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Анотація. У роботі розглянуто проблему прогнозування механічних властивостей деформівних алюмінієвих сплавів — межі текучості, тимчасового опору розриву та відносного подовження — на основі хімічного складу, технологічних і мікроструктурних параметрів із застосуванням нейронних мереж. Узагальнено закономірності формування механічних властивостей за основними серіями сплавів та обґрунтовано необхідність інтеграції різнорідних ознак у єдиному прогностичному просторі.
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Abstract. The paper addresses the prediction of the mechanical properties of wrought aluminum alloys — yield strength, ultimate tensile strength and elongation — from chemical, technological and microstructural parameters using neural networks. The approach is aimed at creating an integrated feature space for multi-target prediction and interpretable analysis of the obtained results.
Keywords: aluminum alloys, mechanical properties, neural networks, machine learning, materials informatics, property prediction.
Вступ. В умовах переходу матеріалознавства до концепції «цифрового матеріалу» зростає потреба у надійних методах прискореної оцінки механічних властивостей без проведення тривалих і ресурсоємних випробувань. Алюмінієві сплави є важливим класом конструкційних матеріалів, властивості яких визначаються складною взаємодією хімічного складу, фазового стану та режимів обробки. Це ускладнює побудову універсальних аналітичних залежностей і зумовлює використання методів матеріалознавчої інформатики та машинного навчання [1, 2].
Мета роботи. Системний аналіз підходів до прогнозування механічних властивостей алюмінієвих сплавів та обґрунтування постановки задачі розробки багатоцільової нейромережевої моделі на основі інтегрованого ознакового простору хімічних, технологічних і мікроструктурних параметрів.
Матеріал і результати досліджень. Деформівні алюмінієві сплави класифікуються за системою Aluminum Association. Основні серії сплавів та характерні діапазони механічних властивостей наведено в табл. 1. Така класифікація дозволяє пов’язати склад сплаву з домінуючими механізмами зміцнення та визначити інформативні параметри для побудови прогностичної моделі.
Таблиця 1 – Серії деформівних алюмінієвих сплавів і типові діапазони механічних властивостей
	Серія
	Основний легуючий елемент
	σ₀.₂, МПа
	σB, МПа
	δ, %
	HB

	1xxx
	≥99 % Al
	15–105
	60–180
	15–45
	15–40

	2xxx
	Cu
	275–490
	370–550
	5–22
	90–150

	3xxx
	Mn
	145–250
	175–285
	3–10
	40–77

	5xxx
	Mg
	130–310
	230–380
	8–22
	50–100

	6xxx
	Mg + Si
	150–350
	195–380
	6–20
	55–120

	7xxx
	Zn, Mg, Cu
	350–630
	460–700
	4–13
	100–175


Узагальнену схему формування інтегрованого ознакового простору та багатоцільового прогнозування механічних властивостей наведено на рис. 1.
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Рисунок 1 – Схема інтегрованого ознакового простору для багатоцільового прогнозування механічних властивостей алюмінієвих сплавів
Для термічно зміцнюваних сплавів суттєвий внесок у формування міцності забезпечують дисперсійне та зернограничне зміцнення. Зернограничний механізм може бути описаний законом Холла–Петча [5]:
	σ0.2 = σ0 + kHP · d−1/2
	(1)


