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Resumo— O dimensionamento estrutural contra eventos de
Blast Loading esbarra em dois gargalos fundamentais: o alto
custo logistico de ensaios em arena e o elevado tempo de
processamento de simulacdes numéricas nao-lineares explicitas.
Embora a literatura apresente campanhas experimentais ca-
libradas, investigar o limite exato de ruptura de uma chapa
de forma empirica requer repetidas detonacdes por tentativa e
erro. Este artigo propde a integracdo de Redes Neurais do tipo
Multilayer Perceptron (MLP) ao Método dos Elementos Finitos
(MEF), ancorado em ensaios de campo, nao apenas para atuar
como um modelo substituto de baixo custo computacional, mas
para descobrir ativamente a fronteira de fratura do aco A36
e propor arranjos Otimos para ensaios futuros. A validacio
cruzada apontou alta precisio das Redes, reduzindo o tempo
de inferéncia para a escala de milissegundos.

Palavras-Chave— Blast Loading, Redes Neurais, Aco A36.

I. INTRODUCAO

z

Projetar estruturas de protecdo contra detonagdes é um
pilar da engenharia de defesa. A resposta dinamica de me-
tais ducteis sob altas taxas de deformacdo envolve ndo-
linearidades severas. Historicamente, o Método dos Elementos
Finitos (MEF) explicito tem sido a ferramenta predominante
para essas avaliacdes. Entretanto, a inclusdo de modelos
mecénicos cada vez mais complexos, com acimulo de dano
e dele¢do de elementos, exigem tempos de processamento
cada vez maiores, situacdo incompativel com necessidades de
projetos iterativos ou andlises rdpidas de campo.

Para contornar este gargalo, métodos de Aprendizado de
Maiquina (Machine Learning) tém sido empregados para ma-
pear a fisica de problemas complexos através de Modelos
Substitutos (Surrogate Models) [1]. Este artigo desenvolve
uma arquitetura de Redes Neurais Artificiais (MLP) [2] capaz
de prever quase instantaneamente a resposta de placas de aco
A36 ao sopro de cargas esféricas sem invélucro, detonadas ao
ar livre.

O diferencial metodolégico reside em um pipeline iterativo
de Active Learning [3], adaptado a expansdo controlada do
banco numérico. O modelo estima sua incerteza e direciona
novas simulacgdes as condi¢des mais informativas da fronteira
entre integridade e ruptura, concentrando dados no limiar
elasto-plastico e reduzindo o custo computacional.
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II. MODELAGEM NUMERICA
A. Calibragdo Experimental

O modelo numérico tridimensional no solver Aba-
qus/Explicit [4] teve a sua topologia, discretizacdo de malha
e interacdo calibradas com base nos ensaios de campo de
Augusto et al. [5]. Nesses testes, chapas de ago A36 com
2,14 mm de espessura foram submetidas a detonagdes em
campo aberto utilizando cargas reais de 334 g do explosivo
Composition B.

A resposta elasto-pldstica e as flechas maximas obtidas
na simulacdo replicaram o comportamento fisico do aco
com alta fidelidade quando comparadas aos dados empiricos
[5], o que validou os parametros numéricos de contorno e
estabeleceu um Ground Truth de alta confiabilidade. A partir
dessa calibracdo, o estudo de referéncia [5] implementou
uma rotina automatizada em Python para expandir o espaco
paramétrico, executando 460 simulagdes dindmicas explicitas
que varreram 10 espessuras comerciais distintas de chapa e
46 variagdes de distancia de afastamento (stand-off distances).
Considerando todas essas 460 simulac¢Ges, o custo compu-
tacional total consumido foi de aproximadamente 26 horas.
Este mapeamento gerou um banco de dados robusto, alicerce
inicial para o treinamento da arquitetura bifurcada proposta.

B. Modelo Constitutivo, Falha e Regulariza¢do de Malha

A interagdo da onda de choque com o painel metilico
dispensou formulagdes Eulerianas puras de alto custo com-
putacional, utilizando, em vez disso, o modelo semi-empirico
Conventional Weapons Effects Program (CONWEP), funda-
mentado nas equagdes consolidadas de Kingery-Bulmash [6]
para imposicdo direta de perfis de pressdo decorrentes de
detonagdes ao ar livre. O material do alvo (Aco ASTM A36)
foi modelado com o critério de escoamento de Johnson-Cook
[7], o qual incorpora o ganho de rigidez por altas taxas
de deformac@o (strain-rate hardening), prevenindo deflexdes
exageradas tipicas de parametros estiticos. Para a fratura, a
iniciacdo de dano adotou os pardmetros fenomenolégicos do
mesmo modelo [7], cujo termo de triaxialidade (D3 < 0)
garante a reducdo da ductilidade sob tragdo multiaxial severa
(81, [9].

