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RESUMO

O aco é um dos materiais mais utilizados globalmente, com aplicacbes
essenciais nos setores automotivo, aeroespacial e da construcao civil, devido a sua
versatilidade, resisténcia e capacidade de adaptacao a diferentes condi¢bes de uso.
Contudo, a complexidade dos processos metallrgicos e a necessidade de
desempenho cada vez mais especifico tém impulsionado a busca por ferramentas
gue auxiliem, principalmente, na otimizacdo de suas propriedades mecanicas e
microestruturais. Diante desse cenario, técnicas de machine learning (ML) vém se
destacando como uma abordagem inovadora para enfrentar tais desafios,
permitindo a predicéo e otimizacdo de propriedades a partir de grandes volumes de
dados experimentais e computacionais. O uso de algoritmos como redes neurais
artificiais, maquinas de vetores de suporte, aprendizado por reforco e algoritmos
genéticos tem possibilitado a identificacdo de composicdes quimicas ideais e 0
controle refinado de parametros de processamento, visando maximizar resisténcia e
ductilidade, bem como reduzir fragilidade. Este trabalho tem como objetivo analisar
criticamente as principais aplicacdes de técnicas de ML na metalurgia dos acos,
com foco na predicdo de propriedades mecéanicas, no desenvolvimento de novas
ligas e no aprimoramento de microestruturas e processos metallrgicos. Para isso,
realizou-se uma revisao bibliografica detalhada, mapeando as técnicas empregadas
na literatura recente e correlacionando cada abordagem com suas respectivas
aplicacoes e resultados. A partir do estudo bibliografico, percebe-se que o ML ja tem
sido amplamente utilizado com sucesso para previsdo de desempenho, otimizacao
de composicbes e definicho de parametros operacionais, promovendo maior
eficiéncia, economia de recursos e inovacgdo tecnolégica no setor metallrgico.
Conclui-se que o uso integrado dessas técnicas representa um caminho promissor
para o avanco da engenharia de materiais, contribuindo de forma significativa para a

digitalizacdo e moderniza¢éo da industria do aco.

Palavras-chave: Aco. Metalurgia. Machine learning. Otimizacao de ligas.



ABSTRACT

Steel is one of the most widely used materials globally, with essential
applications in the automotive, aerospace, and construction sectors due to its
versatility, strength, and ability to adapt to different usage conditions. However, the
complexity of metallurgical processes and the growing demand for increasingly
specific performance have driven the search for tools that assist, especially, in the
optimization of its mechanical and microstructural properties. In this context,
machine learning (ML) techniques have emerged as an innovative approach to
tackle such challenges, enabling the prediction and optimization of properties based
on large volumes of experimental and computational data. The use of algorithms
such as artificial neural networks, support vector machines, reinforcement learning,
and genetic algorithms has made it possible to identify ideal chemical compositions
and finely control processing parameters, aiming to maximize strength and ductility
while reducing brittleness. This work aims to critically analyze the main applications
of ML techniques in steel metallurgy, focusing on the prediction of mechanical
properties, the development of new alloys, and the improvement of microstructures
and metallurgical processes. To this end, a detailed literature review was conducted,
mapping the techniques employed in recent studies and correlating each approach
with its respective applications and outcomes. Based on the literature, it is evident
that ML has already been widely and successfully used for performance prediction,
composition optimization, and definition of operational parameters, promoting greater
efficiency, resource savings, and technological innovation in the metallurgical sector.
It is concluded that the integrated use of these techniques represents a promising
path for the advancement of materials engineering, contributing significantly to the

digitalization and modernization of the steel industry.

Keywords: Steel. Metallurgy. Machine learning. Alloy optimization.
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1. Introducéo

A metalurgia dos acos tem desempenhado um papel essencial no
desenvolvimento industrial e tecnoldgico, sendo fundamental para a construcgao civil,
indUstria automobilistica, aeroespacial, entre outros setores, visto que a producao
mundial de aco € um indicador fundamental do desenvolvimento industrial e
econdmico global. Em 2023, a producdo mundial de aco bruto atingiu
aproximadamente 1.888,2 milhdes de toneladas, mantendo-se estavel em relagéo
ao ano anterior [1]. A China liderou como maior produtora, com 1.019,1 milhdes de
toneladas, representando cerca de 54% da produc&o global. A india se consolidou
como o0 segundo maior produtor, com 140,2 milhdes de toneladas, registrando um
crescimento de 11,8% em comparacdo a 2022. J4 o Brasil ocupou a nona posicéo,
com uma producédo de 31,9 milhdes de toneladas. Esses numeros refletem né&o
apenas a capacidade industrial dos paises, mas também sua competitividade e
insercao nas cadeias globais de valor [1].

A busca por aprimoramento na producdo e caracterizacdo dos acgos tem
levado a adocdo de tecnologias inovadoras, dentre as quais se destacam as
técnicas de machine learning (ML), que tém revolucionado a forma como materiais
séo projetados, processados e avaliados [2].

Machine learning, um subcampo da inteligéncia artificial, permite a andlise de
grandes volumes de dados e a identificacdo de padrbes complexos. Sua aplicacao
tem se expandido rapidamente na ciéncia dos materiais, particularmente na
metalurgia de acos, por sua capacidade de correlacionar variacbes nas
composicdes, parametros de processamento e propriedades finais. A identificacao
de relacdes nao lineares entre composi¢cao quimica, microestrutura e propriedades
mecanicas € uma das grandes vantagens do uso de ML, uma vez que esses
parametros estdo frequentemente inter-relacionados de maneira complexa e dificil
de ser modelada por métodos convencionais [3,4].

Nos ultimos anos, diversas abordagens de ML, como aprendizado
supervisionado, nao supervisionado, por reforco, aprendizado profundo e algoritmos
genéticos, tém sido empregadas na previsdo de propriedades mecanicas, controle
de qualidade, deteccdo de falhas e otimizacdo de processos térmicos e
composicionais em diversos tipos de acos [5,6,7,8,9]. Com isso, torna-se possivel
acelerar significativamente o desenvolvimento de novos materiais e reduzir a
guantidade de experimentacdo fisica necessaria, reduzindo custos e tempo de
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pesquisa e desenvolvimento [10].

Diante desse cenario, este trabalho tem como objetivo analisar e discutir as
principais aplicacdes de técnicas de machine learning na metalurgia dos agos, com
foco na predicdo de propriedades mecénicas, otimizacdo de composi¢cao quimica e
melhorias microestruturais. A relevancia deste estudo estd na crescente
necessidade de inovacdo e digitalizacdo da industria metalirgica, com foco em
melhorar a eficiéncia produtiva, reduzir desperdicios e desenvolver materiais com
propriedades superiores. Ao compreender e aplicar técnicas de ML na metalurgia
dos acos, este trabalho visa contribuir tanto para o avanco do conhecimento
cientifico quanto para o aprimoramento das praticas industriais e académicas na

area de engenharia de materiais.



2. Reviséo bibliografica: Machine Learning

A utilizacdo de técnicas de machine learning na metalurgia de agcos tem se
destacado como uma ferramenta poderosa para a previsdo de propriedades
mecanicas, otimizacdo de processos e desenvolvimento de novas ligas. Diversas
abordagens de ML sdo empregadas de acordo com o tipo e a complexidade do
problema, e vém sendo incorporadas progressivamente tanto na pesquisa
académica quanto na pratica industrial [2,6,10]. No presente texto, sera feita
inicialmente uma revisao bibliografica sobre os principais tipos de técnicas
envolvendo ML de uma forma geral. Posteriormente, como resultado deste trabalho,
um aprofundamento e correlagdo destas técnicas com as mais diversas
possibilidades existentes para a aplicagcdo na metalurgia de acos sera realizada em

conjunto com discussoes realizadas pelo autor.

