplos. Mas como saber se 

esta apresentando problemas de sobre ajuste?. 

É possível saber, colocando na forma gráfica a função   ( ) e observar se apresentou um 

“overfit” (sobreajuste). Entretanto no caso de múltiplas características, torna-se difícil a sua 

visualização. Por conseguinte é necessário de outra forma avaliar as hipóteses (NG, 2012). 
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Para garantir a avaliação das hipóteses, é possível dividir o conjunto de dados em duas 

partes. A primeira parte vai ser um conjunto de treinamento com     dos dados, e a segunda 

opção vai ser o conjunto de teste com    .  Para evitar qualquer tipo de ordenamento, escolhem-

se os dados aleatoriamente, conforme a notação a seguir. 

(      )                       (              )                  

A principal tarefa é aprender os parâmetros do vetor   com o conjunto de treinamento, 

minimizando o erro de treinamento,   ( ). Posteriormente deve-se computar o erro de teste 

conforme mostrado na Equação (3.21),  

     ( )          ∑   (  (     ( ))       ( ))      
     (3.21) 

3.3.2 Seleção do Modelo 

Para escolher o grau do polinômio em regressão logística; ou a estrutura na rede neural 

(Refere-se APÊNDICE D); ou inclusive para se escolher os parâmetros de regularização   

(Regressão Logística e Rede Neural, Refere-se APÊNDICE D),   e    (Máquina de Vetores de 

Suporte), precisa-se dividir os dados em três partes denominados de treinamento, validação e 

teste. 

Se é utilizado somente o erro de treinamento para se escolher o melhor modelo, tem-se 

problemas de generalização, já que o modelo foi generalizado com estes dados de treinamento, 

não para novos dados. Em virtude disso, precisa-se de dados do outro grupo de validação. 

Portanto a divisão dos dados  adotada ficou da seguinte forma,     de treinamento,     

de validação e     de teste, e ainda colocando aleatoriamente as amostras nos grupos para evitar 

uma generalização errada, conforme mostra a notação seguinte. 

(      )                       (            )                     (              )                  
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Os erros são dados pela Equação (3.22), 

                      ( )           ∑   (  (      ( ))        ( ))       
                     ( )         ∑   (  (    ( ))      ( ))     

                 ( )          ∑   (  (     ( ))       ( ))      
   

  (3.22) 

Para a seleção do modelo utiliza-se o conjunto de validação, ou seja, realiza-se vários 

modelos e escolhe-se o modelo com o erro mais baixo na validação. Isto é conhecido como o 

método de validação cruzada. 

3.3.3 Diagnóstico Bias Versus Variância  

Nos algoritmos de aprendizagem é necessário saber se existe problemas de bias (baixo 

ajuste) ou de variância (sobre ajuste), ou inclusive se apresenta os dois, para escolher o caminho 

para se corrigir ou tratar de melhorar o algoritmo. 

No desenvolvimento do algoritmo pode-se ter problemas de sobre ajuste ou baixo ajuste. 

A melhor forma de solucionar esses problemas é ter hipóteses em um nível intermédio de 

complexidade, já que se obtém o menor erro generalizado (NG, 2012). 

Na Figura  3.9 mostra-se os erros de validação e treinamento com respeito aos modelos 

feitos do algoritmo. Quer dizer, se for regressão polinomial (APÊNDICE F) seria o grau 

polinomial, se for Rede Neural (APÊNDICE G) seria a estrutura da rede e se for o SVM seriam 

os parâmetros de penalização e fator gaussiana.  

Se o modelo for muito simples, o algoritmo pode ter baixo ajuste. Porém, se for muito 

complexo pode ter sobre ajuste, e por conseguinte, pode ter um erro de generalização elevado.   
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Figura  3.9 Bias ou Variância com Respeito aos Modelos. 

A Figura  3.9 ajuda no entendimento das noções de bias e de variância. Para descobrir se o 

algoritmo apresenta alta bias ou alta variância,  onde ambos apresentam erro de validação cruzada 

alta, vai depender do erro de treinamento, conforme mostrado na notação abaixo. 

            ( )      ( )                 ( )      ( ) 
3.3.4 Curvas de Aprendizagem 

As curvas de aprendizagem se mostram como uma ferramenta importante para se saber 

quando o algoritmo está trabalhando corretamente, diagnosticando problemas de bias ou 

variância. O objetivo portanto é colocar na forma gráfica (Refere-se Figura  3.10) os erros de 

treinamento e validação em função ao número de amostras, ou seja  , e quando o conjunto de 

dados é muito grande recomenda-se escolher    ou    amostras para observar o seu 

comportamento (ETHEM, 2010) e (NG, 2012). 
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3.4.2 Matemática do Filtro de Partículas  

Os filtros de partículas são eficazes para a resolução de problemas de estimação de espaço 

de estado quando as equações são não lineares e a densidade posterior (probabilidade dos estados 

ocultos) é não gaussiana. O filtro de partículas calcula a probabilidade posterior do estado do 

sistema sequencialmente (DOUCET, TADIC, 2003) e (THRUN, 2013). Depois, a probabilidade 

posterior é utilizada para se calcular os parâmetros desconhecidos do sistema. Considere o 

seguinte modelo de espaço de estado com estados não lineares e uma função de medida,    e   , 

respectivamente,      (         )     (     )   (3.23) 

sendo   o index,    o vetor de estados e    o vetor de medições. Os parâmetros    e    são 

variáveis independentes e tem ruído  identicamente distribuído para o processo e medição do 

sistema, respectivamente (LIANGCHENG, HUIZHONG, 2009). O objetivo da estimação de 

estados é calcular sequencialmente o vetor de estados    dadas as medições   .  

O objetivo da estimação de estado é achar a função de probabilidade  (  |    ) do estado    dada a medições sequencial       , (              …     ). 
A função de probabilidade pode ser obtida sequencialmente através de predição e 

atualização, como se mostra na seguinte equação (THRUN, 2013) e (LIANGCHENG, 

HUIZHONG, 2009), 

 (  |      )  ∫ (  |    )  (  |      )      (  |    )   (  |  ) (  |      ) (  |      )   (3.24) 

A ideia básica do filtro de partículas é aproximar  (  |    ) usando ajuste de amostras 

randômicas, quer dizer, partículas     associadas ao parâmetro pesos     (THRUN, 2013), 

conforme mostrado na Equação (3.25), 
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 (  |    )  ∑    (      ) 
         ∑    
        (3.25) 

sendo  ( ) uma função indicadora com valor igual a 1 se x=0, e igual a 0 se x=1. Assim, o passo 

chave passa a ser a geração de amostras aleatórias de  (  |    ). A reamostragem é usada para se 

obter as partículas e os pesos associados. Na amostragem deve-se definir a densidade  (  |    ) 
na qual as amostras     podem ser obtidas (SMITH, GELFAND, 1992). Os pesos são definidos 

pela Equação (3.26), 

     (  |    ) (  |    )  (3.26) 

Para estimação sequencial do problema, no ponto   as partículas que aproximam-se  (  |    )  (probabilidade posterior) serão colocadas na função de estados e atualizado com uma 

nova medição    para aproximar  (  |    ) (PITT et al, 1999) e (LIANGCHENG, HUIZHONG, 

2009). Se a densidade só depende da medição    e o estado anterior      os pesos podem ser 

atualizados pela equação a seguir, 

          (  |   ) (   |     ) (   |        )   (3.27) 

Com essas partículas e os pesos associados, a estimação do vetor de estados  ̂  é o valor 

médio de    (  |    ) e é calculado pela Equação (3.28), 

 ̂  ∑       
     (3.28) 

3.4.3 Funcionamento do Filtro de Partículas  

Tendo que  o sistema não conhece qual é o valor das variáveis a serem estimadas, ele 

supõe que pode ser de qualquer valor dada uma covariância. Isto leva a uma distribuição 
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uniforme onde todos os valores possuem a mesma probabilidade de serem o valor verdadeiro. 

Então, o filtro de partículas espalhará de maneira uniforme uma quantidade    de partículas pela 

covariância disponibilizada. Cada partícula será uma simulação do sistema medido dos mesmos 

sensores que o sistema real (THRUN, 2013). 

O sistema realiza uma medida de sensores. Todas as partículas realizarão o mesmo 

procedimento. Compara-se as medidas dos sensores das partículas com as medidas do sensor real. 

Desta forma, guarda-se as similares, e as demais são descartadas. Como  se terminou com menos 

partículas, são reproduzidas as partículas faltantes até obter novamente as    partículas. As 

partículas que mais se repetirão serão as que possuem  medidas mais próximas das medidas reais. 

A quantidade  de partículas são geradas usando o métodos de Monte Carlo (DOUCET et al. 

2000), para aproximar a probabilidade posterior dos estados. Da mesma forma, as partículas 

concentram-se de forma adaptativa nas regiões de alta probabilidade. 

Movimenta o sistema e todas as partículas pelo ambiente de maneira igual e são repetidos 

os passos anteriores de obtenção e comparação de medidas, na qual faz-se uma reprodução das 

melhores partículas. Assim, repetindo estes passos novamente, as partículas tenderão a ficar todas 

no mesmo valor, e a média de todas as partículas fornecerá uma boa aproximação do valor dos 

estados do sistema que se deseja achar (THRUN, 2013). 

3.4.4 Procedimento  do Filtro de Partículas  

 

1. Movimento do sistema: rodar o sistema k iterações. 

2. Sensoriamento: Medição dos sensores. 

3. Comparação: Obtenha o peso de importância   de cada partícula como se mostra no 

Algoritmo 3.1. As partículas que sobrevivem são aleatórias, embora a probabilidade de 

sobrevivência será proporcional aos pesos, ou seja, uma partícula com peso maior vai 

sobreviver a uma probabilidade maior do que uma partícula com um peso pequeno. 

Escolhe-se as partículas com alta probabilidade, faz-se com que as partículas se agrupam 

em torno de regiões com alta probabilidade posterior. (THRUN, 2013). 
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Capítulo 4 . 
METODOLOGIA  

Muitas pesquisas apresentam resultados de programas de modelamento de solda por 

fricção. Porém, esses modelos são muito difíceis de obter, já que são necessários vários fatores 

para serem considerados quando modela-se o sistema FSW.  

Esta pesquisa analisou diferentes propriedades de ensaio de tração, embora a ideia 

principal fosse somente obter uma boa predição da tensão de escoamento, sendo uma resposta 

importante na Curva Tensão-Deformação (APÊNDICE C) das propriedades mecânicas do 

sistema FSW. Isto deve-se à consideração de que a tensão de escoamento é a tensão máxima que 

o material suporta ainda no regime elástico de deformação, portanto se a tensão de escoamento é 

superada começa a sofrer deformação plástica, quer dizer, deformação permanente. 

Os passos principais para se obter um modelo representativo das propriedades mecânicas 

da soldagem por FSW são: obtenção dos dados (experiências anteriores); escolha da hipóteses (o 

que é possível assumir do problema); representação do modelo; estimação do modelo; avaliação 

do modelo (desempenho do modelo);  e em alguns casos escolha do modelo (se for possível 

melhorar). 

4.1 Realização de Experimentos 

Realizaram-se experimentos de preparação de testes, no qual foram mudadas as variáveis 

de entradas como as velocidades de rotação, de translação, e a força axial da ferramenta onde foi 

possível observar e identificar as mudanças da resposta de saída. Estes valores foram dados pela 

empresa EMBRAER. Com  modelos estatísticos determinaram-se se alguns fatores influíam nas 

variáveis de interesse (propriedades mecânicas). 

Foram realizadas replicas dos diferentes testes, nos quais são obtidas uma estimação do 

erro experimental, assim como, calcular uma resposta mais precisa.  Na Figura  4.1 mostram-se 

as etapas para a realização do experimento. 
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Figura  4.1 Arquitetura das Etapas do Experimento. 

4.1.1 Análise Preliminar 

Realizaram-se corpos de prova com a norma ASTM E8M, para obter os resultados dos 

testes de tração para os dados da saída (parâmetros da curva Tensão-Deformação) (APÊNDICE 

C)  em função dos dados de entrada feitos na soldagem FSW (velocidade de rotação, velocidade 

de translação e força axial) (ASTM, 2012). Realizou-se um análise de variância (ANOVA) 

(APÊNDICE B)  com o intuito de se determinar as diferentes respostas obtidas pelos ensaios de 

tração, identificando assim, as respostas que apresentam comportamento não linear.  

Depois que foram obtidas as respostas não lineares, deve-se realizar: primeiro, a criação 

de uma tabela com os dados (curva σ–ε, “tensão-deformação”); segundo, obter um treinamento 

pelos dados; terceiro, escolher uma função de hipóteses; quarto, criar o algoritmo de 
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aprendizagem; quinto, validar o algoritmo com novos dados para observar o desempenho do 

modelo. Pode-se observar um esquema das tarefas realizadas na Figura  4.2. 

 

Figura  4.2 Esquema da Criação do Modelo da Solda FSW. 

Os algoritmos de aprendizagem são métodos caixa preta baseados nos dados, e através 

deles pode-se evitar o problema de se entender a estrutura inerente aos processos que tem lugar 

no sistema modelado (ETHEM, 2010). O modelo SVMr como também as redes neurais são 

métodos caixa preta.  

O problema de regressão dispõe de uma série de dados de treinamento que representam as 

entradas e as saídas de um sistema linear ou não linear (obtidos pelos ensaios de tração). O 

objetivo da regressão é descobrir a relação funcional entre as entradas e as saídas do sistema, para 

poder assim predizer as saídas do sistema quando se ingressa com um novo dado de entrada 

(Aprendizagem de Máquina). 

4.1.2 Análise de Dados 

Para os dados de entrada especificados no desenvolvimento do modelo realizaram-se 

testes de tração para se obter as saídas necessárias e poder encontrar os parâmetros ótimos do 

modelo. Assim realizou-se um fatorial completo de dois níveis para se determinar diferentes 
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aspectos como significância dos fatores, ou predição do modelo, como mostrado na Tabela 4.1; 

velocidade de rotação, velocidade de translação e força axial. 

Tabela 4.1  Fatorial Completo de dois Níveis. 

Experimentos 
Fatores 

VR (RPM) VT (mm/min) FA (kN) 

1 -1 -1 -1 

2 1 -1 -1 

3 -1 1 -1 

4 1 1 -1 

5 -1 -1 1 

6 1 -1 1 

7 -1 1 1 

8 1 1 1 

 

Todos os procedimentos do ensaio foram iguais em todos os corpos de prova, igualmente 

estão de acordo com a norma ASTM E8M (ASTM, 2012). É importante mencionar que a 

velocidade de tracionamento utilizada para a realização dos ensaios foi de 2mm/min. Na Figura  

4.3 mostra-se o plano do corpo de prova utilizado nos testes. 

 

Figura  4.3 Esboço do Corpo de Prova Utilizado. 

