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RESUMO

As propriedades mecanicas do aco dependem fortemente de sua composicao quimica e dos
parametros empregados durante o processamento termomecanico a qual foi submetido. Entender
como cada varidvel afeta tais propriedades € indispensdvel a obtencao de produtos sidertrgicos
de elevada qualidade com menor custo. Entretanto, o grande nimero de varidveis envolvidas
dificulta esta tarefa. Ferramentas estatisticas combinadas com algoritmos de previsdes podem
ser utilizadas na identificacdo dos pardmetros mais relevantes e na obtencdo de uma fungao
matemadtica que consiga descrever adequadamente as propriedades mecanicas do ago a partir
dos pares de entrada-saida selecionados. No presente trabalho, informagdes sobre a composi¢ao
quimica e as varidveis do processamento termomecanico foram coletadas em uma sidertrgica e
utilizadas na previsdo de propriedades mecanicas de vergalhdes de ago submetidos a tratamento
térmico usando os métodos de estimacdo: Andlise de Regressdao Linear (ARL), Méquina de
Aprendizagem Minima (MAM), Rede Neural Artificial (RNA), Maquina de Vetores de Suporte
(MVS) e Maquina de Vetores de Suporte por Minimos Quadrados (MVSMQ) . O coeficiente de
determinacdo foi calculado entre os valores observados e preditos para as seguintes propriedades
mecanicas: Limite de Escoamento (LE), Limite de Resisténcia a Tra¢do (LRT), Razao LRT/LE
e o Alongamento Percentual (AP). Os resultados estimados pelos algoritmos se mostraram
promissores, indicando que MAM e MVSMQ podem ser uteis na avaliacdo e escolha dos

parametros mais adequados a serem utilizados durante o processo de producgdo do aco.

Palavras-chave: Vergalhdes de aco; Propriedades Mecanicas; Andlise de Regressdo Linear;
Miaquina de Aprendizagem Minima; Rede Neural Artificial; Mdquina de Vetores de Suporte;

Maiquina de Vetores de Suporte por Minimos Quadrados.



ABSTRACT

The mechanical properties of steel depend strongly on its chemical composition and the para-
meters used during submitted thermomechanical processing. Understanding how each variable
affects such properties is indispensable for obtaining high-quality steel products at a lower cost.
However, the large number of variables involved in the manufacturing process makes this task
difficult. It is possible to use statistical tools combined with predictive modeling to identify the
most relevant parameters and to obtain a mathematical model that can adequately describe the
mechanical properties of the rebar from the selected input-output pairs. In the present work,
information about the chemical composition and the variables of thermomechanical processing
were collected at steel industry and used to predict the mechanical properties of steel rebar
submitted to heat treatment using the methods of estimation: Linear Regression Analysis(LRA),
Minimal Learning Machine (MLM), Artificial Neural Networks (ANN), Support-Vector Machine
(SVM) and Least-Squares Support-Vector Machines (LSSVM). The determination coefficient
was calculated between the observed and predicted values for mechanical properties: Yield
Strength (YS), Ultimate Tensile Strength (UTS), UTS/YS ratio, and Percent Elongation (PE).
The results estimated by the algorithms were promising, indicating that MLM and LSSVM can
be useful in evaluating and choosing the most adequate parameters to be used during the steel

production process.

Keywords: Steel Rebar; Mechanical Properties; Linear Regression Analysis; Minimal Learning
Machine; Artificial Neural Networks; Support-Vector Machine; Least-Squares Support-Vector

Machines.
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1 INTRODUCAO

O funcionamento do mundo moderno tal qual conhecemos é extremamente depen-
dente do ago. O aco esta presente de diversas formas no nosso dia a dia: no setor automobilistico,
na construcao civil, em utensilios domésticos, entre outras. Cerca de 1.878 milhdes de toneladas
de a¢o foram produzidas no mundo em 2020 movimentando bilhdes de délares na economia.
(ASSOCIATION, 2021)

A produgdo do aco pode ocorrer através de duas rotas: a integrada e a semi-integrada.
As usinas integradas operam em trés fases basicas: reducgao, refino e lingotamento, tendo como
o seu principal insumo o minério de ferro. J4 as usinas semi-integradas operam em duas fases
bésicas: refino e lingotamento, e utilizam sucata metdlica, ferro gusa ou ferro esponja como
insumo bdsico. (ARAUJO, 2021)

Em usinas siderdrgicas semi-integradas o processo de refino ocorre em fornos que
usam a eletricidade como fonte de energia para a fusdo e refino do metal. Na grande maioria
dessas usinas os Fornos Elétricos a Arco (FEAs) sdo utilizados para fundir sucatas de ago
e transforma-las em aco liquido (YILDIRIM; PREZZI, 2017). Em seguida, o ago liquido é
vazado para o forno panela onde ocorre a adi¢do de elementos de liga e remocao de impurezas.
Neste processo, o controle da composi¢do quimica do aco recebe atencao especial para que os
produtos possam atingir as propriedades mecanicas desejadas no final do processo de fabricacio
(SAMPAIO et al., 2009). O aco € entdo solidificado em equipamentos de lingotamento continuo
para produzir produtos semi-acabados, tais como tarugos, blocos, lingotes e placas.

Algumas siderurgicas possuem ainda o processo de laminacdo para produzirem
produtos acabados. Nesta etapa o aco € processado por equipamentos chamados laminadores que
reduzem a secdo transversal por compressao do metal e promovem a recristalizacao do material,
exercendo um grande impacto na resisténcia e elasticidade do produto laminado (BOER et al.,
2012). Em algumas usinas, ap6s o processo de laminag@o pode ocorrer um tratamento térmico
adicional com o objetivo de melhorar as propriedades mecanicas do aco. Além da composicao
quimica, outros fatores de extrema importancia para as propriedades mecanicas finais do agco
sdo os parametros de processo da laminagdo e do tratamento térmico ao qual serd submetido
(ARSHADI et al., 2020). Desta forma, a escolha adequada da matéria-prima e dos parametros
do processo de laminacao sdo muito importantes para obter boas propriedades mecénicas do aco.
Portanto, o controle dos insumos aliado aos parametros apropriados que proporcionam agos de

maior qualidade e menor custo é primordial para uma inddstria siderirgica se manter competitiva
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(WORRELL, 2011).

Modelos matemaéticos estdo sendo utilizados para prever propriedades mecanicas de
produtos sidertrgicos a partir da composi¢ao quimica do ago e dos parametros do processo. A
andlise de regressdo tem sido um método comum e eficaz para alcancar esse objetivo (GIGOVIC-
GEKIC er al., 2014). A aplica¢ido de métodos de estimacdo provocou um grande avanco na
formulacdo de modelos de predi¢ao mais robustos (JUUTILAINEN et al., 2003). Ghaisari et
al. (2012) previram as propriedades mecanicas de produtos laminados a frio a partir de uma
ampla variedade de parametros de todas as etapas de producdo por redes neurais artificiais.
Yang et al. (2009) desenvolveram a rede neural Bayesiana para prever a resisténcia a tragao de
produtos laminados a quente a partir de composi¢des de aco e varidveis criticas do processo de
laminacdo. Belayadi e Bourahla (2019) usaram um modelo de rede neural para prever e calcular
as propriedades mecanicas das ligas Al-Zn a partir de sua composicdo quimica.

No presente trabalho informacdes sobre a composi¢dao quimica do ago e das varidveis
do processamento termomecanico foram coletadas em uma usina siderurgica e utilizadas como
varidveis preditoras de quatro importantes propriedades mecanicas de vergalhdes de aco: Limite
de Escoamento (LE), Limite de Resisténcia a Tracao (LRT), Razdo LRT/LE e Alongamento Per-
centual (AP). Cinco técnicas preditivas foram utilizadas para prever as propriedades mecénicas:
Andlise de Regressdo Linear (ARL), Maquina de Aprendizagem Minima (MAM), Rede Neural
Artificial (RNA), Mdquina de Vetores de Suporte (MVS) e Mdquina de Vetores de Suporte por
Minimos Quadrados (MVSMQ).

1.1 Objetivo geral

O objetivo deste trabalho € avaliar o emprego de métodos de estimagao na predi¢do

de importantes propriedades mecanicas de vergalhdes de aco utilizados na construgdo civil.

1.2 Objetivos especificos

1. Processamento e andlise de dados de composi¢do quimica e das varidveis do processamento
termomecanico através do uso das ferramentas de previsao.

2. Avaliar as varidveis que mais influenciam nas quatro propriedades mecanicas finais do
vergalhdo: Limite de Escoamento, Limite de Resisténcia a Tragdo, Razdo LRT/LE e

Alongamento Percentual.
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3. Avaliar o desempenho da Regressao Linear, Mdquina de Aprendizagem Minima, Rede
Neural Artificial, Mdquina de Vetores de Suporte e Maquina de Vetores de Suporte por

Minimos Quadrados na previsdo das propriedades mecénicas do aco.

1.3 Producio cientifica

Os resultados obtidos utilizando a ARL e a RNA foram publicados no artigo "Mathe-
matical modelling for predicting mechanical properties in rebar manufacturing"(MURTA et al.,
2021). Ja os resultados obtidos utilizando a MAM, a MVS e a MVSMQ irdo ser submetidos no

artigo "Mechanical properties prediction in rebar using kernel-based regression models".

1.4 Organizacao do restante da tese

Os capitulos 2 e 3 apresentam alguns conceitos importantes utilizados nesse trabalho.
O capitulo 2 traz informagdes sobre fabricacdo e propriedades mecénicas do aco carbono. Ja o
capitulo 3, aborda conceitos sobre as técnicas de estimacdo e os dados utilizados. Em seguida, o
capitulo 4 traz os resultados e as discussdes obtidas. Por fim, o capitulo 5 apresenta a conclusao

da tese e propostas para trabalhos futuros.
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2 FABRICACAO E PROPRIEDADES MECANICAS DO ACO CARBONO

O presente capitulo comeca apresentando os conceitos basicos do ago carbono
e a influéncia dos seus principais elementos de liga em sua propriedade mecanica. Entao,
fundamentos de processos de laminagdo e do tratamento térmico do vergalhdo sdao abordados.
Em seguida, uma breve explicagao das propriedades mecanicas (Limite de Escoamento, Limite
de Resisténcia a Tracdo, Razdo LRT/LE e Alongamento Percentual) estudadas nesse trabalho

sdo apresentadas.

2.1 Aco Carbono

O ago carbono € uma liga metalica formada principalmente de ferro e carbono,
contendo percentual entre 0,008% e 2,11% carbono, podendo conter outros elementos secun-
darios como silicio, manganés, magnésio, cromo e outros (LAURITO, 2010). Devido suas
propriedades mecanicas, o aco € bastante utilizado no setor automobilistico, na construgao civil
e eletrodomésticos (BLACK; KOHSER, 2020).

A maéxima solubilidade do carbono no ferro a temperatura ambiente € de 0,008 %
e a solubilidade méxima do carbono € de 2,11%, que ocorre a 1148°C (CHIAVERINI, 1977).
Dependendo do teor de carbono no aco e da temperatura, diferentes estruturas e propriedades
sdo obtidas em equilibrio, como pode ser visto no diagrama do ferro-carbono apresentado na
Figura 1.

A regido de interesse do diagrama ferro-carbono para a producao de barras de ago é
a de teor de carbono de até 0,76%, classificados como acos hipoeutetdides (ARAIjJ 0O, 2010).
Considere o resfriamento, lento (em condicdes de equilibrio termodinamico), de uma liga
hipoeutetdide, que inicia no ponto “c” até o ponto “f”, apresentado na Figura 2. A transformacgao
metalurgica se inicia no ponto ¢ (Figura 2) com a presenca da fase austenita (7). Constituida
por uma solugdo solida intersticial de carbono no ferro com estrutura Cubica de Face Centrada
(CFC), possui propriedade nao magnética, boa resisténcia mecanica e tenacidade (CALLISTER;
RETHWISCH, 2007). A medida que a temperatura do aco diminui, pequenos graos de ferrita
(o) comecam a aparecer. Os grdos se formam no contorno de grdo da austenita, ver ponto d na
Figura 2. Em temperaturas menores, maior fracdo de ferrita € formada (ver ponto e). A ferrita
apresenta uma estrutura Cubica de Corpo Centrado (CCC), com alto alongamento percentual e

baixa resisténcia a tragao.
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Figura 1 — Diagrama de fases ferro-carbono
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Ao resfriar abaixo de 727°C (linha NO) a austenita se transforma em um micro-
constituinte eutetéide denominado perlita, composto por lamelas alternadas de ferrita, uma fase
tenaz formada por solu¢do de carbono intersticial na matriz do ferro cubico de corpo centrado, e
cementita, um carboneto de ferro (Fe3C) que apresenta estrutura ortorrdmbica, duro e quebradico,
que eleva a dureza e resisténcia dos acos alto carbono. No ponto f, toda a austenita se transforma
em perlita, Iaminas de ferrita e cementita dispostas alternadamente, que possui as propriedades
mecanicas intermedidrias entre seus constituintes (CALLISTER; RETHWISCH, 2007).

Os diagramas de equilibrio apresentados nas Figuras 1 e 2 sdo para condicdes de
resfriamento lento (CALLISTER; RETHWISCH, 2007). Com o aumento da taxa de resfriamento
do aco as taxas de difus@o do carbono dissolvido na austenita diminuem, produzindo uma
microestrutura bainitica, e podendo chegar a ocorrer transformagdes adifusionais e originar
uma fase metaestavel martensitica. Se a velocidade de resfriamento for muito elevada, ira
ocorrer formacao da martensita, sendo, a bainita. A Figura 3 ilustra a variagdo da microestrura

dependendo da taxa de resfriamento para o aco 1050, onde A € austenita, F € ferrita, P € perlita,
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Figura 2 — Diagrama de fases de acos hipoeutetdides
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B € bainita e M é martensita. Durante o resfriamento, para ocorrer a producdo de martensita
€ necessdrio que o acgo atinja a temperatura de inicio de transformagdo Martensitica (Ms, ver
Figura 3), assim um % de Austenita serd transformado em Martensita. Se a temperatura Ms ndo
for atingida nenhuma martensita serd formada.