2.1 Agos: correlagéo entre microestrutura e propriedades

Os acos constituem uma classe de ligas metalicas amplamente utilizadas
devido a sua versatilidade, custo relativamente baixo e possibilidade de ajuste de
propriedades mecanicas por meio de tratamentos térmicos, composi¢cao quimica e
processos de fabricagdo. A microestrutura dos acos € um dos principais fatores
determinantes de seu desempenho, influenciando diretamente caracteristicas como
dureza, resisténcia mecanica, ductilidade, tenacidade e resisténcia ao desgaste
[3,5].

As microestruturas tipicas presentes nos acos incluem fases como ferrita e a
austenita (ambas de estrutura cubica), além da cementita (Fez;C), uma fase
metaestavel dura e fragil rica em carbono. A partir da combinacéo dessas fases, e
mediante variacbes nos ciclos térmicos e mecanicos, surgem microestruturas
complexas como a perlita, a bainita e a martensita. A ferrita € uma fase ductil e
tenaz, com baixa dureza, predominante em acos de baixo carbono. A perlita, por
sua vez, é um arranjo lamelar de ferrita e cementita que confere maior resisténcia e
dureza em comparacédo a ferrita pura. JA a martensita € formada por témpera e
caracteriza-se por elevada dureza e resisténcia, mas menor ductilidade, sendo ideal
para aplicacfes que exigem alta resisténcia ao desgaste [11].

A bainita surge como uma microestrutura intermediaria entre perlita e
martensita, combinando resisténcia e certa ductilidade, o que a torna desejavel em
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diversas aplicacdes estruturais. A austenita, embora estavel apenas a altas
temperaturas na maioria dos acos, pode ser retida a temperatura ambiente em ligas
inoxidaveis e acos de alta liga, contribuindo para a tenacidade e resisténcia a
Corrosao.

A manipulacéo da fracdo volumétrica dessas fases, bem como o tamanho de
grao, presenca de precipitados e textura cristalografica, sdo aspectos fundamentais
para o desenvolvimento de acos com desempenho especifico [6,11]. Esses fatores
séo controlados por meio de parametros como taxa de resfriamento, temperatura de
austenitizacao, tempo de revenido, deformac&o a quente, entre outros.

As propriedades dos acos sédo resultado de uma complexa interagédo entre
diversos fatores, como composi¢cdo quimica, condicdes de processamento,
temperatura de transformacdo e histérico termomecanico. Essa sensibilidade a
multiplas variaveis torna 0S acgos extremamente versateis e ajustaveis para
diferentes aplicacbes, mas também impde um alto grau de complexidade na
compreensao e previsdo de seu comportamento. Pequenas variagbes em
parametros térmicos ou mecanicos podem gerar microestruturas distintas, com
respostas mecanicas bastante diferentes. Esse cenario desafia os métodos
tradicionais de modelagem e reforca a necessidade de abordagens mais
avancadas, capazes de lidar com sistemas multidimensionais e néo lineares, como
as técnicas de machine learning, que vém ganhando espaco justamente por sua

capacidade de interpretar essas interrelacées de forma mais precisa e eficiente.

2.2 Machine learning e técnicas aplicadas a metalurgia de acos
Machine learning € um subcampo da inteligéncia artificial que se concentra
no desenvolvimento de algoritmos capazes de aprender e fazer previsdées ou tomar
decisdes com base em dados. Diferente da programacao tradicional, onde cada
decisdo ou acdo precisa ser explicitamente definida por regras predefinidas, o
aprendizado de maquina permite que os sistemas melhorem seu desempenho com
0 tempo ao serem expostos a novos dados [2]. Essa abordagem revolucionou
diversas areas do conhecimento, incluindo a metalurgia, ao permitir a modelagem
de problemas complexos que envolvem um grande numero de variaveis
interdependentes [3,10].
O principio fundamental do ML reside na capacidade de extrair padrdes de
grandes volumes de dados e utlizar esses padrbes para prever ou otimizar
4



determinados fendmenos. Para que isso seja possivel, os algoritmos sdo treinados
em conjuntos de dados histéricos que contém exemplos de entrada e saida,
permitindo que o modelo aprenda as relagbes entre essas variaveis. Essa
aprendizagem pode ocorrer de diversas maneiras, dependendo da estrutura do
problema e da disponibilidade de informacfes pré-classificadas. Em linhas gerais,
as abordagens de aprendizado de maquina podem ser classificadas em trés
categorias principais: aprendizado supervisionado, aprendizado nao supervisionado

e aprendizado por reforgo [2,8].

2.3 Aprendizado supervisionado

O aprendizado supervisionado € uma abordagem amplamente utilizada na
metalurgia de acgos, pois se baseia no uso de dados rotulados para treinar modelos
capazes de prever propriedades dos materiais com alta precisao [4,5,6]. Esse tipo
de aprendizado € particularmente uatil quando ha uma grande quantidade de
informacdes previamente conhecidas sobre a composi¢cao quimica, os tratamentos
térmicos e 0s processos mecanicos aplicados aos acgos. A partir desses dados, os
algoritmos de aprendizado supervisionado conseguem estabelecer relagdes entre
as variaveis de entrada e as caracteristicas finais do material, permitindo prever
atributos como dureza, resisténcia mecanica, tenacidade e comportamento diante
corroséao [12,13].

Entre os algoritmos mais comuns, destacam-se as Redes Neurais Atrtificiais
(ANNs), as Maquinas de Vetores de Suporte (SVMs) e os modelos de Florestas
Aleatodrias (Random Forests) [14,15,16].

As ANNs sdo compostas por unidades computacionais chamadas neurdnios,
organizadas em camadas interconectadas. Cada neurdnio recebe entradas, aplica
pesos, realiza uma soma ponderada e passa o0 resultado por uma funcdo de
ativacdo (como RelLU, sigmoid ou tanh). O processo de treinamento envolve o
ajuste iterativo dos pesos com base no erro entre a saida prevista e a real, por meio
de algoritmos como o backpropagation [16]. A Figura 1 ilustra um diagrama

esquematico das Redes Neurais Artificiais.
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Figura 1. Diagrama esquematico das Redes Neurais Atrtificiais (ANNs). Adaptado de
[17].

ANNSs sado especialmente eficazes para modelar sistemas néo lineares, sendo
amplamente aplicadas na previsdo de dureza, limite de escoamento e outras
propriedades complexas de ligas metdlicas [2,6,17]. Quando adequadamente
regularizadas, essas redes podem generalizar, mesmo diante de dados com ruido
ou incompletos [16,17].

As SVMs, por sua vez, sdo algoritmos que visam encontrar o hiperplano
otimo que separa os dados ou que melhor se ajusta a uma funcdo de regressao.
Quando os dados ndo sédo linearmente separaveis, as SVMs utilizam fungdes de
kernel, como o radial basis function (RBF) ou o polinomial, para projeta-los em um
espaco de maior dimensionalidade. Isso permite a separacdo de dados complexos
com elevada precisdo [3,14]. A Figura 2 demonstra como ocorre a separagdo de
dados pelas SVMs.
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Figura 2. Exemplo de separacéo de dados (vermelho - quadrado e verde - redondo)
pelas Maquinas de Vetores de Suporte (SVMs). Adaptado de [14].

Na metalurgia, SVMs tém sido usadas com sucesso para classificar fases
microestruturais ou prever propriedades especificas, como o0 alongamento ou o
comportamento em fadiga, mesmo com conjuntos de dados relativamente pequenos
[4,6]. Isso se deve a capacidade das SVMs de encontrar hiperplanos de separacao
otimos em espacos de alta dimenséo, o que as torna eficientes mesmo quando o
numero de amostras € limitado, desde que os dados sejam bem representativos e
as variaveis preditoras estejam adequadamente selecionadas.

Ja as florestas aleatérias (RF) sdo compostas por multiplas arvores de
decisdo construidas a partir de subconjuntos aleatérios dos dados. Cada arvore
toma decisbes com base em divisdes sucessivas nas variaveis de entrada, e a
predicédo final é feita por agregacédo dos resultados (votacdo ou média) [11,15]. A

Figura 3 apresenta um digrama dos modelos de RF.
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Figura 3. Diagrama esquematico dos modelos de Florestas Aleatérias (Random
Forests). Adaptado de [15].

