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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo a elaboragcdo de um modelo matematico empirico para

previsdo das propriedades mecéanicas de perfis estruturais de aco laminados a quente.

Tal modelo é baseado em diversas variaveis de processo de producgéo, incluindo o
processo de laminacdo e a composi¢ao quimica do aco, utilizando dados de origem industrial.
Adotou-se a metodologia de Redes Neurais Artificiais (RNA's) a qual se mostra a mais apta a
produzir resultados mais precisos além de possuir a importante capacidade de aprendizado e
atualizacdo de sua estrutura interna. Esta Ultima caracteristica permite que o modelo sempre

reflita quaisquer alteragdes ocorridas no processo em estudo.

Vérias técnicas estatisticas foram utilizadas visando auxiliar no desenvolvimento do
modelo, entre as quais se destacam: Andlise de Variancia, Andlise de Regresséo Linear,
Andlises de Regressdo Mdltipla Linear e Analise de Dispersdo. As mesmas se mostraram
fundamentais para a compreensédo e interpretacdo da variabilidade encontrada no banco de
dados, além de servirem como ferramenta de definicdo da arquitetura das Redes Neurais

Artificiais.

Observou-se que o modelo obtido apresentou resultados dentro do esperado e de
acordo com as tendéncias metallrgicas estabelecidas em teoria. Os resultados obtidos foram
superiores aos obtidos via técnicas estatisticas tradicionais. E possivel verificar o efeito de cada
variavel de maneira isolada. Verificou-se que a dispersdo dos dados é um fator de grande
importancia para o sucesso de qualquer modelo de previsdo. Quanto menor a variabilidade dos

dados melhor o desempenho do modelo.

O modelo permitird que o projeto de composicao quimica seja realizado com maior
precisdo, visando menores custos de producdo além de melhorar a compreensao do efeito de
cada variavel de processo nas propriedades mecénicas dos perfis laminados. Com o
desenvolvimento do Sistema Simulador serd possivel visualizar o efeito simultdneo de duas

varidveis de processo nas propriedades mecénicas dos perfis laminados.



ABSTRACT

The main objective of this work is to develop an empirical mathematical model used to

predict the mechanical properties of hot rolled steel sections.

This model is based in some production variables, including the rolling process and the
steel chemical composition, using, as source, the production data bank. The methodology
chosen is the Artificial Neural Net (ANN’s) which is capable to predict results with good
accuracy and has the important characteristic of learning and updating of its internal structure.

The last characteristic allows the model to reflect any change occurred in the studied process.

Some statistics tools were used aiming to help the model development: Variance
Analyses, Linear Regression Analyses, Multiple Linear Regression Analyses and Scatter Plot.
These tools helped to comprehend and interpret the data variability. They were used to define
the ANN Architecture.

It was observed that the results from final model were according to the expected and
consistent with the metallurgical trends. The results were superior to that obtained from
tradicional statistical methods. It is possible to verify the effect of each variable in isolation. It
was verified that que data dispersion is an important aspect for the success of any prediction

model. The lower the data variability, the better the model prediction performance.

The model will allow that the chemical composition design will be performed with high
accuracy, aiming reduced production costs and it will improve the comprehension of the effect
of each process variable on the steel products mechanical properties. With the development of
the Simulator System it will be possible to visualise the simultaneous effect of two variable

process on the steel products mechanical properties.
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NOTACOES

Cc Teor de Carbono, em peso (%)
Mn ¢ Teor de Manganés, em peso (%)
Pc Teor de Fésforo, em peso (%)
Sic Teor de Silicio, em peso (%)

Sc Teor de Enxofre, em peso (%)
Cuc Teor de Cobre, em peso (%)
Crc Teor de Cromo, em peso (%)

Nb c Teor de Nidbio, em peso (%)

Mo ¢ Teor de Molibdénio, em peso (%)

Ve Teor de Vanadio, em peso (%)

Al-tc Teor de Aluminio Total, em peso (%)

Snc Teor de Estanho, em peso (%)

N, c Teor de Nitrogénio, em peso (%)

Tabaf Temperatura final de laminag&o na aba (“Flange”)

MPa Unidade de pressado, Mega Pascal = 10° Pascal
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CAPITULO 1 — INTRODUCAO

O processo de laminagao de perfis estruturais apresenta como grande desafio

o acerto de composicdo quimica visando o atendimento das propriedades mecanicas

impostas pelas diferentes normas internacionais, tais como a American Standard for
Testing Materials (ASTM) e Euronormas (EN).

Tal desafio se origina na compreensdao do efeito das diversas variaveis

envolvidas na evolugdo das Propriedades Mecénicas ao longo do processo de

Laminag&o. Algumas destas variaveis, listadas abaixo, sdo de dificil controle e ndo séo

consideradas no projeto de composi¢ao quimica dos Perfis Estruturais:

D N N NN

Temperatura de reaquecimento dos blocos;

Comprimento dos blocos;

Area da secéo transversal dos blocos;

Parametros do Laminador, tais como abertura por passes de laminagao, tempo

de espera entre passes e tempo de processo em cada passe.

Atualmente, a definicdo e otimizacdo da composi¢cdo quimica dos diversos

perfis laminados se baseiam na analise dos seguintes dados:

v

v

Histérico de propriedades mecanicas: Limite de Escoamento (LE), Limite de
Resisténcia (LR) e Alongamento (A);

Local e espessura do ponto de amostragem (Aba ou alma do Perfil, em funcéo
da norma em producgao);

Elementos quimicos utilizados na formula de Carbono Equivalente padrao:
Carbono (C), Manganés (Mn), Silicio (Si), Niobio (Nb) e Vanadio (V). As

equacdes usadas sao:

CEQI = %C + %Mn/5 + 2 x %Nb (para agos ao Niobio); (1.1)
CEQ2 = %C + %Mn/6 + %Si/24 + %V/14 (para agos ao Vanadio). (1.2)

Dimensbes basicas do produto acabado em caso de novos Perfis a serem

produzidos.



Uma possivel estratégia, visando tornar o projeto de composi¢gdo quimica mais
preciso, seria o uso de um modelo matematico implementado em sistema
especialmente projetado para permitir a simulagdo das propriedades mecéanicas em
funcdo das diversas variaveis envolvidas no processo de laminagdo. Este modelo
necessitaria ser dindmico e confiavel o suficiente para se ajustar as caracteristicas do
processo, uma vez que o0s parametros de laminagcdo nunca sao exatamente

constantes.

O estudo de trabalhos de modelagem de processos de Laminagao encontrados
na literatura 2 e a analise das variaveis disponiveis dentro do processo de laminagao
de perfis estruturais sugerem que tal modelo de previsdo de propriedades mecanicas

deve ser baseado nas seguintes variaveis:

v" Composicao Quimica;
v' Temperaturas de Laminagdo no ultimo passe;

v" Reducéo Percentual.

Existem algumas técnicas que podem ser utilizadas no desenvolvimento de
modelos para a previsao de propriedades mecanicas de produtos de aco laminados a

quente

v' Analise de Regressao Multipla Linear;

v Redes Neurais Artificiais;

A analise de regressdo € uma técnica utilizada para modelar a relagdo entre
duas ou mais variaveis baseada no ajuste de uma dada equacéo a valores conhecidos
dessas variaveis através da minimizacdo da soma do quadrado da diferenga entre os
valores preditos pela equagao e a variavel dependente do conjunto considerado. Na
regressao linear, os coeficientes desta equacédo sao determinados por métodos de

algebra linear.

Na modelagem das propriedades mecénicas de produtos de ago laminados a
quente ou a frio existe mais de uma variavel independente e, portanto, uma
metodologia de regressdo multipla deve ser empregada (V. A analise de regresséo

multipla linear toma a forma de uma equacéo do tipo:



y=b1*x1+b2*x2+...+bn*xn+c (1.3)

Onde y é a variavel dependente (no presente trabalho, os limites de
escoamento, LE, e de resisténcia, LR, ou o alongamento, A), x; € a variavel
dependente (temperatura de acabamento, teor de carbono, etc.), b; € o coeficiente de

regressao da variavel independente xi e ¢ é o intercepto ou constante.

Uma outra abordagem possivel diz respeito as Redes Neurais Artificiais as
quais foram concebidas na década de 40 e tiveram um avancgo tedrico consideravel
nos anos 80 em fungdo da maior disponibilidade de recursos computacionais "). Tais
redes sdo modelos computacionais baseados em estudos do funcionamento do

cérebro humano, freqlientemente classificados como “Caixa Preta” ou “Caixa Cinza”.

Em um estudo comparativo entre a utilizacdo de Regressao Mdultipla Linear e
Redes Neurais Artificiais na previsao das propriedades mecanicas de produtos de aco,
concluiu-se que as RNA’s forneceram modelos de previsdo mais precisos do que

aqueles obtidos com o uso de modelos de regressao multipla linear ).

No mesmo estudo comparativo citou-se um problema em relagdo as técnicas
caixa preta, as quais pressupdem nenhum conhecimento prévio do sistema, relativo ao
fato de nao permitir a compreensdao do que acontece com o modelo quando da
geragao das solugdes. Desta maneira exige-se evolugédo para um modelo caixa cinza,
o qual pressupde algum conhecimento do processo em estudo. De fato, no trabalho
realizado por Singh @ foi possivel conhecer a influéncia das diversas variaveis de
entrada no comportamento das variaveis de saida, além de propor abordagens de

processo visando modificacdes nas propriedades mecanicas de produtos de aco .

Conforme apresentado no trabalho de Jones (", as RNA’s apresentam
melhores resultados se comparados a outras técnicas. Desta forma o presente

trabalho adotara este método.

O uso de uma ferramenta de simulagdo com um modelo residente baseado em
Redes Neurais Artificiais ou qualquer outro método, permitirda que o projeto de

composi¢do quimica seja realizado com o conhecimento das diversas variaveis



operacionais envolvidas. Assim espera-se que seja possivel torna-la mais precisa e,
com isso, reduzir o custo devido a adicdo de elementos quimicos em teores além dos
necessarios. Desta forma, quanto mais preciso o0 modelo adotado mais eficiente e

poderosa se tornara tal ferramenta.

Uma outra aplicagdo deste Sistema seria permitir um melhor controle do
processo de laminagdo, com o conhecimento maior da influéncia de cada uma das
variaveis operacionais envolvidas na obtencdo das propriedades mecanicas finais ao
longo do processo de laminagdo. Tal conhecimento poderia ser utilizado visando
acbdes durante a laminagdo para a obtencdo de propriedades mecanicas conforme
ocorre nos processos de Laminagao Controlada e Laminagdo Termo Mecanico, além

de implicar em reducgéo consideravel de custos.

A abordagem citada acima, com uso de ac¢des tipicas de Laminagao
Controlada ou Termo-Mecanica, permitiria a laminacédo de perfis estruturais em agos

de resisténcia mecanica mais elevada e requisitos de impacto.

Entre estes agos citam-se os utilizados no mercado naval (DNV AH36, AH40,
etc). Os beneficios seriam relativos a menor adicdo de elementos de liga, o que
minimizaria o custo final do produto laminado, além de melhorar sua caracteristica de

soldabilidade.

A tabela 1.1 ilustra os custos percentuais das matérias primas utilizadas no
processo de fusdo das corridas utilizadas na laminagao dos perfis laminados. Verifica-
se que os maiores custos sdo das matérias primas adicionadas com o objetivo de se

obter as propriedades mecéanicas desejadas, ou seja, Manganés e Nidbio.



Tabela I.1: Custo percentual de matéria prima de Perfis Laminados. Perfil W250X38,5 em agco ASTM A572-50.

Matéria Prima/Etapas %

Ferro Silicio Manganés 9,92

Ferro Silicio 75 0,13
Ferro Nidbio 2,50
Aluminio Gotao 1,22
Dolomitica Crua 0,02
Carbonato de Sdédio 0,03
Cal Dolomitica 1,41
Coque Beneficiado 0,07
Fluorita Bitolada 0,14
Custo de Transformacdo 4,97
Gusa 79,59

Total 100,00




CAPITULO 2 - OBJETIVO DA PESQUISA

O presente trabalho tem como objetivo desenvolver um modelo para a previsao

das seguintes propriedades mecanicas de Perfis Estruturais Laminados a Quente:

v" Limite de Escoamento (LE);
v" Limite de Resisténcia (LR);
v' Alongamento (A).

O modelo sera baseado em diversas variaveis de processo utilizadas na
laminacdo dos perfis estruturais e sera futuramente aplicado para produtos que
atendem as normas ASTM A572 grau 50, ASTM A992 e EN 10025-2, que apresentam
certas similaridades de especificagdes. Este modelo foi baseado em uma Rede Neural
Artificial, desenvolvida a partir dos dados reais de produgédo para uma bitola (Tabela
[1.1).

Tabela 11.1: Bitolas e normas para desenvolvimento das Redes Neurais Atrtificiais para previsdo de propriedades

mecanicas.

Bitola (Norma ASTM AG6) Largura de Aba X Peso Linear Norma de ago
ASTM A572-50,

W200X46,1 ASTM A992

EN10025-2

Cita-se também como trabalho seguinte a obtencdo do modelo em Redes
Neurais Artificiais a implementagdo em Sistema visando a simulagdo e modificagdo
das propriedades mecénicas em funcado das variaveis de entrada. Este trabalho sera
estendido a outras bitolas e especificacbes, em funcdo da similaridade de

desenvolvimento da Rede Neural Artificial.



CAPITULO 3 — REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 — Modelagem matematica

3.1.1 — Aspectos gerais

Atualmente as ferramentas de modelagem matematica estdo sendo cada vez
mais usadas no meio industrial. O objetivo é a redugdo de custos e aumento da
produtividade dos processos de producdo. O modelo matematico pode permitir a
compreensao da estrutura de um sistema, a previsdao do seu comportamento em
funcdo da alteracdo de suas variaveis ®* e, também, a otimizagdo dos parametros de

processo de modo a assegurar maximo rendimento e menores custos .

Inumeras variaveis podem estar envolvidas em processos industriais,
freqlientemente apresentando uma elevada correlagdo entre si, o que pode levar a
uma grande dificuldade para se conceber um modelo matematico “. Tém-se varias
técnicas de inteligéncia computacional em uso para realizar o trabalho de modelagem,
tais como Redes Neurais Atrtificiais e Redes Neuro-Fuzzy. Estas abordagens sdo
frequentemente adotadas em processos onde tem se uma base de dados com valores
histéricos das varidveis de entrada e saida do sistema, como é o caso das
propriedades mecanicas de produtos de aco, em fungdo de variaveis de seu processo

de produgéao (Temperatura, Composi¢ado Quimica, Abertura do Laminador, etc.) ).
3.1.2 — Histdrico

Huamani © apresenta uma revisdo histérica do desenvolvimento das Redes

Neurais Artificiais. Os principais pontos deste desenvolvimento sdo resumidos abaixo.

O interesse nos estudos de mecanismos e estruturas que simulam o
funcionamento do cérebro humano tem provocado um grande desenvolvimento de

modelos computacionais baseados no plano biolégico © 2.

A evolugado das Redes Neurais Atrtificiais passou por um processo iniciado por

um periodo de grande atividade, seguido por anos de estagnagao nas pesquisas para,



logo a seguir, permitir um processo de ressurgimento do interesse cientifico como

conseqiiéncia do desenvolvimento de novas tecnologias e fundamentos teéricos © 7).

A primeira tentativa de construir um modelo conexionista foi na década de 40
por McCulloch e Pitts © 9, cujo trabalho fazia uma analogia entre células vivas e o
processamento eletrbnico, simulando o comportamento do neurbnio natural,
considerado como uma entidade que possui apenas uma saida dada por uma fungao

da soma ponderada das suas diversas entradas.

Poucos avangos foram feitos até 1949, quando Hebb © ' publicou o livro
intitulado “The Organization of Behavior”, o qual propbe, pela primeira vez, uma lei de
aprendizagem especifica para as sinapses dos neurbnios: “Se um neurbnio A é
repetidamente estimulado por outro, B, entdo enquanto A estiver ativo por qualquer
razdo, tornar-se-a mais sensitivo ao estimulo de B. Assim, B estimulara A mais

facilmente no futuro, pois a sinapse entre eles sera mais eficiente.” %

Anos depois, Rosenblatt © ' tendo como base os estudos de McCulloch e
Pitts © ® mostrou em seu livro “Principles of Neurodynamics” o modelo dos
perceptrons. Neste modelo, os neurdnios eram organizados em camadas de entrada e
saida, onde os pesos das suas conexdes eram adaptados a fim de se atingir a maior

eficiéncia nas ligagdes entre entradas e saidas e os neurénios (Eficiéncia sinaptica).

Em 1960, Widrow e Hoff © '@ propuseram o modelo Adaline (ADAptative

LINear combiner Element), baseando-se também na proposta de McCulloch.

Em 1969, Minsky e Papert © ' realizaram um estudo mais rigoroso do modelo
do perceptron (Ou neurénio) proposto por Rosenblatt, enfatizando as suas limitagdes e

provocando uma paralisagao de atividades na area.

Na década 1970 e inicio dos anos 80, surgiram estudos voltados para modelos

com memodria associativa © ' '®. VVon der Malsburg e Grossberg desenvolveram idéias

16)

de aprendizado competitivo, enquanto Kohonen © propunha os mapas auto-

organizaveis.



O interesse em redes neurais foi renovado quando Hopfield © ' publica um
importante estudo baseado no principio fisico sobre o armazenamento de informacao

em configuragdes dinamicamente estaveis.

Em 1986, Rumelhart e McClelland © '® publicam o livro “Parallel Distributed
Processing”, divulgando o método para ajuste de parametros para redes estaticas
multicamadas denominado algoritmo de retro propagacdo (“Feed Forward Back
Propagation”), sendo este inicialmente proposto por Werbos ¢ . Este fato originou
uma grande “explosdo” na area, fazendo com que pesquisadores de diversos campos

passassem a visualizar interessantes aplicacdes para as redes neurais artificiais.

Em 1987, ocorreu em San Francisco a primeira conferéncia de redes neurais
em tempos modernos, “IEEE International Conference on Neural Networks” ©), sendo
formada a “International Neural Networks Society” (INNS). A partir destes
acontecimentos decorreu a publicacdo do periodico “Neural Networks” da INNS em
1989, seguido do “Neural Computation” e do “IEEE Transactions on Neural Networks”,
isto em 1990.

3.2 — Consideragdes Gerais sobre as Redes Neurais Atrtificiais

As Redes Neurais Atrtificiais sdo modelos computacionais que tentam simular o
processo que ocorre no cérebro humano e sistema nervoso durante o reconhecimento
de padrdes, filtragem de informacdes e controle funcional ?*2"2??_Q uso destas redes
com o objetivo de prever as propriedades mecéanicas dos materiais € um conceito
relativamente novo, mas que tem recebido consideravel interesse nos ultimos

anos (1 22.23)

Tais Redes foram primeiramente desenvolvidas varias décadas atras por
pesquisadores que tentavam modelar o processo de aprendizado do cérebro humano.
No entanto, foi somente no final dos anos 1980 com a redescoberta do algoritmo de
treinamento “Back Propagation” que houve maior interesse no desenvolvimento desta

técnica dentro da comunidade cientifica © 4.

As Redes Neurais Atrtificiais podem ser definidas como estruturas

compreendidas de elementos simples de processamento adaptativos densamente



interconectados (Chamados de Neurbnios Artificiais), os quais sdo capazes de
executar calculos paralelos em massa para processamento de dados e representacao

de conhecimento 22429,

Embora as Redes Neurais Artificiais sejam abstracdes drasticas de seus
similares bioldgicos, sua idéia basica ndo € replicar a operagcdo dos sistemas
bioldgicos, mas fazer uso do que é conhecido a respeito da funcionalidade das redes

biolégicas na resolucgéo de problemas complexos © 2%,

A atracdo das Redes Neurais Artificiais vem da marcante caracteristica de
processamento de informagdes dos sistemas bioldgicos, tais como nédo linearidade,
alto paralelismo, robustez, tolerancia a falha, aprendizado, habilidade em manusear

r 29 Sua habilidade em

informagdes imprecisas e sua capacidade de generaliza
aprender e processar informacdo a classifica como uma forma de inteligéncia
artificial ©). A caracteristica mais notavel desta tecnologia é que ela pode ser aplicada
a uma vasta variedade de problemas muito dos quais eram considerados como

extremamente complexos ou carentes de modelos tedricos mais sofisticados 7.

Modelos possuindo tais caracteristicas sdo desejaveis por que

(i Nao linearidade permite melhor ajuste aos dados;

(i) Insensibilidade aos ruidos possibilita predicdo acurada na presenga de
dados com incerteza e erros de medida;

(iii) Alto paralelismo implica em rapido processamento e tolerancia a falha de
recursos;

(iv) Aprendizado e capacidade de adaptacdo permitem ao sistema a
atualizacdo (modificacdo) de sua estrutura interna em resposta as
mudang¢as no ambiente,

(v) Generalizacdo permite aplicacdo do modelo a dados ainda nao

interpretados.

As Redes Neurais Artificiais possuem certas desvantagens as quais sao

citadas a seguir ®*:
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(i) As Redes Neurais Artificiais possuem natureza caixa preta (“Black Box”) e
possuem habilidade limitada para explicitamente identificar possiveis
relagbes de causa: Pode nao ser facil a determinagao de quais variaveis de
entrada sao as mais importantes para a saida final. Os investigadores tém
desenvolvido técnicas para aumentar o entendimento a respeito da légica

interna das RNA'’s;

(i) O modelamento em RNA'’s exige grandes recursos computacionais: Como
o0 desenvolvimento destes modelos € um procedimento computacional
intensivo, exige-se grande tempo computacional, além de recursos.
Atualmente, com a rapida evolugdo dos sistemas computacionais esta

desvantagem tende a ser minimizada;

(iii) As RNA'’s tendem a superajuste: A habilidade dos modelos em RNA’s para
modelar interagdes e nao linearidades implicitamente pode ser uma
desvantagem por que pode levar a superajuste nos dados de treinamento
com baixo desempenho em dados externos, tais como os dados de
validacdo. No entanto, existem abordagens para se evitar este problema,
como, por exemplo, a limitagdo do niumero de neurénios ocultos, uso de um

termo de penalidade, ou limitando o nimero de treinamentos (Epocas);

(iv) O desenvolvimento de modelos em RNA’s é empirico e muitas questbes
metodolégicas permanecem sem solugao: O modelamento em RNA's é
uma técnica relativamente nova que tem sua origem em uma variedade de
disciplinas, e um numero de importantes questbes metodoldgicas ainda
devem ser resolvidas. Atualmente o desenvolvimento dos modelos envolve
processos empiricos de realizar analise de sensibilidade nos parametros de
treinamento, tal como o numero de nodos (neurdnios) ocultos. Com
pesquisa adicional, muitas destas questdes metodolégicas provavelmente

serdo resolvidas.

O principal objetivo da computacdo baseada em Redes Neurais Artificiais
(Neuro-computacdo) € desenvolver algoritmos matematicos que permitirdo as Redes
Neurais Artificiais aprender por imitar o processamento de informacgdes e aquisicao de

conhecimento do cérebro humano .
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O sistema nervoso humano consiste de bilhdes de neurdnios de varios tipos e
tamanhos ®®. A figura 3.1 ilustra um esquema de um neurdnio bioldgico simplificado
com suas trés maiores unidades funcionais: Dendritas, Corpo Celular e Axbénio. O
corpo celular possui um nucleo que contem informacgdes a respeito das caracteristicas
hereditarias e um plasma no qual reside o equipamento molecular utilizado pelo
neurdnio no processo de comunicacdo com outros neurbnios. As dendritas recebem

sinais de outros neurdnios e as transmitem através do corpo celular.

Os axbnios, os quais se ramificam em colaterais, recebem sinais a partir do
corpo celular e os conduz através da sinapse as dendritas dos neurdnios vizinhos .
Uma ilustracdo esquematica da transferéncia de sinal entre dois neurdnios através da
sinapse é mostrada na figura 3.1 b. Um impulso, na forma de um sinal elétrico, viaja
dentro da dendrita e através do corpo celular em dire¢cdo a membrana pré-sinaptica da

sinapse.

Uma vez alcangada a membrana, um neuro-transmissor quimico é liberado, a
partir das vesiculas, em quantidades proporcionais & forca do sinal recém chegado .
O neuro-transmissor se difunde dentro da brecha sinaptica em diregdo a membrana
pos-sinaptica, e eventualmente nas dendritas dos neurdnios vizinhos, desta maneira
forcando os (Dependendo do minimo valor requerido para estimulo do neurbnio

receptor) a gerar um novo sinal elétrico.

O sinal gerado passa através do segundo neurdnio de maneira idéntica ao
descrito anteriormente ?®. A quantidade de sinal que passa através de um neurdnio
receptador depende da intensidade do sinal que emana de cada um dos neurdnios
alimentadores (Os que geram os sinais), sua forca sinaptica e o minimo valor
requerido para estimulo do neurbnio receptador. Devido ao fato de um neurbnio
possuir um grande numero de dendritas e sinapses, ele pode receber e transferir
muitos sinais simultaneamente. Estes sinais podem excitar ou inibir a atividade do
neurénio. Este mecanismo simplificado de transferéncia de sinais constitui o estagio
fundamental do inicio de desenvolvimento da neuro-computacdo e da operacao das

Redes Neurais Artificiais.
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Figura 3.1: (a) Esquema de um neur6nio bioldgico; (b) Mecanismo de transferéncia de sinais entre dois neurdnios

biologicos

Uma analogia bastante simplificada entre um neurénio artificial e um bioldgico
se baseia no fato de as conexdes entre os neurbnios representarem os axdénios e
dendritas, os pesos das conexdes representarem as sinapses (Forga sinaptica) e o

minimo valor requerido para estimulo representar a atividade no corpo celular .

O sistema compreendido por um neurdnio artificial e as entradas como
mostrado na figura 3.2 é chamado de Perceptron, o qual estabelece um mapeamento

entre as atividades de entrada (Estimulo) e o sinal de saida.
A figura 3.2 ilustra n neurbnios biolégicos com varios sinais de intensidade x e

forgca sinaptica w alimentando um neurénio com um minimo valor requerido para

estimulo igual a b, e o sistema de neurdnio artificial equivalente ©°.
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Figura 3.2: Interagbes de sinais a partir de n neurdnios e analogia a soma de sinais em um neurdnio artificial de uma

Unica camada

A Rede Neural Artificial e a Rede Bioldgica aprendem pelo ajuste da magnitude

dos pesos ou forgas das sinapses .
3.3 — A logica das Redes Neurais Artificiais

O exemplo a seguir ®* ilustra o principio de funcionamento das Redes Neurais.
Embora foque um tema comum na area de saude os principios séo idénticos aos

utilizados em Engenharia.