Assim como a perlita, a bainita também € formada por ferrita e cementita. Entretanto,
sdo arranjadas de forma nao lamelar cuja as caracteristicas sao dependentes da composi¢ao da
liga e da temperatura de transformacdo. A bainita alinha elevada resisténcia e boa tenacidade. Ja
na martensita, a rapida queda de temperatura impede que os dtomos de carbono se difundam
para fora da estrutura cristalina dos dtomos de ferro, resultando apenas em uma ligeira distor¢ao
de forma destas estruturas (CALLISTER; RETHWISCH, 2007). A martensita é extremamente
rigida, mas muito fragil. O tratamento térmico para producdo de martensita € chamado de

témpera.
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Figura 3 — Diagrama de transformacao tempo-temperatura para o aco 1050
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Visando obter propriedades mecanicas adequadas, apés a témpera o ago pode passar
por um tratamento térmico denominado revenimento, no qual ele é reaquecido e, entdo, a
martensita, metaestavel, transforma-se em ferrita e cementita, originando a martensita revenida,

mais resistente e maledvel que a martensita (CALLISTER; RETHWISCH, 2007).

2.2 Elementos presentes no aco

Além do ferro e do carbono, outros elementos podem fazer parte da composi¢ao
quimica do ago. Alguns deles sdo residuais, inerentes do processo de fabricagdo, e outros sdo
introduzidos em sua composi¢do para se obter propriedades mecanicas desejdveis. Entre os
principais elementos presentes no aco, destacam-se: Carbono, Manganés, Nidbio, Fésforo,
Silicio, Molibdénio, Cobre, Vanadio, Enxofre, Cromo, Niquel e Estanho. Uma breve explicacdo
da influéncia destes elementos nas propriedades mecanicas do aco estdo apresentados nesta

secao.



2.2.1 Carbono

O percentual de carbono € um dos fatores com maior influéncia nas propriedades
mecanicas dos agos. Em geral, quanto maior € o teor de carbono maior € a resisténcia mecanica a

tracao e menor € o alongamento percentual do aco, como observado na Figura 4 (CHIAVERINI,

1977).

Figura 4 — Influéncia do teor de carbono sobre as propriedades mecanicas do aco carbono

esfriados lentamente
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O teor de carbono também influéncia na transformagao martensitica. O aumento do

percentual de carbono causa um retardo nas transformacdes por difusdo e diminui a temperatura

de inicio de transformagdo martensitica.

1.2

ALONGAMENTO, %
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2.2.2 Manganés

O manganés € um elemento de liga muito importante na fabricacdo do aco. Além de
sua funcdo desoxidante, ele favorece a formagao de carbonetos, ajudando a criar microestrutura
dura por meio da témpera (LIMA et al., 2017). O manganés aumenta a resisténcia mecanica e a
dureza do aco. De acordo com Black e Kohser (2020), o manganés combina-se com o enxofre
prevenindo a fragilidade a quente. Na auséncia do manganés, o enxofre combina-se com o ferro
formando sulfeto de ferro, que no final da solidificacao € prejudicial ao agco, podendo provocar o

sucateamento de todo o material (GUIMARAES; SOUZA, 2015).
2.2.3 Niquel

O niquel favorece a estabiliza¢do da microestrutura austenitica (CARVALHO et al.,
2010), com isso teores corretos deste elemento proporciona o equilibrio entre as fases. O niquel
possuli alta resisténcia a corrosdo, boa condutividade térmica e elétrica a elevada temperatura e

excelente propriedade magnética. E utilizado na fabricacdo do aco inoxidavel e acos ligados.
2.2.4 Molibdénio

O molibdénio pode formar carbonetos complexos na austenita e na ferrita (CHI-
AVERINI, 1977), sendo responsavel pelo aumento da temperatura de crescimento dos graos
austeniticos. Este aumenta a temperabilidade e reduz as temperaturas de t€émpera. Adicio-
nalmente, o molibdénio melhora a dureza a quente, a resisténcia mecanica e a ductilidade. E
utilizado como um substituto do tungsténio, ja que cerca da metade da quantidade do molibdénio

em relacdo ao tungsténio produz resultados parecidos ao ago.
2.2.5 Niobio

De acordo com Chiaverini (1977), pequenos teores de niébio elevam o limite de
escoamento do material e o limite de resisténcia do ago (em menores propor¢des). No ago
inoxidével, o niébio forma o carboneto de niébio e impede a formacdo do carboneto de cromo,

composto prejudicial a alguns acos.
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2.2.6 Fosforo

E um elemento responsdvel pelo aumento da resisténcia mecanica e diminuicio da
ductilidade e da tenacidade. Em agos com baixo teor de carbono, pode ser empregado para
aprimorar as caracteristicas de usinabilidade e resisténcia a corrosao atmosférica (CHIAVERINI,
1977). O fésforo tem a tendéncia de formar compostos estaveis com o ferro devido sua eletropo-
sitividade (PALMA, 1985), ndo sendo utilizado na fabricacio de agcos com alto teor de carbono

devido fragilidade que provoca.
2.2.7 Silicio

A principal fung¢do do silicio no aco € de agente desoxidante. Quando adicionado
ao aco liquido ele se combina com o oxigénio formando um composto sélido, evitando a
formacdo de bolhas no aco através da reagdo quimica do oxigénio com o carbono (CO e COy)
(CHIAVERINI, 1977). A adigao desse elemento aumenta a resisténcia mecanica e a oxidagao
a temperaturas elevadas, porém se dissolve na ferrita e tende a decompor cementita (FesC). E
utilizado para aumentar a temperabilidade de acos que contém elementos nao grafitizantes e a

dureza de acos com baixo teor de liga.
2.2.8 Cobre

O cobre melhora consideravelmente a resisténcia a corrosao do aco. De acordo com
Chiaverini (1977), a adicao de 0,25% de cobre aumenta em duas vezes a resisténcia de um ago
sem cobre. E um elemento responsdvel também pelo acréscimo na resisténcia mecinica e uma
pequena diminui¢do da ductilidade. O cobre pode ocasionar fragilidade a quente na fabricag¢do
do ago, provocando trincas no lingotamento continuo, laminacao a quente e soldagem (SANTOS,

2017). Adicionando niquel a fragilidade a quente pode ser evitada.
2.2.9 Vanaddio

O vanddio forma carbonetos estaveis que impede o crescimento do grio e contribui
para a dureza a quente do aco. A microadi¢do de vanddio ao ago causa precipitacdes de particulas

finas de V4C3 na matriz de ferrita, levando ao endurecimento secundario (CHIAVERINI, 1977).
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2.2.10 Enxofre

O enxofre € um elemento considerado indesejavel para a qualidade do aco. O seu
teor deve ser controlado para prevenir a formacao de FeS que causa a fragilidade a quente. Este
controle € feito pela adi¢do do manganés e consequente formacao de MnS em vez de FeS. Em

alguns acos o enxofre pode ser adicionado para aumentar a sua usinabilidade.
2.2.11 Cromo

O cromo tem grande influéncia na resisténcia a corrosdo do aco, medida que o
teor de cromo aumenta a suscetibilidade do agco a corrosao diminui (CHIAVERINI, 1977).
Adicionalmente, medida que aumenta o teor de cromo ocorre uma redugdo da tendéncia de

oxidacdo a temperaturas elevadas.
2.2.12 Estanho

E um elemento resistente a corrosiao, sendo bastante utilizado como revestimento em
equipamentos de manuseio e embalagem de alimento, possui protecdo nao toxica e decorativa.
Entretanto, como elemento de liga, o estanho pode tornar o aco suscetivel a fragilidade a quente

e a fragilidade de revenido.(CHIAVERINI, 1977).

2.3 Processo de laminacao

O processo de conformagao plastica modifica o metal em materiais com formas
definidas através do uso de ferramentas ou matrizes. Podemos dividi-lo em dois grupos: os
processos mecanicos, nos quais alteracdes na forma do produto sdo causadas pela aplicacdo de
tensdes externas e, as vezes, altas temperaturas, mas sem fundi-lo; e processos metaldrgicos, nos
quais as modificacdes de forma podem estar relacionadas a tensdes externas e altas temperaturas,
mas com difusdo de particulas de metal (como na sinterizacdo) ou fundi¢do. Os processos
mecanicos consistem na etapa de deformacao plastica do material, na qual as tensdes aplicadas
sao geralmente inferiores a tensdo de ruptura do material, e na etapa de usinagem, para a qual as
tensdes aplicadas sdo superiores a tensao de ruptura , obtendo-se assim a forma final através da
remo¢do de metal (cavaco). Devido a sua natureza, os dois processos também sdo chamados de

processos de formagao mecanica (BOLJANOVIC, 2010).
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O processo de laminagdo € um processo de conformag¢do mecanica que consiste
essencialmente na passagem de um corpo sélido entre dois cilindros que giram na mesma
velocidade periférica, mas em dire¢des opostas. Assim, como o corpo inicial tem uma dimensao
maior que a distancia entre as superficies dos cilindros, sofre uma deformacdo plastica na
passagem entre os cilindros, o que resulta na reducdo de sua se¢do transversal e no aumento
de seu comprimento. Para obter a espessura desejada, a peca deve ser submetida a passagens
sucessivas pelos cilindros, diminuindo as distincias entre eles. A passagem da peca pelos
cilindros ocorre pela a¢do da forca de atrito que atua na superficie de contato entre as pecas e 0s
cilindros (SHIGAKI et al., 2019).

O processo de laminagdo pode ser a frio ou a quente: é chamado de laminacgdo a
quente quando a temperatura do metal estd acima da temperatura de recristalizacdo, ao contrario,
€ chamado de laminacdo a frio. A temperatura de recristalizagdo é a menor temperatura na
qual os graos livres de deformagdo aparecem. Ao aquecer o metal acima da temperatura
de recristalizacdo, assumimos que os graos deformados, duros e resistentes, serdo substituidos
gradualmente por novos graos ducteis e sem defeitos. Isso pode reduzir a resisténcia a deformagao
plastica em cada passagem, evitando o endurecimento das passagens subsequentes, como ocorre
na laminacdo a frio. Os grdos recristalizados sdo formados pelo crescimento de subgraos
selecionados na microestrutura deformada e recuperada, como esta sendo ilustrado na Figura
5 (CAMPBELL, 2008). A laminagdo a quente é comumente aplicada em operagdes iniciais
(operacdes de desbaste), onde grandes reducdes de secdo transversal sdo necessdrias. O produto
de laminacdo € utilizado em uma ampla variedade de aplicagcdes e finalidades com diferentes

geometrias; por exemplo: aco estrutural, barra e trilhos (ROBERTS, 1983).

Figura 5 — Recristalizagdo durante a laminagdo a quente
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O laminador pode ser dividido em quatro zonas: forno de reaquecimento, trem de
laminacdo inicial (zona de desbaste), trem médio e trem de acabamento, conforme ilustrado
na Figura 6. O forno de reaquecimento visa atingir temperaturas ligeiramente superiores a
temperatura de recristalizacdo do material. O primeiro passe de rolamento ocorre no chamado
trem inicial, iniciando a conformacgdo do metal usando uma gaiola de rolamento. No trem médio,
que usa até 4 gaiolas rolantes, ocorre a maior reducao da area. Por fim, no trem de acabamento,
que utiliza até 6 gaiolas, hd pequenas reducdes e visa dar as caracteristicas finais do metal

(ROBERTS, 1983).

Figura 6 — Representacdo da laminacdo a quente

a & T

Tarugos
Trem de Trem Trem de
laminacdo inicial médio acabamento

Fonte de reaquecimento

Fonte: Adaptado de Staats (2010)

2.4 Tratamento térmico de vergalhdes de aco

Em algumas usinas e para alguns agos, apds o processo de laminagdo pode ocorrer
um tratamento térmico adicional visando melhorar as propriedades mecanicas do ago e reduzir os
custos com elementos de ligas. O vergalhdo ao deixar a ultimo trem de acabamento passa através
de uma série de canhdes com sistema de resfriamento em dgua, onde € resfriado bruscamente, em
seguida, sopradores de ar atuam para retirar o excesso de dgua do material. Esse sistema permite
uma alta taxa de resfriamento e homogeneidade em toda a superficie do material (AUGUSTI,
1995). Desta forma, acos com percentual de carbono adequados transformam a sua superficie
austenitica em martensita (ARAfJJ 0, 2010), conforme observado na Figura 7 (Fase 1).

Com a taxa de resfriamento sob controle, é necessdria uma porcentagem minima de
carbono para garantir a produ¢do de martensita apenas na superficie (J. WRIGHT M., 2016).
Quando o vergalhdo sai do sistema de resfriamento, cessando o resfriamento forcado com dgua,

o nucleo ainda quente reaquece a superficie induzindo o revenimento da camada martensita (Fase
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Figura 7 — Curvas de variacdo da temperatura da barra para diferentes posi¢des de raio durante

processo de tratamento térmico superficial
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2). O vergalhdo vai para o leito de resfriamento e € resfriado ao ar a temperatura ambiente. Nesse
processo, a bainita é formada abaixo da camada de martensita revenida e a ferrita + perlita sdo
produzidas no nicleo do vergalhdo (Fase 3). Este processo acontece pois a taxa de resfriamento
do ntcleo € menor, produzindo uma combinacdo adequada de propriedades mecanicas no final
do processo (EZIO et al., 2013).