Uma vez que as simulagdes do banco de dados de Au-
gusto et al. mapearam o dominio de deflexdo elasto-plastica
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Fig. 1. Fluxograma da metodologia de geracdo de dados, amostragem adaptativa e treinamento dos modelos MLP.

continua, mas ndo contemplaram o regime extremo de fratura
catastréfica do material, o presente estudo avangou ao incor-
porar um parametro de dano (Damage Evolution) que governa
a exclusdo de malha (Element Deletion). Essa alteracdo me-
todoldgica é exatamente o que fornece os cendrios limitrofes
necessarios para que a MLP Classificadora e o pipeline de
Active Learning busquem a fronteira de ruptura da chapa.

Para regularizar a dissipag@o de energia durante a fratura e
atenuar a instabilidade por dependéncia da malha numérica
(Mesh Dependency), o modelo de evolugdo de dano foi
formulado com base no comprimento caracteristico do ele-
mento, seguindo a regularizacdo proposta por Hillerborg et
al. [10]. O dominio estrutural foi discretizado com elementos
de casca S4R (Shell) de dimensdes 10 x 10 mm. Adotou-se
um deslocamento pléstico efetivo a falha (uy) de 0.0025 m
com decaimento linear, valor alinhado aos limiares de energia
de fratura dictil (Gf) reportados na literatura para chapas de
aco doce sujeitas a altas taxas de deformacao [8], [9].

ITII. METODOLOGIA
A. Espago Paramétrico e Automagdo

O espago de projeto paramétrico foi delimitado para abran-
ger cendrios operacionais realistas: massa equivalente de TNT
de 0.1 a 5.0 kg; distancia de detonagdo (D) entre 0.1 e 3.0
m; e espessura da chapa entre 1.0 e 8.0 mm. O processo
de submissdo e extragdo de resultados cinemadticos foi inte-
gralmente automatizado via scripts em Python, interfaceando
diretamente com a Application Programming Interface (API)
do Abaqus.

B. Amostragem Adaptativa e Fluxograma Metodologico

A metodologia adotada combinou uma etapa inicial de
exploragdo global com uma fase posterior de refinamento
orientado pelo préprio classificador MLP. Inicialmente, fo-
ram geradas 1000 simulacdes por Latin Hypercube Sampling
(LHS) [11], garantindo uma cobertura ampla e aproxima-
damente ortogonal do dominio paramétrico. Na modelagem
substituta (Surrogate Modeling) [12], o LHS atua como um
Design of Experiments (DoE) estratificado que maximiza a
entropia amostral e minimiza a varidncia dos estimadores
estruturais, superando as limitacdes da amostragem aleatéria
convencional. Cada cendrio simulado é tratado como uma
instancia ou padrido estruturado composto por um vetor de
caracteristicas preditivas de entrada x = [M, e, D], em que
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M denota a massa equivalente de TNT, e a espessura da
chapa de aco A36 e D a distancia de afastamento (stand-off
distance).

Em seguida, a MLP classificadora treinada com essa base
preliminar avaliou perfis virtuais adicionais e direcionou a
selecdo de 500 pontos préximos a fronteira de decisdo,
concentrando novas simulagdes na regido de maior interesse
fisico: o limiar de rompimento, definido por probabilidades
estimadas de falha entre 45% e 80%. Esse procedimento
(sumarizado na Fig. 1) caracteriza uma amostragem adaptativa
pautada no conceito de Active Learning por amostragem de
incerteza (uncertainty sampling), pois desloca o esfor¢co com-
putacional para os casos mais informativos da transicdo entre
integridade estrutural e ruptura, maximizando o ganho de
informag@o marginal a cada consulta ao modelo de elementos
finitos.