Para uma maior confiabilidade nos resultados obtidos, determinou-se que cada ensaio 

fosse repetido dez vezes, tendo como objetivo diminuir o erro do resultado experimental. Assim 

para cada combinação demonstrada nas matrizes de testes, foram confeccionados dez corpos de 

prova. 
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Resumindo, tem-se um conjunto de dados de    amostras, dado que realizaram-se 3 

faixas de estudo dadas pelos ensaios de tração feitas no laboratório para a coleta do conjunto de 

dados, as quais serão analisadas posteriormente quanto a sua significância. Tem-se   variáveis de 

entradas como foi dito anteriormente e   variáveis de saída da curva Tensão-Deformação ( tensão 

última; tensão de escoamento; módulo de elasticidade; alongamento da falha; alongamento do 

escoamento; tensão da falha) (APÊNDICE C). Sendo a solda FSW um processo altamente 

complexo, a realização do modelo de seu comportamento é uma tarefa muito difícil. Para isto os 

dados serão analisados estatisticamente (APÊNDICE B)  e os que apresentarem curvatura serão 

modelados por diferentes algoritmos de aprendizagem (APÊNDICE F e APÊNDICE G). 

A Tabela 4.2 mostra valores em porcentagem da velocidade média adotada nos ensaios do 

FSW. O conjunto de dados de 25 ensaios foram realizados e cada um contém uma entrada de 

vector de 3 características, 6 valores de saídas. Na Figura  4.4 mostram-se as 6 respostas obtidas 

pelas curva Tensão-Deformação (APÊNDICE C)  dos ensaios de tração, sendo as saídas: Módulo 

de Elasticidade (Fator de proporcionalidade); Tensão e Alongamento de Escoamento; Tensão e 

Alongamento Última; e Alongamento de Ruptura. 

Tabela 4.2 Níveis das Variáveis de Entrada para os Ensaios. 

FATOR NOTAÇÃO UNIDADE 

NIVEIS (%) 

-3 -2 -1 0 1 2 3 

Velocidade 

de Rotação 
V.R. RPM 82.3% 88.2% 94.1% 100% 105.8% 111.7% 117.6% 

Velocidade 

de Translação 
V.T. mm/min 50% 75% 90% 100% 110% 125% 150% 

Força Axial F.A. kN 87.2% 91.4% 95.7% 100% 104.2% 108.5% 112.7% 

 



 

 
 

55 

 

Figura  4.4 Curva Características de Ensaios de Tração. 

 

4.1.3 Análise de Algoritmos  

Utilizou-se diferentes algoritmos onde foi escolhido um conjunto de dados para se 

determinar as propriedades da solda FSW em alumínio. A solda FSW é um processo de alta 

complexidade. As propriedades mecânicas do FSW em alumínio têm diferentes características 

que influem não só na tensão de escoamento, mas também na tensão última e alongamento, 

características necessárias para se obter o gráfico Tensão-Deformação, o quais apresentam não 

linearidade (YOUSIF et al. 2008; OKUYUCU et al. 2007). 

Nestes métodos tem-se dados de entrada que denominamos  ( ) e dados de saída que 

denominamos  ( ), portanto, o par (   ) representa uma amostra de treinamento e   é o número 

de treinamento das amostras, conforme mostrado na notação seguinte. 
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Tendo as amostras obtidas pelos ensaios de tração (dados de treinamento), estes serão 

alimentados aos algoritmos de aprendizagem. O trabalho do algoritmo de aprendizagem é 

retornar uma função que, por convenção, é geralmente representada por uma função  , o qual 

representa as hipóteses, ou seja,   é uma função que recebe a/as entrada/s e tenta retornar o valor 

estimado de   para uma saída correspondente. Ou seja,   é uma função que mapeia de    para  , 

como mostrdo na Figura  4.5. 

 

Figura  4.5 Esquema de Algoritmo de Aprendizagem. 

Na Figura  4.6 é mostrado como para cada modelo de aprendizagem tem-se seu respectivo 

algoritmo para encontrar os parâmetros (NG, 2012). Por exemplo, para regressão logística 

(APÊNDICE D)  somente precisa ter o método de Gradiente (otimização) (APÊNDICE E), para 

rede neural os métodos utilizados são “Backpropagation” (APÊNDICE G) e o método de 

gradiente (APÊNDICE E); e para o SVM são utilizados são algum tipo de “kernel” e “Quadratic 

Programming” (otimização dual) (SCHÖLKOPF, et al., 1998). 
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Figura  4.6 Esquema do Modelo de Aprendizagem dos Métodos. 

O grande problema para se trabalhar com Regressão Polinomial (APÊNDICE F),  em 

aplicações não lineares é ter uma quantidade alta de características ou entradas, acarretando que 

as hipóteses da função ou a hipótese polinomial vai ser muito grande. Além disso, a ordem de 

características cresse com a ordem do grau de polinômio, e a função polinomial vai ter muito 

mais termos, resultando com problema de sobre ajuste e custo computacional muito elevado. 

Além disso, para funções não lineares, somente existe aproximação por meio de polinômio, e 

estes problemas são solucionados tanto pela RNA (APÊNDICE G),  como por SVM (ABU-

MOSTAFA,2012). 

Uma vantagem significativa do SVM é que enquanto as RNA podem apresentar vários 

mínimos locais, a solução para um SVM é global e única (BURGES, 1998). Além disso, o SVM 

tem vantagens quanto a sua interpretação geométrica simples e se obtiver uma solução dispersa, 

ao contrário da RNA (APÊNDICE G), a complexidade computacional de SVM não depende da 

dimensionalidade do espaço de entrada (VAPTNIK et al. 1997).  Também, a RNA utiliza 

minimização do risco empírico, enquanto (SVM) utiliza minimização do risco estrutural,  ou seja, 

que a função de custo do SVM funciona com a maximização da margem entre dados e os outros 

dois algoritmos são medidas pela diferença entre a saída predita com a real (APÊNDICE D). Em 
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contraste com SVM, à RNA seleciona automaticamente seu tamanho de modelo “selecionando os 

vetores de suporte” (RYCHETSKY, 2001).  

Além das vantagens que apresenta o SVM em comparação com os outros métodos, como 

foi mencionado anteriormente nesta pesquisa, encontram-se os “kernels” que ajudam ao 

algoritmo SVM, ajudando para que a função tenha um mínimo global para posteriormente 

resolver com o método de programação quadrática (SHAWE-TAYLOR, CRISTIANINI, 2000). 

Embora, o algoritmo apresente algumas desvantagens que hoje em dia estão em estudo, como por 

exemplo, a escolha do “kernel” e seu parâmetro (BURGES, 1998), o mais utilizado na atualidade 

que apresenta bons resultados é o “kernel” gaussiano, o qual foi utilizado nesta pesquisa. 

4.2 Máquina de Vetores de Suporte Regressão 

A ideia básica para criar um comportamento de estimação no processo FSW é em forma 

de regressão. Para isto foi utilizado o método de Máquina de Vetores de Suporte (SVM) como 

regressão e não como classificação denominada na literatura como “Support Vector Machine”, 

explicado na Seção 3.2.  

4.2.1 Formulação Preliminar 

Para o propósito da regressão, estuda-se a dependência funcional da variável de saída       sobre uma variável de entrada n-dimensional.   

O SVM não só tem sido aplicada ao problema de classificação de variáveis, como também 

tem sido aplicado satisfatoriamente ao problema de regressão ou de estimação de variáveis com o 

nome de SVMr, por meio da introdução de uma função de perda como se mostra na Equação 

(4.1),  (   )   〈   〉    (   )   ( )  ( )         (4.1) 

A formulação do SVMr pode ser abordada da seguinte maneira: Considera-se um 

conjunto de   dados da forma ( ( )   ( )) com          , onde  ( )     e  ( )    ; deseja-se  

obter uma função linear ou não linear que produza o mínimo erro da estimação para os   dados. 
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Para o sistema baseado em regressão,  ( ) será considerado como uma função dependente de  ( ), 
assim, a função vai poder ser qualquer valor real. Neste caso definiu-se um erro de aproximação 

(função de perda) definido na Equação (4.2) em lugar da margem utilizada na classificação, 

através de uma nova variável de sensibilidade chamada  , 

 (     )  |   (   )|   {  |   (   )|     |   (   )|                (4.2) 

Os objetivos serão os mesmos que foram utilizados na classificação (Seção 3.2), 

primeiramente o de maximizar a margem e segundo o de minimizar a função de custo, ou seja o 

erro. O parâmetro   (regularização) neste caso indicará a qualidade da aproximação da função 

aos dados.   

Assim, a função de perda é igual a zero se a diferença entre o valor atual e o predito de   é 

menor que  . Como na classificação, o método procura minimizar o risco empírico (diferencia 

entre o real e o predito) e os parâmetros   simultaneamente, portanto o plano para regressão é 

construído minimizando a seguinte equação,   ‖ ‖   ∑| ( )   ( ( )  )|      ‖ ‖   ∑(       )            {                                  
  (4.3) 

Desta forma as amostras que estão a uma distância do plano menor a   não serão 

penalizados pelo sistema (corresponde a segunda somatória da Equação (4.3) explicada na Seção 

3.2), onde as variáveis   e   da segunda somatória da direita  são, respetivamente, variáveis 

“slack“ para medidas por acima e por baixo da zona  de sensibilidade  . O problema de 

otimização pode portanto ser obtido através  da minimização do Lagrangiano dual, 
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        ∑∑( ( )   ( ) ) 
   

 
   ( ( )   ( ) ) ( )  ( )   ∑( ( )   ( ) ) 

   
  ∑  ( ( )   ( ) ) 

     (4.4) 

e satisfazendo algumas condições que são mostradas a seguir, 

∑( ( )   ( ) ) 
                   (4.5) 

e mediante o cálculo dos multiplicadores de Lagrange  ( ) e  ( )  encontra-se o vetor de peso 

ótimo do hiperplano de regressão, conforme mostrado na Equação (4.6), 

    ∑( ( )   ( ) ) 
    ( )   (4.6) 

onde o valor de bias    ou    pode calculado através dos vetores de treinamento que satisfazem a 

Equação (4.7). Pelo tanto o hiperplano ótimo para regressão é a Equação (4.8),         …                   (4.7) 

 (   )   ∑( ( )   ( ) ) 
    ( )      (4.8) 

Uma ideia chave para um bom funcionamento do algoritmo é que as saídas 

correspondentes às entradas tenham resposta lineares. Para isso, faz-se uso das noções de 

“kernels” (núcleos)  . Um “kernel” representa uma medida de similaridade entre dois dados de 

entrada. É uma função simétrica que tem como entrada dois dados e cria um número real que 

mede a similaridade dos dados (Seção 3.2). 
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4.2.2 Caso Não Linear: Kernel 

Na maioria das aplicações dos problemas de regressão, a estimação de um conjunto de 

dados por meio de uma formulação linear não é apropriada devido à estrutura dos mesmos. A 

ideia do método SVMr não linear é transformar o espaço de entrada num espaço de representação 

de dimensão maior, onde os dados são lineares, através de uma função não linear (Seção 3.2). 

Denomina-se esta função como  ( ) que transforma cada dado do problema de não linear para 

linear, o qual foi substituído por  ( ( )  ( ))  〈 ( ( ))   ( ( ))〉 na Equação (4.4), mostrada na 

Equação (4.9), 

     ∑ ( ( )   ( ) ) 
     ( ( )   ( ) ) ( ( )  ( ))

  ∑(     ̇ )   
   ∑  (     )̇ 

     (4.9) 

onde foram satisfeitas algumas condições que são mostradas na Equação (4.10), 

∑(     ̇ ) 
        ̇          (4.10) 

O produto interno   (  )  (  )    é dado pelas funções de “kernel” e sempre se evita o 

cálculo explícito da função de transformação  ( ). É por esta razão que para os SVMr  não 

lineares, o problema de otimização deve ser resolvido por meio da formulação dual (otimização 

quadrática), já que a formulação primal “encontrar o mínimo da função” requer uma função de 

transformação explicita, ainda que, esta transformação seja muito difícil de se obter. 

No processo de treinamento, estes parâmetros deverão ser fixados pelo usuário. O 

desempenho do SVMr está relacionado ao valor dos parâmetros de penalização   para correção e 

dos parâmetros do “kernel” que é a função do núcleo. Para achar estes dados existem métodos de 

implementação como a “Grid – Search” e a “Cross – Validation” (Validação cruzada) (Seção 

3.3) (LIN et al., 2004).  
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4.2.4 Esquema da Máquina de Vetores de Suporte  

Na pesquisa foi desenvolvido um modelo de SVMr. Utilizou-se a função “kernel” 

gaussiana para o mapeamento complexo de entrada – saída. O processo de aprendizagem é usado 

para se determinar os parâmetros das entradas. A estratégia básica para o desenvolvimento do 

modelo baseado no SVMr do comportamento da FSW é treinar com os resultados das séries de 

experimentos realizados nos corpos de prova de tração. Se os resultados dos experimentos 

contém informação relevante sobre o comportamento da solda FSW, então o SVMr treinado 

deveria conter suficiente informação sobre o comportamento da solda FSW para caracterizar o 

modelo. Assim, o SVMr treinado não só deveria reproduzir os resultados experimentais com a 

que foi treinada, mas também através da capacidade generalizada ele deveria aproximar os 

resultados dos experimentos. O procedimento feito foi: 

 Pré-processamento das entradas de solda FSW, ou seja, obter a média e o desvio 

padrão de velocidade de rotação, velocidade de translação e força axial; e obter as 

saídas da Tensão-Deformação por meio dos ensaios tração. 

 Utilizar a função “kernel”. Foi utilizado a função gaussiana. 

 Obter os vetores de suporte, diferença de multiplicadores de Lagrange. 

 Ajustar os limites               
 Utilizou-se o toolbox  QP “Quadratic Programming” de Matlab para o problema de 

otimização, para resolver a solução global. 

Os valores dos parâmetros necessários para a projeção das entradas estão presentes no 

algoritmo SVMr, depois de se executar o treinamento. Por meio do “kernel” utilizado é possível 

mapear as entradas a predizer e achar sua respectiva saída. 

Para obter os melhores valores das variáveis do SVMr (o   do “kernel”, C da 

regularização e o   da margem), foi utilizado a validação cruzada (Seção 3.3), sendo um método 

computacionalmente elevado dado pelas combinações das variáveis. Por conseguinte, para o 

desenvolvimento do modelo foi utilizado o conjunto de ferramentas, “toolboxes”, de distribuição 

gratuita executados no Matlab (LIBSVM) (CHANG et al, 2011). 
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Para o teste de precisão do SVMr treinada, foi adoptado o coeficiente de determinação    e 

o erro MSE (APÊNDICE A).  

4.3 Filtro de Partículas 

O método de validação cruzada é computacionalmente muito exigente porque  requer  que 

o problema SVMr seja resolvido repetidas vezes, realizando o algoritmo por cada ponto dado até 

chegar a um limite definido pelo usuário.  

O processo de formação da SVMr tem alguns parâmetros de ajuste como o parâmetro de 

penalização  , o valor   do “kernel” gaussiano e o limite de sensibilidade da margem  , os quais 

são valores que devem ser determinados (Seção 4.2). A estimação deste parâmetros afeta 

diretamente o rendimento do SVMr (UST N AND MELSSEN, 200 ). 

Muitos métodos de otimização estão sendo estudados para se determinar os parâmetros de 

ajuste como o método de otimização de enxame de partículas (PSO)  e o algoritmo genético 

(GA), porém, estes métodos não apresentam ainda resultados satisfatórios, devido a sua 

complexidade e a sua capacidade de busca global limitada (LIANGCHENG, HUIZHONG, 

2009).  