A temperatura de entrada e de saida, o fluxo de dgua e a pressdo do tratamento
térmico sdo varidveis importantes para a obtencdo das propriedades mecanicas desejadas. Para

um mesmo tempo de tratamento, parametros do tratamento térmico e composi¢cao quimica,
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quanto menor € a temperatura de entrada, menor € a temperatura de saida e maior é o percentual
de martensita formada. Quanto maior a pressao e o fluxo da d4gua, maior € a extracao de calor
e maior € o percentual de martensita formada (ver Figura 3). Quanto maior € o percentual
martensitico, maior € o Limite de Escoamento (LE) e o Limite de Resisténcia a Tracao (LRT) e

menor € o Alongamento Percentual (AP) do aco.

2.5 Propriedades mecanicas

As propriedades mecénicas de um aco definem como o material se comporta quando
sujeito a cargas externas. Dependentes de sua composi¢cdo quimica e das varidveis do tratamento
termomecanico, as propriedades mecanicas sao comumente utilizadas para determinar se o pro-
duto estd dentro das especificacdes de qualidades definidas pelo cliente. O Limite de Escoamento
(LE), Limite de Resisténcia a Tra¢do (LRT), Razao LRT/LE e Alongamento Percentual (AP) sdo

propriedades que determinam se o vergalhdo pode ser aplicado na construgao civil.

2.5.1 Limite de Escoamento

Quando sdo submetidos a esforcos mecanicos, os acos podem sofrer deformacgao
elastica ou pléstica, dependendo da magnitude da forca aplicada. O comportamento elédstico €
observado se o material deforma durante a aplicac@o da carga, mas retorna as suas dimensoes
originais depois de cessado o carregamento. Durante a aplicagc@o da forca os 4tomos se afastam
de suas posicoes iniciais e retornam as mesmas quando o carregamento cessa. Assim, define-
se Limite de Escoamento como a tensdo médxima que pode ser aplicada sem que o material
sofra deformacg@o plastica ou irreversivel. Na fase eldstica, a tensdo (o) e a deformagdo (€)
sdo proporcionais entre si e obedecem a lei de Hooke, de acordo com a seguinte equagao

(CALLISTER; RETHWISCH, 2007).
o = Eg, 2.1)

onde E € a constante de proporcionalidade conhecida como mddulo de elasticidade ou modulo de
Young. Quanto maior o médulo, menor serd a deformacao eldstica resultante de uma determinada
carga.

A deformacao plastica ocorre quando o material € submetido a tensdes mais elevadas

e com a sua anulagcdo o material ndo retorna as dimensdes originais. Diferente da deformacao
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eldstica, a deformacao pléstica envolve a quebra de ligacdes atdmicas seguidas pela formacgado de

novas ligacdes.

Figura 8 — Diagrama tensdao-deformacio mostrando a deformacao eldstica e plastica. O limite
de escoamento estd indicado pela tensdo oy.

Elastica
+
Elastica py3stica

Tensdo

L Deformagdo
0.2%

Fonte: Callister e Rethwisch (2007)

A regido entre a fase eldstica e plastica acontece de forma gradual, em alguns casos
nao podendo ser determinado com precisdo. Quando a curva tensdo e deformagdo comecga a
se afastar da proporcionalidade (ponto P, Figura 8) dizemos que se inicia a fase pléstica (CAL-
LISTER; RETHWISCH, 2007). Por convencao, foi estabelecido que o Limite de Escoamento
(LE) € a intersecdo de uma linha reta paralela a por¢do eldstica da curva tensdo-deformacgao que
apos liberada causa uma pequena deformacao residual, normalmente igual a 0,2%, com a curva

tensdo-deformacgdao (CALLISTER; RETHWISCH, 2007).
2.5.2 Limite de Resisténcia a Tragdo

Ap6s o inicio da fase pléstica, a tensdo necessaria para provocar deformagdes
progressivas no material aumenta até um valor maximo (ponto M, Figura 9) denominado Limite
de Resisténcia a Tragdo (LRT). Ao alcancgar esse limite (ponto M) o material apresenta uma
reducdo bem localizada em sua secdo transversal, chamada estric¢ao, e a partir daf a tensao
necesséria para provocar novas deformagdes diminui até a sua ruptura (ponto F). Esse ponto

corresponde ao Limite de Resisténcia a Fratura do material (CALLISTER; RETHWISCH, 2007).
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Figura 9 — Diagrama tensdo-deformacao até o ponto de fratura, F. LRT € o Limite de Resisténcia

a Tracdo e estd indicado pelo ponto M.

Tensdo

Deformacdo

Fonte: Callister e Rethwisch (2007)

2.5.3 Razdo LRT/LE

Para algumas aplicacdes, além de conhecer o LE e o LRT, € importante saber a
relagdo entre essas duas propriedades. A razdo LRT/LE € um critério importante para muitas
aplicagdes a prova de falhas onde um valor baixo € desejado. Os exemplos incluem agos
resistentes a terremotos e casos em que uma boa resisténcia a fadiga € necessaria (SINGH et al.,
1998).

De acordo com Jiao e Zhao (2001), uma das maneiras de se medir a ductilidade do
material € através da razao LRT/LE e do alongamento percentual. A ductilidade é a capacidade
do material se deformar sem se romper ao ser submetido a uma tragao.

De acordo com as normas europeias (NORMALISATION, 2005), para o material
ser considerado ductil ele tem que respeitar as trés condi¢des listadas abaixo:

e Razao LRT/LE > 1,1

e Alongamento Percentual > 15

e Razdo entre a deformacao correspondente ao LRT e a deformacao correspondente

aoLE > 15
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2.5.4 Alongamento Percentual

O Alongamento Percentual é uma medida da ductilidade do material e pode ser
calculado a partir dos comprimentos inicial, ¢, € final, ¢, de um corpo de prova submetido ao

ensaio de tracdo, de acordo com Callister e Rethwisch (2007)

Cf — CO
JDAP = x 100. (2.2)
co

2.6 Resumo do Capitulo
Neste capitulo, descreveu-se conceitos bdsicos sobre 0 aco e os principais elementos

quimicos e parametros do processo que influenciam em sua propriedade mecanica. O préximo

capitulo descreve os métodos de estimacao e o conjunto de dados utilizados.
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3 METODOS DE ESTIMACAO E CONJUNTO DE DADOS

Neste capitulo, conceitos importantes dos cinco métodos de estimagao ( Anélise de
Regressao Linear, Maquina de Aprendizagem Minima, Redes Neurais Artificiais, Mdquinas de
Vetores de Suporte e Mdquinas de Vetores de Suporte por Minimos Quadrados) sdo apresentados.
Em seguida, o coeficiente de determinacao-R2 utilizado para medir a qualidade do modelo é

explicado ao leitor. Por fim, o conjunto de dados utilizado nesse trabalho é apresentado.

3.1 Métodos de estimacao

Em muitos problemas na industria siderurgica hé varidveis que parecem estar intrin-
secamente relacionadas, sendo necessario analisar essa relacdo para entender melhor o problema.
Os métodos de estimagdo apresentados nessa sec¢cdo podem ser utilizados na construgdo de um
modelo que expresse o resultado de uma varidvel como funcio de uma ou mais variaveis. Este

modelo pode ser utilizado para predizer uma varidvel em funcio de outras.
3.1.1 Anadlise de Regressdo Linear

A andlise de regressao linear € um tipo de aproximacao de func¢do paramétrica na qual
os coeficientes de regressdo sao procurados para que uma fung¢do linear possa ser ajustada em um
espaco de estudo multidimensional. Assim, o principal objetivo desse método € estabelecer uma
equagdo que possa ser usada para prever valores da varidvel dependente, y, a partir de varidveis
independentes, x.

Seja a varidvel dependente, y; € R, relacionada a x,, variaveis independentes. A

resposta da previsao, y;,, € uma variavel aleatéria dada por MONTGOMERY et al., 2012).

Yip :ﬁo—l—B]x,-l +B2xi2—i—...+ﬁmx,-m+€,-, (3.1)

onde f3; tendo j variando de 0 a m sdo os m+ 1 coeficientes da equacdo e &; € o erro aleatério

relacionado ao i-ésimo dado. A varidvel predita pode ser reescrita de forma matricial como

y=Xb+e, (3.2)

onde y é a matriz dos dados previstos de dimensdo N; X uma matriz de tamanho N x D+ 1
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(sendo a primeira coluna igual a 1); b é o vetor dos D + 1 coeficientes f3; e € é a matriz dos erros

associados a cada dado estimado.

1

2
y=1 1 (3.3)

I xi1 x12 - Xxip

1 x X - X
X:. %1 22 | 2D’ (3.4)

1 xp1 xp2 - xwnp

b=|p |, (3.5)

e=| |. (3.6)

EN

O erro residual € obtido pela diferenga entre o valor da varidvel dependente prevista,
Ynp» € 0 valor observado da varidvel dependente, y,. A estimativa dos coeficientes 3 ¢ baseada
no método de aproximag¢do dos minimos quadrados (WHITE, 1980). Por meio dele, buscamos

uma maneira de minimizar o erro residual

N N
S=Y Gup—yn)* =Y (en)”. 3.7)
n=1 n=1

O vetor de erros e = Y — Xb, de modo a obter
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S(b) = (Y —Xb)" (Y- Xb) = Y'Y - Y'Xb—b"X"Y - b"X"Xb, (3.8)

onde as matrizes (Y —Xb)”, Y7, b” e X7 sio as transpostas das matrizes (Y —Xb), Y, b e X,

respectivamente.

_agi)b) = (Y-Xb) (Y -Xb) = 2XTY +2X"Xb=0=X"Xb=X"Y. 3.9)
Logo,

b=X"X)1X"Y. (3.10)

Se uma varidvel x; tem poder explicativo sobre y, seu coeficiente f3; deve ser es-
tatisticamente diferente de zero. Ou seja, este coeficiente deve ser suficientemente maior ou
menor que zero. Se isso ndo for verdade, a varidvel pode ser removida do modelo sem perda de
qualidade. Para verificar a significancia dos coeficientes, foi realizado um teste de hipdteses para
determinar se o valor de f3; é igual a zero. Foram elaboradas duas hipéteses para cada f3;:

oH) : B; = 0 (Varidvel x; ndo tem relagdo com a varidvel y,)

oH, : B; # 0 (Varidvel x; tem relagdo com a varidvel y,)

Foi levado em consideragdo que o estimador 3 é nao viesado e segue uma distribuicao
normal com média pg; e varidncia 62(X"X)~1, onde 62 é a variancia do erro e (X' X) 1 éa

inversa da matriz (XTX) (DOUGLAS; RUNGER, 2002), dessa forma,
B ~N(ug,o*(X'X)71). (3.11)

Podemos aproximar 62 da varianca amostral s%, dada por

T
5 ele
S 3.12
TN+ (3.12)

onde D € o niimero de varidveis independentes.

Entdo a distribui¢do da varidvel aleatodria ¢ sera dada por (SPIEGEL; STEPHENS,
2000):
B—ug

= ——
c2(X'X)-1

~t(N—D—1). (3.13)
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Considerando a hipétese nula ug; = 0, pela ¢ de student j é dado pela Eq. 3.14

B;

N ajj

~t(N—=D-1), (3.14)

onde a;; é o j-ésimo elemento da diagonal da matriz x'x)-1.

Aplicando o valor de #; para a t de student com (N-D-1) graus de liberdade, € possivel
obter coeficientes necessarios para rejeitarmos a hipdtese nula.

A significancia de um coeficiente de regressao pode ser util para estudar o efeito
linear das varidveis independentes individualmente e descobrir se os resultados sdo compativeis
com os principios metaldrgicos conhecidos. O resumo da Anélise de Regressdo Linear + Teste

de Significancia das varidveis esta sendo apresentado pelo algoritmo 1.
3.1.2 Madquina de Aprendizagem Minima

A MAM ¢ um novo método de regressao baseado na distancia proposto por Souza
Junior et al. (2015). A MAM mapeia distincias entre amostras de entrada para distancias entre
amostras de saida. Um nimero fixo de K amostras sio aleatoriamente selecionados do conjunto
de treinamento de tamanho N (N >> K) para servir como pontos de referéncia para o cédlculo de
distancias. Em seguida, o algoritmo constréi um mapeamento linear da matriz de distancia de
entrada para a matriz de distancia de saida.

Na fase de teste, o mapa de distancia construido é usado para fornecer estimativas
das distancias de K pontos de referéncia de saida para os valores de saida desconhecidos. A fim
de obter os valores de saida previstos no espaco original, métodos de otimizacao sdo usados
para estimar a saida com base em um problema de multilateracdo, semelhante ao problema de
determinar a localiza¢do de um veiculo ou ponto estaciondrio no espaco.

Formalmente, se o vetor de varidveis dependentes, y € RS, estd relacionado a um
vetor x € RP de D varidveis independentes, um problema de regressio geral sobre o conjunto de
N pares de entrada-saida medidos 2" = {(X,,¥,)}_, C RP x RS € frequentemente declarado

como o problema de aproximar o seguinte mapeamento de multiplas entradas e saidas:

Yn = F(X,) + €n, (3.15)

onde F : R? — RS é um mapeamento desconhecido e &, é um vetor de ruido aleatério que

representa incertezas nos processos de modelagem e medicao.