A figura 3.3 é um diagrama ilustrando uma Rede Neural Artificial que foi
treinada para prever a probabilidade de uma pessoa morrer de uma doenca hipotética,
baseada em apenas duas variaveis: a idade do paciente (x1; faixa, 0 a 100) e o sexo
do paciente (x2; macho = 0, fémea = 1). Os circulos nestes diagramas sdo conhecidos
como “Nodos” (ou Unidades) enquanto as linhas conectando os diferentes “Nodos”
sdo conhecidas como “Pesos de Conexdo”. Uma Rede Neural Artificial tipica consiste
de uma série de Nodos que sdo arranjadas, em geral, em trés camadas (Entrada,
Oculta, Saida). Os Nodos de entrada sdo os valores das varidveis de entrada
(Exemplo: x1, x2) enquanto os Nodos de saida representam a resposta (Variavel de

saida) da rede.
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Entrada 1 Oculta 1
(x1)

Idade

Saida 1

=1/{1+exp-(-.12-.14%x1-
h2= 1/(1+exp-{.37-.654%1-1,46"42)}
o1 = 1/{1+exp-{-.22..08*h1-1,49*h2))

Camada de Camada Camada de
Entrada Oculta Saida

Figura 3.3: Diagrama de uma rede neural artificial treinada para prever a probabilidade de um paciente morrer de uma
doenca hipotética com base na sua idade (x1) e sexo (x2). Cada circulo representa um nodo, enquanto cada linha
representa um peso de conexao (Valores reais dos pesos sdo mostrados). Os nodos da rede estdo arranjados em trés
camadas (Entrada, Oculta e Saida). Uma fungdo de ativagéo logistica é utilizada nas camadas oculta (h1 e h2) e de
saida (o1). (h1 e h2 representam a ativacdo dos nodos ocultos 1 e 2; o1 é a saida prevista da rede). Em cada nodo
oculto e de saida uma combinagédo linear ajustada das entradas € somada e entdo uma transformagédo logistica é

aplicada.

2% Os Nodos na camada oculta

As Redes Neurais podem ter multiplas saidas
(Ou Neurbnios) contém valores intermediarios os quais sdo calculados pela Rede.
Cada um dos nodos ocultos e de saida contém uma fungdo denominada “Funcgao de
Ativacdo”. Os nodos ocultos permitem a Rede modelar relacbes nao lineares
complexas entre as variaveis de entrada e as de saida. As Redes podem ser

construidas com multiplas camadas ocultas embora n&o haja vantagens nisso.

Cada Nodo na camada de entrada é usualmente conectado a cada nodo na
camada oculta e cada nodo na camada oculta é usualmente conectado a cada nodo
na camada de saida ®*. Neste exemplo, ha dois Nodos de entrada onde os valores de
Idade, x!, e sexo, x2, sdo inseridos na rede junto com um peso de ajuste (“bias”) o qual

€ o equivalente do termo intercepto encontrado em um modelo de regresséao.

Cada nodo de Entrada é conectado a cada Nodo oculto na camada oculta por
um Peso de Conexao (Exemplo: -0,14, -0,65, -0,04, -1,46) como mostrado na figura
3.3 @), Os Pesos de Conexdo podem ser pensados como os correspondentes, em
uma Rede Neural, aos coeficientes # em um modelo de regressdo e contém o
conhecimento adquirido por uma Rede Neural apds o treinamento. Em cada nodo da
camada oculta, os dados de entrada, multiplicados pelos respectivos pesos de

conexao, sdao somados juntamente com o peso de ajuste. O resultado é usado para
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calcular a saida do nodo através de uma funcao de ativacio. Esta pode tomar diversas

formas como, por exemplo, a fungéo sigmoidal, linear e a fungao tangente hiperbdlica:

F(x) =——— (Funcgéo Sigmoidal) (3.1)
1+exp(—x)
F(x) =a™*x (Fungao Linear) (3.2)
F(x)= tanh(f) = 1-exp(x) (Fungdo Tangente Hiperbolica) (3.3)
2" l+exp(x)

A ativagdo de cada nodo oculto, 4/ e h2, € entdo multiplicada por um segundo
conjunto de Pesos de Conexao (Exemplo: -0,8, -1,49) e o resultado adicionado ao
peso de ajuste (Exemplo: -0,22). Uma transformagdo logistica das entradas
balanceadas aos Nodos de saida é aplicada de modo a se determinar a saida total da
Rede.

A saida da Rede corresponde a predi¢cdo dos resultados pela Rede e estardo
entre 0 e 1 quando a funcdo de ativacdo é a funcdo logistica ®*. Existem muitas

variagdes desta arquitetura basica de Rede Neural.

A tabela lll.1 mostra os termos comumente usados no campo das Redes

Neurais e seus equivalentes em Estatistica ?*:

Tabela Ill.1: Termos comuns no Campo das Redes Neurais e seus equivalentes em Estatistica.

Redes Neurais Atrtificiais Estatistica
Entrada Variavel independente (De entrada)
Saida Variavel dependente (Resultado), valor predito
Pesos de Conexao Coeficientes de Regressao
Peso de Ajuste Parametro Intercepto
Erro Residuos
Aprendizado, Treinamento Parédmetro de Estimacao
Caso de Treinamento, Padrao Observagao

2% 0O termo

As Redes de Propagacdo Reversa sdo os tipos mais utilizados
“Propagacao Reversa” se refere a maneira como o erro computado na saida €
propagado da camada de saida a camada oculta e, finalmente, a camada de entrada.

(25 &

O algoritmo de aprendizado Propagag¢do Reversa € 0 mais conhecido

procedimento para se treinar as Redes Neurais Artificiais. Baseia-se na procura, na
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funcdo que define o erro em termo dos pesos da rede, de pontos com erro minimo
usando gradientes descendentes desta funcdo estimados numericamente. Cada
iteracdo na Propagacdo Reversa é constituida de dois passos: Ativagédo a Frente para
produzir uma solugéo, e uma retro-propagacao do erro computado para modificar os
pesos. Em uma Rede Neural Artificial (com pesos iniciais assumidos), a varredura a
frente envolve a apresentacdo a Rede de um exemplo de treino. Isto comecga na
camada de entrada onde cada nodo de entrada transmite o valor recebido a frente

para cada nodo oculto na camada oculta.

O mesmo procedimento ?® de calcular o efeito liquido é repetido para cada
nodo oculto e para todas as camadas ocultas. A ativagdo calculada nos nodos de
saida representa a solucdo da Rede Neural Artificial a qual pode desviar
consideravelmente da solugdo alvo devido aos pesos de conexdo arbitrariamente
selecionados. Na retro-propagacao, a diferenca (o erro) entre a resposta obtida e a
esperada é utilizada para ajustar os pesos de interconexdo, comegando a partir da
camada de saida, através de todas as camadas ocultas, até a camada de entrada. As
propagacoes a frente e as retro-propagacdes sao executadas repetidamente até que a
solugdo da Rede Neural Artificial esteja de acordo com o valor alvo dentro de uma
tolerancia pré-especificada. O algoritmo de Propagacédo Reversa fornece o necessario

ajuste dos pesos na varredura reversa.

Uma descricdo mais detalhada do algoritmo de propagagao reversa, incluindo

sua fundamentacdo matematica pode ser encontrada no trabalho de Basheer .

A figura 3.4 mostra uma tipica relagao entre o erro em uma Rede Neural e a
duracdo do treinamento ®”. Com o andamento do treinamento, o erro decresce
gradualmente até que um minimo seja alcangado nos Dados de Treinamento (Ponto
B). Entretanto, o erro nos Dados de Teste pode decrescer inicialmente até um ponto
minimo (Ponto A) e entdo comecar a crescer no momento em que a Rede Neural

comeca um processo de super aprendizado nos Dado de Treinamento.
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Conjunto de Testes

Conjunto de
Treinamento
.. ggat

Duracao do Treinamento da B
RNA

Figura 3.4: Diagrama mostrando uma tipica relagéo entre a quantidade de erro nos conjuntos de dados de treinamento
e de teste e a duragéo total do treinamento da rede neural. (Ponto A representa o ponto no qual o erro € minimo no
conjunto de dados de teste, enquanto o ponto B representa o ponto no qual o erro € minimo no conjunto de dados de

treinamento).

E uma pratica comum no desenvolvimento de modelos de Rede Neural %

fazer uma validagdo cruzada da Rede nos Dados de Teste periodicamente durante o

treinamento e salvar a configuragao de pesos da Rede com base em um dos critérios:

(1) A Rede com o menor erro nos Dados de Treinamento (Ponto B), figura 3.4; ou:

(2) A Rede com o menor erro nos Dados de Teste (Ponto A), figura 3.4.

A Ultima técnica ¥ ¢ freqlientemente utilizada para evitar que a Rede Neural
entre em super aprendizado (ou treinamento excessivo, que ocorre quando a rede
perde capacidade de generalizacdo nos dados de teste) *® por que as Redes sdo
propensas a superajuste (ou ajuste excessivo aos dados de treinamento, levando a

um desempenho ruim em dados externos) ¥

. A interrupcdo do treinamento e
salvamento da Rede apds um numero pré-especificado de ciclos de treinamento
também é uma opgédo. Uma Rede treinada usando a abordagem da validagéo cruzada
e salva no ponto A ira provavelmente generalizar melhor a dados externos do que uma

rede salva no ponto B.
3.4 — Técnicas de modelamento X Redes Neurais Artificiais
No modelamento caixa preta nenhuma informagdo sobre o sistema esta

disponivel além dos dados ou, se disponivel, ndo € usada no procedimento de

obtencdo do modelo. Neste caso, apenas dados de entrada e saida do sistema s&o
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usados durante a identificagdo. A escolha da representacido e da sua estrutura é feita

de forma empirica nos casos mais simples .

Na identificagdo caixa-branca ou simplesmente modelagem fisica, o processo
de obtencao do modelo se baseia em leis e principios fisicos. Todos os parametros
sao conhecidos, ou previamente determinados. Dados de entrada e saida do sistema,
quando disponiveis sdo usados apenas para validar o modelo. Na identificagao caixa

branca, todos os termos da estrutura, e seus parametros, possuem significado fisico
(28)

Como desvantagens da identificacdo caixa-preta podem-se citar, em geral, o
fato de a estrutura do modelo ndo possuir significado fisico, a dificuldade para sua
selecdo e, em muitos casos, 0 numero excessivo de pardmetros. Como vantagens, em
geral, sdo enumeradas a relativa facilidade de obtencdo e a possibilidade de se

escolher estruturas mais adequadas para o projeto 2.

Como desvantagem da modelagem caixa-branca, destaca-se a dificuldade de
obtengdo do modelo. Em geral, as equagdes fisicas envolvidas em um processo,
assim como seus parametros, ndo sao totalmente conhecidas. Muitas vezes, as
relagdes sdo por demais complexas e nao podem ser determinadas. Como principal

vantagem, destaca-se o significado fisico do modelo obtido ?®.

Essas duas formas de modelagem podem ser interpretadas como os dois
extremos de técnicas de modelagem. A rigor, qualquer procedimento que ndo esteja
em nenhum desses extremos pode ser denominada de identificacdo caixa-cinza. Esta
area de conhecimento busca combinar as vantagens dos procedimentos de
identificagdo caixa-preta e caixa-branca. Nesse caso, tanto dados de entrada e saida
obtidos no sistema, quanto informacdo auxiliar sdo usados na identificacdo. A
identificagdo caixa-cinza € uma area bastante ampla e por se tratar de um assunto
relativamente novo, muitos problemas estdo praticamente em aberto. O tipo de
conhecimento auxiliar utilizado, assim como o nivel de conhecimento, varia de caso

para caso %8,

As Redes Neurais Artificiais sdo técnicas de modelagem tipicamente caixa

preta, no entanto podem incorporar informacées auxiliares tanto na fase de selecao de
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estruturas quanto na estimacao de parametros o que possibilita desenvolve-la como
um meétodo de modelamento do tipo caixa cinza. Desta forma incorporando maior
conhecimento prévio e tornando-a fisicamente mais coerente do que técnicas de

modelamento puramente caixa preta.

3.5 — Aplicagcbes das Redes Neurais Atrtificiais em Processos Siderurgicos e

Metalurgicos

Encontram-se na literatura inimeras aplicacbes para as chamadas Redes
Neurais Artificiais. Um campo onde as mesmas encontram grande aplicagdo sdo os
processos metalurgicos e siderurgicos. Nestes processos procura-se relacionar as
variaveis de interesse as variaveis de entrada, ou seja, busca-se prever os resultados
a partir da analise das variaveis de processo com influéncia nos resultados finais.

Como exemplos destas aplicagbes tém-se:

v' Determinacao das Propriedades Mecanicas de materiais laminados a partir de
variaveis de processo;

Modelagem do crescimento de grao em processo de reaquecimento continuo;
Modelagem da Microestrutura;

Previsdo dos Diagramas Tempo Temperatura (CCT) de agos;

AN NN

Modelagem da Temperabilidade dos agos.

Dentre as inUmeras possibilidades das Redes Neurais Artificiais uma das mais
interessantes se baseia na determinagdo das propriedades mecanicas de produtos
siderurgicos por meio da modelagem das variaveis de processo de laminagdo e
caracteristicas quimicas do aco. Singh et al ® implementaram uma rede neural em um
laminador instrumentado visando a determinacdo dos limites de escoamento e de
resisténcia de placas de aco. Neste trabalho utilizaram-se 108 variaveis de processo
entre as quais a composicédo quimica, ajustes do laminador, tempo de atraso e tempo
de laminacgao entre os passes e temperaturas de processo. O modelo implementado
se mostrou consistente com os conceitos metalurgicos, permitindo a previsdo das
propriedades mecanicas além de permitir o estudo de cada variavel de processo
isoladamente. Outra possibilidade de uso percebida foi no projeto de composicao

quimica das placas de aco.
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Na modelagem da temperabilidade, visando a determinacédo da influéncia da
composi¢ao quimica nas propriedades de endurecibilidade dos agos, Dobrzanski et

9. 39) implementaram trés modelos baseados em Redes Neurais Artificiais em

al.
determinados grupos de aco de modo a se obter resultados calculados proximos aos
obtidos de maneira experimental. Verificou-se a utilidade pratica do modelo
desenvolvido e que houve significativa conformidade entre os resultados do efeito da
composigao quimica obtidos via modelo matematico e os obtidos experimentalmente.
Os resultados obtidos confirmaram a viabilidade desta abordagem para o problema e
as curvas de temperabilidade obtidas utilizando-se o novo método indicaram que o

modelo em Redes Neurais era o método mais satisfatorio existente até entao.

A determinagdo de curvas de transformagao em resfriamento continuo, TRC, é
uma atividade com alto custo e alto tempo de execugdo. As mesmas representam um
importante papel na descricdo da evolucdo microestrutural dos acos em situagdes de
resfriamento, sendo bastante utilizados no projeto de tratamentos térmicos de
produtos siderurgicos. O tratamento térmico dos agos representa um importante papel
na industria metalurgica em geral. O sucesso nos tratamentos térmicos requer que as
variaveis de operagdo, em particular aquelas relacionadas com o processo de
encharque e temperabilidade do ag¢o sejam cuidadosamente controladas. Desta forma,
o0 conhecimento da temperabilidade e transformacées de fase dos acos sao essenciais
para produzir um aco com as propriedades desejadas. Vermeulen et al " utilizaram a
metodologia das Redes Neurais Artificiais visando prever as linhas de comeco e fim de
transformacgao nos diagramas CCT em acos ao Vanadio. Foi observado que o poder
de previsdo das Redes Neurais Artificiais € mais do que satisfatério e que todas as
tendéncias gerais sdo bem previstas. Com as Redes Neurais Artificiais treinadas, é
possivel investigar as relagbes puras entre os parametros de entrada e os diagramas
CCT facilmente, algo geralmente impossivel de ser realizado na pratica.

Em relacdo & modelagem da microestrutura dos acos, Kuziak et al ©?
desenvolveram uma nova abordagem baseada na previsdo da fragdo volumétrica e
tamanho médio das fases constituintes que ocorrem em um ago apds processamento
termomecanico e resfriamento. Os paradmetros dependentes utilizados foram as
fragcbes de ferrita pré-eutetdide, ferrita de Widmanstatten e perlita bem como o
tamanho de gréo ferritico. Foi verificado que a abordagem das Redes Neurais

Artificiais parece ser uma ferramenta muito poderosa em Engenharia de Materiais.
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Seus resultados mostraram que a previsdo das propriedades mecanicas e
microestrutura estd em concordancia com os dados experimentalmente obtidos.
Caracteristicas tais como Tamanho de Grao ferritico e Fracdo de Perlita foram
previstos com boa precisdo. As Redes Neurais Atrtificiais também foram aptas a prever
os limites de escoamento e resisténcia. A precisdo dos valores avaliados via Redes
Neurais Artificiais foi muito superior aqueles obtidos utilizando-se modelos
experimentais classicos, o que significa que uma rede bem treinada em condi¢des de
Laboratério € apta a prever os valores dos parametros de saida em um processo

industrial ®? com bom nivel de acerto.

A previsao do crescimento de grédo também pode ser modelada através do uso
das Redes Neurais. Yang ®® desenvolveu um modelo de Rede Neural capaz de
calcular, de maneira acurada, o tamanho de grdo ao final de um processo de
reaquecimento continuo. Foi utilizado um conjunto de dados contendo informagodes
criticas a respeito do crescimento de grdo. O modelo de rede neural apresentou

resultados satisfatorios na previsao dos dados.

3.6 — Fundamentos tecnoldgicos

3.6.1 — Perfis I, H: Utilizagao, Caracteristicas, etc;

Os Perfis | e H sao perfis laminados a partir de um bloco de se¢éo quadrada ou
retangular. Dependendo de sua altura possuem a forma de uma letra | (Na posi¢ao
vertical) ou de uma letra H (Na posi¢cédo horizontal). Tém uso no setor de construcao
civil, plataformas maritimas, transportes, etc. A figura 3.5 ilustra sua segao transversal,

com suas dimensdes principais.

fr Perfisle H

d = altura

0 = largura da aba

P = ezpessura da alma
1" = ezpesszura da aba

h = altura interna

d' = altura livre da alma
R = raio de concordincia

Figura 3.5: Secéao transversal de um perfil | ou H.
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A construgdo metalica vem sendo utilizada no mundo desde o inicio do século
19, como um processo construtivo rapido, preciso e de excelente retorno. O emprego
de estruturas metalicas, a principio, estava restrito a pontes. Mais tarde com a
revolugdo industrial iniciou-se 0 uso generalizado do acgo, principalmente para projetos

estruturais de grande porte.

O uso do acgo estrutural na construgao civil no Brasil, embora mais recente e
em pequeno volume quando comparado ao que ocorre nos Estados Unidos, Japéao e

paises da Europa, vem crescendo de forma consistente.

O consumo brasileiro anual de ago estrutural per capita esta em torno de 3
quilos, considerando o Brasil com 169 milhdes de habitantes, segundo dados mais
recentes do IBGE, Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, enquanto nas nagodes
mais desenvolvidas consomem-se cerca de 90 quilos por habitante. Isso ocorre por
uma série de razdes, sendo uma delas a desinformagcao de construtores e técnicos
sobre o uso do ago. Outro aspecto relevante é o fato de até a década de 80 a
producao siderurgica brasileira ser insuficiente para atender o mercado. Porém, esse
panorama esta mudando. Ha uma abundante oferta de aco e as grandes empresas do
setor estédo investindo na divulgacédo das diferentes aplicacdes e formas de utilizagao
do aco estrutural, além de desenvolverem tecnologias e servicos que facilitam as
atividades dos usuarios. Projetos de grande porte tém ajudado a difundir a qualidade,

a rapidez de construcdo, a funcionalidade e a beleza das estruturas metalicas.

Embora ndo existam ainda estatisticas consistentes e sistematicas sobre o uso
no Brasil do ago estrutural na construgao civil, os estudos ja efetuados, principalmente
no exterior, sdo bastante positivos, demonstrando um acentuado crescimento da

utilizacdo de estruturas metalicas.

O conceito de construcdo racionalizada resume-se em obter a melhor solugéo
construtiva para o empreendedor. E é exatamente isso o que a estrutura metélica se
propde a fazer. Combinando-se o uso da estrutura metalica com modernos
componentes e materiais de fechamento e cobertura, o prazo de construcao torna-se

extremamente reduzido.
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3.6.2 — Normas Internacionais utilizadas em Perfis Estruturais

Os perfis produzidos a partir das normas citadas abaixo apresentam
possibilidades de redugao de custos e otimizagdo de processos, conforme citado em
1.

a) ASTM (American Society for Testing Materials) ¢

Dentre as inumeras normas utilizadas mundialmente no processo de laminagao
de perfis estruturais, citam-se as normas ASTM, de origem americana. Os principais

tipos sao:

v' Ago ASTM A572 grau 50: Esta especificagdo é referente a um ago de Alta
Resisténcia e de Baixa Liga (ARBL), tendo como elementos de micro liga,
dentre outros, nidbio ou vanadio. E utilizado na construcdo de pontes e
estruturas. Pode ser soldado, parafusado ou rebitado. O grau 50 possui limite

de escoamento minimo igual a 50ksi (345MPa);

v' Acgo A992: Aco estrutural para uso na construgdo de edificios ou pontes, além
de aplicagbes estruturais diversas. Este ago possui a caracteristica de ser
utilizado em regides propensas a terremotos uma vez que o valor de sua razao
elastica (Limite de Escoamento / Limite de Resisténcia < 0,85) o torna apto a
absorver choques e com isso resistir ao colapso em situagdes extremas. E um

aco ARBL ligado ao nidbio ou vanadio;

v" Acgo A36: Aco carbono estrutural para uso em construgdes. Sua composicio
quimica prevé o uso de Carbono e Manganés. Possui baixo limite de

escoamento, no minimo igual a 36ksi (250MPa);
v" Aco AH36 (ASTM A131): Ago estrutural de alta Resisténcia e Baixa Liga para

uso em construgdes navais. Este aco apresenta requisito de impacto a baixas

temperaturas (0°C);
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v" Acgo AH40 (ASTM A131): Ago estrutural de alta Resisténcia e Baixa Liga para
uso em construcdes navais. Este aco apresenta requisito de impacto a baixas
temperaturas (0°C);

A tabela IIl.2 ilustra as propriedades mecénicas requeridas para cada um destes

acgos.

Tabela Ill.2: Propriedades Mecanicas dos Perfis Laminados ASTM.

Caracteristica A572-50 A992 A36 AH36 AH40
Limite de Escoamento
>345 345<LE<450 >250 355 390
(MPa)
Limite de Resisténcia
>450 >450 400<LR<550  490<LR<620 510<LR<650
(MPa)
Alongamento (%) >18 >18 >20 >18 >16
Razao Elastica - <0,85 -
Impacto (S/N) Nao Nao Nao Sim Sim

b) Euronorma EN 10025-2 ©9

Tal norma possui agos similares aos agos ASTM. A diferenga basica se baseia
na diferenca de nomenclatura e o mercado consumidor, basicamente paises da

Comunidade Econémica Européia (CEE).

c) U500-503 (Argentina) ©®

Tal norma também apresenta agos similares aos acos ASTM, sendo os acos
F36 e F26, similares aos ASTM A572-50 e A36 respectivamente. Seu unico diferencial
€ um requisito de ensaio de dobramento a 180° com uso de cutelo com espessuras
variaveis as quais dependem da espessura da amostra em teste. E uma norma

adotada pela Argentina.

3.6.3 — Composigdes Quimicas por norma atendida, agos ao Nidbio ¢”

Como o Vanadio, o Niobio aumenta o Limite de Escoamento através do
endurecimento por precipitagdo. A magnitude deste aumento depende do tamanho e
quantidade dos carbetos de nidbio precipitados (Figura 3.6). Entretanto, o Nidbio &

refinador de graos mais efetivo que o Vanadio. Desta maneira, o efeito combinando do
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aumento de resisténcia por precipitacao e refinamento do grao ferritico faz do niébio

um agente mais efetivo para aumento de resisténcia do que o Vanadio.
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140 220 A %
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Figura 3.6: Efeito do Carbeto de Niébio no Limite de Escoamento para varios tamanhos de Carbetos de Nidbio (37).

O aumento da resisténcia devido ao Niébio é de 35 a 40MPa para cada 0,01%
de adigdo. Este aumento de resisténcia foi acompanhado por consideravel piora na
resisténcia ao impacto até que procedimentos especiais de laminagdo fossem
desenvolvidos e os niveis de carbono reduzidos para evitar a formagao de bainita
superior. De maneira geral, altas temperaturas de acabamento e passes leves de
deformacao devem ser evitadas com Ac¢os ao Niobio ja que pode resultar em graos de
varios tamanhos misturados e ferrita do tipo Widmanstatten os quais pioram a

resisténcia ao impacto.

Estes acos sdo produzidos por laminacdo controlada, Laminacdo de
Recristalizacao e Resfriamento Acelerado. A Laminacao Controlada de Cristalizacao
de acos ao Nidbio pode ser efetiva sem a adicdo de Titanio enquanto a Laminacao de
Recristalizagao de agos ao Vanadio requer Titanio para refino de grao. Também, muito
menos Nidbio € necessario e agos ao Niobio-Titanio podem ser submetidos a

Laminacgao Controlada de Recristalizagao a altas temperaturas.

A tabela III.3 ilustra composi¢cdes quimicas de agos de alta resisténcia e baixa

liga utilizadas em perfis estruturais.
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Tabela 1I1.3: Composigdes quimicas por tipo de perfil laminado, agos ao Nidbio.

Acgo Faixas C Mn Si P S Al Nb Ni Cr Ti Cu N (ppm)

ASTM A572-50 Minimo 0,08 0,70 0,10 0,005 - - - - -
Maximo 0,20 1,30 0,30 0,045 0,035 0,025 0,050 - - - - 90

ASTM A36 Minimo 0,10 0,80 0,10 0,010 - - - - - -
Maximo 0,20 1,30 0,30 0,045 0,035 0,050 - - - - - 90

ASTM A992 Minimo 0,08 1,20 0,17 0,010 0,005 - - - - -
Maximo 0,20 1,50 0,25 0,030 0,035 0,050 0,050 - - - - 90

ASTM A131  Minimo 0,08 0,88 0,15 0,010 0,015 - - - - -
Maximo 0,17 1,49 0,25 0,025 0,020 0,050 0,050 - - - - 90

3.6.4 — Composigdes Quimicas por norma atendida, agos ao Vanadio ©”

O Vanadio contribui com o aumento de resisténcia através da formacao de
pequenas particulas de precipitado (5 a 100nm de diametro) de V(CN) na ferrita,
durante o resfriamento apds a laminagao a quente. Estes precipitados de Vanadio, ndo
tao estaveis como os precipitados de Niobio, permanecem em solugcdo em toda a faixa
de temperaturas normalmente utilizadas em laminagédo e, desta maneira, sdo muito
dependentes da taxa de resfriamento para sua formacdo. Por outro lado, os
precipitados de Nidbio sao estaveis em altas temperaturas o que favorece a obtengao

de gréos mais finos de ferrita 7).