C. Amostragem Adaptativa Iterativa

A geracdo do Ground Truth numérico operou em trés
estigios para mitigar o desbalanceamento das classes es-
truturais, um obstdculo recorrente em problemas de Blast
Loading no qual o evento de falha catastréfica compde a
minoria estatistica do dominio, induzindo vieses indesejados
em algoritmos passivos:

« Fase 1 (Amostragem Cega): Geragdo de 1000 cendrios
através de Latin Hypercube Sampling (LHS) para
exploragdo ortogonal do dominio paramétrico e mape-
amento da distribui¢cdo conjunta preliminar.

o Fase 2 (Fronteira Larga): Treinamento de um clas-
sificador preliminar avaliando 500.000 perfis virtuais.
Extraiu-se um subconjunto de 250 casos de incer-
teza critica (probabilidade de falha entre 45% e 80%),
submetendo-os ao MEF. Esta etapa enriqueceu a minoria
estatistica, saltando de 90 para 265 o nimero de rupturas
registradas, minimizando a assimetria distribucional.

o Fase 3 (Fronteira Fina): Re-treinamento com 1250
casos e nova varredura, filtrando uma banda estreita
(incerteza de 47,5% a 52,5%). Outros 250 cendrios
especificos foram simulados, consolidando um dataset
final de 1500 instancias.

O total de rupturas registradas atingiu 327 casos, repre-
sentando 21,8% da base final. A injecdo deliberada destes
cendrios limitrofes forca a MLP a refinar a superficie de
decisdo.
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D. Arquitetura das Redes Neurais (MLP)

Uma unica rede ndo € capaz de otimizar simultaneamente
um evento discreto (a ’ruptura’) e um continuo (a ’flecha’ -
o deslocamento méiximo da chapa na deflexdo) devido a na-
tureza matematica distinta das tarefas de classificagdo binaria
e de regressdo ndo-linear, as quais demandam superficies de
decisdo e topologias de saida fundamentalmente diferentes.
Portanto, implementou-se uma arquitetura bifurcada composta
por duas redes independentes do tipo Multi-layer Perceptron:

1) Classificador (Ruptura): Treinado com o dataset com-
pleto para julgar a integridade estrutural da placa. A
camada de saida utiliza a funcdo logistica (Sigmoid),
parametrizando P(Y = 1 | x), em que Y € {0,1}
indica integridade (0) ou falha estrutural (1), e x =
[M,e, D] é o vetor paramétrico de entrada. Logo, o
classificador estima a probabilidade de falha estrutu-
ral para um dado cendrio. A otimizagdo minimiza a
entropia cruzada bindria (Binary Cross-Entropy Loss).
Mesmo um rasgo parcial da chapa é contabilizado como
ruptura estrutural.

Regressor (Deslocamento): Treinado exclusivamente
com as placas que ndo romperam, garantindo que o
algoritmo aprenda a mecanica da deformacdo isenta do
cendrio de elementos ejetados. Esta vertente modela
uma fun¢do continua multidimensional por meio da
minimiza¢do da func¢do de custo do Erro Quadrético
Médio (Mean Squared Error - MSE) para prever a
deflexdo maxima (flecha).

2)

Ambas as redes processam os dados de entrada ap6s uma
etapa de pré-processamento baseada na padronizagdo via
StandardScaler, aplicando uma transformacgao por escore-z de
modo a centralizar a média em zero e fixar a varincia unitaria
(0 = 0,0 = 1). Esse procedimento homogeneiza a ordem
de magnitude das varidveis [13], prevenindo a dominancia
artificial de atributos com escalas numéricas discrepantes (ex.:
a distancia dada em metros e a flecha mixima dada em
milimetros), além de acelerar a convergéncia estocdstica dos
modelos.

0.7

DATASET
Fase 1 (Amostragem LHS ): 1000 pts totais
- Fase 2 (Fronteira Larga): 1250 pts totais
—— Fase 3 (Fronteira Fina): 1500 pts totais

0.6 4

0.5

0.44

0.3

Log-Loss

0.2 1

0.1

0.0 4

120 140
lteracdes (Epocas)

100

Fig. 2. Histérico de convergéncia da fung¢@o de perda (Loss) do modelo
classificador para os conjuntos de treinamento e validagao.

A arquitetura empirica [128 — 128 — 128] beneficia-se
de topologias largas e rasas para dados tabulares fisicos: a
largura mitiga o subajuste (underfitting) mapeando a nao-
linearidade da ruptura, enquanto a restri¢do a trés camadas
previne o sobreajuste (overfitting) do ruido fisico explicito.
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A transi¢do utiliza a fung¢do de ativacdo ReLU para evitar o
desvanecimento do gradiente [2]. A atualizag¢do dos pesos foi
conduzida pelo otimizador Adam [14], conferindo estabilidade
numérica diante das severas ndo-linearidades do regime de
Blast Loading.