40

Algoritmo 1: Andlise de Regressao Linear + Teste de Significancia
Entrada: Dados

Saida: Varidvel predita, coeficiente de determinacio, varidveis linearmente relacionadas

com a varidvel predita

inicio

para i=/:100 faca

A separacado aleatdria dos dados de treino e teste;

Normalize os dados de entrada;

Construa a matriz X de tamanho N X D+ 1, onde a primeira coluna € igual a 1 e
as outras sdo as varidveis dependentes dos dados de treino;

Encontre a matriz b

Faca o teste de significancia dos coeficientes b da regressao linear;

Encontre as varidveis linearmente relacionadas com a varidvel predita;

Retire as varidveis que ndo sdo estatisticamente significante dos dados e construa
novamente a matriz X ;

Encontre a matriz b;

Construa a matriz X para os dados de teste, onde a primeira coluna é iguala 1 e
as outras sdo os dados de teste sem as varidveis que ndo sdo estatisticamente
significantes;

Encontre a varidvel predita pela regressao (Y = bX);

Calcule o coeficiente de determinagdo entre a varidvel predita e o valor observado

(ver secdo 2.7);
fim

Faca o cdlculo da média, minimo, desvio dos 100 coeficientes de determinacao

encontrados
fim

Inicialmente, um conjunto de K pontos de referéncia, onde %Z = {(my,t;)}X_,,
X C A é aleatoriamente selecionado no conjuntos de dados de treinamento 2 .Depois, deve-se
calcular duas matrizes de distincia, a saber , Ay € RV*K ¢ Ay € RV*K dados, respectivamente,
pela distancia Euclidiana (DANIELSSON, 1980) de (x,)"_, e (y»))_, para cada ponto de
referéncia (my)X | e (t,)K ;. Assim, a k-ésima coluna de Ax contém as distancias d(x,,my)
entre os n = 1,...,N pontos de entrada x,, € 0s k-ésimos pontos de referéncia m;. Da mesma
forma, a k-esima coluna de Ay contém as distancias 0 (y,,tx) entre os n = 1,...,N pontos de

saidas y, e os k-esimos pontos de referéncia de saida t;.
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Podemos relacionar Ay € Ay através de um mapeamento G, de acordo com a equagao:

Ay = G(A) +E, (3.16)

onde E € RV*K ¢ a matriz dos erros residuais.
Assumindo que o mapeamento G(-) seja linear, podemos reescrever a equagio 3.16

como
Ay = AB+E, (3.17)

onde a matriz B pode ser estimado através da minimizagao do erro residual (SEBER; LEE, 2012).

A solucao € calculada pelo conhecido Método dos Minimos Quadrados (MMQ):
B = (ATAY) Ay, (3.18)

onde o sobrescrito T denota a transposicao da matriz. Assim que a matriz estimada B estiver

disponivel, ela pode ser usada na previsio para um novo vetor de teste de entrada x € R?:

S(y, #) = d(x,%)B, (3.19)

onde d(x, %) = [d(x,my),--- ,d(x,mg)]" e S(y,%) = [S(y,tl), e ,S(y,tK)]T. O vetor S(y,%)
fornece uma estimativa das distancias do ponto de saida y para os pontos de referéncia {tk}szl.
Deve-se notar, no entanto, que o valor de interesse € o vetor de saida y, ndo o vetor de distancia
8(y,#). Para estimar y a partir dele, é necessario minimizar a funcio objetivo J(y) dada por
K 3 2

I = X (-0 -8 0t0) (3.20)
que pode ser minimizado por qualquer método de minimos quadrados ndo linear, incluindo
métodos cldssicos baseados em gradiente descendente. Nesta tese, usamos o algoritmo de

Levenberg-Marquardt (LEVENBERG, 1944) (MARQUARDT, 1963) para este propdsito. O

resumo da maquina de aprendizagem minima estd apresentado no algoritmo 2.
3.1.3 Redes Neurais Artificiais

Inspiradas na estrutura neural de organismos inteligentes, as redes neurais artificiais

adquirem conhecimento através da experiéncia. O primeiro neurdnio artificial, criado em 1943,
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Algoritmo 2: Miquina de Aprendizagem Minima
Entrada: Dados

Saida: Varidvel predita e coeficiente de determinacio

inicio

para i=1:100 faca

A separacao aleatoria dos dados de treino e teste;

Normalize os dados de entrada;

Selecione aleatoriamente K pontos de referéncia, onde Z = {(my, t;)}X_,,
KX C X,

Calcule as matrizes de distancias Ay € RV*K ¢ Ay € RN*K .

Calcule B = (AT Ay) 71 AxAy;

Calcule o vetor de distancia d(x, %) = [d(x,m;),--- ,d(x,mg)]”

Calcule §(y, %) = d(x,%)B;

Construa o vetor J(y);

Utilize a técnica de otimizacdo Levenberg- Marquadt para estimar o valor da
variavel predita;

Calcule o coeficiente de determinagdo entre a varidvel predita e o valor observado

(ver secdo 2.7);
fim

Faca o calculo da média, minimo, desvio dos 100 coeficientes de determinagdo

encontrados
fim

era um dispositivo bindrio que tinha como entrada ganhos arbitrarios que podiam ser de dois
tipos: excitatdrias (sinal positivo) ou inibitdrias (sinal negativo). Era realizado o cdlculo da média
ponderada das entradas, de acordo com o seu fator de ponderagdo, e se o resultado fosse maior
ou igual a um certo valor, a saida do neurdnio era pulso; caso contrério, a saida do neurénio
era ndo pulso. Este neurdnio ficou conhecido como McCulloch-Pitts MCCULLOCH; PITTS,
1943).

Baseado no modelo de McCulloch-Pitts, outros modelos de neurdnios foram criados.
A representagdo de um desses neurdnio € ilustrada na Figura 10, onde (x1,x;,..,xp) sdo as
caracteristicas de entrada; (wi, w2, .., wip) sdo os ganhos associados a cada vetor de entrada
(pesos das conexdes); by € o bias, entrada de valor inicial aleatério associado a cada neurdnio; vy
¢ a saida do somatdrio; @(.) € a fungéo de ativacao; yy € a saida do neurdnio.

Desta forma, a saida do somatorio, v, pode ser escrito pela Equacdo 3.21 e a saida
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Figura 10 — Modelo matemético de um neurdnio artificial
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Fonte: Proprio autor.

do neurdnio,yy, pela Equacao 3.22.

D
Vi = inwk,'—i—bk, (3.21)
i=1

D
Vi = (p(vk) =f (inwk,- —l—bk> . (3.22)

i=1
A fun¢@o de ativag@o ¢(.) avalia o potencial de ativacdo v, e define a saida do
neurdnio. Segundo Haykin (2009), podemos identificar trés tipos bdsicos de fungdes de ativagdo:
« Funcio de Limiar: E a fungio do modelo de McCulloch, descrito anteriormente. Nesta
funcdo a saida do neurdnio assume o valor 1 se o campo induzido do neur6nio € positivo e
0 caso contrdrio, como podemos observar na equagao 3.23.

1, sevy >0,
Yk = (3.23)

0, sev<O.
A funcdo estd sendo representada graficamente na Figura 11
* Funcao Linear por Partes: Nesta funcio a saida do neurdnio pode assumir valores entre

Oe 1. A saida y; € 1 para valores de v,y maiores ou iguais a 1. Para valores de v; menores
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Figura 11 — Fungao de Limiar
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Fonte: Préprio autor.

ouiguaisa0é0eentre Oe 1¢igual av,, como pode ser observado na Equacdo 3.24 e na

Figura 12.
.
I, sev>1,
Ye= v, sel>v>0, (3.24)
0, sev,<0.

Figura 12 — Fungdo Linear por Partes

O(v,) os

-05

Fonte: Préprio autor.

* Funcao Tangente Hiperbdlica: E uma funcdo monotonica crescente que possui proprie-

dade assintética (tende a uma constante quando v, tende o) e suavidade (possui derivada
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de todas ordens). Esta fungdo € representada pela seguinte equacao

1 _ ebevk

m)a (3.25)

vk = af

onde a e b sdo hiperpardmetros do modelo. O grafico correspondente € mostrado na Figura

13.

Figura 13 — Tangente hiperbdlica

Fonte: Préprio autor.

De acordo com Haykin (2009), os valores encontrados na literatura que apresentam

melhores resultados para as constantes a e b sao

a=1leb=1, (3.26)
ou

a=1.7159eb=2/3. (3.27)
Para valores de a = 1.7159e b =2/3, yy = 1 se vy = 1 e y = —1 se vy = —1, a inclinacdo

da funcdo de ativacdo fica préxima da unidade na origem e a derivada segunda de y; atinge
seu valor maximo em v, = 1.

* Funcio Sigméide logistica: Assim como a tangente hiperbdlica, a funcio sigméide
logistica € monotdnica crescente que possui propriedade assintética e suavidade. Devido
as suas propriedades a fungdo sigmdide logistica e tangente hiperbdlica sdo uma das mais

utilizadas nas redes neurais. A funcio sigmdide logistica é dada pela expressao
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1

R (3.28)

Yk

onde ¢ > 0 € a inclinacdo da curva. A Figura 14 ilustra o grafico da fungdo sigmoide logistica

para diferentes valores de c. Para valores elevados de ¢ a fungdo se aproxima da limiar.

Figura 14 — Funcdo sigmoide logistica para diferentes valores de c.

0.9
8(v) 05
0.4
0.2

0.1

Fonte: Proprio autor.

Valores encontrados na literatura que apresentam melhores resultados para as cons-

tantes a constante ¢ sdo Haykin (2009):

c=1ou?2,2. (3.29)

Para resolver problemas mais complexos, os quais ndo podem ser resolvidos por um
Unico neurdnio, foi criado a rede neural de multicamadas. Esta rede é composta por neuronios
organizados em trés ou mais camadas. A primeira camada € a de entrada, onde os dados sdao
apresentados ao algoritmo. Em seguida temos as camadas ocultas, que tornam a rede capaz de
extrair estatisticas de ordem elevada e a dltima camada € a de saida, que € a resposta da rede para
0 usudrio.

Os sinais de saida da primeira camada sdo utilizados como entrada para a segunda
camada, que sdo processados pela segunda camada e utilizados como entrada para a terceira
camada, e assim por diante para o resto da rede. Desta forma, temos uma rede totalmente
conectada, onde cada né em uma camada se conecta, com um certo peso, em um né da camada

seguinte. Esse tipo de rede neural é chamada de perceptron de multiplas camadas (Figura 15).



47

Figura 15 — Modelo matematico da rede perceptron de multiplas camadas
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Fonte: Proprio autor.

O numero de neurdnios ocultos deve ser adequadamente determinado, pois a escolha
inadequada pode provocar subajuste ou sobreajuste. No subajuste, a rede tem poucos parametros
ajustdveis e ndo consegue capturar as caracteristicas especificas dos dados, generalizando muito
o modelo. Ja no sobreajuste, a rede tem muitos parametros ajustaveis e captura caracteristicas
muito especificas dos dados, generalizando pouco o modelo (HAYKIN, 2009). A Figura 16
ilustra o subajuste, sobreajuste e ajuste ideal de um modelo. Denominaremos de ql, g2 e m,
respectivamente, aos nimeros de neurdnio da primeira e segunda camadas ocultas e da camada
de saida.

A rede neural pode aprender a reconhecer padrdes e ser utilizada na classificagdo e
previsdo de dados, ela pode ser dividida em dois tipo: ndo supervisionada ou supervisionada. No
primeiro caso, a rede aprende através das caracteristicas dos dados extraidos do modelo. Ja no
segundo caso, € apresentado os dados de saida desejado ao modelo para o0 mesmo aprender a
reconhecer padrdes. Neste trabalho, utilizamos uma rede neural supervisionada para a previsao
de dados.

Em uma rede neural supervisionada, o algoritmo € dividido em duas fases, a fase
de treino e a de teste. Na fase de treino, uma parte dos dados € utilizada para o aprendizado
do algoritmo. Desta forma, s@o apresentados os dados e as suas respectivas classificacdes ao
programa, que tem como objetivo ajustar os ganhos e o limiar, até obter a maior taxa média de

acerto na classificacdo desses dados. Ja na fase de teste, € verificado se o algoritmo aprendeu a
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Figura 16 — Representacao grafica do subajuste, sobreajuste e ajuste ideal de um modelo
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Fonte: Traduzido de Ramasubramanian e Moolayil (2019)

classificar os dados corretamente. A entrada é um conjunto dos dados que ndo foram utilizados
anteriormente, e os ganhos e o bias da rede sdao aqueles obtidos na fase de treinamento. Nesta
fase, os dados s@o processados e a previsao da varidvel independente é obtida.

O ganho inicial e o bias sdo escolhidos aleatoriamente e, depois, o ganho € ajustado
na fase de treinamento do algoritmo. De acordo com Hebb (2005), os ganhos devem ser ajustados
para cada camada da rede, comecando da camada de saida e seguindo em dire¢do a camada de

entrada, da seguinte forma:
novo __ . atual 4+ 6 - OC( atual atualfl) (3 30)
Wi = Wi N OkYyi Wii Wii ] .

onde o parametro 1) € definido como taxa de aprendizado e & como constante de momento,

pardmetros informados pelo usudrio, e & é o gradiente local, dado por:

& = (00 —yu) 9 (3.31)

onde ¢/ é a derivada da fungdo de ativacdo e y{ é a saida observada.

A cada vez que todo o conjunto de treinamento € apresentado a rede neural dizemos
que ocorreu uma "época". O ajuste dos pesos sindpticos € repetido até que o critério de parada seja
alcancado. Para parada antecipada de treinamento baseada na validagao cruzada, um subconjunto
dos dados utilizados na fase de treinamento da rede (dados de validacdo) € separado para
determinar o nimero ideal de épocas de treinamento. A apresentacdo do conjunto de treinamento
¢ repetida até que a curva de aprendizagem obtida para o subconjunto de validagcao apresente o

menor erro médio quadrético (ponto minimo na curva de aprendizagem), conforme ilustrado
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na Figura 17. O uso desta técnica de parada diminui a possibilidade de ocorrer sobreajuste dos

dados.

Figura 17 — Regra da parada antecipada baseada na valida¢do cruzada

Erro de
validagao

Ponto de parada  Erro de
antecipada treinamento

l

Numero de épocas

Erro quadratico médio

0

Fonte: Haykin (2009)

Ap6s obtermos os valores do bias e ajustarmos os valores dos ganhos, comeca a
fase de teste. Na fase de teste, as caracteristicas de entrada sdo apresentadas ao algoritmo e este
retorna a previsao dos dados de saida. O resumo da rede neural artificial estd sendo apresentado

pelo algoritmo 3.

