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RESUMO

O rapido avango tecnoldgico tem impulsionado a necessidade de desenvolver novos
materiais capazes de atender as demandas crescentes de diversos setores. Nesse contexto,
as Ligas de Alta Entropia (HEAS) surgem como uma solucdo promissora. Entretanto, a
selecdo de composicdes ideais em um vasto e complexo espaco multicomposicional
permanece um grande desafio. Para enfrenta-lo, este estudo desenvolveu um algoritmo
genético capaz de realizar o design de HEAs otimizando mudltiplos objetivos,
potencialmente antagbnicos. Por meio de processos de selecdo, cruzamento e mutacao
genética, o algoritmo gerou novas geracdes de ligas, alinhando progressivamente suas
propriedades aos parametros desejados. O processo de otimizacdo teve como objetivo
obter uma estrutura monofasica cubica de face centrada (CFC), avaliada pela integracéo
do método CALPHAD com técnicas de machine learning para classificacdo utilizando
Support Vector Machine (SVM) e active learning. Além disso, o algoritmo buscou
maximizar a constante de Hall-Petch (K) e a tensdo de cisalhamento critica resolvida (zy),
aumentando a resisténcia mecanica por meio do refinamento de grdo e do endurecimento
por solucdo sélida. Esses pardmetros foram avaliados usando equagdes empiricas. Os
efeitos da plasticidade induzida por maclacdo (TWIP) e plasticidade induzida por
transformacéo de fase (TRIP) também foram incorporados ao algoritmo, com previsdes
da energia de falha de empilhamento (EFE) realizadas pelo modelo de regresséo Support
Vector Regression (SVR). O produto final deste algoritmo genético € um conjunto de
composicdes otimizadas de HEAs, incluindo duas selecionadas para analise experimental
futura, demonstrando a eficacia do algoritmo genético em explorar o espaco
multicomposicional e lidar com objetivos de design conflitantes.

Palavras-chave: Ligas de Alta Entropia; Algoritmo Genético; Machine Learning;
Método CALPHAD; Propriedades Mecanicas.



ABSTRACT

INTEGRATION OF GENETIC ALGORITHM WITH MACHINE LEARNING
FOR THE DESIGN OF HIGH-ENTROPY ALLOYS WITH OPTIMIZED
MECHANICAL PROPERTIES

The rapid pace of technological advancement is driving the need for the development of
novel materials that can meet the evolving demands across various service sectors. In this
context, High Entropy Alloys (HEAS) have emerged as a promising solution. However,
a significant challenge has been the selection of optimal compositions within a vast and
complex multicompositional space. To address this challenge, this study developed a
genetic algorithm capable of designing HEAs by optimizing multiple, potentially
antagonistic, objectives. Through processes of genetic selection, crossover and mutation,
the algorithm generated new alloy generations, progressively aligning their properties
with the desired parameters. The optimization process aimed to achieve a single-phase
face-centered cubic (FCC) structure, assessed through the integration of the CALPHAD
method with machine learning techniques for classification using Support Vector
Machines (SVM) and active learning. Additionally, the algorithm sought to maximize the
Hall-Petch constant (K) and the critical resolved shear stress (zy), enhancing mechanical
strength through grain refinement and solid solution strengthening. These parameters
were evaluated using empirical equations. The effects of twinning-induced plasticity
(TWIP) and transformation-induced plasticity (TRIP) were also incorporated into the
algorithm, with stacking fault energy (SFE) predictions made using Support Vector
Regression (SVR). The final output of this genetic algorithm is a set of optimized HEA
compositions, including two selected for future experimental analysis, demonstrating the
genetic algorithm effectiveness in navigating the multicompositional space and
addressing conflicting design objectives.

Keywords: High Entropy Alloys; Genetic Algorithm; Machine Learning; CALPHAD

Method; Mechanical Properties.
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1 INTRODUCAO

As ligas de alta entropia (HEAS) ou ligas multicomponentes sdo uma nova classe
de materiais metalicos caracterizados pela auséncia de um dnico elemento principal,
como ocorre em ligas convencionais de aluminio ou aco [1]. Essa caracteristica permite
maior flexibilidade no design de materiais, possibilitando o ajuste de propriedades
especificas para diversas aplicacbes. No cenario atual, marcado pelo crescimento de
setores, como 0 petroquimico, aeroespacial e naval, a demanda por materiais com
propriedades otimizadas se torna cada vez mais relevante [2,3].

Devido ao vasto espaco composicional das HEAs, essas ligas podem ser
projetadas para atingir uma ampla gama de propriedades, como alta resisténcia mecanica,
resisténcia a corrosdo, oxidacgdo, fadiga e desgaste [2,3]. No entanto, a diversidade de
composicdes possiveis dificulta o uso de abordagens tradicionais baseadas em tentativa e
erro, elevando os métodos computacionais como ferramentas indispensaveis no design de
ligas otimizadas [1]. Entre essas abordagens, destaca-se 0 uso de algoritmos genéticos,
que permitem a otimizagdo simultanea de multiplos objetivos de forma eficiente [4].

Estudos anteriores conduzidos pela candidata resultaram no desenvolvimento de
um algoritmo genético voltado para a selecdo de ligas monofasicas com estrutura cubica
de face centrada (CFC) e propriedades mecénicas aprimoradas. Contudo, limitagdes
foram identificadas na precisdo da previsao das fases, ja que o algoritmo dependia de
pardmetros empiricos, como 0 parametro termodinamico adimensional ¢ [5] e a
concentracdo dos elétrons de valéncia (VEC) [6]. Testes experimentais indicaram que as
composicOes selecionadas nem sempre resultavam em ligas monofésicas CFC,
evidenciando a necessidade de melhorar a confiabilidade dos modelos preditivos.

Nesse contexto, propfe-se a substituicdo dos pardmetros empiricos por uma
abordagem mais robusta, baseada na integracdo de algoritmos genéticos com célculos
CALPHAD de alto rendimento e estratégias de machine learning. O método CALPHAD
é amplamente reconhecido por sua capacidade de prever diagramas de equilibrio de fases
em funcdo de varidveis termodindmicas [7]. J& o machine learning, como uma estratégia
dentro da inteligéncia artificial, induz modelos preditivos com base em conjuntos de
dados. Essa integragéo visa otimizar tanto a identificacdo de fases quanto a definicao de
propriedades mecanicas em ligas projetadas.



2 OBJETIVOS

Objetivo geral:

Desenvolver um algoritmo genético integrado ao machine learning e célculos
CALPHAD, capaz de otimizar a definicdo de composicOes para ligas de alta entropia,
com foco em propriedades mecénicas avancadas e identificagdo de fases.

Objetivos especificos:

1. Obtencéo de base de dados para previsdo de fase;

2. Treinamento de modelo de machine learning para classificacéo de fases;

3. Treinamento de modelo de machine learning para previsao da energia de falha de
empilhamento;

4. Adaptacao do algoritmo genético com variaveis para previsdo de fase e energia
de falha de empilhamento e para calculo da constante de Hall-Petch e da tenséo
de cisalhamento critica resolvida;

5. Aprimoramento dos modelos de machine learning e do algoritmo genético;

6. Selegdo de ligas de interesse.



3 REVISAO DA LITERATURA

O primeiro topico desta revisdo bibliografica se refere a uma descri¢éo detalhada
do material de interesse, ou seja, a respeito das ligas de alta entropia. Em seguida, serdo
abordados mecanismos de endurecimento presentes nessas ligas, em especifico
endurecimento por refino de grdo e por solugdo solida, e plasticidade induzida por
maclagem e por transformacdo de fase. Por fim, serdo descritos os métodos
computacionais que serdo empregados para a predigdo dos referidos mecanismos de
endurecimento e das fases formadas, sendo esses 0 método CALPHAD, machine learning

e algoritmo genético.

3.1 Ligas de Alta Entropia

Ligas de alta entropia (High Entropy Alloys — HEAS), também conhecidas como
ligas de elemento multiprincipal (Multiprincipal Element Alloys — MPEAS), ligas
multielemento ou ainda ligas complexas concentradas (Complex Concentrated Alloys —
CCALs), representam uma classe inovadora de materiais metalicos. Essas ligas desafiam
os principios tradicionais de design de materiais ao combinar cinco ou mais elementos
em proporcdes variando entre 5% e 35% em fracdo atdbmica. Diferentemente das ligas
convencionais, cuja matriz geralmente € dominada por um elemento base, as HEAs
derivam suas propriedades de uma combinacdo de mudltiplos elementos principais
[1,2,8,9].

Considerando que ha 75 elementos estaveis na tabela periddica que ndo sdo
toxicos, radioativos ou gases nobres, calculam-se mais de 592 bilhdes de composicGes de
ligas considerando entre 3 a 6 elementos principais variando em concentrac6es de 10%
[9]. Apesar de seu enorme potencial, a exploracdo do espaco composicional das HEAS
continua sendo um desafio. A necessidade de desenvolver novas estratégias de
experimentacdo e modelagem para navegar entre propriedades dependentes da
composicao e microestruturas projetadas € uma prioridade neste campo [1,9].

O desenvolvimento das HEAs busca explorar regifes centrais ainda pouco
investigadas em diagramas de fases multicomponentes [3]. Primeiramente, focou-se em
solucBes sélidas monofésicas, como a liga de Cantor (CrMnFeCoNi), que apresenta
estrutura cubica de face centrada (CFC) e excelente resisténcia mecanica [10]. Outro

exemplo notavel é a liga equiatdmica Cra3CoszsNis3, uma das ligas mais tenazes ja



desenvolvidas, combinando alta resisténcia e ductilidade, o que a torna promissora para
aplicacdes estruturais [8,11]. Na Figura 1, observa-se que essas ligas ocupam a regido
superior direita de um mapa de Ashby, demonstrando uma combinagdo Unica de
tenacidade a fratura e tensdo de escoamento, equiparando-se as propriedades de acos
criogénicos.

Além disso, a depender da composicdo, as HEAs apresentam notavel resisténcia
a oxidacdo, corrosdo, fadiga e desgaste, mantendo valores aceitaveis de ductilidade. Essas
propriedades excepcionais as tornam candidatas para aplicacdes em setores como

aeroespacial, engenharia oceénica, nuclear, biomédico e industria quimica [2,3].
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Figura 1 - Mapa de Ashby que correlaciona tenacidade a fratura e tensdo de escoamento para diversos materiais [3]
(adaptado).

As HEAs podem ser definidas com base em critérios de composi¢do ou entropia
configuracional. A definicdo composicional estabelece que as concentracbes dos
elementos principais variem entre 5% e 35%, sem impor limites a magnitude da entropia
ou exigir a presenca de solugdes solidas monofasicas. J& a definicdo baseada em entropia
considera ligas de alta entropia aquelas cuja entropia configuracional de mistura excede

1,61 R, sendo R a constante universal dos gases [12,13].



A expressdo “ligas de alta entropia” foi inicialmente adotada devido a ideia de
maximizar a entropia configuracional de mistura em composi¢cbes com um grande
numero de elementos em fragBes equiatdmicas. Essa abordagem implica que a entropia
configuracional de mistura pode atingir um méximo, favorecendo a estabilizagdo de uma
fase em solugdo sélida em detrimento de outras, como as intermetélicas [5]. Este foi o
principio utilizado para a idealizacdo das ja mencionadas liga de Cantor e da liga CrCoNi,
por exemplo.

No entanto, essa concepcdo, que considera a entropia como indissociavel da
entalpia, foi posteriormente refutada [3,8]. Essa constatacdo levou ao surgimento de
outras terminologias, como ligas de elemento multiprincipal, ligas multielemento ou ligas
complexas concentradas. Contudo, o termo liga de alta entropia ainda persiste fortemente

na literatura, sendo o mais usual e o adotado no decorrer do texto.

3.2 Mecanismos de endurecimento
3.2.1 Refino de grao

O refinamento de grdos € amplamente reconhecido como um dos mecanismos de
endurecimento mais eficientes e desejaveis em materiais metalicos. Sua capacidade de
aumentar significativamente os limites de escoamento e a resisténcia a tracdo, mantendo
niveis aceitaveis de ductilidade, dentro de um regime de tamanho de gréo onde a relagdo
de Hall-Petch ainda € vélida, o torna uma abordagem estratégica no design de ligas
metalicas avancadas [8,14].

No inicio dos anos de 1950, Hall [15] e Petch [16] demonstraram empiricamente

que o limite de escoamento, o,,, de um material esta relacionado com o seu tamanho de

gréo, D, de acordo com a Equacédo 1, sendo g, e K constantes dependentes da composi¢do
quimica e microestrutura do material analisado. Inicialmente aplicado para acos, o
modelo ¢é atualmente amplamente utilizado para diversos materiais, desde metais puros,

ligas diversas e ate para estruturas mais complexas, como as ceramicas [8].
K
O'y = 0y + \/—5 (1)

Ao longo dos anos, diversos modelos foram propostos visando correlacionar
aspectos fisicos para os termos presentes na Equacdo 1. O modelo cléssico do

empilhamento de discordancias considera que os contornos de grdo atuam como barreiras



ao movimento das discordancias, que se acumulam ao longo dos planos de
escorregamento até que a soma da tensdo externa aplicada e da tensao gerada na ponta do
empilhamento seja suficiente para superar essa barreira e permitir o deslizamento para o
proximo grdo. Esse mecanismo implica que o comprimento do empilhamento de
discordancias é proporcional ao tamanho de gréo. Portanto, grdos menores resultam em
empilhamentos mais curtos, o que reduz a tensdo na extremidade do empilhamento e
aumenta a tensdo externa necessaria para ativar o deslizamento no grdo adjacente.
Consequentemente, a relacdo entre a tensdo de escoamento e o0 inverso da raiz quadrada
do tamanho de gréo segue a forma linear descrita pela equacéo de Hall-Petch [17,18].

Ha diversas varia¢Oes desse modelo, conforme revisado por Li e Chou [19], mas
todos mantém a mesma forma bésica apresentada na Equacéo 2.

b
oy, = 0p + fu D )

Nessa equacdo, S € uma constante dependente do modelo (em média 0,18 para
materiais cubicos de face centrada - CFC, 0,42 para materiais cubicos de corpo centrado
- CCC e 0,9 para materiais hexagonais compactos - HCP), u é o médulo de cisalhamento,
b é a magnitude do vetor de Burgers de discordancias moveis e D o tamanho do gréo [17].
Nota-se que, pela Equacdo 2, a constante de Hall-Petch K pode ser descrita conforme
Equacdo 3. Ela deve ser entendida como a resisténcia oferecida pelos contornos de grao
ao movimento das discordancias. Um valor elevado de K indica que a resisténcia ao
escoamento aumenta significativamente a medida que o tamanho dos grdos diminui,

evidenciando a eficacia do refino de grdo como mecanismo de fortalecimento [14].

K = ﬁu\/E 3
Um segundo modelo foi proposto por Ashby (1970) [20], baseado no conceito de

discordancias geometricamente necessarias (Geometrically Necessary Dislocations -
GNDs), e destaca a dependéncia do coeficiente de Hall-Petch K com a deformacéo
plastica. Esse modelo foi construido a partir de duas observacdes principais:

1. A densidade de discordancias p cresce linearmente com a deformac&o plastica e
com o inverso do tamanho de gréo durante a deformagéo uniforme de materiais
policristalinos [17].

2. Mesmo quando uma amostra policristalina é submetida a uma deformagéo pléastica

uniforme macroscépica, os graos individuais apresentam um fluxo plastico ndo



homogéneo. 1sso ocorre devido as restricdes de compatibilidade nos contornos de
grédo, ja que a deformacdo plastica em um unico sistema de escorregamento sO
promove mudancas geométricas especificas. Caso apenas um sistema de
escorregamento esteja ativo, problemas de compatibilidade surgem nos contornos
de grdos, exigindo a ativacao de sistemas de escorregamento adicionais. 1sso gera
um excesso de discordancias proximas aos contornos de grdo para restaurar a

compatibilidade [17]. Esse processo ¢é ilustrado na Figura 2.
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Figura 2 - Esquema de formagédo de GND. (a) Inicio da deformacédo de um corpo policristalino; (b) Formac&o de
vazios e sobreposi¢des de graos devido a deformagdo; (c) e (d) Criagdo de GND para compatibilizagdo dos contornos
de grédo e eliminag&o de defeitos [20] (adaptado).

Para restaurar a compatibilidade nos contornos de grdo, Ashby estimou que a
densidade das GND devem ser proporcionais a €/4Db, sendo ¢ a deformacéo plastica
macroscopica, D o didmetro de grdo e b a magnitude do vetor de Burgers [17]. Dessa
forma, o modelo de Ashby (Equacdo 4) explica 0 modelo de Hall-Petch ao combinar suas
predicdes sobre a dependéncia da deformacdo e do tamanho de grédo com a densidade de
discordancias, junto com o modelo de endurecimento de Taylor. Nesse modelo, o termo
a é uma constante e assume-se que a densidade de GNDs é consideravelmente superior a

densidade das demais discordancias presentes no material [17].
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0y~0o + ap ) (4)

Estudos subsequentes confirmaram que esse modelo é o mais consistente com
observacOes experimentais de materiais policristalinos de gréos grosseiros [17,18].
Assim, o modelo de Ashby ndo apenas reforca a relacdo entre o tamanho de grdo e a
resisténcia mecénica, mas também evidencia que o coeficiente de Hall-Petch pode variar
com a deformacdo plastica, destacando a relevancia das GNDs no endurecimento de
materiais.

Atualmente, Figueiredo et al. (2023) [18] propds uma relacdo que unifica o efeito
do tamanho de gréo em baixas e altas temperaturas, baseada no modelo de deslizamento
de contornos de grao. Esse modelo considera que as discordancias extrinsecas — defeitos
lineares de ndo equilibrio gerados durante a deformacdo plastica pela interacdo de
discordancias da rede cristalina com os contornos de grdo [20,21] — deslizam nos
contornos de grdo, promovendo o deslizamento desses contornos e gerando tensdes em
juncoes triplas. Essas tensdes elevadas ativam novos deslizamentos nos gréos vizinhos,
levando a emissdo de discordancias dos contornos de gréo, que deslizam através do grao
e se acumulam no contorno oposto. Posteriormente, essas discordancias sdo absorvidas
pelo contorno oposto por meio de escalagem, um processo auxiliado pelos altos niveis de
tensdo desenvolvidos no empilhamento de discordancias. Esse fendmeno € ilustrado na
Figura 3. Reduzir o tamanho de grdo diminui o comprimento do empilhamento e aumenta

a tensdo necessaria para o fluxo plastico, consistente com a relacdo de Hall-Petch.
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Figura 3 - Esquema dos principios do mecanismo de deslizamento do contorno de grao [18] (adaptado).



Figueiredo et al. (2023) [18] desenvolveram as Equagdes 5 e 6 para descrever a
relacdo entre a tensdo de escoamento o e o tamanho de grdo, considerando diversos
pardmetros para altas e baixas temperaturas, respectivamente. Nas equacles, k € a
constante de Bolztman, T € atemperatura, d, € 0 tamanho de grao espacial, d; é 0 tamanho
de grédo determinado pelo comprimento médio do intercepto linear, £ é a taxa de
deslizamento global, & € a espessura do contorno de gréo e D, € o coeficiente de difuséo

do contorno de gréo.
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A seguir (Tabela 1), é possivel conferir um resumo das equacdes apresentadas

nesta secao.