As RFs sao particularmente valorizadas por sua robustez, capacidade de lidar
com dados de alta dimensionalidade e por fornecerem estimativas da importancia
de cada variavel, permitindo maior possibilidade de interpretacdo dos modelos
[6,15]. Além disso, apresentam baixo risco de sobreajuste, quando comparadas a
modelos individuais. O sobreajuste ocorre quando um modelo se ajusta
excessivamente aos dados de treinamento, capturando até mesmo ruidos e
variacfes aleatorias, o0 que compromete sua capacidade de generalizacdo para
novos dados. As RFs reduzem esse risco ao utilizar a média dos resultados de
multiplas arvores de decisdo, construidas com subconjuntos diferentes de dados e
variaveis. Essa abordagem suaviza as variacdes individuais e melhora a
performance do modelo.

Estudos recentes demonstram que a precisdo desses modelos na predicao
de propriedades mecanicas, como resisténcia a tracdo e moédulo de elasticidade,
pode atingir coeficientes de determinacédo superiores a 0,90, desde que os dados
sejam devidamente tratados e os modelos otimizados por técnicas, como validacéo

cruzada, busca em grade ou random search [5,10,12].

2.4 Aprendizado nao supervisionado
Diferente do aprendizado supervisionado, que requer dados rotulados, o
aprendizado n&o supervisionado trabalha com conjuntos de dados sem informacgdes
8



prévias sobre as classes ou categorias a serem identificadas. Esse tipo de
aprendizado é particularmente Gtil na metalurgia de acos para a analise exploratéria
de grandes bases de dados, permitindo a descoberta de padrdes ocultos e a
segmentacdo de diferentes tipos de ligas metalicas com base em suas
caracteristicas metalurgicas [7,18].

Uma das técnicas mais utilizadas nesse campo € o agrupamento de dados
(clustering), cujo objetivo é agrupar observacbes com caracteristicas semelhantes.

A Figura 4 ilustra como este agrupamento de dados pode ocorrer.

Entrada Saida

Figura 4. Exemplo do agrupamento de dados (clustering). Adaptado de [19].

O algoritmo K-Means, por exemplo, busca separar os dados em grupos
distintos com base na minimizacdo da distancia entre os pontos e os centroides de
cada grupo [7,19]. Ja o DBSCAN, um algoritmo de agrupamento baseado em
densidade, € mais adequado para conjuntos de dados com formas complexas ou
ruido, e tem sido aplicado com sucesso na identificacdo de padrbes microestruturais
em imagens obtidas por microscopia [19,20].

A andlise de componentes principais (PCA), por sua vez, € amplamente
empregada como método de reducdo de dimensionalidade. O PCA transforma as
variaveis originais em um novo conjunto de variaveis ortogonais chamadas
componentes principais, que retém a maior parte da variabilidade dos dados. A

Figura 5 ilustra como como o PCA pode ser aplicado.



Essa técnica é especialmente (til em bases metallrgicas com muitas
variaveis composicionais, permitindo visualizar e interpretar com mais clareza os

fatores que influenciam determinadas propriedades dos acgos [11,21,22].
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Figura 5. Exemplo da analise de componentes principais (PCA). Adaptado de [22].

2.5 Aprendizado por reforgo
O aprendizado por reforco € uma técnica baseada em um sistema de
recompensas, no qual o algoritmo aprende a tomar decisdes por meio de tentativa e
erro, buscando maximizar um determinado objetivo ao longo do tempo [8]. A Figura

6 indica um esquema do funcionamento do modelo de aprendizado por reforc¢o.

P Agente
Estado Recompensa Agao
SI R! AI
PRI ~
45”1 :_. Ambiente 47

Figura 6. Diagrama esquematico do modelo de aprendizado por reforco. Adaptado
de [8].
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Essa abordagem tem sido aplicada na metalurgia de agos para otimizar
processos industriais dindmicos, nos quais as condi¢des variam continuamente e
exigem ajustes automaticos para garantir a melhor performance do material
produzido [2].

Uma das principais aplicacbes do aprendizado por reforco na metalurgia é a
otimizacdo do controle de temperatura em fornos de tratamento térmico. O ajuste
preciso da temperatura e do tempo de aquecimento € essencial para garantir a
formacdo da microestrutura desejada no aco, e algoritmos de aprendizado por
reforco podem ser utilizados para encontrar os melhores parametros operacionais,
reduzindo desperdicios de energia e garantindo uma producdo mais eficiente [8,10].

Além disso, redes neurais profundas de reforco vém sendo aplicadas para
prever o comportamento estrutural do aco em diferentes condicdes de
processamento e uso. Essas redes sdo capazes de aprender a partir de grandes
volumes de dados experimentais e computacionais, permitindo a modelagem
precisa das transformacdes metallrgicas e dos efeitos mecanicos ao longo da vida

atil do material [2,8,17].

2.6 Algoritmos genéticos
Os algoritmos genéticos sdo métodos de otimizacdo baseados nos principios
da selecédo natural e tém sido amplamente aplicados na metalurgia de agos para
resolver problemas complexos de engenharia. Esses algoritmos trabalham com
populacdes de solucdes candidatas, que sao iterativamente avaliadas, combinadas
e mutadas para encontrar a melhor configuracdo possivel de variaveis [7,9]. A
Figura 7 nos apresenta esquematicamente a logica por tras de um algoritmo

genético.
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Figura 7. Diagrama esqueméatico do modelo de algoritmos genéticos. Adaptado de

[9]

Na metalurgia, os algoritmos genéticos sdo empregados para otimizar a
composicdo quimica de ligas metélicas, buscando combinagbes de elementos que
maximizem a resisténcia mecanica e minimizem a fragilidade, por exemplo [7,9].
Esses algoritmos também sé&o utilizados na simulacdo de processos metallrgicos,
permitindo prever o comportamento do aco sob diferentes condicbes de tratamento
térmico e mecanico. Além disso, a combinacdo de algoritmos genéticos com
técnicas de aprendizado profundo (Deep learning) tem sido explorada para o projeto
de novas ligas, abrindo caminho para o desenvolvimento de materiais inovadores
com propriedades superiores [2,10].

Estudos recentes demonstraram a aplicacao de algoritmos genéticos guiados
por machine learning para o desenvolvimento de acos de média liga com excelente
equilibrio entre resisténcia e ductilidade, utilizando um modelo preditivo para avaliar
cada nova combinacdo gerada. Essa integracdo entre otimizacdo evolutiva e
predicdo via ML tem se mostrado eficaz para acelerar a descoberta de ligas

metélicas otimizadas com menor custo experimental [7,10].

2.7 Aprendizado profundo (Deep learning)
O aprendizado profundo (deep learning) é uma subarea do ML que se baseia
na utilizacdo de redes neurais artificiais com mdltiplas camadas ocultas,
denominadas redes profundas (deep neural networks - DNNs). Essas redes sao

capazes de aprender representacdes hierarquicas de dados brutos, extraindo
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automaticamente caracteristicas a partir de entradas complexas [2]. A Figura 8

indica as diferencas entre uma rede neural simples e uma profunda.

Rede neural simples Rede neural profunda
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Figura 8. Diagrama esquematico do modelo de aprendizado profundo (deep
learning). Adaptado de [17].

Essa capacidade é particularmente util para tratar conjuntos de dados
grandes, ndo estruturados ou com multiplas dimensdes, como imagens, sinais
temporais e séries histéricas. Na metalurgia de acos, o DL tem sido amplamente
aplicado em tarefas como a analise automatizada de micrografias, a predicdo do
comportamento mecanico e a automacao da inspecédo de qualidade [2,10].