3.1.4 Madquinas de Vetores de Suporte

A Maquina de Vetores de Suporte (MVS) proposta por Drucker et al. (1997) vem
se tornando uma poderosa ferramenta quando aplicada a problemas de classificacido de padrdes
nao lineares e de regressdo. A ideia basica por trds do algoritmo de regressao por maquinas de
vetores de suporte é transformar os dados de entrada .2~ em um espago ¢ de dimensdo muito
alta (possivelmente infinita) e, em seguida, realizar uma regressao linear no espago transformado
(SUYKENS et al., 2002). Segundo o teorema de Cover (HAYKIN, 2009), se aplicarmos uma
transformacao nao-linear para um espago de mais alta dimensao temos alta probabilidade dos
dados se tornarem linearmente separaveis.

Exemplificando, sejam dois conjuntos de dados ndo linearmente separdveis, como
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Algoritmo 3: Redes Neurais Artificiais

Entrada: Dados, taxa de aprendizagem, funcdo de ativacdo das camadas ocultas,
parametros da fun¢do de ativacao (a, b e c¢), nimero de épocas maximo (E,,),
nimero de neurdnios da primeira e da segunda camada oculta

Saida: Varidvel predita e coeficiente de determinagéo

inicio

para i=1:100 faca

A separacao aleatoria dos dados de treino, validagdo e teste;

A escolha aleatdria de todos os ganhos e dos bias iniciais que serdo utilizados na

rede;

Normalizac¢do dos dados de entrada;

para ep=1:E,, faca

para cada dado de treino faca

O processamento dos dados pela rede;
Se a saida for incorreta, ajuste o peso através do algoritmo de propagacao
backpropagation;

fim

para cada dado de validagao faca

O processamento dos dados com os ganhos obtidos na fase de treino;
Calcule o erro quadratico médio obtido entre os dados de validagdo e os
dados observados;

fim

Armazene o valor do erro quadratico médio para cada época e os ganhos

correspondentes;
fim

Verifique quantas épocas proporcionou o minimo erro quadratico médio na
previsao dos dados de validagao, este serd o nimero de épocas 6timo;
Os ganhos correspondente ao niimero de épocas 6timo serd usado para testar o
algoritmo.
para cada dado de teste faca
O processamento com os ganhos obtidos na fase de treino ;
Encontre a variavel predita pela rede;
fim

Calcule o coeficiente de determinacdo entre a varidvel predita e o valor

observado;
fim

Faca o cdlculo da média, minimo, desvio dos 100 coeficientes de determinagdo

encontrados;

fim
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mostra a Figura 18. Podemos mapear os dados do espaco R? para um espaco caracteristico R>
através de uma transformacao ¢(.), como mostra a Figura 19. Nota-se, que nesse mapeamento é

possivel separar os dados linearmente.
Figura 18 — Exemplo de um problema nao linearmente separdvel
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o
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Fonte: Préprio autor.

Sem perda de generalidade, vamos considerar os mesmos dados definidos para a

Maquina de Aprendizagem Minima, exceto que a dimensao das amostras de saida é de S = 1:

2 ={(x1,01),(x2,2),...,(xn,yn)} CRP x R. (3.32)

A funcdo ¢ (x) é usada para transformar o espaco de entrada R” em um espaco de

caracteristicas de alta dimensdo .7#. Neste caso, o conjunto de dados em ¢ é dado por

((P(Xl)ayl)?(¢(X2)ay2)7"'7((p(XN)vyN) € dlm(%) X R. (333)

Nesse espaco transformado, a regressao linear pode ser construida como

$(%n) = f(xn) = W ¢(x,) + b, (3.34)

onde f(x,) €R,x, € R (paran=1,...,N), w é o vetor de peso , dim(w) = dim(#),bc Re
0(-): & — . O desenvolvimento do modelo MVS comega com a minimizagéo da seguinte

funcdo objetivo, também conhecida como férmula primdria

1 N
C(w) = 5 [Wl* +e Y (& + &), (335)
n=1
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Figura 19 — Exemplo do mapeamento no R3

2(x) 03 .03 o1(x)

Fonte: Préprio autor.

onde
fxn) =W 9(x) —b < e+, (3.36)
— (%) + W O(x0) +b < e+, (3.37)
En:Sn =0, (3.38)
paran=1,...,N. A constante de regularizacdo ¢ > 0 regula a penalidade a ser imposta as

amostras que estdo fora da margem (€) e € usada para evitar sobreajuste. As varidveis de folga
{&y,Er} geram algum relaxamento nas restricdes. A fungdo objetivo na Equagdo 3.35 e as

restri¢cdes correspondentes podem ser reescritas como a seguinte fun¢do lagrangiana:

1 N N
L(w.b,&.8% a0 n,n") =5 Wi+ Y (Ent8) = Y o(w 9 (x2) +b+&+E =)
n=1

n=1
N
—Z(X;(—WT¢(Xn)—b+€+§;:+yn Z (M + 1,6,

2

(3.39)

onde o, &), Ny, M, sdo miltiplos positivos de Lagrange.
De acordo com Karush-Kuhn-Tucker, o ponto 6timo da otimizac¢do convexa € obtido

fazendo-se as derivadas parciais do lagrangiano L() em relacdo a w, b, §,, e £* e, em seguida,
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igualando-as todas a zero (HAYKIN, 2009). Dessa forma, temos

L éawa TR Y (@, X)) =0 w=Y (0~ 0)9(x,), (3.40)

—

n=

IL(wW,b,E,E% a0, 1, 1*) i

= ¥ —0, (3.41)
8L(Waba§a§*aa>a*7n7n*) _ —

JE, =0=c—0,—1m,=0, (3.42)
OL(w,b, &, &% a,a*,n,N*) 0= c—at—n' =0, (3.43)

95
Podemos reescrever a Equagdo 3.35 substituindo os resultados obtidos nas Equagdes

3.40 até 3.43, entdo temos uma funcdo objetivo alternativa que deve ser maximizada

N N
max C(a,a*) Y (o0 + o) (o + o) (xi) Z o+ o)
Pt el

nk=1

l\)l'—‘

(3.44)

Mz

—& Y (a4 o) +Zyn —a)).

1 y=1

n

A Equacao 3.44 € conhecida como a formulacao dual do problema de otimizacao
da MVS. Neste caso, os parametros a serem estimados sao os coeficientes de Lagrange o e a*.
Os coeficientes M, M < N, com valores diferentes de zero sdo aqueles associados aos vetores
de suporte. Apenas M das N amostras de treinamento sdo usadas para construir o modelo, o
regressor baseado em MVS € considerado um modelo esparso.

Ap6s os coeficientes de Lagrange o e o serem calculados, pode-se representar f(x)

como
M
=Y (e —0)9(x)" ¢ (xs) +D. (3.45)
n=1

No entanto, o0 mapeamento ndo linear ¢(x,) é desconhecido e a Equagdo 3.45
nao pode ser usada para predicao em aplicagdes praticas de regressdo. A solugdo depende do
conhecido kernel trick em que o cdlculo do produto escalar ¢ (x)7 ¢(x,,) é substituido pelo calculo
da fungdo kernel k(x;,x;), ¥, i,j = 1,...,M. Qualquer fungio continua e simétrica k(x;,X;) que

satisfaca o teorema de Mercer (MERCER, 1909) pode ser usado para representar o produto
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Tabela 1 — Exemplo de funcdes de kernel.

Kernel Expressoes Hiperparametros

Linear k(x;,%;)=x!'x; -
Polinomial k(xi,x;)= (xIx; +a)? a, b
Gaussiana  k(x;,X;)=exp —w c
Sigméide  k(x;,X;)= tanh(k;x! x; + k») ki, ka

escalar dos vetores X; € X; no espago de caracteristica 7. A fun¢@o kernel linear, polinomial,

gaussiana e sigmoide estdo entre as mais utilizadas (HAYKIN, 2009). As descri¢des destas

fungdes estdo sendo apresentadas na Tabela 1.

I(x) =

Devido ao truque do kernel, a Equacao 3.45 pode ser reescrita como
M
F(x) =} (00— o)k(x, ;) +b. (3.46)
n=1

Neste trabalho o algoritmo MVS foi implementado no MATLAB (R2015b) e a

funcdo fitrsvm foi utilizada para treinar o algoritmo, conforme apresentado no algoritmo 4.

Algoritmo 4: Maquina de Vetores de Suporte

Entrada: Dados, tipo de fun¢do kernel

Saida: Varidvel predita e coeficiente de determinagéo

inicio

fim

para i=1:100 faca

A separacao aleatoria dos dados de treino e teste;

Normalize os dados de entrada;

Calcule os vetores de suporte e os hiperparametros da fun¢do kernel utilizando os
dados de treino e o tipo de funcdo kernel como entrada da funcao fitrsvm;

Calcule a varidvel predita dos dados de teste com os vetores de suporte € 0s
hiperparametros da funcao kernel encontrados;

Calcule o coeficiente de determinacdo entre a varidvel predita e o valor

observado;

Faca o calculo da média, minimo, desvio dos 100 coeficientes de determinagao

encontrados
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3.1.5 Madgquinas de Vetores de Suporte por Minimos Quadrados

A Madquina de Vetores de Suporte por Minimos Quadrados (MVSMQ) € uma técnica
motivada pelo MVS do Vapnik descrito na se¢@o anterior. MVSMQ foi introduzida por Suykens
e Vandewalle (1999) como uma ferramenta de aprendizado de miquina com menor custo
computacional em relacdo ao MVS, sem perda de acurdcia (SANTOS; BARRETO, 2017). A
principal diferenca entre os dois modelos € que MVSMQ ndo € esparso, uma vez que todas as
amostras de dados sdo utilizadas como vetor de suporte. No entanto, técnicas de esparsificacao
podem ser utilizadas a posteriori para reduzir o nimero de vetores de suporte (SANTOS;
BARRETO, 2017).

Como a MVS, o modelo MVSMQ também implementa uma projecdo das amostras
de entrada x € RP para um espaco de mais alta dimensdo ./ e em seguida realizar a regressio
linear no espaco transformado. A operacao inicia na Eq. (3.34). O problema do MVSMQ
consiste em minimizar a fungdo custo, que diferente da técnica MVS € dada por

1 1 Y
C(w) = 5 [P +75 ¥ en, (3.47)

n=1

onde w é o vetor de pesos, ¥ >> 0 é o pardmetro de regularizagio e e, =y, — f(x;) € 0 erro
associado ao n-ésimo dado. Se compararmos a funcdo objetivo MVS na Eq. (3.35) com a fung¢@o
do modelo MVSMQ na Eq. (3.47), uma grande diferenca entre eles é observada na norma das
varidveis relacionadas ao erro. Enquanto na Eq. (3.35) a L;-norma € usada, na Eq. (3.47)
Lr-norma (ou seja, norma quadratica) € preferida.

A minimizacdo da fun¢do objetivo na Eq. (3.47) é realizada com a ajuda do método

do multiplicador de Lagrange, a partir do qual a seguinte funcdo Lagrangiana € obtida:

1 1 N N
L(w,b,e,,0,) = 3 ||W||2+}/§ ) e — ) o, (WO (%) +b+ep—yn), (3.48)

n=1 n=1

onde y, € a saida associada ao vetor de entrada atual x,; e, é o valor do erro
correspondente; e o, é o multiplicador de Lagrange associado ao n -ésimo dado Xx,,.

De acordo com a condic@o de Karush-Kuhn-Tucker, o valor minimo do problema
de otimizacdo convexa declarado em Eq. (3.48) é obtido fazendo-se as derivadas parciais da
funcdo de Lagrange aa_va’ %, g—é e % e, em seguida, igualando-as todas a zero (HAYKIN, 2009):
(HAYKIN, 2009):

dL(w,b,ey, )
ow

N N
=w— Y (X)) =0=w=) o,0(xp), (3.49)
n=1

n=1
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onde usamos um vetor de zeros. Continuando com os calculos, obtemos

aL(wben,an ZO‘ 0. (3.50)
- .
OL(W,b,en,0y) 3
(W en,Ot Z Ve — 0:>an Yen, (351)
i=1
€
dL(W,b,e,, 0
(8.0, 0n) o7 (5,) - bt-en—yu = 05y = WT 9(%a) + b+ €. (3.52)

aay,
Pode-se reescrever a Eq. (3.52) substituindo os valores de w e ¢, com aqueles

obtidos das Eqgs. (3.49) e (3.51), respectivamente. Desta forma temos

N
=Y u0(x) (Xa) + b+ ﬁ; (3.53)
n=1
N Q,
=) Ouk(Xn,Xn) +b+ 7" (3.54)
n=1

onde usamos o truque do kernel para obter k(x,,X,) = ¢ (x,) ¢(x,). Logo, as Eq.

(3.50) e ( 3.53) podem ser reescritas em forma matricial, respectivamente, como

1o =0, (3.55)

y= (K+7 'Iy)a+bly, (3.56)

onde Iy € RV*N & a N x N matriz identidade, 1y € RY é um N-dimensional vetor de 1’s, e
K € RV*N & a N x N matriz de Kernel.

As Equacdes 3.55 e 3.56 podem ser colocadas juntas em forma matricial

17 0| _|O G57)
K+y 'y 1y| |b y

onde o vetor de coeficiente de Lagrange o € R" e o bias b sdo as solucdes do sistema linear.
Uma vez que esses parametros sdo calculados, a saida prevista do modelo de regressio MVSMQ

para um novo vetor de entrada x é dada por

$(x)=f(x) =Y ouk(x,x;) +D. (3.58)
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Conforme mencionado no inicio desta se¢do, os multiplicadores de Lagrange associ-
ados as amostras de entrada de treinamento X, sdo em geral nao nulos, levando a um modelo
MVSMQ nio esparso. Isso significa que todos os vetores de entrada de treinamento sdo consi-
derados vetores de suporte. Para conjuntos de dados muito grandes, esse recurso pode impor
dificuldades para a constru¢iao de modelos e o uso de estratégias de redugdo de dados pode ser
necessario (consulte Rocha Neto e Barreto (2013) e suas referéncias).