де σ₀.₂ – умовна межа текучості; σ₀ – напруження тертя кристалічної ґратки; kHP – коефіцієнт Холла–Петча; d – середній діаметр зерна.
Зменшення розміру зерна приводить до підвищення межі текучості, однак реальні властивості промислових алюмінієвих сплавів визначаються одночасною дією декількох механізмів. Нелінійна взаємодія хімічних, технологічних і мікроструктурних факторів є підставою для застосування нейромережевих моделей, здатних враховувати багатовимірний ознаковий простір.
Механічні властивості алюмінієвих сплавів формуються внаслідок сумісної дії кількох механізмів зміцнення. Твердорозчинне зміцнення пов’язане з пружними спотвореннями кристалічної ґратки атомами легуючих елементів; для систем Al–Mg магній є одним із найефективніших твердорозчинних зміцнювачів. Осадове (дисперсійне) зміцнення є визначальним для термічно зміцнюваних серій 2xxx, 6xxx і 7xxx та реалізується через взаємодію дислокацій із дисперсними виділеннями другої фази. Для нетермічно зміцнюваних серій 1xxx, 3xxx і 5xxx суттєвого значення набуває деформаційне зміцнення, що формується внаслідок холодної пластичної деформації [1, 4].
Взаємодія зазначених механізмів має нелінійний і взаємозумовлений характер. Один і той самий легуючий елемент залежно від режиму термічного оброблення може перебувати у твердому розчині або входити до складу зміцнювальної фази, що принципово змінює його внесок у механічні властивості. Наприклад, для сплавів серії 7xxx перехід від перестареного стану T73 до пікового старіння T6 забезпечує суттєве підвищення межі текучості, але одночасно супроводжується зменшенням пластичності. Така взаємозалежність властивостей визначає доцільність саме багатоцільового прогнозування, а не побудови окремої моделі для кожного показника.
Традиційні підходи до прогнозування. Для оцінювання механічних властивостей застосовують регресійні рівняння, методи планування факторного експерименту та термодинамічні розрахунки типу CALPHAD. Регресійні моделі достатньо коректно відтворюють локальні тренди за варіювання обмеженої кількості факторів, проте їх точність знижується при одночасній зміні хімічного складу, режиму термообробки та мікроструктурних параметрів. CALPHAD дає інформацію про рівноважний фазовий стан і склад фаз, однак без додаткового кінетичного моделювання не визначає реальні розміри та морфологію зміцнювальних виділень у нерівноважних умовах технологічного процесу [1, 3, 4].
Методи машинного навчання. У задачах прогнозування властивостей матеріалів застосовуються метод опорних векторів (SVR), ансамблеві алгоритми на основі дерев рішень та штучні нейронні мережі. SVR є ефективним для відносно малих вибірок, тоді як Random Forest і алгоритми градієнтного підсилення забезпечують стійкий базовий рівень точності та дозволяють ранжувати ознаки за їх внеском у прогноз. Разом із тим ансамблеві моделі на основі дерев мають обмеження щодо екстраполяції за межі навчального простору та можуть поступатися нейронним мережам за наявності складних нелінійних крос-кореляцій між ознаками [6, 7].
Багатошарові перцептрони (MLP) є доцільним інструментом для інтегрованого аналізу різнорідних даних, оскільки дають змогу одночасно враховувати хімічний склад, технологічні параметри та характеристики мікроструктури. У проаналізованих роботах для окремих серій алюмінієвих сплавів нейромережеві моделі демонструють вищу точність порівняно з традиційними регресійними підходами, особливо за достатнього обсягу навчальної вибірки та наявності нелінійних взаємозалежностей між параметрами [6, 7].
Аналіз існуючих моделей. Опрацювання публікацій виявляє кілька системних обмежень. По-перше, більшість моделей орієнтовані на одну серію сплавів і прогнозують лише одну механічну характеристику, переважно межу текучості або тимчасовий опір розриву. Такий підхід не відтворює відомого компромісу «міцність–пластичність». По-друге, вхідний ознаковий простір часто обмежується хімічним складом і станом термічного оброблення, тоді як температура та тривалість старіння, розмір зерна й об’ємна частка зміцнювальних фаз включаються лише в окремих дослідженнях [8, 9].
По-третє, поширеною проблемою є відсутність зовнішньої валідації на незалежних лабораторних даних: точність оцінюється на підмножині того самого масиву, на якому виконувалося навчання. По-четверте, пояснюваність прогнозу не завжди є обов’язковою складовою дослідження. Для усунення цього недоліку перспективним є використання SHAP-аналізу, який дає змогу кількісно визначити внесок кожної ознаки в конкретний прогноз і зіставити отриману ієрархію факторів із фізично обґрунтованими механізмами зміцнення [10].
Постановка подальшого дослідження. Виявлена науково-методична прогалина визначає необхідність формування репрезентативної бази даних для деформівних алюмінієвих сплавів різних серій із включенням хімічного складу, режимів термічного оброблення та мікроструктурних характеристик. На цій основі доцільно сформувати інтегрований ознаковий простір і розробити багатоцільову MLP-модель для одночасного прогнозування σ₀.₂, σB та δ. Точність моделі має бути зіставлена з ансамблевими алгоритмами, а фізична узгодженість результатів — перевірена із застосуванням SHAP-аналізу та незалежної зовнішньої верифікації.
Пояснюваність прогнозу. Для матеріалознавчої задачі важливо, щоб висока статистична точність моделі не суперечила фізичним закономірностям формування структури та властивостей. Метод SHAP дає змогу оцінити внесок кожного параметра у прогнозоване значення та зіставити отримані залежності з відомими механізмами зміцнення. У роботах для сплавів 6xxx показано домінуючий вплив сумарного вмісту Mg і Si на варіативність межі текучості, що узгоджується з утворенням зміцнювальних фаз Mg₂Si [10]. Тому SHAP-аналіз доцільно розглядати як складову фізичної верифікації моделі поряд із незалежною перевіркою на лабораторних даних.
Висновки. Механічні властивості деформівних алюмінієвих сплавів визначаються складними нелінійними взаємодіями хімічного складу, фазового стану, параметрів термічного оброблення та мікроструктури. Це обмежує можливості універсальних аналітичних залежностей і обґрунтовує застосування методів машинного навчання. Перспективним підходом є інтеграція хімічних, технологічних і мікроструктурних даних в єдиному ознаковому просторі з багатоцільовим прогнозуванням взаємопов’язаних характеристик міцності та пластичності. Запропонована постановка задачі передбачає зовнішню верифікацію моделі й кількісний аналіз пояснюваності, що має забезпечити не лише високу точність прогнозу, а й його фізичну інтерпретованість.
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