Dentre as arquiteturas mais utilizadas, destacam-se as Redes Neurais
Convolucionais (CNNs). Essas redes foram desenvolvidas para trabalhar com dados
espaciais, como imagens, e sdo estruturadas em camadas convolucionais que
aplicam filtros (ou kernels) sobre a entrada para extrair padrdes locais; como
bordas, texturas ou regides especificas de uma imagem. Cada camada sucessiva
combina esses padrées em estruturas mais abstratas, permitindo que a rede
reconheca, por exemplo, a presenca de gréos, a formacdo de fases metallrgicas
especificas, ou ainda inclusbes ndo metalicas que comprometem a integridade do
material [2,16]. ApGs as camadas convolucionais, normalmente sao adicionadas
camadas de agrupamento (pooling), que reduzem a dimensionalidade e aumentam
a robustez do modelo. Por fim, camadas totalmente conectadas (fully connected)
realizam a classificacdo ou regressao final [16]. A Figura 9 mostra como CNNs
atuam para categorizar saidas a partir de dados de imagem de entrada.
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Figura 9. Exemplo da utilizagdo e funcionamento das Redes Neurais
Convolucionais (CNNs). Adaptado de [16].

Na metalurgia de agos, CNNs vém sendo amplamente utilizadas para analise
automatizada de imagens metalograficas obtidas por microscopia Optica ou
eletrbnica, permitindo a segmentacdo e classificacdo automatica das
microestruturas [10,16]. Isso representa um avanco significativo em relacdo as
metodologias tradicionais, que dependem da andlise visual feita por especialistas,
muitas vezes sujeita a subjetividades e variabilidades entre operadores. Além disso,
CNNs sao altamente eficientes na deteccdo de falhas superficiais em linhas de
producdo, como trincas, porosidades e descontinuidades, sendo integradas em
sistemas de visdo computacional para controle de qualidade em tempo real [2,16].

Outra arquitetura importante no contexto do DL é a das Redes Neurais
Recorrentes (RNNs). Essas redes sdo projetadas para trabalhar com dados
sequenciais ou temporais, como séries de medi¢cdes de propriedades ao longo do
tempo ou ciclos de carregamento mecanico. Diferentemente das redes tradicionais,
que consideram apenas a entrada atual, as RNNs possuem conexdes recorrentes
gue permitem armazenar informacdes de estados anteriores, criando uma
"memoria” no modelo [23]. A Figura 10 representa um diagrama esquematico do
modelo de RNNSs.
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Figura 10. Diagrama esquematico do modelo de Redes Neurais Recorrentes
(RNNSs). Adaptado de [23].

Essa caracteristica torna as RNNs especialmente Uteis para modelar
fendbmenos que evoluem no tempo, como o desgaste, a corrosdo ou a fadiga ciclica
de materiais.

As RNNs sao frequentemente utilizadas para prever a vida util de
componentes metéalicos submetidos a ambientes agressivos ou a cargas variaveis,
pois conseguem lidar com sequéncias temporais de dados. No entanto, redes RNNs
simples apresentam dificuldades em capturar dependéncias de longo prazo devido
ao chamado problema do desaparecimento do gradiente. Esse fendbmeno ocorre
durante o processo de treinamento, em que o0s gradientes, responsaveis por ajustar
0S pesos, tornam-se extremamente pequenos ao atravessar diversas camadas.
Como resultado, as atualizacbes de peso sdo insignificantes e a rede deixa de
aprender relacdes importantes que envolvem eventos ou estados muito distantes no
tempo, o que compromete sua eficacia em tarefas que exigem memoaria de longo
prazo. Para superar essas limitacbes, variantes como as redes LSTM (Long Short-
Term Memory) e GRU (Gated Recurrent Units) foram desenvolvidas, oferecendo
maior capacidade de retencéo de informacdes e estabilidade no treinamento. Essas
arquiteturas tém sido aplicadas com sucesso para monitoramento de integridade
estrutural e previsdo da degradacdo de ligas metélicas sob mudltiplas influéncias
ambientais [10,23].
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Por fim, a integracdo dessas redes com técnicas de data augmentation
(aumento de dados), transferéncia de aprendizado (transfer learning) e explainable
Al (XAl) tem ampliado seu uso na industria, promovendo resultados mais robustos,
interpretaveis e aplicaveis a diferentes contextos de producéo [2,10]. Em ambientes
metallrgicos, essas tecnologias sao fundamentais para a implementacdo de

sistemas autonomos de controle de qualidade e manutengéo [10].
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3. Materiais e métodos

A metodologia deste trabalho baseia-se na realizacdo de uma revisao
bibliogréafica sistematica voltada a aplicacdo de técnicas de machine learning na
metalurgia de acos e analisar o estado da arte desta tecnologia voltada para esta
aplicacdo. A partir dessa abordagem, sera possivel explorar e predizer quais
possiveis técnicas de ML poderdo ser utilizadas em cada aplicacdo. Para isso, sdo
levadas em consideracdo as relacdes entre composicdo quimica, parametros de
processamento e propriedades mecanicas, principalmente.

A etapa mais extensa deste trabalho consistiu na realizagdo de uma reviséo
bibliogréafica sistemética, voltada a identificacdo, andlise e discussao dos principais
estudos que tratam da aplicacéo de algoritmos de machine learning na previsao e
otimizacdo de propriedades de acos. Foram consultadas as principais bases de
dados cientificas internacionais, como ScienceDirect, Scopus, SpringerLink e IEEE
Xplore, privilegiando artigos publicados nos ultimos cinco anos, com foco em
revisoes, estudos experimentais com modelagem preditiva e propostas de
otimizacao de ligas metalicas.

Os critérios de selecdo incluiram: a presencga explicita dos termos “machine
learning” e “steel” no titulo ou palavras-chave; a existéncia de validacao
experimental ou computacional dos modelos propostos; e a descricdo da
metodologia adotada. Estudos voltados a predicdo de propriedades mecanicas
(como resisténcia a tracao, dureza, limite de escoamento e alongamento), analise
de microestrutura via redes neurais convolucionais, e otimizacdo de composicao
guimica por meio de algoritmos genéticos foram especialmente priorizados. Essa
énfase se justifica pelo alto potencial dessas abordagens em resolver problemas
complexos da metalurgia moderna. As CNNs sdo eficazes na interpretacdo de
imagens de microscopia, permitindo a identificacdo automatizada e precisa de
padrdes microestruturais, o que é essencial para estabelecer correlacbes entre
microestrutura e propriedades mecanicas. Por sua vez, os algoritmos genéticos
estratégias eficientes para a otimizacdo de composicdes em ligas metalicas,
reduzindo a necessidade de ensaios experimentais extensivos e acelerando o
desenvolvimento de materiais com desempenho aprimorado.

Durante a selecédo, os artigos foram categorizados com base nos tipos de
algoritmos utilizados, nas propriedades analisadas e na forma de validagcdo dos
modelos. Cada artigo foi examinado de forma critica, observando-se ndo apenas o0s
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resultados, mas também as limitacdes metodoldgicas e as perspectivas apontadas
para o avanco da &rea. Esse processo permitiu a construcdo de um panorama
detalhado das contribuicdes recentes da area, servindo como base conceitual e

técnica para as etapas subsequentes deste trabalho.
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4. Resultados

Dado o carater bibliografico deste trabalho, os resultados apresentados
baseiam-se na andlise critica da literatura selecionada e no mapeamento das
aplicacbes de ML na metalurgia de agos, com foco na predicdo e otimizacao de

propriedades mecéanicas, composi¢ao quimica e controle de microestruturas/fases.

4.1 Predicao de propriedades mecanicas

O aprendizado supervisionado tem se destacado como a principal
abordagem em estudos que buscam prever propriedades mecanicas de agos. A
maioria desses modelos é construida a partir de bases de dados estruturadas
contendo entradas como composicdo quimica, parametros de processamento e
historico de deformacdes, com saidas conhecidas provindas de testes
experimentais ou simula¢cdes computacionais.