Assim como algoritmo MVS, o algoritmo MVSMQ foi implementado no MATLAB
(R2015b) com o uso das funcdes trainlssvm e simlssvm (Toolbox LSSVM), conforme apresentado

no algoritmo 5.

Algoritmo 5: Méquina de Vetores de Suporte por Minimos Quadrados
Entrada: Dados, tipo de funcao kernel

Saida: Varidvel predita e coeficiente de determinacdo

inicio

para i=1:100 faca

A separacdo aleatéria dos dados de treino e teste;

Normalize os dados de entrada;

Calcule os hiperparametros da funcio kernel utilizando os dados de treino € o
tipo de funcdo Kernel como entrada da func¢do trainlssvm;

Calcule a varidvel predita dos dados de teste utilizando os vetores de suporte e 0s
hiperparametros da funcao kernel encontrados como entrada da funcao ;

Calcule o coeficiente de determinacgdo entre a varidvel predita e o valor

observado;
fim

Faca o célculo da média, minimo, desvio dos 100 coeficientes de determinacao

encontrados
fim

3.2 Coeficiente de determinacio - R2

Os dados foram processados pelos métodos de estimacao citados acima e o coefici-
ente de determinagdo foi utilizado para avaliar a qualidade dos modelos.

O Coeficiente de determinagdo (R2) foi medido entre a varidvel predita e a varidvel

observada, dada por
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Ry = 9ExP (3.59)
SOroraL
onde SQgxp € a soma dos quadrados explicados e SQ7orar corresponde a soma dos quadrados
totais.
A soma dos quadrados explicados,SQEgxp, correspondente a soma do quadrado da

diferenca entre o valor predito para cada observacdo e a média das observagdes, dada por

N
SQexp =Y (9n—7)%, (3.60)

n=1
onde ¥, € o valor predito e y € a média das observagdes.
A soma dos quadrados totais, SQrorar, corresponde a soma dos quadrados das
diferengas entre o valor observado e a média dos valores, dada por

N
SOroraL =Y, —3)?, (3.61)

n=1
onde y, é o valor observado.

Desta forma, R2 pode ser escrito como

N (o _ 52
Rzzyﬁ(y—”y_)z. (3.62)
n—1(Vn —7)

O coeficiente de determinagcdo pode assumir valores entre O e 1, indicando, em
percentagem, a propor¢do da varidvel dependente do modelo que € explicada pelas varidveis
independentes. Quanto mais préximo de 1 maior parte da varidvel predita estd sendo explicada
pelo modelo (SPIEGEL; STEPHENS, 2000). Na industria, utilizando dados reais e com ruidos

inerentes ao processo, 0 R2 acima de 0,5 j4 € considerado satisfatdrio.

3.3 Conjunto de dados

Os métodos de estimagdo: Regressao Linear Multipla, Mdquina de Aprendizagem
Minima, Rede Neural Artificial, Maquina de Vetores de Suporte e Maquina de Vetores de
Suporte por Minimos Quadrados foram utilizadas para estimar o Limite de Escoamento, Limite
de Resisténcia a Tracdo, Razdo LRT/LE e o Percentual de Alongamento a partir de informacdes
sobre a composi¢cdo quimica do aco e as varidveis termomecanicas de processamento coletadas

em uma usina siderdrgica. Ao todo, este estudo resultou em 20 andlises.
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A Tabela 2 fornece informagdes sobre os pardmetros estudados referentes a tempera-
tura de laminagdo inicial, temperatura de entrada e de saida do tratamento térmico, ao tamanho
da drea de secdo transversal do material e a pressdo e vazdo da dgua utilizada no tratamento
térmico. O controle das temperaturas de laminacdo inicial permite uma melhor compreensao do
grau de refinamento do grao austenitico formado no aco quando submetido a temperaturas acima
da temperatura de recristalizacdo do material, o que € um importante indicador das propriedades
mecanicas finais do aco. Uma pequena area de se¢do transversal requer um fluxo mais baixo de
pressdo da dgua do tratamento térmico para a criagdo de uma camada externa martensitica, o
que causa alteracdes nas propriedades mecanicas do vergalhdo. Os didmetros dos vergalhdes

estudados foram 8 mm, 10 mm e 12 mm, 1/2 "(12,7 mm), 3/8"(9,525 mm) e 5/8 "(15,875 mm).

Tabela 2 — Parametros da laminac¢ao do tratamento térmico do vergalhdo do aco.

Variaveis de Entrada Minimo Maiaximo Meédia Desvio Padrio
Area da seccao transversal [mmz] 50 199 93,2 46,5
Temperatura do trem de laminagao inicial [°C] 971,8 1081,5 10324 18,8
Temperatura de entrada do tratamento térmico [°C]  867,0 961,8 921,1 18,4
Temperatura de saida do tratamento térmico [°C] 337,6 584,1 436,8 47,6
Pressao de dgua do tratamento térmico [Bar] 0 15,5 5,8 5,0
Fluxo da dgua do tratamento térmico [m> /h] 0 68,2 29,2 23,7

Em relagdo a composicdo quimica, foram considerados elementos que possuem
influéncias nas propriedades mecanicas finais do produto, conforme discutido na se¢do 3.2. A
andlise metaltrgica dos parimetros foi aplicada a fim de otimizar o desempenho dos métodos
utilizados. Na Tabela 3 sdo mostrados os valores minimo, maximo, médio e desvio padrao
da composicao quimica do conjunto de dados estudado nesta pesquisa. Os teores de Nidbio e
Vanadio apresentados na Tabela 3, sdo pequenos para apresentar os efeitos descritos nas secdes
2.2.5e2.2.9, porém a remocao desses parametros piorou a previsao das propriedades mecanicas,
sendo necessdrio utilizar como entrada do modelo todos os 12 dados de composi¢do quimica.

Os algoritmos estimaram, a partir dos 18 dados de entrada, as 4 propriedades
mecanicas mostradas na Tabela 4. A tabela fornece informagdes sobre as faixas , médias e
desvios-padrdes dos parametros estudados. Os dados estudados possuem um alto desvio padrao,
o que indica que acos com diferentes propriedades e aplicagdes foram analisados neste trabalho.

Para todas as propriedades mecanicas e para cada algoritmo estudado, 80 % dos 1300
pares de entrada/saida disponiveis (1040 pares) foram escolhidos aleatoriamente para treinar o

modelo, enquanto 20 % dos pares restantes (260 pares) foram utilizados para testar o modelo. O
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Tabela 3 — Varidveis de entrada relacionadas a composi¢ao quimica [%]..

Variaveis de Entrada Minimo Maximo Média

Desvio Padrao

Carbono 0,156
Niobio 0,000
Fosforo 0,002
Silicio 0,099
Molibdénio 0,006
Cobre 0,187
Manganés 0,456
Vanadio 0,002
Enxofre 0,020
Cromo 0,056
Niquel 0,049
Estanho 0,001

0,474
0,008
0,013
0,208
0,029
0,445
1,149
0,019
0,050
0,271
0,143
0,040

0,3216
0,0026
0,0064
0,1567
0,0111
0,2814
0,9001
0,0081
0,0370
0,1314
0,0745
0,0193

0,039
0,001
0,002
0,021
0,002
0,040
0,229
0,006
0,006
0,036
0,011
0,003

Tabela 4 — Propriedades mecanicas do vergalhdo preditas pelos modelos.

Variaveis Preditas

Minimo Maximo

Média Desvio Padrao

Limite de escoamento [MPa]
Limite de resisténcia a tracao [MPa]
Razdo do LRT/LE
Alongamento Percentual [%]

421

596

1,12
8

661
914

1,55

20

521,7 41,6
682,8 35,1
1,314 0,072
15,1 1,897

coeficiente de determinagdo foi utilizado para avaliar a qualidade dos dados estimados para cada

modelo.

3.4 Resumo do Capitulo

Neste capitulo discutiu-se sobre as técnicas de aprendizado de maquina e o conjunto

de dados que foram utilizadas neste trabalho. No préximo capitulo, os resultados obtidos estao

sendo apresentados e discutidos.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES DAS SIMULACOES NUMERICAS

Nesse capitulo serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos na previsao de
quatro propriedades mecénicas do vergalhdo, sdo elas: LE, LRT, Razao do LRT/LE e AP.

Para executar os experimentos numéricos relatados a seguir, usamos o Matlab
R2015b rodando em um MacBook Pro com macOS Mojave 10.14.6, Intel Core i5, proces-
sador de 2,4 Ghz e 4 GB de RAM. Para o modelo baseado em MVS, usamos o Statistics
and Machine Learning Toolbox, em particular o comando fitrsvm. Para o modelo baseado
em MVSMQ, usamos a LS-SVMlab toolbox, que esta disponivel publicamente para download
em https://www.esat.kuleuven.be/sista/lssvmlab/. Para o modelo de ARL, MAM e RNA, foi

desenvolvido o cédigo do zero.

4.1 Analise de Regressao Linear

O LE foi a primeira das propriedades mecénicas a ser analisada pela regressdo linear
multipla. O teste de significincia mostrou que os coeficientes relacionados aos teores de cobre,
niquel, fésforo e estanho ndo sdo estatisticamente significativos € que ndo estdo linearmente
correlacionados com o LE. Por outro lado, o teste revelou que os coeficientes associados aos
teores de carbono, manganés e vanadio, a temperatura de entrada no tratamento térmico e a drea
da secdo transversal estdo fortemente correlacionados ao LE. Esse resultado é consistente com
os relatados por Singh et al (SINGH et al., 1998).

Os efeitos do carbono e manganés no ferro sio bem conhecidos e documentados.
Carbono e manganés formam solu¢des solidas de ferro, formando, respectivamente, solucdo
sOlida intersticial e substitucional em ferro. Além disso, o manganés favorece a formagao de
carboneto, ajudando a criar uma microestrutura por meio de témpera.

Amin e Pickering (1982) relataram que os carbonitretos de niébio e vanadio nao
apenas evitam o engrossamento dos graos de austenita durante o aquecimento, mas também
ajudam a refinar a estrutura dos graos de austenita durante a laminacao a quente, fixando os
limites dos graos e retardando a recristalizacdo. Os acgos analisados nesse trabalho tiveram
adicdo de vanidio menor do que 200 ppm, e embora esses teores ndo apresentem melhoras
relevantes nas propriedades mecanicas, o coeficiente associado ao teor de vanadio esta fortemente
correlacionado ao LE.

Ap6s remover as entradas relacionadas as quatro entradas estatisticamente insignifi-
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cantes (cobre, niquel, fésforo, estanho), o valor estimado do LE foi recalculado para 1000 opg¢des
distintas de conjuntos de treinamento e teste. O coeficiente de determinacao entre o LE previsto
e seu valor observado nos dados de teste atingiu um maximo de 0,6291. A média calculada nas
1000 simulacdes foi de 0,5072 com um desvio padrao de 0,0515. Os resultados sdo mostrados
na Tabela 5.

Tabela 5 — Andlise de regressdo linear para as propriedades mecanicas do vergalhdo ap6s 1000
execugoes de treino/teste.

Variaveis Preditas R2 Maximo R2médio R2 desvio
Limite de escoamento (LE) 0,6291 0,5072 0,0515
Limite de resisténcia a tracao (LRT) 0,3660 0,2398 0,0440
Razao LRT/LE 0,8255 0,7618 0,0289
Alongamento Percentual (AP) 0,6066 0,4950 0,0424

O LRT foi a segunda propriedade mecanica estimada pela regressao linear maltipla.
O teste de significancia mostrou que a temperatura de saida do tratamento térmico, os teores de
molibdénio, nidbio, enxofre e silicio, o fluxo de 4gua usado no tratamento térmico, a temperatura
do trem de laminacao inicial, o teor de carbono, a temperatura de entrada do tratamento térmico,
a area da secdo transversal, o conteido de cromo, manganés e vanddio estdo, nesta ordem
crescente, fortemente correlacionados com o limite resisténcia a tragao.

Os efeitos do carbono, manganés, nidbio e vanadio foram explicados anteriormente.
A darea de secdo transversal estd relacionada a pressdo da dgua do tratamento térmico para a
criacdo de uma camada externa martensitica, o que também causa alteracdes nas propriedades
mecanicas do vergalhdo. Quanto menor esta drea, menor € a pressdao necessaria para formar uma
superficie martensitica. Esta propriedade exerce forte influéncia no LRT.

Por outro lado, o teste de significAncia mostrou novamente que o contetido de cobre,
niquel, fésforo e estanho, bem como a pressdo da dgua usada no tratamento térmico, nao
estdo significativamente correlacionada com essa propriedade. Apds remover as cinco entradas
mencionadas acima, a anélise de regressao foi repetida para 1000 conjuntos de dados escolhidos
aleatoriamente.

O coeficiente maximo de determinagdo entre os valores previstos e observados do
LRT foi de 0,3660. A média calculada sobre 1000 conjuntos de dados foi de 0,2498 com um
desvio padrao de 0,0440. Esses resultados mostram que a regressao linear ndo € capaz de prever

satisfatoriamente o LRT. Os resultados também siao mostrados na Tabela 5.
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Em seguida, a regressdo linear multipla foi utilizada para predizer a razao do LRT/LE.
O teste de significancia realizado nos coeficientes obtidos pela regressdo mostrou que os teores
de fosforo, cobre, enxofre, nidbio, cromo, silicio, niquel e estanho, além da 4rea de secdo
transversal, ndo sdo estatisticamente significantes para estimar a Razdo LRT/LE. Todos os outros
coeficientes estdo fortemente correlacionados, principalmente aqueles relacionados aos teores de
carbono e manganés, a pressao da dgua utilizada no tratamento térmico e a temperatura de saida
do tratamento térmico.