Tabela 1 - Modelos que visam explicar a relagdo observada por Hall-Petch

Modelo Equacdo Referéncia
Empilhamento de b
discordéncias 0y = 0o + 5ﬂ\g [17]
Discordancias be
geometricamente 0,~0p + ap |— [20]
L . y ~0 4D
necessarias

Altas temperaturas:

3;1le < édg3 +1>
o~ > n
Deslizamento de 2dsb 106Dgp

contornos de gréo Baixas temperaturas:
~ n
7 |2d,p? " \26D,,

3.2.2 Solucéo solida

[18]

Uma solucéo sélida é formada quando, ao adicionar atomos de soluto ao material
hospedeiro, a estrutura cristalina ¢ mantida, sem a formacdo de novas fases cristalinas

[22]. Essas solucdes podem ser classificadas como substitucionais, quando os d&tomos de
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soluto substituem predominantemente os do solvente na rede cristalina, ou intersticiais,
guando ocupam majoritariamente posi¢des nos intersticios dessa rede [23].

Os fatores que favorecem a formacdo de uma solucgéo sélida substitucional foram
amplamente estudados em trabalhos classicos de Hume-Rothery [24]. Para uma maior
solubilidade, recomenda-se que a diferenga de tamanho atdmico entre os atomos seja
inferior a 15%, que ambos 0s elementos possuam a mesma estrutura cristalina em estado
puro, a mesma valéncia e valores de eletronegatividade similares.

A introducdo de atomos de soluto e a formacédo de uma solucéo sélida geralmente
resultam no aumento da dureza e da tenséo de escoamento do material. Essa melhoria nas
propriedades mecanicas estad relacionada a interagdo elastica entre os campos de
deformacdo ao redor dos atomos de soluto e as discordancias na rede cristalina. O
endurecimento € proporcional a distor¢ao da rede causada pela presenca do soluto [23].

Além disso, outros mecanismos de interacdo entre soluto e discordancias incluem:

e Interacdo de mddulo: alteracfes locais no modulo de cisalhamento p devido a
presenca do soluto;

e Interacdo por falha de empilhamento: segregacdo preferencial dos 4tomos de
soluto nas falhas de empilhamento delimitadas por discordancias parciais;

e InteracOes elétricas: atomos de soluto com cargas localizadas interagem com
discordancias que apresentam dipolos elétricos;

e InteracOes de curta ordem: atracdo preferencial entre atomos de soluto e seus
vizinhos mais proximos;

e InteracOes de longa ordem: em ligas que formam superredes, 0 movimento de

discordancias pode gerar contornos de anti-fase [19].

Varvenne et al. [25,26] desenvolveram uma teoria mecanicista para o limite de
escoamento em ligas de estrutura cubica de face centrada com composicdes arbitrarias.
Nesse modelo, cada elemento da liga é tratado como um soluto em uma matriz com
propriedades médias. O endurecimento observado em ligas em comparacdo a metais
puros € atribuido a formacao de uma solucéao solida com 100% de concentracédo de soluto.
Nesse contexto, 0 aumento da energia necessaria para 0 movimento de uma discordancia
reflete a soma das energias de interacdo entre os atomos de soluto e uma discordancia

individual. As principais contribuicdes para essa energia de interagdo vém:
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e Da interagdo elastica entre o campo de tensdo da discordancia e o tensor de
deformacéo gerado pela distor¢éo da rede cristalina causada pelo soluto.

e De interagbes quimicas, que ocorrem quando os &tomos de soluto estdo
localizados nos ndcleos parciais das discordancias ou ao longo das falhas de
empilhamento.

Para descrever o limite de escoamento em diferentes condi¢des, as Equacdes 7 e
8 foram desenvolvidas por Varvenne et al. [25,26] para baixas temperaturas e/ou altas
tensOes e altas temperaturas e/ou baixas tensées, respectivamente. Nessas equacdes, T, é
atensdo de Peierls a OK; k é a constante de Boltzmann; T é a temperatura; AE}, € a energia
de ativacdo para mover uma discordancia; €, € um termo de referéncia para a taxa de
deformacéo, sendo proposto como 10*s por Varvenne et al. [25,26] e € é a taxa de
deformacdo aplicada ao material, usualmente igual a 103s* em ensaios de tragdo de

materiais metalicos [27].

T )= 1 (le 60)
TY( ,6) = Ty AEb n (7)
1 kT eo
w(T,€) = 7o exp (0 S1AE, ) ©)

T, € AE}, por sua vez, podem ser calculados de acordo com as Equacdes 9 e 10
respectivamente, sendo a’ um ndmero adimensional igual a 0,123, u 0o médulo de
cisalhamento, b a magnitude do vetor de Burgers, v o coeficiente de Poisson, f;(w,) e
f2(w,.) campos de pressdo adimensional igual a 0,35 e 5,70, respectivamente, AV}, 0
volume médio de desajuste do soluto n (variacdo do volume de uma célula unitaria CFC
composta por um Unico elemento em comparac¢éo com o seu volume médio considerando

a composicao da liga) e gy, 0 desvio padrao devido a variagOes locais de composicao

(termo de dificil obtencdo e que pode ser desconsiderado) [25,26].

_, 2
) f1 (WC) [Zn Cn (AVZ6 + UAVnZ)] (9)

% ntn AVnz+ HI?
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AE, = 0.274a3ub® ( -
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Dessa forma, a teoria postula que a resisténcia do material, refletida em seu limite
de escoamento, ndo esta diretamente relacionada ao numero de componentes, nem €
maximizada em composicdes equiatdmicas necessariamente. Em vez disso, ela pode ser
otimizada ao maximizar o desajuste volumétrico médio quadrético ponderado pela

concentracdo e/ou aumentar o médulo de cisalhamento médio do sistema [25,26].

3.2.3 Plasticidade induzida por maclagem e por transformacao de fase
3.2.3.1  Energia de falha de empilhamento

As estruturas cristalinas cubicas de face centrada (CFC) e hexagonais compactas
(HCP) podem ser descritas pelo empilhamento de planos atdmicos compactos. A
principal diferenca entre essas estruturas esta na sequéncia de empilhamento: na estrutura
CFC, cujos planos compactos pertencem a familia (111), o empilhamento segue o padréo
ABCABCABC... (Figura 4.a), enquanto na estrutura HCP, cujos planos compactos
pertencem a familia (0001), o padrdo € ABABAB... (Figura 4.b) [22].

B
A
C
B A
A B
C A
B B
A A
CFC HCP
ABCABCABC ABABAB

Figura 4 - Sequéncia de empilhamento de planos atdbmicos compactos para a estrutura cristalina (a) ctbica de face
centrada e (b) hexagonal compacta.

Uma falha de empilhamento é um defeito planar que interrompe a ordem regular

do empilhamento dos planos atémicos, causando uma alteracdo local na estrutura
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cristalina. Em cristais CFC, podem ocorrer dois tipos de falhas de empilhamento:
intrinsecas e extrinsecas. Falhas intrinsecas resultam da remoc¢do de uma camada da
sequéncia de empilhamento, mantendo a ordem acima e abaixo do defeito (Figura 5.a).
Jé& nas falhas extrinsecas, ocorre a adicdo de uma camada extra, quebrando a sequéncia
de empilhamento em dois pontos, acima e abaixo do defeito (Figura 5.b). Em ambas as
falhas, a sequéncia interna do empilhamento (que em um reticulado perfeito seria ABC)

torna-se localmente AB, caracterizando uma estrutura HCP [28].
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Figura 5 - Falhas de empilhamento (a) intrinseca e (b) extrinseca em uma estrutura cdbica de face centrada. Planos

em relagdo normal entre si sdo separados por A, enquanto planos com erro de empilhamento sio separados por V
[28].

Falhas de empilhamento em cristais CFC podem ser formadas através da

dissociacdo de discordancias perfeitas %[110]{111} em discordancias parciais de

Shockley % [112]{111} ou por meio da formac&o de discordancias parciais de Frank [29].

O movimento das discordancias parciais de Shockley, em modos especificos, sdo 0s
principais responsaveis pela ocorréncia dos efeitos TWIP e TRIP explicados adiante.
Como os atomos localizados em ambos os lados de uma falha de empilhamento
ndo ocupam as posicdes esperadas em um reticulado perfeito, uma energia de superficie
é gerada. Essa energia, combinada com outros fatores, como a afinidade do material em
adotar uma estrutura HCP, definem a chamada energia de falha de empilhamento (EFE)
[30]. A energia de falha de empilhamento proporciona uma for¢a y por unidade de
comprimento de linha de discordancia, tendendo a atrair as discordancias parciais. A
separagdo entre essas discordancias é determinada pelo equilibrio entre a forca repulsiva
das discordancias e a energia de superficie associada a falha [23,28]. Valores baixos de
EFE permitem maior separacdo entre as discordancias parciais, enquanto valores

elevados resultam em falhas mais proximas ou até inibem a sua formacao [28].
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Em materiais CFC com baixa EFE, a maior separacdo entre as discordancias
parciais de Shockley dificulta o deslizamento cruzado dessas discordancias. Quando esse
mecanismo de deformacdo é dificultado, outros mecanismos tornam-se predominantes,
como o TWIP e o TRIP, beneficiando a ductilidade do material. [28].

3.2.3.2 Efeitos TWIP e TRIP

Os mecanismos de deformacdo pléstica em materiais dependem diretamente da
composicdo quimica e das condicdes de temperatura de deformacdo. Entre esses
mecanismos, destacam-se o deslizamento de discordancias, assim como a maclacéo e a
transformacdo de fase adifusional. A reducdo da energia de falha de empilhamento
promove uma transi¢cdo nos mecanismos de deformacéo: inicialmente, o deslizamento de
discordancias predomina; em seguida, ocorre o deslizamento combinado com maclagéo;
e, por fim, deslizamento combinado com transformacéo de fase martensitica [31].

A transformacdo martensitica induzida por deformacdo ocorre tipicamente em
materiais com valores baixos de EFE, inferiores a 20 mJ/m2. Por outro lado, a maclagao
induzida por deformacéo € observada em materiais com valores intermediarios de EFE,
entre 20-40 mJ/mz2. Valores de EFE superiores a 45 mJ/m2 favorecem predominantemente
a deformacado pléstica por deslizamento de discordancias [31].

O efeito TWIP (Twinning Induced Plasticity), ou plasticidade induzida por
maclacdo, consiste na formacao de maclas de deformacdo que atuam como mecanismos

de acomodacdo de tensdo. Essa formacdo ocorre pela passagem de uma parcial de
Shockley b = %(112) em trés planos sucessivos {111} (Figura 6.a) [31,32]. As maclas

criam barreiras adicionais ao movimento de discordancias, aumentando
significativamente a capacidade de encruamento e a ductilidade do material [23].

Por sua vez, o efeito TRIP (Transformation Induced Plasticity), ou plasticidade
induzida por transformacéo de fase, esta associado a transformacéo martensitica durante
a deformacdo. Em ligas multicomponentes, o efeito TRIP frequentemente se manifesta
como a transformacgdo da estrutura cristalina cubica de face centrada (CFC) para
hexagonal compacta (HCP). Essa transformacéo resulta da passagem de uma parcial de

Shockley b = %(112) em planos {111} alternados (Figura 6.b) [31,32]. Materiais que

apresentam o efeito TRIP podem estar associados a uma excelente combinacdo de
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resisténcia, ductilidade, dureza e propriedades em fadiga [29]. A ativagéo tanto do efeito
TWIP como TRIP é fortemente influenciada pela composic¢éo quimica e pela estabilidade

termodinamica das fases envolvidas [28].

a)

Ao o eoBle c

cl o @ Al o o B

Ble @&  C| o A

A9 @ loB|@ c

C A+1+@+—1@®+ A

HPAAPA AR PR YA Al

A0 @ A @ A

cl o o cl oo ¢

B B B

,euof vo'r«uuf o o A

b)

A&TQ—IQB @ ¢ A o & O
C — Al | & B C @
B 1@ C| @ @ A B | RS
Ao OBl e @c Al @@
cl-o—'o Al oo B B PN
Bl @ c| & o A Al e @
A @ @BlO e B Blo @
cl @@ Al o o A NpEresry
JNarardl carsaruiing Bl@— @
O 0 @0 o @ a0 @

Figura 6 - Esquematica para formacdo de (a) maclas e (b) estrutura HCP em um cristal CFC por meio do
deslocamento de parciais de Shockley.

Em determinadas condi¢es, a formacdo extensiva de nano-maclas e lamelas HCP
pode desencadear um efeito dinamico de Hall-Petch, devido a criacdo de interfaces
adicionais [14]. Essas interfaces atuam como barreiras ao movimento de discordancias,
reduzindo seu caminho livre médio e aumentando a taxa de encruamento. Segundo o
critério de Considere, esse comportamento retarda o inicio da instabilidade plastica por
empescogcamento, resultando em materiais com uma combinagdo excepcional de
resisténcia e ductilidade, essenciais para aplicacdes estruturais criticas [14,29].

Dessa forma, ressalta-se a importéancia do design de ligas de alta entropia cujas
composigdes resultem em materiais de baixa EFE, com tendéncia & ativagdo dos

mecanismos TWIP e/ou TRIP.
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3.2.3.2  Célculo da energia de falha de empilhamento pela teoria do
funcional da densidade

Uma das formas de se calcular a energia de falha de empilhamento é por meio da
teoria do funcional da densidade (Density Functional Theory — DFT). A seguir, sera
apresentado o estudo de Khan et al. [33], no qual os autores calcularam a EFE de 489
ligas compostas pelos elementos Al, Co, Cr, Fe, Mn, Ni e V por meio de DFT, com o
objetivo de identificar composicOes adequadas para aplicagfes em alta temperatura e
manufatura aditiva.

Neste estudo, inicialmente, 1.000.000 de amostras foram geradas no espaco
composicional CoCrFeMnNiVAI, das quais 467.228 composi¢des com até 10% atdmico
de Al foram selecionadas. Apds calculos CALPHAD, 36.294 ligas monofasicas CFC a
1.073 K foram identificadas, considerando-se a estabilidade até a fusdo. Critérios
adicionais (temperatura solidus acima de 1.600 K e intervalo de solidificacdo menor que
100 K) reduziram o conjunto a 20.147 ligas, refinadas para 5.379 composic¢des adequadas
a altas temperaturas via simulagdes Scheil. Para enriquecer a base, 398 ligas foram
selecionadas, acrescidas de 100 adicionais para maior cobertura composicional [33].

Os valores de energia de falha de empilhamento para as composi¢oes finais foram
entdo calculados por meio da teoria do funcional da densidade. Foi utilizado o modelo
axial de Ising do vizinho mais proximo (Axial Next-Nearest-Neighbor Ising — ANNNI)
para descrever a sequéncia de empilhamento. A energia total do modelo ANNNI foi
obtida pelo método da funcdo de Green com estrutura eletrénica baseada em DFT (DFT-
Based Electronic-Structure Green'’s function method — DFT-KKR-CPA). Para o0s
calculos, foi empregado o funcional de Perdew—Burke—Ernzerhof (PBE) e 0 método de
pontos-k de Monkhorst-Pack para a integracdo da zona de Brillouin. Além disso, devido
a presenca de elementos magnéticos como Fe, Co, Cr, Ni e Mn, foi aplicada a
configuracdo de polarizagéo de spin

Ressalta-se que trabalhar diretamente com DFT néo faz parte do escopo deste
trabalho; apenas as informagGes principais da metodologia de calculo realizada por
terceiros foram incluidas. Para detalhes adicionais e maior entendimento como um todo
da técnica de DFT, os leitores podem consultar o trabalho de Khan et al. [33] e outras

referéncias especificas como [34,35].
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A distribuicdo dos elementos na base de dados criada por [33] esté representada
na Figura 7 por meio de um gréafico violino. Observa-se que, com excecdo de Al e V, cuja
faixa de concentracdo na base de dados esta limitada a valores abaixo de 15% atdémico,
os demais elementos apresentam distribui¢fes que podem alcancar teores superiores a
35% atomico.
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Figura 7 - Gréfico violino da distribui¢do de concentracdo de cada um dos elementos em porcentagem atémica na
base de dados de energia de falha de empilhamento.

3.3 Método CALPHAD

O avango no desenvolvimento de ligas metélicas exige um conhecimento
aprofundado sobre suas propriedades, especialmente no que diz respeito as fases em
equilibrio em funcéo de diversas variaveis de estado [7,36].

Essas informacGes sdo frequentemente obtidas por meio de diagramas de fases,
que indicam as fases em equilibrio em funcdo da composicao e da temperatura (T), sob
pressao (P) constante. O estado de equilibrio sob uma certa T e P é alcancado quando a
energia livre de Gibbs do sistema atinge seu valor minimo [36].

Historicamente, a constru¢cdo desses diagramas envolvia extensos estudos
experimentais, demandando significativos recursos de tempo e dinheiro, o que dificultava
sua ampla aplicacdo [7,36]. O método CALPHAD (Computer Coupling of Phase
Diagrams and Thermochemistry) surgiu como uma alternativa para superar esses
desafios. Em esséncia, esse método baseia-se na determinagdo da energia livre de Gibbs

para todas as possiveis fases presentes em um determinado sistema. Essas fungdes
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dependem de varidveis de estado (como pressdo, temperatura e composicdao) e de
parametros empiricos especificos para cada fase. Uma vez determinadas, essas funcdes
sdo reunidas em bases de dados termodinamicas que podem ser utilizadas para calcular o
equilibrio de fases, propriedades termodinadmicas e diagramas de sistemas complexos. Na
pratica, apés a avaliacdo dos parametros de interacdo em sistemas binarios e ternarios,
torna-se viavel estimar sistemas de ordens superiores por meio de extrapolacdo, sem
requerer a inclusdo de parametros empiricos adicionais [7].

Apesar de suas vantagens, o método CALPHAD enfrenta desafios significativos
quando aplicado a HEAs, principalmente devido a dependéncia da qualidade das
descricdes e extrapolacdes baseadas em sistemas binarios e ternarios [37]. Uma das
limitacGes mais criticas do método ¢ a sua incapacidade de prever a estabilidade de fases
em sistemas multicomponentes que ndo aparecem em sistemas de ordem inferior. Essa
restricdo tem sido parcialmente superada por meio da integracdo de célculos
termodindmicos com abordagens ab initio, como o método DFT, que permite prever a
estabilidade de fases concorrentes e enriquecer os calculos de equilibrio [7,38,39].

Dessa forma, para garantir a credibilidade dos calculos realizados pelo método
CALPHAD, ¢ essencial considerar a qualidade dos dados termodinadmicos disponiveis,
principalmente no caso de sistemas multicomponentes. Um dos critérios mais importantes
para avaliar a confiabilidade dos calculos CALPHAD ¢ a fracdo de sistemas binarios e
ternarios que foram completamente avaliados termodinamicamente, conhecidos como
FAB (Fully Assessed Binary systems) e FAT (Fully Assessed Ternary systems). Esses
critérios sdo fundamentais para garantir que as bases de dados utilizadas nos célculos

sejam robustas e reflitam as interacGes e fases do sistema [40-42].