Shaheen et al. (2023) utilizaram algoritmos de RF e SVM para prever as
propriedades mecénicas de acgos de alta resisténcia que foram submetidos a
diferentes temperaturas, com base em dados experimentais coletados em
laboratério. O conjunto de dados utilizado foi composto por 366 registros extraidos
de 19 estudos distintos, abrangendo uma variedade de condi¢cdes experimentais. Os
acos analisados apresentavam predominantemente microestrutura martensitica,
caracteristica comum em acos de alta resisténcia submetidos a processos de
témpera, sendo essa estrutura particularmente sensivel a variacbes térmicas. Os
modelos apresentaram um bom desempenho, atingindo valores de R2 superiores a
0,90, e demonstraram boa capacidade de generalizagdo mesmo com um volume de
dados que é considerado moderado [4].

Ji et al. (2024) investigaram a influéncia dos parametros de composicédo e
processamento sobre a resisténcia ao desgaste de acos de médio manganés,
utilizando DNNs. A base de dados, construida a partir de ensaios experimentais,
abrangeu variacbes na composi¢cado quimica, parametros do tratamento térmico e
diferentes condi¢cbes do ensaio de impacto, resultando em um conjunto de dados
sobre microestrutura, dureza, tenacidade ao impacto e resisténcia ao desgaste. Os
modelos treinados apresentaram elevada precisdo na previsdo das propriedades
tribologicas, especificamente resisténcia ao desgaste, com coeficientes de
determinacao superiores a 0,92 e erro médio absoluto inferior a 5% [13].

Kateb e Safarian (2025) propuseram um modelo de aprendizado
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supervisionado para prever propriedades mecanicas de acos com diferentes
composicdes e rotas de processamento. Utilizando um conjunto de dados extraido
de diversas fontes experimentais e industriais, com mais de 500 registros, eles
aplicaram modelos baseados em regressao por boosting, arvores de decisdo e
redes neurais. O modelo final alcancou R2 de 0,95 para resisténcia a tracdo e 0,91
para alongamento [6].

Wu et al. (2024) aplicaram DNNs para prever o limite de escoamento,
resisténcia a tracdo e dureza de ligas Fe-C-Cr-Mn-Si, com base em dados obtidos
de bancos experimentais e calculos via CALPHAD. O modelo foi treinado e validado
de maneira cruzada, atingindo preciséo superior a 97% para todas as propriedades
mecanicas avaliadas, além de apresentar boa capacidade de extrapolacdo para
composic¢des fora do intervalo originalmente testado. Esse intervalo contemplou
teores de C entre 0,10 e 0,90%, Si de 0,17 a 1,80%, Mn de 0,40 a 1,90%, Cr de
0,25 a 2,25% e Mo de 0,10 a 2,20% [3].

Millner et al. (2025) compararam modelos semiempiricos e algoritmos de
aprendizado de maquina para prever propriedades de tracdo de diferentes acos.
Utilizando uma base industrial com mais de 700 amostras, os modelos RF e GB
superaram os modelos empiricos tradicionais, atingindo Rz > 0,9 e erro quadratico
médio reduzido em até 30% em relacéo aos métodos classicos [12].

Além da precisdo, diversos autores destacam a importancia da
interpretabilidade e da qualidade dos dados. Liu et al. (2022), em sua revisao,
ressaltam que a eficiéncia dos modelos depende fortemente do pré-processamento
dos dados, da remocdo de valores discrepantes, da selecdo de variaveis e da
utilizacdo de técnicas de regularizacédo e validacao cruzada para evitar sobreajuste
[2]. A validacéo cruzada consiste em dividir o conjunto de dados em mdltiplas partes
e treinar o modelo repetidamente em subconjuntos distintos, testando-o nos dados
remanescentes a cada rodada. Essa abordagem permite avaliar o desempenho do
modelo de forma mais realista, evitando que ele memorize padrdes especificos de
um Unico conjunto de treinamento; com isso, ha a reducdo do risco de ocorrer
sobreajuste.

Hu et al. (2023) propdem o uso de técnicas baseadas em SHAP e LIME para
interpretar os modelos de rede neural utilizados na predicdo de propriedades
mecanicas. A partir da analise das contribuicbes de cada variavel, foi possivel
identificar os elementos de liga mais relevantes para cada propriedade avaliada. A
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base utilizada continha aproximadamente 300 composi¢des distintas, combinadas
com propriedades mecanicas obtidas por simulagéo [20].

Por fim, Millner et al. (2023) utilizaram aprendizado supervisionado em dados
industriais reais para prever propriedades mecanicas diretamente a partir de
parametros de processo, sem informacgdes explicitas sobre composi¢do. O sucesso
do modelo (R? > 0,93) demonstra o potencial do ML para capturar padroes
complexos mesmo em ambientes industriais com variabilidade e ruido nos dados. A
base de dados incluiu mais de 1000 registros de producéao, fornecidos por uma linha
de laminacéo continua [5].

4.2 Otimizacao da composicao quimica

A otimizacado da composicdo quimica de ligas metalicas representa um dos
maiores desafios no design de materiais, especialmente quando multiplas
propriedades devem ser maximizadas simultaneamente. Nesse contexto, algoritmos
genéticos tém sido amplamente utilizados para realizar buscas mais eficientes em
bases de dados com variaveis complexas.

Diao et al. (2022) desenvolveram uma técnica de otimizacdo assistida por ML
utilizando algoritmos genéticos para buscar ligas que maximizassem resisténcia a
tracdo e modulo de elasticidade, enquanto minimizavam o custo e a densidade. A
base de dados foi construida a partir de simulagdes numéricas via CALPHAD e
dados experimentais extraidos da literatura, totalizando 295 registros distintos de
diversas composicdes de ligas. O modelo foi treinado com técnicas supervisionadas
e 0os GAs foram usados para explorar novas combinacdes dentro do espaco de
composicdo. O modelo proposto forneceu diversas solucdes, que segundo 0s
autores, representam composi¢cdes promissoras para posterior validacdo
experimental [7].

Allen et al. (2023) propuseram um modelo automatizado de design de ligas,
gue integra algoritmos genéticos com modelos preditivos treinados para estimar a
temperabilidade de acos em funcdo da composicdo quimica. Utilizando dados
industriais obtidos a partir de bancos de dados de usinas e célculos CALPHAD, o
conjunto total de dados incluiu mais de 1500 amostras, com valores de dureza e
temperabilidade registrados. Os autores conseguiram desenvolver algumas ligas
gue atendiam simultaneamente aos requisitos de dureza e de témpera, o que é
crucial em aplicagOes estruturais. O estudo demonstrou como a iteracdo entre o
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modelo preditivo e o algoritmo genético permitiu encontrar novas solu¢gdes que nao
estavam inicialmente presentes no conjunto de dados original [24].

Wu et al. (2024) também exploraram algoritmos evolutivos para projetar ligas
Fe-C-Cr-Mn-Si com propriedades mecéanicas superiores. Neste estudo, os autores
treinaram uma rede neural profunda com mais de 4000 entradas extraidas de bases
experimentais publicas e privadas. Em seguida, um algoritmo genético foi utilizado
para gerar novas composic¢des, cujas propriedades eram estimadas pelo modelo. A
integracao resultou em um processo de otimizacao altamente eficiente, que sugeriu
novas ligas, que segundo simulagbes termodinamicas, apresentavam melhores
propriedades do que as disponiveis comercialmente. Para validar os resultados, trés
das composicdes foram fabricadas e submetidas a ensaios de microdureza, onde
apresentaram excelente concordancia com o0s valores previstos. A menor
discrepancia observada entre as previsbes do modelo e os dados experimentais foi
de apenas 1,17% [3].

Outro avango importante é o uso de active learning em conjunto com
algoritmos genéticos. Korotaev e Yanilkin (2023) propuseram a integracdo dessas
duas abordagens para melhorar a eficiéncia da exploracdo de composicbes de
acos. A base de dados inicial foi composta por 120 ligas extraidas de publicacbes
cientificas e bancos de dados CALPHAD, e o modelo evoluiu iterativamente a
medida que novas amostras eram sugeridas pelo algoritmo. O aprendizado ativo
permitiu que o modelo selecionasse, com base em critérios de incerteza, quais
novas amostras ou composicdes deveriam ser avaliadas. Ao acoplar esse
mecanismo ao algoritmo genético, foi possivel acelerar a convergéncia do processo
de otimizacao e reduzir a quantidade de simula¢des necessarias [18].