O aumento de resisténcia devido ao Vanadio esta entre 5 e 15MPa para cada
adicao de 0,01% em peso, dependendo do teor de carbono e da taxa de resfriamento
a partir da laminagao a quente (e desta maneira da espessura da sec¢éo). A taxa de
resfriamento, a qual é determinada pela temperatura final de laminagcdo e pela
espessura da secao afeta o nivel de aumento de resisténcia de um ago com 0,15% de

Vanadio como mostrado na figura 3.7 ©7).
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Figura 3.7: Efeito da taxa de resfriamento no aumento do limite de escoamento devido a aumento de resisténcia por

precipitacdo em um ago com 0,15% de Vanadio (37).

Um étimo nivel de aumento de resisténcia ocorre a uma taxa de resfriamento
de aproximadamente 170°C/min. Em taxas inferiores a esta, o V(CN) precipitado é
grosso e é menos efetivo no aumento de resisténcia. A taxas superiores mais V(CN)
permanece em solugdo e, desta maneira, uma pequena fragao de particulas de V(CN)
precipita e 0 aumento de resisténcia é reduzido. Para uma dada espessura de secao e
meio de resfriamento as taxas de resfriamento podem ser aumentadas ou diminuidas
por aumento, respectivamente, da temperatura de inicio do resfriamento. O aumento
desta temperatura resulta em grédos de austenita maiores, enquanto a diminuigdo da

temperatura torna a laminacao mais dificil, devido ao aumento da carga de laminacao
(37)

O teor de Manganés também afeta o aumento de resisténcia dos agos micro-
ligados ao Vanadio . O efeito do Manganés em um aco ao Vanadio laminado a

quente é mostrado na tabela Il1.4.
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Tabela Ill.4: Efeito do teor de Manganés no Endurecimento por precipitagdo de um ago micro ligado ao Vanadio com

uma composigao base de 0,08% de Carbono e 0,30% de Silicio.

Limite de Escoamento Mudanga no Limite de Escoamento
% Vanadio MPa MPa
0,3% Mn
0 297 0
0,08 352 55
0,14 380 83
1,2% Mn
0 331 0
0,08 462 131
0,14 552 221

O aumento de 0,90% no teor de Manganés elevou a resisténcia em 34MPa

devido ao efeito de endurecimento por solugdo sdlida ©”

. O endurecimento por
precipitacao devido ao Vanadio também foi aumentado devido ao fato de o Manganés
ter reduzido a temperatura de transformacao da austenita para ferrita, o que resultou
em dispersao de precipitados mais finos. Este efeito do Manganés no endurecimento
por precipitagdo € maior do que seu efeito em acos ao Niobio. Entretanto, a resisténcia
absoluta em um ago ao Nidbio com 1,20% de Manganés €& de apenas
aproximadamente 50MPa menor que de um aco ao Vanadio, mas com uma menor

adigao de Nb (0,06% de Niébio contra 0,14% de Vanadio) 7).

O terceiro fator que afeta a resisténcia dos acos ao Vanadio é o tamanho de
grao ferritico produzido apés o resfriamento a partir da temperatura final de laminagao.
Gréos ferriticos mais finos (os quais hdo somente aumentam o limite de escoamento,
mas também melhoram a tenacidade e a ductilidade) podem ser produzidos por
temperaturas mais baixas de transformacao da austenita para ferrita ou pela formacao

de finos tamanhos de grdo austeniticos antes da transformagao ©”.

O tamanho de grao austenitico de acos laminados a quente é determinado pela
recristalizacdo e crescimento de grao da austenita durante a laminagédo. Os acos ao
Vanadio laminados a quente normalmente sdo submetidos a laminagdo convencional,
mas também sio produzidos por laminacdo de recristalizagdo. Com laminagao

convencional os acos ao Vanadio apresentam moderado aumento de resisténcia ©7).

A tabela I11.5 ilustra composi¢cdes quimicas de agos de alta resisténcia e baixa

liga utilizadas em perfis estruturais
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Tabela 1l1.5: Composigdes quimicas por tipo de perfil laminado, agos ao Vanadio.

Aco Faixas C Mn Si P S Al \ Ni Cr Cu N (ppm)
ASTM A572-50 Minimo 0,08 0,55 0,10 - - 0,010 0,010 - - - -
Maximo 0,15 1,50 0,30 0,025 0,012 0,050 0,040 - - - 90
ASTM A992 Minimo 0,08 0,60 0,10 - - 0,010 0,010 - - - -
Maximo 0,15 1,50 0,30 0,025 0,012 0,050 0,040 - - - 90

(34)

3.6.5 — Amostragem

A norma ASTM A6 define o ponto de retirada das amostras que serao
submetidas a ensaio de tragao (figura 3.8). Em funcao da largura da aba do perfil (bf,
figura 3.5) retira-se a amostra em dois pontos diferentes do perfil laminado. O critério é

0 seguinte:

v' Largura de aba < 150mm: Retirada de amostra na alma;

v' Largura de aba > 150mm: Retirada de amostra na aba.

5,00

|
I
|
i L!
R 5 —
50 +/- -—’ ————————————— S e -—i . 40 + 3,00 -6,00 mm

200,0 +/- 0,25 mm
=25,0 Comprimento inicial

Figura 3.8: Corpo de Prova padrao ASTM para ensaio de tragdo.

3.7 — Fundamentos Metalurgicos

Os principais fatores que influenciam os resultados de propriedades mecanicas

dos perfis estruturais sao:
v' Composigdo Quimica (Teores de Carbono, Manganés, Nidbio e Vanadio) e
no caso dos acos patinaveis os citados anteriormente além de Cromo,
Niquel e Cobre;

v' Temperaturas finais de deformacao;

v" Redugbes realizadas no laminador;
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v' Temperatura de saida do forno.

3.7.1 — Composigado Quimica

a) Concentragao de Carbono

O Carbono forma uma solucao sélida intersticial no Ferro, levando a um intenso
endurecimento por solugédo solida. O efeito é mais pronunciado no caso da Ferrita
devido ao fato de os atomos de Carbono, diferentemente do que ocorre na Austenita,
causarem uma distorgao tetragonal do reticulado resultando em fortes interagcdes com
todos os tipos de deslocagdes . No entanto, a solubilidade do carbono na ferrita é
extremamente pequena, de maneira que o principal efeito, em acos perlitico-ferriticos,
€ aumentar a fragdo do constituinte perlita (Mistura lamelar de ferrita e cementita). Ha
também um refino da microestrutura desde que a temperatura na qual a ferrita se
forma é reduzida. O limite de escoamento e o limite de resisténcia devem, portanto,

aumentar com a concentragao de carbono.

O efeito do Carbono ®® ¢ praticamente nulo para altas temperaturas e baixas
velocidades de deformacdo. A situagdo se inverte para teores de carbono iguais ou
menores que 0,40%, temperaturas abaixo de 900°C e velocidades de deformacgao
acima de 20s™', quando seu aumento concorre para elevar a resisténcia & deformacéo

a quente durante processos de laminacgao.

b) Concentracdo de Manganés

O Manganés é um dos principais elementos de liga adicionados em agos de
baixa liga ®%. Este elemento entra em solugdo sélida (substitucional) no Ferro o que
aumenta a resisténcia do aco, em torno de 33MPa por ponto percentual de adicdo ©9.
Elevados ganhos de resisténcia podem ser obtidos a custas de adicbes excessivas
(mais de 2%), entretanto isto pode ocasionar uma piora em outras propriedades

importantes do aco, tais como tenacidade ao impacto (Tenacidade) e soldabilidade.

O Manganés ndo somente oferece endurecimento por solugdo sdlida, mas

também tem um forte efeito na estabilidade da austenita. Este elemento diminui a
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temperatura de transformacdo da ferrita e leva a um refino da microestrutura ?. O
Manganés também muda o ponto eutetéide para menores concentragdes de carbono

e dessa maneira leva a um aumento na fragao volumétrica da perilita.

c) Concentragcdo de Cromo

Os principais elementos de liga utilizados em agos baixa-liga sdo o Manganés

e o Silicio e, menos frequentemente, o Cromo e o Niquel ©9.

O Cromo interage com o Ferro para formar uma solugéo sdélida substitucional
que resulta em relativamente baixo aumento de resisténcia do ago em torno de 33MPa
por ponto percentual de adicdo ®°. Elevado ganho de resisténcia pode ser obtido a
custa de maior adigdo (mais de 2%), entretanto isto pode ocasionar uma piora em
outras propriedades importantes do aco, tais como resisténcia ao impacto (tenacidade)
e soldabilidade. Sua adicdo também melhora as propriedades de resisténcia a

corros&o dos agos.

d) Concentrag&o de Nitrogénio

Trata-se de um elemento intersticial no ago. Devido ao seu pequeno teor nos

38)

agos comerciais ndo provoca grandes alteragdes na deformacdo a quente ©®. Por

outro lado, ele poderia exercer um efeito indireto através da precipitacdo de

carbonitretos de nidbio ©%

0s quais provocam o endurecimento do aco. Tais
carbonitretos atuam como obstaculos ao movimento das discordancias provocando,

assim, o aumento do limite de escoamento e de resisténcia.

e) Concentracgao de Silicio

O Silicio € um dos principais elementos de liga que sdo adicionados em agos
de baixa liga ©®. Este elemento forma no Ferro solugdes sodlidas substitucionais que
resultam em aumento de resisténcia do aco, em torno de 90MPa por ponto percentual

de adicgo ©9.
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f) Concentragao do Enxofre

As principais inclusdes nao-metalicas no ago sao, fora os 6xidos, relacionadas
com o enxofre ®9. Este se combina comumente com o Manganés formando o Sulfeto
de Manganés em uma forma laminar, o que o torna facilmente deformavel durante
laminagao controlada a baixas temperaturas. As finas camadas de sulfeto se tornam
alongadas o que causa uma sensivel piora na resisténcia ao impacto e, em alguma

extens3o, na resisténcia a baixas temperaturas 9.

Em relagdo aos Limites de Escoamento e de Resisténcia observa-se, na
pratica, para os perfis com amostragem de corpo de prova na regido da alma, queda
pouco acentuada com o aumento do teor do Enxofre. Tal fato pode ser explicado pela
provavel segregacao do Enxofre na regido central do lingote que, apds intensa
conformagéo mecénica, se torna a regido da alma do perfil. Quanto maior o teor de
Enxofre, maior a quantidade de Sulfeto de Manganés o que ocasiona decréscimo no
Limite de Escoamento e de Resisténcia ®®. Para perfis com amostragem na aba,
praticamente nao se observa nenhum efeito nas propriedades mecanicas, uma vez
que a presenca do Enxofre nesta regido acaba sendo bastante inferior se comparada

a alma.
3.7.2 — Parametros de Laminagao
a) Efeito da Temperatura de Laminagao

A figura 3.9 “% mostra o efeito da temperatura de laminagéo nas propriedades
mecénica de um ago de baixo carbono e baixa liga e alta resisténcia em dois
esquemas diferentes de laminagéo:

v Esquema 1: Re-aquecimento a temperatura final de laminagao, laminagéo na
regiao de recristalizagdo, laminagdo na regido bifasica (Austenita + Ferrita),
resfriamento final;

v' Esquema 2: Re-aquecimento a temperatura de laminagao, laminag&o na regido

de néo recristalizacdo da austenita, laminagdo na regiao bifasica (Austenita +

Ferrita), resfriamento final.
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A diferenga entre estes dois esquemas de laminagédo é o primeiro estagio de
laminacao: a faixa de temperatura de recristalizacao da austenita é utilizada no
primeiro esquema e regido de nao recristalizagado da austenita é utilizada no segundo

esquema.
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Figura 3.9: Efeito da temperatura final de laminagéo nas propriedades mecanicas de placas de ago. A redugao final é

igual a 30% (O, esquema 2; A, esquema 1) (40).

O limite de escoamento e o limite de resisténcia do aco apds a laminacao
aumentam significativamente com o decréscimo da temperatura final de laminacdo. O
alongamento decresce apreciavelmente com o decréscimo da temperatura final de

laminagao.

Observa-se pela figura 3.10 que o tamanho de grao ferritico aumenta com o

aumento da temperatura final de laminagéo.
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Figura 3.10: Efeito da temperatura final de laminagéo no tamanho de gréo ferritico. A reducéo final é igual a 30% (40).
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b) Efeito da Redug¢do durante a Laminagéao

(40)

O efeito da reducado na laminacao nas propriedades mecanicas € mostrado

na figura 3.11.
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Figura 3.11: Efeito da Redugédo na laminagédo nas propriedades mecanicas de placas de ago. Temperatura final de

laminagao é igual a 740°C (O, esquema 2; A, esquema 1) (40).

Pode ser visto que os limites de escoamento e resisténcia aumentam
apreciavelmente e a ductilidade decresce ligeiramente com o aumento na redugao

durante a laminacgao.

Observa-se, também, que o tamanho de grao ferritico segue o comportamento
inverso das propriedades mecanicas, isto €, o aumento da redugdo durante a
laminagao implica em queda no tamanho de grao, conforme pode ser visto na figura
3.12.

Tamanho de Graon
Ferritico {um)
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Figura 3.12 Efeito da Reducéo na laminacdo no tamanho de grdo da placa de ago. A temperatura final de laminagdo é

igual a 740°C (O, esquema 2; A, esquema 1) (40).
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Em temperaturas constantes “"

, quando as condicdes de deformacdo nao sao
fortes o suficiente para produzir a recristalizacdo da austenita ocorre a orientagéo da
austenita (Pancaking) com a dire¢do de laminagédo e, como a ferrita nucleia a partir
dos contornos de grao da austenita, o numero de sitios de nucleagédo potenciais para
os graos de ferrita aumenta substancialmente levando a formagéo de finos graos de
ferrita. Com o aumento no percentual de deformagdo, o numero de bandas que
sofreram torgao (Twist Bands) e bandas deformadas, e a densidade de deslocagdes
aumentam. Como resultado, a nucleacdo de ferrita, a qual estava limitada aos
contornos de grao da austenita, também € observada dentro dos grédos de austenita.
Este acréscimo nos sitios de nucleacdo de ferrita leva a um aumento na taxa de

nucleacéo da ferrita e finalmente a menores tamanhos de gréo ferritico.

c) Efeito da Taxa de Resfriamento

As propriedades mecanicas de agos laminados a 780°C e subsequentemente
resfriados a diferentes taxas sdo mostradas na figura 3.13 “9. O processo de
laminagao controlada aliado a resfriamento acelerado permite aumentar ainda mais os
limites de resisténcia e de escoamento. Os limites de escoamento e de resisténcia
aumentam com o aumento na taxa de resfriamento embora a variagao na resisténcia
com taxas de resfriamento seja menor a altas taxas do que em baixas taxas (< °C/s,
isto é, resfriado ao ar ou em ar forgado). Com taxas muito altas de resfriamento
(20°C/s, isto €, resfriado em agua), a austenita se transforma em ferrita e martensita.
Os Limites de Resisténcia e de Escoamento aumentam significativamente, enquanto o
alongamento decresce levemente com o aumento da taxa de resfriamento de 5 a
20°C. O efeito da taxa de resfriamento no tamanho de grao ferritico € mostrado na
figura 3.14. E claro que o tamanho de gréo ferritico diminui com o aumento da taxa de

resfriamento.
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Figura 3.13: Efeito da taxa de resfriamento nas propriedades mecéanicas de placas de ago. Temperatura final de

laminagao é igual a 780°C e reducéo final igual a 25% ([, esquema 2; A, esquema 1) (40).

(40)

O efeito da taxa de resfriamento no tamanho de gréo ferritico "’ € mostrado na

figura 3.14.
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Figura 3.14: Efeito da taxa de resfriamento no tamanho de gréo ferritico. Temperatura final de laminagéo ¢ igual a
780°C e reducéo final igual a 25% (40).

d) Microestrutura X Parametros de Laminagao

As propriedades mecénicas do ago laminado estdo relacionadas a sua
microestrutura. O tamanho de grao ferritico € influenciado pelos parametros de
laminacdo na regido bifasica (Austenita + Ferrita). As figuras 3.10 e 3.15 mostram o
efeito da temperatura de laminagado no tamanho de grao ferritico e microestrutura do

aco “0.
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Figura 3.15: Efeito da temperatura final de laminagdo na microestrutura final da placa de ago laminada, conforme
esquema de laminagéo 2. A reducao final foi de 30%: (a) 740°C, (b) 780°C, (c) 820°C (40).

O tamanho de grdo médio final decresce parabolicamente com o decréscimo

“9 Como mostrado na figura 3.10, a reducédo na

da temperatura final de laminagao
temperatura de laminacéo de 850 para 740°C resultou em um decréscimo do tamanho
de grao ferritico médio de 20 para 8um. A razao para tal variagdo do tamanho de grao

ferritico com a temperatura de laminagao é devido ao fenémeno de recristalizacao.

E observado que o refino do tamanho de grdo ferritico &, principalmente, o
resultado da deformacgao da austenita abaixo da temperatura de recristalizagao e
resfriamento acelerado apds a deformagdo; ambos os processos aumentam a
nucleacdo da fase ferritica “). Varios mecanismos aceleradores da taxa de nucleagéo
pela deformacao foram propostos. Estes incluem uma inter-relagdo entre a taxa de

nucleacdo aumentada da ferrita com:

(@) Protuberancias formadas pela migracdo local do contorno de grao
austenitico;

(b) Formacgao de sub-graos perto dos contornos de grao austeniticos;

(c) Energia de deformacdo das discordancias armazenadas na austenita
deformada.

7

O mecanismo primario de refino de grdo é a recristalizagdo da austenita

“9 Pequenas adigdes de elementos de liga tais como

durante a deformagéao a quente
Nb, V e Ti resultam na formacdo de carbonitretos na microestrutura. Estes

precipitados, por serem muito finos, sao efetivos em evitar o crescimento de gréo.
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A quantidade de redugao também tem influéncia no tamanho de grao ferritico.
A figura 3.16 mostra micrografias 6ticas de ago laminado a 740°C em fungédo da

quantidade de reducéo.
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Figura 3.16: Efeito da redugéo de laminagédo na microestrutura final da placa de ago laminada, conforme esquema de
laminagdo 2. A temperatura final de laminagao foi igual a 740°C: (a) 15%, (b) 25%, (c) 35% (40).

Pode ser observado que o tamanho de grao ferritico decresce com o aumento

“9 " conforme mostrado na figura 3.12. Durante a

das redugdes de laminagao
laminagao na regiao bifasica (Austenita + Ferrita) os graos de ferrita e austenita sao
comprimidos. Os graos de austenita sdo alongados e os graos de ferrita transformados
a partir da austenita se tornam muito finos. Conseqliientemente, estes graos de ferrita
na regido bifasica (Austenita + Ferrita) também sao alongados durante a laminagéo e

também se tornam mais finos apos a recristalizaco.

e) Mudangas estruturais do ago durante Laminagéo Controlada

O controle de processo Termo Mecanico tem sido usado intensivamente na
producdo de aco “%. Neste processo o produto é laminado a uma quantidade
necessaria de redugdo em uma temperatura apropriada. O objetivo primario da
Laminagcdo Controlada em um aco do tipo ARBL (Alta-Liga, Baixa Resisténcia) é a
obtencdo de um tamanho de grao ferritico muito fino e uniforme resultando em
aumento no Limite de Escoamento, Limite de Resisténcia e na Tenacidade. As
mudancas estruturais no aco durante a Laminacdo Controlada estao

esquematicamente ilustradas na figura 3.17.
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Figura 3.17: llustragdo Esquematica das mudangas na microestrutura com deformagdo durante a Laminagéo
Controlada (40).

Estas mudancas estao relacionadas a deformagao em trés regides:

(1) Deformacéo na regiao de Recristalizagao: Nesta regido o grao de austenita
de granulagcdo grosseira “@” é refinado por repetidas deformacbes e
recristalizagcdo as quais produzem os graos recristalizados “b”. Durante o
resfriamento estes grdos se transformariam em ferrita de granulometria
relativamente grosseira “b’ ”;

(2) Deformagdo em regido de Nao Recristalizagdo “?: Nesta regido, bandas
de deformacgao sao formadas na austenita alongada, nao recristalizada “c”.
Durante o resfriamento, a ferrita nuclearia nas bandas de deformacao bem

como nos contornos de grao “gama”, resultando nos finos graos “alfa”;

(3) Deformagdo na regido “gama — alfa” “%: Nesta regido as bandas de

deformacdo continuam a ser formadas e também a ferrita deformada
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produz uma subestrutura “d”. Apdés deformacao, durante o resfriamento, a
austenita nado recristalizada se transforma em gréos equiaxiais “alfa”,

enquanto a ferrita deformada se transforma nos sub-graos “d””.

Conforme citado na secao 1, o uso desta abordagem permitiria a laminacao de
perfis estruturais em agos de resisténcia mecanica mais elevada, maior soldabilidade
além de implicar em significativa reducdo de custos devido a menor adicdo de

elementos de liga.
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CAPITULO 4 - METODOLOGIA

Para permitir a previsdo das propriedades mecanicas de perfis laminados a
partir de variaveis de seu processo de produgao, foi desenvolvido, neste trabalho, um
modelo em Rede Neural Artificial que foi treinado e validado com os dados de

producao. Para isto, as seguintes etapas foram seguidas:

4.1 — Escolha do tipo de Perfil Estrutural para modelamento das propriedades

mecéanicas

Escolheu-se a bitola W200X46,1 [altura (d) X kg/m] em fungdo de apresentar

as seguintes particularidades:

v' Possui amostragem na Aba, o que implica em uma menor variabilidade de
resultados dos ensaios mecéanicos;

v/ Trata-se de uma bitola com razoavel quantidade de ensaios realizados em
diversas normas técnicas (ASTM A572-50, ASTM A992, EN 10025-2).
Desta forma tem-se um banco de dados com maior numero de dados, ideal

para o treinamento das Redes Neurais Artificiais.

Avaliaram-se outras bitolas (W250X32,7; W610X101,0), porém o pequeno
numero de dados disponiveis, além de maior variabilidade de resultados, inviabilizou a

escolha das mesmas neste projeto.

O Perfil estudado possui as seguintes caracteristicas dimensionais, de acordo

com a figura 3.5:

Altura: (d): 203mm;

Largura da Aba (bf): 203mm;
Espessura da alma (tw): 7,2mm;
Espessura da aba (tf): 11,0mm;
Altura interna da alma: 181mm;

Altura livre da alma (d’): 161mm;

N N N N N SR

Peso Linear: 46,1kg/m.
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Como mostrado em 3.6.5 tal bitola possui amostragem para ensaios de
propriedades mecanicas realizada na aba, uma vez que a largura de aba é superior a
150mm.

4.2 — O Banco de Dados

O banco de dados, que foi usado para o treinamento e validagdo da rede
neural e para a definicdo de sua estrutura, continha dados de algumas etapas de
processo. Além dos dados de processo, foram usados dados que permitem a
identificagdo da campanha que esta em processo de laminagéo e o tipo de agco (ASTM
A572-50, ASTM A992, ASTM AH36, etc.). Estes dados s&o importantes para

acompanhamento de processo das campanhas.

O banco de dados utilizado compreende o periodo entre 10/03/2003 e
07/03/2007, dos quais foram selecionados os registros para composi¢do do banco de

dados, com as seguintes caracteristicas:

v' Diversas normas (todas relativas a agos do tipo Alta Resisténcia e Baixa
Liga);

v"Inimeras composi¢des quimicas padronizadas, denominadas SIGLAS (ver
4.2.1);

v' Total de ocorréncias igual a 461 (Este numero se refere ao total de
amostras retiradas de 207 diferentes corridas, submetidas aos ensaios de

tracao).

Conforme indicado na secao 1 existe a possibilidade de inserir inUmeras outras
variaveis de processo. Por questdo de limitagdes do Sistema Integrado de Controle da
Laminacgdo (SICLA) apenas as seguintes informagfes sdo passiveis de utilizagdo no

processo de implementacdo do Modelo de Previsao de Propriedades Mecanicas:

v' Composicdo quimica do ago, com andlise dos teores de 24 diferentes
elementos quimicos presentes no ago, resultado da analise do Laboratério
Quimico da Aciaria;

v' Temperatura final de laminagéo na aba (Ver 3.6.5 e 4.1) do perfil estrutural
W200X46,1;
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v
v

Espessura do corpo de prova proveniente da aba do perfil (3.6.5 e 4.1);

Limite de Resisténcia, Limite de Escoamento e Alongamento.

Apo6s analise da massa de dados recuperada observou-se que 11 dos

elementos quimicos disponiveis n&o tinham valores de resultados indicados em todos

os registros. Estes elementos foram descartados como entrada da RNA. Sao: Ni, Co,
Ca, Ti, B, W, Zr, As, Sb, Te e Pb.

4.2.1 — Dados Gerais

Estes dados sdo relativos a identificacdo do material. Sdo parametros de

processo que identificam o tipo de acgo, bitola, corrida e bloco e garantem a

rastreabilidade dos lotes em producéo. Os dados selecionados sao:

v
v

Bitola (Tamanho padréao conforme norma ASTM);

Data de Laminagao;

OPL (Ordem de Producao de Laminado): Remete ao lote sendo produzido
na laminacao de perfis;

OPK (Ordem de Producao de Acabado): Remete a producao do Bloco
Acabado;

Cddigo do Material: Coédigo que permite identificar o material em termos de
tipo de aco, bitola e comprimento final,

Sigla: Cadigo alfanumérico relativo a composigdo quimica padrao
processada na Aciaria. A composi¢cdo quimica padrao possui faixas para
cada um dos elementos quimicos com importdncia no processo de
lingotamento, obtencao de propriedades mecanicas e caracteristicas fisicas
dos produtos laminados;

Bloco: Identifica a matéria prima do perfil laminado, ou seja, as dimensdes

nominais do bloco utilizado.

Estes registros ndo serdo usados no processo de modelagem, mas sao

importantes para a utilizacdo do modelo quando este for implantado no Sistema de

Simulagéo.
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4.2.2 — Reducgao percentual durante o Processo de Laminagao

Tais dados mostram, por amostra ensaiada, a reducéo total sofrida pelo bloco

até o perfil estrutural finalmente laminado.

Utilizou-se como espessura inicial a espessura do Beam Blank na regiao da

aba, cuja secao transversal pode ser vista na figura 4.1 (ver item 3.6.5 e 4.1, a aba do

perfil laminado é originaria desta regido). O Beam Blank é uma matéria prima

intermediaria, ja significativamente conformada em processos anteriores de laminacao

a partir de um lingote, e o perfil laminado.

Tal valor foi obtido através do seguinte calculo:

(Espessura, — Espessura;)

100

YRedugdo = Espessura

As variaveis utilizadas sao:

(4.1)

v’ Espessura f: Espessura final do perfil laminado no ponto de amostragem. E

medido no Laboratério de Ensaios Mecanicos no corpo de prova preparado,

antes do ensaio;

v' Espessura i: Espessura inicial da aba do Beam Blank conforme ilustrado na

figura abaixo. Tal regido, apds sofrer sucessivos passes de deformacao,

dara origem ao perfil laminado em sua espessura final.

l. ‘1.
o .

y i |
M W il S
ﬁﬂ I.'!Ij'!. - :"'\Ellll |F_

A 74.4 -' \ llr

Figura 4.1: Beam Blank do Perfil W200X46,1 com espessura da aba.
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Foi adotada a espessura nominal (de projeto) do Beam Blank e ndo a
espessura real devido ao fato de nao existir medicdo de espessuras em tempo real
durante o processo de laminagao. Este fato limitador pode ser uma fonte de ruidos no
modelo final uma vez que se trata de uma aproximagao e nao do resultado real. Em
virtude da n&o disponibilidade dos valores reais ndo é possivel estimar o impacto do
uso da espessura nominal no modelo. Espera-se que eventuais melhorias de processo

possam eliminar esta fonte de ruidos.