3.4 Machine Learning

A Inteligéncia Artificial (IA) abrange técnicas que permitem a simulacdo de
comportamentos humanos por computadores, visando superar a capacidade humana em
decisdes complexas de maneira independente ou com minima intervencdo. Entre os
problemas centrais abordados pela IA, destacam-se representagdo de conhecimento,
raciocinio, aprendizado, planejamento, percepcao e comunicacao [43].

O machine learning (ML), uma subarea da Inteligéncia Artificial, tem se

consolidado como uma ferramenta poderosa na anélise de dados e na automacdo de
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processos decisorios. Ao invés de depender de regras explicitas de programagéo, 0 ML
permite que sistemas "aprendam™ com os dados, identificando padrdes e criando modelos
preditivos com base em exemplos fornecidos durante o treinamento [43].

O aprendizado pode ser categorizado em trés tipos principais: supervisionado, néo
supervisionado e por reforco. No aprendizado supervisionado, o0 modelo é treinado com
um conjunto de dados que contém tanto as entradas quanto as saidas desejadas (rotulos).
Este tipo de aprendizado é amplamente utilizado em problemas de classificacdo e
regressdo. No aprendizado ndo supervisionado, os dados ndo sédo rotulados, e 0 modelo
tenta identificar padrbes ou agrupamentos. O aprendizado por reforco, por outro lado,
envolve a interagdo com um ambiente onde 0 modelo aprende a tomar decisdes por meio
de tentativa e erro, recebendo recompensas ou puni¢des com base nas acdes que executa,
sendo util para problemas de otimizacdo continua [43-45].

O processo de treinamento de um modelo de ML pode ser dividido em vérias
etapas cruciais: Selecdo de dados, engenharia de caracteristicas, selecdo do modelo,
treinamento e validacdo [44]. Uma esquematica do processo pode ser conferida na Figura
8.
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Figura 8 - Fluxograma simplificado da técnica de Machine Learning.
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Selecdo de dados: A selecdo de dados envolve a escolha criteriosa dos atributos
com base em seu tipo, qualidade e formato, priorizando sempre fontes confiaveis. Dados
de alta qualidade sdo essenciais para evitar a inclusdo de informagdes redundantes,
incompletas ou erréneas, que poderiam comprometer os resultados das analises. Na area
de ciéncia dos materiais, esses dados podem ser obtidos tanto por experimentos quanto
por simulacdes e frequentemente abrangem informacgdes fisicas, quimicas, estruturais e
termodinamicas dos materiais [43,44,46].

Engenharia de caracteristicas: A engenharia de caracteristicas consiste em derivar

propriedades relevantes a partir dos dados brutos, com o objetivo de representa-los de
forma adequada para a construcao de modelos preditivos. Este processo busca preservar
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informacdes discriminantes essenciais para a tarefa de aprendizado, permitindo que 0s
modelos explorem os aspectos mais significativos dos dados para realizar previsdes ou
classificacbes com maior precisdo. Em estudos de ligas metalicas, por exemplo, as
caracteristicas derivadas podem incluir propriedades mecénicas, térmicas, elétricas,
estrutura cristalina ou parametros de processamento [43,44].

Selecdo do modelo de ML.: A selecdo do modelo depende da natureza do problema

e dos dados utilizados. Diferentes algoritmos podem ser mais eficazes para diferentes
cenarios. Algoritmos comuns incluem maquinas de vetores de suporte (Support Vector
Machines - SVM), redes neurais artificiais (Artificial Neural Networks - ANN), &rvores
de decisdo (Decision Trees) e florestas aleatérias (Random Forests - RF), entre outros.
Cada um desses modelos apresenta caracteristicas especificas que os tornam mais
adequados para determinados tipos de dados ou problemas [43,44,47].

Treinamento do modelo: O treinamento consiste no ajuste dos parametros do

modelo utilizando um conjunto de dados de treinamento. Durante esse processo, 0 modelo
aprende a mapear entradas (como a composicdo de uma liga metalica) para saidas
desejadas (como dureza ou resisténcia). Esse passo € crucial para que o modelo capture
as relacOes subjacentes entre as variaveis e forneca previsdes precisas [43,44,47].
Validacdo do modelo: O desempenho do modelo é avaliado com base em um

conjunto de dados de validagdo, distinto do conjunto de treinamento. Um método
amplamente utilizado é a validacdo cruzada K-fold, onde os dados sdo divididos
aleatoriamente em K partes. Em cada rodada, K-1 partes sdo utilizadas para treinamento,
enquanto a parte restante é usada para validacdo. As métricas de avaliacdo variam
conforme a tarefa. Em problemas de regressdo, cujo objetivo é prever valores continuos
(como a dureza de uma liga metalica), o erro quadratico médio (Root Mean Squared Error
- RMSE) é comumente utilizado. Em problemas de classificacdo, onde o objetivo é
categorizar os dados em classes discretas (como identificar uma fase cristalina em uma
liga), métricas como acuracia e pontuacdo F1 sdo empregadas para avaliar o desempenho
do modelo [43,44].

3.4.1 Support Vector Machine

As maquinas de vetores de suporte (Support Vector Machine - SVM) € um método

de aprendizado de maquina supervisionado amplamente utilizado em tarefas de
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classificacdo. Introduzido por Boser, Guyon e Vapnik em 1992, ganhou destaque por sua
robustez, boa capacidade de generalizagéo e solucao global étima [47].

O objetivo principal do SVM ¢é encontrar um hiperplano étimo que separe duas
classes distintas, maximizando a margem entre o hiperplano e os pontos mais proximos
de cada classe. Esses pontos, conhecidos como vetores de suporte, sdo determinantes na
definicdo da solucdo do modelo. O SVM se destaca por ser uma técnica esparsa, uma vez
que, apos o treinamento, depende apenas desses vetores de suporte para realizar previsoes

futuras [47,48]. O desenho esquematico dessa técnica pode ser visto na Figura 9.
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Figura 9 - Esquematica da técnica de Support Vector Machine. Destaca-se a presenga de um hiperplano (linha preta
continua) separando dois grupos de dados (pontos vermelhos e verdes). A distancia entre o hiperplano e os primeiros
pontos de cada grupo (conhecidos como vetores de suporte) é denominada margem (linha preta tracejada).

Quando os dados ndo sdo linearmente separdveis no espaco original, o SVM
utiliza uma técnica conhecida como kernel trick, que mapeia os dados para um espaco de
caracteristicas de maior dimensionalidade, onde a separacdo linear torna-se viavel. Essa
transformacdo é realizada por meio de fungdes de kernel, como polinomial, sigmoide,
radial, base radial exponencial e linear, que permitem determinar uma fronteira de decisao
néo linear no espaco original [45,48,49]. Um exemplo pode ser conferido na Figura 10,
na qual os pontos em um espacgo 1D sdo elevados a um espaco 2D para serem separados

linearmente.
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Figura 10 - Separacdo de dados por meio de fungdo de Kernel. (a) Dois grupos de dados (pontos verdes e vermelhos)
estéo dispostos em um plano 1D sem possibilidade de separagdo linear. (b) Os dados séo elevados em plano de

dimensdo superior (2D) e passam a ser passiveis de separacdo linear por meio do trago pontilhado.

Os hiperparametros do SVM exercem um papel crucial na eficacia do modelo e

precisam ser cuidadosamente ajustados para garantir uma performance 6tima. Os

principais hiperparametros incluem:

1. Kernel e seus pardmetros associados:

Tipo de Kernel:
o Kernel Linear: gera uma fronteira de decisao reta, sendo adequado para
dados separaveis linearmente [46,49].
o Kernel Polinomial: cria uma fronteira curva e é frequentemente utilizado
em problemas de processamento de imagens [46,49].
o Kernel de Base Radial (RBF): é amplamente aplicado para dados nao
linearmente separaveis e apresenta um desempenho geral elevado [46,49].
o Kernel Sigmoide: é usado em redes neurais como uma funcao de ativacéo,
mas também pode ser aplicado no SVM [46,49].
Gamma: utilizado nos kernels RBF, polinomial e sigmoide, define o grau de
curvatura da fronteira de decisdo. Valores altos de gamma levam a um contorno
mais curvado, considerando apenas pontos proximos a fronteira, o que pode
resultar em overfitting. Valores baixos consideram pontos mais distantes,
proporcionando um contorno mais suave, mas com maior risco de underfitting
[46,49].
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o Degree: aplicivel ao kernel polinomial, determina o grau do polinémio utilizado
e, consequentemente, a flexibilidade da fronteira de deciséo [46,49].

2. Parametro de Regularizacdo (C): Esse parametro regula o trade-off entre a

maximizacdo da margem e a minimizacdo dos erros de classificagdo nos dados de
treinamento. Valores altos de C priorizam a classificacdo correta dos dados de
treinamento, mas podem levar a modelos complexos e com maior risco de overfitting. Por
outro lado, valores baixos resultam em um modelo mais simples, com menor risco de
overfitting, mas podem causar underfitting devido a permissdo de um maior nimero de
erros de classificacdo [46,47,49].

O SVM tem sido extensivamente aplicado na ciéncia dos materiais, destacando-
se em estudos preditivos de formacdo de fases em ligas complexas. Vishwakarma e
Neigapula [49] utilizaram dois modelos de SVM para prever a formacao de fases em ligas
de alta entropia. Um dos modelos baseou-se em dados de composi¢do quimica, enquanto
o outro utilizou caracteristicas termodinamicas. A base de dados foi construida a partir de
informacBes experimentais publicadas, e o0s modelos alcancaram acuracia de
aproximadamente 86%.

Bansal et al. [50] empregaram um modelo de SVM com kernel polinomial para
identificar a formacdo de fases em HEAs para uma determinada temperatura. A base de
dados foi gerada por céalculos CALPHAD de alto rendimento, abrangendo sistemas
ternarios, quaternarios e quinarios compostos pelos elementos Al, Fe, Co, Cr, Mn, Ni e
V. O modelo apresentou uma acurécia de 99%, demonstrando alta capacidade preditiva
para sistemas complexos.

Swateelagna et al. [51] focaram na predicdo de formacdo de fases em ligas
refratarias de alta entropia (Refractory High Entropy Alloys - RHEAS) e na identificacdo
dos fatores que afetam a precisdo de modelos de aprendizado de méaquina treinados. O
modelo de SVM desenvolvido alcangcou uma acuracia de teste de 86,67%, reforcando o

potencial dessa abordagem em aplicacGes avancadas de ciéncia dos materiais.

3.4.2 Support Vector Regression

Support Vector Regression (SVR) é um método de aprendizado supervisionado
baseado nos principios do Support Vector Machine (SVM), adaptado para resolver

problemas de regressdo, ou seja, prever valores continuos. O objetivo principal do SVR
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é identificar uma fungdo entre variaveis de entrada e saida, minimizando o erro de
previsdo e controlando a complexidade do modelo [47].

A transi¢do de SVM para SVR ¢ realizada introduzindo uma regido e-insensivel
ao redor da funcdo de regressdo, conhecida como tubo €. Dentro desse tubo, erros
absolutos inferiores a € sdo0 ignorados, enquanto pontos fora do tubo sdo penalizados. Essa
abordagem busca encontrar o tubo mais estreito que contenha a maioria dos dados de
treinamento, equilibrando a complexidade do modelo e o erro de previsdo. Em termos
matematicos, a formulacdo do SVR envolve a definicdo de uma funcao de perda e-
insensivel que é minimizada durante a otimizagdo. Assim, o SVR resolve essencialmente
um problema de otimizagdo multiobjetivo, que visa minimizar o erro de previsio e a
complexidade geométrica do tubo [47].

No SVR, é possivel trabalhar com dados ndo lineares ao mapear os dados de
entrada para um espaco de alta dimensionalidade, utilizando fungdes kernel. Isso permite
ao modelo capturar relagbes complexas entre as varidveis, mantendo uma capacidade
robusta de generalizacdo. Entre as funcdes kernel mais utilizadas estdo o kernel linear, o
RBF e o polinomial [52]. A representacdo esquematica do modelo de SVR pode ser

conferido na Figura 11.

Figura 11 - Esquematica da técnica de Support Vector Regression. Destaca-se a presenca da fungao que interliga os
dados de entrada e saida por uma linha continua, a medida em que o tubo de raio € responsavel por formar a regido &-
insensivel é representado por linhas tracejadas. Os pontos no interior do tubo sdo ignorados, enquanto 0s pontos no
exterior do tudo a uma distancia & sdo penalizados.

Os hiperparametros do SVR sdo fundamentais para determinar o desempenho do

modelo e incluem:
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C: controla a penalidade por erros. Valores usuais variam de 0,001 a 1000. Valores
mais altos priorizam a minimizacdo do erro, mas podem levar ao overfitting.
Valores mais baixos favorecem a generalizacédo [52];

o Epsilon (¢): define a largura do tubo e-insensivel. Os valores comuns estdo entre
0e 1. Valores maiores tornam o modelo mais tolerante a desvios, enquanto valores
menores aumentam a sensibilidade aos dados [52];

« Kernel: especifica o tipo de transformacéo dos dados. Kernels comuns incluem
linear, RBF e polinomial [52];

e Gamma (y): determina a influéncia de amostras individuais no modelo. Os valores
usuais variam de 0,001 a 1000. Valores altos podem levar ao overfitting, enquanto
valores baixos promovem a generalizacdo [52].

Exemplos de aplicacdo do SVR destacam sua versatilidade e precisdo. Em estudos
sobre ligas refratérias de alta entropia, o SVR foi utilizado para prever a dureza e
ductilidade de composi¢bes ndo exploradas, apresentando 6timos resultados frente a
outros modelos de ML com RMSE de 10,3 HV para dureza e 3,58% para ductilidade [53].
Em outro exemplo, modelos de aprendizado de maquina, incluindo SVR, foram
empregados para prever o modulo de elasticidade de ligas de alta entropia, sendo o SVR
um dos trés melhores, alcangando um coeficiente de determinagdo (R?) de 92,4% e um
RMSE de 4,4% [54]. Esses resultados demonstram a eficacia do SVR em prever

propriedades fisicas de materiais a partir de dados experimentais.

3.4.3 Active Learning

O aprendizado ativo (active learning) representa uma classe de métodos
supervisionados de aprendizado de maquina focados em melhorar a acuracia dos modelos
enguanto minimizam a quantidade de dados rotulados necessarios para o treinamento
[55,56]. Essa abordagem oferece diversas vantagens, como a aceleracdo do treinamento
dos modelos, a reducdo da quantidade de dados de treinamento necessarios, 0
encurtamento da duragdo do treinamento e o uso da menor quantidade possivel de
amostras rotuladas para alcancar alta precisdo na classificagdo [57]. Essas caracteristicas
tornam o aprendizado ativo particularmente relevante em areas como a ciéncia dos
materiais, onde a obtencéo de dados rotulados de alta qualidade frequentemente implica

altos custos experimentais e computacionais [55].
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A caracteristica central do aprendizado ativo é sua capacidade de selecionar
iterativamente instancias ndo rotuladas que sdo consideradas mais informativas para o
modelo. Essas instancias sdo escolhidas com base em fun¢ées de utilidade ou aquisicao,
que avaliam quais pontos do espago de busca possuem maior potencial de contribuir para
a melhoria do desempenho do modelo preditivo [55,58].

Estratégias de aprendizado ativo podem ser classificadas em dois enfoques
principais: exploration e exploitation. Na exploration, os exemplos ndo rotulados sao
selecionados em regides do espaco de entrada ainda ndo amostradas. Esse processo busca
cobrir uniformemente o espaco de dados, reduzindo areas em que o modelo preditivo
pode cometer erros. Por outro lado, na exploitation, os exemplos escolhidos estdo em
regides ja densamente amostradas, com o objetivo de refinar localmente as predi¢des do
modelo [58].

3.5  Algoritmo Genético

O algoritmo genético (Genetic Algorithm - GA) é uma classe de métodos de busca
e otimizacdo inspirada no processo de evolucdo natural descrito por Charles Darwin. O
principio fundamental por trds do GA ¢ a ideia de "sobrevivéncia do mais apto”, em que
as solucdes mais adaptadas ao problema em questdo tém maior chance de serem
selecionadas para gerar novas solugdes. O GA é amplamente utilizado para resolver
problemas complexos de otimizacdo, especialmente aqueles que envolvem maultiplos
objetivos, onde ndo existe uma Unica solucdo 6tima e onde a exploracdo de um grande
espaco de solugdes é necessaria [59,60].

O GA é um algoritmo baseado em populacdo, o que significa que, em vez de
explorar uma Unica solucdo de cada vez, ele trabalha com um conjunto de solucdes
candidatas, chamadas de individuos ou cromossomos. A cada geracdo, os individuos da
populacédo sdo avaliados com base em sua adequacéo a funcdo de fitness, que quantifica
sua capacidade de resolver o problema. A partir dessa avaliagcdo, os melhores individuos
sdo selecionados para gerar novos individuos por meio de operadores genéticos, como
selecdo, cruzamento e mutacdo. Esses operadores permitem que novas solucdes sejam
criadas e introduzidas na populagéo, aumentando a diversidade e permitindo a exploragédo
de diferentes regides do espaco de solugdes [59,61-63].
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A principal caracteristica dos GAs é sua natureza iterativa, em que, a cada ciclo,
uma nova populacdo de solucBes é gerada, com o objetivo de melhorar as solucbes
existentes. Esse processo de evolucdo pode ser repetido varias vezes até que uma
condicdo de convergéncia seja alcangada, como um nimero maximo de geragdes ou uma
melhoria insatisfatoria nas solucbes. Os GAs sdo, portanto, considerados métodos
metaheuristicos, ou seja, estratégias de busca que sdo eficientes em encontrar solucoes
boas o suficiente para problemas dificeis de serem resolvidos de maneira exata,
especialmente dentro de tempos computacionais razoaveis [60,64].

O método é constituido fundamentalmente de cinco etapas distintas, que serdo
descritas a seguir. Também é possivel conferir um fluxograma simplificado do algoritmo

na Figura 12.

Seleciio por roleta Reproducio

Seleciio ranqueada Cruzamento

Individuos randémicos Funcio fitness

Algoritmo Inicializacio Avaliacio dos Selecio dos Formacio da
genético da populacio individuos individuos nova geracio

Figura 12 - Fluxograma das etapas de um algoritmo genético.

Inicializacdo da populacdo: A inicializacdo da populacdo é uma etapa essencial

nos algoritmos genéticos, influenciando diretamente a qualidade das solu¢cfes. Nessa fase,
uma populacdo inicial de individuos é gerada para servir como ponto de partida.
Geralmente, esses individuos sdo criados aleatoriamente, promovendo diversidade e
permitindo a exploracdo do espaco de busca. Contudo, muitos desses individuos podem
ser solugOes inadequadas, enquanto outros, por acaso, podem estar mais proximos de uma
solucéo viavel [59,61,63].