As redes foram treinadas em ambiente Python, utilizando
as bibliotecas Scikit-learn [13]. Os datasets empregados no
treinamento foram criados a partir de arquivos .csv gera-
dos por scripts de pds-processamento apds a execucdo das
simulacdes no Abaqus. Ressalta-se que ndo houve inclusdo de
métricas fisicas intermedidrias, como tensdes ou deformacdes
plasticas, em nenhum dos modelos, de modo que as predi¢des
foram baseadas exclusivamente nas varidveis paramétricas de
entrada e nas respostas finais extraidas das simulagdes.

Para avaliag@o preditiva, adotaram-se as métricas Acuricia
e F1-Score (com valor ideal tendendo a 1,0) para classificacdo,
e o Coeficiente de Determinacio (R?) e o Erro Absoluto
Médio (MAE) para regressdo. Como baseline comparativo
para a MLP, implementaram-se algoritmos cldssicos de Ma-
chine Learning: Random Forest (RF) [15], Support Vector
Regression (SVR) [16] e Regressdo Logistica, submetidos ao
mesmo protocolo de validacdo.

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES
A. Validag¢do Experimental

Conforme os ensaios experimentais de Augusto et al. [5],
no cendrio de campo proximo (near field), com Z = 300
mm, os trés ensaios reais indicaram deformacdo méxima de
66 mm. Para esse mesmo cendrio, o modelo de simulagdo no
Abaqus utilizado no treinamento, com mesh size de 10 mm,
apresentou erro aproximado de 1%, refor¢ando a fidelidade da
calibracdo numérica na condicdo mais critica avaliada. Sob a
6tica do aprendizado de mdquina, essa aderéncia inicial atesta
que os dados gerados via MEF constituem um ecossistema de
Ground Truth estatisticamente consistente, permitindo que os
modelos substitutos generalizem de forma fiel a distribuicao
de probabilidade subjacente ao fendomeno fisico.

Aliado a isso, ao contrdrio de formulacdes que permitem
elongacdes irreais sob altas pressdes, a ado¢do de Damage
Evolution assegura a delecdo dos elementos ao atingir a
energia de fratura. Estes dois fatores — calibracdo com
baixo erro no cendrio do near field explosivo e a delimitacao
explicita para a ruptura — estabelecem um modelo substituto
que busca operar no limiar de falha do material.

Reforca-se que para cendrios de detonacdo far field, o erro
apresentado pela simulacdo Abaqus com o uso do CONWEP
é maior (da ordem de 15 a 20% da flecha maxima [5]), porém
sdo cendrios onde ndo € esperada a falha estrutural, regides
nas quais o A¢o A36 é menos exigido. Portanto o modelo
classificador estd ajustado justamente para a regido de maior
interesse.

B. Desempenho Preditivo e Valida¢do Cruzada

Para aferir a capacidade de generalizacdo e mitigar o risco
de overfitting, os modelos foram avaliados sob o protocolo
K-Fold Cross-Validation (com K = 10 parti¢des), com os
dados normalizados isoladamente a cada iteracdo. Embora a
validagdo no dataset final incorpore o viés de sele¢do (data
leakage) inerente & amostragem adaptativa iterativa, ela reflete
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o desempenho da rede justamente nos cendrios de fronteira do
evento de ruptura.

O Modelo Classificador (particionado e estratificado) apre-
sentou expressiva capacidade preditiva, atingindo Acuricia
Média de 96,87% e um FI-Score de 92,36% (+4,38%). A
consisténcia destas métricas atesta a eficidcia da amostragem
iterativa na defini¢do do limiar de ruptura pesquisado para
0 A¢o A36. O aprendizado da rede é fundamentado por
sua curva de convergéncia (Fig. 2), na qual se observa o
decaimento da fungdo de custo por entropia cruzada bindria.
Observa-se que a introducio das instancias de fronteira (Fases
2 e 3) induz repiques na fungdo Loss, refletindo a injecdo
deliberada de incerteza fisica na zona de iminéncia da ruptura,
exigindo da MLP uma superficie de decis@o topologicamente
mais complexa.
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Fig. 3. Matriz confusdo agregada para a totalidade do conjunto de dados do
modelo classificador.