4.3 — Analise Estatistica das Variaveis do Banco de Dados

O banco de dados obtido a partir das consideragdes feitas nas etapas
anteriores possui um numero muito elevado de variaveis. Espera-se, contudo, que
uma grande parte delas esteja fortemente correlacionada ou tenha uma influéncia
pouco significativa nas propriedades mecénicas do produto acabado nas condigbes
operacionais usadas e que ndo precisem, assim, ser incluidas no modelo. Visando a
analise do relacionamento entre as diversas variaveis de entrada com as propriedades
mecanicas, foi realizada uma analise estatistica dos dados obtidos com o objetivo de
determinar quais variaveis seriam utilizadas no treinamento da Rede Neural e no

modelo de previsao final. As seguintes analises foram realizadas:

v' Analise de Correlagéo entre as diversas variaveis de entrada (Composigéo
Quimica, Temperaturas, Redugdes) e as saidas;

v' Determinagédo dos valores médios, minimos, maximos e desvios padroes
dos dados de entrada;

v Histogramas;

v' Tratamento de Dados: foi realizada analise estatistica das indumeras
variaveis envolvidas, através do aplicativo MINITAB. Os dados utilizados
foram apenas aqueles que estiveram incluidos dentro do intervalo +/- 3
desvios padrées visando diminuicdo na variabilidade total encontrada.

v' Eliminacdo de pontos discrepantes: Eliminagdo dos dados que nao foram
considerados como representativos do processo. No caso das propriedades
mecénicas (LE, LR), utilizou-se como critério de aceitacdo a diferenca
maxima de 20MPa dentro de uma mesma ordem de producao (mesma
corrida, laminada na mesma campanha), tanto para LE quanto para LR. As

ocorréncias com diferengas superiores a 20MPa, foram excluidas. Adotou-
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se o critério de 20MPa em funcido das ordens de produgdao normalmente
apresentarem valores inferiores a este. Valores superiores normalmente
estdo ligados a alguma anormalidade de processo, tais como amostragem

e ensaio.

As técnicas mencionadas acima foram utilizadas visando eliminar a presenca
de dados discrepantes, erros de medida, enfim, dados que poderiam vir a

comprometer a confiabilidade do banco de dados.

4 4 — Analise Grafica dos Dados

Estando definida a massa de dados para implantacdo da RNA utilizou-se o
MINITAB para se analisar graficamente a relagdo das variaveis de saida (LE, LR e A)
com as variaveis de entrada. O objetivo deste procedimento foi verificar qual o impacto

da variacao dos dados de entrada nas propriedades mecanicas.

Observou-se que os dados de composicado quimica do banco de dados, obtidos
a partir do SICLA, estavam truncados, isto é, apresentavam numero de casas
decimais menor que o obtido pela analise quimica. Como exemplo, os resultados de
teor de carbono (% em peso) no banco de dados possuiam apenas duas casas
decimais enquanto o processo de analise quimica fornecia resultados com uma maior
precisdo. Esta perda de informagado poderia reduzir a eficiéncia do modelo que se
pretendia desenvolver e, mesmo, dificultar o processo de minimizacdo de seu erro.
Assim, optou-se por substituir as informagdes de composicdo quimica obtidas do
SICLA pelas correspondentes arquivadas no Laboratério de Analise Quimica. A figura
4.2 (a) mostra os histogramas do teor de carbono para os dados truncados (contidos

originalmente no banco de dados).

O truncamento dos valores de entrada € um problema consideravel para o
processo de treinamento e validacdo de uma RNA, pois esconde caracteristicas
importantes do comportamento da variavel, indispensaveis para minimizacdo do erro

de previsao do modelo.
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Apods a recuperacao dos dados originais realizaram-se novamente todas as
analises indicadas no item 4.2. A figura 4.2 (b) mostra o Histograma para o teor de

carbono apos atualizagdo do banco com os dados revistos:
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Figura 4.2: Dados Agrupados (a) X Dados nao Agrupados (b) para o teor de Carbono.

Os resultados das analises graficas e estatisticas do banco de dados estao

descritos na secgao 5, Resultados e Discussoes.

4.5 — Desenvolvimento do Modelo

O desenvolvimento do modelo de Rede Neural Atrtificial envolveu os seguintes

passos:

4.5.1 — Definicdo do Tipo de Rede Neural Artificial

O tipo de Rede Neural Artificial mais comumente utilizado tanto em aplicagoes
gerais como na previsdo de propriedades mecanicas é o de Propagagdo Reversa © 2"
24) e este foi o tipo utilizado no presente trabalho. Os detalhes da arquitetura desta
rede foram definidos a partir da estrutura do banco de dados. As propriedades
mecanicas de interesse foram os Limites de Escoamento e de Resisténcia e o
Alongamento dos perfis laminados.

Uma Rede Neural Artificial do tipo Propagacdo Reversa consiste de ©*:

v Uma camada de entrada cujos nodos representam as variaveis de entrada

para o problema;
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v" Uma camada de saida com nodos representando as variaveis dependentes
(isto &, o que esta sendo modelado);
v Uma ou mais camadas ocultas contendo nodos para interpretacdo dos

dados (os neurdnios).

O comando padrao do MatLab utilizado para a criagao da Rede Neural Artificial
do tipo Propagacao Reversa foi o NEWFF. A partir de uma série de argumentos,
mostrados nos itens 4.5.4 a 4.5.11, tal comando cria uma rede com numero de
camadas N, definidas pelo usuario. De acordo com o item 3.3 as Redes Neurais
Artificiais podem ser construidas com inumeras camadas embora nao haja vantagens
nisso. De modo a diminuir a complexidade da rede decidiu-se por construir a rede com

apenas uma camada oculta.

4.5.2 — Partigdo e Tamanho do Banco de Dados

O desenvolvimento de uma Rede Neural Artificial requer a particdo dos dados

em dois subconjuntos: Treinamento e Validagao:

v' Conjunto de Treinamento: Tais dados sdo utilizados para a determinacgéo e
atualizacdo dos pesos do Modelo. Deve incluir todos os dados pertencentes

ao dominio do problema (25)

Compreendeu um conjunto de dados
aleatoriamente escolhidos através de um comando especifico do MATLAB,
o RANPERM (Random Permutation ou Busca e Referéncia Aleatéria), a

partir do banco de dados.

v' Conjunto de Validagdo: Este conjunto inclui dados diferentes daqueles
utilizados no primeiro conjunto, também selecionados a partir do comando
RANPERM do MATLAB. Nota-se que no programa utilizado a separagao
dos conjuntos de treinamento e de validagdo se da de maneira automatica
através da utilizagdo deste comando, sendo garantida a distingdo entre os
dois conjuntos. Estes dados foram utilizados apds a obtengao do modelo
com menor erro para posterior validacdo de seu desempenho, antes que a

rede seja considerada como desenvolvida.
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A definicdo do tamanho dos dois subconjuntos provenientes do Banco de

Dados original seguiu a seguinte regra %

v' Conjunto de Treinamento: 75% do Banco de Dados Original;

v' Conjunto de Validagao: 25%.
4.5.3 — Normalizagao dos dados

A normalizacao dos dados dentro de um faixa (por exemplo: 0 a 1) é importante
para (i) evitar que nimeros grandes prevalegam sobre nimeros pequenos e, (ii) evitar
a saturacdo prematura dos nodos ocultos da rede, o que impede o processo de
aprendizado. Isto é especialmente verdadeiro quando os dados de entradas reais

assumem grandes valores %),

Nao ha um procedimento padronizado para o processo de normalizagdo de
dados de entrada e saida *®. Uma maneira & distribuir os dados de entrada e saida

(z,) em um intervalo [4;, 42] correspondente ao intervalo da fungdo de transferéncia

(25)

R Y @2

i i

Uma outra maneira é utilizar a seguinte equagao:
X =—t—" (4.3)

max min

Onde x, € o valor normalizado de z,. z, z. sao, respectivamente, os

i ’ i

25)

valores maximos e minimos de z, no banco de dados ! Outras técnicas mais

complicadas podem ser utilizadas mas podem nao produzir solugdo melhor do que a
técnica de normalizagao linear (Equagdo 4.2). Para pardmetros com um intervalo

excepcionalmente grande pode ser benéfico calcular o logaritimo dos dados antes da
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normalizagéo (Se os dados contém valores zero, Log(z, +1) pode ser utilizado) “°.

Pela simplicidade de utilizagao foi utilizada no presente trabalho a equacao 4.3.

4.5.4 — Inicializacédo dos Pesos da Rede

A inicializacdo de uma rede envolve a designacao de valores iniciais para os
pesos (e pontos iniciais) de todas as conexdes. Alguns pesquisadores indicam que a

@9 Um dos

inicializacado dos pesos pode ter um efeito na convergéncia dos dados
estudos mostrou que se o Vetor Peso Inicial esta posicionado em uma regiado plana na
superficie de erro, pode se ter uma convergéncia bastante lenta. Outros estudos
mostram que a inicializacdo tem um efeito insignificante na convergéncia e arquitetura

final da rede @,

Tipicamente os pesos e os minimos valores requeridos para estimulo dos
neurénios sdo inicializados uniformemente em um intervalo relativamente pequeno
com numeros aleatérios. No entanto, um intervalo extremamente curto pode levar a
gradientes de variagdo do erro muito pequenos o que pode tornar mais lento o
processo de aprendizado inicial. A escolha de numeros pequenos & essencial para
reduzir a probabilidade de saturagéo prematura dos neurdnios. Basheer e Hajmeer ?®
citam um estudo que recomenda pequenos valores aleatérios iniciais de Pesos e
Pontos Iniciais entre -0,30 e 0,30. Um outro estudo propée a inicializacdo dos pesos
da rede de tal maneira que cada exemplar de entrada imponha um aprendizado

eficiente aos nodos ocultos .

Nguyen e Widrow “? inicializam o vetor de pesos de tal maneira que cada

3 O Algoritmo de

exemplar de entrada forgara o aprendizado eficiente do neurénio
Nguyen e Widrow gera pesos e fatores de ajuste iniciais para uma camada de tal
maneira que as regides ativas das camadas de neurbnios sao distribuidas

aproximadamente de maneira uniforme no espaco de entrada.

Neste trabalho, utiliza-se o comando INITNW do MatLab. Tal comando é uma
funcdo de inicializagdo que inicializa os pesos das camadas de acordo com o
algoritmo de inicializacdo de Nguyen-Widrow. Trata-se do método padrao utilizado
pelo MatLab.
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4.5.5 — Taxa de aprendizado da Rede de Propagacao Reversa

Uma alta taxa de aprendizado, n, ira acelerar o treinamento através de uma
mudanga do vetor de peso significativamente grande de um ciclo para outro. No
entanto, isto pode fazer com que a procura pelo erro minimo oscile na superficie de
erro e a convergéncia nunca ocorra, aumentando, desta maneira o risco de definir
erroneamente um vetor de pesos quase 6timo. Em contraste, uma pequena taxa de
aprendizado leva a procura pelo minimo erro continuamente na direcdo de um minimo
global, embora vagarosamente. Uma taxa de aprendizado constante pode ser utilizada
em todo o processo de treinamento. Valores recomendados por Basheer e Hajmeer ¢®
estdo entre n = 0,1 e 10. Uma taxa de aprendizado adaptativa, [n(t)], a qual varia ao
longo do curso de treinamento pode também ser utilizada e pode ser efetiva em se
obter um vetor de peso 6timo em algumas situagdes. Geralmente, grandes passos sao
necessarios quando a procura esta distante do minimo e passos menores quando a

procura se aproxima do minimo erro ?°.

No presente trabalho utilizou-se o comando TRAINGDX do MatLab. Tal
comando é uma fungao de treinamento de redes que atualiza os valores pesos e
ajustes de acordo com o gradiente descendente do momento e a uma taxa de

aprendizado adaptativa “*. Trata-se do método padréo utilizado pelo MatLab.

4.5.6 — Fungao de Transferéncia

A fungdo de transferéncia (ou funcdo de ativagdo), o, € necessaria para
transformar a soma ajustada de todos os sinais que tiveram impacto em um neurbnio

@) A maioria das aplicagdes utilizando Redes

bem como determinar sua intensidade
Neurais Artificiais de Propagacdo Reversa emprega uma funcdo sigmoidal, a qual
possui as propriedades de continuidade e diferenciabilidade em (-0, ), requerimentos
essenciais no aprendizado do método de Propagacdo Reversa. Diversos estudos
mostram varias taxas de sucesso com diferentes funcdes de transferéncias em relagao
a nao linearidade de dados e presencga de ruidos. A vantagem de escolher uma fungao

de transferéncia particular ndo é ainda teoricamente entendida .
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As fungdes de transferéncia de uma rede do tipo Propagacao Reversa podem
ser quaisquer fungdes diferenciaveis tais como Tangente Sigmoidal, Logaritmo

Sigmoidal ou Linear Puro.

No modelo de previsao de propriedades mecanicas proposto foi escolhida
como funcdo de transferéncia a fungdo Tangente Sigmoidal (Comando TANSIG do
MatLab) por se tratar de um método bastante utilizado nas previsdes de propriedades
mecanicas em processos sidertrgicos " e possuir as caracteristicas essenciais de

aprendizado do método de Propagacéo Reversa.

4.5.7 — Critério de Convergéncia

O pardmetro mais comumente utilizado para caracterizar o erro para a
interrupgao do treinamento da Rede Neural € a soma dos quadrados dos erros (SSE,
Sum of Squared Errors), calculado para o treinamento ou para testar os subconjuntos

de dados . E calculado conforme equagao 4.4:

SSE==>3(,,-0,F (4.4)

p=li=1

Onde Opl. et, sao, respectivamente, a solugéo obtida e o valor real ou alvo do

i-6simo nodo de saida do p-ésimo exemplo, N € o nimero de exemplos (ou dados) de
treinamento e M é o niumero de nodos de saida. Alguns critérios SSE incorporam uma
medida de complexidade da arquitetura da rede. Geralmente o erro nos dados de
treinamento decresce indefinidamente com o acréscimo no numero de nodos ocultos

ou de ciclos de treinamento, como mostrado na figura 4.3:

53



Erro (Exemplo:
SSE)

-

Numero de Nodos Ocultos OU Numero de Ciclos de Treinamento

Figura 4.3: Critério para interrupgéo do treinamento e selegéo da arquitetura étima da rede

A grande queda inicial no erro é devida ao aprendizado, mas a subsequente

redugédo lenta no erro pode ser atribuida a:

I. Memorizagdo pela rede, a qual resulta do grande numero de ciclos de
treinamento utilizados, e/ou;

Il. Superajuste, devido ao grande niumero de nodos ocultos utilizados.

Durante o treinamento da Rede Neural Artificial, o erro nos subconjuntos de
teste € monitorado. Este geralmente apresenta uma reducgéo inicial seguida por um
aumento subsequente devido a memorizagao e super treinamento da rede ja treinada.
A arquitetura final (6tima) da rede é obtida quando o erro nos dados de teste atinge o

seu valor minimo como é mostrado na figura 4.3 ®.

No presente trabalho, o critério de convergéncia a ser utilizado sera o SSE e o

erro minimo objetivado ¢ igual a 0,001.
4.5.8 — Numero de Ciclos de Treinamento

O numero de ciclos de treinamento requerido para generalizagdo apropriada
pode ser determinado por tentativa e erro. Para uma dada arquitetura de RNA, o erro

nos dados de treinamento e teste € monitorado para cada ciclo de treinamento.

Longos treinamentos podem resultar em uma rede adequada apenas aqueles dados
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utilizados para o seu treinamento, ou seja, uma rede incapaz de generalizagdo, um

fendmeno chamado de super treinamento ou memorizagao .

Quando uma rede perde sua habilidade de generalizar percebe-se aumento no
erro SSE apoés cada periodo de treinamento. Embora o erro nos dados de teste possa
variar de forma nao suave, o ponto a partir do qual este erro passa a aumentar de
forma consistente é considerado como o ponto que define o numero 6timo de ciclos

para aquela arquitetura da RNA ©°.

Adotou-se 0 numero maximo de ciclos de treinamento igual a 700 por permitir

um tempo de treinamento longo o suficiente de modo a minimizar o erro.

4.5.9 — Modos de Treinamento

Os exemplos de treinamento sdo apresentados a rede em um modo ou uma

combinacdo de dois modos:

I. Treinamento Exemplo a Exemplo, (EET, Example by Example Training),
e

II. Treinamento por batelada (BT, Batch Training).

No modo EET os pesos sdo atualizados imediatamente apds a apresentacéo
de cada exemplo de treinamento. Neste, o primeiro exemplo € apresentado a rede e 0
algoritmo de aprendizado por Propagacédo Reversa é aplicado até que se atinja um
numero especificado de iteragcdes ou queda do erro até um nivel desejado. Uma vez
aprendido o primeiro exemplo, apresenta-se o segundo exemplo e entdao todo o
procedimento € repetido. As vantagens do EET incluem, ao contrario do modo BT,
menores requerimentos de armazenamento para os pesos € a melhor busca
estocastica, a qual evita o aprisionamento da rede em um minimo local “°. As
desvantagens da EET estdo associadas com o fato de que o aprendizado pode se
tornar preso em um primeiro exemplo ruim, o que pode forgar a procura em uma

direcdo errada .

De maneira oposta, o modo BT requer que a atualizagdo dos pesos seja

realizada apds todos os exemplos de treinamento sejam apresentados a rede. Isto é, o
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primeiro ciclo de treinamento incluira a apresentacdo de todos os exemplos de
treinamento, o erro sendo uma média de todos os exemplos de treinamento e entao
propagados de maneira reversa de acordo com lei de aprendizado do método de
propagacao reversa. Uma vez realizada esta etapa, o segundo ciclo inclui outra
apresentacdo de todos os exemplos e assim se segue. As vantagens do modo BT
incluem uma melhor estimativa do vetor gradiente de erro e uma medida mais
representativa da mudanca requerida nos pesos. No entanto, este modo de
treinamento requer grande armazenamento dos pesos € € mais suscetivel de ser
aprisionada em um minimo local. Para uma melhor procura a ordem de apresentacao

dos exemplos pode ser mudada aleatoriamente entre sucessivos ciclos de treinamento
(25)

Em funcdo da melhor precisdo (melhor estimativa do vetor gradiente de erro e
medida mais representativa da mudancga requerida nos pesos) do método BT, este foi

0 método selecionado para a constru¢do do modelo proposto.

4.5.10 — Tamanho da Camada Oculta

Na maioria dos problemas de aproximacgao de fungdes, uma camada oculta é
suficiente para aproximar fungdes continuas. Geralmente, duas camadas ocultas
podem ser necessarias para o aprendizado de fungdes com descontinuidades. A
determinagdo do numero apropriado de camadas ocultas e do numero apropriado de
nodos ocultos (NHN, Number of Hidden Nodes) em cada camada é uma das tarefas
mais criticas no projeto de uma Rede Neural Artificial. Ao contrario do que ocorre com
as camadas de entrada e saida, comega-se o desenvolvimento de uma RNA sem

conhecimento prévio do nimero e tamanho das camadas ocultas ©.

Como mostrado na figura 4.4, uma rede com numero insuficiente de nodos
ocultos pode ser incapaz de diferenciar entre padrdes complexos, levando apenas a
uma estimativa linear da tendéncia real. Em contraste, se uma rede possui um nimero
excessivo de nodos ocultos, ela ird seguir o ruido presente nos dados devido a

superparametrizacdo levando a generalizagdo pobre para dados n&o treinados .
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| ® Pontos de Treinamento

A Pontos de Teste

Variavel
Dependente, y = f(x)

= Niimera 6timo de nodos ocultos (NH)
-------- Muitos nodos ocultos e curva nolinomial suneraiustada

Pouicos nodos ocultos e linha da rearessao do melhor aiuste

Variavel Independente, x

Figura 4.4: Efeito do tamanho da camada oculta na generalizagao da rede

O numero 6timo de nodos ocultos para generalizagao da rede pode ser fungao
do tamanho dos vetores de entrada e saida e tamanho dos subconjuntos de teste.
Existem regras praticas na literatura que relacionam o tamanho da camada oculta ao
numero de nodos nas camadas de entrada (Ninp) € saida (Nout). As equagdes abaixo

(4.5 a 4.8) mostram algumas abordagens

v NHN ~(N o *Noyr )2 (4.5)
v NHN<N,, +1 (4.6)
v N, =Npy *Log,(Nyy), onde N, é o nimero total de pesos € N, € 0

numero de padroes de treinamento 4.7)

v NW/NOUTSNTRNS(NW/NOUT)*LOgZ(NW/NOUT) (4.8)

A abordagem mais comum para para se encontrar o numero 6timo de nodos
ocultos € por tentativa e erro com uma das regras acima sendo utilizada como ponto
inicial. No entanto, uma maneira mais simples € comecgar com um pequeno numero de
nodos ocultos e aumenta-lo quando necessario para atender a precisdo desejada do

modelo @

De acordo com o exposto acima a definicdo do tamanho da camada oculta foi
feita através de abordagem estatistica dos resultados obtidos para um ndmero inicial
de neurdnios igual a 4 com critério de escolha utilizando Analise de Variancia realizada
no software MINITAB.
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4511 — Processo de Treinamento da Rede Neural Artificial

O processo de treinamento atualiza os pesos e fatores de ajuste da Rede .

Foi utilizada uma funcao especifica do MatLab (TRAINBR) para o processo de

treinamento da Rede. Esta fungcdo minimiza a combinacdo dos pesos e erros

quadraticos (SSE, secdo 4.5.7), de acordo com o algoritmo padrao de otimizagao, e

entdo determina a combinagao correta de modo a produzir uma rede que tenha boa

capacidade de generalizacao.

O treinamento ocorre de acordo com os parametros de treinamento da funcao
TRAINBR dentre as quais se tem “*

AN N NN

Numero maximo de épocas de treinamento;

Erro objetivado (%);

Valor adaptativo que indica evolugao na queda do erro;

Fator para uso de memaria dos recursos computacionais utilizados;
Gradiente de desempenho minimo padrao: Fator que indica o desempenho
de aprendizado da rede através da taxa de aprendizado (Ver 4.5.5);

Tempo maximo de treinamento em segundos.

O processo de treinamento é interrompido quando uma das condigbes abaixo

ocorre

v
v
v
v

(43).

O numero maximo de épocas (Repeti¢cdes) é alcancado;

O tempo maximo de treinamento é excedido;

O erro é minimizado ao valor minimo objetivado;

A evolugédo da queda do erro é interrompida (N&o ocorre minimizagdao do
erro);

O gradiente de desempenho cai abaixo do minimo valor padrdo: O

processo de aprendizado ndo ocorre de maneira eficaz.

Todas as fungdes aqui mencionadas fazem parte da caixa de ferramentas para

desenvolvimento de Redes Neurais Artificiais no Software Matlab (Neural Network

Toolbox).

Nao faz parte do escopo deste projeto a descricdo detalhada da

implementacao de RNA’s neste software, mas sim fazer uso de suas funcionalidades e
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recursos visando o desenvolvimento das RNA’s para previsdo de propriedades

mecéanicas de Perfis Estruturais Laminados a Quente.

A tabela V.33 mostra as caracteristicas das Redes Neurais Artificiais utilizadas

neste trabalho.

4.6 — Simulacao das Propriedades Mecanicas a partir dos dados de entrada

A etapa seguinte ao desenvolvimento da RNA foi a simulagdo dos valores de
propriedades mecénicas a partir do conjunto de dados de entrada reservados para a
validagdo da Rede. Tais resultados foram confrontados com os dados reais das
propriedades mecanicas e entido calculados os erros percentuais de cada amostra e o

erro percentual médio da simulagao.

A partir dos valores simulados das propriedades mecanicas e erros percentuais
calculados, elaboraram-se trés diferentes graficos para analise dos resultados da

validacao da RNA. Estes graficos foram os seguintes:

v' Gréfico de correlagdo linear: valor medido x valor previsto (Inclui-se um
grafico sequiencial auxiliar o qual permite comparar os valores reais com os
valores simulados para cada uma das 111 amostras utilizadas no processo
de validagao da rede);

v" Curva “Amostra X Erro Percentual” com indicagdo do erro médio.

Os seguintes paradmetros sao utilizados para interpretar os resultados obtidos

no processo de treinamento:

v" Minimo erro percentual na validagdo de LE, LR e A: Minimo valor obtido
para o erro percentual;

v' Maximo erro percentual na validagdo de LE, LR e A: Maximo valor obtido
para o erro percentual;

v' Erro percentual médio na validagéo de LE, LR e A: Média dos valores de
erro percentual obtidos;

v" Correlagao Linear entre LE, LR e A estimado e LE, LR e A medidos.
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O erro é calculado através da formula 4.9:

(Valor Re al —ValorSimulado)
Valor Real

%Erro = |

*100 (4.9)

O coeficiente de correlagdo de Pearson (Ou coeficiente de correlagao linear), p,
mede o grau de relacionamento linear entre duas variaveis. Para duas variaveis, x e y

tem-se a equacéo 4.10:

(n—Tls,s, (4.10)

Onde x é a média amostral para a primeira variavel, Sy € o desvio padrao para

a primeira variavel, y, € a média amostral para a segunda variavel, Sy € o desvio

padrdo para a segunda variavel e n € o tamanho da amostra.

O coeficiente de correlacao linear (Pearson, formula 4.10) é calculado através
do comando CORRCOEF do Matlab e é o coeficiente linear padrdo no MINITAB. Essa
funcdo produz uma matriz de coeficientes de correlagdo para uma matriz de dados,
onde cada coluna representa uma quantidade separada. Os coeficientes de correlagcao

assumem valores entre -1 e +1.

O desvio padrdo fornece uma medida do espalhamento dos dados utilizados. E

igual a raiz quadrada da variancia amostral. Se a coluna contém x4, X, ..., Xy dados

com media }, entdo o desvio padrao € dado pela equagéo 4.11:

,jz:\cf —(injj .-"'N
S= T (4.11)

Onde: X; é a iésima observagao, x € a média das observacdes e N & o nimero

de observacoes.
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O desvio padrao é calculado através do comando STD do Matlab e a férmula

acima € a mesma utilizada pelo MINITAB (StdDev).

Ao final de todo o processo, foram elaborados graficos nos quais a variagao
prevista pelo modelo das propriedades mecéanicas é simulada para cada uma das
variaveis de entrada. Em cada simulagao realizada altera-se uma determinada variavel
dentro de seus limites de treinamento (do valor minimo ao valor maximo) e fixam-se as

outras variaveis de entrada nos seus respectivos valores médios.