O tamanho da populacdo inicial € um parametro critico. Populagbes maiores
aumentam a diversidade e as chances de explorar regides promissoras, mas demandam
maior esforco computacional. Por outro lado, populagfes menores podem acelerar o
processamento, mas correm o risco de gerar solugdes subotimas. Assim, é necessario

equilibrar diversidade e custo computacional de acordo com a natureza do problema [59].
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Avaliacdo dos individuos: A avaliacdo dos individuos é um passo crucial nos

algoritmos genéticos, pois determina a qualidade de cada individuo em relacdo ao
problema a ser resolvido. Essa avaliacéo é conduzida por meio de uma funcao de aptiddo,
denominada fitness function, que atribui a cada individuo um valor numérico
representando o qudo bem ele atende ao objetivo do problema. Esse valor é usado para
orientar o processo de selecdo, direcionando a busca para as regides mais promissoras do
espaco de solucgdes [4,59,62,63].

Selecdo dos individuos: A selecdo € uma etapa fundamental nos algoritmos

genéticos, sendo responsavel por determinar quais individuos da populacdo atual
participardo do processo de reproducdo para gerar a proxima geracdo. Essa etapa é
baseada nos valores de fitness de cada individuo, atribuindo maior probabilidade de
selecao aqueles com melhor desempenho no problema em questéo [59].

Existem diversos métodos de selecdo amplamente utilizados na literatura, cada
um com caracteristicas especificas e aplicacdes apropriadas. O método roleta (roulette
wheel) € um dos mais conhecidos, onde os individuos sdo mapeados em uma roda
proporcional aos seus valores de fitness. A selecdo ocorre através de um giro aleatério da
roda, garantindo que soluces mais aptas tenham maior chance de participar da proxima
geracdo. Uma variacdo desse método é a selecdo por rank, que utiliza as classificagdes
dos individuos em vez de seus valores absolutos de fitness, reduzindo o risco de
convergéncia prematura para minimos locais [59,62,65,66].

Outro método amplamente empregado € a selecdo por torneio. Nesse caso, pares
de individuos s&o selecionados de forma estocéstica, e o individuo com melhor fitness é
adicionado ao pool de reproducdo. Essa técnica é conhecida por oferecer a todos os
individuos uma chance de serem selecionados para participarem no processo de
cruzamento para formacgdo de uma nova geracgéo [59,65,66].

Além disso, outras estratégias, como selecdo truncada, selecdo por amostragem
universal estocéstica, selecdo Boltzmann, dentre outras, também sdo utilizadas
dependendo das caracteristicas do problema e das restricbes computacionais. Cada uma
dessas tecnicas busca equilibrar a pressao de selecdo. Ela é definida como o grau em que
os individuos mais aptos sdo favorecidos no processo de selecdo. Pressfes de selecdo
muito altas podem acelerar a convergéncia, mas também aumentam o risco de estagnacao

prematura em solugbes subétimas. Por outro lado, pressdes muito baixas podem
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desacelerar a convergéncia, levando o algoritmo a um tempo excessivo para encontrar
solugdes otimizadas. O equilibrio adequado da pressao de selecdo é, portanto, essencial
para o desempenho do GA, que influencia diretamente a taxa de convergéncia e a
capacidade de escapar de solugdes subotimas [62,65,66].

Formacdo da nova geracdo: A formacdo de uma nova populagéo em algoritmos

genéticos € realizada por meio de trés operadores genéticos principais, a exce¢do da ja
apresentada selecdo: reproducdo, crossover e mutagdo. Esses operadores s&o
fundamentais para garantir a exploracdo do espaco de busca e evitar a convergéncia
prematura a solucBes subdtimas.

Reproducéo

O operador de reproducéo é o responsavel por garantir que os melhores individuos
de uma populacédo sejam preservados diretamente na geracdo seguinte sem modificacdes.
Esse processo assegura que as melhores solugdes encontradas até 0 momento nédo sejam
perdidas devido a aplicacao de operadores que podem introduzir varia¢des desfavoraveis
[59,66].

Cruzamento

O cruzamento, ou crossover, combina informacdes genéticas de dois ou mais
individuos (pais) para criar novos individuos (filhos), simulando a troca de material
genético na reproducdo sexual. Dentre as técnicas disponiveis, citam-se 0 crossover de
ponto unico, multiponto, uniforme, parcialmente mapeado (PMX), e baseado em ordem
ou posicdo. O método mais adequado depende do problema em questdo e da
representacdo dos cromossomos [59,62,65,66].

No crossover de ponto Unico (Figura 13.a), um ponto de corte € escolhido
aleatoriamente, e 0s segmentos dos pais ap0s esse ponto sdo trocados. No crossover
multiponto (Figura 13.b), varios pontos de corte sdo selecionados, permitindo uma troca
mais detalhada de segmentos genéticos. Ja no crossover uniforme (Figura 13.c), cada
gene é tratado individualmente, com a decisdo de troca sendo feita aleatoriamente para

cada posic¢do do cromossomo [59,62,65,66].
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Figura 13 - Operador genético crossover: (a) crossover de ponto Unico, (b) crossover multiponto e (c) crossover
uniforme.

Mutacao

Apds o cruzamento, a mutacdo é aplicada para introduzir pequenas altera¢fes nos
genes dos individuos, garantindo a diversidade genética da populacdo e prevenindo que
todas as solugdes se fixem em um 6timo local. A mutacéo é especialmente importante em
problemas onde ha risco de estagnacdo, pois pode explorar novas areas do espaco de
busca [59,62,64].

A taxa de mutacao (probabilidade de mutacdo) deve ser cuidadosamente ajustada.
Taxas muito altas transformam o GA em uma busca aleatéria, prejudicando o impacto do
crossover e da selecdo. Por outro lado, taxas muito baixas limitam a capacidade do
algoritmo de escapar de 6timos locais, reduzindo a eficiéncia geral [59,62,64].

Finalizacdo do algoritmo genético: A finalizacdo de algoritmos genéticos ocorre

quando critérios especificos sdo atendidos. Os critérios mais comuns incluem a obtencéo
de uma solucdo que atenda aos requisitos minimos, o alcance de um nimero maximo de
geracbes, 0 uso completo do orgcamento computacional disponivel ou ainda a
estabilizagdo da funcdo fitness da melhor solugdo encontrada, indicando que ndo ha
melhorias significativas nas geragcdes subsequentes, 0 que evita 0 uso excessivo de
recursos. Esses critérios podem ser aplicados de forma individual ou combinada,
dependendo do problema e dos objetivos do algoritmo [60,63].

Os algoritmos genéticos tém se destacado em diversas aplicagcdes na engenharia
de materiais, especialmente em problemas que envolvem otimizacdo de propriedades

complexas. Um exemplo relevante é a otimizacdo de ligas de alta entropia, onde um
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algoritmo genético modificado foi utilizado para explorar o vasto espaco de busca dessas
ligas. Neste caso, 0 objetivo foi maximizar a estabilidade de solucgdes solidas de estrutura
CFC, melhorar o endurecimento por solucdo solida e minimizar a densidade. Essa
abordagem demonstrou a eficicia dos GAs em superar desafios associados a
complexidade das composicGes e aos multiplos critérios de projeto [67].

Outro uso significativo dos algoritmos genéticos foi no design de superligas a base
de niquel, como nos sistemas Ni—Al-Cr—-Mo-Ta e Ni-Al-Cr—Co-W-Ti-Ta. Nessa
aplicacdo, foram utilizadas simulacgdes de dindmica molecular em conjunto com GAs para
prever composi¢des ideais com base em um grande numero de pardmetros fisicos,
abordando sistemas multicomponentes complexos [68].

Adicionalmente, um estudo baseado em uma abordagem evolutiva utilizou
algoritmos genéticos para identificar as 20 ligas mais estaveis entre 192.016
configuragdes possiveis de 32 metais diferentes em estruturas CFC e CCC. Nesse caso, a
entalpia de formac&o foi utilizada como critério de estabilidade, com calculos baseados
na teoria do funcional da densidade. O uso de GAs permitiu uma busca eficiente em um
espaco extenso, evidenciando seu potencial no desenvolvimento de novos materiais [69].

Dessa forma, os algoritmos genéticos se destacam como ferramentas poderosas
para resolver problemas complexos de otimizacdo em engenharia de materiais. Suas
principais vantagens incluem a capacidade de explorar amplos espacos de busca,
identificar solugcdes globais em problemas multimodais e lidar com func@es ruidosas ou
descontinuas. Além disso, a adaptabilidade dos GAs permite sua aplicacdo em uma ampla
gama de problemas. Contudo, os desafios relacionados a escolha de pardmetros,
configuracdo inicial e possivel elevado custo computacional devem ser considerados com

atencdo [66].
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4 MATERIAIS E METODOS

Os materiais e métodos adotados neste projeto estdo resumidos na Figura 14. Os
codigos desenvolvidos neste trabalho foram executados em uma estacdo de trabalho
equipada com processador Intel® Xeon® Silver 4214R (2,40 GHz x 48 nucleos),
memdria RAM de 156,8 GiB e placa grafica NVIDIA Quadro P1000. Nos topicos
subsequentes, cada etapa sera detalhada, com énfase nos procedimentos adotados e nas
ferramentas empregadas. Todos os codigos empregados na metodologia podem ser
acessados em https://github.com/Caroline-B-S/IA-for-HEA-design.

Criagdo de base

Instanciamento
de dados para SVM

Determinacio dos previsio de fase Seleciio
modelos e Escolha do espaco descritores +
parimetros a composicional Otimizacio

serem otimizados Selecio de base de . hiperparimetros
Instanciamento

SVR

dados para
previsio de EFE

Adaptacio
Active Learning algoritmo
genético

Selecio de
composicdes

Figura 14 - Fluxograma dos materiais e métodos a serem utilizados no trabalho.

4.1  Escolha do espago composicional

Os elementos quimicos considerados para a formulacdo das ligas investigadas
neste trabalho foram aluminio (Al), cobalto (Co), cromo (Cr), ferro (Fe), manganés (Mn),
niquel (Ni) e vanadio (V). A escolha foi fundamentada em critérios cientificos e praticos,
incluindo: (i) a ampla disponibilidade de dados na literatura acerca das propriedades
desses elementos, com énfase nos valores de energia de falha de empilhamento, essenciais
para a previsdao computacional do comportamento mecéanico das ligas; (ii) a inclusédo
desses elementos na base de dados PanHEA2023, utilizada como base termodindmica na
previsdo de fases das ligas de alta entropia pelo método CALPHAD; e (iii) a
disponibilidade fisica dos elementos nos laboratérios, assegurando a viabilidade préatica

para futura sintese e caracterizagdo experimental.
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4.2  Criacéo das bases de dados
4.2.1 Base de dados para previsdo da fase

A obtencdo dos dados brutos para previsdo de fases em ligas de alta entropia
utilizados neste trabalho foi realizada por meio do software Pandat™, desenvolvido pela
CompuTherm LLC, empresa que produz solucdes para céalculos termodindmicos e de
diagramas de fase baseada na abordagem CALPHAD. O Pandat™ conta com diversos
maodulos, incluindo o PanPhaseDiagram, projetado para calcular equilibrios de fases e
propriedades termodindmicas em sistemas multicomponentes e multifasicos. Este modulo
permite determinar diagramas de fases estaveis e metaestaveis, temperaturas de
transformacéo de fase, fracdes de fases e propriedades termodinamicas, como energia
livre de Gibbs, entalpia e entropia, além de realizar simulac6es de solidificacdo com base
no modelo de Scheil [70].

Adicionalmente, foi empregado o PanPython SDK (Software Development Kit -
SDK), uma interface que permite a integracdo dos médulos do Pandat™ ao ambiente de
programacéo Python, otimizando o fluxo de trabalho ao possibilitar o uso de bibliotecas
numéricas, estatisticas e de analise de dados amplamente disponiveis. O PanPython
oferece recursos especificos para calculos de alto rendimento (High-Throughput
Calculation - HTC), permitindo a realizacdo de calculos em paralelo sob condicdes
definidas pelo usuario. Essa funcionalidade foi explorada neste trabalho para gerar dados
em larga escala de maneira eficiente e assertiva [71].

Com base nas condi¢bes definidas pelo usuério, foram geradas 59.710
composicdes distintas, representando uma malha completa de pontos formada pelas
combinagdes dos sete elementos Al, Co, Cr, Fe, Mn, Ni e V. As concentragdes desses
elementos foram variadas entre 0% e 30% atémico, com incrementos de 5% atomico,
respeitando a restricdo de que a soma total das concentragdes ndo excedesse 100%. O
niquel foi utilizado como elemento balanceador, completando o total de 100% nas
composicdes. A selecdo desses elementos, ja justificada previamente, considera tanto a
disponibilidade de dados na literatura, quanto a disponibilidade fisica do material, bem
como a sua presenca na base de dados PanHEA2023, utilizada como base termodinamica
nos calculos realizados pelo Pandat™. A escolha da faixa de concentracdo de 0 a 30%
atdbmico para cada elemento estd em conformidade com a definigdo de ligas de alta

entropia, nas quais a concentragao de um unico elemento deve ser inferior a 35% [1,8,9].
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O passo de 5% atomico foi determinado de maneira a equilibrar a precisdo da malha com
a eficiéncia computacional, permitindo uma representacdo adequada das possiveis fases
formadas sem comprometer excessivamente 0 custo computacional. Para cada
composigao, foram calculadas as fases resultantes a uma temperatura de 900°C, escolhida
por ser suficientemente alta para a estabilizacdo de possiveis ligas monofasicas CFC, mas
ainda dentro de uma temperatura onde a presenca de fase liquida é suprimida ou
minimizada. Inicialmente, foi construida uma base de dados a 1000 °C; no entanto,
verificou-se que, nessa temperatura, mais da metade das composi¢des apresentava fase
liqguida como segunda fase. Esse comportamento dificultava a andlise voltada
exclusivamente para ligas completamente sélidas. Dessa forma, optou-se por realizar os
calculos a 900 °C, o que permitiu a constru¢ao de uma base de dados mais adequada ao
objetivo do trabalho.

Para a construgdo da base de dados final, foi realizado um filtro inicial para
selecionar apenas as composic¢fes cuja descricdo incluisse um numero adequado de
binarios e ternarios presentes na base termodinamica (PanHEA2023). Inicialmente, a
descricdo completa da base PanHEA2023 foi analisada, identificando os binéarios e
ternarios ali descritos. Em seguida, para cada composicdo gerada pelo PanPython, foram
extraidos todos os binarios e ternarios que a compunham. Observou-se que todos 0s
binarios estavam descritos na base PanHEA2023, de modo que o critério de filtro foi
aplicado apenas em relacdo aos ternarios descritos. Para determinar o limite adequado de
filtragem, diferentes valores de FAT (Fully Assessed Ternary systems) foram testados,
variando de 10% a 90%, em incrementos de 10%. O valor final selecionado foi aquele
que representou 0 melhor compromisso entre a manutencdo de um elevado numero de
ternérios descritos e a minimizacdo da perda de dados, garantindo a qualidade e
representatividade da base de dados resultante. A relacdo entre 0 nimero minimo de
ternarios descritos na base de dados PanHEA2023 e a porcentagem de dados removidos

é apresentada na Figura 15.
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Figura 15 - Relag@o entre o nimero minimo de ternarios descritos na base de dados PanHEA2023 e a porcentagem
de dados removidos.

Com base nessa analise, optou-se por adotar um valor de FAT igual a 60% como
critério de filtragem para a formacdo da nova base de dados. Essa escolha resultou na
exclusdo de 23.74% das composicBes inicialmente geradas, representando um
compromisso adequado entre a qualidade da base de dados e a preservacgéo de um volume
significativo de informacdes. VValores de FAT superiores a 60% resultaram na remogéo
de mais de 71.61% dos dados (como observado com FAT de 70%) e eliminaram
completamente todas as composicdes contendo os sete elementos considerados. Tal
exclusdo seria prejudicial, uma vez que essas composicdes representam combinagdes-
chave para a andlise proposta e foram fundamentais na construcdo da malha inicial de
composicdes via PanPython. Ademais, a escolha de um valor de FAT igual a 60% esta
em consonancia com estudos previamente publicados na literatura [72], sendo inclusive
considerado um valor conservador.

Apos o processo de filtragem, a base de dados foi aprimorada para garantir maior
equilibrio entre as classes de composi¢des. Dentre as 45.535 composi¢des resultantes
apos filtragem, observou-se que 5.33% eram monofasicas CFC, 49.92% apresentavam a
fase CFC combinada com outra fase, e 44.75% consistiam exclusivamente de outras fases
que ndo CFC. Essa distribuicao evidenciou um desbalanceamento significativo na base
de dados, especialmente para a classe de ligas monofasicas CFC, as quais sdo de essencial
importancia neste trabalho. Para minimizar esse problema, novos pontos foram
adicionados de acordo com a seguinte logica, a qual se encontra ilustrada de modo
simplificado para dois elementos na Figura 16.
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Inicialmente, para cada composi¢do contendo CFC e uma segunda fase (Figura
16, circulo azul), foi extraida a composicao correspondente da fase CFC utilizando o
principio adaptado da regra da alavanca (Figura 16, triangulo vermelho), informacéo
fornecida diretamente pela tabela gerada no PanPython. Em seguida, considerou-se um
vetor conectando a composi¢do monofasica CFC derivada e a composigdo original
contendo CFC mais uma segunda fase (Figura 16, linha tracejada preta). Ao longo desse
vetor, foi selecionado um dnico outro ponto adicional a uma distancia fixa de 10% da
composicdo monofasica CFC (Figura 16, quadrado amarelo), avancando em direcdo a
composigdo original da base de dados. Essa distancia foi definida com base em testes
exploratorios, nos quais distancias menores, como 2% e 5%, resultaram em composigdes
com variacdes atbmicas pequenas (frequentemente restritas a primeira ou segunda casa
decimal), o que poderia comprometer a diversidade dos dados e a eficacia do treinamento
do algoritmo. O valor de 10% mostrou-se adequado por introduzir uma diferenca
composicional suficientemente significativa, a0 mesmo tempo em que mantém o novo
ponto proximo a fronteira entre as regides CFC e CFC + segunda fase, favorecendo a
definicdo de um hiperplano mais robusto pelo classificador SVM. Essa estratégia permitiu

explorar regiBes intermediarias no espaco composicional de forma eficiente e controlada.
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Figura 16 - Diagrama de fases Cr-Ni obtido utilizando o software Pandat™ e a base de dados PanHEA2023. Os
simbolos representam diferentes composicGes no espago composicional: o circulo azul indica a composicao original
da base de dados, o tridngulo vermelho corresponde & composi¢do monofésica CFC derivada pela aplicacéo da regra
da alavanca, e o quadrado amarelo representa uma composicao intermediaria gerada entre os dois pontos anteriores.
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Essa abordagem resultou na criagdo de uma base final contendo 80.553
composicdes distintas, representando um aumento de aproximadamente 77% em relacéo
a base filtrada inicial. Apds a adicao desses novos pontos, a distribuicéo final das classes
foi aprimorada, com 24.75% das composi¢des sendo monofasicas CFC, 49.95% contendo
CFC mais uma segunda fase, e 25.30% apresentando apenas outras fases.