Apés remover as entradas estatisticamente insignificantes, a andlise de regressao
foi repetida para 1000 conjuntos de dados escolhidos aleatoriamente. O coeficiente médio de
determinacgdo e o desvio padrao calculado em 1000 conjuntos aleatdrios de testes foram 0,7618 e
0,0289, respectivamente. O coeficiente mdximo de determinag¢do entre os valores previstos e
medidos da relacdo LRT/LE alcancada foi de 0,8255.

Por fim, a anélise de regressao linear multipla foi usada para prever o AP do aco.
O teste de significancia foi realizado e mostrou que os coeficientes associados a drea da se¢ao
transversal, aos teores de fosforo, cobre, enxofre, nidbio, cromo, silicio e niquel ndo estdo
linearmente correlacionados com o AP. Os teores de carbono, manganés, vanadio e molibdénio e
todos as temperaturas estdo fortemente correlacionados.

A andlise de regressao foi repetida apenas com as entradas significativas para 1000
conjuntos de dados escolhidos aleatoriamente. O coeficiente maximo de determinacao entre os
valores previstos e medidos de alongamento, a média e o desvio padrao calculados nos 1000
conjuntos de dados foram 0,6066, 0,4950 e 0,0424, respectivamente. A tabela 5 resume os
resultados obtidos pela anélise de regressao linear maltipla.

A Figura 20 fornece uma representacao grafica do coeficiente de determinacao para
regressao linear multipla. Quanto maior o coeficiente, mais préximos os dados estdo da linha de

regressdo ajustada e maior a porcentagem dos dados que € explicada pelo modelo.

4.2 Maquina de Aprendizagem Minima

A MAM também foi utilizada para prever as propriedades mecanicas do vergalhao
de agco. Foram realizados 100 experimentos para cada uma das propriedades com K pontos
de referéncia variando de 20 até 1040 com incremento de 20. Para cada experimento, foram
separados aleatoriamente 80 % (1040) dos dados para treinar e 20 % (260) dos dados para testar

o algoritmo. O valor mdximo e a média do R2 foram avaliados em 100 escolhas aleatérias dos
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Figura 20 — Previsao das propriedades mecanicas pela ARL.
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dados de teste e estdo sendo apresentados nas Figuras 21, 22, 23 e 24.

Para o LE, o melhor resultado em termos de valores médios € maximos de R2 foi
obtido para K = 980 pontos de referéncia: (média, maximo) = (0,8022, 0,8838). Para a varidvel
de saida LRT, os melhores resultados foram obtidos para K = 960 pontos de referéncia: (média,
maximo) = (0,5416, 0,7849). A previsdo da razdo LRT/LE produziu os maiores valores de R2
entre as quatro varidveis de saida de interesse. Para esta saida, um modelo de regressdo baseado
em MAM com K = 940 alcancado (média, maximo) = (0,8426, 0,9068). Finalmente, para a
varidvel de saida AP, um modelo de regressdo baseado em MAM com K = 1000 alcancado
(média, maximo) = (0,6679, 0,7929).

A tabela 15 apresenta o R2 obtidos para cada uma das propriedades depois das 100
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Figura 21 — Previsao da limite de escoamento pela MAM
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Figura 22 — Previsdo da limite de resisténcia a tracdo pela MAM
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dio obtido com MAM foi consideravelmente melhor

aximo e mé

de treino/teste. O R2 ma

execugoes

do que o obtido com Anadlise de Regressao Linear para todas as quatro propriedades estudadas.

Este resultado ja era esperado devido a regressdo conseguir extrair apenas caracteristicas lineares

enquanto a maquina de aprendizagem minima consegue extrair caracteristicas lineares e nao

lineares do modelo.

for¢co computacional

7

€éncia, maior é o es

A

Quanto maior o numero de pontos de refer

e o conjunto de dados de armazenamento usados para prever a propriedade mecanica. Nesta

pesquisa, os melhores resultados foram obtidos utilizando cerca de 1000 pontos de referéncia, o

que nao foi um problema para este modelo. No entanto, dependendo do tamanho do conjunto

de dados estudados, o uso de muitos pontos de referéncia pode se tornar uma desvantagem da
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Figura 23 — Previsdo da Razdo LRT/LE pela MAM
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Figura 24 — Previsdo do alongamento percentual pelo MAM
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valores alvo e cada uma das quatro propriedades mecanicas estimadas pelo MAM. Os valores

da linha de regressdo ajustada do que aqueles

7z

40 mais préximos

previstos usando a MAM est

previstos pela Andlise de Regressdo Linear.

4.3 Rede neural de multiplas camadas

A RNA também foi utilizada para prever as propriedades mecanicas do vergalhdo

de aco. Grande parte do tempo deste trabalho foi dedicado a determinacdo da arquitetura da

rede neural capaz de produzir a melhor estimativa para cada propriedade mecanica estudada.
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Tabela 6 — Estatisticas descritivas do desempenho da MAM ap6s 100 execugdes de treinamen-
to/teste para dois valores diferentes do hiperparametro K (nimero de pontos de
referéncia). Os melhores resultados sdo mostrados em negrito.

Variaveis Preditas K R2médio R2miax R2min R2desvio
.. 980 0,8022 0,8838 0,6595 0,0368
Limite de escoamento (LE) 1020 0,8075  0,8793 0,6862  0,0365
.. C A e s ~ 960 0,5416 0,7849 -0,0103  0,2165
Limite de resisténcia a tracao (LRT) 1000 0.5084 0.8143 -0.0062 0.2398
- 820 0,8397  0,9255 07174 0,0359
Razdo LRT/LE 940  0,8426 0,9068 07575  0,0317
1000  0,6679  0,7929 0,4400 0,0595
Alongamento Percentual (AP) 0,5 56757 (7501 04560 0,041
Figura 25 — Previsdo das propriedades mecénicas pela MAM ap6s 100 execugdes de treino/teste.
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Nesta etapa, foram avaliadas todas as possiveis arquiteturas de rede com duas camadas ocultas,
variando o nimero de neurdnios da primeira e da segunda camada oculta de 3 a 15. Isso resultou
em 169 diferentes arquiteturas do perceptron multicamadas.

Para cada uma das 169 arquiteturas possiveis, foram avaliados os efeitos dos seis
parametros de rede no coeficiente de determinagdo: func¢des de ativacao das camadas ocultas
{ Tangente Hiperbodlica (Tanh); Sigmoide Logistica (Sgm)}, constantes das fun¢des de ativagao
{a; b; c} (Equacdes 3.26, 3.27 e 3.29) e constante de momento o {0,90; 0,95}.

A funcdo de ativagdo do neurdnio de saida e a taxa de aprendizado 1) foram definidas
como linear e 0,01, respectivamente, para todas as configuracdes de redes testadas. A combinagao
dos seis parametros de rede mencionados acima resultou em 16 configuragdes.

A combinacao de 169 arquiteturas diferentes e 16 configuragdes gerou 2704 ex-
perimentos para cada propriedade mecénica. Portanto, os experimentos foram numerados de
1 a 2704 para melhor organizagdo. Os nimeros na primeira coluna das tabelas 7 a 14 sdo
para identificacdo desses experimentos. Os valores q1-q2-m na segunda coluna correspondem,
respectivamente, aos nimeros de neurdnio da primeira e segunda camadas ocultas e camada de
saida.

Assim como na regressao linear multipla, para todas as propriedades mecanicas e
para cada experimento realizado, 80 % (1040) dos 1300 pares de entrada/saida disponiveis foram
selecionados aleatoriamente para treinar a rede e os 20 % (260) pares de entrada/saida restante
testaram o algoritmo. O méaximo, a média e o desvio padrao do R2 foram avaliados em 100
escolhas aleatdrias dos dados de teste.

Os resultados foram divididos em dois grupos: melhores R2 mdximos e melhores R2
médios. As tabelas 7, 8, 9 exibem as arquiteturas e parametros da rede neural que atingiram
0 R2 maximo para todas as quatro propriedades mecanicas. No entanto, € importante para o
modelo ndo apenas alcancar um R2 alto, mas também o maior coeficiente de determinagdo
médio possivel, com o menor desvio padrio possivel. Isso implica em uma melhor generaliza¢ao
da rede neural. Por esse motivo, as Tabelas 11, 12, 13 e 14 mostram as configuracdes que
produziram o melhor R2 médio.

O coeficiente de determinacgdo entre a Razdo LRT/LE prevista e seu valor observado
para o conjunto de dados de teste atingiu um maximo de 0,9170. A média calculada em mais
de 100 simulag¢des foi de 0,8413, com um pequeno desvio padrio de 0,0306. Os resultados sdao

mostrados na Tabela 8.
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Tabela 7 — Sumaério dos resultados obtidos pela rede neural artificial para o LE classificado pelo
R2 maximo apds 100 execucdes de treino/teste.

Nimero de Funcdo de ativagdo das camadas Parametros

Experimento R2 max R2médio R2 desvio

neurdnios Ocultas e de Saida a,bec
2321 14-15-1 Tanh / Tanh 1,1e0 0,95 0,8599 0,7472 0,0540
1613 10-12-1 Sgm / Tanh 1,1e22 0,95 0,8560 0,7312 0,0557
1789 11-10-1 Sgm / Tanh 1,1e22 0,95 0,8556 0,7242 0,0644
2261 13-14-1 Sgm / Tanh 1,1el 0,95 0,8530 0,6947 0,0803
1107 8-7-1 Tanh / Tanh 1,7159,2/3e¢0 0,95 0,8524 0,7195 0,0624

Tabela 8 — Sumadrio dos resultados obtidos pela rede neural artificial para o LRT classificado pelo
R2 méximo apds 100 execugdes de treino/teste.

Numero de Funcio de ativagdo das camadas Parametros

Experimento neurdnios Ocultas ¢ de Safda abec R2méx R2vmédio R2desvio
2641 15-12-1 Tanh / Tanh I,1e0 095 0,6868 0,4218 0,0815
2273 13-15-1 Tanh / Tanh 1,1e0 095 0,6817 0,4454 0,0971
2593 15-9-1 Tanh / Tanh I,1e0 095 0,6768 0,4249 0,0949
2369 14-8-1 Tanh / Tanh 1,1e0 095 0,6646 0,4206 0,0870
2305 14-4-1 Tanh / Tanh 1,1e0 095 0,6568 0,4233 0,0876

Tabela 9 — Sumdrio dos resultados obtidos pela rede neural artificial para a razdo do LRT/LE
classificado pelo R2 maximo apds 100 execucdes de treino/teste.

Experimento Nﬁmtirg de Funcio de ativacdo das, camadas Parametros R méx R médio R2 desvio
neurdnios Ocultas e de Saida a,bec
993 7-13-1 Tanh / Tanh 1,1e0 095 09170 0,8413 0,0306
17 11-9-1 Tanh / Tanh I,1e0 0,90 09123 0,8280 0,0315
785 6-13-1 Tanh / Tanh I,1e0 0,95 091183 0,83584 0,0369
847 7-3-1 Sgm / Tanh 1,7159,2/3e2,2 095 09117 0,8339 0,0303
2369 14-8-1 Tanh / Tanh 1,1e0 0,95 09109 0,8428 0,0289

Tabela 10 — Sumario dos resultados obtidos pela rede neural artificial para o AP classificado pelo
R2 maximo apds 100 execucdes de treino/teste.

Experimento Nlimeiro. de Funcgdo de ativagdo daﬁ camadas Parametros R2méx  R2médio R2 desvio
neuroénios Ocultas e de Saida a,bec
897 7-7-1 Tanh / Tanh 1,1e0 0,95 0,7436  0,5847 0,0545
1507 10-6-1 Tanh / Tanh 1,7159,2/3e¢0 0,95 10,7406  0,5692 0,0619
1535 10-7-1 Sgm / Tanh 1,7159,2/3e2,2 0,95 0,7403  0,5640 0,0717
2577 15-8-1 Tanh / Tanh 1,1e0 0,95 0,7388  0,5978 0,0636
849 7-4-1 Tanh / Tanh I,1e0 0,95 0,7328  0,5841 0,0694

O coeficiente de determinagdo obtido para o LE foi o segundo melhor para todas as
anadlises, seguido do AP. O pior desempenho obtido foi o do LRT.

Singh et al. (1998) mostrou em um estudo com redes neurais a influéncia de elemen-
tos de liga como carbono, manganés, vanddio e ni6bio na predi¢do de algumas propriedades do
aco comercial. Duas conclusdes principais deste estudo sdo coerentes com o presente trabalho: o
LRT € mais influenciado pela adi¢dao de elementos de liga e residuos do que o LE; e o LRT apre-
senta maiores erros de previsdo quando comparado ao LE a partir da variacio desses elementos.

Assim, pode-se dizer que pequenas variacdes na composi¢do quimica do material em estudo
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podem levar a maiores variagdes no LRT quando comparado ao LE, tornando o LRT mais dificil
de predizer do que o LE.

Vale ressaltar que o aumento da taxa de deformacao aumenta a tensio necessdria para
qualquer deformacao pléstica adicional. O efeito da taxa de deformacao na tensdo necessdria para
produzir alguma deformacao, com tensdo e temperatura fixas, segue uma lei de poténcia cujo o
expoente € a sensibilidade a taxa de deformacdo. Portanto, o LE serd grande se a sensibilidade a
taxa de deformacdo ou a taxa de deformacao relativa for alta. Esse expoente pode ser obtido,
por exemplo, executando dois testes de tracdo continuos a diferentes taxas de deformagao e
comparando os niveis de tensdo na mesma deformacao fixa (HOSFORD, 2010). Em outras
palavras, o LE depende da taxa de deformacdo e da sensibilidade a taxa de deformacdo. Perto
da temperatura ambiente, o valor da sensibilidade a taxa de deformagdo para o aco € baixo e,
consequentemente, o efeito € pequeno, porém, para trabalhos futuros, pode-se verificar se a
adicdo da sensibilidade a taxa de deformagdao como parametro do modelo melhora ainda mais os
resultados.