O filtro de partículas foi utilizado para se obter uma estimação destes parâmetros de ajuste, 

dado que o SVMr pode ser considerado como um modelo de espaço de estado geral, ajustando os 

parâmetros expostos anteriormente, definindo-os como estados. Algumas pesquisas estão sendo 

realizadas para estimação destes parâmetros com filtro de partículas para diferentes problemas 

(GENCAGA et al., 2006).   

4.3.1 Modelo de espaço de estados de SVMr 

A determinação do parâmetro de regularização  , do limite de sensibilidade da função de 

perda   e da largura da distribuição gaussiana do “kernel”   foram obtidas neste trabalho de 

pesquisa. Os três parâmetros tem efeito  direto sobre o desempenho do treinamento do SVMr. 

Para se aplicar o filtro de partículas para estimação desses parâmetros, adotou-se por uma 

representação de espaço de estados da SVMr, dada na seguinte Equação, 
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                  (     )      (4.13) 

onde   é o index,   é a entrada do SVMr (velocidade de rotação, velocidade de translação e força 

axial - para treinamento e validação) e as saídas  (Propriedades Mecânica-treinamento e 

validação).    representa o modelo SVMr.   é o vetor de parâmetros definido como           
no qual é considerado como um estado do sistema e precisa ser estimado.       e    são os 

ruídos do processo do sistema e da medição, sendo uma distribuição gaussiana com covariância R 

e Q, respetivamente (LIANGCHENG, HUIZHONG, 2009). 

4.3.2 Implementação do Filtro de Partículas para o Treinamento de SVMr 

O modelo SVMr é uma classe de método realizado pelos dados que requerem informação 

de entrada e saída do sistema. Assim, para aplicar o filtro de partículas para treinar o SVMr 

precisa-se um modelo inicial do SVMr    e parâmetros iniciais   . Este valor inicial foi obtido 

pelo método de validação cruzada (Seção 3.3). Para a implementação da densidade foi utilizado a 

distribuição a priori  (  |     ) (probabilidade que expressa a incerteza de um valor antes de 

qualquer medida) tendo uma forma simples para a atualização dos pesos           (  |   ) 

(THRUN, 2013) e (PITT et al, 1999). 

Da mesma forma, é importante decidir o número apropriado de partículas. Normalmente, é 

determinado pelas dimensões do estado, da linearidade do sistema e as propriedades dos 

parâmetros desconhecido. Em geral, mais partículas podem melhorar o seu desempenho 

(THRUN, 2013). Na prática, a decisão do número de partículas é realizada através de 

experimentos. 

Os passos para o processo de treinamento de SVMr baseado em filtro de partículas  são os 

seguintes: 

1. Decidiu-se pelo número de partículas N empiricamente (100 200 500 e 1000). Colocou-

se uma covariância no vector de estados    (     ,        e      )  e        

sendo o ruído do sensor. 
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2. Pré-processamento das entradas   e as saídas  , com 24 amostras recolhidas pelos 

ensaios de tração dos corpos de prova.  

3. Ajustar o valor inicial dos parâmetros do vector   . Dada a quantidade tão pequena de 

dados, foi utilizado o método “Leave-one-out”, obtendo uma predição do erro de 

validação e treinamento. Foram definidos 19 dados para o treinamento-validação, os 

outro 5 dados restantes foram utilizados para o teste do algoritmo.   (    )      (    )                                (4.14) 

4. Multiplica-se uma distribuição uniforme aleatória à covariância do passo 1. Assim, 

somando a covariância para cada partícula, e gerando novas partículas 

(LIANGCHENG, HUIZHONG, 2009).                          (4.15) 

5. Os sensores do sistema são as predições em relação à saída observada, tendo tanto 

sensores como dados disponíveis, ou seja, os sensores foram os erros de predição de 

cada amostra. Assim, as medições dos sensores são os erros de predição tanto dos dados 

de treinamento como dos dados de validação, porque ao se realizar somente com os 

dados de treinamento é possível que se generalize somente para os dados de 

treinamento. Foi utilizado a fusão de sensores com ajuda do erro quadrático médio 

(MSE), tanto para treinamento como para validação, tendo como resultado dois 

sensores definitivos          e       . 
6. Para o grupo dos dados, calcular os pesos das partículas   . Para isto, é necessário 

obter  (  |   ) dada pela Equação (THRUN, 2013), 

 (  |   )   √        (     (    ) )          (  |   )   (4.16) 

7. Gerar novas partículas    usando re-amostragem. Foi utilizado o algoritmo da roleta.  
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8. Treinar o modelo SVMr com o vetor    atualizado, sendo a atualização a média do 

valor das partículas. 

9. Incrementar k e voltar ao passo 4. 

As iterações   são até a convergência do erro, o    obtido da última vez que foi feito o 

algoritmo é o vetor ótimo de parâmetros e    é o modelo final do SVMr. 

4.3.3 Esquema do Filtro de Partículas em SVMr 

Na pesquisa foi desenvolvido o modelo de filtro de partículas para o sistema  SVMr da 

solda FSW das propriedades mecânicas de tração da solda FSW. No FP utilizou-se função  

gaussiana para a função de distribuição dos sensores. O processo de FP é usado para determinar 

os estados ocultos do SVMr ( ,   e  ). A estratégia básica para o desenvolvimento do modelo 

baseado no SVMr com FP do comportamento da FSW é ajustar os parâmetros que afetam 

implicitamente o algoritmo com os resultados das séries de experimentos sobre as amostras.  

Desta forma, foi possível achar os valores ótimos destes parâmetros, com uma distribuição 

aleatória. 

Na Figura  4.10 mostra-se as diferentes etapas do filtro de partículas para cada iteração. Por 

meio da validação cruzada foi obtido o ponto inicial como é mostrado na Figura  4.10 (a), onde 

foi aplicada uma covariância para cada valor que é composta cada partícula (LIANGCHENG, 

HUIZHONG, 2009). Depois aplicou-se  (  |   ) para obter os pesos das partículas sendo 

escolhidas somente as partículas com maior probabilidade de comportar-se como o modelo real, 

como é mostrada na Figura  4.10 (b). Após obter as partículas com maior probabilidade, deve-se 

gerar partículas novas, obtidas por meio de uma covariância dos parâmetros dos estado ocultos, e 

assim, aplicar o passo anterior da Figura  4.10 (b), como é mostrado na Figura  4.10 (c) e na 

Figura  4.10 (d). Por último se realiza uma média das partículas que sobreviveram, dado que a 

somatória dos pesos de todas as partículas é 1, foi possível obter um dado estimado dos 

parâmetros, e assim por diante foi feito para todas as iterações, como são mostradas na Figura  

4.10 (e) e na Figura  4.10 (f).  
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(a) (b) 

  
(c) (d) 

  
(e) (f) 

 

Figura  4.10 Esquema do Filtro de Partículas para SVMr: (a) Ponto Inicial Aplicando 
Covariância; (b) Partículas que Sobrevieram por seus Pesos; (c) Covariância de cada Partícula 
Sobrevivente; (d) Partículas que Sobrevieram na Seguinte Iteração; (e) Ponto Médio do Valor 

[C,σ,ε]; (f) Convergência dos Valores [C,σ,ε]. 
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Capítulo 5 . 
RESULTADOS  

 

Neste capítulo serão aplicados os diferentes algoritmos para obtenção do modelo de 

predição dos parâmetros de FSW mencionado nos capítulos anteriores, analisando-se os métodos 

que melhor representam o comportamento do modelo de solda por FSW. Para isto realizou-se 

inicialmente os ensaios de tração para se obter as saídas desejadas como as propriedades 

mecânicas (APÊNDICE C), obtendo um modelo para cada saída, eliminando os que não 

cumprem alguns critérios e com isso assegurando o comportamento do modelo (APÊNDICE B). 

5.1 Planejamento Fatorial Completo 2³ 

As técnicas de planejamento de experimentos e análise estatística dos resultados deste 

trabalho podem ser encontradas em Montgomery (2009), que é uma publicação clássica nesta 

área (APÊNDICE B). 

As técnicas baseadas em planejamento de experimentos são úteis no estudo de problemas 

para se determinar as variáveis que exercem maior influência no desempenho de um determinado 

processo. Assim, foi possível avaliar e comparar os diferentes  modelos e selecionar os 

parâmetros do processo que exercem maior influência (APÊNDICE B). 

5.1.1 Planejamento de Experimentos e Matriz de Testes 

As técnicas de planejamento de experimentos requerem a realização de experimentos e 

testes nas situações de interesse (APÊNDICE C). Particularmente no caso do processo FSW, os 

efeitos causados pelos parâmetros do processo nas propriedades da peça soldada caracterizam um 

problema desta categoria, onde a realização de um planejamento de experimentos se justifica no 

sentido de ter resultados baseados em dados experimentais e que contribuem para o 

desenvolvimento de modelos de previsão que evitam a necessidade de testes futuros. 

O planejamento fatorial completo começa com uma série inicial de experimentos, com o 

objetivo de definir as variáveis de entradas envolvidas no experimento e os níveis importantes, ou 
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seja, a faixa de variação das variáveis de entradas selecionadas. Realizou-se os experimentos com 

várias amostras para se obter uma estimativa do erro experimental (a estimativa desse erro é 

básica para verificar se as diferenças observadas nos dados são estatisticamente diferentes) e 

aumentar a confiabilidade dos resultados (a média da amostra é usada para estimar o efeito de um 

fator no experimento). 

Foi utilizado um planejamento fatorial completo 23 para estudar os efeitos dos seguintes 

parâmetro nas propriedades mecânicas da solda obtida pelo processo FSW nos ensaios de tração: 

velocidade da rotação da ferramenta (VR), velocidade de translação da ferramenta (VT) e força 

axial da ferramenta sobre a junta soldada (FA). Os valores dos parâmetros das entradas de 

referência foram dados pela empresa Embraer [VTr, VRr e FAr] (100%). As matrizes do 

planejamento foram realizadas com 5 repetições para a matriz 1 (Tabela 5.1) e 10 repetições para 

as matrizes 2 (Tabela 5.2) e 3 (Tabela 5.3) em cada ponto, incluindo o ponto central na matriz 3 

para observar o fator de curvatura, totalizou-se 40 ensaios para matriz 1, 80 ensaios para a matriz 

2 e 90 ensaios para matriz 3. Os ensaios estão de acordo com a norma ASTM E8M (ASTM, 

2012). 

Tabela 5.1 Níveis das Variáveis de Entrada para os Ensaios – Matriz 1. 

Níveis VR (RPM) VT (mm/min) FA (kN) 

-1 94.1% 90% 95.7% 

1 105.8% 110% 104.2% 

 

Tabela 5.2 Níveis das Variáveis de Entrada para os Ensaios – Matriz 2. 

Níveis VR (RPM) VT (mm/min) FA (kN) 

-1 88.2 75% 91.4% 

1 111.7% 125% 108.5% 

As análises preliminares realizaram-se com a faixa de estudo mostrada na Tabela 5.1 e 

com sentido de explorar uma faixa maior de influência dos parâmetros de entrada, foi também 

estudada a faixa mostrada na Tabela 5.2. Por meio de análise Estatística foi determinado que para 
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ambos casos, as variáveis de entrada não apresentaram efeitos significativos sobre as respostas 

(APÊNDICE B).  

Finalmente, foi selecionada uma faixa de estudo (Tabela 5.3), na qual as variáveis de 

entrada apresentam efeitos significativos nas respostas. O nível inferior -1 de cada variável 

representa um valor menor da linha base, o ponto central 0 é a linha base e o nível superior 1 

corresponde a valores maiores da linha base.   

Tabela 5.3 Níveis das Variáveis de Entrada para os Ensaios – Matriz 3. 

Níveis VR (RPM) VT (mm/min) FA (kN) 

-1 82.3% 50% 87.2% 

0 100% 100% 100% 

1 117.6% 150% 112,7% 

A Tabela 5.4 apresenta as combinações dos testes do planejamento fatorial completo 

considerando os níveis -1 e +1. Então tomando como exemplo, o caso do experimento 1, onde é 

lido VR – -1/ VT – -1/ FA – -1 entende-se de acordo com a tabela dos níveis de interesse , VR – 

82.3% [rpm] / VT – 50% [mm/min] / FA – 87.2 [kN]. 

Tabela 5.4 Fatorial Completo de dois Níveis. 

Experimentos 
Fatores 

VR (RPM) VT (mm/min) FA (kN) 

1 -1 -1 -1 

2 1 -1 -1 

3 -1 1 -1 

4 1 1 -1 

5 -1 -1 1 

6 1 -1 1 

7 -1 1 1 

8 1 1 1 

9 0 0 0 
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Para realizar a análise estatística, levaram-se em conta os resultados obtidos pelos gráficos 

de Paretos (se as entradas influem nas respostas, p-value); análise de variância (ANOVA) 

(APÊNDICE B) (se os fatores do modelo tem uma relação entre os valores observados, R2) e 

teste de Fisher (se o modelo esta bem ajustado, F) (MONTGOMERY, 2009). 

5.1.2 Análise Estatística  

O software comercial STATISTICA 7.0 foi utilizado para a análise estatística (APÊNDICE 

B)  dos resultados. Na solda por FSW foram determinados os efeitos da velocidade de rotação da 

ferramenta, velocidade de translação da ferramenta e força axial da ferramenta definidas a partir 

do planejamento experimental 23, sobre as propriedades mecânicas por meio  dos ensaios de 

tração em corpos de provas. 

A Tabela 5.5 apresenta as saídas das propriedades mecânicas ao longo dos 9 

experimentos, com seus respetivas médias e desvios padrão obtidas através de repetições dos 

ensaios de tração, incluindo a linha base ou ponto central da matriz 3 (Tabela 5.3).  

Foram variados os parâmetros (VR, VT e FA) do processo de solda por FSW para o 

estudo das propriedades mecânicas (Tabela 1.5). Os valores de tensão de escoamento (TE), 

tensão última (TU) e tensão de falha (TF) são dados em pascais, as respostas de alongamento são 

dadas pela porcentagem do aumento do comprimento do corpo de prova. A Figura  5.1 apresenta 

gráficos de Paretos com os efeitos exercidos pela velocidade de rotação, velocidade de translação, 

força axial e a interação dos mesmos sobre cada um dos parâmetros de resposta dos ensaios de 

tração (APÊNDICE B).  

Conforme mostrado na Figura  5.1, onde foi utilizado o nível de confiança de 95% 

(p≤0,0 ), foi observado que a velocidade de translação, dentro do intervalo estudado ( 0% a 

150% do valor de referencia VTr), não apresentou efeito significativo sobre a tensão última e 

tensão de falha. O fator da velocidade de rotação dentro do intervalo estudado (82.3% a 117.6% 

do valor de referencia VRr), não apresentou efeitos significativos em tensão de escoamento e 

alongamento de falha, e o fator da força axial dentro do intervalo estudado (87.2% a 112.7% do 

valor de referencia FAr) não apresentou efeito significativo em alongamento de escoamento. 
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Tabela 5.5 Valores Reais das Variáveis e Parâmetros Mecânicos de cada Experimento do Planejamento 23. 