Em fungdo do discutido no item 3.1.1 tal procedimento teve como objetivo
verificar se os modelos implementados eram capazes de refletir alguns dos aspectos

do processo apresentados nas segdes 3.7.1 e 3.7.2.

4.7 — Modelamento em Regressao Multipla Linear

Elaborou-se no MINITAB modelo em Regressdo Multipla Linear visando
previsdo das propriedades mecanicas com o intuito de comparar os resultados assim

obtidos com os resultados obtidos via Redes Neurais Artificiais.

A base de dados adotada foi a mesma utilizada no modelamento por Redes
Neurais Atrtificiais. Assim sendo tal andlise foi realizada individualmente para LE, LR e

A. De acordo com a sec¢ao 1, tem-se a seguinte equacao:

y=bl*x14+b2*x2+...+bn*xn+c (4.12)

A base de dados utilizada foi a mesma da modelagem por RNA obtida apés
analise estatistica descrita em 4.3 e critério de escolha das variaveis descrito em 5.3.
Somente as variaveis de entrada e saida utilizadas no modelamento por RNA foram
utilizas no modelamento por Regressao Multipla Linear. As demais variaveis existentes

foram desprezadas.
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CAPITULO 5 — RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 — Analise grafica do Banco de Dados

5.1.1 — Analise de Correlagao: Limite de Escoamento X Variaveis de Entrada

A figura 5.1 ilustra a dependéncia do Limite de Escoamento em relagcédo as

diversas variaveis de processo disponiveis.

Scatterplot of LE (Mpa) vs C ¢ Scatterplot of LE (Mpa) vs Mn ¢
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Figura 5.1: Curvas de Tendéncia: Limite de Escoamento em fungéo das diversas variaveis de processo disponiveis.

Dados reais de produgao.
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Scatterplot of LE (Mpa) vs Cr ¢

Scatterplot of LE (Mpa) vs Nb ¢
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Figura 5.1 (Continuagédo): Curvas de Tendéncia: Limite de Escoamento em fungdo das diversas variaveis de processo

disponiveis. Dados reais de produgéo.
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Scatterplot of LE (Mpa) vs % Reducéo na Aba
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Figura 5.1 (Continuacgédo): Curvas de Tendéncia: Limite de Escoamento em fungdo das diversas variaveis de processo

disponiveis. Dados reais de produgéo.

5.1.2 — Analise de Correlagao: Limite de Resisténcia X Variaveis de Entrada

A figura 5.2 ilustra a dependéncia do Limite de Resisténcia em relacdo as

diversas variaveis de processo disponiveis.
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Figura 5.2: Curvas de Tendéncia: Limite de Resisténcia em fungdo das diversas variaveis de processo disponiveis.

Dados reais de produgao.
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Scatterplot of LR (Mpa) vs S ¢

Scatterplot of LR (Mpa) vs Cuc
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Figura 5.2 (Continuagéo): Curvas de Tendéncia: Limite de Resisténcia em funcédo das diversas variaveis de processo

disponiveis. Dados reais de producgéao.
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Scatterplot of LR (Mpa) vs N2 ¢

Scatterplot of LR (Mpa) vs T aba f
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Figura 5.2 (Continuagéo): Curvas de Tendéncia: Limite de Resisténcia em funcédo das diversas variaveis de processo

disponiveis. Dados reais de produgéo.

5.1.3 — Analise de Correlagao: Alongamento X Variaveis de Entrada

A figura 5.3 ilustra a dependéncia do Alongamento em relagéo as diversas

variaveis de processo disponiveis.
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Figura 5.3: Curvas de Tendéncia: Alongamento em fungéo das diversas variaveis de processo disponiveis. Dados reais

de producao.
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Alongamento em fungdo das diversas variaveis de processo

Figura 5.3 (Continuagéo): Curvas de Tendéncia:

disponiveis. Dados reais de produgao.
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Figura 5.3 (Continuagdo): Curvas de Tendéncia: Alongamento em fungdo das diversas varidveis de processo

disponiveis. Dados reais de produgéo.

5.2 — Resumo do Banco de Dados sem Tratamento Estatistico

Como informacgéo adicional, a tabela V.1 resume as informagdes estatisticas de

todas as variaveis de processo disponiveis. Estas informagdes foram obtidas de um

total de 461 ocorréncias de resultados de testes mecéanicos. Estes resultados ilustram

0 banco de dados original, sem nenhum tratamento estatistico.
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Tabela V.1: Resumo Estatistico — Banco de Dados Inicial

Desvio

Variavel de Entrada Unidade Média Maximo Minimo Padrio 3- Sigma 3+ Sigma
Limite de Escoamento MPa 416,93 461,67 378,35 15,36 370,86 463,01
Limite de Resisténcia MPa 507,92 551,99 469,10 15,58 461,19 554,65

Alongamento % 28,84 34,50 20,00 2,03 22,74 34,93
c % 0,1052 0,1309 0,0808 0,0089 0,0784 0,1319
Mn % 1,3521 1,4540 1,2020 0,0508 11997 1,5045
Si % 0,2011 0,2500 0,1560 0,0174 0,1489 0,2533
S % 0,0075 0,0160 0,0031 0,0026 0,0000 0,0153
Cr % 0,0302 0,0470 0,0130 0,0073 0,0082 0,0521
Nb % 0,0278 0,0360 0,0200 0,0035 0,0174 0,0383
N % 0,0044 0,0069 0,0019 0,0009 0,0018 0,0071
P % 0,0214 0,0312 0,0124 0,0037 0,0102 0,0326
Cu % 0,0036 0,0110 0,0010 0,0020 0,0000 0,0098
Mo % 0,0071 0,0170 0,0010 0,0041 0,0000 0,0194
v % 0,0024 0,0035 0,0010 0,0004 0,0010 0,0037
Al % 0,0238 0,0467 0,0011 0,0140 0,0000 0,0658
Sn % 0,0012 0,0022 0,0003 0,0004 0,0001 0,0024
Temperatura Final de °C 972,50  1007,05 939,84 12,45 93515  1009,84
Laminacgéo
Redugao no Laminador % 85,58 86,49 84,73 0,31 84,66 86,51
Tandem

5.3 — Escolha das Variaveis de Entrada

As seguintes etapas foram seguidas para a sele¢ao das variaveis do modelo:

1. Elaboragédo da Matriz de Correlacdo (p) entre as variaveis de entrada e

as variaveis de saida, conforme tabela V.2 abaixo:

Tabela V.2: Matriz de Correlagdo — Banco de Dados Inicial

VERaE @ EiEeE 'féi?&ﬁgf? LE (K/IPa) LR (f\)/lPa) AIongarr?ento (%)

c N3o 0,214 0,441 -0,144

Mn N&o 0,473 0,48 20,247

si Nao 0,184 0,199 -0,145

s sim 0,028 0,042 20,142

Cr sim 20,24 20,289 0,139

Nb N&o 0,417 0,17 20,138

N sim 0,05 0,217 -0,065

P sim 0,035 0,041 0,063

Cu sim 0,16 0,213 -0,138

Mo sim 0,085 0,257 0,029

v Sim 0,16 0,275 -0,114

Al sim 0,167 0,297 20,073

sn sim 0012 0,132 20,043

T aba f - 0,141 0,298 20,077

% Reducgéo na Largura - 0,217 0,252 -0,088
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2. Avaliagao dos coeficientes de correlagao, p, obtidos para as variaveis

de saida LE e LR dentro do conjunto de dados de entrada utilizados:

(a) Estabelecimento do critério de p minimo (em mddulo) entre a
variavel de entrada e as variaveis de saida (somente LE e LR) igual a
0,10 para manutencgao da variavel em questdo no modelo;

(b) Eliminagdo das variaveis de entrada com coeficiente de

correlagao inferior a 0,10 para as variaveis de saida LE e LR.

3. Eliminacido dos elementos quimicos considerados residuais (Ou seja,

nao adicionados intencionalmente no processo de aciaria).

O Alongamento ndo foi considerado nesta analise em virtude dos baixos
coeficientes de correlagdo obtidos. Com exceg¢do do manganés todos os demais

parametros apresentaram o coeficiente de correlagao inferior a 0,10.

Com base nestes critérios, as seguintes variaveis foram incluidas no modelo:

v" Composi¢dao Quimica: C, Mn, Si, Cr, Nb. Embora o Cromo seja um
elemento quimico residual, decidiu-se por manter o mesmo no modelo em
virtude dos coeficientes de correlagao obtidos para LE e LR, bastante
expressivos se comparados aos coeficientes obtidos para os elementos

quimicos nao residuais (Tabela V.2);

v' As varidveis de composi¢cdo quimica: N e S, embora sejam elementos
quimicos residuais e as analises descritas acima indicassem uma influéncia
muito pequena nas propriedades mecanicas, foram mantidas no modelo.
Este procedimento tem como objetivo verificar se a simulagdo das
propriedades mecanicas (Iltem 4.6) para estas duas variaveis é coerente
com as analises realizadas no item 5.1 (Analise de Dispersao dos dados de
saida em fungcéo dos dados de entrada). A escolha dos elementos N e S se
baseou no efeito esperado nas propriedades mecéanicas conforme item
3.7.1, sub-itens d e f, respectivamente. Neste caso espera-se influéncia

positiva (N) e negativa (S) nas propriedades mecéanicas;
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v" Variaveis de Processo: Temperatura Final de Laminag¢do, Redugao Total no
Laminador Tandem. Observa-se que tais variaveis de entrada
apresentaram p > 0,15 com excegédo somente da temperatura de aba para

o Limite de Escoamento.

As variaveis eliminadas foram:

v' Composi¢do Quimica: P, Cu, Mo, V, Al e Sn.

5.4 — Avaliagéo dos Graficos de Dispersao

Avaliou-se se as mudangas observadas nas variaveis de entrada, item 5.1,
resultavam em alteragbes no Limite de Resisténcia de acordo com o que se poderia
esperar com os aspectos metalurgicos do processo (ver secdo 3.7 da Revisao
Bibliografica). Observou-se uma grande variabilidade e um baixo coeficiente de
correlagéo nos resultados de Limite de Resisténcia em fungéo de todas as variaveis de
entrada utilizadas. Além disto, as analises realizadas indicam que os resultados para

LE e A apresentam, em geral, uma dispersao ainda maior e uma menor correlagao.

Tal fato pode ser explicado pela origem industrial dos dados utilizados, com
inumeros ruidos de processo os quais podem induzir pequenas alteracbes entre
diferentes campanhas e que levam a mudanca significativa de resultados como
verificado para o Limite de Resisténcia, Limite de Escoamento e Alongamento. Além
disto, tratando-se de dados industriais, relacionados com a obtengcdo de produtos
comerciais, a variacdo dos dados de entrada tende a ser relativamente estreita. Estas
caracteristicas dificultam o desenvolvimento de modelos empiricos seja por técnicas
de regressao seja pela técnica aqui escolhida (RNA). Liu, Wang e Zao " observaram
problemas similares na previsao das propriedades mecanicas de produtos de aco C-
Mn e indicaram como ferramenta de modelamento as Redes Neurais Artificiais pelas

razbes apresentadas em 3.2.

Discutem-se, a seguir, os graficos de correlagdo obtidos somente para as

variaveis escolhidas. Neste caso, para o Limite de Resisténcia (figura 5.2):
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a) Influéncia dos Elementos quimicos no Limite de Resisténcia: Os graficos da
figura 5.2 indicam que um maior teor dos elementos C, Mn, Si, e Nb favorece um
aumento do limite de resisténcia do perfil laminado, tendéncia que esta de acordo com
o0 mostrado na secao 3.7.1. Para estes, o coeficiente de correlagao entre o seu teor e o
limite de resisténcia foi superior a 0,10. Para tais elementos as variagcdes observadas
estdo de acordo com o que seria esperado de dados oriundos de processos
industriais. Para o elemento S, ndo se observou influéncia significativa no limite de
resisténcia na faixa de teores. Para o elemento N observou-se leve aumento no limite
de resisténcia com o aumento deste, conforme previsto em 3.7.1. Em relagdo ao
elemento Cr observa-se tendéncia de queda com o aumento em seu teor. Espera-se o
contrario, de acordo com o item 3.7.1. Tal fato pode ser explicado pela pequena faixa
de variacao no teor deste elemento e também pela variacdo encontrada nos dados de

origem industrial;

b) Influéncia das variaveis de processo no Limite de Resisténcia: Os graficos
da figura 5.2 evidenciam uma tendéncia de aumento do Limite de Resisténcia com o
aumento da temperatura final de laminacédo dentro do intervalo de dados disponivel
(940 a 1.010°C). Como, considerando os aspectos metalurgicos do processo, se
esperava uma tendéncia oposta (Secao 3.7.2), acredita-se, entre varios outros
aspectos, que a faixa de variagdo relativamente estreita desta temperatura (70°C)
possa ter contribuido para este resultado. Observou-se 0 mesmo comportamento em
outras bitolas com altas temperaturas finais de laminacdo. Em bitolas com baixas
temperaturas finais de laminacdo (em torno de 750°C) e amostragem na alma
(pequenas espessuras) observa-se a relacdo esperada. Nestes casos as baixas
temperaturas acabam por tornar o ago menos ductil. Observa-se que as bitolas com
amostragem na aba apresentam maiores temperaturas finais de laminacgéo. Este fato
pode ser explicado pelas maiores espessuras (menor taxa de resfriamento) e auséncia
de agua de refrigeracdo acumulada na aba, exatamente o oposto do que ocorre com a
alma de tais perfis (Os perfis sdo laminados na posigao horizontal, desta maneira ha
acumulo de agua oriunda dos cilindros de laminagdo, contribuindo para maior
resfriamento desta regido). Em relagdo a influéncia da Redugédo na Espessura no
limite de resisténcia verifica-se tendéncia de aumento com o aumento da reducgao
dentro do pequeno intervalo de dados disponivel (84,7 a 86,5%). Conforme explicado

anteriormente, em 3.7.2, esta é a tendéncia esperada. Observa-se coeficiente de
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correlagao, p, igual a 0,25, significativo entre os coeficientes obtidos para as demais

variaveis.

5.5 — Resumo do Banco de Dados com Tratamento Estatistico

Apo6s a realizacdo de todos os procedimentos descritos nas segoes 4.3 e 5.3
obteve-se um banco de dados com 444 ocorréncias. A tabela V.3 resume as

informacdes estatisticas do banco de dados final que sera utilizado no modelamento.

Tabela V.3: Resumo Estatistico — Banco de Dados Final

Variavel Descrigao Média Maximo Minimo Desvio Padrao 3- Sigma 3+ Sigma
Y1 LE (MPa) 416,49 459,97 378,35 15,23 370,82 462,17
Y2 LR (MPa) 507,45 551,99 469,10 15,53 460,85 554,05
Y3 Alongamento (%) 28,94 34,50 23,50 1,88 23,30 34,58
X1 C (%) 0,1051 0,1309 0,0808 0,0090 0,0780 0,1322
X2 Mn (%) 1,3511 1,4540 1,2020 0,0510 1,1981 1,5040
X3 Si (%) 0,2012 0,2500 0,1560 0,0175 0,1486 0,2539
X4 S (%) 0,0073 0,0134 0,0031 0,0023 0,0005 0,0142
X5 Cr (%) 0,0303 0,0470 0,0130 0,0073 0,0084 0,0523
X6 Nb (%) 0,0278 0,0360 0,0200 0,0035 0,0172 0,0384
X7 N2 (%) 0,0044 0,0069 0,0019 0,0009 0,0017 0,0071
X8 Eaegi‘;zggrg';i[‘)a('odce) 972,29  1007,05 939,84 12,37 935,17 1009,40
X9 % Redugéo na Largura (%) 85,58 86,49 84,73 0,31 84,65 86,52

5.6 — Ajuste da Rede Neural Artificial

Foi utilizada uma arquitetura de RNA com duas camadas (Uma camada oculta
€ uma camada de saida). O numero 6timo de neurdnios na camada oculta foi definido
a partir do método de tentativa e erro, sendo que foram testadas configuragbes com no
minimo 4 neurdnios. A camada de saida foi construida para apenas um neurdénio.
Foram desenvolvidas trés redes, uma para cada varidvel de saida (Limite de

Resisténcia, Limite de Escoamento e Alongamento).

Como explicado anteriormente, as variaveis escolhidas foram:
v" Composi¢ao Quimica: C, Mn, Si, S, Cr, Nb, N;

v' Variaveis de Processo: Temperatura Final de Laminag¢ado, Redugéo total no

Laminador Tandem.
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Apods a escolha e definicdo do banco de dados iniciou-se o processo de ajuste
das RNA’s com o objetivo de se obter a melhor configuragado, ou seja, o0 numero 6timo
de neurbnios na camada de entrada. Foi observado durante o processo de
treinamento que as simulagbes poderiam apresentar desempenhos diferentes para
uma mesma configuracao de rede. Uma explicacao para este fato seria a existéncia de
dados contaminados no conjunto de amostras e, como eles s&o selecionados
aleatoriamente, dependendo da distribuicdo, os impactos seriam percebidos na fase
de treinamento ou na fase de validacdo. Uma outra explicagdo seria a escolha

aleatédria dos pesos iniciais o que levaria a resultados diferentes em cada simulagao.

A variacdo observada no treinamento das redes criou dificuldades para se
definir o numero 6timo de neurbnios na camada de entrada. Partiu-se, assim, para
uma abordagem estatistica onde se realizaram 10 simulagdes para cada uma das
configuragdes de quantidade de neurénios. Os resultados foram analisados utilizando-

se os seguintes parametros de desempenho na simulagéo:

Minimo erro percentual na validacido de LE, LR e A;
Maximo erro percentual na validagédo de LE, LR e A;

Erro percentual médio na validacédo de LE, LR e A;

AN

Correlacao Linear entre LE, LR e A estimado e LE, LR e A medidos.

A definicdo dos parametros de desempenho é mostrada no item 4.6, Os itens

seguintes ilustram o processo de treinamento para as variaveis modeladas.
5.6.1 — Ajuste da Rede Neural Artificial para o Limite de Escoamento
As tabelas V.4 a V.8 mostram os resultados do ajuste da RNA para o Limite de

Escoamento. Nos graficos das figuras 5.4, 5.9 e 5.14 tém-se o “Training SSE” o qual

significa Soma Quadratica dos Erros durante a fase de treinamento.
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Tabela V.4: Rede Neural Artificial com 4 neurénios na camada de entrada, Limite de Escoamento:

. L Erro Erro Erro Correlagédo
Caracteristica %L;Tfﬁrgigse Simulacéo é’\::;g:s Trgglllzng Minimo Méximo Médio entre L?E's
(%) (%) (%) (%)
LE 4 1 300 6,76778 0,02 6,81 2,24 66,4
LE 4 2 173 4,40424 0,01 7,94 2,23 64,4
LE 4 3 152 4,22187 0,03 6,9 2,26 62,9
LE 4 4 188 4,46749 0,06 6,77 2,27 71,1
LE 4 5 358 6,47708 0,09 6,95 2,44 66,1
LE 4 6 119 4,64527 0,04 7,95 1,94 70,2
LE 4 7 153 4,13895 0,11 8,28 2,41 66
LE 4 8 233 4,5037 0,02 6,27 2,2 65,1
LE 4 9 183 5,32274 0 8,19 2,16 58,9
LE 4 10 516 6,75603 0,02 7,71 2,26 66,3
Valores Médios 238 5,17052 0,040 7,38 2,24 65,74
Tabela V.5: Rede Neural Artificial com 5 neurdénios na camada de entrada, Limite de Escoamento:
. - Erro Erro Erro Correlacéo
Caracteristica h;‘l;r:fggigse Simulacéo é'\;)!:)g:s Trgglzng Minimo Maximo Médio entre L?E's
(%) (%) (%) (%)
LE 5 1 292 3,51519 0,04 11,1 2,41 64,6
LE 5 2 332 6,85118 0,09 6,38 2,26 62,7
LE 5 3 141 4,546 0,01 7,37 2,11 66,5
LE 5 4 345 6,21573 0,03 7,45 2,52 59,9
LE 5 5 230 6,88939 0,02 6,99 2,25 74,1
LE 5 6 312 7,07512 0,03 7,03 2,11 68
LE 5 7 349 6,89272 0 6,9 2,21 65,4
LE 5 8 224 6,7647 0,03 6,81 2,24 66,4
LE 5 9 172 4,50052 0,04 7,53 1,89 72,1
LE 5 10 278 6,95035 0,06 7,29 2,22 68,3
Valores Médios 268 6,02009 0,035 7,49 2,22 66,80
Tabela V.6: Rede Neural Artificial com 6 neurénios na camada de entrada, Limite de Escoamento:
. L Erro Erro Erro Correlagédo
Caracteristica %L;Tfﬁrgigse Simulacéo é’\::;g:s Trgglllzng Minimo Méximo Médio entre L?E's
(%) (%) (%) (%)
LE 6 1 249 6,76006 0,02 7,89 2,21 63
LE 6 2 199 6,72418 0,02 6,83 2,34 68,4
LE 6 3 268 6,7628 0,01 7,47 2,21 65
LE 6 4 288 6,40057 0,06 6,93 2,46 67,9
LE 6 5 220 6,83067 0,04 7,76 2,28 73,6
LE 6 6 273 7,10267 0 6,41 2,1 67,5
LE 6 7 237 6,83084 0,01 7,42 2,25 67,3
LE 6 8 221 6,85724 0,04 6,62 2,24 69,1
LE 6 9 234 7,07672 0,03 7,54 2,14 67,6
LE 6 10 245 6,73148 0,04 7,73 2,34 64,3
Valores Médios 243 6,80772 0,027 7,26 2,26 67,37
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Tabela V.7: Rede Neural Artificial com 7 neurénios na camada de entrada, Limite de Escoamento:

o NUmero de . ~ N° de Training I’Er_ro ?rf° E’rrq Correlag:-?lm

Caracteristica NEVhE Simulagao épocas SSE Minimo Méaximo Médio entre LE's
(%) (%) (%) (%)
LE 7 1 214 6,73403 0,05 7,96 2,25 64,3
LE 7 2 146 6,80635 0,02 6,64 2,26 68,1
LE 7 3 255 6,61559 0,13 7,49 2,33 56,7

LE 7 4 157 6,66575 0,12 7,69 2,35 72

LE 7 5 211 6,68442 0,04 6,62 2,37 64,9
LE 7 6 239 7,24405 0,02 6,89 2,01 62,5
LE 7 7 176 6,82726 0,03 7,44 2,22 64,2
LE 7 8 451 3,19372 2,33 14,03 2,33 61,4
LE 7 9 367 6,79177 0,07 6,91 2,23 64,1
LE 7 10 182 6,5349 0,01 7,37 2,33 61,8
Valores Médios 240 6,40978 0,282 7,90 2,27 64,00

Tabela V.8: Rede Neural Artificial com 8 neurénios na camada de entrada, Limite de Escoamento:

o NUmero de . ~ N° de Training I’Er_ro ?rf° E’rrq Correlag:-?lm

Caracteristica NEVThE Simulagao épocas SSE Minimo Méaximo Médio entre LE's
(%) (%) (%) (%)
LE 8 1 152 6,46894 0 7,67 2,4 62,2
LE 8 2 449 6,36765 0,05 7,47 2,38 60,2
LE 8 3 153 6,60209 0,02 6,99 2,32 71,7
LE 8 4 169 6,35292 0,11 7,34 2,55 66,3
LE 8 5 239 6,70276 0 8,16 2,27 60,9

LE 8 6 159 7,00894 0,01 6,23 2,17 69

LE 8 7 161 7,07737 0,05 7,55 2,00 68,7
LE 8 8 165 6,95756 0 6,94 2,23 66,6
LE 8 9 145 6,41306 0,01 7,34 2,49 63,6
LE 8 10 189 6,90673 0,03 8,1 2,26 58,9
Valores Médios 198 6,68580 0,028 7,38 2,31 64,81

Conforme discutido em 4.5.10 realizou-se através do MINITAB uma analise de
variancia para os resultados obtidos para as 10 simulagdes realizadas para cada
configuragdo da rede. A partir dos resultados obtidos definiu-se a configuracao ideal

da rede.

As tabelas V.9 a V.12 mostram o resultado desta analise.
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Tabela V.9: Erro Minimo (%) versus Numero de Neurénios:

Source DF SS MS F P
Ndmero de Neurodnios 4 0,499 0,125 1,19 0,327
Error 45 4,707 0,105

Total 49 5,206

S =0,3234 R-Sq = 9,59% R-Sq(adj) = 1,55%

Individual 95% Cls For Mean Based on
Pooled StDev

Level N Mean Sthevy  ————————- T - o o +
4 10 0,0400 0,0359 (-~ * )
5 10 0,0350 0,0255 (---—--——-- o )
6 10 0,0270 0,0183 (------——-- * e h)
7 10 0,2820 0,7208 (-———-—-—- * )
8 10 0,0280 0,0346 (------—-- * )
————————— et
0,00 0,20 0,40 0,60

Pooled StDev = 0,3234

Tabela V.10: Erro Maximo (%) versus Numero de Neurdnios:

Source DF SS MS F P
Ndmero de Neurodnios 4 2,49 0,62 0,41 0,803
Error 45 69,02 1,53

Total 49 71,51

S =1,238 R-Sq = 3,48% R-Sq(adj) = 0,00%

Individual 95% Cls For Mean Based on
Pooled StDev

Level N Mean StDev ——+-—-——————- e R Fom——

4 10 7,377 0,712 (- K )}

5 10 7,485 1,316 (—————————- H )

6 10 7,260 0,521 (——-——--————- A )

7 10 7,904 2,199 (- A )

8 10 7,379 0,570 (G- H )
——te e Y —— T —— -
6,60 7,20 7,80 8,40

Pooled StDev = 1,238
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Tabela V.11: Erro Médio (%) versus Numero de Neurénios:

Source DF SS MS F P
Ndmero de Neurodnios 4 0,0408 0,0102 0,54 0,711
Error 45 0,8580 0,0191

Total 49 0,8988

S =0,1381 R-Sq = 4,54% R-Sq(adj) = 0,00%

Individual 95% Cls For Mean Based on
Pooled StDev

Level N Mean StDev -——--- Fom Fomm S - o

4 10 2,2410 0,1369 - R )

5 10 2,2220 0,1707 (----—------- K )}

6 10 2,2570 0,1047 - K )

7 10 2,2680 0,1051 (- e e e )

8 10 2,3070 0,1596 (- e )
_————— [ R ——— [ S —— [ R —— [ re——

2,170 2,240 2,310 2,380

Pooled StDev = 0,1381

Tabela V.12: Correlagéo entre LE’s (%) versus Numero de Neurdnios:

Source DF SS MS F P
Ndmero de Neurodnios 4 76,7 19,2 1,32 0,278
Error 45 654,8 14,6

Total 49 731,5

S = 3,814 R-Sq = 10,49% R-Sq(adj) = 2,53%

Individual 95% Cls For Mean Based on
Pooled StDev

Level N Mean StDev ---—-+-———————- o o Fom—

4 10 65,740 3,442 (————-—-—-—-—- [ )

5 10 66,800 4,171 (-——-———- S )

6 10 67,370 2,932 (---—--—-—-- [ b}

7 10 64,000 4,067 (------——-- H - )}

8 10 64,810 4,286 (C— H o b}
————te e Fomm e ——— e Fomm e Fmm———
62,5 65,0 67,5 70,0

Pooled StDev = 3,814

Na analise de variancia para os parametros de desempenho Erro Minimo, Erro
Médio, Erro Maximo e Correlagdo entre LE’s obteve-se p-valor superior ao nivel de
significancia adotado, a = 0,05. Tal resultado demonstra ndo haver diferencas

significativas entre as médias obtidas para cada configuracao testada.