A matriz agregada de 1500 instincias (Fig. 3) regis-
trou apenas 4 Falsos Positivos e 23 Falsos Negativos. A
concentracdo residual desses erros é um artefato esperado
do Active Learning, que amostrou deliberadamente a zona
de maior incerteza. Ainda assim, o elevado FI-Score atesta
que o método mitigou o desbalanceamento original, buscando
uma alta sensibilidade na detec¢do de rupturas.

No regime elasto-plastico, o ganho de fidelidade do Modelo
Regressor foi proeminente. A rede alcancou um Coeficiente
de Determinacio (R?) de 0,9955 (+0,0018), evidenciando
elevada aderéncia entre os deslocamentos previstos e o0s
valores de referéncia (Fig. 4). O desvio-padrdo extremamente
reduzido indica uma variancia estrutural desprezivel entre os
diferentes folds.
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Fig. 4. Coeficiente de determinagio do modelo regressor, com R? = 0, 9955,
indicando alta aderéncia entre valores previstos e simulados.

Essa estabiliza¢cdo computacional é corroborada pelo perfil
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de convergéncia da rede (Fig. 5), cujo decaimento estrito
e continuo da fungdo de custo demonstra a eficiéncia do
otimizador em mapear o dominio elastopldstico continuo,
livre dos ruidos cineméticos que tipicamente desestabilizam
os gradientes em formula¢des numéricas integradas.

1200 4

DATASET
Fase 1 (Amostragem LHS ): 1000 pts totais
- Fase 2 (Fronteira Larga): 1250 pts totais
= Fase 3 (Fronteira Fina): 1500 pts totais
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Fig. 5. Histérico de decaimento da funcdo de perda (Loss) do modelo
regressor, evidenciando a convergéncia assintética.

Em compara¢do com a simulagdo Abaqus calibrada para
0 near field, a precisio do modelo também é consagrada
pelo Erro Absoluto Médio (MAE) de meros 1,60 mm e
com variancia desprezivel, com residuos distribuidos de forma
aleatéria e centrada em zero, atestando a auséncia de viés
preditivo.

C. Interpretabilidade Fisica do Modelo

Para prover interpretabilidade fisica da arquitetura proposta,
evitando-se um modelo totalmente “caixa-preta” (black-box),
conduziu-se uma andlise de explicabilidade sobre as Redes
Neurais treinadas. Utilizou-se a técnica de Importancia por
Permutagdo (Permutation Feature Importance), implementada
via Scikit-Learn [13], que mensura o decaimento da acuricia
do modelo ao embaralhar iterativamente o ruido de cada
varidvel preditora.

A andlise revelou que a distdncia de afastamento € a
varidvel global predominante para ambas as redes, seguida
pela espessura e, surpreendentemente, com importancia mar-
ginal para a massa de TNT. Esta assimetria reflete a Lei de
Escala de Cranz-Hopkinson (Z = D/M'/3): como a massa
atua sob raiz cubica, sua influéncia decai severamente frente
4 expansio esférica da distincia (D?). Assim, os modelos
inferem corretamente a predominancia espacial na dindmica
do blast loading.

D. Resultados dos Modelos

Os resultados do modelo classificador sdo representados
visualmente nas figuras a seguir. A Fig. 6 sintetiza os pontos
de simulacdo obtidos no Abaqus, distinguindo os casos em
que a chapa suportou o carregamento, representados em
verde, daqueles em que ocorreu rasgamento, representados
em vermelho. A curva destacada corresponde ao hiperplano
de decisdo construido pela MLP classificadora, delimitando a
transi¢do entre a regido segura e a regido de ruptura prevista
pelo modelo.

A Fig. 7 apresenta as zonas de seguranca e de possivel
rompimento indicadas pelo classificador ao variar a espes-
sura da chapa. Essa representacdo permite visualizar como
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(Rede Classificadora)

Fig. 6. Fronteira de decisdo do modelo MLP classificador, com pontos de
simulagdo do Abaqus em condigdo segura e em condig¢@o de ruptura.

o aumento da espessura desloca a fronteira de colapso e
amplia o dominio operacional seguro, fornecendo um mapa
de apoio para selecdo de configuracdes de ensaio e defini¢ao
de margens de projeto.