Experimento 

Variáveis Respostas 

VR 

(RPM) 

VT 

(mm/min) 

FA 

(kN) 

T.U. 

(MPa) 

T.E. 0.2% 

(MPa) 

M.E. 

(GPa) 

A.F. 

(%) 

A.E. 0.2% 

(%) 

T.F. 

(Mpa) 

1 82.3% 50% 87.2% 460,5 ± 5,19 333,2 ± 4,96 71,2 ± 1,69 14,5 ± 0,45 0,67 ± 0,01 452,6 ± 7,11 

2 117.6% 50% 87.2% 458,4 ± 11,89 338,2 ± 2,66 72,2 ± 2,86 9,41 ± 2,90 0,67 ± 0,02 456,1 ± 10,05  

3 82.3% 150% 87.2% 422,7 ± 5,21 347,4 ± 1,84 68,7 ± 0,82 4,02 ± 0,46 0,72 ± 0,01 421,9 ± 5,26 

4 117.6% 150% 87.2% 463,1 ± 13,49 350,9 ± 2,64 70,3 ± 1,42 7,88 ± 1,70 0,71 ± 0,01 459,7 ± 12,78 

5 82.3% 50% 112,7% 463,2 ± 13,91 341,7 ± 2,91 72,4 ± 2,72 10,5 ± 2,82 0,68 ± 0,02 460,8 ± 13,76 

6 117.6% 50% 112,7% 471,1 ± 5,51 337,7 ± 3,09 73,9 ± 2,47 11,6 ± 4,36 0,66 ± 0,02 468,5 ± 4,64 

7 82.3% 150% 112,7% 479,2 ± 2,78 359,6 ± 3,28 70,4 ± 1,74 10,9 ± 1,17 0,72 ± 0,02 475,6 ± 2,58 

8 117.6% 150% 112,7% 485,4 ± 2,95 355,8 ± 3,76 70,7 ± 0,95 11,21 ± 1,34 0,72 ± 0,01 483,7 ± 3,08 

9 100% 100% 100% 471,6 ± 2,32  341,2 ± 0,79 69,2 ± 1,40  14,40 ± 2,07  0,70 ± 0,01  466,7 ± 3,26  

(T.U.) Tensão última; (T.E.) Tensão de escoamento; (M.E.) Módulo de elasticidade; (A.F.) Alongamento da falha; (A.E.) Alongamento do escoamento; 
(T.F.) Tensão da falha. 
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Tensão última (T.U.)  Tensão de escoamento 0.2% (T.E.) 

   
Módulo de elasticidade (M.E.) Alongamento da falha (A.F.) 

  
Alongamento de escoamento 0.2% (A.E.) Tensão da falha (T.F.) 

(V.R.) Velocidade de rotação; (V.T.) Velocidade de translação; (F.A.) Força Axial.  

 

Figura  5.1 Efeitos dos Fatores sobre os Parâmetros de Resposta. 

Conforme mostrado na Figura  5.1, a tensão última, a tensão de escoamento e o 

alongamento de falha apresentaram um fator de curvatura significativo, entretanto eles não são 
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bem representados por modelos  lineares. Portanto, foram desenvolvidas por métodos não 

lineares em resultados posteriores (ANEXO i e ANEXO ii). 

Pela análise de variância (ANOVA) (APÊNDICE B), para o módulo de elasticidade e a 

tensão da falha apresentada na Tabela 5.6, obteve-se R2 os valores de 31% e 48%, 

respectivamente, valores não aceitáveis para este processo, considerando-se assim, que estes 

modelos matemáticos não serão preditivos.  

Tabela 5.6 ANOVA para as Respostas Tensão Última, Tensão de Escoamento, Módulo de 
Elasticidade e Alongamento da Falha. 

Respostas 
Fonte de 

Variação 
SQ GL 

Quadrado 

médio 
Fcal Ftab R2 

Alongamento de 

escoamento 

(A.E.) 

Regressão 0,048 6 0,008 26,55 2,21 0,69 

Resíduos 0,02 83 0,0003    

Total 0,073 89     

Módulo de 

elasticidade (M.E.) 

Regressão 172,7 6 28,783 7,51 2,21 0,31 

Resíduos 318,289 83 3,8348    

Total 490,989 89     

Tensão da falha 

(T.F.) 

Regressão 22629,41 6 3771,57 15,02 2,21 0,48 

Resíduos 20841,16 83 251,098    

Total 43470,56 89     

 

Pela análise ANOVA para alongamento de escoamento (AE) (Tabela 5.6), não foram 

significativos os termos lineares da força axial (FA) e das interações entre os três fatores 

(VTxFA) 1.44, (VRxFA) -1.08 e (VRxVT) 0.21 (Figura  5.1), tendo sido incorporados aos 

resíduos mostrados no item resíduos da Tabela 5.6 (APÊNDICE B). Para o caso do teste de 

Fisher, o Fcalc foi maior que o Ftab, considerando-se assim, o modelo matemático significativo 

(MONTGOMERY, 2009) e a porcentagem de variação (R²) de 0,69, valor aceitável para este 

processo (APÊNDICE A), pode-se portanto concluir que o modelo de (AE) se ajusta bem aos 

dados experimentais. A Tabela 5.7 apresenta um resumo da análise ANOVA para alongamento 

de escoamento.  
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Tabela 5.7 Preditividade e Significância do Modelo Matemático do Alongamento de Escoamento. 

Respostas Efeito significativo R2 
Modelo 

preditivo 
Fcal>Ftab 

Modelo 

significativo 

Alongamento de 

escoamento 

(A.E.) 

Velocidades de 

rotação e 

translação 

0,66 Sim 12.01 Sim 

A Equação (5.1) apresenta o modelo matemático construído para o alongamento de 

escoamento, obtido pelo software comercial STATISTICA 7.0,   

                                             (5.1) 

conforme as notações seguintes,         = Alongamento de escoamento 0.2% (%),        = Velocidade de rotação da ferramenta (RPM),        = Velocidade de translação da ferramenta (mm/min). 

Uma forma de análise é através de ferramentas gráficas como as superfícies de resposta. 

Contudo, para isso a entrada é limitada a dois parâmetros, caracterizando dois eixos de entrada, e 

a resposta caracteriza o terceiro eixo, obtendo-se assim uma representação tridimensional. 

A superfície de resposta (Figura  5.2) gerada pelo modelo descreve o efeito das 

velocidades de rotação e translação (com a linha base no ponto central) sobre o parâmetro da 

solda FSW (Alongamento de escoamento). O aumento da velocidade de translação (VT) resultou 

em incremento no alongamento de escoamento, pelo contrário, o aumento da velocidade de 

rotação (VR) resultou em sua diminuição. 

Por meio da análise estatística foi possível observar que a resposta de alongamento de 

escoamento (nas faixas dos parâmetros estudadas - matriz 3, Tabela 5.3) foi a única que 

conseguiu apresentar um modelo linear significativo e preditivo (Tabela 5.7), no qual, somente as 

velocidades apresentaram efeito significativo sobre a resposta. As respostas de módulo de 
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(a)  Tensão última (F.A. - V.R.) (b) Tensão última (F.A. - V.T.) 

  

(c) Tensão de escoamento (F.A. - V.T.) (d) Tensão de escoamento (F.A. - V.R.) 

  

(e) Alongamento de falha (F.A. - V.T.) (f) Alongamento de falha (V.T. - V.R.) 

Figura  5.3 Superfícies de Respostas que Apresentaram Fator de Curvatura: (a) T.U. Fatores 
Significativos; (b) T.U.  Relação ao Fator não Significativo; (c) T.E. Fatores Significativos; (d) 
T.E.  Relação ao fator não Significativo; (e) A.F. Fatores Significativos; (f) A.F.  Relação ao 

Fator não Significativo. 
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Na Figura  5.3 (a) pode observar que a tensão última (TU) diminui quando os fatores 

significativos da faixa estudada são baixos, força axial (87.2% a 112.7% do valor de referência 

FAr) e velocidade de rotação (82.3% a 117.6% do valor de referencia VRr). O fator da 

velocidade de translação com valores altos influi no resultado através da sua interação com a 

força axial obtendo tensão maior quando (FA) aumenta e tensão menor quando (FA) diminui, 

conforme mostra a Figura  5.3 ( b).  

Na tensão de escoamento foi possível observar que o fator significativo de velocidade de 

translação (50% a 150% do valor de referencia VTr) tem influência na resposta, aumentando a 

(VT) aumenta a tensão (TE), pelo contrário (TE) diminui com o fator  (FA) que tem uma pequena 

significância na faixa estudada Figura  5.3 (c). Também foi possível observar que a resposta (TE) 

aumenta em valores altos de (FA) e valores baixos de (VR) conforme mostra a Figura  5.3 (d).  

Finalmente, na Figura  5.3 (e) observou-se que quanto menor valor de força axial (F.A) e 

maior valor de velocidade de translação (VT) (fatores significativos da resposta de alongamento 

de falha (AF)) o alongamento de falha vai ter uma tendência de descida. Eventualmente foi 

colocado na Figura  5.3 (f) o alongamento de falha com respeito às velocidades de rotação e 

translação, obtendo uma diminuição da resposta (AF) quando a (VT) tem um crescimento e a 

(VR) tem valores baixos. 

Como resultado, as respostas (tensão de escoamento, tensão última e alongamento de 

falha) foram feitas com métodos de modelos não lineares mostrados em capítulos anteriores e 

(ANEXO i e ANEXO ii), já que foi possível observar curvaturas na Figura  5.3. 

5.2 Máquina de Vetores de Suporte para Regressão 

5.2.1 Seleção dos Modelos do SVMr 

A vantagem do SVMr é que não precisa escolher o modelo, já que o método trabalha com 

as amostras dadas e encontra o hiperplano que satisfaz a função (Seção 3.2 e 4.2). Isto deve-se ao 

fato de trabalhar com todas as amostras realizando um mapeamento de características 

aumentando a dimensionalidade (transformação de caracteristicas). Porém, é necessário encontrar 

parâmetros para um bom funcionamento do SVMr, os quais são:   da regularização ,    valor do 
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tamanho da gaussiana do “kernel” e   sensibilidade da margem. Dado que o SVMr converte o 

modelo em uma função  convexa graças aos vectores de suporte e o “kernel”, quer dizer, utiliza o 

risco estrutural minimizando a distância dos vetores e maximizando a margem (Seção 3.2 e 4.2) 

(SCHÖLKOPF, et al., 1998). 

Este método SVMr foi aplicado nas saídas que apresentaram curvatura na análise 

Estatística (APÊNDICE B), sendo tensão de escoamento (  ), tensão última (TU) e alongamento (  ). Também foram comparadas com os métodos de regressão polinomial (RP) (ANEXO i) e 

de redes neurais (RNA) (ANEXO ii). Para os treinamento dos parâmetros utilizou-se o método de 

deixar um fora “leave-one-out” de validação cruzada (Seção 3.3), realizando   cálculos de erro, 

um para cada dado.  

5.2.2 Evolução dos Modelos Finais do SVMr 

Como foi explicado anteriormente, tem-se o modelo, onde foi utilizado o conjunto de 

treinamento mais o conjunto de validação, quer dizer que treinou-se com os 19 dados de entrada 

(Seção 3.3).  Para o teste foram utilizados os 5 dados de entrada restantes. Os resultados obtidos 

da (  ), (  ) e (  )  são mostrados na Tabela 5.8 e Tabela 5.9 .  

Tabela 5.8 Parâmetros e (MSE) Finais Obtidos por o Método Validação Cruzada para SVMr. 

        
Treinamento  

(   ) 

Validação      

(   ) 

Tensão Escoamento 64 0.0312 2 1.4719 4.7220 

Tensão Última 64 0.25 0 12.7534 60.3135 

Alongamento 8 0.5 4 3.9618 5.1610 

 

Na tensão de escoamento, os valores de (  )         e       , e os valores de (   )        (MPa) e        (MPa) do treinamento e validação respectivamente, indicam que o 

modelo do SVMr foi totalmente treinado para reconhecer qualquer saída dentro do conjunto de 

dados disponíveis. Os erros estão no faixa factível e os valores dos coeficientes de determinação 

estão muito perto de um para obtenção de uma boa predição (APÊNDICE A).  
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Na tensão última, os valores de (  )         e  , e os valores de (   )         (MPa) e         (MPa) do treinamento e validação respectivamente, indicam que o modelo selecionado 

do SVMr foi totalmente treinado, mas não reconhece muito bem a saída dentro do conjunto de 

dados disponíveis. Isto deve-se, pelos valores dos erros que são elevados, e o valor do coeficiente 

de determinação da validação é  zero, obtendo uma predição não tão boa para o algoritmo 

(APÊNDICE A). 

No alongamento, os valores de (  )         e       , e os valores de (   )       % e       % do treinamento e validação respectivamente, indicam que o modelo selecionado da 

SVMr foi totalmente treinado. Os valores dos erros são muito elevados sendo que o alongamento 

máximo tinha sido de 16%, o que pode indicar que não se tem uma boa predição, e os valores dos 

coeficientes de determinação perto do zero, por conseguinte a regressão tem pouca correlação 

(APÊNDICE A).  

Tabela 5.9 Erros (MSE)  e Coeficiente de Determinação (R2) de Treinamento-Validação e Teste 
para os Modelos Finais da SVMr. 

        
Treina.-Val. 

(   ) 

Teste     

(MSE) 

Treina.-Val. 

(  ) 

Teste   

(  ) 

Tensão 

Escoamento 64 0.0312 2 1.4809 1.9029 0.9002 0.9020 

Tensão Última 
64 0.25 0 13.4296 54.2572 0.8575 0 

Alongamento 
8 0.5 4 3.9102 1.5084 0.3998 0.2977 

 

A tensão de escoamento foi a única resposta que obteve um coeficiente de determinação  

(  ) maior ao 70% tanto no treinamento-validação como nos dados de teste.  

5.2.3 Curvas de Aprendizagem do SVMr 

Na Figura  5.4 mostra-se as curvas de aprendizagem. Em todas as saídas do algoritmo 

apresentam alta variância, o que significa que tem uma grande diferença entre os erros de 

treinamento e validação, e por conseguinte uma boa solução é obter maior conjunto de dados para 

o treinamento do algoritmo (Seção 3.3.4).    
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Figura  5.4 SVMr - Curvas de Aprendizagem MSE – Sample: (a) Tensão de Escoamento (b) 
Tensão Última (c) Alongamento. 

Na Figura  5.4 (a) é possível observar que a diferença entre o erro de treinamento e de 

validação é de 1.92 (MPa), melhor que os outros métodos (ANEXO iii e ANEXO iv), sendo uma 

medida pequena em relação a média da tensão de escoamento de 343 (MPa). Por conseguinte, foi 

possível concluir que o algoritmo tem um bom comportamento, embora, realizar um treinamento 

com uma maior quantidade de dados ajudaria ao algoritmo. 
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Para a tensão última é possível observar que não pode-se medir a diferença entre o erro de 

treinamento e validação, sendo uma medida considerável em relação a média da resposta de 

tensão de escoamento (TE) de 459(MPa) como se mostra na Figura  5.4 (b). A explicação foi que 

o erro de treinamento superou o erro de validação, o que significa que não tem boa generalização.  