Esse enriquecimento trouxe diversas vantagens: além de aumentar o nimero total
de composicbes disponiveis para o treinamento do algoritmo de machine learning,
proporcionou uma base de dados mais balanceada, essencial para melhorar a performance
do modelo. No caso especifico do algoritmo de SVM, os pontos adicionais sao
fundamentais para auxiliar na definicdo de vetores de suporte, contribuindo para a
formacdo de um hiperplano mais preciso na separagdo entre as classes.

Por fim, considerando que o problema em questdo é de classificacdo, as
composicOes foram categorizadas de forma numérica para facilitar o treinamento do
modelo de ML. As ligas monofasicas CFC foram designadas com o numero 10, as
composicdes contendo CFC mais uma segunda fase receberam o nimero 7, e as demais

composicdes foram identificadas pelo niumero 0.

4.2.2 Base de dados para previsao da energia de falha de empilhamento

A base de dados utilizada para a previsdo da energia de falha de empilhamento,
fundamental para determinar as possiveis ativacoes dos efeitos TWIP/TRIP, foi obtida a
partir do estudo de Khan et al. [33] apresentada na secdo 3.2.3.2. Neste trabalho, os
autores calcularam a EFE de 489 ligas compostas pelos elementos Al, Co, Cr, Fe, Mn, Ni
e V por meio de DFT.

Vale-se ressaltar que a selecdo dos elementos apresentados na Secdo 3.1 foi
diretamente influenciada pela base de dados de energia de falha de empilhamento
utilizada e descrita por Khan et al. [33]. Optou-se por manter os mesmos elementos da
base original (Al, Co, Cr, Fe, Mn, Ni e V), sem realizar calculos adicionais por DFT ou
extrapolagcOes para outros elementos. Essa abordagem conservadora visou preservar a
gualidade e a confiabilidade dos resultados, uma vez que ndo é possivel prever com
precisdo o comportamento da base de dados em extrapola¢des para sistemas que incluam
elementos diferentes. 1sso se deve a caracteristica intrinseca da base, na qual todas as ligas

foram geradas como combinagdes contendo simultaneamente o0s sete elementos
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mencionados. Consequentemente, ndo era viavel separar um subconjunto da base para
teste que fosse composto por ligas de ordens distintas, dificultando qualquer validagédo

robusta de extrapolacdes.

4.3  Selecdo de descritores

Como discutido na secdo 2.4, a engenharia de caracteristicas consiste em derivar
propriedades relevantes a partir dos dados brutos, com o objetivo de representé-los de
maneira mais adequada para a construcdo de modelos preditivos. Os descritores de
materiais sdo parametros quantitativos que caracterizam as propriedades de um material
especifico. A eficacia e a capacidade preditiva dos modelos de machine learning
dependem diretamente da selecdo apropriada desses descritores, que devem representar o
conjunto de dados de forma eficaz. O uso de descritores, além dos dados de composicédo
bruta, possibilita extrapolacfes além dos limites iniciais do conjunto de dados, permitindo
a previsdo de novos materiais e propriedades ndo contemplados pelos dados de
treinamento [33,73].

Assim, a transformacéo da composicao bruta das bases de dados para previsao de
fase e de energia de falha de empilhamento em propriedades especificas garante nédo
apenas uma melhora na capacidade preditiva dos modelos de ML, mas também abre
caminho para, em trabalhos futuros, extrapolar a base de dados e prever ligas contendo
elementos diferentes dos sete inicialmente considerados.

No contexto da previsdo de fases e de energia de falha de empilhamento, os
descritores mais comumente utilizados abrangem uma ampla gama de propriedades,
incluindo raio atomico, temperatura de fusdo, eletronegatividade, concentracdo de
elétrons de valéncia, entalpia de mistura, entropia de mistura e médulo de cisalhamento
[33,67,74,75]. Esses descritores fornecem uma representacdo multidimensional dos
materiais, permitindo que algoritmos de machine learning capturem relagdes complexas
entre composicéo, estrutura e propriedades.

Neste estudo, as composi¢fes quimicas presentes nas bases de dados utilizadas
para a previsdo de fases e energia de falha de empilhamento (se¢des 3.2.1 e 3.2.2) foram
convertidas em 36 descritores. Os descritores empregados incluiram a média ponderada
pela composicéao e o desvio padréo das seguintes propriedades: concentracao de elétrons

de valéncia; densidade; eletronegatividade; entalpia de fusdo; entropia de fusao; grupo da
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tabela periddica; massa atbmica; modulo de cisalhamento; nimero atdmico; nimero de
Mendeleev (baseado em uma organizacéo dos elementos quimicos de acordo com a massa
atdbmica dos seus atomos); periodo da tabela periddica; raio atbmico; temperaturas de
fusdo e ebulicdo e volume molar. Foram utilizados também: desajuste de tamanho
atdmico; entalpia de mistura; entropia de mistura ideal; soma da entropia de mistura ideal
com a entropia do elemento puro na estrutura CFC a 900 °C; capacidade térmica de
excesso e soma da capacidade térmica de excesso com a capacidade térmica especifica
do elemento puro na estrutura CFC a 900 °C. Um resumo dos descritores com suas
respectivas equacdes pode ser conferido no APENDICE A.

A entalpia de mistura e a capacidade térmica de excesso foram calculadas
conforme o método descrito por Deffrennes et al. [76]. A entropia e a capacidade térmica
especifica dos elementos puros na estrutura CFC a 900 °C foram obtidas por meio do
software PANDAT™ (base de dados PanHEA2023). O méddulo de cisalhamento foi
extraido da Element Collection, Inc. [77], a qual utilizou a funcdo ElementData do
Mathematica, desenvolvido pela Wolfram Research, Inc. As demais propriedades foram
extraidas do trabalho de Ward et al. [78]. No Apéndice A € possivel conferir as equacdes
utilizadas no célculo de cada um dos descritores mencionados.

A selecdo dos descritores mais relevantes foi realizada utilizando a técnica de
selecdo sequencial progressiva (Forward Sequential Selection - FSS). Esse método visa
reduzir a dimensionalidade do conjunto de dados, aprimorando tanto o desempenho
quanto a interpretabilidade dos modelos. Algoritmos de busca sequencial utilizam uma
estratégia de otimizacdo do tipo hill-climbing, na qual caracteristicas sdo iterativamente
adicionadas ou removidas. Especificamente, a FSS inicia com um conjunto vazio de
descritores e os adiciona de forma incremental até formar um subconjunto otimizado [79].
O processo é estruturado em trés etapas principais:

1. Selecéo inicial: o modelo é treinado e testado com cada descritor individualmente.

A métrica de desempenho do modelo resultante é avaliada, e o descritor que

apresentar o melhor resultado é selecionado [79]. A métrica utilizada depende do

tipo de problema: no caso da classificagcdo por SVM, foi considerada a acuracia;
para regressdo com SVR, foi utilizado o erro quadratico médio da raiz (RMSE);
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2. Adicdo iterativa: caracteristicas adicionais sdo incorporadas uma a uma,
priorizando-se aquelas que mais contribuem para a melhoria do desempenho do
modelo [79];

3. Critério de parada: o processo é encerrado quando o numero desejado de
caracteristicas € alcancado ou quando ndo ha mais ganho significativo no

desempenho do modelo [79].

4.4  Otimizacao dos hiperparametros
4.4.1 Otimizacao dos hiperparametros para previsdo da fase

O Support Vector Machine foi selecionado como o algoritmo de machine learning
a ser utilizado na previsdo das fases. A escolha foi motivada pelos resultados obtidos no
trabalho de Santos [80]. Nesse estudo, foi comparada a performance de trés algoritmos
supervisionados — K-vizinhos mais proximos (KNN), arvore de decisdo e SVM — na
classificacdo de fases de ligas de alta entropia formadas por Co, Cr, Fe, Ni e Mn, com
dados obtidos por meio de célculos termodinamicos via método CALPHAD. Com uma
base inicial de 1.000 composi¢es e validando 494 novas combinagdes, 0 SVM
apresentou a maior acuracia (96.36%), seguido pelo KNN (94.95%) e pela arvore de
decisdo (91.72%). Além disso, 0 SVM demonstrou especial robustez na classificacdo de
ligas monoféasicas CFC, classificando corretamente 312 das 315 composicGes
monofasicas CFC presentes na base de validacdo. A semelhanga com os elementos
trabalhados, a forma de obtencdo da base de dados e o objetivo da classificacdo,
consolidaram o SVM como a melhor escolha para este trabalho de mestrado.

Conforme detalhado na Secdo 3.4, o algoritmo SVM apresenta diversos
hiperpardmetros que podem ser ajustados para maximizar a acuracia do modelo. Entre os
mais relevantes estdo o parametro de regularizacdo C, que controla o equilibrio entre a
complexidade do modelo e a penalizacdo por erros de classificagéo, e as configuragoes
associadas ao Kernel, como o tipo de Kernel a ser utilizado e os pardmetros gamma e
degree.

O processo de ajuste dos hiperpardmetros comeca com a defini¢do de faixas de
variacdo adequadas. Considerando a dimensé&o significativa da base de dados, composta

por 80.553 composicdes, essas faixas foram estabelecidas visando um compromisso entre
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a maximizacao da acurécia do modelo e a eficiéncia computacional, medida pelo tempo
de processamento necessario.

Para tanto, a determinacdo de uma faixa adequada foi realizada atraves de uma
andlise sistemaética, variando-se apenas um hiperparametro por vez, enquanto os demais
eram mantidos fixos em seus valores padrdo, conforme definidos pela biblioteca Scikit-
learn (C = 1.0, kernel = ‘rbf”, degree = 3, gamma = ‘scale’) [81]. Essa abordagem permite
avaliar individualmente o impacto de cada parametro na acuracia do modelo e no tempo
computacional. Para todos os experimentos, 20% da base de dados foi reservada para o
conjunto de teste, um valor frequentemente adotado pela comunidade cientifica [82].

Parametro de regularizacéo C

O hiperparametro C foi testado em uma ampla faixa de valores (10~ a 10°) (Figura
17). Observou-se que valores muito baixos (C < 0.001) resultaram em baixa acuracia
(<70%), enquanto valores intermediarios (C = 0.1 a 1000) apresentaram o melhor
compromisso entre desempenho e eficiéncia computacional, alcancando acuracias
superiores a 88% com tempos de processamento abaixo de 450 segundos. Valores muito
elevados de C (> 10°) também proporcionaram alta acuracia, mas com um custo
computacional significativamente maior, chegando a aproximadamente 60.900 segundos
para C = 10°. Dessa forma, optou-se por restringir a faixa de C entre 0,1 e 1.000.
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Figura 17 - Correlagéo entre possiveis valores de parametro de regularizagdo C e seus respectivos valores de acuracia
(circulos vermelhos) e tempo de processamento (triangulos azuis).



42

Tipo de Kernel

Foram avaliados quatro tipos de kernel: linear, polinomial (poly), radial basis
function (rbf) e sigmoid (Figura 18). O kernel radial destacou-se com a maior acuracia
(92.3%) e um tempo de execucdo moderado (320 segundos), enquanto o kernel
polinomial apresentou o melhor tempo (210 segundos) e acurécia levemente inferior
(90.3%). O kernel sigmoid demonstrou desempenho inferior aos demais, com acuracia de
50.7% e maior tempo de execucdo (437 segundos), sendo, portanto, eliminado das

proximas analises.
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Figura 18 - Correlagdo entre possiveis tipos de Kernel e seus respectivos valores de acuracia (colunas vermelhas) e
tempo de processamento (tridngulos azuis).

Degree

O parametro degree, relevante para o kernel polinomial, foi variado de 2 a 10
(Figura 19). Verificou-se que valores mais baixos de degree, especialmente 3,
proporcionaram melhor acurcia, cerca de 90.3%, e menores tempos de processamento.
Valores mais altos resultaram em aumento do tempo de execucéo e reducdo da acuracia.
Consequentemente, para configuracGes que utilizam o kernel polinomial, uma faixa de 2

a 5 foi escolhida.
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Figura 19 - Correlagdo entre possiveis valores de degree e seus respectivos valores de acuracia (circulos vermelhos)

e tempo de processamento (tridngulos azuis).

Gamma

As opcdes auto e scale foram testadas para o parametro gamma (Figura 20), ambas

resultando em acurécias semelhantes (92.3%) e tempos de processamento proximos (315

segundos). Optou-se dessa forma por manter ambas as opcdes.
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Figura 20 - Correlagdo entre possiveis tipos de gamma e seus respectivos valores de acuracia (colunas vermelhas) e

tempo de processamento (tridngulos azuis).

Um resumo dos principais hiperparametros dos SVM e suas respectivas faixas ou

opcodes pode ser conferido na Tabela 2.
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Tabela 2 - Resumo dos principais hiperpardmetros do modelo SVM e suas respectivas faixas ou opgoes.

Hiperparametro Faixa / Opgéo
Parametro de regularizacéo C 0.01 - 1000
Tipo de Kernel rbf, poly, linear
Degree 2-5
Gama auto, scale

Para a otimizacdo simultanea desses multiplos hiperparametros, foi utilizada a
biblioteca Optuna, uma ferramenta de cddigo aberto projetada para a otimizagdo
automatizada de hiperpardmetros [83]. Optuna permite explorar de forma eficiente
espacos de busca amplos e complexos, integrando condicionais e loops em Python para
implementar estratégias de busca dindmicas e flexiveis. Além disso, a biblioteca utiliza
técnicas de pruning (poda), que descartam tentativas pouco promissoras, acelerando o
processo de busca e, consequentemente, aprimorando os resultados obtidos [83].

Na prética, a selecdo dos descritores e a otimizacdo dos hiperparametros foram
realizadas de forma simultanea, como ilustrado na Figura 21. O processo seguiu uma
abordagem iterativa, em que a cada iteracdo, um descritor era selecionado utilizando a
técnica de selecdo sequencial progressiva. Para cada conjunto de descritores formado, 0s
hiperpardmetros eram otimizados via Optuna, e, com base na configuracéo resultante, um
novo descritor era incorporado ao conjunto. Esse ciclo foi repetido até que todos os
descritores fossem selecionados.

INiCIO
Exclusio do descritor n
da lista 1 de descritores

Identificacio do descritor

n que resultou em maior
acuracia/ menor RMSE

Acuracia / RMSE do ML
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b com descritor x da listal o g hiperparimetros com
+ descritores da lista 2 Optuna
| Nao

Figura 21 - Fluxograma de como foi realizado simultaneamente a escolha dos descritores e da otimiza¢do dos
hiperparametros para 0 modelo SVM. A lista 1 se refere a descritores candidatos e a lista 2 se refere a descritores ja
testados e selecionados.
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4.4.2 Otimizagdo dos hiperparametros para previsdo da energia de
falha de empilhamento

Para a previsdo da energia de falha de empilhamento, optou-se pelo uso da técnica
Support Vector Regression. Essa escolha foi baseada no trabalho de Khan et al. [33] no
qual os autores utilizaram o SVR para prever a EFE de ligas de alta entropia, alcangando
um erro quadratico medio (RMSE) de 24,8 mJ/m2. Esses resultados foram combinados
com calculos de endurecimento por solucdo solida, aplicando restricdes relacionadas a
aplicacdes em altas temperaturas (temperatura solidus acima de 1.600 K e intervalo de
solidificacéo inferior a 100 K). Essa abordagem possibilitou a construcéo de uma fronteira
de Pareto para a identificacdo de ligas promissoras. No contexto de otimizagdo
multiobjetivo, a fronteira de Pareto representa o conjunto de solugdes com o melhor
equilibrio possivel entre duas ou mais propriedades desejadas, nas quais ndo é possivel
melhorar um objetivo sem comprometer outro.

Considerando que o presente trabalho utiliza a mesma base de dados de EFE
gerada por Khan et al. [33], decidiu-se empregar o0 mesmo modelo de machine learning
(SVR). Contudo, diferentemente do estudo original, a técnica de agrupamento k-medoids
ndo foi empregada. Diferentemente do estudo original, a técnica de agrupamento k-
medoids ndo foi aplicada. Além disso, a lista de descritores foi parcialmente reformulada.
Enquanto Khan et al. [33] incluiram propriedades como constantes el&sticas calculadas
por DFT, neste trabalho utilizou-se a lista composta por 36 descritores, conforme
detalhado na Secdo 4.3 (Selecdo de descritores) e no APENDICE A. Essa adaptacéo ndo
apenas permitiu alinhar os descritores com o0s objetivos especificos deste estudo, como
também tornou mais eficiente a aplicacdo da metodologia, uma vez que a mesma lista de
descritores ja havia sido empregada para a previsdo de fase.

Conforme discutido na Secdo 3.4.2, os hiperpardmetros mais relevantes para
otimizacdo no SVR incluem o pardmetro de regularizacdo C, o tipo de kernel, epsilon e
gamma. Neste caso, diferentemente do modelo SVM utilizado para previséo de fases, o
tempo de processamento ndo foi considerado uma restri¢do significativa para a definigdo
das opgdes ou faixas de cada um desses hiperpardmetros. Devido ao tamanho reduzido
da base de dados, composta por apenas 498 pontos, os calculos puderam ser realizados
de forma mais veloz, permitindo a exploracdo de faixas mais amplas e uma maior

diversidade de combinacGes de hiperparametros durante o processo de otimizagéo.
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A Tabela 3 apresenta os principais hiperparametros do SVR, juntamente com suas
respectivas faixas ou opc¢Oes avaliadas. A selecdo dos descritores mais adequados
simultaneamente com a otimizacdo dos hiperparametros por meio da biblioteca Optuna,
seguiu a mesma metodologia aplicada ao modelo SVM, conforme ilustrado

esquematicamente na Figura 21.

Tabela 3 - Resumo dos principais hiperpardmetros do modelo SVM e suas respectivas faixas ou opgdes.

Hiperparametro Faixa / Opgéo
Parametro de regularizacéo C 0.001 - 1000
Tipo de Kernel rbf, poly, sigmoid, linear
Epsilon 0.001-1.0
Gama auto, scale

45  Adaptacdo do algoritmo genético

O algoritmo genético empregado neste trabalho foi adaptado do estudo de Cassar
etal. [61], originalmente desenvolvido para o design de composicOes de ceramicas vitreas
com propriedades especificas: alto indice de refracdo e baixa temperatura de transicdo
vitrea. Apesar das diferencas nos objetivos entre os dois problemas, ambos compartilham
a busca por composicfes promissoras, caracteristica que exemplifica a flexibilidade dos
algoritmos genéticos, conforme destacado na revisao bibliografica.

As especificidades de cada etapa do algoritmo genético, adaptado para o presente
trabalho, serdo apresentadas a seguir:

Inicializacdo da populacédo: A populacdo inicial foi definida como um conjunto de

ligas de alta entropia, em que cada individuo representa uma liga, seu genoma
corresponde a sua composicdo quimica e cada gene indica a propor¢do de um elemento
guimico. Os elementos considerados foram Al, Co, Cr, Fe, Mn, Ni e V. Para os elementos
Co, Cr, Fe, Mn e Ni, as porcentagens poderiam variar entre 0 e 35% atémico, enquanto
para Al e V os limites foram definidos entre 0 e 15% atémico. O valor maximo de 35%
atébmico esta em conformidade com a definig&o de ligas de alta entropia [1,8,9], enquanto
o limite de 15% para Al e V reflete a distribuicdo observada na base de dados de energia

de falha de empilhamento (Figura 7), na qual esses elementos ndo excedem tal percentual.
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Assim, a construcdo da populacdo inicial assegura que os individuos explorem
adequadamente 0 espaco composicional relevante.