Para o erro minimo n&o se observa qualquer diferenca significativa dentre as
varias configuracdes utilizadas para a rede, embora a configuragdo com 7 neurbnios
apresentasse maior valor médio e maior desvio padrao, se destacando dos demais.

Obteve-se resultado analogo para o erro maximo. Ja no erro médio observa-se menor

78



média para a configuragdo com 5 neurdnios embora o desvio padréo neste caso fosse
o maior entre todas as configuragdes. E possivel dizer que o valor do erro médio néo
parece ser significativamente afetado pela utilizagdo de 4 a 8 neurdnios uma vez que
existe pouca variagao para a média e o desvio padrdo. Ja no caso da Correlagao entre
LE’s obteve-se maior correlagcdo média e menor desvio padrao para a configuragédo de
6 neurdnios. Observa-se neste caso maior diferenca de resultados entre as diversas
configuragdes, sendo que a configuragdo com 7 neurbnios apresentou os piores
resultados, com menor média e terceiro maior desvio padrdo. Desta forma, a melhor

configuracao obtida foi aquela com 6 neurdnios.

Com base nos resultados obtidos, optou-se por definir a configuragcéo da rede a
partir apenas do coeficiente de correlacdo que, entre os parametros inicialmente
utilizados, apresentou o menor valor de p na analise de variancia. Dentro da Analise
de Variancia para a correlagdo tem-se que a configuragcéo de seis neurdnios apresenta

0 menor desvio padrdo. Desta forma optou-se por esta configuragcao.

Nas Analises de Variancia realizadas (tabela V.9 a tabela V.12) percebe-se que
o desvio padrao é consideravel em todas as configuragdes de rede utilizadas para
todos os parametros de desempenho adotados. Tal fato denota a variabilidade
encontrada no processo industrial de laminagdo onde diversos ruidos (Variacdo nas
temperaturas finais de laminacdo, variacao nas redugdes de laminagao, etc.) estao
presentes levando a uma grande dispersdao nos resultados de propriedades
mecanicas. Percebe-se que dentro de uma composi¢do quimica similar (Teores
aproximadamente iguais de Carbono, Manganés e Nidbio) tem-se uma variagcdo em
torno de 40MPa para o Limite de Escoamento. Isto pode ser explicado pela
variabilidade dos parametros incluidos no modelo e na existéncia de outros fatores
importantes que influenciam nas propriedades mecanicas (Taxa de resfriamento,
ajustes do laminador, taxa de reducédo, tempo de laminagdo, etc.) e que nao estao
incluidos neste modelo. Evidentemente um maior controle do processo de laminacéo
trara maior precisdao a futuros modelos de previsdo de propriedades mecanicas

através de RNA’s ou qualquer outro método.
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5.6.2 — Ajuste da Rede Neural Artificial para o Limite de Resisténcia

As tabelas V.13 a V.17 mostram os resultados do ajuste da RNA para o Limite

de Resisténcia.

Tabela V.13: Rede Neural Artificial com 4 neurénios na camada de entrada, Limite de Resisténcia:

_— Namero de . ~ N° de Training I?r_ro ?rTO E’rrc_) Correla(;t?llo
Caracteristica Neurénios Simulacao épocas SSE Minimo Méximo Médio entre LR's
(%) (%) (%) (%)
LR 4 1 171 3,93 0,01 59 1,78 73,6
LR 4 2 175 3,57873 0,06 6,07 1,66 71,1
LR 4 3 700 3,94195 0,01 7,59 1,64 73,7
LR 4 4 396 3,98625 0,01 5,24 1,62 73,7
LR 4 5 180 3,88842 0,01 5,34 1,63 78,2
LR 4 6 125 3,59274 0,03 6,03 1,68 66,3
LR 4 7 126 3,64397 0,01 6,78 1,79 67,9
LR 4 8 98 3,81907 0,01 6,61 1,75 61,1
LR 4 9 200 4,14754 0,02 5 1,53 71,6
LR 4 10 114 3,79382 0,06 6,52 1,70 75
Valores Médios 229 3,83225 0,023 6,11 1,68 71,22
Tabela V.14: Rede Neural Atrtificial com 5 neurdnios na camada de entrada, Limite de Resisténcia:
. - Erro Erro Erro Correlacéo
Caracteristica %lérgfggigf Simulacéo é'\pl)(;g:s Trgglllzng Minimo Maximo Médio entre LGR'S
(%0) (%) (%) (%)
LR 5 1 167 3,76576 0,07 5,66 1,67 76,2
LR 5 2 262 3,63111 0,01 6,15 1,68 73
LR 5 3 113 3,563652 0,03 5,62 1,56 73,9
LR 5 4 163 3,13808 0,02 6,42 1,8 70,9
LR 5 5 121 3,5045 0,03 6,6 1,69 74,3
LR 5 6 161 3,88061 0 5,85 1,32 79,2
LR 5 7 183 3,62905 0 5,22 1,52 72,5
LR 5 8 174 3,81382 0,04 4,8 1,63 73,8
LR 5 9 700 3,28917 0 6,18 1,64 68,2
LR 5 10 191 3,4154 0,01 5,49 1,55 75,8
Valores Médios 224 3,56040 0,021 5,80 1,61 73,78
Tabela V.15: Rede Neural Artificial com 6 neurbnios na camada de entrada, Limite de Resisténcia:
, - Erro Erro Erro Correlagéo
Caracteristica %i?fgsig: Simulagdo é'\:):)g:s Trglsnllzng Minimo Méaximo Médio entre L??'s
(%0) (%0) (%) (%)
LR 6 1 295 3,34946 0,01 7,28 1,52 72,5
LR 6 2 700 3,22993 0,03 6,54 1,48 78,2
LR 6 3 653 3,42404 0,04 5,17 1,49 77,7
LR 6 4 306 3,5043 0 6,01 1,47 76,7
LR 6 5 380 3,442978 0,02 6,13 1,54 74,4
LR 6 6 525 3,27752 0,02 5,28 1,6 77,9
LR 6 7 441 3,27218 0,03 6,08 1,48 74,9
LR 6 8 291 3,61479 0,01 5,54 1,69 72,3
LR 6 9 290 3,41804 0,01 4,86 1,56 73,7
LR 6 10 168 2,94769 0,01 6,8 1,83 72,4
Valores Médios 405 3,34809 0,018 5,97 1,57 75,07
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Tabela V.16: Rede Neural Artificial com 7 neurénios na camada de entrada, Limite de Resisténcia:

o NuUmero de . ~ N° de Training I’Er_ro ?rf" E’rrq Correla@é'o

Caracteristica NEuGes Simulagio épocas SSE Minimo Méaximo Médio entre LR's
(%0) (%0) (%) (%)
LR 7 1 480 2,60777 0,03 7,39 1,8 67,9
LR 7 2 302 2,93114 0,04 7,24 1,67 66,5
LR 7 3 270 2,93035 0 5,26 1,66 74,1
LR 7 4 415 2,704 0,01 6,04 1,76 71,4
LR 7 5 292 2,80959 0,02 8,32 1,61 76,8
LR 7 6 283 2,54936 0,11 5,05 1,88 69,7
LR 7 7 191 2,63504 0,01 6,13 1,62 74,5
LR 7 8 416 3,0182 0 7,54 1,46 79,9
LR 7 9 462 2,49777 0,01 7,62 1,78 68,6
LR 7 10 450 2,96154 0,02 6,67 1,55 66,4
Valores Médios 356 2,76448 0,025 6,73 1,68 71,58

Tabela V.17: Rede Neural Artificial com 8 neurénios na camada de entrada, Limite de Resisténcia:

o NUmero de . ~ N° de Training I’Er_ro ?rf" E’rrq Correla@é'o

Caracteristica NEuGes Simulagio épocas SSE Minimo Méaximo Médio entre LR's
(%0) (%0) (%) (%)

LR 8 1 657 2,36553 0,04 6,32 1,57 78

LR 8 2 212 2,74076 0,02 8,2 1,71 72,2
LR 8 3 176 5,8123 0 6,83 1,76 69,9
LR 8 4 153 5,91704 0 5,33 1,66 69,8
LR 8 5 700 2,39077 0,01 12,35 1,74 61,6
LR 8 6 134 5,79054 0 5,54 1,8 68,6
LR 8 7 122 5,85091 0,02 5,33 1,7 70,7
LR 8 8 423 2,77969 0,01 8,16 1,59 70,3
LR 8 9 103 5,92651 0,01 5,35 1,81 72,1
LR 8 10 130 5,94714 0,02 5,45 1,72 75,6
Valores Médios 281 4,55212 0,013 6,89 1,71 70,88

Como em 5.6.1, realizou-se analise de varidncia para os resultados obtidos
para LR (tabelas V.18 a V.21):

Tabela V.18: Erro Minimo (%) versus Numero de Neurdnios:

Source DF SS MS F P
Numero de Neurdnios 4 0,000880 0,000220 0,48 0,748
Error 45 0,020520 0,000456

Total 49 0,021400

S = 0,02135 R-Sq = 4,11% R-Sq(adj) = 0,00%

Individual 95% Cls For Mean Based on Pooled StDev

Level N Mean StDev B Fomm o o
4 10 0,02300 0,02058 (- e b}
5 10 0,02100 0,02234 |G — L )
6 10 0,01800 0,01229 (- > __ )
7 10 0,02500 0,03240 (- * b}
8 10 0,01300 0,01252 (- > e )
o o o o
0,000 0,010 0,020 0,030

Pooled StDev = 0,02135
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Tabela V.19: Erro Maximo (%) versus Numero de Neurdnios:

Source

DF

Numero de Neurdnios 4

Error
Total

S =1,237

Level N
10
10
10

0o~NO 0D

10

R-Sq

Mean
6,108
5,799
5,969
6,726
6,886

Pooled StDev = 1,

45
49

= 11,81%

237

SS MS F P
9,22 2,31 1,51 0,216
68,87 1,53
78,09

R-Sq(adj) = 3,97%

Individual 95% Cls For Mean Based on
Pooled StDev

———————— SR
o R )
(- R >
(--m-m-m- Hommme e )
(----mm-- *ommmmoee >

(------m--- e p

———————— g S

5,60 6,30 7,00 7,70

Tabela V.20: Erro Médio (%) versus Numero de Neurdnios:

DF

Numero de Neurdénios 4

Source
Error
Total

S = 0,1086
Level N
4 10
5 10
6 10
7 10
8 10

R-Sq

Mean
1,6780
1,6060
1,5660
1,6790
1,7060

45
49

= 20,54

0,0803

Pooled StDev = 0,1086

SS MS F P
0,1371 0,0343 2,91 0,032
0,5304 0,0118
0,6674

% R-Sqadj) = 13,47%

Individual 95% Cls For Mean Based on
Pooled StDev

_————— o o o +o—
(----m---- Hommmenee >
(---=--- oo )
(----m---- R >
(---=----- oo >
(--------- Hmmoee
————— . . o e
1,540 1,610 1,680 1,750
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Tabela V.21: Correlacgéo entre LR’s (%) versus Numero de Neurdénios:

Source DF SS MS F P
Ndmero de Neurodnios 4 133,5 33,4 2,11 0,095
Error 45 711,2 15,8

Total 49 844.,7

S = 3,975 R-Sq = 15,81% R-Sq(adj) = 8,32%

Individual 95% Cls For Mean Based on
Pooled StDev

Level N Mean StDev --———-- S S — Fome o +——
4 10 71,220 4,930 (-——————- H e )
5 10 73,780 3,005 (-——-—-- S )
6 10 75,070 2,384 (--—----—-—- * b}
7 10 71,580 4,594 (-~ > b}
8 10 70,880 4,346 (------——-- > )
——————— T —— Y —— Y —— +——
70,0 72,5 75,0 77,5

Pooled StDev = 3,975

Na analise de variancia para os parametros de desempenho Erro Minimo, Erro
Médio, Erro Maximo e Correlacdo entre LR’s obteve-se p-valor superior ao nivel de
significancia adotado, a = 0,05 para o erro minimo obtido e o erro maximo obtido. Tal
resultado demonstra ndo haver diferengas significativas entre as médias obtidas para
cada configuragao testada. Ja para o erro médio obteve-se p-valor igual a 0,032,
menor que a, indicando haver diferencas significativas entre as configuracbes
testadas. No caso da correlagdo, obteve-se p-valor também acima do nivel de

significancia, igual a 0,095.

Para o erro médio observa-se menor valor para a configuragdo com 6
neurdnios com o desvio padrdo préoximo do valor maximo obtido dentre todas as
configuragdes. Como ja descrito é possivel afirmar que o valor do erro médio varia
significativamente pela utilizacdo de 4 a 8 neurdnios em fungéo do p-valor obtido. Ja
no caso da Correlagdo entre LR’s obteve-se maior correlagcdo média e menor desvio
padrdo para a configuracdo de 6 neurdnios. Com estes resultados, foi selecionada,

para a modelagem do limite de resisténcia, a configuragcdo com 6 neurdnios.

As mesmas consideragdes a respeito da variabilidade citadas no item 5.6.1 se

aplicam a este caso.
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5.6.3 — Ajuste da Rede Neural Artificial para Alongamento

As tabelas V.22 a V.28 mostram os ajustes da RNA para o Alongamento.

Tabela V.22: Rede Neural Atrtificial com 4 neurdnios na camada de entrada, Alongamento:

- Namero de . ~ N° de Training [Er_ro F’T° E’rrc_) Correla(;:’?lo
Caracteristica Neurdnios Simulacdo épocas SSE Minimo Méximo Médio entre A's

(%) (%) (%) (%)

A 4 1 320 8,69016 0,01 26,76 4,8 29,4

A 4 2 399 8,68581 0,05 23,03 4,9 30,8

A 4 3 568 8,76031 0,02 18,89 51 50,2

A 4 4 437 8,90019 0,16 27,42 4,6 25,7

A 4 5 700 9,10471 0 16,53 4,57 37,9

A 4 6 405 8,66136 0,01 17,11 5 13,6

A 4 7 443 8,51236 0,04 19,87 5,22 28

A 4 8 386 8,41304 0,13 21,89 5,15 30,5

A 4 9 346 8,58704 0,02 26,83 4,85 37,7

A 4 10 371 8,62281 0,01 26,75 4,88 29,6

Valores Médios 438 8,69378 0,045 22,51 4,91 31,34

Tabela V.23: Rede Neural Atrtificial com 5 neurdnios na camada de entrada, Alongamento:

, - Erro Erro Erro Correlagéo
Caracteristica ’\Il\luech‘:r?ig: Simulagdo é'\:):)g:s Trglsnllzng Minimo Méaximo Médio entre E's

(%) (%) (%) (%)

A 5 1 399 9,26734 0,03 18,43 4,44 36,5

A 5 2 429 8,87779 0,09 19,63 4,81 38,6

A 5 3 700 8,77163 0,03 23,72 5,04 34,5

A 5 4 482 8,75645 0,01 18,68 4,97 28,3

A 5 5 349 9,20331 0,04 27,93 5,22 31,1

A 5 6 700 8,73824 0,01 23,97 5,03 26,9

A 5 7 544 8,68126 0,08 15,6 4,54 27,5

A 5 8 508 8,72635 0 16,81 5,12 31,5

A 5 9 389 9,03093 0,02 22,72 4,95 33,5

A 5 10 450 9,01294 0,06 14,77 4,67 37
Valores Médios 495 8,90662 0,037 20,23 4,88 32,54
Tabela V.24: Rede Neural Artificial com 6 neurdnios na camada de entrada, Alongamento:

. - Erro Erro Erro Correlagao
Caracteristica '#;ngsig: Simulacdo é'\:)c;g:s Trglsnllzng Minimo Méaximo Médio entre E's

(%) (%) (%) (%)

A 6 1 699 8,11479 0,01 26,98 5,53 21,9

A 6 2 470 8,0977 0,07 25,28 5,3 25,5

A 6 3 680 8,94158 0,13 23,89 4,71 36,6

A 6 4 697 7,59931 0,05 27,02 5,78 24,5

A 6 5 556 8,78308 0,01 23,54 4,69 29,1

A 6 6 443 9,41292 0,01 18,41 4,17 41,7

A 6 7 700 8,91877 0 26,66 4,66 31,2

A 6 8 700 8,99819 0,01 17,08 4,81 29,6

A 6 9 566 8,95116 0,01 14,31 4,71 35,6

A 6 10 700 8,67523 0,09 19,21 5,19 39,8

Valores Médios 621 8,64927 0,039 22,24 4,96 31,55
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Tabela V.25: Rede Neural Artificial com 7 neurbnios na camada de entrada, Alongamento:

o NuUmero de . ~ N° de Training I'Er_ro ?rf" E’rrq Correla(;'éo
Caracteristica NEuGes Simulagio épocas SSE Minimo Méaximo Médio entre A's

(%) (%) (%) (%)

A 7 1 580 8,4822 0,08 19,03 4,99 26,2

A 7 2 700 9,04638 0,02 17,66 4,76 35,4

A 7 3 700 8,37426 0,1 27,58 5,01 31,8

A 7 4 453 8,96094 0,01 13,98 4,74 25,2

A 7 5 700 8,50133 0,06 24,08 5,22 29,4

A 7 6 597 8,80169 0,01 23,41 4,56 27,3

A 7 7 700 8,89075 0,09 25,51 4,66 38,6

A 7 8 700 8,93558 0,02 13,05 5,05 33,9

A 7 9 657 8,25587 0,05 19,99 5,09 34,8

A 7 10 500 8,73231 0,05 18,6 4,81 40,7

Valores Médios 629 8,69813 0,049 20,29 4,89 32,33

Tabela V.26: Rede Neural Artificial com 8 neurdnios na camada de entrada, Alongamento:

. - Erro Erro Erro Correlagao
Caracteristica '#;ngsig: Simulacdo é'\:)c;g:s Trglsnllzng Minimo Méaximo Médio entre E's

(%) (%) (%) (%)

A 8 1 700 9,41274 0,01 18,41 4,17 41,8

A 8 2 588 8,65863 0,1 19,03 5,02 31,6

A 8 3 700 8,48198 0,06 22,57 5,22 36,9

A 8 4 700 8,37318 0,02 21,45 5,12 32,2

A 8 5 552 8,98855 0,01 16,29 4,68 38,2

A 8 6 700 8,66647 0,01 18,95 5,17 40

A 8 7 700 8,32535 0,14 21,51 5,39 35,3

A 8 8 700 8,73209 0,02 18,89 4,99 33,2

A 8 9 700 8,85682 0 19,97 4,76 33,8

A 8 10 625 8,88332 0,03 23,85 4,70 41,5

Valores Médios 667 8,73791 0,040 20,09 4,92 36,45

Tabela V.27: Rede Neural Artificial com 9 neurdnios na camada de entrada, Alongamento:

. - Erro Erro Erro Correlagao
Caracteristica %L;nggig: Simulacdo é'\:)c;cc:‘:s Trglsnéng Minimo Méaximo Médio entre f\'s

(%) (%) (%) (%)

A 9 1 700 9,38493 0,06 12,82 4,27 34,5

A 9 2 549 8,50816 0,07 18,47 4,45 34,7

A 9 3 700 9,1773 0,06 13,2 4,56 34,6

A 9 4 700 8,2914 0,14 18,89 5,41 33,3

A 9 5 700 9,15184 0,06 22,82 4,35 39,3

A 9 6 452 8,94548 0 22,23 4,73 45,2

A 9 7 590 8,74991 0,01 25,83 4,9 32,2

A 9 8 700 8,66303 0,01 17,89 4,87 38,4

A 9 9 700 8,38917 0,05 17,88 5,23 37,7

A 9 10 700 8,3978 0,06 19,5 5,26 32,6

Valores Médios 649 8,76590 0,052 18,95 4,80 36,25
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Tabela V.28: Rede Neural Artificial com 10 neurdnios na camada de entrada, Alongamento:

o NuUmero de . ~ N° de Training I’Er_ro ?rf" E’rr<_) Correla(;'éo

Caracteristica NEuGes Simulagio épocas SSE Minimo Méaximo Médio entre A's
(%0) (%0) (%) (%)
A 10 1 700 8,34437 0,03 21,91 5,23 48,5
A 10 2 700 8,8697 0,01 26,33 4,64 30,8
A 10 3 700 9,41268 0,01 18,41 4,17 41,8
A 10 4 561 8,75672 0,09 19,84 4,61 32,7
A 10 5 700 8,77429 0,14 18,2 4,97 24,2
A 10 6 700 8,47999 0,13 21,42 5,13 36,8
A 10 7 700 9,41268 0,01 18,41 4,17 41,8
A 10 8 561 8,75672 0,09 19,84 4,61 32,7
A 10 9 700 8,77429 0,14 18,2 4,97 24,2
A 10 10 700 8,47999 0,13 21,42 5,13 36,8
Valores Médios 672 8,80614 0,078 20,40 4,76 35,03

Neste caso, considerando que o alongamento foi a resposta que, em geral,
apresentava uma menor correlagcdo com as variaveis de entrada, decidiu-se utilizar
redes com até 10 neurbnios na camada de entrada para definir o numero ideal de

neurodnios. As tabelas V.29 a V.32 mostram os resultados da analise de variancia.

Tabela V.29: Erro Minimo (%) versus Numero de Neurénios:

Source DF SS MS F P
NUmero de Neurodnios 6 0,01190 0,00198 0,98 0,444
Error 63 0,12696 0,00202

Total 69 0,13886

S = 0,04489 R-Sq = 8,57% R-Sq(adj) = 0,00%

Individual 95% Cls For Mean Based on
Pooled StDev

Level N Mean Sthev  -——————- o ———— Fom S - +——

4 10 0,04500 0,05523 (- H e )

5 10 0,03700 0,03057 (--—--------- e )

6 10 0,03900 0,04433 - K )

7 10 0,04900 0,03348 (- e e e e )

8 10 0,04000 0,04619 (- H e )

9 10 0,05200 0,04022 (- T )

10 10 0,07800 0,05731 (- K )
——————— [ S ——— [ S —— [ R —— +——

0,025 0,050 0,075 0,100

Pooled StDev = 0,04489
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Tabela V.30: Erro Maximo (%) versus Numero de Neurdnios:

Source DF SS MS F P
Ndmero de Neurodnios 6 95,4 15,9 1,03 0,416
Error 63 974,7 15,5

Total 69 1070,0

S =3,933 R-Sq = 8,91% R-Sq(adj) = 0,24%

Individual 95% Cls For Mean Based on
Pooled StDev

Level N Mean StDev --———4-———————— o S — Fom o
4 10 22,508 4,275 (----—-—-- L )
5 10 20,226 4,224 (-—------- f )
6 10 22,238 4,617 (-—-—----—-—- L b}
7 10 20,289 4,809 (-~ > )
8 10 20,092 2,243 (-~ . )
9 10 18,953 4,035 (--------- * h)
10 10 20,398 2,533 (-————---—- * h)
TS — [ S —— [ S —— [ r—
17,5 20,0 22,5 25,0

Pooled StDev = 3,933

Tabela V.31: Erro Médio (%) versus Numero de Neurénios:

Source DF SS MS F P
NUmero de Neurodnios 6 0,276 0,046 0,39 0,883
Error 63 7,438 0,118

Total 69 7,713

S =0,3436 R-Sq = 3,57% R-Sq(adj) = 0,00%

Individual 95% Cls For Mean Based on
Pooled StDev

Level N Mean Stbev -—--—--—-—- Fom RS . S +o—=
4 10 4,9070 0,2176 (- H )
5 10 4,8790 0,2566 (- K e )}
6 10 4,9550 0,4831 (- e )}
7 10 4,8890 0,2125 (- L )}
8 10 4,9220 0,3531 (- e )}
9 10 4,8030 0,4016 (- K e )
10 10 4,7630 0,3856 (-———————————- e )}
_————— Fom o Fomm o . +—e=
4,64 4,80 4,96 5,12

Pooled StDev = 0,3436
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Tabela V.32: Correlagéo entre A’s (%) versus Numero de Neurdnios:

Source DF SS MS F P
Numero de Neurdnios 6 292,2 48,7 1,26 0,287
Error 63 2428,3 38,5

Total 69 2720,5

S = 6,208 R-Sq = 10,74% R-Sq(adj) = 2,24%

Individual 95% Cls For Mean Based on
Pooled StDev

Level N Mean StDev ——t e o o o

4 10 31,340 9,455 (-—————————- [ )

5 10 32,540 4,155 (--—-—---—- * e b}

6 10 31,550 6,686 (-————-——-—-—-— [ )

7 10 32,330 5,270 (—————————- S _____ )

8 10 36,450 3,808 (-————--———- * )

9 10 36,250 3,983 [ * o ___ )
10 10 35,030 7,765 (- * )

——te—ee Fom e Fom e ——— Fom——
28,0 31,5 35,0 38,5

Pooled StDev = 6,208

Na analise de varidncia obteve-se p-valor superior ao nivel de significancia
adotado, a = 0,05, para todos os parametros de desempenho. Tal resultado demonstra
nao haver diferengas significativas entre as médias obtidas para cada configuragcéo
testada. Apesar disto, considerando que os resultados das tabelas V.29 a V.32
sugerem uma reducdo do erro médio e um aumento da correlagdo com o aumento no

namero de neurdnios, a configuracao final adotada foi a com 10 neurénios.

Percebe-se, para o Alongamento, um maior nimero de épocas do processo de
treinamento da RNA, o que ilustra a tentativa do modelo em RNA em obter o melhor
ajuste para uma variadvel de dificii modelamento. O numero médio de épocas foi
bastante superior ao obtido para LE e LR (672 contra 268 e 405 épocas

respectivamente).

Tais fatos demonstram a maior complexidade (Em termos de modelamento) da
variavel Alongamento. Esta apresenta a maior variabilidade se comparada a LE e LR.
O processo de obtencdo do alongamento envolve inumeras fontes de ruidos, tais
como selegdo dos pontos de amostragem na viga mae, processo de preparacao,
presenga de defeitos superficiais, forma de medi¢cdo do alongamento (Podem ocorrer
variagoes devido aos paquimetros utilizados). Tais variagdes podem ocorrer em menor

escala para o LE e 0 LR, sendo que para o LR utiliza-se leitura direta da carga maxima
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(A qual é indicada por um ponteiro movel que se fixa neste valor) no visor do
equipamento utilizado, o que minimiza possiveis erros. Ja para o LE o ponto de
escoamento lido na escala do equipamento pode variar levemente, o que poderia
ocasionar maior erro de leitura se comparado ao LR ja que a leitura de LE ndo possui
as mesmas caracteristicas da leitura de LR. Conclui-se que a melhoria nas condi¢des
de selecdo de amostras, preparagao, leitura dos resultados nos ensaios mecanicos
(Possivel automacdo do processo) pode ter um efeito significativo na melhoria de
desempenho de qualquer modelo matematico para previsdo do alongamento. Os
resultados obtidos nas secbes 5.6.1 e 5.6.3 comprovam estas afirmagdes,

especialmente os resultados de 5.6.3.