A resposta de alongamento não apresentou uma diferença tendo uma média de 10.64%. 

Por conseguinte, foi possível concluir que o algoritmo tem um alta bias. Para tentar solucionar 

este problema deve-se realizar um treinamento com uma maior quantidade de dados, dado que o 

SVMr aumenta a dimensionalidade dependo da quantidade dos dados. 

5.2.4 Análise de Predição das Respostas da SVMr. 

 

Foi utilizado a porcentagem de erro da média absoluta (MAPE) para as respostas finais de 

tensão de escoamento (TE), tensão última (TU) e alongamento (AF) (APÊNDICE A).  

Na Tabela 5.10 mostra-se o erro dos modelos feitos pelo método de SVMr,  tendo a 

tensão de escoamento um erro de 0.4112% e 0.4211% para o treinamento e teste, 

respectivamente, valores consideráveis bons para o modelo.  

Para (TU) foi observado que o erro é de 0.4313% e 1.5178%, para treinamento e teste, 

respectivamente, embora sejam considerados erros bons para ter uma confiabilidade no modelo, o 

coeficiente de determinação  (  ) é menor ao 70%. Também observou-se que o alongamento 

(AF) foi que teve maior erro de todos os modelos,  com um erro de  25.3566% para treinamento e 

16.1198%, mostrando uma predição baixa.  

Tabela 5.10 A Porcentagem do Erro (MAPE) de Treinamento e Validação para SVMr. 

        
Treinamento  

(    ) % 

Teste           

(    ) % 

Tensão Escoamento 64 0.0312 2 0.4112 0.4211 

Tensão Última 64 0.25 0 0.4313 1.5178 

Alongamento 8 0.5 4 25.3566 16.1198 
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Sendo a tensão de escoamento foi a única resposta que apresentou mais de 70% de 
coeficiente de determinação (Tabela 5.9), e com erros muito pequenos (Tabela 5.10) conforme 
mostra a Figura  5.5. 

 

Figura  5.5 Regressão por o Método de SVM para a Resposta de Tensão de Escoamento. 

Na Figura  5.5 é possível observar a margem achada da resposta de tensão de escoamento 

dos dados de treinamento (linha verde) e o parâmetro   que mostra a sensibilidade da 

generalização  do algoritmo (linha azuis). O valor utilizado para o parâmetro     do "kernel" e 

para o valor de penalização C ajudaram a encontrar  os vetores de suporte (círculos vermelhos) 

explicados na seção 4.2. 

5.2.5 Superfície de Resposta da SVMr 

O resultado de Tensão de Escoamento foi  analisado através de ferramentas gráficas de 

superfícies de resposta como foi feito na Regressão Polinomial (ANEXO iii) e nas Redes Neurais 

(ANEXO iv). Contudo, a entrada é limitada a dois parâmetros, caracterizando dois eixos de 

entrada, e a resposta caracteriza o terceiro eixo, obtendo-se assim uma representação 

tridimensional. 
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Na Figura  5.6 (b), observou-se que o comportamento foi similar ao apresentado em rede 

neural, onde o incremento de velocidade de rotação e força axial, aumenta a tensão de 

escoamento. Pelo contrário, o decrescimento dos dois fatores diminui a tensão de escoamento, 

sendo que as entrada (FA) e (VR) apresentaram pouca influência no resultado de tensão de 

escoamento. 

Na Figura  5.6 (c) apresentou o mesmo comportamento que os método anteriores, ou seja, 

o incremento de velocidade de rotação aumenta a tensão de escoamento e o fator de força axial 

não tem grande influência no resultado. 

5.3 SVMr ajustando os parâmetros com o Filtro de Partículas  

Os resultados obtidos pelo filtro de partículas para o ajuste dos parâmetros no modelo 

SVMr é mostrado na Tabela 5.11 e Tabela 5.12 (referencia Figura  5.7 e Figura  5.8).  

O MSE de treinamento e o MSE de validação foram os sensores utilizados para filtro de 

partículas, otimizando os parâmetros ( ,   ,  ). Na Tabela 5.11 mostra-se que o valor do erro 

melhora com respeito ao SVMr e o método de validação cruzada. Os erros tanto de treinamento 

como validação convergiram ao mesmo ponto, sem importar a quantidade das partículas, o que 

significa que somente com 100 partículas consegue-se um resultado similar ao algoritmo de 1000 

partículas. 

Tabela 5.11 Resultados de Treinamento-Validação para o SVMr com Filtro de Partículas com 
Diferentes Números de Partículas.  

No. Partículas       
    

Treinamento 

(   ) 

Validação    

(   ) 

100 16.6 -9.4 0.85 1.2999 3.2304 

200 19.4 -10.8 0.85 1.2888 3.1167 

500 20.5 -11.38 0.85 1.2866 3.2440 

1000 20.3 -11.22 0.86 1.2849 3.2267 



 

 
 

88 

Tabela 5.12 Resultados do Erro e Coeficiente de Determinação de  Treinamento-Validação e 
Teste para o SVMr com Filtro de Partículas com Diferentes Números de Partículas. 

No. 

Partículas 
      

    
Treina.-Val. 

(   ) 

Teste         

(MSE) 

Treina.-Val. 

(  ) 

Teste  

(  ) 

100 16.6 -9.4 0.86 1.2976 1.1369 0.9132 0.9414 

200 19.4 -10.8 0.86 1.2942 1.1193 0.9128 0.9423 

500 20.5 -11.38 0.85 1.2924 1.0917 0.9129 0.9438 

1000 20.3 -11.22 0.86 1.2901 1.0952 0.9130 0.9436 

 

  
a. 100 Partículas. b. 200 Partículas. 

 
 

c. 500 Partículas. d. 1000 Partículas. 

Figura  5.7 Evolução do Erro de Teste do Sistema SVMr com Filtro de Partículas com 
Diferentes Números de Partículas em cada Iteração. 
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Na Tabela 5.12 mostra-se  o erro das entradas de teste e o erro de treinamento-validação, 

sendo que o modelo final foi construído a partir destes dados. Também é mostrado o valor do 

coeficiente de determinação    (APÊNDICE A). Observou-se que tanto o erros de treinamento-

validação e teste, como os coeficientes de determinação (Tabela 5.12) têm resultados similares no  

algoritmo com diferentes número de partículas, obtendo uma boa predição com o mínimo de 

partículas de 100. 

Embora, seja possível observar que o gráfico da Figura  5.7 (a) obtido para o algoritmo 

com o número de 100 partículas, apresentou um crescimento no início, além disso, a 

convergência foi similar que o algoritmo com maior quantidade de partículas. 

  
a. 100 Partículas. b. 200 Partículas. 

  
c. 500 Partículas. d. 1000 Partículas. 

Figura  5.8 Comportamento das Partículas  no Algoritmo. Diferentes Números de Partículas. 
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Na Figura  5.8 mostra-se a evolução do algoritmo através das iterações do filtro de 

partículas e pode-se observar os parâmetros que foram otimizados para o sistema, sendo C 

regularização no eixo y, no eixo x observa o    variável do “kernel” e por último no eixo z está a 

variável das restrições  . 

A cor significa o erro do teste em (Mpa), onde tem o comportamento similar em qualquer 

quantidade de partícula. Porém, pode-se observar que quanto maior a quantidade de partículas 

maior o campo de procura dos melhores parâmetros, sendo o algoritmo com 1000 partículas  com 

maior campo de variação aleatória na faixa estudada. Frequentemente, trabalhar com mais 

partículas significa melhorar o algoritmo, embora, o custo computacional seja aumentado 

proporcionalmente. 

5.3.1 Comportamento do Erro e Parâmetros do Modelo 

Na Figura  5.9 pode-se observar o comportamento do erro das entradas de teste (   ) em 

cada iteração. O algoritmo com 100 partículas teve um comportamento diferente, tendo 

problemas para encontrar os valores ótimos no início, embora seja possível observar que no final 

das iterações convergiu basicamente para o mesmo ponto que os outros algoritmos. Isto indica 

que o algoritmo precisa de mais partículas para melhorar a convergência do erro. Depois de 200 

partículas o algoritmo apresentou um comportamento semelhante com uma boa resposta. 

O valor do número de partículas escolhido foi 200, porque seu comportamento a partir 

desse ponto é similar, além disso, o custo computacional foi menor que o algoritmo com 500 e 

1000 partículas. 

Na Figura  5.10 mostra-se o comportamento dos parâmetros que foram otimizados no 

modelo SVMr. A ideia fundamental foi achar os melhores parâmetros para convergência do erro 

em cada modelo com diferentes números de partículas. 
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Figura  5.9 Comportamento do Erro em cada Iteração do Algoritmo SVMr com Filtro de 
Partículas. 

Pode-se observar na Figura  5.10 (a) o parâmetro de regularização   (Seção 3.2), vai 

crescendo com respeito as iterações. Isto deve-se ao fato que ao se generalizar, no modelo 

penaliza-se todos os dados, já que o algoritmo utilizado para regressão foi épsilon-svm, onde o 

parâmetro C tendeu ao infinito. Embora, sendo o infinito o C a melhor resposta, ele funciona 

somente na teoria, além disso quando o valor é muito grande o custo computacional é muito 

elevado. Para poder enfrentar este problema a solução foi obter o dado quando a convergência 

tenha uma mudança com significância, colocando um valor limite de convergência para parar as 

iterações, quer dizer, quando a mudança do erro for menor que 0.001 o algoritmo termina. 

Na Figura  5.10 (b) mostra-se o comportamento do coeficiente do “kernel”   , no qual vai 

decrescendo pelas iterações. É possível concluir que quanto menor for o valor do    melhor se 

assemelha aos dados de treinamento, dando uma diferença maior entre eles, já que o parâmetro     

é o tamanho da gaussiana utilizada (Seção 3.2). 
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5.3.2 Análise de Predição das Respostas da SVMr 

Foi utilizado a porcentagem de erro da média absoluta (MAPE) (APÊNDICE A) para a 

respostas de tensão de escoamento (TE) aplicando o filtro de partículas para estimação dos 

parâmetros com 200 partículas.   

Na Tabela 5.13 mostra-se o erro do modelo feitos (SVMr-FP), tendo a tensão de 

escoamento um erro de 0.4058% e 0.3202% para o treinamento e teste, respectivamente, valores 

consideráveis bons para o modelo.  

Tabela 5.13 A Porcentagem do Erro (MAPE) de Treinamento e Validação para SVMr. 

       
    

Treinamento 

(    ) % 

Teste           

(    ) % 

Escoamento (200 

Partículas) 
19.4 -10.8 0.85 0.4058 0.3202 

 

5.3.3 Superfície de Resposta do SVMr - FP 

O resultado da tensão de escoamento foi analisado através das ferramentas gráficas de 

superfícies de resposta como foi feito com os outros métodos (ANEXO iii e ANEXO iv). 

Contudo, a entrada foi limitada a dois parâmetros (VT e VR), caracterizando dois eixos de 

entrada x e y, e a resposta caracteriza ao terceiro eixo z, obtendo-se assim uma representação 

tridimensional. 

A superfície de resposta Figura  5.11 gerada pelo modelo descreve o efeito das 

velocidades de rotação e translação sobre o parâmetro de tensão de escoamento da solda SWF. 

Na Figura  5.11, é possível observar o mesmo comportamento encontrado nos outros métodos  

(ANEXO iii e ANEXO iv), ou seja, o aumento da velocidade de translação resultou em 

incremento na tensão de escoamento, pelo contrário, o aumento da velocidade de rotação não 

teve influência. 
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Figura  5.11 Superfície de Resposta da Tensão de Escoamento por o Algoritmo SVMr-FP. 

5.4 Comparação Dos Resultados 

 Na Tabela 5.14 mostra-se uma comparação dos algoritmos feitos. Na regressão 

polinomial foi feito o modelo 2 (grau 2) (ANEXO i) e na rede neural foi feito o modelo 8 (2 

camadas ocultas; LogSig Função de ativação; 20 neurônios) (ANEXO ii). Pode-se observar que o 

SVMr com filtro de partículas (200 partículas) tem o valor do erro de teste 1.1193 menor que os 

outros métodos (ANEXO iii e ANEXO iv), o que significa que generaliza muito melhor que os 

demais, embora a rede neural apresentou o menor erro de treinamento-validação com 0.3337. 

No valor de coeficiente de determinação do treinamento, a rede neural (ANEXO iv) 

conseguiu o melhor resultado, porém, o (  ) do teste foi o pior dos modelos. Em relação ao 

treinamento e teste o melhor modelo foi o SVMr com o FP. 
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Tabela 5.14 Comparação dos Resultados dos Métodos SVMr+PF; SVMr; Rede  Neural e 
Regressão Polinomial. 

Algoritmo Resposta Parâmetros 
Treina.-Val. 

(   ) 

Teste     

(MSE) 

Treina.-Val. 

(  ) 

Teste  

(  ) 

SVM reg + 

FP (200) 

Tensão 

Escoamento 

                       1.2942 1.1193 0.9128 0.9423 

SVM reg. 
Tensão 

Escoamento 

                 1.4809 1.9029 0.9002 0.9020 

RNA 
Tensão 

Escoamento 

        ( )      0.3337 2.4282 0.9691 0.7809 

Reg. 

Polinomial 

Tensão 

Escoamento 

        ( )      1.0296 2.2639 0.9306 0.8834 

 

Na Tabela 5.15 mostra-se uma comparação dos erros porcentuais dos métodos utilizados. 

Pode-se observar que o erro mais baixo no teste do modelo (TE) foi o SVMr com filtro de 

partículas (200) com 0.3202%, embora, o erro mais baixo de treinamento foi obtido pela rede 

neural com 0.2447%. 

Tabela 5.15 Comparação dos Erros Porcentual dos Métodos SVMr+PF; SVMr; Rede Neural e 
Regressão Polinomial. 

Algoritmo Resposta Parâmetros 
Treinamento  

(    ) % 

Teste          

(    ) % 

SVM reg + FP 

(200) 

Tensão 

Escoamento 

                       0.4058 0.3202 

SVM reg. 
Tensão 

Escoamento 

                 0.4112 0.4211 

RNA 
Tensão 

Escoamento 

        ( )      0.2447 0.4644 

Reg. Polinomial 
Tensão 

Escoamento 

        ( )      0.3631 0.5340 
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Na Figura  5.12 mostra a regressão dos dados de treinamento de tensão de escoamento 

com todos os métodos. Devido à quantidade dos dados observa-se que os algoritmos tiveram 

resultados similares.  

   

Figura  5.12 Comparação dos Resultados dos Métodos SVMr+PF; SVMr; Rede Neural; e 
Regressão Polinomial dos Dados de treinamento. 
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Capítulo 6 . 
CONCLUSÕES E RECOMENDAÇÕES DE 

TRABALHOS FUTUROS  
 

6.1 Conclusões 

Devido à ampla variação possível das características do processo por FSW, é geralmente 

difícil de fornecer um modelo preciso que seja adequado para prever as propriedades mecânicas. 

Este trabalho teve por finalidade demonstrar as possibilidades de adaptação de diferentes 

métodos para modelar as tensões resultantes do processo devido as variações de suas 

características. O método apresentado facilita o desenvolvimento de modelos mais precisos do 

comportamento resultante do processos por FSW. A metodologia proposta fornece uma diretriz 

para modelar comportamentos de modelos complexos usando apenas uma quantidade limitada de 

dados experimentais. 