Avaliacdo dos individuos: Os individuos foram avaliados por meio de uma funcgéo

fitness, a qual foi calculada utilizando uma distancia euclidiana ponderada, simplificada
pela Equacdo 11. Nessa equacdo, X e y correspondem ao valor de duas propriedades
distintas de um individuo, x4 e y4 0s valores desejados para essas propriedades, w, e w,,
0S pesos que cada propriedade possui para calcular a pontuagéo do fitness e &;, €, € &3
fatores de penalizagdo caso o requisito da propriedade néo seja alcangado.

flxy) = wau —x )2 AWy — y)? + e+ e + s (11)

Dessa forma, os individuos mais aptos apresentam valores menores de fitness,
indicando que estdo mais proximos do objetivo maximo definido.

A funcdo fitness foi estruturada considerando mdaltiplos critérios de avaliacéo,
divididos em duas classes principais:

Predicts: Refere-se a func¢des cujo objetivo seja maximizar ou minimizar algum
parametro. Entretanto, faz-se necessario estabelecer limites inferiores e superiores para o
valor de cada parametro analisado. Isso garante que o algoritmo opere dentro de padrdes
definidos, limitando o espaco de busca e favorecendo a obtencdo de solucdes reais e
aplicaveis.

Constraints: Consistem em restricdes impostas aos parametros, nos quais é
definido um limite minimo ou maximo. Contudo, ao contrario dos predicts, valores dentro
dos critérios estabelecidos ndo sdo diferentemente recompensados.

No total, foram considerados cinco critérios na avaliacdo dos individuos.

Predict 1- Constante de Hall-Petch (K)

A constante de Hall-Petch esta relacionada ao endurecimento por refino de gréo e
foi calculada por meio da Equagdo 3. A escolha se deu devido a sua simplicidade e
independéncia de técnicas de processamento especificas, contando com parametros que
dependem somente do material analisado, permitindo uma aplicagdo mais ampla.

Embora as simplificacbes adotadas possam gerar valores que diferem
quantitativamente daqueles obtidos experimentalmente, 0 metodo é suficiente para
identificar qualitativamente as composi¢des com maior potencial para valores elevados
de K.
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O intervalo estabelecido para maximizagdo do valor de K foi de 100 a 300
MPa.m¥2, Os limites foram definidos com base em dados experimentais de ligas reais
reportadas na literatura, nas quais os valores de K, quando calculados por meio da
equacéo escolhida, ndo ultrapassavam 300 MPa-m?/2.

Predict 2: Tensédo de Cisalhamento Critica Resolvida (ty)

A tensdo de cisalhamento critica resolvida para endurecimento por solucéo sélida
foi calculada utilizando as Equacdes 7, 8, 9 e 10. Essa equacédo € amplamente empregada
pelo grupo de pesquisa atual da autora, devido aos seus resultados consistentes para ligas
de alta entropia com estrutura CFC [84].

O intervalo definido para maximizacédo do valor de 7, foi de 100 a 500 MPa. Essa
faixa é consistente com valores reportados na literatura para ligas de alta entropia.

Tanto para o calculo de K quanto de 7y, foram considerados o raio atbmico dos
elementos e, consequentemente, o seu vetor de Burgers, na estrutura CFC. Estudos como
o0 de Coury et al. [84] demonstraram que resultados mais precisos sdo obtidos quando as
propriedades dos elementos sdo avaliadas na estrutura final da solugédo solida.

Os valores do raio atdmico na estrutura CFC foram determinados com base em
gréficos que relacionam parametro de rede com concentracdo de soluto, obtidos a partir
de estudos de Mishima et al. [85]. Nesse artigo, os autores doparam niquel com outros
elementos em concentracdes de até 25% atdbmico, sem alteracdo da estrutura CFC. A
partir dessas curvas, foi possivel extrapolar o raio atbmico dos dopantes para composicdes
considerando 100% de dopante. Esse método foi aplicado para diversos elementos,
incluindo todos os analisados no presente trabalho.

Como exemplo, sera descrito o procedimento adotado para a determinacdo do raio
atdomico do Mn na estrutura CFC. Considere a Figura 22 obtida do trabalho de Mishima

et al. [85], com destaque para a curva do Mn (circulos vermelhos).
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Figura 22 - Variacdo do parametro de rede do niquel (estrutura CFC) em funcéo da adi¢do de diferentes elementos de
liga, com destaque para a curva referente ao Mn (circulos vermelhos), utilizada na estimativa do raio atdmico por
extrapolagdo para 100% de dopante. Adaptado de Mishima et al. [85].

A curva do Mn pode ser ajusta pela seguinte fungéo linear:

y = 0,00308289217925x + 3,52425101214574

Em que y é o parametro de rede da liga (em A) e x é a concentragio atdmica de
Mn. Ao substituir x por 100 (referente a liga hipotética 100% Mn), obtém-se um
parametro de rede de aproximadamente 3,833 A, correspondente a um raio atdmico de
aproximadamente 1,355 A para o Mn na estrutura CFC. Esse procedimento de
extrapolacdo foi desenvolvido por Gabriela Bugni Ribeiro, até entdo aluna de graduacao
em Engenharia de Materiais pela Universidade Federal de Sao Carlos.

Predict 3: Energia de Falha de Empilhamento (EFE)

A energia de falha de empilhamento foi determinada pelo modelo SVR
desenvolvido e otimizado conforme descrito nos subcapitulos 4.2 e 4.4. O objetivo é
minimizar o valor da EFE dentro do intervalo de 40 a -100 mJ/m?. Valores de EFE
inferiores a 40 mJ/m2 sdo de particular interesse, pois estdo correlacionados com a
ativacdo dos efeitos TWIP/TRIP, os quais promovem o aumento de tenacidade [31].

E importante destacar o debate existente na literatura sobre a obtencéo de valores
negativos de EFE. Enquanto os valores experimentais disponiveis sdo sempre positivos,
valores negativos tém sido reportados em calculos baseados na teoria do funcional da
densidade (DFT) [86].

Entre os argumentos contrarios a existéncia fisica de EFE negativas esta o

entendimento de que a EFE representa um custo energético, e, portanto, deveria ser
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sempre positiva. Além disso, uma EFE negativa indicaria que a fase HCP é mais estavel
que a CFC, cenario no qual o conceito de falha de empilhamento perde sentido, ja que a
estrutura tenderia a transformacéo completa para HCP. Alguns autores também apontam
que valores negativos podem surgir como artefatos computacionais relacionados a
definicdo do estado de referéncia [86].

Por outro lado, defensores da validade de EFE negativas sugerem que elas podem
ocorrer em sistemas metastaveis e refletir a estabilidade local da fase HCP, sendo
influenciadas por fatores como a friccéo de rede durante a transformacéo [86].

Embora o presente trabalho ndo avalie a existéncia ou validade de valores
negativos, a tendéncia geral é que, independentemente do sinal, valores mais baixos de
EFE indicam uma maior probabilidade de ativacao dos efeitos TWIP/TRIP. Dessa forma,
a minimizacdo da EFE representa um critério preditivo relevante para o design de ligas
de alta entropia.

Constraint 1: Previsdo de Ligas Monoféasicas CFC

A previsdo de ligas monoféasicas com estrutura cubica de face centrada foi realizada
utilizando o modelo SVM desenvolvido e otimizado conforme descrito nos subcapitulos
4.2 e 4.4. O objetivo é selecionar ligas classificadas com o numero 10, nomenclatura
atribuida as ligas monofésicas CFC durante a construcao da base de dados.

Constraint 2: Porcentagem Atémica dos Elementos

O ultimo critério se refere a porcentagem atdmica dos elementos que compdem as
ligas. Os limites estabelecidos foram de 0 a 35% para os elementos Co, Cr, Fe, Mn e Ni,
e de 0 a 15% para os elementos Al e V. Esses limites estdo fundamentados na definigédo
de ligas de alta entropia [1,8,9], e também na anélise da base de dados de EFE utilizada,
onde as concentracdes maximas de Al e V ndo ultrapassaram 15% (Figura 7).

Selecdo dos individuos: A selecdo dos individuos foi realizada utilizando o

método da selecédo por torneio, seguindo os parametros descritos no trabalho de Cassar et
al [61]. Trés individuos foram selecionados aleatoriamente da populag&o, e aquele com o
melhor valor da funcdo fitness (ou seja, aquele de menor valor de fitness) dentro do grupo
foi escolhido para integrar a formulacao da proxima geracéo.

Formacdo da nova geracdo: A variabilidade genética entre os individuos foi

introduzida por meio de cruzamento uniforme e mutacdo, mantendo os parametros

descritos no estudo de Cassar et al [61]. No cruzamento uniforme, a probabilidade de cada
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gene ser herdado de um dos pais foi fixada em 50%. Para a mutacéo, cada individuo teve
uma chance de 20% de sofrer mutacdo. Caso selecionado, cada gene apresentou uma
probabilidade de 5% de alterar seu valor para um namero inteiro aleatorio dentro do
intervalo composicional pré-estabelecido. Esses mecanismos asseguram diversidade
genética suficiente para evitar a estagnacdo prematura do algoritmo.

Finalizacdo do algoritmo genético: O critério de parada do algoritmo foi definido

pelo nUmero maximo de geragdes. A convergéncia foi monitorada para assegurar que 0
processo evolutivo alcangasse solugdes otimizadas antes do término das iteracoes.

Ademais, os préprios pardmetros do algoritmo genético, como o tamanho da
populacdo e o nimero de geracBes, foram sistematicamente variados para determinar as
configurac@es ideais capazes de minimizar os valores de fitness. Testes foram conduzidos
com diferentes combinacdes de tamanho populacional (100, 200, 500) e numero de
geracGes (100, 200, 500). Cada combinacéo foi repetida 100 vezes para garantir robustez
estatistica nos resultados e identificar padrdes de convergéncia confidveis.

4.6  Active Learning para aprimoramento da previsdo da fase

Uma abordagem de active learning foi implementada para melhorar a preciséo
local do modelo SVM utilizado na previsdo de fase, conforme necessidade identificada
na secdo de resultados. O algoritmo genético, adaptado em acorde com o descrito na se¢do
anterior, foi executado 50 vezes, gerando uma lista com 50 ligas candidatas. Cada
execucdo, com tamanho de populacdo e nimero de gerac@es igual a 100, selecionava a
liga com menor valor de fitness.

As ligas selecionadas eram avaliadas quanto a formacdo de fases por meio de
calculos CALPHAD realizados a 900°C. A integracdo entre o script em Python e o
software Pandat™ (base de dados PanHEA2023) foi realizada pelo PanPython, que
automatizou a analise das composicdes geradas pelo algoritmo genético. Essa etapa
verificava se as ligas selecionadas pelo algoritmo genético, classificadas como 10 pelo
modelo SVM, eram efetivamente monoféasicas com estrutura cubica de face centrada.

Caso pelo menos 90% das ligas fossem confirmadas como monoféasicas CFC pelo
CALPHAD, o processo era encerrado, indicando que a base de dados do SVM possuia
robustez suficiente para atender ao objetivo do trabalho. Se esse critério ndo fosse

alcancado, as 50 composicOes analisadas eram convertidas em descritores e incorporadas
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a base de treinamento do SVM, que passava por um novo treinamento. A seguir, 0
algoritmo genético era novamente executado para identificar novas ligas candidatas. Esse
ciclo iterativo era repetido até que o critério de 90% de acurécia fosse atingido. O

fluxograma que representa esse processo pode ser conferido na Figura 23.
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Figura 23 - Fluxograma da implementacéo do sistema de active learning para melhora da acurécia local do modelo
de SVM para previsdo de ligas monoféasicas CFC.

4.7 Selecdo de composicOes de interesse

A versdo final do algoritmo genético foi utilizada para identificar duas
composigdes promissoras. Para isso, o algoritmo foi executado 1.000 vezes. Das ligas
geradas, foram selecionadas a composicdo com o menor valor de fitness (indicando a
configuracdo mais préxima dos objetivos estabelecidos) e outra com o maior valor de
fitness

Essa abordagem permitiu maximizar a diferenca entre as composigdes e
propriedades previstas, facilitando a analise comparativa. A selecdo da composicdo
intermediaria também foi essencial para avaliar a eficacia da metodologia em explorar
variacdes no espaco de busca e na identificagdo de ligas com diferentes combinagfes de

propriedades.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO
5.1  Descritores selecionados e hiperparametros otimizados para os modelos de
machine learning

5.1.1 Descritores selecionados e hiperparametros otimizados do modelo

SVM para previsao de fase
A selecdo sequencial progressiva foi utilizada para identificar o conjunto ideal de
descritores para o modelo SVM voltado para previsdo de fases. A Figura 24 apresenta a
acurécia do modelo em funcdo do nimero de descritores selecionados. Observa-se que,
apos a inclusdo do oitavo descritor, o valor da acuracia se mantém aproximadamente
constante em torno de 97%. Consequentemente, os dez primeiros descritores

identificados foram escolhidos como entradas para o treinamento do modelo SVM.
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Figura 24 — Acuracia do modelo de SVM para previsdo de fase em fungéo do nimero de descritores selecionados.

Os descritores selecionados, em ordem escolhida, foram:
e Média ponderada da Concentracdo de Elétrons de Valéncia;
e Meédia ponderada do Numero de Mendeleev;
e Desvio padrédo ponderado da Eletronegatividade;
e Desvio padrédo ponderado da Entalpia de Fusdo;
e Média ponderada do Modulo de Cisalhamento;
e Meédia ponderada da Entalpia de Fusao;

e Entropia de Mistura Ideal;
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e Desvio padrdo ponderado do Periodo da tabela periddica;

e Soma da Capacidade Térmica de Excesso com a Capacidade Térmica Especifica
do elemento puro na estrutura CFC a 900 °C;

e Desvio padrdo ponderado da Entropia de Fuséo.
Os valores otimizados para os hiperparametros do modelo foram:

o« C=0916.65;

o Kernel = rbf;

o Gamma = scale.

Por se tratar do kernel rbf, ndo ha um valor de degree associado.

A acuracia global do modelo com essa configuragéo foi de 96.98%, demonstrando
alta precisdo na previsdo de fases. A lista completa dos descritores selecionados,
juntamente com os valores otimizados de hiperparametros, pode ser encontrada no
Apéndice A. A matriz de confusdo gerada com esses parametros é apresentada na Figura
25.
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Figura 25 — Matriz de confuséo do modelo SVM para previséo de fase ap6s sele¢do dos dez descritores principais
com os hiperparametros otimizados.
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A anélise da matriz de confusdo revela que o modelo apresentou excelente
desempenho em distinguir as classes. Para a classe de ligas sem fase CFC, o modelo
classificou corretamente 4.010 de 4.107 composicdes (~97,6%), enquanto os erros foram
limitados a 66 composic¢des incorretamente atribuidas a classe de ligas CFC + segunda
fase. Nao houve classificacdes equivocadas para a classe de ligas monoféasicas CFC.

Na classe de ligas CFC + segunda fase, 7.691 de 8.048 composi¢bes foram
classificadas corretamente (~95,6%). Entretanto, 97 composicdes foram erroneamente
identificadas como pertencentes a classe de ligas sem fase CFC, e 260 composi¢des foram
atribuidas incorretamente a classe ligas monofasicas CFC.

Para a classe de ligas monofasicas CFC, 3.924 de 3.987 composi¢Bes foram
corretamente classificadas (~98,4%). Apenas 63 composicdes foram equivocadamente
atribuidas a classe de ligas CFC + segunda fase, enquanto ndo houve erros para a classe
de ligas sem fase CFC.

Esses resultados destacam a robustez do modelo, especialmente na discriminacéo
entre as classes de ligas sem fase CFC e ligas monofasica CFC: percebe-se que nenhuma
liga foi falsamente identificada como a outra. Apesar da sobreposic¢ao observada entre as
classes de ligas CFC + segunda fase e ligas monofésicas CFC, possivelmente atribuida a
semelhanca nas propriedades fisico-quimicas dessas classes, a acuracia global do modelo

permanece elevada.

5.1.2 Descritores selecionados e hiperparametros otimizados do modelo
SVR para previsdo da energia de falha de empilhamento

A selecdo sequencial progressiva foi utilizada para determinar o conjunto ideal de
descritores para 0 modelo SVR voltado para a previsdo da energia de falha de
empilhamento. A Figura 26 apresenta o erro quadratico médio (RMSE) em funcéo do
numero de descritores selecionados. Observa-se que, apos a inclusdo do sexto descritor,
0 valor de RMSE se estabiliza em aproximadamente 30 mJ/m2. Com base nisso, e
seguindo o padrdo adotado pelo modelo SVM, os dez primeiros descritores identificados

foram escolhidos como entradas para o treinamento do modelo SVR.
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Figura 26 - RMSE do modelo de SVR para previsio da energia de falha de empilhamento em funcao do ntimero de
descritores selecionados.
Os descritores selecionados, em ordem escolhida, foram:
e Entalpia de mistura;
e Desvio padrdo ponderado da densidade;
e Média ponderada da entropia de fuséo;
e Desvio padréo ponderado da temperatura de ebulicéo;
e Média ponderada do nimero de Mendeleev;
e Meédia ponderada da densidade;
e Meédia ponderada da eletronegatividade;
e Desvio padrdo ponderado da eletronegatividade;
e Desvio padréo ponderado da entropia de fusdo;
e Maédia ponderada do raio atbmico.
Os valores otimizados para os hiperparametros do modelo foram:
e C=0926.21;
o Kernel = rbf;
e Epsilon =0.705;
e Gamma = auto.
O RMSE do modelo com essa configuracdo foi de 29.45 mJ/m?. Outros
indicadores de desempenho do modelo também foram calculados:
e MAE (Erro Médio Absoluto): 14.59 mJ/m? — representa o erro médio absoluto

entre os valores previstos e os valores reais;
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e MSE (Erro Quadratico Médio): 867.53 mJ?/m* — mede o erro médio ao quadrado,
sendo sensivel a grandes discrepancias entre valores reais e previstos;

e R2(Coeficiente de Determinacgéo): 0.8829 — indica que aproximadamente 88% da
variacdo nos dados de SFE é explicada pelo modelo.

A lista completa dos descritores selecionados, juntamente com os valores
otimizados de hiperparametros e os indicadores de desempenho, pode ser encontrada no
Apéndice B.

De acordo com a literatura, o efeito TRIP tipicamente ocorre em materiais com
valores de EFE inferiores a 20 mJ/m?. Ja o efeito TWIP é observado em materiais com
valores intermediarios de EFE, entre 20 e 40 mJ/m?, enquanto valores superiores a 45
mJ/m? favorecem predominantemente a deformagdo plastica por deslizamento de
discordancias [31]. Nesse contexto, o erro RMSE obtido pelo modelo (29.45 mJ/m?)
supera uma faixa completa de classe de EFE, dificultando a precisdo na identificacdo do
efeito predominante (TWIP, TRIP ou ambos) nas ligas geradas pelo algoritmo genético.