Liu et al. (2022), em sua revisdo, reforcam que a combinacdo entre GAs e
modelos preditivos treinados com dados de alta qualidade é uma das abordagens
mais promissoras. Os autores também destacam o papel dos algoritmos genéticos
na selecdo de variaveis, permitindo ndo apenas otimizar ligas, mas também
identificar os elementos mais influentes na definicdo de cada propriedade. Entre os
estudos analisados, a maioria operava com conjuntos de dados entre 100 e 1000
registros, dependendo da complexidade das propriedades desejadas e da

diversidade da composi¢cédo dos materiais modelados [2].
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4.3 AplicagBes em inspecdo e analise de microestrutura

O uso de deep learning, particularmente por meio de CNNs, tem se mostrado
uma ferramenta poderosa na caracterizacdo microestrutural de acos.
Diferentemente das abordagens tradicionais, que dependem da analise visual
manual, realizada por operadores, os modelos de DL oferecem uma forma
automatizada, rapida e precisa de separar, classificar e quantificar as fases
presentes nas microestruturas, com base em imagens provenientes de técnicas
como microscopia 6ptica, MEV e EBSD.

Liu et al. (2022) realizaram uma ampla revisdo das aplicagcbes de DL na
ciéncia dos materiais e destacaram diversos estudos nos quais CNNs foram
utilizadas para identificar fases em ligas ferrosas. Um exemplo mencionado foi 0 uso
de imagens de microscopia optica de mais de 500 amostras para treinar modelos
capazes de classificar ferrita, perlita, martensita e bainita com precisdo superior a
95%. Os autores enfatizam que a principal limitacdo desses modelos ainda é a
escassez de bancos de imagens padronizados e rotulados, o que tem levado muitos
grupos a construirem suas proprias bases de dados experimentais [2].

Millner et al. (2023) desenvolveram um modelo de DL para prever
propriedades mecanicas com base em microestruturas obtidas a partir de acos
fabricados industrialmente. O estudo utilizou uma base de dados composta por 1200
imagens de micrografias em conjunto com as propriedades mecéanicas medidas,
incluindo tracdo, dureza e alongamento. As imagens foram processadas por uma
CNN com camadas convolucionais profundas, seguidas por camadas totalmente
conectadas. O modelo foi capaz de prever propriedades com Rz > 0,90,
demonstrando que microestruturas fornecem informacdes fundamentais para prever
o0 comportamento do material [5].

Nguyen et al. (2025) apresentaram uma abordagem hibrida baseada em
fisica e DL para o estudo dos limites de conformacdo de acos avancados de alta
resisténcia (AHSS). A base de dados foi construida a partir de experimentos com
250 amostras que passaram por ensaios de conformacdo, além de imagens de
microestruturas adquiridas por microscopia eletrbnica. Os dados foram extraidos
com auxilio de CNNs e utilizados como entrada para um modelo de ML
supervisionado. O modelo final foi capaz de prever os limites de conformacdo com
alta precisédo, sendo validado experimentalmente com bons resultados (R? = 0,92)
[21].
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Li et al. (2024) aplicaram uma combinacdo de CNNs e RNNs na andlise de
microestruturas obtidas via EBSD. O trabalho buscou classificar padres de
orientacao cristalina e prever as propriedades mecanicas de acos de baixa liga com
base nos mapas de 400 amostras e diversos dados correlacionados. As CNNs
foram responsaveis por extrair caracteristicas espaciais dos mapas de EBSD,
enquanto as RNNs capturaram padrfes associadas ao historico térmico dos
materiais. O modelo conjunto alcangou R? superior a 0,93 na predi¢cdo da dureza e
da tenacidade a fratura [11].

Hu et al. (2023) exploraram o uso de deep learning orientado por fisica para
prever o mecanismo de deformacdo a quente de acos inoxidaveis. A abordagem
envolveu a criagdo de um banco de dados com resultados experimentais de 150
ensaios de compressdo a quente, imagens de microestrutura e dados
termodinamicos extraidos das simulagcbes. A CNN foi treinada para identificar
microestruturas associadas a diferentes mecanismos de deformacdo. O modelo
demonstrou precisdo de classificacdo acima de 94% e apresentou capacidade de
classificar diferentes classes de acos inoxidaveis [20].

Aléem das CNNs, RNNs tém sido aplicadas com sucesso em situacdes que
envolvem dados sequenciais, como seéries temporais de deformacles, variacdes
térmicas ou ciclos de carga. Li et al. (2023), no mesmo estudo mencionado
anteriormente, demonstraram que a incorporacao do historico de tratamento térmico
via RNNs permitiu melhorar consideravelmente as previsdes, quando comparada
com as feitas pelas redes estéticas. A base de dados de entrada continha registros
dos histéricos térmicos de mais de 100 ciclos distintos por composi¢cdo, o que
permitiu observar padrdes de relevancia [11].

Liu et al. (2022) destacam ainda que a combinacao de DL com técnicas como
data augmentation e transfer learning tem sido essencial para superar limitacdes de
dados e acelerar o treinamento dos modelos. O uso de XAl também comeca a
emergir como uma pratica para tornar os modelos mais interpretaveis,
especialmente em contextos industriais, com bases que frequentemente possuem

entre 50 e 500 imagens [2].

4.4 Desafios e tendéncias identificadas na literatura
A previsdo do comportamento de ligas convencionais, como 0S agos carbono
e 0s ac¢os de baixa liga, apresenta desafios especificos devido a elevada quantidade
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de varidveis envolvidas. Propriedades mecénicas e microestruturais sao
influenciadas simultaneamente por fatores como composi¢cdo quimica, taxa de
resfriamento, segregacbes, fases formadas, precipitados, e histérico
termomecanico, dificultando a identificacdo de padrdes claros e consistentes. Em
muitos casos, a relacdo entre causa e efeito ndo é evidente, especialmente em
materiais com ampla faixa de variacdo composicional ou sujeitos a multiplas etapas
de processamento. Essa complexidade intrinseca torna mais dificil tanto a coleta e
organizagcdo de dados representativos quanto a construcdo de modelos preditivos
confidveis, exigindo abordagens computacionais robustas, capazes de lidar com
interacdes néo lineares e alta dimensionalidade.

Apesar do progresso significativo observado na aplicagéo de ML, a literatura
aponta para desafios estruturais e metodoldgicos que ainda limitam a plena adocao
dessas técnicas em ambientes industriais e académicos. Tais desafios envolvem a
disponibilidade e qualidade das bases de dados, a interpretacdo dos modelos
preditivos, a integragdo com conhecimento metalargico tradicional e a necessidade
de padronizacéo e validacdo dos modelos.

Um dos principais obstaculos relatados por diversos autores refere-se a
disponibilidade limitada de bases de dados publicas e padronizadas. Liu et al.
(2022) alertam que a ciéncia dos materiais, e a metalurgia em particular, carece de
repositérios amplamente acessiveis que contenham dados bem estruturados,
confiaveis e representativos de diversas ligas, processos e propriedades [2]. Muitas
vezes, 0s dados disponiveis sdo provenientes de ambientes industriais sob sigilo
comercial ou de experimentos académicos com escopo limitado.

Essa limitacdo dificulta a reprodutibilidade dos estudos e restringe a
capacidade dos modelos de serem generalizados para composi¢cdes ou condi¢cdes
fora do conjunto de treinamento. Millner et al. (2025) apontam que, mesmo quando
os dados sdo abundantes, sua qualidade pode ser comprometida por ruido,
inconsisténcia entre medicdes e/ou falta de documentacdo sobre o histérico de
processamento [12].