A tabela V.33 mostra o resumo das caracteristicas das Redes Neurais
Artificiais utilizadas neste trabalho:

Tabela V.33: Resumo das Caracteristicas das Redes Neurais Artificiais:

Caracteristica Critério Comando MatlLab
Tipo de Perfi Estrutural W200X46,1 -
Conjunto de Treinamento = 75%,
Particdo e Tamanho do Banco de Dados Conjunto de Validagédo = 25%. RANPERM
Numero de Dados = 461.
Z,- _ Zlmt'n

Normalizagéo - X = i e

zZ; —Z
Inicializagdo dos Pesos da Rede - INITNW
Taxa de Aprendizado da Rede - TRAINGDX
Funcéo de Transferéncia - TANSIG
Critério de Convergéncia SSE ! % %‘,(t 0] )Z

ritéri ver i - =— -0 .
N p=ti ¥ P

Erro Minimo Objetivado 0,001 -
Numero de Ciclos de Treinamento 700 -
Modo de Treinamento BT -
Numero de Camadas Ocultas 1 -
Tamanho da Camada Oculta, LE 6 -
Tamanho da Camada Oculta, LR 6 -
Tamanho da Camada Oculta, A 10 -
Processo de Treinamento da Rede - TRAINBR
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5.7 — Treinamento e Validagao

5.7.1 — Limite de Escoamento

A figura 5.4 mostra as curvas de treinamento da RNA durante uma simulagéo
com a fungcdo de treinamento Propagagdo Reversa conforme ajustes mostrados no
item 4.5. Tal figura mostra a evolugdo da Soma Quadratica dos Erros (SSE, Sum of
Squared Errors, equagao 4.4 da segao 4.5.7) calculada para os dados de treinamento
da Rede Neural configurada com 6 neurénios para previsao do Limite de Escoamento.

O treinamento utilizou o conjunto de dados de treinamento conforme item 4.5.2.

O grafico da figura 5.4 mostra o resultado do treinamento, onde a Soma
Quadratica dos Erros (Tr-Blue: “Training Error” ou erro de treinamento) é exibida em
funcdo do numero de épocas de treinamento, ou seja, a evolugdo da convergéncia

durante o processo de treinamento no Software Matlab.

Training SSE = 6.76185
T T

10

102( 1
100 L L | L |
Squared Weights = 1.05614

Tr-Blue

Figura 5.4: Treinamento da RNA, utilizando o MATLAB, para previsao de LE, nimero de épocas utilizadas: 200.

Observa-se a rapida convergéncia da RNA até a estabilizacdo, o que ocorre
com 10 épocas. Como n&o ha diminuicdo na Soma Quadratica dos Erros e o
treinamento prosseguiu até a interrupgao, considera-se que nao houve superajuste da

Rede, conforme item 4.5.8, uma vez que se percebe grande queda inicial no erro SSE.
Esta queda é devida unicamente ao aprendizado e ndo houve nenhuma queda
posterior do erro. Neste caso a interrupgdo do treinamento ocorreu com 200 épocas.

Tal interrupgéo ocorre de acordo com os critérios mostrados no item 4.5.11.

A figura 5.5 compara os valores reais e simulados pelo modelo de 111

amostras (25% do banco de dados original) utilizadas nos testes de validagédo da RNA.
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Comparacao entre os LEs (N° amostras = 111)

—LE estimado

Amplitude normalizada

Amostra

Figura 5.5: Resultado da Validagdo da RNA, para previsao de LE.

Os dados estdo normalizados, porém o valor maximo € igual a 460MPa, o valor
médio igual a 417MPa e o valor minimo igual a 378MPa de acordo com a tabela V.3.
Percebe-se que a Rede simula melhor os valores proximos a média do Limite de
Escoamento, ndo sendo muito precisa na simulacido de dados que se afastam muito
da média (Maior diferenga entre os pontos simulados e medidos). Tal fato é devido ao
processo de treinamento ser eficaz nas regides de maior concentragdo de dados.
Como o histograma da figura 5.6 mostra, a regiao central (Média dos resultados, em
torno de 417MPa) concentra a maior parte das ocorréncias. Nas extremidades, devido
a auséncia de maior quantidade de dados, como em qualquer distribuicdo normal, o
aprendizado nao é muito eficaz o que é comprovado pelo maior erro dos dados

simulados. Tal fato também foi verificado no trabalho conduzido por Singh .
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Histogram of LE (MPa)

Normal
70+ Mean 416,5
A StDev 15,23
60— N 444
/—:‘55
50+ 47 /
w4

)
c 40+
g 33
o 30
f,t) 30

20+ A}Z \
10 9
i e [y

T T T T T
390 405 420 435 450
LE (MPa)

Figura 5.6: Histograma dos valores reais do Limite de Escoamento.

A figura 5.7 mostra a correlagcdo entre Limite de Escoamento medido e Limite
de Escoamento estimado. Os pontos desta figura correspondem aos resultados das
111 amostras utilizadas na etapa de validacdo do modelo. Nesta simulacao foi obtida
uma correlagao linear (p) igual a 66,5%. Percebe-se consideravel dispersao dos dados

ao redor da reta, o que evidencia a variabilidade do processo de laminacgao.
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Correlacao = 66.5%

0.9

0.8

LE estimado
o o o o
» 4] o ~

e
w

0.2 -

0.1

Figura 5.7: Correlagéo entre LE medido e LE estimado.

A figura 5.8 mostra a variacdo do erro estimado de LE para cada amostra
utilizada no processo de validagdo da RNA. Conforme comentado anteriormente, os
maiores erros estdo associados aos dados localizados nas extremidades do
histograma do limite de escoamento (Figura 5.6). Estas regides, por apresentar um
menor numero de dados, ndo permitem a mesma eficiéncia de aprendizado a exemplo

da regido central do histograma.

Utilizou-se a equacéo 4.9, secao 4.6, para calculo do erro, ou erro estimado.
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Erros (%): Max = 6.74; Min = 0.05; Med = 2.28
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5 b - N
[ \‘ | H “ | I H
& I ] -
\‘;4—h ‘\\ \“ I \'\ ‘\ | H | | i \“
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Figura 5.8: Erro de estimativa de LE para cada amostra.
5.7.2 — Limite de Resisténcia

De maneira similar ao discutido na seg¢ao 5.7.1, a figura 5.9 mostra as curvas
de treinamento da RNA durante uma simulagdo com a funcdo de treinamento

Propagacao Reversa conforme ajustes mostrados no item 4.5.
Tal figura mostra a evolugdo da Soma Quadratica dos Erros (SSE, Sum of

Squared Errors) calculada para os dados de treinamento da Rede Neural configurada

com 6 neurdnios para previsao do Limite de Resisténcia.
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Amplitude normalizada

Training SSE = 5.63517

Tr-Blue
8’\3
—
|

0 1 1

Squared Weights = 1.35302

10

Figura 5.9: Treinamento da RNA, utilizando o MATLAB, para previsao de LR, nimero de épocas utilizadas: 222.

Também se observa a convergéncia gradual e progressiva da RNA até a
estabilizacdo, o que ocorre com apenas 6 épocas. As mesmas consideracbes a
respeito do numero de épocas de treinamento, interrup¢cdo e superajuste discutidas

em 5.7.1 se aplicam a este caso.

Para o Limite de Resisténcia a interrup¢ado do treinamento ocorreu com 222

épocas.

A figura 5.10 compara os valores medidos e modelados do limite de resisténcia
para as 111 amostras utilizadas nos testes de validagdo da RNA. Os dados estao
normalizados, porém o valor maximo é igual a 552,0MPa, o valor médio igual a

507,4MPa e o valor minimo igual a 469,1MPa de acordo com a tabela V.3.

Comparagéo entre os LRs (N° amostras = 111)

15 !
~e LR medido

—LR estimado

Amostra

Figura 5.10: Resultado da Validagdo da RNA, para previsao de LR.
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A figura 5.11 mostra a distribuigdo dos valores medidos de Limite de
Resisténcia. Como ocorrido para o Limite de Escoamento também se percebe que a
Rede simula melhor os valores proximos a média do Limite de Resisténcia. As

mesmas consideragdes discutidas no item 5.7.1 se aplicam a este caso.

Histogram of LR (MPa)
Normal

704 66 Mean 507,4
StDev 15,53
N 444

61

60

: [ 53
50 7Z

40 N 36

Frequency
@

30 %
2BN=—

20+ 16

14 /14
10- / \\9\ ]
2_/r 2 2
O T T T T T %
480 495 510 525 540
LR (MPa)

Figura 5.11: Histograma dos valores reais do Limite de Resisténcia.

Outro resultado avaliado foi a correlagao entre os valores medidos e calculados
de LR, o qual é mostrado graficamente na figura 5.12. Os dados se referem as 111
amostras usadas na validagao da rede. Neste caso foi obtida uma correlacgao linear (p)
igual a 69,1%. Este valor foi maior se comparado ao obtido para o Limite de
Escoamento. Tal fato pode ser explicado pela menor presenca de variaveis presentes
no ensaio de tracao para determinacdo do Limite de Resisténcia, conforme discutido
em 5.6.3. A técnica de determinacdo do LE leva a uma maior incerteza, ou maior
variabilidade, na sua determinacdo, uma vez que a leitura do ponto de escoamento

nao é automatizada.
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Correlacao = 69.1%
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Figura 5.12: Correlagéo entre LR medido e LR estimado.

A figura 5.13 mostra o erro de estimativa de LR (Equacido 4.9) para cada

amostra utilizada no processo de validagdo da RNA. Obteve-se erro maximo igual a

5.68% com erro de estimativa médio igual a 1,82%. Como discutido em 5.7.1 os

maiores erros estdo associados as extremidades do histograma dos dados.

Erros (%): Max = 5.68; Min = 0.02; Med = 1.82

Amostra

Figura 5.13: Erro de estimativa de LR para cada amostra.
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5.7.3 — Alongamento

A figura 5.14 mostra as curvas de treinamento da RNA durante uma simulagao
com a funcado de treinamento Propagagdo Reversa conforme ajustes mostrados no
item 4.5.

Tal figura mostra a evolugdo da Soma Quadratica dos Erros (SSE, Sum of
Squared Errors) calculada para os dados de treinamento da Rede Neural configurada

com 10 neurdnios para previsao do Limite de Resisténcia.

Training SSE = 8.56277

10

107 R

Tr-Blue

|
Squared Weights = 0.827921

10

Figura 5.14: Treinamento da RNA, utilizando o MATLAB, para previsdo de A, nimero de épocas utilizadas: 700.

Também se observa a convergéncia gradual e progressiva da RNA até a
estabilizagcdo, o que ocorre com apenas 6 épocas. As mesmas consideragdes a
respeito do numero de épocas de treinamento e superajuste discutidas em 5.7.1 se

aplicam a este caso.

Para o Alongamento a interrupgdo do treinamento ocorreu com 700 épocas.
Percebe-se maior numero de treinamentos para o Alongamento, conforme discutido no
item 5.6.3.

A figura 5.15 ilustra de maneira grafica os valores de 111 amostras utilizadas
nos testes de validacdo da RNA. Os dados estdo normalizados, porém o valor maximo
€ igual a 34,5%, o valor médio igual a 28,94% e o valor minimo igual a 23,50% de
acordo com a tabela V.3. O resultado para o Alongamento é bem inferior ao

conseguido para LE e LR.
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Comparagao entre os A's (N° amostras = 111

1.5 ‘
- | R medido

—LR estimado

|

Amplitude normalizada

Amostra

Figura 5.15: Resultado da Validagdo da RNA, para previsao de A.

A figura 5.16 mostra a distribuicdo dos dados reais de Alongamento. Como
ocorrido para o Limite de Escoamento também se percebe que a Rede simula bem os
valores proximos a média do Alongamento. As mesmas consideragdes discutidas no
item 5.7.1 se aplicam a este caso, porém observa-se maior dispersdao dos dados em
torno da média, se comparado a LE e LR, o que pode ser uma das justificativas para a

maior diferenca entre valores reais e estimados conforme verificado na figura 5.15.
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Histogram of Alongamento (%6)
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Figura 5.16: Histograma dos valores reais do Alongamento.

Outro resultado obtido é a correlagcdo entre os A’'s mostrado graficamente na
figura 5.17. Neste caso foi obtida uma correlagao linear (p) igual a 24,9%. Percebe-se
consideravel dispersao dos dados ao redor da reta, o que evidencia a variabilidade do
processo quanto ao alongamento.

Correlacao = 24.9%
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Figura 5.17: Correlagéo entre A medido e A estimado.
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A figura 5.18 ilustra o erro de estimativa de A para cada amostra utilizada no
processo de validagdo da RNA. Percebe-se variagao acentuada dos erros ao redor do
erro de estimativa médio, bem superior ao verificado para LE e LR. Como discutido em

5.7.1 os maiores erros estdo associados as extremidades do histograma dos dados.

Erros (%): Max = 23.37; Min = 0.18; Med = 4.97
‘\ ——Erro pontual
— Erro medio
20} H :

Erro de estimativa (%)

L
60
Amostra

Figura 5.18: Erro de estimativa de A para cada amostra.
5.8 — Simulagao das Propriedades Mecénicas nas faixas de validade

De acordo com o discutido no item 4.6, os itens 5.8.1 a 5.8.3 mostram o
processo de simulacdo das propriedades mecanicas nas faixas de validade do
modelo. Espera-se verificar se 0 modelamento por RNA é coerente com alguns dos
aspectos metalurgicos do processo de laminagao obtidos para condi¢gdes controladas.
Serdo comparados, também, estes resultados em relagdo ao comportamento previsto
dos dados pelas anadlises graficas das seg¢des 5.1.1 a 5.1.3. A interpretacdo dos

resultados da simulagédo e sua comparagao com os aspectos metallrgicos (Sec¢ao 3.7)
ocorrera no item 5.9.

5.8.1 — Limite de Escoamento

As figuras 5.19 a 5.27 apresentam as simulagdes da variagdo do Limite de

Escoamento para todas as variaveis de entrada da RNA (Variaveis de Processo e

101



Composicao Quimica) usando os pesos definidos apds o treinamento mostrado na
figura 5.4. Para cada uma destas simulagdes alterou-se a variavel alvo dentro de seus
limites de treinamento (Valores minimos e maximos) com as demais variaveis sendo

mantidas fixas em seus valores médios, conforme tabela V.3.

Com a curva de simulagédo do Limite de Escoamento também s&o mostrados
nos graficos todos os resultados reais disponiveis (LE x variavel) com o objetivo de se
verificar sua distribuicdo ao longo da faixa de validade destas variaveis. Para se
verificar qual a tendéncia da curva de simulacdo dentro do espaco de validade do
modelo, inseriram-se trés retas as quais delimitam o espaco de 2 desvios padrbes das
amostras. Tal abordagem visou restringir a verificacdo visual do efeito das variaveis no
LE a regido central do respectivo Histograma, tal como mostrado na figura 5.6,
eliminando assim os pontos situados nas extremidades do Histograma os quais

apresentam maior erro de previsao, conforme item 5.7.1.

Simulacao de LE para Temperatura na faixa de 939.8 a 1007.1°C

T T T | T T
| .
| Curva de simulacao

! e Amostras

: Faixa de 1 desvio padrao das amostras
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Limite de Escoamento (MPa)
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Figura 5.19: LE em fungéo da Temperatura Final de Laminagéo (°C).
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Simulacao de LE para Redugao na faixa de 84.7 a 86.5%
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Simulacao de LE para Manganés na faixa de 1.2020 a 1.4540%
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Simulacao de LE para Enxofre na faixa de 0.0031 a 0.0134%
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Figura 5.25: LE em fungéo do teor de Cromo (%).



Simulacao de LE para Niobio na faixa de 0.0200 a 0.0360%
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Figura 5.26: LE em fung&o do teor de Nidbio (%).

Simulacao de LE para Nitrogénio na faixa de 0.0019 a 0.0069%
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Figura 5.27: LE em fungdo do teor de Nitrogénio (%).

5.8.2 — Limite de Resisténcia

As figuras 5.28 a 5.36 apresentam as simulagcbes da variagdo do Limite de

Resisténcia para todas as variaveis de entrada da RNA (Variaveis de Processo e

Composicao Quimica) usando os pesos definidos apds o treinamento mostrado na
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figura 5.9. Para cada uma destas simulagdes alterou-se a variavel alvo dentro de seus
limites de treinamento (Valores minimos e maximos) com as demais variaveis sendo

mantidas fixas em seus valores médios, conforme tabela V.3.

Com a curva de simulacdo do Limite de Resisténcia também sdo mostrados
nos graficos todos os resultados reais disponiveis (LR x variavel) com o objetivo de se
verificar sua distribuicdo ao longo da faixa de validade destas variaveis. De maneira
semelhante ao realizado para o Limite de Escoamento inseriram-se trés retas as quais
delimitam o espaco de 2 desvios padrbées das amostras. Conforme explicado
anteriormente tal abordagem visou restringir a verificagao visual do efeito das variaveis
no LR a regido central do respectivo Histograma, tal como mostrado na figura 5.11,
eliminando assim os pontos situados nas extremidades do Histograma os quais

apresentam maior erro de previsao, conforme item 5.7.2.

Simulacao de LR para Temperatura na faixa de 939.8 a 1007.1°C
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Figura 5.28: LR em fungdo da Temperatura Final de Laminagéo (°C).
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= Curva de simulacao
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Simulacao de LR para Redugao na faixa de 84.7 a 86.5%
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Simulacao de LR para Carbono na faixa de 0.0808 a 0.1309%
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Simulacao de LR para Manganés na faixa de 1.2020 a 1.4540%
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Simulacao de LR para Enxofre na faixa de 0.0031 a 0.0134%
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Figura 5.34: LR em fungéo do teor de Cromo (%).



Simulacao de LR para Niobio na faixa de 0.0200 a 0.0360%
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Figura 5.36: LR em fungéo do teor de Nitrogénio (%).



5.8.3 — Alongamento

As figuras 5.37 a 5.45 apresentam as simulagdes da variacdo do Alongamento
para todas as variaveis de entrada da RNA (Variaveis de Processo e Composicao
Quimica) usando os pesos definidos apds o treinamento mostrado na figura 5.14.

Também se utilizou o procedimento descrito em 5.8.2 para elaboragao das curvas.

Com a curva de simulacdo do Alongamento também sdo mostrados nos
graficos todos os resultados reais disponiveis (A x varidvel) com o objetivo de se

verificar sua distribuicdo ao longo da faixa de validade destas variaveis.

Simulacao do Alongamento para Temperatura na faixa de 939.8 a 1007.1°C
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Figura 5.37: A em fungédo da Temperatura Final de Laminagéo (°C).
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Simulacao do Alongamento para Redugao na faixa de 84.7 a 86.5%
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Simulacao do Alongamento para Manganés na faixa de 1.2020 a 1.4540%
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Simulacao do Alongamento para Enxofre na faixa de 0.0031 a 0.0134%
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Figura 5.42: A em funcgéo do teor de Enxofre (%).

Simulacao do Alongamento para Cromo na faixa de 0.0130 a 0.0470%
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Figura 5.43: A em fungéo do teor de Cromo (%).
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Simulacao do Alongamento para Niébio na faixa de 0.0200 a 0.0360%
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Figura 5.44: A em funcgéo do teor de Nidbio (%).

Simulacao do Alongamento para Nitrogénio na faixa de 0.0019 a 0.0069%
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Figura 5.45: A em fungéo do teor de Nitrogénio (%).
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5.9 — Discussao dos Resultados Obtidos

5.9.1 — Limite de Escoamento

Observa-se que os resultados obtidos na simulacdo de LE nas faixas de
validade para cada variavel de entrada foram coerentes com as tendéncias
inicialmente observadas na analise da base de dados disponivel, conforme item 5.1.1.
No desempenho de previsdo da RNA obteve-se um coeficiente de correlagao linear
(Equacéo 4.10 na secgdo 4.6) entre “LE” medido e “LE” estimado igual a 66,5% com
erro de estimativa médio igual a 2,28%. A acentuada dispersao verificada é devida em
parte a origem industrial dos dados e também pela inevitavel presenca de regides
onde a quantidade de dados € menor, conforme figura 5.6, o que torna o aprendizado
da Rede Neural Artificial menos eficiente em relacdo a regido central do histograma.
No trabalho apresentado por Singh ® percebe-se 0 mesmo efeito do aumento do erro
em regides onde a concentragdo de dados € menor, isto é, pontos extremos no

histograma de distribuig&o.

A simulagdo dos resultados de LE estimados nas faixas de validade do modelo

traz alguns pontos importantes:

a) LE em funcdo da Temperatura Final de Laminagao (°C): Observa-se pouca
variagdo de LE com o aumento da temperatura. Tal fato € possivelmente
causado pela variacdo relativamente estreita de temperatura e a elevada
variabilidade dos dados usados. Além disto, ele pode estar ligado a alta
temperatura final de laminacdo, em torno de 950 a 1.000°C ©. Acos do tipo
ARBL, microligados ao Niébio, apresentam grande aumento do LE na faixa de
temperatura entre 700 e 850°C em funcdo do refino da microestrutura,
conforme pode ser visto nas referéncias (39) e (40). No tipo de processo de
laminagdo avaliado, convencional, ndo € adotada qualquer técnica visando
modificagdo ou obtencdo das propriedades mecanicas, tais como na
Laminacdo Controlada ou Termo-Mecanica ®%. E pronunciada a dispersao dos

resultados estimados com a variacédo da temperatura;

b) LE em funcdo da Redugéo (%): Embora a faixa de variagcdo da Redugao seja

pequena (De 85,6% a 86,49%), obteve-se uma variagdo que segue o esperado

117



conforme a revisdo bibliografica “%. Ou seja, quanto maior a redugéo total
maior o Limite de Escoamento obtido ja que o tamanho de gréo ferritico final
acaba sendo menor. Mais uma vez se observa grande dispersdo dos

resultados estimados com a variagcéo da redugéo;

c) LE em fungédo do teor de Carbono (%): A tendéncia aqui observada é a
esperada conforme revisdo bibliografica ® *?. Quanto maior o teor de carbono
maior o Limite de Escoamento previsto pelo modelo. Este efeito é bastante
pronunciado na faixa de teor de carbono utilizada, entre 0,08 e 0,13%.
Observa-se que, pelo modelo, um aumento em 0,01% de Carbono ocasiona
aumento de aproximadamente 7MPa ao Limite de Escoamento. Obteve-se um

valor semelhante no trabalho apresentado por Singh ?;

d) LE em fung¢ao do teor de Manganés (%): Mais uma vez, a tendéncia prevista
pelo modelo segue o esperado segundo a literatura consultada ® 9. O Limite
de Escoamento aumenta com o aumento do teor de Manganés utilizado. Tal
efeito é bastante pronunciado na faixa de teor de Manganés utilizado, entre
1,20 e 1,45%. O aumento de 0,1% no teor de Manganés ocasiona, segundo o
modelo, aumento de 10MPa ao Limite de Escoamento. Também se observa

acréscimos similares no LE no trabalho apresentado por Singh

e) LE em fungdo do teor de Silicio (%): Neste caso também a tendéncia
prevista pelo modelo foi similar & colocada pela literatura 9, isto é, aumento no
Limite de Escoamento com o aumento do teor de Silicio, porém tem-se um leve

aumento (3MPa) para cada 0,1% de adi¢ao de Si;

f) LE em fungéo do teor de Enxofre (%): Observa-se leve queda no Limite de
Escoamento com o aumento do teor de Enxofre. E bastante acentuada a
dispersao dos resultados estimados. Como esperado a influéncia do Enxofre
no Limite de Escoamento é praticamente nula, como ja havia sido evidenciado
na secao 5.1.1, figura 5.1. Desta forma os resultados obtidos na simulag&o
refletem o comportamento esperado (Sec¢do 3.7.1) e ao constatado na segao
51.1;
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g) LE em funcao do teor de Cromo (%): Também se observa leve queda no
Limite de Escoamento com o aumento do teor de Cromo. E o contrario do que
se espera conforme o relatado pela Literatura ®®. Tal fato pode estar ligado &
grande variabilidade dos dados de entrada e ja havia sido visualizado
anteriormente na analise de correlagdo entre estas duas variaveis a partir do
Banco de Dados. Uma outra explicacdo para este fato pode estar relacionada
aos baixos teores tipicos para estes produtos, uma vez que nao sao
intencionalmente adicionados (Entre 0,013 e 0,047%, vide secdo 5.5). De

acordo com Lyakishev e Tulin ©9

, acréscimos nas propriedades mecanicas
podem se conseguidos a custas de adigcbes consideraveis de Cromo,

usualmente acima de 1,00%. Nesta faixa de adigao o efeito nao é visivel,

h) LE em func&o do teor de Nidbio (%): Esta variavel tem um efeito bastante

23739 Observa-se

pronunciado no Limite de Escoamento, conforme esperado
consideravel aumento de LE com o aumento no teor de Nidbio, em torno de
12MPa para cada adicdo de 0,01% de Nb. Ganhos semelhantes foram
visualizados por Singh . A faixa de temperatura final de laminacéo, em torno
de 950 a 1000°C ndo € a ideal para ganhos maiores de propriedades
mecanicas. Tal fato denota uma oportunidade de redugao de custos do produto
laminado, com a utilizagdo das propriedades intrinsecas aos elementos micro-
ligantes como ocorre na laminagdo controlada, onde altos valores de
resisténcia sado conseguidos com adigcbes minimas de elementos de liga,

conforme secao 3.7.2;

i) LE em fungao do teor de Nitrogénio (%): Também se observa leve queda no
Limite de Escoamento com o aumento do teor de Nitrogénio. De acordo com a
literatura o mesmo exerce um efeito indireto na resisténcia. A propriedade de
aumento de resisténcia do Nidbio é consequéncia da separagdo das fases
dispersas de Carbonitretos de Nidbio, Nb (C, N), formados na decomposicao
da solugcdo sodlida supersaturada em uma solucdo solida em equilibrio e

particulas dispersas ©. Isoladamente pouco influencia nos resultados finais
(38)

Um outro problema relacionado ao processo de determinagdao do Limite de

Escoamento se refere a leitura da escala do Equipamento de Tracio que se traduz em
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mais uma fonte de variagdo dos dados, piorando assim o desempenho da RNA. Tal
processo nao é automatizado, estando sujeito a possiveis erros de interpretacao,

conforme discutido em 5.6.3.