2.00
Threshold de Falha (P, = 50%)
A36: 1.50 mm
A36: 2.00 mm
A36: 2.25 mm
A36: 2.65 mm
A36: 3.00 mm
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Massa Equivalente de TNT (kg)
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\
\
Distancia de Detonagao (m)

Fig. 7. Zonas de seguranga e de possivel rompimento previstas pelo modelo
MLP classificador em fungdo da variacdo da espessura da chapa.

Para o modelo regressor, foi construida uma visualiza¢ao
tridimensional da flecha maxima em relagdo a espessura da
chapa e a distincia escalonada (Fig. 8). Como a visualizacio
direta do espago completo em quatro dimensdes ndo seria
praticavel, fixou-se a massa equivalente de TNT no valor
médio observado no banco de dados, igual a 2,73 kg. Ainda
assim, o hiperplano do modelo regressor pode ser desenhado
pela rede MLP para qualquer valor de massa equivalente de
TNT dentro do dominio de treinamento. Observa-se também
que a superficie prevista apresentou bom ajuste em relacio
aos dados de simulagdo do Abaqus, indicando coeréncia entre
a resposta continua aprendida pela MLP e os resultados
numéricos de referéncia.

E. Eficiéncia Computacional

Sob a dtica do custo, o tempo de processamento explicito,
que consumia horas no Abaqus/Explicit para centenas de
simulagdes, foi reduzido para fragdes de milissegundo de
tempo de inferéncia pelo modelo de aprendizado de maquina.
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Fig. 8. Comparativo da flecha mdxima prevista em fungdo da espessura e da
distancia escalonada, com massa equivalente de TNT fixada em 2, 73 kg.

Utilizando os modelos MLPs salvos em arquivos pickle, as
redes entregaram os resultados em aproximadamente 0,4
ms, desempenho cerca de 80.000 vezes mais rdpido quando
comparado a simulagdo no Abaqus com o mesmo tamanho de
malha (mesh size), conforme a andlise de custo computacional
por tamanho de malha apresentada na Tabela 3 do trabalho
de Augusto et al. [5]. Essa aceleragc@o evidencia o potencial
do modelo substituto para andlises paramétricas e avaliagcdes
quase instantaneas de cendrios de interesse. Esse ganho de
eficiéncia reflete a transicdo de um regime de integracdo
numérica de equagdes diferenciais parciais altamente dispen-
dioso para uma fase de inferéncia em tempo real (inference
phase), cuja complexidade algoritmica € reduzida a operagdes
de dlgebra linear elementares (multiplicacdes de matrizes por
tensores de pesos fixos), otimizando o tempo de execucdo.

Com a fronteira de colapso mapeada, o modelo passa a
fornecer os arranjos balisticos ideais para que futuras campa-
nhas em arena registrem fraturas com o minimo de detonacdes
empiricas, otimizando os custos de testes.

E. Comparagdo com Outros Modelos Substitutos

Para validar a escolha da arquitetura MLP bifurcada,
realizou-se uma andlise comparativa com outros algoritmos
classicos de Aprendizado de Mdaquina frequentemente em-
pregados como modelos substitutos (Surrogate Models) na
literatura [12]. Foram avaliados os algoritmos Random Forest
(RF) [15], Support Vector Regression (SVR) [16] e Regressdo
Logistica, submetidos ao mesmo protocolo de Validagio Cru-
zada K-Fold (K = 10).

Os resultados (Tabela 1) demonstram a superioridade da
MLP. No regime elasto-plastico, a MLP atingiu R? de 0,9955,
superando SVR (0,8620) e RF (0,9750). Seu MAE (1,60
mm) é menos da metade do erro da RF, evidenciando que
superficies piecewise falham em capturar o gradiente continuo
da deformacdo. Na classificagdo de ruptura, a MLP (F'1 =
0,9236) também superou a Regressdo Logistica (0,6720) e
a RF (0,8294), confirmando sua capacidade de modelar a
fronteira caética de falha.

Esses resultados apontam que a MLP, aliada a estratégia de
Active Learning, ndo apenas maximiza a acuracia global, mas
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TABELA 1.
COMPARATIVO DE DESEMPENHO DOS MODELOS.