O objetivo deste trabalho foi o de estudar  possibilidades do uso de algoritmos de 

aprendizagem de máquina para o cálculo das propriedades mecânicas de chapas de Alumínio 

soldadas utilizando o método FSW. Os resultados mostraram que os algoritmos podem ser 

utilizados como uma forma alternativa nestes sistemas. Para o modelo Regressão Polinomial e 

Rede Neural proposto foi otimizado por BFGS (Quase Newton) mostrando melhor desempenho 

que outros métodos e para o SVMr foi utilizado programação quadrática (QP) “toolbox do 

Matlab“ que realiza a otimização por meio de componentes de Lagrange. Para achar os 

parâmetros ótimos necessários no algoritmo foi desenvolvido um filtro de partículas obtendo 

melhores resultados que com o método de validação cruzada. Para isto foi necessário obter o 

modelo de SVM em espaço de estado com respeito a seus parâmetros como estados do sistema.  

Este estudo levou às seguintes conclusões: 

1. Realizou-se uma análise Estatística cujo resultado foi que a única resposta com 

significância e modelo preditivo linear é a do alongamento de escoamento, obtendo 

um   (0.69), muito perto ao nível razoável para se determinar quando um modelo é 
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preditivo. Além disso, demonstrou-se também que tanto a tensão de escoamento, 

como tensão última e o alongamento na curva tensão-deformação, tem fator curvatura 

(fator não linear), por conseguinte foram feitos diferentes algoritmos de aprendizagem 

de máquina para os modelos dessas respostas. 

2. Algumas variáveis de interesse resultantes dos diferentes parâmetros adotados no 

processo FSW podem ser calculadas utilizando os modelos construídos com esta 

metodologia. Isso torna conveniente e fácil de usar esses modelos para experimentos 

numéricos, assim, poder avaliar por exemplo os efeitos de cada variável nas tensões 

resultantes na solda por FSW. 

3. As respostas de tensão última e alongamento não tiveram bons modelos em todos os 

algoritmos utilizados, apresentando um coeficiente de determinação muito menor do 

que 70%, inclusive chegando até 0, ou seja, sem relação entre entradas e saídas das 

respostas. 

4. O coeficiente de determinação   (0.78) e   (0.96) (teste e treinamento-validação) da 

tensão de escoamento da rede neural (RNA) foi diferente aos valores obtidos de    (0.88) e   (0.93) da regressão polinomial. Portanto, o modelo da tensão de 

escoamento resultante do processo  FSW baseado em RNA (tendo em conta que 

depende dos dados aleatórios) foi melhor ajustado conforme mostra o resultado do 

coeficiente de determinação quando utilizamos os dados treinados do que o modelo 

ajustado baseado em regressão polinomial, embora, o modelo ajustado pelo algoritmo 

de regressão polinomial, tenha tido melhor desempenho  com os dados de teste, ou 

seja,  mostrando que sua generalização é  melhor. O algoritmo SVMr teve um 

coeficiente de determinação superando os 90%, o que significa que tanto no 

treinamento como no teste obteve bons resultados. O algoritmo SVMr com filtro de 

partículas teve uma pequena melhora com respeito ao SVMr, chegando até  94% de 

correlação entre entradas e saídas, obtendo melhores resultados que os outros 

métodos.  

5. Com o filtro de partículas foi possível estimar os parâmetros ótimos do SVMr para o 

treinamento, ajudando para que o modelo obtenha a melhor representação do sistema. 

Além disso, colocando uma covariância nas partículas e utilizando a probabilidade 
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estatística randômica, conseguiu-se obter os estados ocultos, sendo sua velocidade de 

processamento mais rápida do que com o método de validação cruzada. 

6. A velocidade de translação (VT) foi o fator que mais influenciou nas respostas de 

alongamento (Linear) e Tensão (Não Linear) de escoamento.  A quantidade de dados 

para obtenção dos modelos foram poucos, sendo utilizados os 24 dados obtidos das 

matrizes. Assim, através das análises estatísticas realizadas (curvas de aprendizagem) 

concluiu-se que com a aplicação de uma quantidade maior de dados se espera um 

melhoramento nos modelos.  

6.2 Recomendações de Trabalhos Futuros 
 

Como perspectiva futura, pretende-se obter um modelo das propriedades mecânicas 

(curva de Tensão-Deformação) mais completo do processo da solda por FSW incluindo mais 

entradas e saídas, já que neste trabalho foram utilizadas as entradas da velocidade de rotação, 

velocidade de translação e força axial, com o objetivo de avaliar o desempenho dos métodos de 

aprendizagem de máquina. Assim um próximo estágio envolveria uma mudança nas saídas 

adicionando por exemplo medições de temperatura máxima  e taxa de aquecimento  da solda 

como parâmetros de saídas a partir das condições da solda. Também seria interessante obter 

modelos de ensaios de fadiga para obter a maior informação do modelo de FSW. Além disso, 

levar em consideração as  microestruturas da solda, na qual tem efeitos significativos nas 

propriedades tanto estruturais como mecânicas com diferentes parâmetros de FSW. 

Um dos principais problemas do SVM é a sua limitação prática de obtenção de seus 

parâmetros, dado que a qualidade dos modelos depende fortemente de um ambiente adequado de 

hiperplanos, ou seja dos parâmetros SVM (  e  ) e os parâmetros do “kernel” (  ). Por 

conseguinte, é necessário um abordagem automatizada, confiável e relativamente  rápida para 

determinação dos valores destes parâmetros que conduzem ao menor erro generalizado. Isto, por 

exemplo, pode ser resolvido com o uso de algoritmos como PSO (“Particle Swarm 

Optimization”) ou GA (Algoritmo Genético), embora estes algoritmos também tenham que 

adotar uma função objetiva baseada em validação cruzada. 
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 No que se refere ao filtro de partículas de estimação de estados ocultos dos parâmetros de 

SVMr, ele apresenta um problema de custo computacional alto, dado a necessidade de uma 

quantidade grande de partículas para se obter uma boa predição, embora obteve-se uma  melhora  

aceitável utilizando-se a validação cruzada. Caberia realizar outro algoritmo estatístico como o 

filtro de Kalman para obtenção dos parâmetros necessários do SVMr, cujos algoritmos podem 

obter estes parâmetros mais rápidos dos que os obtidos com o filtro de partículas, embora ainda 

seja necessário a utilização do EKF (“Extend  Kalman Filter”) uma vez que o modelo é não 

linear. 

Outro problema apresentado foi relativo a quantidade de dados para obtenção do modelo, 

onde as curvas de aprendizagem obtidas  pelos algoritmos de aprendizagem mostraram que com 

aumento das amostras poderia ter um melhoramento nos desempenhos dos algoritmos. Assim em 

uma próxima etapa o modelo estaria relacionado com a integração de uma maior quantidade de 

dados obtidos pelos ensaios de tração para os diferentes tipos de respostas (curvas de Tensão-

Deformação) do sistema do processo da solda por FSW. 
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APÊNDICE A. – Metodologia para a Avaliação do Modelo 

 

Na atualidade não tem sido desenvolvido nenhum protocolo de avaliação para os modelos, 

sendo uma tarefa pendente e necessária. A maioria das pesquisas se destacam por uma avaliação 

dos resultados qualitativos. Já nas pesquisas onde qualificam a análise, optam-se por utilizar 

estatística simples como erro quadrático médio (MSE), erro absoluto médio (MAE) ou 

coeficiente de determinação (R2). 

Para está avaliação foi realizado erro quadrático médio (MSE), coeficiente de 

determinação (R2) e porcentagem absoluto médio (MAPE). 

A precisão é dada pela média dos valores preditos e os valores observados. Por valores 

observados têm-se aqueles obtidos pelo ensaio de tração. 

Para o cálculo de precisão é utilizado o erro médio quadrático, definido como, 

    ∑(        )   
     (A.1) 

 onde,    é o valor predito pelo algoritmo de aprendizagem na entrada  ;       é o valor observado 

da entrada    e   é o número de valores analisados. Dessa forma,  foram feitos os três algoritmos: 

RP, RNA e SVM; e assim, analisou-se o performance dos algoritmos de aprendizagem. 

A porcentagem absoluta do erro (MAPE) é uma medição do desempenho para a construção 

de ajustes de valores de séries em estatística (YOUSIF et al., 2008), definido como, 

       ∑|             | 
     (A.2) 

O valor absoluto neste cálculo é somado para cada ponto observado e é dividido pelo 

número de pontos analisados  . Quando multiplicado por 100  torna-se um erro percentual, 

conhecido como (MPE). Utilizando esta formulação estatística comparou-se os algoritmos feitos 

para a análise do FSW. 
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O coeficiente de determinação (R2) é uma medida para ajustar os modelos estatísticos 

generalizados em relação aos valores observados. O modelo varia entre 0 e 1, indicando os 

valores observados em valores de porcentagem. Quanto mais perto de 1 é o valor, mais 

explicativo é o modelo, definido como, 

   ∑ (         )     ∑ (            )        ∑ (        )     ∑ (            )       (A.3) 

onde    é o valor prognosticado pelo algoritmo de aprendizagem na entrada  ;        a média dos 

valores,       o valor observado da entrada    e   o número de valores analisados. A somatória do 

dividendo é a soma dos quadrados das diferenças entre a média e cada valor observado. As outras 

somatórias são a soma dos quadrados explicada e dos resíduos, respectivamente. A primeira 

indica a diferença entre a média  das observações e o valor estimado para cada observação, a 

segunda calcula a parte não explicativa do modelo. 

Em resumo,    é a predição percentual do comportamento da saída que pode ser 

explicada pela entrada. 

          é considerado que o modelo não tem correlação e a explicação de seu 

comportamento é aleatória. 

    (           )  são considerados um relacionamento leve. 

    (          )  são considerados um relacionamento moderado. 

    (        )  são considerados um relacionamento forte. 
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APÊNDICE B. – Análise Estatística 
 

Com uma análise estatística é possível verificar as hipóteses entre incerteza ou 

variabilidade. Desta forma, compara-se as predições com os dados observados, se as 

comparações estão na margem admissível, o modelo é explicativo. Caso contrário, o modelo deve 

ser rechaçado por um novo modelo, em geral mais complexo, que explique melhor as 

observações (IZENMAN, 2008).  

 

Figura  B.1 Processo da Avaliação da Hipóteses. 

Dessa maneira, realizou-se os Paretos (Seção 5.1.2) para determinar as significâncias 

estatísticas por cada fator até sua segunda interação. Esta análise é obtida dividindo o valor 

estimado do coeficiente da variável independente pelo desvio ou erro padrão deste coeficiente. A 

probabilidade total da curva de distribuição do parâmetro estimado tem 100%. Esta probabilidade 

se divide entre o nível de confiança e de significância. A significância estatística está nas 

extremidades da curva e no nível de confiança do interior da distribuição. Para as saídas obtidas 

tomou-se um nível de confiança de 95%, portanto, o nível de significância estatística que foi 

selecionado é de 5%.  

Em seguida, a ANOVA calcula a medida da variabilidade total da saída (TSS), a qual é a  

soma da diferença entre a valor real e a média ao quadrado. Logo, obtém-se a medida da 
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variabilidade não explicada pela variável repressora (RSS), a qual é a soma dos resíduos ao 

quadrado.  E finalmente, uma medida de quanto contribuem as variáveis de entrada para explicar 

a variabilidade da saída (variabilidade explicada pelo modelo de regressão) (RegSS); conforme 

mostradas na Equação (B.1) (IZENMAN, 2008), 

    ∑( ( )   ̅)  
       ∑( ( )   ( )̂)  

         ∑( ( )̂   ̅)  
   

  (B.1) 

onde as somatórias de quadrados correspondentes as três fontes de variação que foram descritas 

acima apresentam-se em uma tabela, denominada ANOVA. 

Tabela B.1 Análise de Variância (ANOVA) 

Fonte de Variação SS d.f MS 

Modelo RegSS Np-1 ReggSS/ (Np-1) 

Residual RSS n-Np RSS/(n-Np) 

Total TSS n-1  

 A coluna     indica os graus de liberdade de cada SS. O modelo tem                                      , ou seja, o número de co-variáveis no modelo; a 

soma de quadrados residual tem                      e a soma de quadrados total tem    .  

A coluna MS (Mean Square) obtém os coeficientes entre o SS e seus respetivos graus de 

liberdade.  O teste de F (Fisher) (MONTGOMERY, 2009) é dado pela relação entre MS da 

regressão e MS do residual, encontrando uma significância do modelo, tem-se: 

            (B.2) 
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APÊNDICE C. – Curva de Tensão-Deformação 
 

C.1 Teoria de Curva de Tensão-Deformação 

O diagrama de Tensão-Deformação como se mostra na Figura  C.2 pode ser obtido por 

meio de ensaios de tração, os quais expressam a relação entre uma força aplicada ao material e a 

deformação do material devido a carga aplicada.  

Os ensaios de tração foram feitos na máquina para testes de tração MTS, a qual tem um 

controlador proporcional uniformemente crescente que aplica força de tensão ao espécimen. As 

extremidades das amostras são seguradas e fixadas na MTS, e um sensor de deformação    

(comprimento calibrado entre as marcas do frente da amostra) é continuamente medida até a 

ruptura. Na Figura C.1 observa-se o espécimen utilizado para os ensaios de tração. 

 

Figura  C.1 Espécimen para Ensaios de Tração. 

A deformação da amostra é a razão entre o deslocamento e o comprimento original, 

conforme mostra na Equação (C.1) 

  (    )    (C.1) 
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A tensão é a razão entre as cargas de tração   aplicada à amostra a sua área de seção 

transversal original   , conforme mostra na Equação (C.2), 

       (C.2) 

A linha reta inicial da curva característica (Figura  C.2) tem uma relação proporcional 

entre a tensão e a deformação, ou seja, uma relação linear. Este valor deverá ser menor que o 

ponto de limite de proporcionalidade, baseando-se na lei de Hook,  

              (C.3) 

onde   é uma constante, conhecida como módulo de Young. Este valor é determinado 

principalmente pela natureza do material, praticamente insensível ao tratamento térmico e obtido 

por sua composição. O valor do módulo de Young determina a rigidez de um corpo de uma 

deformação elástica causada por uma força aplicada. 

 

Figura  C.2 Curva Características de Ensaios de Tração Padrão. 
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C.2 Obtenção da curva Tensão-Deformação 

Os ensaios de tração foram obtidos de acordo com a norma ASTM E8M, para os 

experimentos de tração de materiais mecânicos, como mostra-se na Figura  C.4 (ASTM, 2012).   

A “MTS Landmark” hidráulica foi utilizada para ensaios de tração com o objetivo de obter 

a Curva Tensão-Deformação. Além disso, foram utilizados softwares para testes, os quais geram 

os relatórios dos experimentos; (MTS TestSuiteTM Software e TestWorks® Software)  

 

 

Figura  C.4 Corpos de prova com solda FSW da matriz 2 condição 1; sensor MTS no teste; e  
equipamento MTS para os ensaios de tração. 