5.9.2 — Limite de Resisténcia

Para o Limite de Resisténcia, os resultados obtidos no processo de simulagao
nas faixas de validade de cada variavel de entrada também foram bastante coerentes
com as tendéncias inicialmente observadas nas analises da base de dados disponivel,
de acordo com o item 5.1.2. Obteve-se um coeficiente de correlagao linear (Equacao
4.10 na secao 4.6) entre “LR” medido e “LR” estimado igual a 69,1% com erro de
estimativa médio igual a 1,82%. Observa-se que a capacidade de previsao de LR foi
significativamente superior ao do modelo para o LE. Tal fato pode estar ligado ao
meétodo de obtencdo do LR o qual apresenta maior facilidade de leitura da carga

maxima no equipamento de tracdo do que a leitura da carga de escoamento.

A dispersao verificada € devida em parte a origem industrial dos dados e
também pela inevitavel presenca de regides onde a quantidade de dados é menor,
conforme figura 5.11, o que torna o aprendizado da Rede Neural Artificial menos
eficiente em relagdo a regido central do histograma. Fato este também verificado em

outros trabalhos .

A simulagdo dos resultados de LR estimados nas faixas de validade do modelo

traz alguns pontos importantes:

a) LR em fungdo da Temperatura Final de Laminacdo (°C): Observa-se
tendéncia de aumento de LR com o aumento da temperatura final de
laminacao. Esta tendéncia € oposta do esperado, ou seja, queda de LR com o

%949 J4 se havia detectado esta

aumento da temperatura final de laminag&o ¢
tendéncia na analise de dispersao realizada em 5.1.2. Verificar consideragdes

do item 5.9.1;
b) LR em funcdo da Reducgéo (%): Observa-se o efeito esperado conforme

Bakkaloglu “?. Tem-se um aumento de 10MPa para cada aumento de um

ponto percentual na reducgao total utilizada. Mais uma vez se observa a grande

120



dispersdo dos resultados estimados com a variacdo da reducdo. Dentro do
intervalo de dois desvios padrao observa-se a mesma inclinagao da curva de
simulagéo tanto para LE quanto para LR. O comportamento é exatamente igual
ao mostrado na secdo 3.7.2 “Y. As mesmas consideracdes a respeito do
pequeno intervalo dos dados, item 5.9.1, sdo validas para o Limite de

Resisténcia;

c) LR em fungéo do teor de Carbono (%): O comportamento previsto pelo
modelo é o esperado considerando as informacdes da revisdo bibliografica
%) O aumento de LR com o aumento no teor de Carbono é bastante
pronunciado na faixa de teor de carbono utilizada, entre 0,08 e 0,13%.
Observa-se aqui que o aumento em 0,01% de Carbono ocasiona acréscimo de
10MPa no Limite de Resisténcia, apresentando maior influéncia se comparado
ao observado no Limite de Escoamento. Tal observagdo é coerente com o
estudo realizado na secdo 5.1.2. O trabalho de Singh ® mostra resultados

similares;

d) LR em fungao do teor de Manganés (%): O Limite de Resisténcia aumenta
com o aumento do percentual de Manganés, conforme esperado ©%. O
aumento de 0,10% no teor de Manganés ocasiona aumento aproximado de
10MPa ao Limite de Resisténcia, resultado idéntico ao obtido para o Limite de
Escoamento e em concordéancia com o estudo realizado nas secgbes 5.1.1 e
5.1.2. No trabalho apresentado por Singh ® observa-se que para maiores
teores de Manganés (> 1,00%) as curvas de LR e LE sdo praticamente

paralelas, o que replica o resultado obtido neste trabalho;

e) LR em fungéo do teor de Silicio (%): Neste caso também temos a tendéncia
esperada, conforme Lyakishev e Tulin ®®, aumento no Limite de Resisténcia
com o aumento do teor de Silicio. O efeito ndo é tdo pronunciado quanto no
caso do Carbono e Manganés, porém tem-se um leve aumento

(aproximadamente 5MPa) para cada 0,1% de adigao de Si;
f) LR em funcéo do teor de Enxofre (%): Ndo se observa nenhuma relagao

entre o Limite de Resisténcia e o teor de Enxofre. A curva é praticamente linear

sem nenhuma inclinagdo. Como esperado a influéncia do Enxofre no Limite de
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Resisténcia € praticamente nula, como ja havia sido evidenciado na secgao
5.1.2, figura 5.2. Desta forma os resultados obtidos na simulagéo s&o coerentes

com os resultados verificados em 5.1.2 e esperados (item f da Secao 3.7.1);

g) LR em funcédo do teor de Cromo (%): Observa-se leve queda no Limite de
Resisténcia com o aumento do teor de Cromo. E o contrario do que se espera
conforme Literatura ®%. Vide item (g) em 5.9.1 acerca das possiveis causas

deste resultado;

h) LR em fungao do teor de Nidbio (%): Este elemento quimico tem um efeito
pronunciado no Limite de Resisténcia, conforme literatura ¢ 3" 9. Observa-se
aumento de LR com aumento do teor de Niébio, em torno de 6MPa para cada
adicao de 0,01% de Nb. Observa-se nas sec¢des 5.1.1 e 5.1.2 o maior efeito do
Nidbio no LE do que em LR. As mesmas consideragdes sobre o uso de
processo de laminagao controlado, discutido na secéo 5.9.1, item h, sao validas

para este caso;

i) LR em funcdo do teor de Nitrogénio (%): Observa-se pouco ou quase
nenhum aumento no Limite de Resisténcia com o aumento do teor de
Nitrogénio. As observacoes feitas no item (i) da se¢édo 5.9.1 sdo aplicaveis na

discussao do efeito do Nitrogénio no LR.

5.9.3 — Alongamento

Para o Alongamento os resultados obtidos na simulagdo de A nas faixas de
validade de cada variavel de entrada também foram bastante coerentes com as
tendéncias inicialmente observadas nas analises graficas da base de dados
disponivel, conforme item 5.1.3. No desempenho de previsdo da RNA obteve-se um
coeficiente de correlagao linear entre “A” medido e “A” estimado igual a 24,9% com
erro de estimativa médio igual a 4,97%. Observa-se que os resultados de desempenho
de previsdo de A foram significativamente inferiores aos de LE e LR. Tal fato pode
estar ligado ao método de obtencdo do A o qual é bastante influenciado por questdes

de selecao e preparo de corpos de prova, leitura de dimensdes iniciais e finais.
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A simulacao dos resultados de Alongamento calculados nas faixas de validade

do modelo traz alguns pontos importantes:

a) A em funcdo da Temperatura Final de Laminagdo (°C): Observa-se leve
tendéncia de queda de A com o aumento da temperatura final de laminagéo. E
exatamente o oposto do esperado, ou seja, aumento de A com o aumento da
temperatura final de laminagao ©* “%. Ja se havia detectado esta tendéncia na
analise de dispersao realizada em 5.1.3. Verificar consideragées em (a) na

secdo 5.9.1;

b) A em funcdo da Reducgéo (%): Neste caso ndo se observa o efeito esperado
conforme revisao bibliografica, ou seja, quanto maior a redugao total menor o
Alongamento obtido ja que o tamanho de grdo ferritico final acaba sendo

menor, de acordo com Bakkaloglu “?

. A relacédo entre A e Redugado é
praticamente plana ao longo da faixa de validade do modelo. Verificar

consideragdes em (b) na se¢éo 5.9.1;

c) A em fungédo do teor de Carbono (%): A tendéncia aqui observada é a
esperada conforme revisdo bibliografica ® *%. Quanto maior o teor de carbono
menor o Alongamento. Este efeito € pouco pronunciado na faixa de teor de
carbono utilizada, entre 0,08 e 0,13%. Observa-se aqui que o aumento em
0,01% de Carbono ocasiona leve queda, de aproximadamente 1,00%, ao

Alongamento;

d) A em fungdo do teor de Manganés (%): O Alongamento diminui com o
aumento do percentual de Manganés utilizado, sendo a tendéncia esperada
conforme revisdo bibliografica ? 3. Tal efeito é pouco pronunciado na faixa de
teor de Manganés utilizado, entre 1,20 e 1,45%. O aumento de 0,10% no teor
de Manganés ocasiona queda aproximada de 2,0% ao Alongamento. Observa-
se grande dispersdo dos resultados estimados com a variagdo do teor de

Manganés;

e) A em funcado do teor de Silicio (%): Neste caso também temos a tendéncia

esperada, ou seja, queda no Alongamento com o aumento do teor de Silicio, de
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acordo com Lyakishev e Tulin ®°. O efeito é pouco pronunciado se comparado

ao anteriormente verificado com LE e LR;

f) A em fungdo do teor de Enxofre (%): Nao se observa praticamente nenhuma
relacdo entre o Alongamento e o teor de Enxofre. Comportamento coerente
com a literatura (Segao 3.7.1). A curva é praticamente linear sem nenhuma

inclinacdo. E bastante acentuada a dispersao dos resultados estimados;

g) A em fungdo do teor de Cromo (%): Observa-se leve aumento no
Alongamento com o aumento do teor de Cromo. E o contrario do que se espera
conforme Literatura ®%. Vide item (g) em 5.9.1 acerca das possiveis causas

deste fato;

h) A em funcdo do teor de Nidbio (%): Observa-se leve queda do Alongamento
com o aumento do teor de Nidbio, conforme se espera a partir da Literatura
3739 Um acréscimo de 0,01% no teor de Nb implica em queda de 1,00% no
alongamento. E pronunciada a dispersdo dos resultados estimados com a

variagao da temperatura;
i) A em fungido do teor de Nitrogénio (%): Nao se observa nenhuma relagao

entre o Alongamento e o teor de Nitrogénio. Vide consideragbes na secao (i)
em 5.9.1.
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5.10 — Modelamento em Regresséo Multipla Linear

Conforme citado no item 4.7 seguem os resultados obtidos no modelamento

utilizando a técnica de Regressao Multipla Linear.

5.10.1 - Limite de Escoamento

Os coeficientes da equacido de regressdo, seus efeitos sobre a variavel

estudada (LE) e a estatistica da regressdo sao mostrados na tabela V.34.

Tabela V.34: Coeficientes da Equacéao Linear, Efeitos sobre LE e Estatistica de Regresséo:

Limite de Escoamento Coeficientes p-valor Efeito no LE Estatistica de regressao
Intersegéo -503,63 0,002 - R multiplo 0,65
C 299,96 0,000 Positivo R-Quadrado 0,42
Mn 92,58 0,000 Positivo R-quadrado ajustado 0,41
Si 18,53 0,602 Positivo Erro padrao 11,71
S -368,67 0,150 Negativo Observagdes 444
Cr -301,81 0,000 Negativo
Nb 1587,97 0,000 Positivo
N -654,93 0,364 Negativo
T aba f 0,14 0,005 Positivo
% Redugéo na Largura 6,99 0,000 Positivo

Neste caso a equacao gerada foi:

LE (MPa) =- 504 + 300 C + 92,6 Mn + 18,5 Si - 369 S-302 Cr + 1588 Nb - 655 N +
0,136 T aba f+ 6,99 % Redug¢do na Largura (5.1)

O p-valor calculado mostra se a variavel de entrada é estatisticamente
significante ou ndo para o modelo. Caso seja menor que o nivel de significAncia
utilizado (a = 0,05) considera-se que a variavel é significativa para o modelo. Caso

seja maior é estatisticamente nao significativa.

Para LE e considerando o critério acima, verifica-se que as variaveis de
entrada Si, S e N ndo podem ser consideradas como significativas uma vez que os p-
valores obtidos estiveram acima do nivel de significAncia adotado. Tais resultados sao

coerentes com os resultados obtidos na seg¢éo 5.9.1.
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Embora algumas das varidaveis de entrada n&o fossem estatisticamente
significativas (Si, S e N) decidiu-se manter as mesmas variaveis no modelo de
Regressdo Multipla Linear de modo a permitir a comparagdo com os resultados
obtidos com a técnica de modelamento por Redes Neurais Atrtificiais em igualdade de

condicoes. Este procedimento foi adotado também para o LR e A.

5.10.2 - Limite de Resisténcia

Os coeficientes da equacdo de regressdo, seus efeitos sobre a variavel

estudada (LR) e a estatistica da regressao sdo mostrados na tabela V.35.

Tabela V.35: Coeficientes da Equacao Linear, Efeitos sobre LR e Estatistica de Regresséo:

Limite de Resisténcia Coeficientes p-valor Efeito no LR Estatistica de regressao
Intersegéo -870,69 0,000 - R multiplo 0,71
C 648,63 0,000 Positivo R-Quadrado 0,50
Mn 87,37 0,000 Positivo R-quadrado ajustado 0,49
Si 79,55 0,018 Positivo Erro padrao 11,08
S -199,24 0,410 Negativo Observagdes 444
Cr -174,54 0,028 Negativo
Nb 649,41 0,000 Positivo
N 307,46 0,652 Positivo
T aba f 0,33 0,000 Positivo
% Redugéo na Largura 9,84 0,000 Positivo

Neste caso a equacao gerada foi:

LR (MPa) =-871+649C + 87,4 Mn +79,5S8i-199S-175Cr + 649 Nb + 307 N +
0,330 T aba f + 9,84 % Redug¢do na Largura (5.2)

Observa-se que a influéncia das variaveis de entrada no LR sdo as mesmas

obtidas no modelamento por RNA.

O p-valor obtido mostra que as variaveis S e N nao sao estatisticamente
significativas para o modelo. O impacto nas propriedades mecanicas sao coerentes
com os resultados obtidos com o modelamento por RNA, conforme pode ser verificado
em 5.9.2.
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5.10.3 - Alongamento

Os coeficientes da equacido de regressdo, seus efeitos sobre a variavel

estudada (A) e a estatistica da regressdo sao mostrados na tabela V.36.

Tabela V.36: Coeficientes da Equacao Linear, Efeitos sobre A e Estatistica de Regresséo:

Alongamento Coeficientes p-valor Efeito no A Estatistica de regressao
Intersegéo 79,17 0,002 - R multiplo 0,33
C -24,65 0,014 Negativo R-Quadrado 0,11
Mn -6,22 0,002 Negativo R-quadrado ajustado 0,09
Si -5,68 0,297 Negativo Erro padréo 1,79
S -96,12 0,014 Negativo Observagodes 444
Cr 19,01 0,138 Positivo
Nb -43,04 0,126 Negativo
N 57,49 0,603 Positivo
Tabaf -0,01 0,432 Negativo
% Reducgéo na Largura -0,37 0,198 Negativo

Neste caso a equacgao gerada foi:

Alongamento (%) = 79,2 - 24,7 C - 6,22 Mn - 5,68 Si - 96,1 S + 19,0 Cr - 43,0 Nb + 57 N -
0,00578 T aba f- 0,367 % Redu¢do na Largura (5.3)

Neste caso o p-valor obtido mostra que as variaveis Si, Cr, Nb, N, T abafe %
Reducdo na Largura ndo sao estatisticamente significativas para o modelo em
Regressao Multipla. Tal fato re-afirma a extrema dispersdo encontradas nos dados
reais.

5.11 - Comparagéo entre os resultados obtidos: RNA x Regressdo Multipla

Linear

A tabela V.37 foi construida para comparar o desempenho das duas técnicas
de modelamento.

Tabela V.37: Comparagao entre os resultados obtidos: RNA x Regressao Mdltipla Linear:

Limite de Escoamento Limite de Resisténcia Alongamento
Regressdo RNA - 6 Neurdnios Regressédo RNA - 6 Neurbnios Regressdo RNA - 10 Neurénios
Correlagéo 0,65 0,67 0,71 0,75 0,33 0,35
Erro minimo (%) 0,00 0,03 0,00 0,02 0,00 0,08
Erro médio (%) 2,27 2,26 1,73 1,57 4,86 4,76
Erro maximo (%) 7,77 7,26 6,66 5,97 27,00 20,40
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O método de calculo do coeficiente de correlagao linear (Coeficiente de

Pearson) é o mesmo tanto para o MatLab, quanto para o MINITAB (Ver se¢ao 4.6).

Observa-se que a Rede Neural Artificial apresenta desempenho melhor se
comparada ao modelo em Regressao Linear Multipla. Os erros médios e maximos

obtidos em RNA sao inferiores aos obtidos em Regressao Multipla Linear.

De acordo com o discutido na secédo 3.2, as RNA’s tendem a apresentar uma
maior habilidade no tratamento de dados com incertezas e erros de medida. Tal fato é
comprovado pelo melhor ajuste (Maior coeficiente de correlagdo e menores erros
médios) obtido a partir do modelamento feito em RNA em comparacdo com o ajuste

feito no modelamento por Regressao Mdltipla Linear.

No trabalho conduzido por Jones "), observam-se resultados semelhantes aos
obtidos no presente trabalho. Os resultados dos coeficientes de correlagdo e desvios
(erros) obtidos com a técnica de Redes Neurais Artificiais foram superiores aos obtidos

com a técnica de Regressao Mudltipla Linear.

Em relacdo a qualidade dos dados de propriedades mecanicas, Jones )
observa que melhorias devem ser realizadas visando sua melhoria além de reducao
na variabilidade existente. Deste modo quanto melhor a qualidade dos dados

utilizados, melhor a capacidade de previsao de qualquer técnica de modelamento.
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CAPITULO 6 — CONCLUSOES

Trés modelos em Redes Neurais Artificiais, capazes de prever as Propriedades
Mecanicas (Limite de Escoamento, Limite de Resisténcia e Alongamento), como
funcdo da Composi¢cao Quimica e parametros de processo de laminagao, foram
treinados e testados. Os modelos se mostraram consistentes com as tendéncias
metalurgicas estabelecidas na maioria das variaveis analisadas e refletiram as
tendéncias previamente verificadas nas analises estatisticas realizadas. Os modelos

podem ser utilizados para estudar o efeito de cada variavel de maneira isolada.

A utilizacdo de técnicas estatisticas como critério de escolha do numero de
neurénios na camada de entrada da Rede Neural Artificial se mostrou eficiente, pois
foi possivel visualizar alguma melhoria de desempenho com a variagao do nimero de
neurdnios e decidir qual a arquitetura ideal. No caso do LR a eficiéncia desta técnica
foi bastante clara. Para o LE e o A, cujos dados apresentavam um maior erro, os

resultados foram menos evidentes.

A comparagdo dos resultados obtidos através do modelo em Redes Neurais
Artificiais e em Regressdo Mdltipla Linear indica que as Redes podem produzir
modelos com maiores correlagdes, menores erros medios € menores erros maximos.
No caso aqui estudado, os resultados obtidos estiveram, em grande parte, em

conformidade com a Literatura pesquisada.

Foi possivel verificar a influéncia das variaveis de entrada nos resultados finais.
As tendéncias foram as mesmas verificadas nas analises de regressao realizadas, o
que mostra que as Redes Neurais Artificiais retrataram de forma fiel as tendéncias
verificadas nos dados reais, além de refletir algumas das tendéncias metalurgicas

esperadas.
Constatou-se, para as condigdes trabalhadas, uma baixa influéncia da
Temperatura Final de Laminacdo (TFL) nas Propriedades Mecénicas dos Perfis

Estruturais Laminados a Quente.

Como limitagbes importantes para o maior sucesso este trabalho verificou-se:
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a) Qualidade do Banco de Dados utilizado: A origem industrial dos dados
ocasiona elevada dispersdo dos dados em relacdo ao seu intervalo de variacdo com
baixas correlagbes entre as variaveis de entrada e de saida. O modelo obtido para o
Alongamento teve um desempenho muito inferior aos outros dois. Para os demais
modelos (Limite de Escoamento e Limite de Resisténcia) obteve-se maior sucesso em

funcdo dos menores ruidos presentes para sua determinacgao;

b) O banco de dados atualmente disponivel, embora armazene uma grande
quantidade de variaveis, ndo traz ainda algumas de grande importadncia para a

compreensao do problema tais como, por exemplo:

v' Temperatura de reaquecimento dos blocos;

v' Tempo de processo de laminagéo;

v' Parametros de Laminagdo, incluindo os ajustes passe a passe de
laminacao, eventual atraso durante o processo de laminagéo e tempo gasto
durante cada passe de laminacgao;

v Taxa de resfriamento (°C/s).

c¢) Quantidade de dados disponiveis: Em funcdo de oferta comercial e tempo de
operacgao da linha de laminagéo estudada, ndo se possui um banco com maior numero
de dados para cada uma das bitolas passiveis de laminagdo. A bitola escolhida,
W200X46,1, por ser bastante produzida foi escolhida, entretanto o numero de

ocorréncias foi abaixo de 500.

De uma forma geral, os resultados obtidos indicam, em concordancia com
diversos trabalhos disponiveis na literatura, que as Redes Neurais Artificiais podem
modelar vérios aspectos dos processos siderurgicos, mesmo com o grau de

complexidade e variabilidade significativa de seus resultados.
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CAPITULO 7 - ETAPAS FUTURAS

7.1 — Projeto Green Belt

Em paralelo com este projeto de Dissertacdo de Mestrado é conduzido um
projeto intitulado “Seis Sigma — Green Belt: Redug&o no Percentual Fora de Faixa de
Limite de Escoamento dos Perfis Estruturais Laminados” conduzido por este autor em
conjunto com a consultoria do INDG (Instituto de Desenvolvimento Gerencial) cujo
foco é a minimizagdo da variabilidade atualmente encontrada nas Propriedades

Mecanicas.

O problema da variabilidade ¢ altamente relevante, pois implica na
possibilidade de redugcao de custos com Ferro-Ligas, minimizando assim o custo final

do produto laminado o que aumenta a margem de lucro.

No cenario futuro vislumbra-se significativo aumento de producao dos Perfis

Laminados o que acarreta em grandes possibilidades de redugéo de custos.
7.2 — Aprimoramento do Modelo a partir da inclusdo de novas variaveis

Uma das premissas do Projeto Seis Sigma Green Belt € o conhecimento
estatistico das diversas variaveis envolvidas na evolugcido das propriedades mecanicas
do acgo estrutural. Para tanto é prevista melhorias no banco de dados com a inclusao

de mais variaveis de processo.

Prevé-se a expansdao do banco de dados com a inclusdo das variaveis

presentes na tabela VII.1:
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Tabela VII.1: Novas variaveis a serem utilizadas no futuro Banco de Dados

Variavel
Temperatura das zonas do forno

Ajuste do Laminador por passe (mm)

Composigéao quimica do bloco (%)

Dimensdes do bloco ou Beam Blank (mm)

Escala de passe
Reducéo Total (Esboco/Produto final) (%)
Taxa de redugéo (s-1)

Taxa de Resfriamento apds laminagéo (°C/s)

Temperatura de Saida do perfil (°C)

Temperaturas de Entrada (°C)

Tempo de deslocamento do BD1 até BD2 (s)

Tempo de deslocamento do BD2 até o Tandem (s)

Tempo de deslocamento do forno até BD1 (s)

Tempo de percurso em cada zona

Tempo de Permanéncia (s)

Tempo morto (s)

Tipo de material (dimens&o tedrica) (mm)

Velocidade de laminagéo (m/s)

Volume de agua utilizada no resfriamento dos cilindros (m3/s);

Com a inclusdao das novas variaveis e minimizacdo da variabilidade de
processos sera possivel a melhoria e complementacdo do Modelo de Previsdo de
Propriedades Mecanicas baseado em Redes Neurais. Os beneficios advindos deste
modelo estdo ligados a redugdo de custos, otimizacdo de processos e maior

conhecimento do processo de laminagao.

7.3 — Implantagdo da Rede Neural Artificial em Sistema

Fora do escopo do presente trabalho, mas como uma continuacdo deste e

ainda diretamente ligada a ele, deverédo ser cumpridas a seguintes etapas:

7.3.1 - Implementacao do Sistema Simulador

Trata-se da implementacdo das RNA’s obtidas em sistema computacional
especialmente desenvolvido visando o gerenciamento eficiente dos dados calculados.

(23)

Cita-se o trabalho realizado por Dobrzanski o0 qual consiste de um sistema com

quatro modulos principais:
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v Motor do Modelo (Model Engine): Gerenciamento dos parametros,
aquisicao dos resultados calculados pelo modelo e preparacdo dos dados
para processamento posterior;

v Pacote de Teste (Test Package): A ferramenta que torna possivel a
avaliagdo dos resultados calculados pelo Motor do Modelo;

v' Ferramenta de Algoritmo Genético (Genetic Algorithm Tool): Ferramenta
suporte para selegdo dos parametros e otimizacdo das propriedades
obtidas dos produtos em aco;

v Interface do Usuario (User Interface): Interface grafica dos resultados
calculados a qual torna possivel a apresentacdo de graficos 2D (Duas

dimensdes) e 3D (Trés dimensbes) bem como a selegao arbitraria dos

parametros de entrada. A interface grafica € mostrada na figura 7.1.
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Figura 7.1: Telas de exemplo mostrando a resposta do Modelo em graficos 2D e 3D

O sistema é controlado interativamente (O usuario especifica os valores dos
parametros de entrada) ou automaticamente, quando os dados necessarios para
operacgao do sistema sao adquiridos do banco de dados contendo os resultados reais
de testes. O sistema processa todos os resultados de andlise em tempo real, o que
significa que cada mudanga em um parametro de entrada implica reagao imediata do
modelo a qual pode ser observada nos graficos. Os requerimentos de projeto do
Sistema foram focados na facilidade e flexibilidade de uso. Isto significa que o usuario

sempre possui informagao plena sobre a situacédo do sistema ©®.

A interface do usuario torna a mudanga das variaveis de entrada possivel, bem
como a observacao dos resultados dos calculos da RNA em fungdo de mudangas em
qualquer um dos parametros de entrada (Graficos em duas dimensdes) ou quaisquer

dois dos parametros de entrada (Graficos em trés dimensées) .
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Os resultados calculados pelo modelo podem ser utilizados para inumeras
analises das propriedades dos agos para varias combinagdes dos parametros de
entrada. O exemplo mostrado na figura 7.2 € um exemplo da saida do Sistema onde
as propriedades mecénicas (LE e LR) sdo mostradas como fungéo de dois pardmetros

arbitrarios ¥,

Este Sistema foi concebido no ambiente de programacdo Microsoft Visual
Studio.NET 2002.

MPa uTs MPa YP

0200 0.029

Figura 7.2: Resultado calculados de LR (UTS) e LE (YP) em fungéo da concentragao de Nidbio e Carbono

A ferramenta para otimizacdo automatica dos parametros de entrada para
obtencao das propriedades requeridas do ago € uma das caracteristicas do Sistema. A
otimizagao consiste em se encontrar o conjunto de vetores de entrada, para os quais
LE e LR séo calculados, de maneira tal que os valores calculados estao possivelmente
proximos aos valores postulados ). Esta caracteristica torna possivel o processo de
selecao dos pardmetros que influenciam nas caracteristicas do produto, tais como LE
e LR.

O objetivo final deste trabalho é possuir uma ferramenta de Desenvolvimento
que torne possivel as simulagbes em computador, adequada para previsdo das
propriedades mecanicas em fungao dos diversos aspectos tecnolégicos e composigao

quimica do ago.
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