MODELOS REGRESSORES

Algoritmo R? (K-Fold) MAE (mm)
SVR (Kernel RBF) 0,8620 8,9626
Random Forest (RF) 0,9750 3,2844
MLP (Proposto) 0,9955 1,6045

MODELOS CLASSIFICADORES

Algoritmo Acuracia (K-Fold) F1-Score (K-Fold)
Regressao Logistica 0,8620 0,6720
Random Forest (RF) 0,9313 0,8294
MLP (Proposto) 0,9687 0,9236

Obs.: RF configurado com 100 estimadores, € SVR com kernel radial rbf.

oferece uma estabilidade para mapear as ndo-linearidades do
fendmeno em estudo.

V. CONCLUSOES

Este trabalho aponta para a eficiéncia de métodos de
amostragem adaptativa aplicados & dindmica ndo-linear de
materiais, a partir de um estudo de caso com chapas de aco
A36. A combinagdo de simulag¢des explicitas (Abaqus) para
geracdo do ndcleo fisico com MLPs atuando como modelos
substitutos viabilizou a predicdo da integridade das chapas
ao sopro de cargas esféricas sem involucro, detonadas ao ar
livre. A validagdo via K-Fold (K = 10) atestou um erro de
1,60 mm na deflexdo residual e um FI-Score de 92,36% na
predicdo de rupturas, entregando uma ferramenta com resposta
praticamente imediata (fracdes de milissegundos).

Adicionalmente, a pesquisa demonstrou que o desbalance-
amento inicial das classes estruturais, obstaculo em cenarios
no limiar da falha iminente, foi mitigado com sucesso pelo
arcabouco de Active Learning. O desdobramento da amostra-
gem adaptativa em fases consecutivas e direcionadas permitiu
enriquecer metodologicamente a minoria estatistica na zona
de incerteza plastica, expandindo a densidade local de dados
na fronteira da ruptura sem incorrer no desperdicio de recursos
computacionais associado a simples varredura aleatdria.

Sob a perspectiva de arquitetura para os modelos, a proposta
de uma topologia bifurcada apresentou resultados estaveis
para as predigdes. Ao segmentar os dados de treinamento
para um classificador probabilistico e um regressor continuo,
os algoritmos isolam as descontinuidades provocadas pela
exclusio de elementos finitos feitas no solver Abaqus. Esse
isolamento previne que a predi¢do da flecha residual tenha as
singularidades numéricas da ruptura do material, garantindo
superficies de resposta topologicamente suaves (coerentes
com as leis da mecanica dos sélidos).

Outra vantagem relevante dos modelos treinados € a pos-
sibilidade de exploragdo inversa do espaco paramétrico. Uma
vez aprendida a fronteira de ruptura, a rede pode ser consul-
tada iterativamente para estimar, por exemplo, quais distancias
de afastamento sdo esperadas para provocar rompimento dada
uma carga explosiva e uma espessura de chapa, enquanto
em simula¢des cldssicas por elementos finitos cada nova
combinagdo exigiria a execuc¢ao de uma nova andlise explicita.

Por fim, a consolidagdo destas redes neurais em arquivos
de inferéncia instantdnea (.pk1) viabilizou a transi¢do de
um regime de integracdo numérica de equagdes diferenciais
altamente dispendioso para uma fase de predicdo em tempo
real na escala de 0,4 ms. Essa aceleracdo aponta para uma
abordagem na engenharia de defesa onde o modelo substituto
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€ capaz de gerar diretrizes de projeto quase instantineos
e otimizar substancialmente o planejamento e os custos de
campanhas experimentais, reduzindo drasticamente a neces-
sidade empirica de detonacdes em arena. Como trabalhos
futuros, destaca-se a expansdo do espaco paramétrico para
incluir angulos de incidéncia obliquos e diferentes geometrias,
bem como a validagdo experimental em arena, utilizando os
arranjos sugeridos pela fronteira de ruptura da MLP.

DISPONIBILIDADE DE CODIGO E DADOS

Todos os scripts de automacdo do solver Abaqus, o0s
codigos de treinamento das Redes Neurais (Python/Scikit-
learn), o arquivo de simulagdo (. cae), o dataset consolidado
de 1500 simulacdes e os modelos preditivos serializados
(pickled models) foram disponibilizados publicamente. O re-
positério também hospeda notas metodoldgicas estendidas
sobre as limitagOes fisicas e a parametrizacdo da simulagdo:
https://github.com/VBettio/A36-Blast-MLP-Surrogate.
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