O sensor utilizado foi a célula de medição axial (MTS 634.11e-24). Este tem um 

comprimento        com movimentação de tração de +5mm e compreensão -2.5mm. A 

faixa de tensão é +20% a -10%, mostrado na Figura  C.4. 
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APÊNDICE D. – Algoritmos de Classificação 

D.1 Regressão Logística 

Este algoritmo funciona com uma função logística, ou seja, uma função sigmoide. 

Substituindo a função polinomial (NG, 2012),   ( )   ( ) ( )           ( )          
   (D.1) 

 A função sigmoide é definida no intervalo de      ( )   . Mostrado na  Figura  D.1. 

Pode-se observar que dependendo a saída da   ( ), o valor da sigmoide será alterado. 

 

Figura  D.1 Função Sigmoide. 

Para regressão logística não é possível determinar a função de custo da regressão 

polinomial. Já que a função sigmoide é não linear. Como resultado deve-se mudar a função  ( ). 

A Equação (D.2) funciona de forma que     (  ( )) tende ao  . Por consequência     (    ( )) tende ao   ,  

 ( )  {     (  ( ))             (    ( ))         (D.2) 
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e simplificando a Equação (D.2) (SAHA, 2011) e substituindo a hipótese, tem-se a (D.3) (NG, 

2012).  ( )       (  ( ))  (   )   (    ( )) ( )       (         )  (   )   (          )  (D.3) 

Esta função de custo foi escolhida para este tipo de problema, como resultado da 

derivação da estatística usando o princípio de máxima verossimilhança (MLE). Este é um método 

para estimar os parâmetros de um modelo e também tem uma propriedade que acaba sendo 

convexa (MENARD, 2001).  

A otimização deste método é possível realizar com o algoritmo BFGS (APÊNDICE E). 

D.2 Rede Neural 

As redes neurais artificiais estão compostas pela interação massiva em paralelo por 

elementos mais simples com organização hierárquica. Com a missão de relacionar os objetos do 

mundo real da mesma forma que o sistema nervoso biológico (ETHEM, 2010); (ABU-

MOSTAFA,2012); e (NG, 2012).     

O funcionamento da rede neural tem um processo muito simples. Cada neurônio recebe 

entradas de outros neurônios para se comunicar. O efeito de cada linha de entrada sobre o 

neurônio é controlado por parâmetros ou pesos, os quais adaptam-se para que a rede aprenda e 

desempenhe uma tarefa. 

A primeira camada é chamada de camada de entrada, a qual tem as característica ou 

entradas da função. A camada última é conhecida como camada de saída, a qual tem-se a 

hipótese final. As camadas que se encontram entre as camadas de entrada e saída são chamadas 

de camadas ocultas (ABU-MOSTAFA,2012).  Na representação do modelo das redes neurais, 

tem-se outro termo denominado “unidade de bias” nas entradas de cada camada, com um valor de  . A arquitetura da RNA é mostrada na Figura  D.2. 
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     ∑ (     )   
           (  ( )    )  ( )    ( )    

  (D.5) 

Após obter o primeiro  , se utiliza-o para calcular os   posteriores das camadas da rede, 

por conseguinte, multiplica-se os   obtidos pelos   das conexões pela derivada da função de 

ativação sigmoide   ( ) , avaliados na combinação linear, mostrado na Equação (D.6),          ( )   (   )  (D.6) 

O procedimento é feito até chegar à primeira camada. Em resumo, o   soma os erros 

anteriores utilizados para corrigir os parâmetros  , ou seja, os pesos da rede, conforme descrito 

na Equação (D.7),                                   (  )  (D.7) 

O procedimento é realizado para todas as amostras do treinamento, ou seja,   vezes. O 

resultado do gradiente será somado. 

Formalmente, o erro de custo de cada ativação do neurônio é dado pela Equação D.8. 

Sendo   o número da camada e   o número do neurônio. A função     ( ) é dada dependendo da 

classe do algoritmo para classificação da função de custo, a qual foi descrita anteriormente (NG, 

2012), conforme a Equação (D.8), 

         ( )     ( )    ( )       (  ( ))  (   )   (    ( ))  (D.8) 

A otimização deste método é possível realizar com o algoritmo BFGS (APÊNDICE E). 
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E.1 Gradiente Descendente Batch 

 O gradiente descendente é o algoritmo mais geral de otimização. Inclusive é utilizado em 

vários métodos de aprendizagem de máquina (“Machine Learning”-  ). Uma extensão do 

gradiente descendente é colocar restrições incluindo uma projeção. Este método é um caso 

específico do algoritmo “forward-backward” (COMBETTES, PESQUET, 2011). 

Primeiramente, deve-se iniciar em algum ponto da função com os parâmetros  . 

Posteriormente, armazena-se o valor da mudança dos   até convergir ao mínimo (SNYMAN, 

2005). Assim, para encontrar o mínimo da função, deve-se achar a derivada parcial de  ( ), 
também conhecida como o gradiente mostrado na Equação (E.1), 

 
     (      …    )                                  (E.1)  

A ideia principal do gradiente (derivada parcial de função de custo) é calcular o declive, 

ou seja, a tangente da função no ponto dado. Dessa forma, precisa-se atualizar cada parâmetro, 

quando são obtidos os novos  . Para obter a mudança em cada iteração, aplicamos um parâmetro 

chamado taxa de aprendizagem “Learning Rate”   na Equação (E.2), 

       (      …    )                                     (E.2) 

O   controla o quanto será o tamanho do passo para o seguinte valor dos parâmetros  , 

sendo assim, um valor positivo. Se a derivada parcial ou declive for positiva, deve-se restar   

vezes a derivada. Pelo contrário, se for negativo, deve-se somar   vezes a derivada para estar 

mais próximo do mínimo (SNYMAN, 2005). A Figura  E.2 exibe o gráfico do resultado da 

atualização unidimensional.   

Quando o algoritmo de otimização  encontra o mínimo, seja global ou local, a derivada é 

zero, ou seja, o declive da tangente no ponto é zero, conforme mostrado na Figura  E.2. O que 

origina que o parâmetro   se cancela. 
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APÊNDICE F. – Regressão Polinomial 

Regressão linear é uma aprendizagem supervisionada (ABU-MOSTAFA,2012). Embora, 

pode converter-se em uma regressão polinomial, a qual permite ser utilizada em funções não 

lineares (NG, 2012).  

F.1 Representação do Modelo 

Na Equação (F.1) é mostrada a hipótese da regressão polinomial,   ( )                    …                                                                                                       (F.1) 

Por conveniência de notação definiu     , já que deve-se colocar uma característica 

adicional, chamada de bias e seu parâmetro é   , na equação a seguir, 

    [     ]         ,         ( ) =    . (F.2) 

F.2 Função de Custo 

A função de custo ajuda a descobrir como encaixar os parâmetros   ao melhor ajuste aos 

dados. Na regressão temos um conjunto de treinamento ( ( )  ( )) de tamanho   e a hipótese  . 

A hipótese   é definida pelo conjunto        …     , os quais são os pesos ou parâmetros do 

modelo.     

Como resultado tem-se um problema de minimização (Refere-se APÊNDICE E), ou seja, 

a diferença entre  ( ) e   deveria ser o menor possível, minimizando o quadrado de diferença 

entre a hipóteses e a saída, conforme a Equação (F.3), 
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        ⏟            …         ∑  (  ( ( ))   ( ))  
           ⏟            …     (      …    )   (F.3) 

Existem outras funções de perda ou custo para problemas de regressão, porém o erro 

quadrático é a mais utilizado em métodos como Regressão Polinomial e Rede Neural. Além 

disso, implementou-se regularização no algoritmo de regressão polinomial, dada por pela 

Equação (F.3), sendo,   o fator de regularização (NG, 2012), conforme mostrado na Equação 

(F.4),  

        ⏟            …         [∑  (  ( ( ))   ( ))  
     ∑    

   ]        ⏟            …     (      …    )   (F.4) 

F.3 Regressão Polinomial (Gradiente) 

Tem-se que minimizar a função de custo  ( ). É necessário realizar a derivada parcial da  ( ) para obter o gradiente, 

      ( )            ∑  (  ( ( ))   ( ))  
     (F.5) 

Encontramos a derivada parcial, ou seja, a derivada com respeito a cada termo  . Com a 

derivada externa se cancela o dois que acompanha a  . Na derivada interna só o    que está 

acompanhado de  ( ), fica multiplicado por  ( ), como, 

      ( )       ∑  (  ( ( ))   ( )) ( ) 
     (F.6) 

Completado a derivada de  ( ) com respeito aos parâmetros  . Seguido a isto, deve ser 

utilizado o algoritmo de otimização baseado em gradiente (refere-se APÊNDICE E), para 

atualizar os  , e poder achar o mínimo da função da hipóteses (ABU-MOSTAFA,2012), dada por  
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O valor computado pelo neurônio da camada de saída é uma combinação linear, como 

resultado a obter uma saída contínua. Isto se deve a que o problema desta pesquisa é regressão e 

não classificação. O procedimento se realiza até achar o mínimo erro da hipótese. 

G.2 Função de Custo 

A função de custo utilizada é erro médio quadrático, anteriormente explicado no 

algoritmo de regressão polinomial  (Refere-se APÊNDICE F) (NG, 2012), mostrada na Equação 

(G.1) 

 ( )       [∑  (  ( ( ))   ( ))  
     ∑∑     

   
 

   ]  (G.1) 

G.3 Forward Propagation 

Na Equação (G.2), tem uma combinação linear dos valores de entradas vezes os 

parâmetros  , sendo definida como  . Aplicada à função de ativação nesta pesquisa foi utilizada 

tanto sigmoide como tangente, onde   vais ser definida pelos parâmetros da rede e os valores da 

camada anterior, 

  ( )   (  ( ))  ( )    (   )  (   )  (G.2) 

assim, para a propagação da camada oculta e a camada de saída, tem-se que colocar a unidade de 

bias na camada oculta como foi colocado na camada de entrada, com o valor de   ( )   . Sendo o 

problema de regressão a última camada, tem função de linear. 

 ( )   ( )  ( )   ( )  (G.3) 

 A rede neural pode ter diferentes arquiteturas, o termo de arquitetura pode referir-se aos 

diferentes neurônios conectados entre eles. Na primeira camada tem-se as características do 
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Realizando a derivada do erro com respeito à saída explicado no APÊNDICE D. Sendo   
o número da última camada, a Equação (G.4) fica, 

  ( )    ( )      (G.4) 

onde, se obtém os   de cada neurônio e multiplica-se pelos    das conexões vezes a derivada da 

função de ativação sigmoide   ( ) avaliados na combinação linear, conforme mostrado na 

Equação (G.6). 

               (  )  ( )   (   )  (G.5) 

O procedimento tem-se que realizar por todas as amostras do treinamento, quer dizer,   

vezes. O resultado do gradiente vai sendo somado. Achando o primer delta ( ) da última camada, 

da mesma forma, obtém-se os deltas (  ) das camadas anteriores. Como ideia geral, o   soma os 

erros anteriores, a qual fez uma diferença no erro geral, e assim corrigir os seguinte parâmetros 

 , ou seja, os pesos da rede (ABU-MOSTAFA,2012). 

Formalmente o erro de custo de cada ativação do neurônio é dado pela Equação (G.6). 

Sendo   o número da camada, e   o número do neurônio. A função     ( ) é dada dependendo da 

classe do algoritmo para classificação a função de custo foi explicada acima, 

         ( )     ( )
    ( )      ∑  (  ( ( ))   ( ))  

   
  (G.6) 

Simplificando o processo tem-se: 1. os dados de entrada apresentados para a rede são 

propagados através da rede até chegar à última camada. Este processo produz uma predição da 

saída mostrado no Algoritmo G.1 ; 2. a saída predita é obtida da saída atual  e um valor de erro é 

calculado; 3. a rede utiliza o Algoritmo G.2 para obtenção dos pesos, começando pela última 

camada até chegar à primeira, realizando propagação para atrás; 4. quando a propagação para 
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ANEXO i. – Regressão Polinomial Arquitetura 

i.1 Arquitetura  

Realizou-se o algoritmo Regressão Polinomial (Refere-se APÊNDICE F) para determinar 

as saídas do comportamento da solda FSW em corpos de prova. Como resultado tem-se a 

informação das entradas e saídas dadas pelos fatores da solda (FSW – Velocidade de translação; 

velocidade de rotação e força axial) e suas respostas dadas pelos ensaios de tração, 

respetivamente. Na pesquisa foram desenvolvidos 5 modelos de regressão polinomial, com 

diferentes ordens de polinômio, mostrados na Tabela i.1. Por exemplo, para o modelo 2, tem-se 

um polinômio de ordem 2.  

Por conseguinte, as entradas             , são transformadas em novas 

características      …           …               …           . Sendo   ,    e   ; velocidade de translação, velocidade de rotação e força axial, respetivamente.  

Tabela i.1 Modelos de Regressão Polinomial 

Polinomial 
Modelos de Regressão Polinomial 

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5 

Polinômio 1 2 3 4 5 

 

O algoritmo utilizado de otimização foi BFGS (Refere-se APÊNDICE E). As opções 

utilizadas são: máximo número de iterações de 1000, máxima funções avaliadas de 1000, 

Inicialização do passo inicial foi quadrática, comprimento do passo foi com interpolação e 

extrapolação cúbica e a tolerância de otimização e progresso foram      . 

i.2 Seleção dos Modelos da Regressão Polinomial 

Para cada modelo realizou-se diferentes parâmetros de regulação ( ) obtendo o menor 

erro quadrático médio (   ). Se realizaram   diferente modelos mostrados na Tabela i.2, no 

qual cada modelo tem um grau de polinômio, sendo modelo   com grau polinomial  , modelo   

com grau polinomial   e assim para frente. 
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Tabela i.2 Resultados de Treinamento-Validação para os Modelos Desenvolvidos de Regressão 
Polinomial. 

Modelo 
Tensão Escoamento Tensão Última Alongamento 

( ) 
 

Treinamento 
(MSE) 

Validação 
(MSE) 

( ) 
 

Treinamento 
(MSE) 

Validação 
(MSE) 

( ) 
 

Treinamento 
(MSE) 

Validação 
(MSE) 

Modelo 1 0.3 2.6864 5.2939 10 57.3221 91.4111 30 5.7837 7.2643 

Modelo 2 0.3 0.9629 7.3943 30 44.9536 99.8508 30 3.5432 6.0635 

Modelo 3 10 1.2194 7.3622 10 17.3047 59.6310 30 4.5085 7.3546 

Modelo 4 10 0.9940 13.7643 30 20.6128 99.7724 30 3.4654 10.1085 

Modelo 5 30 1.5015 13.2779 30 20.0379 96.2976 30 3.1139 13.9484 

 

i.3 Evolução dos Modelos Finais do Regressão Polinomial 

Os resultados obtidos dos modelos selecionados (TE), (TU) e (AF) são mostrados na 

Tabela i.3 e Tabela i.4. A otimização para o algoritmo foi utilizado BFGS (Quase-Newton), no 

qual colocou-se diferentes números de iterações para observar o comportamento do algoritmo 

(Refere-se APÊNDICE E) na Tabela i.5 e Figura  i.1. 

Tabela i.3 Parâmetros e (MSE) finais obtidos por o método validação cruzada para Regressão 
Polinomial. 