Entretanto, é importante destacar que os valores de EFE na base de dados
utilizada, provenientes de céalculos de DFT, variam amplamente, de aproximadamente -
440 mJ/m? a 345 mJ/m?. Assim, apesar de 0 RMSE parecer significativo em termos
absolutos, sua magnitude é pequena em relacdo a variacdo total dos dados. Além disso, o
algoritmo genético foi desenvolvido com uma funcdo de minimizacdo para EFE, o que
aumenta a probabilidade de que as ligas selecionadas apresentem valores baixos de EFE,
favorecendo algum mecanismo de endurecimento associado, como TWIP e/ou TRIP.

Dessa forma, a andlise dos resultados gerais sugere que o modelo SVR apresenta
um equilibrio eficaz entre simplicidade e precisdo, considerando o conjunto de descritores
selecionados e os hiperparametros otimizados. O valor relativamente baixo de MAE e
RMSE, aliado ao elevado R? (0,8829), confirma a adequagio do modelo para a tarefa de
previsdo de EFE, especialmente para capturar tendéncias globais e auxiliar no

direcionamento de ligas promissoras.

5.2  Parametros intrinsecos do algoritmo genético ajustados

A Figura 27 apresenta gréaficos do tipo boxplot comparando o impacto do nimero
de geracgdes e do tamanho da populacédo nos valores de fitness do algoritmo genético. Para

avaliar o efeito do nimero de geragdes, o tamanho da populacdo foi fixado em 100,
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enquanto a analise do impacto do tamanho da populacéo foi realizada mantendo o nimero

de geracOes constante em 100.

—
- e

$

+

IO - >rees o>

Valor do fitness
-

+

0.9 4 :
® 0
OIB ] %
Nimero de geragdes: 100 Nomero de geragdes: 200 Numero de geragoes: 500 Tamanho da populagiio: 200 Tamanho da populagiio: 500
Configuragio

Figura 27 - Boxplot: Influéncia dos parametros do algoritmo genético no valor do fitness.

Percebe-se que, a medida que o nimero de geragcdes aumenta, o valor médio do
fitness, representado graficamente pelos circulos brancos localizadas no interior das
caixas do grafico do boxplot, diminui progressivamente de 0,879 para 0,867 e,
posteriormente, para 0,860. Em contrapartida, os valores da mediana, representados pela
linha continua no interior das caixas — abaixo da qual se encontram 50% dos dados —,
apresentam variacGes menores e ndo lineares, passando de 0,851 para 0,844 e, por fim,
para 0,847. O intervalo interquartil (IQR), que indica a variabilidade dentro dos 50%
centrais dos dados e é representado pela altura de cada caixa, mostra uma tendéncia de
reducdo conforme o nimero de geracdes aumenta, evidenciando maior consisténcia dos
resultados obtidos.

Quanto ao tamanho da populacdo, é observado que, quanto maior esse valor,
menor € o valor médio de fitness, decrescendo de 0,835 para 0,806. De forma semelhante,
os valores das medianas também diminuem, de 0,831 para 0,805, acompanhados por uma
reducdo no tamanho do IQR. Além disso, houve uma diminuicao significativa no nimero
de outliers (numeros atipicos que fogem da media, identificados por losangos pretos) a
medida que o tamanho da populacdo aumenta, indicando maior robustez dos resultados

gerados.
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Essas analises indicam que, para resultados globais mais precisos e consistentes,
0 aumento do tamanho da populacao é uma escolha recomendada. No entanto, no presente
caso, 0 objetivo ndo é obter diversas solucdes boas, mas sim identificar uma liga 6tima.
Apesar das diferencas observadas, todas as configura¢es parecem convergir para um
valor minimo de fitness semelhante, aproximadamente 0,78. Isso sugere que a
probabilidade de encontrar um resultado superior para o presente caso esta mais associada
a variabilidade introduzida pelas diferentes inicializacbes aleatorias do algoritmo
genético do que ao simples aumento do nimero de gerac6es ou do tamanho da populacéo.

Consequentemente, para equilibrar o potencial de resultados favoraveis com a
eficiéncia computacional, tanto para a melhoria por active learning como na selegéo
efetiva das composicdes das ligas de alta entropia, tanto o nimero de geracdes quanto o

tamanho da populacéo foram fixados em 100.

5.3  Melhoria promovida pelo método de active learning

Ap06s o primeiro teste de simulacdo, o algoritmo genético identificou 50 ligas
promissoras, todas previstas como monofasicas com estrutura CFC a 900°C. Contudo, a
verificacdo subsequente dessas ligas utilizando o software Pandat™ (base de dados
PanHEA2023) revelou que apenas 11 das 50 ligas eram realmente monofésicas CFC nas
condicBes especificadas, resultando em uma acuracia de apenas 22%. Este desempenho
contrastando fortemente com a acurécia global do modelo SVM, que foi de 96,98%.

Especula-se que a discrepancia pode ser atribuida a um aspecto especifico das
entradas do algoritmo genético, particularmente relacionado ao endurecimento por
solugdo sélida. Para maximizar o limite de escoamento 7y, conforme estabelecido nas
Equacéo 7, 8, 9 e 10, é necessario que os raios atdmicos dos elementos constituintes da
liga apresentem uma grande diferenca. 1sso aumenta a distor¢do da rede cristalina,
promovendo o aumento do endurecimento por solucdo sélida. Entretanto, essa diferenca
significativa no tamanho atdmico também representa um obstaculo a formagéo de uma
liga monofésica.

Conforme o algoritmo genético busca identificar ligas com elevados valores de 7y
que ainda sejam monofasicas CFC, ele tende a explorar uma regido do modelo SVM que

é mais desafiadora para classificar com precisao.
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Para solucionar esse problema, foi empregada uma abordagem de active learning.
O algoritmo genético foi utilizado para identificar as ligas mais promissoras, destacando
pontos de interesse, e consequentemente de dificil classificacdo, que deveriam ser
adicionados a base de dados de treinamento do SVM. Esse processo foi repetido
iterativamente, aumentando a representatividade dos dados nessa regido do espacgo
composicional até que a acuracia de previsdo para essas condi¢des ultrapassasse 90%
(Secdo 4.6).

Na primeira iteracdo do active learning, apds a incluséo de 50 novas composic¢des
na base de dados, a acuracia de previsdo de fases aumentou para 46%, com 23 das 50
ligas corretamente classificadas como monofésicas CFC a 900°C. Na segunda iteracéo,
mais 50 dados foram incorporados, resultando em uma melhoria adicional na acuracia,
que alcancou 98%, com 49 das 50 ligas corretamente previstas como monofasicas CFC
nas mesmas condicdes.

Ao final do processo iterativo, a base de dados havia sido aprimorada com 100
novas composicdes, elevando a acurécia local de previsdo de fases de 22% para 98%.
Esse resultado destaca a eficacia do método de active learning na melhoria da precisao
do modelo preditivo, especialmente em regides desafiadoras do espago composicional.

Além disso, é importante notar que 0 método ndo apenas aprimorou a acuracia
preditiva, mas também permitiu uma maior compreensdo das limitacGes e potencialidades
do modelo SVM. A abordagem demonstrou como o uso iterativo do algoritmo genético
para identificar lacunas na base de dados, aliado a incorporacdo direcionada de novos
dados, pode transformar um modelo com limitagdes especificas em uma ferramenta
robusta e confiavel para a selecédo de ligas.

Esse resultado também reflete o impacto significativo do active learning na
reducdo de custos computacionais e experimentais, ao priorizar a aquisi¢do de dados de
forma seletiva e eficiente. Essa abordagem é particularmente valiosa em areas como a
ciéncia de materiais, onde a geracdo de dados pode ser cara e demorada. Por fim, a
implementacdo bem-sucedida desse método demonstra seu potencial para aplicacdo em
outros problemas de otimizacdo de materiais, como a previsdo de outras fases ou

propriedades mecanicas.
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5.4  Composicdes selecionadas

Apo6s 1.000 repetices com o numero de geragdes e o tamanho da populacdo
definidos como 100, as composi¢Oes que apresentaram os valores de fitness mais baixo e
mais alto foram selecionadas para futura caracterizacdo experimental e estdo apresentadas
na Tabela 4. A selecdo de ligas com valores extremos de fitness garante a obtencgdo de
composicdes distintas, especialmente em relagdo aos valores EFE, facilitando uma
comparacao de suas propriedades durante a anélise experimental. Os diagramas de fragdo
de fases em funcédo da temperatura para essas ligas estdo ilustrados nas Figura 28 e Figura
29.

Tabela 4 — Composig¢des selecionadas via Algoritmo Genético. Os valores de K (constante de Hall-Petch), 1y (tensdo
de cisalhamento critica resolvida), e EFE (energia de falha de empilhamento) séo fornecidas em MPa-m¥2, MPa e
mJ/mz2, respectivamente. As composi¢des sao descritas em porcentagem atdmica.

Al Co Cr Fe Mn Ni V  fitness K 1ty Phase EFE

098 2541 1140 2997 3061 130 033 0,77 241,38 309,85 10 -99,68

150 16,21 14,71 1845 21,45 1945 8,23 1,77 233,55 303,72 10 32,53
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Figura 28 - Diagrama de fracdo de fases em fungdo da temperatura para a liga de fitness igual a 0,77 obtido via
Pandat™ (base de dados PanHEA2023).
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Figura 29 - Diagrama de fracdo de fases em funcdo da temperatura para a liga de fitness igual a 1,77 obtido via
Pandat™ (base de dados PanHEA2023).

A Tabela 5 apresenta as estatisticas gerais das 1.000 composi¢des selecionadas

pelo Algoritmo Genético apds 1.000 repeticdes.

Tabela 5 - Estatisticas gerais das 1000 ligas selecionadas pelo Algoritmo Genético ap6s 1000 iteragBes. Os valores
de K (constante de Hall-Petch), ty (tenséo de cisalhamento critica resolvida), e EFE (energia de falha de
empilhamento) sdo fornecidas em MPa-mY2, MPa e mJ/m?, respectivamente. As composicdes sdo descritas em
porcentagem atdmica. Média representa o valor médio da composicdo ou propriedade, enquanto Desvio indica o
desvio padrdo da respectiva composic¢éo ou propriedade.

Al Co Cr Fe Mn Ni V  fitness K 1ty Phase EFE

Média 2,75 22,74 13,17 29,81 2328 733 091 091 238,65 28595 10,00 -90,54

Desvio 0,83 297 355 334 508 450 079 010 3,07 2583 0,00 1453

Os dados indicam que a maioria das composicdes selecionadas apresenta
concentrag0es significativas de Co, Cr, Fe e Mn, com niveis moderados de Ni e menores
proporcdes de Al e V.

Considerando que um dos objetivos primarios era minimizar a energia de falha de
empilhamento, ndo € surpreendente que as composicdes resultantes apresentem elevados
teores de Co e baixas porcentagens de Ni. Nesse contexto, Bertoli et al. [14]
desenvolveram uma equacao empirica para determinar o valor da EFE em ligas Cr-Co-

Ni, com base na porcentagem dos elementos presentes. Essa equagdo permite a
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construcdo de um diagrama ternario que correlaciona as porcentagens dos elementos, o
valor da EFE e o mecanismo de acomodacéo de tensdo resultante (Figura 30). Observa-
se que maiores porcentagens de Cr e Co levam a reducdo no valor da energia de falha de
empilhamento, enquanto o Ni promove o aumento desse valor. Esses resultados
corroboram a eficicia do algoritmo de SVR, indicando que ele estd direcionado

corretamente na busca por composi¢fes com SFE reduzida.

Cr EFE (m)/m?2)

1.00 0.00

240

200

"-'.:. ---------- } :.\... 1 6 0

120
0.75 80 lozs
0.50 1 L 0.50
0.25 L 0.75
0.00 A S L 1.00

1.00 0.75 0.50 0.25 0.00

Co Ni

Figura 30 - Energia de falha de empilhamento para ligas Cr-Co-Ni em temperatura ambiente. O ponto em azul
representa a liga Cra0Co4o0Ni20 € 0 ponto verde representa a liga equiatdmica CrCoNi [14] (adaptado).

A presenca de pequenas quantidades de Al e V, bem abaixo do limite de 15%
estabelecido como restricdo no Algoritmo Genético, indica que essa restricdo nao
influenciou significativamente os resultados finais. O proprio GA tende a selecionar ligas
com porcentagens reduzidas desses elementos.

Os valores resultantes de K (constante de Hall-Petch) mostram variacao limitada,
com um desvio padrdo de 3,07 MPa-m¥?, indicando a dificuldade em maximizar esse
pardmetro para valores superiores a aproximadamente 240 MPa-mY2. Em contraste, os
valores de ty (tensdo de cisalhamento critica resolvida) apresentam maior variabilidade,

com um desvio padrdo de 25,83 MPa, com média de 285,95 MPa.
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Quanto aos resultados de fase, o desvio padrdo de zero indica que todas as
composicdes identificadas pelo GA foram classificadas como monofésicas CFC a 900°C.
Isso reflete a capacidade do algoritmo em cumprir as restricdes de fase impostas.

Por fim, os valores de EFE parecem ter sido minimizados tanto quanto possivel
dentro das restricBes definidas. E provavel que, se o limite inferior para EFE fosse
reduzido, o GA identificaria ligas com valores ainda mais baixos de EFE. Contudo,
valores de EFE inferiores a -100 mJ/m2 poderiam resultar em ligas cuja estrutura HCP se
torna consideravelmente mais estavel que a fase CFC, sem a ocorréncia do efeito TRIP
ou TWIP, o que nédo é o objetivo deste trabalho.

E importante notar que a segunda liga selecionada difere significativamente dos
valores médios (Tabela 5), pois foi escolhida com base no maior valor de fitness,
tornando-se um outlier em relagcdo a maioria das composicdes selecionadas. Apesar disso,
essa liga ainda atende a todas as previsdes e restricdes definidas na funcéo de fitness,
evidenciando a robustez do método empregado.

5.5  Importancia da integracdo algoritmo genético com machine learning

A opcdo por desenvolver uma estrutura de machine learning para a identificacao
de ligas monofésicas CFC, ao invés de integrar diretamente o algoritmo genético ao
software termodinamico Pandat®, foi motivada pela necessidade de otimizagédo
computacional e viabilidade préatica do projeto. A geracdo da base de dados bruta para
treinamento dos modelos de ML, utilizando calculos via Pandat®, foi concluida em
aproximadamente dois dias. No entanto, a constru¢do do pipeline completo envolveu
etapas adicionais como filtragem e preparacdo dos dados, conversdo em descritores,
otimizacdo de hiperparametros, treinamento, validacdo cruzada e testes de desempenho
dos modelos, o0 que demandou cerca de trés dias ao todo. Ressalta-se que 0 processo ndo
se limitou a uma execucdo Unica: diversas versdes da base de dados foram calculadas,
multiplas tentativas de arquitetura de codigo foram exploradas, e melhorias sucessivas
foram implementadas ao longo do tempo. Dessa forma, considerando desde a concepcéo
da metodologia, desenvolvimento dos scripts, testes, até a consolidagdo do modelo final,
o tempo total envolvido pode ser estimado em cerca de seis meses a um ano. Tal periodo
estende-se a até dois anos se considerada a execucdo completa do mestrado, incluindo

revisao bibliogréfica e disciplinas obrigatorias.
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Em contraste, a integracdo direta entre o algoritmo genético e o Pandat®, sem o
uso de modelos preditivos, implicaria em uma abordagem computacionalmente inviavel.
A estimativa média de tempo para o célculo termodindmico de um dnico ponto,
considerando a criacdo e manipulagdo automatica dos arquivos necessarios para entrada
e saida no Pandat®, é de aproximadamente 20 segundos. Dado que o algoritmo genético
foi executado com 1000 repeti¢cOes, cada uma contendo 100 geracdes, e 100 ligas por
geracdo, conforme mencionado no topico 5.4 (composicdes selecionadas), 0 numero total
de calculos seria da ordem de 10 milhdes. Isso resultaria em um tempo computacional
estimado em mais de 6 anos continuos de processamento, mesmo em condicfes ideais.
Portanto, a adocdo da metodologia baseada em machine learning demonstrou-se nao

apenas eficiente, mas fundamental para a viabilizacdo préatica da proposta deste trabalho.
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6 CONCLUSOES

O objetivo deste trabalho foi desenvolver um algoritmo genético integrado a
modelos machine learning para o design de ligas de alta entropia com propriedades
mecanicas otimizadas. Essa abordagem visa atender as demandas crescentes da ciéncia
de materiais por solucgdes inovadoras, eficientes e de baixo custo computacional para o
desenvolvimento de novas ligas.

Uma das bases fundamentais do trabalho foi o uso do PanPython para a obtencédo
de bases de dados para previsao de fases. Essa ferramenta demonstrou ser agil, permitindo
a geracdo rapida de diversas composicdes por meio de comandos simples. Além disso, a
versatilidade do PanPython abre caminho para futuras aplicagdes, podendo ser adaptado
para a obtencdo de bases de dados voltadas para a previséo de outras fases ou para 0 uso
de elementos quimicos distintos daqueles explorados neste estudo.

O algoritmo de Support Vector Machine se revelou uma ferramenta eficiente para
a classificacdo de fases, alcancando uma acurécia global de 96,98%. Esse resultado
reforca a confiabilidade do modelo em prever corretamente as fases das ligas estudadas
em tempo habil de execucao. Um aspecto fundamental foi a adocdo da estratégia de active
learning, que se mostrou essencial para aumentar a acuracia local do modelo em 98%.
Essa abordagem permitiu a identificacdo de pontos criticos no espa¢o composicional,
otimizando a base de dados de treinamento e reduzindo significativamente os custos
computacionais para 0 aumento da precisdo.

Por sua vez, o modelo de Support Vector Regression, embora tenha apresentado
um erro quadratico médio de 29,45 mJ/m? para a previsdo da EFE, capturou de forma
eficaz as tendéncias das composi¢des com valores reduzidos deste pardmetro. Esse
resultado demonstra a capacidade do SVR em identificar padrées e comportamentos no
espaco composicional, mesmo com valores absolutos menos precisos.

Para ambos os modelos de machine learning, a transformacdo das composicées
brutas em descritores foi um fator determinante. Essa abordagem ndo apenas aumentou a
acurécia dos modelos, mas também possibilita futura extrapolagéo do cédigo para novos
elementos quimicos, ampliando o escopo das aplicacdes. O uso do Optuna foi outro
destaque do trabalho, sendo crucial para a selecdo de hiperparametros otimizados. Essa

etapa contribuiu para o aprimoramento da acurdcia dos modelos, garantindo que o0s
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algoritmos fossem ajustados de maneira eficiente para atender as especificidades dos
dados.