Outro grande desafio é a baixa interpretabilidade dos modelos baseados em
DNNSs. Enquanto algoritmos como regresséo linear e arvores de decisao oferecem
transparéncia quanto a influéncia de cada variavel, modelos de DL operam como
“caixas-pretas”, dificultando o entendimento do raciocinio por tras das predicdes.

Hu et al. (2023) defendem a adocdo de métodos de XAl, como SHAP
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(Shapley Additive Explanations) e LIME (Local Interpretable Model-agnostic

Explanations), para tornar os modelos mais confiaveis e auditaveis. Em seu estudo,

os autores utilizaram SHAP para avaliar a contribuicdo de variaveis como teor de

cromo, taxa de resfriamento e temperatura de témpera sobre a dureza do aco,

oferecendo dados que reforcaram a validade do modelo preditivo [20].

Autores como Nguyen et al. (2025) e Li et al. (2024) ressaltam a importancia
de integrar conhecimento fisico e metallrgico nos modelos de ML, pratica conhecida
como physics-guided machine learning. Essa abordagem busca incorporar
restricdes fisicas, equacfes constitutivas ou heuristicas baseadas em metalurgia
para guiar o treinamento e evitar predicdes inviaveis ou inconsistentes com o
comportamento real dos materiais [11,21].

Nguyen et al. utilizaram essa estratégia na avaliagdo de limites de
conformacao de agos AHSS, obtendo um modelo mais robusto e generalizavel do
gue o0s puramente empiricos. A integracdo com variaveis derivadas de simulacdes e
conhecimento metallurgico permitiu reduzir o risco de sobreajuste e aumentou a
utilidade pratica do modelo [21].

Entre as tendéncias mais promissoras com relacdo as metodologias de
machine learning, destaca-se a adocéao crescente de:

e Transfer learning: estratégia na qual um modelo treinado em uma base de
dados rica é ajustado para outro conjunto de dados relacionado, mas menor.
Allen et al. (2023) destacam que essa abordagem pode ser util na metalurgia,
especialmente quando se deseja aplicar modelos treinados com acos comuns
para prever propriedades de acos especiais com poucas amostras disponiveis
[24].

e Self-supervised learning (SSL): técnica que dispensa rétulos manuais e permite
gue os modelos aprendam representacfes Uteis a partir da estrutura interna dos
dados. Liu et al. (2022) observam que SSL pode ser particularmente valioso na
analise de imagens metalograficas, onde o processo de rotulagem manual é
demorado e sujeito a variacdes de interpretacdo [2].

e Modelagem hibrida com CALPHAD: Kateb e Safarian (2025) propuseram um
modelo hibrido que combina aprendizado supervisionado com dados
termodinamicos gerados via CALPHAD para prever propriedades de acos. Essa

unido entre inteligéncia artificial e modelos fisico quimicos se mostra eficaz em
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melhorar a robustez e a capacidade de extrapolacdo dos modelos,

especialmente em ligas complexas com poucos dados disponiveis [6].

Essas tendéncias demonstram um movimento da comunidade cientifica rumo
a modelos mais confidveis, generalizaveis e integrados ao conhecimento
metallrgico. O futuro do uso de ML na metalurgia dos acos caminha, portanto, para
uma abordagem interdisciplinar e colaborativa, que combine inteligéncia artificial,

engenharia de materiais e ciéncia de dados para acelerar a inovacdo na area.
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5. Discusséao dos resultados

A analise dos estudos revisados permitiu identificar ndo apenas as aplicacdes
das técnicas de ML na metalurgia dos acos, mas também os critérios que definem a
escolha do modelo ideal para cada tipo de aplicagéo. Nesse sentido, a relagéo entre
o tipo e a qualidade dos dados disponiveis, o grau de complexidade das variaveis
envolvidas e a necessidade de interpretabilidade dos modelos sao fatores
essenciais para a selecéo da abordagem mais eficaz.

As ANNs e suas variantes DNNs demonstraram excelente desempenho na
predicdo de propriedades mecanicas, especialmente quando treinadas com grandes
bases de dados experimentais ou simuladas [3,6,13]. Essas técnicas sao
particularmente Uteis quando as relagbes entre as variaveis sdo nao lineares e
dificeis de capturar por modelos convencionais. No entanto, sua principal limitacéo é
a baixa interpretabilidade, o que pode comprometer sua aceitacdo em ambientes
industriais, a menos que sejam acompanhadas de métodos explicativos, como
SHAP ou LIME [2,20].

Por outro lado, modelos baseados em arvores de decisdo, como RF e GB,
tém sido valorizados por sua robustez a ruidos, a sua capacidade de trabalhar com
pequenos conjuntos de dados e de fornecer medidas claras da relevancia de cada
variavel [5,6,12]. Essa capacidade vem do fato de que esses algoritmos nao exigem
suposicdes sobre a distribuicio dos dados e sdo menos sensiveis a
dimensionalidade, 0 que 0s torna menos propensos ao sobreajuste, em situacoes
onde os dados séo limitados. Além disso, ao separarem os dados a partir de
critérios como o indice de Gini ou entropia, eles conseguem extrair padroes
relevantes mesmo com poucas amostras. Esses modelos sdo ideais para
aplicacbes onde a compreensdo do comportamento de entrada e saida é téo
importante quanto a sua precisdo, como em cenarios industriais onde decisdes
precisam ser justificadas com uma base técnica bem consolidada.

As SVMs se destacam em contextos em que a divisdo dos dados é clara,
como na classificacdo das fases presentes ou no agrupamento de dados dos
diferentes processamentos. Apesar de ndo serem tao escalaveis quanto os modelos
baseados em arvores, seu desempenho é competitivo quando utilizado com bases
bem tratadas, especialmente com o uso de kernels adequados [4,6].

O uso de DL tem revolucionado a andlise microestrutural, em especial com a
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introducdo de CNNSs. Tais redes tém demonstrado notavel capacidade de identificar
fases, defeitos e padrdes metalograficos em imagens de microscopia 6ptica ou
eletrénica [2,5,20]. A vantagem das CNNs reside na automatizacdo e padronizacao
da inspecdo, reduzindo o viés subjetivo e acelerando a sua avaliacdo. Estudos que
combinam CNNs com RNNs ampliam ainda mais o potencial analitico dos modelos,
pois permitem ndo apenas extrair caracteristicas espaciais das imagens (via CNN),
mas também capturar dependéncias sequenciais ou temporais nos dados
analisados (via RNN). Essa integracdo é especialmente Util em aplicacdes que
envolvem séries de imagens adquiridas ao longo de tratamentos térmicos ou
processos de deformacédo, possibilitando o monitoramento da evolugdo da
microestrutura de maneira continua e mais precisa [11].

Além das técnicas preditivas, os GAs e o aprendizado ativo tém sido
aplicados com bastante éxito na otimizacdo de ligas metéalicas. Eles atuam né&o
apenas otimizando, mas também como ferramentas para exploracdo de diversas
composi¢cdes. Sua integracdo com modelos preditivos permite identificar
composi¢des Otimas para mdultiplos critérios (resisténcia, ductilidade, custo, etc.),
mesmo quando o espaco de busca é vasto e parcialmente desconhecido [3,7,24]. O
aprendizado ativo, por sua vez, se mostra estratégico em contextos de restricao
experimental, guiando quais composicdes valem a pena serem testadas, reduzindo
0 gasto de tempo e recursos [9].

Outro ponto que se destaca € o crescimento do uso de modelos hibridos, que
combinam ML com simulacfes baseadas em fisica, como os métodos CALPHAD.
Essa combinacdo permite ndo apenas melhorar a precisdo dos modelos, mas
também garantir que as solucfes propostas respeitem restricbes termodinamicas e
metallrgicas reais, reforcando sua aplicabilidade pratica [10,14].