 
Modelo ( ) 

Treinamento   
(   ) 

Validação      
(   ) 

Tensão Escoamento 2 0.3 0.9629 7.3943 

Tensão Última 3 10 17.3047 59.6310 

Alongamento 2 30 3.5432 6.0635 

 

Tabela i.4 Erros (MSE)  e Coeficiente de determinação (R2) de Treinamento-Validão e Teste para 
os Modelos Finais da Regressão Polinomial. 

 
Modelo ( ) 

Treina.-Val. 
(   ) 

Teste     
(MSE) 

Treina.-Val. 
(  ) 

Teste     
(  ) 

Tensão 
Escoamento 

2 0.3 
1.0296 2.2639 0.9306 0.8834 

Tensão Última 3 10 17.6353 45.7775 0.8126 0.0211 

Alongamento 2 30 4.5582 1.5707 0.3003 0 
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Tabela i.5  Regressão Polinomial - Treinamento e Teste dos Modelos Selecionados pelas 
Iterações. 

Iterações 

Tensão Escoamento 

Treinamento 

(  ) 

Treinamento 

(   ) 

Teste       

(  ) 

Teste              

(   ) 

1 0 3504.5 0 3205.3 

4 0 643.39 0 870.25 

7 0 31.7192 0 246.388 

10 0.7566 3.6105 0 29.6011 

13 0.8165 2.7213 0.3561 12.4914 

16 0.9305 1.0316 0.8813 2.3045 

19 0.9306 1.0296 0.8834 2.2630 

(a) (b) 

Figura  i.1 Regressão Polinomial - Evolução dos Erros dos Modelos MSE – Iterações: (a) 
Treinamento da Tensão de Escoamento (b) Teste da Tensão de Escoamento. 
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ANEXO ii. – Rede Neural Arquitetura 

ii.1 Arquitetura  

Realizou-se o algoritmo RNA para determinar as saídas do comportamento da solda FSW 

em corpos de prova. A primeira camada está conformada pelos parâmetros de entrada da solda 

dos corpos de prova. (VT, VR e FA) (Refere-se APÊNDICE G).  

Na pesquisa foram desenvolvidos 8 modelos de RNA, com diferentes estruturas da rede 

mostrados na Tabela ii.1. O procedimento feito foi: 

1. Arquitetura:  

 Número de unidades de entradas: Dimensão das características  . Os fatores estudados 

foram a velocidade de translação; velocidade de rotação e força axial. 

 Número de unidades de saída: Dimensão das funções de regressão. As respostas foram 

as que apresentaram o fator de curvatura (não linearidade) por meio de análises 

estatístico (Seção 5.1.2). 

 Número de unidades ocultas: Nesta pesquisa foram desenvolvidos modelos desde 5 

neurônios até 20 neurônios por camada, também foram desenvolvidos  tanto  uma 

camada como duas e realizaram-se com diferentes combinações de função de ativação 

(sigmoide e tangente). 

 

2. Treinamento: São necessários realizar alguns procedimentos para garantir o bom 

funcionamento da RNA. 

 Randomizar os parâmetros iniciais, muito perto do zero. 

 Desenvolver “Forward Propagation” (Refere-se APÊNDICE G). 

 Desenvolver “Back Propagation”  (Refere-se APÊNDICE G). 

 Desenvolver ou utilizar  métodos de otimização (BFGS) (Refere-se APÊNDICE E) 

Para o teste de precisão da rede treinada, foi adoptado o coeficiente de determinação   . 

Similarmente como foi feito no algoritmo regressão polinomial (Refere-se APÊNDICE A).  
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Tabela ii.1 Modelos da RNA. 

Camadas 

Número de Neurônios 

Modelo 

1 

Modelo 

2 

Modelo 

3 

Modelo 

4 

Modelo 

5 

Modelo 

6 

Modelo 

7 

Modelo 

8 

Entrada 3 3 3 3 3 3 3 3 

Oculta 1 5 10 10 20 10 5 20 20 

Oculta 2 - - - - 10 10 15 20 

Saída 1 1 1 1 1 1 1 1 

 Funções dos Neurônios 

Oculta 1 Log-Sig Tan-Sig Log-Sig Log-Sig Log-Sig Tan-Sig Log-Sig Log-Sig 

Oculta 2 - - - - Log-Sig Tan-Sig Log-Sig Log-Sig 

Saída Purelin Purelin Purelin Purelin Purelin Purelin Purelin Purelin 

ii.2 Seleção dos Modelos da Rede Neural 

Por cada modelo realizou-se diferentes parâmetros de regulação ( ) obtendo o menor erro 

quadrático médio (   ). Se realizaram   diferente modelos, no qual cada modelo tem uma 

estrutura da rede diferente. Na Tabela ii.2 são mostrados os melhores parâmetros. 

Tabela ii.2 Resultados de Treinamento-Validação para os Modelos Desenvolvidos de Redes Neurais. 

Modelo 

Tensão Escoamento Tensão Última Alongamento 

( ) 

 

Treinament

o (   ) 

Validaçã

o (   ) 

( ) 

 

Treinamen

to (   ) 

Validaçã

o (   )  

( ) 

 

Treinament

o (   ) 

Validaçã

o (   )  

Modelo 1 0.03 0.4662  6.6430  1 41.2142  74.1655  10 6.4946 7.2587 

Modelo 2 0.03 0.4321  6.3501  3 33.0787  73.2362  30 6.4946 7.2587 

Modelo 3 0.03 0.4133 6.2641 0.3 18.4474 70.7196 10 6.4946 7.2587 

Modelo 4 0.03 0.2682 5.8287 0.03 11.2380 68.6136 10 6.4946 7.2587 

Modelo 5 0.1 2.2676 8.7882 3 48.3821 82.7441 30 6.4946 7.2587 

Modelo 6 0.3 0.8209 5.8191 1 12.7083 70.2363 10 6.4946 7.2587 

Modelo 7 0.3 0.5573 5.8089 1 9.1797 69.6792 10 6.4946 7.2587 

Modelo 8 0.3 0.4347 5.4122 1 8.9358 68.4075 10 6.4946 7.2587 
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ii.3 Evolução dos Modelos Finais da Rede Neural 

Os resultados obtidos dos modelos selecionados da  (TE), (TU) e (AF) são mostrados na 

Tabela ii.3 e Tabela ii.4. A otimização do treinamento foi utilizado Quase-Newton, no qual 

colocou-se diferentes números de iterações para observar o comportamento do algoritmo (Refere-

se APÊNDICE E). Pode-se observar que encontramos a diminuição do erro e o aumento de 

coeficiente de determinação quando o algoritmo encontrou os melhores parâmetros dos modelos  

na Tabela ii.5 e Figura  ii.1.  

Tabela ii.3 Parâmetros e (MSE) Finais Obtidos por o Método Validação Cruzada para Rede 
Neural. 

 Modelo ( ) 
Treinamento   

(   ) 

Validação       

(   ) 

Tensão Escoamento 8 0.3 0.4347 5.4122 

Tensão Última 8 1 8.9358 68.4075 

Alongamento - - 6.4946 7.2587 

 

Tabela ii.4 Erros (MSE)  e Coeficiente de Determinação (R2) de Treinamento-Validação e Teste 
para os Modelos Finais da Rede Neural. 

 Modelo ( ) 
Treina.-Val. 

(   ) 

Teste      

(MSE) 

Treina.-Val. 

(  ) 

Teste    

(  ) 

Tensão 

Escoamento 
8 0.3 0.3337 2.4282 0.9691 0.7809 

Tensão Última 8 3 8.4045 44.2259 0.9107 0.366 

Alongamento - - 6.5147 2.6906 0 0 
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Tabela ii.5 Rede Neural -Treinamento e Teste dos Modelos Selecionados pelas Iterações. 

Iterações 

Tensão Escoamento 

Treinamento 

(  ) 

Treinamento 

(   ) 

Teste 

(  ) 

Teste  

(   ) 

51 0.6524 5.1559 0.6288 7.2054 

151 0.9649 0.5208 0.6334 7.1151 

251 0.9677 0.4788 0.8018 3.8474 

351 0.9731 0.3994 0.8342 3.2203 

451 0.9731 0.3988 0.8295 3.5030 

551 0.9712 0.4988 0.8362 3.1799 

651 0.9705 0.3998 0.7729 3.0896 

751 0.9708 0.3988 0.8163 2.9640 

  
(a) (b) 

 

Figura  ii.1 Rede Neural - Evolução dos erros dos Modelos MSE – Iterações: (a) Treinamento da 
Tensão de Escoamento (b) Teste da Tensão de Escoamento. 
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ANEXO iii. – Resultados de Regressão Polinomial 

iii.1 Curvas de Aprendizagem de Regressão Polinomial 

Na Figura  iii.1 mostra-se as curvas de aprendizagem (Seção 3.3.4).  

 

Figura  iii.1 Regressão Polinomial - Curvas de Aprendizagem MSE - Sample: (a) Tensão de 
Escoamento (b) Tensão Última (c) Alongamento. 

iii.2 Análise de Predição das Respostas da Regressão Polinomial 

Foi utilizada a porcentagem de erro da média absoluta (MAPE) mostrada na Tabela iii.1 

para as respostas finais de tensão de escoamento (TE), tensão última (TU) e alongamento (AF) 

(Refere-se APÊNDICE A) e as respostas de superfície Figura  iii.2.  
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Tabela iii.1 A Porcentagem do Erro (MAPE) de Treinamento e Validação para Regressão 
Polinomial 

 Modelo ( ) 
Treinamento 

(    ) % 

Teste            

(    ) % 

Tensão Escoamento 
2 0.3 0.3631 0.5340 

Tensão Última 3 10 0.9305 1.6163 

Alongamento 2 30 21.9016 18.7460 

 

 

Figura  iii.2 Superfície de Resposta da Tensão de Escoamento por o Algoritmo Regressão 
Polinomial; (a) VR-VT; (b) VR-FA; (c) VT-FA. 
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iii.3 Todos os Modelos da Regressão Polinomial 

Tabela iii.2 Resultados de Treinamento e Teste para os Modelos Desenvolvidos de Regressão Polinomial. 

Modelo 
No.  Dados  

Treinamento 

No. Dados 

Teste 

Tensão Escoamento Tensão Última Alongamento 

Treinamento  

(   ) 

Test            

(   ) 

Treinamento 

(   ) 

Test                   

(   ) 

Treinamento  

(   ) 

Test                   

(   ) 

Modelo 1 19 5 2.7412 3.2289 57.9055 57.5837 5.8127 2.5707 

Modelo 2 19 5 1.0296 2.2639 45.4390 48.6961 4.5582 1.5707 

Modelo 3 19 5 1.2359 2.6311 17.6353 45.7775 3.5637 2.8297 

Modelo 4 19 5 1.0060 11.5929 20.9458 36.3649 3.5345 3.7510 

Modelo 5 19 5 1.5223 29.4859 20.5333 59.8967 3.1772 3.8469 

   Treinamento (  ) 
Test                     

(  ) 

Treinamento 

(  ) 

Test                 

(  ) 

Treinamento 

(  ) 

Test                        

(  ) 

Modelo 1 19 5 0.8152 0.8336 0.3848 0 0.1078 0 

Modelo 2 19 5 0.9306 0.8834 0.5173 0 0.3003 0 

Modelo 3 19 5 0.9167 0.8644 0.8126 0.0211 0.4530 0 

Modelo 4 19 5 0.9322 0.4027 0.7775 0.2224 0.4575 0 

Modelo 5 19 5 0.8974 0 0.7819 0 0.5123 0 
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ANEXO iv. – Resultados de Rede Neural. 

iv.1 Curvas de Aprendizagem de Neural 

Na Figura  iv.1 mostra-se as curvas de aprendizagem (Seção 3.3.4).  

 

Figura  iv.1 Rede Neural - Curvas de Aprendizagem MSE - Sample: (a) Tensão de Escoamento 
(b) Tensão Última (c) Alongamento. 
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iv.2 Análise de Predição das Respostas da Rede Neural 

 Foi utilizada a porcentagem de erro da média absoluta (MAPE) mostrada na Tabela iv.1 

para as respostas finais de tensão de escoamento (TE), tensão última (TU) e alongamento (AF) 

(Refere-se APÊNDICE A) e as respostas de superfície Figura  iv.2.  

Tabela iv.1 A porcentagem do Erro (MAPE) de Treinamento e Validação para Rede Neural. 

 Modelo ( ) 
Treinamento 

(    ) % 

Teste            

(    ) % 

Tensão Escoamento 2 0.3 0.2447 0.4644 

Tensão Última 3 10 0.6518 1.4858 

Alongamento 2 30 20.1042 35.2466 

 

 

Figura  iv.2 Superfície de Resposta da Tensão de Escoamento por o Algoritmo RNA; (a) VR-VT; 
(b) VR-FA; (c) VT-FA; 
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iv.3 Todos os Modelos do Regressão Polinomial 

Tabela iv.2 Resultados de Treinamento e Teste para os Modelos Desenvolvidos de Rede Neural. 

Modelo Função 
Camada 

Oculta 

Tensão Escoamento Tensão Última Alongamento 

Treinamento 

(   ) 

Test 

(   ) 

Treinamento 

(   ) 

Test 

(   ) 

Treinamento 

(   ) 

Test 

(   ) 

Modelo 1 Log-Sig 5 0.4368  5.6661 29.0425 58.0873 6.5147 2.6906 

Modelo 2 Tan-Sig 10 0.3644  5.5815 22.5510 57.0028 6.5147 2.6906 

Modelo 3 Log-Sig 10 0.3719 5.6707 18.7563 56.8892 6.5147 2.6906 

Modelo 4 Log-Sig 20 0.2518 4.2820 11.5465 52.4000 6.5147 2.6906 

Modelo 5 Tan-Sig 5-10 2.2432 8.7595 32.6998 62.6340 6.5147 2.6906 

Modelo 6 Log-Sig 10-10 0.6599 5.2117 10.9836 56.1358 6.5147 2.6906 

Modelo 7 Log-Sig 20-15 0.4583 3.8459 9.1933 53.5623 6.5147 2.6906 

Modelo 8 Log-Sig 20-20 0.3337 2.4282 8.4045 44.2259 6.5147 2.6906 

   
Treinamento            

(  ) 

Test                           

(  ) 

Treinamento    

(  ) 

Test                   

(  ) 

Treinamento        

(  ) 

Test                   

(  ) 

Modelo 1 Log-Sig 5 0.9601 0.7139 0.6658 0 0 0 

Modelo 2 Tan-Sig 10 0.9730 0.7365 0.6860 0 0 0 

Modelo 3 Log-Sig 10 0.9746 0.7078 0.8007 0 0 0 

Modelo 4 Log-Sig 20 0.9830 0.7279 0.8773 0.0021 0 0 

Modelo 5 Tan-Sig 5-10 0.8488 0.5887 0.5464 0 0 0 

Modelo 6 Log-Sig 10-10 0.9555 0.7315 0.8833 0.0339 0 0 

Modelo 7 Log-Sig 20-15 0.9579 0.7503 0.9130 0.339 0 0 

Modelo 8 Log-Sig 20-20 0.9691 0.7809 0.9107 0.366 0 0 
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