O algoritmo genetico, de forma geral, demonstrou ser uma ferramenta poderosa
para o design de HEAs. Ele foi capaz de identificar composic¢Ges promissoras dentro dos
limites definidos, resultando em ligas monofasicas CFC, com elevado valor de constante
de Hall-Petch e de tensdo de cisalnamento critica resolvida, relacionados com
endurecimento por refino de gréo e solucdo soélida, respectivamente, além de valores
reduzidos de EFE, visando possivel ativacdo de efeitos TRIP/TWIP. Dessa forma, o
algoritmo conseguiu explorar eficientemente um amplo campo composicional e
maximizar propriedades frequentemente antagénicas, levando a conclusdo de que o

projeto atendeu aos objetivos propostos.
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7 SUGESTOES PARA FUTUROS TRABALHOS

Este trabalho abre varias possibilidades de expansao e refinamento para pesquisas
futuras no campo do design de ligas de alta entropia, com foco na integracdo de
algoritmos genéticos e machine learning. Algumas direcdes promissoras incluem:

Fabricacéo das ligas: As ligas selecionadas na Tabela 4 podem ser fabricadas
para verificacdo experimental das propriedades preditas e avaliagdo da capacidade de
otimizacdo do algoritmo genético.

Expansdo para Novos Elementos: A abordagem desenvolvida neste trabalho
pode ser ampliada para explorar ligas que incluam elementos diferentes dos utilizados
aqui, como Cu, Mo e Ti.

Aprimoramento do SVM: A base de dados utilizada no modelo SVR pode ser
ampliada para incluir elementos adicionais como Cu, Mo e Ti. Para tanto, poderia ser
utilizada a interface do PanPython com outras bases de dados que ndo a PanHEA2023.
Poderiam ser ainda consideradas outras faixas de temperaturas ou fases para a anélise.

Aprimoramento do SVR: A base de dados utilizada no modelo SVR pode ser
ampliada com novos calculos de DFT, tanto para incluir elementos adicionais, como Cu,
Mo e Ti, quanto para criar sistemas de ordem variavel, explorando ligas com diferentes
nameros de elementos simultaneos (diferentes de sete). Isso permitiria capturar
tendéncias em sistemas mais complexos e potencialmente aumentar a precis@o do modelo.

Célculo Alternativo de Efeitos TRIP/TWIP: A tendéncia a ativacdo dos efeitos
TRIP/TWIP pode ser investigada utilizando métodos alternativos, como a diferenca na
energia livre de Gibbs entre as fases CFC e HCP. Essa abordagem poderia fornecer
insights adicionais sobre 0 comportamento mecanico das ligas e sua relagcdo com a energia
de falha de empilhamento.

Refinamento de Formulas para K e 1y: Novas formulas mais complexas,
incorporando parametros adicionais, poderiam ser testadas para a defini¢cdo dos valores
da constante de Hall-Petch e da tenséo de cisalhamento critica resolvida. 1sso permitiria
uma descri¢do mais detalhada e precisa das propriedades mecanicas das ligas projetadas.

Exploracdo de Pardmetros do Algoritmo Genético: Diferentes taxas de
cruzamento e mutacdo podem ser investigadas no algoritmo genético, permitindo um
melhor entendimento de como esses parametros influenciam a eficiéncia e a eficacia na

exploracdo do espago composicional. Além disso, o proprio algoritmo pode ser adaptado
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para incluir novas restrigdes, como: custo, facilidade de fabricacdo ou conformacao das
ligas, impactos ambientais, dentre outros, potencialmente promovendo resultados mais

aplicaveis industrialmente.
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Tabela A.1 — Equagdes dos descritores empregados na engenharia de caracteristicas das bases de dados para previsao

de fases e energia de falha de empilhamento.

Nome do descritor

Formula

Explicacdo

VEC;: Concentragéo

VEC avgs w ; N
~aves_ de elétrons de valéncia
- do elemento i
Média ponderada da VECavgs w = Z VEC; - w; .- Fracio molar do
concentracdo de elétrons elgmenfo na
de valéncia -
composicado

VEC std_devs w

Desvio padrdo ponderado
da concentracgéo de
elétrons de valéncia

VE Cstd_devs_w

=\/Z(VECi _VEC)? - w;

VEC;: Concentracdo
de elétrons de valéncia
do elemento i

VEC: Média
ponderada da
concentracdo de
elétrons de valéncia
w;: Fracdo molar do
elemento i na
composicao

Density_avgs w

Média ponderada da
densidade

Pavgsw = Z pi - w;

p;. Densidade do
elemento i

w;: Fracdo molar do
elemento i na
composicado

Density_std_devs w

Desvio padréo ponderado
da densidade

pstd_devs_w

= \/Z(Pi —P)? - w;

p;: Densidade do
elemento i

p: Média ponderada
da densidade

w;: Fracdo molar do
elemento i na
composicado

Electronegativity _avgs w

Média ponderada da
eletronegatividade

Xavgsw = ZXL’ T Wi

xi- Eletronegatividade
do elemento i

w;: Fracdo molar do
elemento i na
composicado

Electronegativity
_std_devs_w

Desvio padréo ponderado
da eletronegatividade

X std_devs_w

xi. Eletronegatividade
do elemento i

x: Média ponderada
da eletronegatividade
w;: Fragdo molar do
elemento i na
composicao

Hfus_avgs_ w

Média ponderada da
entalpia de fusdo

Hpys,i: Entalpia de
fusdo do elemento i
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w;: Fragdo molar do
elemento i na
composicao

Hfus_std_devs w

Desvio padréo ponderado
da entalpia de fuséo

H fus_std_devs_.w

= \/Z(Hfus,i - m)z W,

Hpys,i: Entalpia de
fusdo do elemento i
Hpys: Média
ponderada da entalpia
de fusdo

w;: Fracdo molar do
elemento i na
composicao

Sfus_avgs w

Média ponderada da
entropia de fusao

Sfus_avgs_w = Z Sfus,i T W

Sus,i- Entropia de
fusdo do elemento i
w;: Fracdo molar do
elemento i na
composicao

Sfus_std_devs w

Desvio padréo ponderado
da entropia de fusdo

S fus_std_devs_ w

= \/Z(Sfus,i - %)2 s

Srus,i- Entropia de
fusdo do elemento i
Srus: Média ponderada
da entropia de fusao
w;: Fragdo molar do
elemento i na
composicao

Column_avgs_w

Média ponderada do grupo
da tabela periddica

Cavgs_w = Z Ci - w;

C;: Grupo da tabela
periddica do elemento
i

w;: Fragdo molar do
elemento i na
composicao

Column _std_devs_w

Desvio padréo ponderado

Cstd_devs_w

= \/Z(Ci - 0)? - w;

C;: Grupo da tabela
periddica do elemento
i

C: Média ponderada
do grupo da tabela

do grupo da tabela periddica
periddica w;: Fracdo molar do
elemento i na
composicao
AtomicWeight_avgs w MM;: Massa atomica
do elemento i
Média ponderada da massa MMavgs w = Z MM Zfé:nfgﬁfg (i) rr:;OIar o
atbmica -
composicdo
. . MM;: Massa atbmica
MM L .
AtomicWeight std_devs.w do elemento i

_std_devs w

- JZ(MMi — MM)? - w;

MM Média ponderada
da massa atbmica
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Desvio padréo ponderado

w;: Fragdo molar do

da massa atdbmica elemento i na
composicao
u;: Mddulo de
Shear_avgs w cisalhamento do
_ elemento i
Média ponderada do Havgs w = Z it @i w;: Fracdo molar do
maodulo de cisalhamento elemento i na
composicao
u;: Mddulo de
cisalhamento do
Shear std_devs w elemento i
Ustd_devs w f: Média ponderada
Desvio padréo ponderado do modulo de

do modulo de
cisalhamento

= \/Z(ﬂi —)? - w;

cisalhamento

w;: Fracdo molar do
elemento i na
composicao

Number_avgs_w

Média ponderada do
numero atbmico

Zavgs_w = Z Zi " w;

Z;: Numero atémico
do elemento i

w;: Fragdo molar do
elemento i na
composicao

Number _std_devs w

Desvio padrdo ponderado
do nimero atbmico

Z std_devs_w

= \/Z(Zi —7)? " w;

Z;: Numero atémico
do elemento i

Z: Média ponderada
do nimero atbmico
w;: Fragdo molar do
elemento i na
composicado

MendeleevNumber

MN;: Nimero de
Mendeleev do

_avgs_ W elemento i
. MNavgs w = z MNiw @i Fracdo molar do
Média ponderada do eltlamento i na
ndmero de Mendeleev -
composi¢do

MendeleevNumber
_std_devs w

Desvio padréo ponderado
do numero de Mendeleev

MN, std_devs_w

- \/X(MNL- ~MN)? - w,

MN;: Nimero de
Mendeleev do
elemento i

MN : Média ponderada
do nimero de
Mendeleev

w;: Fracdo molar do
elemento i na
composicao
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Row_avgs w

Média ponderada do
periodo da tabela periddica

Ravgs_w = Z R; " w;

R;: Periodo da tabela
periddica do elemento
i
w;: Fracdo molar do
elemento i na
composicao

Row _std_devs w

Desvio padréo ponderado
do periodo da tabela
periddica

std devs_w

JZ(R _R)? - w

R;: Periodo da tabela
periodica do elemento
i
R: Média ponderada
do periodo da tabela
periddica

w;: Fragdo molar do
elemento i na
composicao

AtomicRadius_avgs w

Média ponderada do raio
atbmico

Tavgs.w = Z T W

;. Raio atbmico do
elemento i

w;: Fracdo molar do
elemento i na
composicao

AtomicRadius

;. Raio atbmico do
elemento i

_std_devs w Tstd devs.w 7. Média ponderada do
_ raio atbmico
. N — (r; —7)? - w; ) N
Desvio padréo ponderado i i w;: Fracdo molar do
do raio atbmico elemento i na
composicado

MeltT_avgs w

Média ponderada da
temperatura de fusdao

Tm_avgs_w = Z Tm_i T W;

T, i: Temperatura de
fuséo do elemento i
w;: Fracdo molar do
elemento i na
composicado

MeltT _std _devs w

m std_devs_w

T, i: Temperatura de
fuséo do elemento i
T,,,: Média ponderada
da temperatura de

Desvio padrdo ponderado \/z (Tom.i — m) - W; fusdo

da temperatura de fuséo w;: Fragdo molar do
elemento i na
composicao

BoilingT_avgs w

Média ponderada da
temperatura de ebulicéo

Tb_avgs_w = Z Tb_i T W;

T, ;- Temperatura de
ebulicdo do elemento i
w;: Fracdo molar do
elemento i na
composicao
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BoilingT _std_devs_w

Desvio padréo ponderado
da temperatura de ebulicéo

Tb_std_devs_w

= \/Z(Tb_i - T_b)2 " W;

T}, ;: Temperatura de
ebulicdo do elemento i
T,: Média ponderada
da temperatura de
ebulicdo

w;: Fragdo molar do
elemento i na
composicao

MolarVolume_avgs_w

Média ponderada do
volume molar

MViugsa = ) MV, w;

MYV;: Volume molar do
elemento i

w;: Fragdo molar do
elemento i na
composicao

MolarVolume
_std_devs w

Desvio padréo ponderado
do volume molar

M Vstd_devs_w

- JZ(MVL- —MV)? - w;

MYV;: Volume molar do
elemento i

MV : Média ponderada
do volume molar

w;: Fragdo molar do
elemento i na
composicao

AtomicSizeMismatchs

Mismatch

r;: Raio atdmico do
elemento i
7: Média ponderada do

. i\ 2 raio atbmico
Desajuste de tamanho =100 - \/Z (1 - T‘) *@;i | 4.: Fracéio molar do
atomico r L X
elemento i na
composicao
Hmix = Z *a Xp (do X4, Xp | Fracoes
ar .
+ a; (x4 molares dos elementos
Hmix* — Xp) a e b na composicdo
+ a, (xa ao,al,az,a3:
Entalpia de mistura —xp)? Coeficientes empiricos
+ a3 (x4 do sistema binério A-
3
—xp)°) B
exCp = Z *a Xp (do Xg, Xp, : Fracoes
a’ .
exCp* +a; (xq molares dos elementos
P — Xp) a e b na composicéo
. - + az (xq Ay, Ay, 0y, A3 .
Capacidade térmica de O 2 3
P (OSSO —xp)? Coeficientes empiricos
+ az (xq4 do sistema binario A-
3
—xp)°) B
Sid w;: Fragdo molar do

Entropia de mistura ideal

elemento i na
composicao
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Siq: Entropia de
mistura ideal
Scrc 900 ;- Entropia do

S
elemento puro na
S= S+ ZSCFC_9OO_i "W 0
Entropia combinada est.ruturaNCFC a 900°C
w;: Fragdo molar do
elemento i na
composicao

Cp

Entropia combinada

Cp = exCp + Z Cocrc 900 i
Cw;

exCp: Capacidade
térmica de excesso
CPcrc_900_i:
Capacidade térmica
especifica do elemento
puro na estrutura CFC
a 900 °C

w;: Fragdo molar do
elemento i na
composicao

* Os descritores Hmix e exCp estdo apresentados em sua forma simplificada, considerando uma liga composta por dois
elementos. Para sistemas de ordens maiores, consultar a versdo estentida em [76].
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APENDICE B

Tabela B.1 - Lista completa dos descritores selecionados para 0 modelo SVM para previsdo de fase, juntamente com
o valor da acurécia e os valores otimizados de hiperparametros (C, kernel, degree, gamma).

Descitores Acurécia C  kernel degree gamma
VEC avgs w 0,73 0,67 rbf  False scale
MendeleevNumber_avgs_w 0,80 0,64 rbf  False scale
Electronegativity_std_devs w 0,82 21,00 rbf False auto
Hfus_std_devs w 0,85 978,82 rbf False auto
Shear_avgs w 0,91 985,98 rbf False auto
Hfus_avgs w 0,95 965,81 rbf  False scale
Sid 0,96 998,92 rbf  False auto
Row_std_devs_w 0,97 997,56 rbf  False auto
Cp 0,97 954,53 rbf  False scale
Sfus_std _devs w 0,97 916,65 rbf  False scale
Shear_std_devs w 0,97 920,08 rbf False auto
VEC std_devs_w 0,97 978,08 rbf False auto
BoilingT_avgs_w 0,97 955,44 rbf  False scale
Column_avgs_w 0,97 245,64 rbf  False  auto
Sfus_avgs w 0,97 921,55 rbf False auto
MolarVolume_std devs w 0,97 907,49 rbf  False scale
BoilingT_std_devs_w 0,97 972,28 rbf  False scale
AtomicWeight_std_devs_w 0,97 974,71 rbf  False scale
Density_avgs w 0,97 386,08 rbf  False scale
MeltT_std_devs w 0,97 931,48 rbf False auto
Number_std_devs_w 0,97 996,73 rbf  False scale
AtomicSizeMismatchs 0,97 988,93 rbf  False scale
S 0,97 987,02 rbf False auto
MolarVolume_avgs w 0,97 991,50 rbf False auto
Column_std _devs_w 0,97 971,55 rbf  False scale
Density_std_devs w 0,97 986,20 rbf  False scale
exCp_|I 0,97 933,55 rbf False auto
AtomicRadius_std_devs w 0,97 960,92 rbf  False auto
MendeleevNumber_std_devs w 0,97 939,94 rbf  False auto
Number_avgs w 0,97 989,91 poly 4 auto
Electronegativity _avgs_w 0,97 994,25 rbf  False scale
AtomicRadius_avgs w 0,97 996,27 rbf  False scale
Hmix_| 0,97 965,27 poly 3 auto
AtomicWeight_avgs w 0,96 999,80 rbf  False scale
MeltT_avgs w 0,97 963,41 rbf  False scale

Row_avgs_w 0,97 997,93 rbf False auto
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Tabela C.1 - Lista completa dos descritores selecionados para 0 modelo SVR para previsdo da energia de falha de
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Descritores MAE MSE RMSE R2 C  kernel epsilon gamma
Hmix_| 54,79 559993 74,83 0,24 158,76 rbf 0,0111 auto
Density_std_devs_w 39,99 3197,08 56,54 0,57 626,20 rbf 0,0200 auto
Sfus_avgs_w 33,16 2781,73 52,74 0,62 997,89 rbf 0,4063 scale
BoilingT_std_devs w 19,57 1253,81 35,41 0,83 464,93 rbf 0,1168 auto
MendeleevNumber_avgs w 18,46 1064,82 32,63 0,86 644,58 rbf 0,0014 scale
Density_avgs_w 15,69 867,27 29,45 0,88 819,25 rbf 0,1812 auto
Electronegativity_avgs w 16,10 871,87 29,53 0,88 994,94 rbf 0,0018 auto
Electronegativity std devs w 15,84 891,15 29,85 0,88 980,94 rbf 0,0038 auto
Sfus_std_devs_w 14,97 887,88 29,80 0,88 989,98 rbf 0,7736 auto
AtomicRadius_avgs w 1459 867,53 29,45 0,88 926,21 rbf 0,7052 auto
Column_avgs_ w 14,81 847,90 29,12 0,89 994,89 rbf 0,1994 auto
AtomicWeight_avgs_w 15,34 853,59 29,22 0,88 999,70 rbf 0,0247 auto
Sid 14,78 850,43 29,16 0,89 729,48 rbf 0,0521 auto
VEC_avgs_w 14,44 816,99 28,58 0,89 665,79 rbf 0,0255 auto
Number_std _devs_w 14,53 819,38 28,62 0,89 701,05 rbf 0,0139 auto
MolarVolume_std devs w 14,43 797,84 28,25 0,89 720,13 rbf 0,0020 scale
exCp_|I 14,84 811,57 28,49 0,89 780,25 rbf 0,0050 scale
MolarVolume_avgs w 1491 797,65 28,24 0,89 756,60 rbf 0,0506 auto
Number_avgs w 1491 79560 28,21 0,89 716,78 rbf 0,0055 scale
Cp 15,14 863,83 29,39 0,88 636,76 rbf 0,0257 auto
BoilingT_avgs w 15,03 850,29 29,16 0,89 567,73 rbf 0,0010 auto
VEC_std_devs w 14,82 837,76 28,94 0,89 499,28 rbf 0,0092 auto
S 14,64 822,65 28,68 0,89 469,95 rbf 0,0036 scale
Shear_avgs w 14,99 848,10 29,12 0,89 446,13 rbf 0,0059 auto
MeltT_avgs w 15,16 853,18 29,21 0,88 417,09 rbf 0,0239 auto
MendeleevNumber _std devs w 15,48 861,97 29,36 0,88 390,18 rbf 0,0018 auto
Shear_std_devs_w 15,62 865,02 29,41 0,88 437,74 rbf 0,0057 scale
Column_std_devs w 15,93 883,89 29,73 0,88 453,85 rbf 0,0491 scale
Hfus_std_devs w 16,30 892,99 29,88 0,88 390,54 rbf 0,0019 scale
Hfus_avgs w 16,28 897,37 29,96 0,88 398,15 rbf 0,0850 auto
MeltT_std_devs_w 16,32 904,30 30,07 0,88 418,37 rbf 0,0017 scale
AtomicWeight_std_devs w 16,48 919,27 30,32 0,88 422,62 rbf 0,0495 scale
AtomicRadius_std _devs w 16,57 928,98 30,48 0,87 445,67 rbf 0,0012 scale
AtomicSizeMismatchs 16,73 938,03 30,63 0,87 476,95 rbf 0,0018 scale
Row_avgs w 16,86 949,23 30,81 0,87 49191 rbf 0,2351 scale
Row_std_devs_w 16,98 965,20 31,07 0,87 488,37 rbf 05765 scale