A Tabela 1 a seguir resume essas correlacdes entre as técnicas de ML e

suas aplicacdes mais frequentes na metalurgia dos acos:
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Técnica de ML

Tipo de
Aprendizado /

Aplicagéo

Inputs tipicos /
Outputs
esperados

Potencialidades

/ Beneficios

Referéncias

Redes Neurais
(ANNs / DNNs)

Supervisionado /
Sozinha ou

combinada

Dados tabulares:
composicao
guimica, dados
experimentais /
Predicao de
propriedades
mecanicas,

otimizacdo de

Modela relacdes
nao-lineares

complexas; bom
desempenho em

grandes bases

[2], [3], [6],
[13]

desgaste

Imagens de

microscopia Extragéo
Redes Neurais ||Supervisionado /||0ptica ou automatica de

[2], [5], [11],

Convolucionais |Sozinha ou eletronica, EBSD/|caracteristicas 20, [21]
(CNNs) combinada Classificacdo de |espaciais; reduz '
fases, deteccao |viés subjetivo
de defeitos
. ~ ||Captura
Séries temporais, o
_ o o dependéncias
Redes Neurais |Supervisionado /| historico térmico / o
. L sequenciais;
Recorrentes Combinada com |Previsao de [10], [11]
. modela
(RNNSs) CNNs propriedades ao
processos
longo do tempo o
dindmicos
Dados tabulares,
propriedades em |Bom

Maquinas de
Vetores de
Suporte (SVM)

Supervisionado /

Sozinha

condicbes
variadas /
Classificacéo,

predicao

desempenho com
bases pequenas;
margem de

decisao clara

[4], [6]
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Técnica de ML

Tipo de
Aprendizado /

Aplicagéo

Inputs tipicos /
Outputs
esperados

Potencialidades

/ Beneficios

Referéncias

Dados tabulares:

propriedades
mecanicas e Robusto a ruidos;
Arvores Supervisionado /||quimicas / bom com bases ||[4], [5], [6],
Aleatorias (RF) ||[Sozinha Predicao; pequenas; [12]
interpretacéo da |interpretabilidade
importancia das
variaveis
Dados tabulares,
Gradient propriedades L
) o L Alta preciséo;
Boosting / Supervisionado /|mecanicas /
_ . L , bom para bases |[6], [12]
LightGBM / Sozinha Predicéo precisa; || = .
o medias
XGBoost otimizacdo de
desempenho
Parametros de
L composicao,
Otimizacéao . Explora grandes
' o propriedades
Algoritmos (Metaheuristica) . espacos de [2], [3], [7],
. . desejadas / L
Genéticos (GA) |/ Combinado L busca; otimizacao|[24]
Otimizacao de S
com ML o multiobjetivo
composicdes
quimicas
Dados rotulados
e nao rotulados,
L Reduz custos
_ o composicdes o
Aprendizado  ||Supervisionado / . computacionais e
_ _ . quimicas / . .
Ativo (Active  |Combinado com experimentais; [7], [18]
Selecédo

Learning)

ML

inteligente de
amostras para

treinamento

eficiente na coleta

de dados
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Tipo de

Inputs tipicos /

Potencialidades

Técnica de ML ||Aprendizado / |[Outputs o Referéncias
L / Beneficios
Aplicacéo esperados
Dados

experimentais e

Combina fisica e

Modelos Supervisionado /|modelagem _
o . dados; maior
hibridos (ML + |Fisica/ CALPHAD / o [6], [24]
) L confiabilidade e
CALPHAD) Combinado Predicéo robusta .
) extrapolagéo
de propriedades
termodinamicas
Modelos
treinados,
o Aumenta
XAl o variaveis de _
) Supervisionado / confianca e
(Explainable ) entrada / o —|I[2], [20]
Combinado . aceitacao; facilita
Al) Interpretacéo e o
n deciséo técnica
analise de
importancia
Modelos pré-
treinados, poucas
Usa dados
o amostras
Supervisionado / escassos
Transfer . rotuladas / o
_ Sozinha ou L eficientemente;  ||[2], [24]
Learning / SSL . Predicao com
combinada acelera

menos dados;
analise de

imagens

treinamento

Tabela 1. Principais correlacbes entre as técnicas de ML utlizadas e suas

aplicacoes.

Considerando a necessidade de validacdo experimental

dos modelos

preditivos analisados, uma estratégia promissora seria aplicar essas técnicas de ML

em acos inoxidaveis, especialmente os do tipo austenitico. Esses materiais

apresentam uma vantagem relevante, eles partem predominantemente da fase

austenitica em temperaturas elevadas, o que fornece um ponto de partida
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microestrutural mais uniforme para os modelos. Essa homogeneidade inicial pode
facilitar a identificacdo de padrbes e a correlagdo entre parametros de
processamento, transformacdes de fase e propriedades finais. A utilizacdo de ML
nesses casos permitiria prever, por exemplo, a fracdo de fases obtidas apos
diferentes rotas térmicas ou 0 comportamento mecanico resultante, e os modelos
poderiam ser validados de forma controlada por meio de tratamentos térmicos
sistematicos, andlises microestruturais e ensaios mecéanicos. A aplicacdo pratica
desse tipo de abordagem poderia acelerar o desenvolvimento de acos inoxidaveis
com propriedades otimizadas, ao mesmo tempo em que fortalece a robustez e a
utilidade dos modelos propostos neste estudo.

A andlise dos resultados também nos mostra que a aplicacdo de ML na
metalurgia exige uma abordagem interdisciplinar, na qual engenheiros de materiais,
cientistas de dados e metalurgistas atuem em conjunto. Esse tipo de integracao €
essencial para garantir que os modelos desenvolvidos tenham alta preciséo, boa
interpretabilidade e aplicabilidade real, especialmente considerando as exigéncias

da industria 4.0, que demanda respostas rapidas, adaptaveis e confiaveis.
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6. Conclusdes/ Consideracdes finais

Este trabalho teve como objetivo analisar criticamente as principais técnicas
de ML aplicadas a metalurgia dos agos, com énfase na predi¢cdo de propriedades
mecanicas, no desenvolvimento de novas ligas e na otimizagcdo de microestruturas e
processos metallrgicos. A partir de uma revisao bibliografica abrangente, foi
possivel mapear e correlacionar diferentes técnicas as problematicas da érea,
evidenciando o estado atual da literatura e suas principais contribuicoes.

Verificou-se que as técnicas de ML ja desempenham um papel relevante na
aceleracdo do desenvolvimento de materiais, principalmente pela sua capacidade
de lidar com dados complexos, realizar predigdes precisas e reduzir a dependéncia
de comprovacdes experimentais demoradas. A analise dos estudos revelou que
diferentes métodos se apresentam mais adequados para um determinado tipo de
problema, sendo que a sua eficiéncia esta diretamente relacionada a qualidade dos
dados e a integracdo com o conhecimento metaltrgico consolidado.

A principal contribuicdo deste trabalho consiste na organizacdo e
sistematizacdo do conhecimento atual sobre o uso de ML na engenharia de acos,
oferecendo uma base de consulta relevante para estudantes, pesquisadores e
profissionais da area. Além disso, destaca-se a importancia de iniciativas voltadas a
criacdo de bases de dados publicas e padronizadas, bem como a adocédo de
estratégias alinhadas aos principios e conceitos da ciéncia e engenharia dos
materiais.

Como continuidade deste estudo, recomenda-se a aplicacdo pratica dos
métodos aqui discutidos, por meio da implementacdo de modelos preditivos sobre
bases de dados experimentais reais. A integracdo entre técnicas de ML e
modelagens fisico quimicas, como CALPHAD, assim como o uso de aprendizado
por reforco para o controle de processos industriais, representam caminhos
promissores para trabalhos futuros com enfoque pratico e interdisciplinar.

Conclui-se, portanto, que a aplicacdo de ML na metalurgia dos acos ja
apresenta resultados expressivos e promissores, principalmente quando associada
a uma compreensdao aprofundada dos materiais e processos envolvidos. O préximo
passo, conforme aponta a literatura, € ampliar o uso de abordagens hibridas e
autbnomas, que combinem aprendizado orientado por dados, simulagfes baseadas

em fisica e validacao experimental.
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