Para trabalhos futuros, também pode ser adicionado alguma informagdo sobre a
microestrutura do material, ja que possui importante influéncia nas propriedades mecanicas
finais.

Tabela 11 — Sumario dos resultados obtidos pela rede neural artificial para o limite de escoamento
classificado pelo R2 médio apés 100 execugdes de treino/teste.

Numero de Fungdo de ativag@o das camadas Pardmetros

Experimento R2mix R2médio R2 desvio

neurdnios Ocultas e de Saida a,bec
2657 15-13-1 Tanh/Tanh 1,1,0 0,95 0,8286 0,7509 0,0435
2689 15-15-1 Tanh/Tanh 1,1,0 0,95 0,8380 0,7503 0,0546
1617 10-13-1 Tanh/Tanh 1,1,0 0,95 10,8333 0,7486 0,0416
2321 14-5-1 Tanh/Tanh 1,1,0 0,95 0,8600 0,7472 0,0540
2561 15-7-1 Tanh/Tanh 1,1,0 0,95 0,8404 0,7455 0,0581

Tabela 12 — Sumadrio dos resultados obtidos pela rede neural artificial para o Limite de Resisténcia
a tragdo classificado pelo R2 médio apos 100 execugdes de treino/teste.

Numero de Funcio de ativacdo das camadas Parametros

Experimento R2 mix R2médio R2 desvio

neurdnios Ocultas e de Saida a,bec
2273 13-15-1 Tanh/Tanh 1,1e0 0,95 0,6817  0,4455 0,0972
2257 13-14-1 Tanh/Tanh 1,1e0 0,95 0,6103 0,4408 0,0823
2689 15-15-1 Tanh/Tanh 1,1e0 0,95 10,6347 04370 0,0911
2385 14-9-1 Tanh/Tanh 1,1e0 0,95 0,6073 0,4327 0,0862
1729 11-7-1 Tanh/Tanh 1,1e0 0,95 0,6108 04320 0,0783

Os melhores coeficientes de determinagdo maximos e as melhores médias foram
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Tabela 13 — Sumario dos resultados obtidos pela rede neural artificial para a razdo do LRT/LE
classificado pelo R2 médio apds 100 execugdes de treino/teste,

Numero de Funcio de ativagdo das camadas Parametros

Experimento neurdnios Ocultas e de Saida abec R2 médx R2médio Desvio R2
1473 10-4-1 Tanh/Tanh 1,1e0 0,95 09006  0,8489 0,0260
1041 8-3-1 Tanh/Tanh 1,1e0 0,95 0,8998  0,8488 0,0272
2321 14-5-1 Tanh/Tanh 1,1e0 0,95 0,9071 0,8485 0,0272
2001 12-11-1 Tanh/Tanh 1,1e0 0,95 09002 0,8477 0,0287
2673 15-14-1 Tanh/Tanh 1,1e0 0,95 0,9006  0,8470 0,0340

Tabela 14 — Sumadrio dos resultados obtidos pela rede neural artificial para o alongamento per-
centual classificado pelo R2 médio ap6s 100 execugdes de treino/teste.

Numero de Funcio de ativacdo das camadas Parametros

Experimento R2 max R2 médio R2 desvio

neurdnios Ocultas e de Saida a,bec
1985 12-10-1 Tanh/Tanh 1,1e0 0,95 0,6978 0,5991 0,0546
1169 8-11-1 Tanh/Tanh 1,1e0 0,95 10,7034 0,5981 0,0561
2577 15-8-1 Tanh/Tanh 1,1e0 0,95 0,7388 0,5978 0,0636
2385 14-9-1 Tanh/Tanh 1,L1e0 0,95 0,7032 0,5968 0,0570
1841 11-4-1 Tanh/Tanh 1,1e0 0,95 10,7168 0,5962 0,0530

obtidos com a funcdo de ativagcdo do tipo tangente hiperbdlica, tanto nas camadas ocultas
quanto na camada de saida para todas as quatro propriedades mecanicas estudadas. Esse melhor
desempenho provavelmente se deve ao uso de uma funcao de ativagdo assimétrica comumente
proposta por técnicas heuristicas de otimizacio de rede neural. Nesse sentido, pode-se supor que
1,7159 e 2/3 sdo os valores mais apropriados para as constantes a e b para a fungdo de ativacao
do tipo tangente hiperbdlica (HAYKIN, 2009).

Embora um desempenho melhor fosse esperado para essa configuracio, isso nao
foi confirmado pelos sinais de teste. Entretanto, tanto o coeficiente médximo de determinacao
quanto as melhores médias foram obtidas para € igual a O e parAmetros a, b e ciguaisa l, 1 e
0, respectivamente, para todas as propriedades mecanicas estudadas. Os melhores resultados
foram obtidos com constante de momento, &, igual a 0,95 para todas as propriedades mecanicas
estudadas, mas com um numero diferente de neurdnios em camadas ocultas. As tabelas 11, 12,
13 e 14 mostram os resultados.

O coeficiente de determinacdo obtido para o LE foi o segundo melhor para todas as
andlises, seguido pelo AP. O pior desempenho obtido por esse método foi para o LRT.

O modelo previu LRT e LE com erro menor do que + 5% (£ 10%) em mais de 84%
(98,8%) dos dados e o AP e a Razdo LRT / LE com um erro menor do que £ 5% (& 10%) em
mais de 99% (100%) dos dados.

Quando comparamos a regressao linear multipla (Tabela 5) com a rede neural

(Tabelas 7 até 14), fica claro que os resultados obtidos com a rede neural sdo melhores para
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Tabela 15 — Estatisticas descritivas do desempenho da MVS ap6s 100 execucdes de treino/teste.

Varidveis Preditas R2 médio R2 maximo R2 minimo R2desvio # Vetores de Suporte (média)
Limite de Escoamento (LE) 0,7296 0,8086 0,6450 0,0338 572
Limite de Resisténcia a tracido (LRT) 0,5180 0,6242 0,3487 0,0588 566
Razao LRT/LE 0,8469 0,9002 0,7616 0,0271 483
Alongamento Percentual(AP) 0,6456 0,7332 0,5523 0,0383 560

todas as propriedades estudadas. A melhora foi significativa até para a propriedade mecanica
que apresentou mais dificuldade em ser estimada, o LRT. Esses resultados eram esperados,
pois a regressdo linear pode apenas modelar uma relacdo linear entre as varidveis explicativas
(independentes) e a varidvel resposta (dependente) (MONTGOMERY et al., 2012), enquanto um
perceptron multicamada com uma camada oculta pode mapear quaisquer fungdes nio lineares. E
possivel observar que os menores desvios padroes do R2 foram obtidos para a Razdo LRT/LE,
tanto pela rede neural quanto pela regressao linear.

A rede neural de duas camadas atingiu valores de R2 (méximo, médio) = (0,91117,
0,8489) para a razdo LRT/LE, valores ligeiramente inferiores aos relatado na Tabela 15 para o
modelo MAM. O modelo MAM também teve um desempenho melhor do que o modelo RNA
para as outras trés varidveis de saida, valores de R2 (maximo, médio) = (0,8599, 0,7509) para a
varidvel LE (méximo, média) = (0,7436, 0,5991) para a varidvel AP. A principal diferenca de
desempenho entre os modelos MAM e RNA foi observada para a varidvel LRT, com o modelo
RNA alcancou valores de R2(mdximo, média) = (0,6868, 0,4455), que € um resultado inferior
em compara¢do com aquele alcangado pelo modelo MAM.

A Figura 26 mostra uma representacdo gréfica do coeficiente de determinacao entre

os valores-alvo e cada uma das quatro propriedades mecanicas estimadas pela rede neural.

4.4 Maquinas de Vetores de Suporte

As quatro propriedades mecanicas do vergalhdo também foram estimadas utilizando
a MVS. Inicialmente, foi separado aleatoriamente 80% dos dados para treinar e 20% para testar
o algoritmo. Para cada um desses testes , diferentes 0’s (parametro da fun¢do gaussiana) foram
escolhidos. Os melhores resultados foram obtidos com a fun¢@o gaussiana. Para cada propriedade
mecanica foi treinado uma MVS. Os resultados obtidos para cada umas das propriedades estao
sendo apresentados na tabela abaixo.

Para o LE, os valores de R2 alcancados foram (mdximo, médio) = (0,8086, 0,7296).

Para a varidvel LRT, o modelo apresentou valores de R2 (mdximo, média) = (0,6242, 0,5180).
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Figura 26 — Previsao das propriedades mecanicas pela RNA.

T T T T T LA DL LA | L L | T LI
650 L Limite de Escoamento i 950 |- Limite de Resisténcia a Tragéo
| 900 | -
600 - 850 |- .
© I g 800 ‘
g s i ]
S 550 |- . = r
o B 750 | -
2 L ) L
° o
T 500 L i 700 + -
L 650 | -
I 550 |- i
400 " 1 " 1 " 1 L 1 " 1 1 L 1 " 1 " 1 " 1 " 1 L 1 L 1 " 1
400 450 500 550 600 650 550 600 650 700 750 800 850 900 950
Observado {MPa) Observado (MPa)
— T T T T T T T T T T T T — T T T T T T T T T 1
1.45 Razado LRT/LE 20 | Percentual de Alongamento _
1,40 18 —
1,35 |- JRTIE 4
L S
2 130 F 9 I
] L s 14r -
o s
1,25 - o +
r 12 -
1,20
1,15 | 0 0 4 }
1’10 L | " | s | ' 1 L | " | " | L 8 " 1 " 1 " 1 " 1 L 1 1 1
1,10 1,15 1,20 1,25 1,30 1,35 1,40 1,45 8 10 12 14 16 18 20
Observado Observado (%)

Para a varidvel AP, os valores de R2 alcancados foram (maximo, médio) = (0,6456, 0,7332). Ja
para a razao LRT/LE, o modelo apresentou R2 (maximo, médio) = (0,9002, 0,8469).

Para essas LR, LRT e o AP, o modelo baseado em MAM teve um desempenho
melhor do que o modelo baseado em MVS em termos de valores médios de R2. Os resultados
encontrados para a razdo LRT/LE foram estatisticamente equivalentes. Apesar de seu desempe-
nho inferior quando comparado ao modelo baseado em MAM, um aspecto positivo do modelo
baseado em MVS € que o nimero médio de vetores de suporte ficou em torno de 550, metade do
nimero de pontos de referéncia (K) exigidos pela MAM. Assim como os pontos de referéncia no
MAM, o nimero do vetor de suporte é proporcional aos esforcos computacionais € ao tamanho

do conjunto de dados de armazenamento para prever as propriedades mecanicas.
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Ao compararmos os resultados obtidos com a RNA e a MVS, os valores de R2
maximo encontrados para a razao entre LRT/LE e AP foram bem parecidos. Ja para o Limite
de Resisténcia a Tragdo e de Escoamento, o coeficiente de determinacdo méaximo foi melhor
para a rede neural do que utilizando o algoritmo MVS. O valor do R2 médio encontrado entre
as propriedades mecanicas estimadas e o observado apresentou melhoras para o LRT e o AP
utilizando o método MVS.

A representacao gréfica do coeficiente de determinagdo entre os valores alvo e os

valores preditos para as quatro propriedades mecanicas estimadas pelo MVS € mostrada na

Figura 27.
Figura 27 — Previsdo das propriedades mecanicas pela MVS.
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Tabela 16 — Estatisticas descritivas do desempenho da MVSMQ apés 100 execucdes de treina-

mento/teste.
Variaveis Preditas R2 médio R2 méximo R2 minimo R2 desvio # Vetores de Suporte (média)
- 0,7989 0,8665 0,6973 0,0342 899
Limite de Escoamento (LE) 0,8048 0,8603 0,7343 0,0246 904
Limite de Resisténcia a tracao (LRT) 00,7389 0,8436 0,5236 0,0630 906
_ 0,8603 0,9156 0,7986 0,0240 889
Razdo LRT/LE 0,8737 0,9107 0,8127 0,0212 894
0,6883 0,7737 0,6009 0,0315 895
Alongamento Percentual (AP) 07048  0.7663 06196  0.0309 901

4.5 Maquinas de Vetores de Suporte por Minimos Quadrados

O ultimo conjunto de experimentos de simulagdo envolve a avaliacio do modelo
baseado na MVSMQ. Inicialmente, uma série de testes preliminares foi realizada para escolher a
melhor funcdo kernel (entre as apresentadas na Tabela 1) e os melhores resultados encontrados
foram obtidos com a fun¢do gaussiana. Entdo, 20 % do conjunto de dados foi separada para
estimar os hiperparametros y (parametro de regularizacdo) e o (largura da funcio kernel gaus-
siana), 60 % do conjunto de dados para treinar o modelo e 20 % do conjunto de dados para
testd-lo. O procedimento de treinamento/teste € repetido por 100 execucdes, cada execucao
com selecao aleatdria de amostras para os conjuntos de dados de validacao, treinamento e teste.
Em resumo, para cada execu¢do foram estimados valores diferentes para os ¢’s e ¥’s, entdo foi
rodado o modelo mais 100 vezes embaralhando os dados de treinamento e teste para validar
os hiperparametros escolhidos. Quatro diferentes modelos de regressao baseados na MVSMQ
foram treinados, um para cada varidvel de saida. Apds o treinamento, um determinado modelo
baseado em MVSMQ é submetido a um procedimento de esparsificacdo para reduzir o nimero
de vetores de suporte. Os melhores resultados obtidos para cada varidvel de saida prevista sao
relatados em Table 16.

Para a varidvel LE, os melhores valores de R2 alcancados foram (mdximo, médio)
= (0,8665, 0,7989) para o modelo com 899 vetores de suporte. De fato, os resultados para os
modelos com 899 e 904 vetores de suporte sdo estatisticamente equivalentes. Neste caso, damos
preferéncia ao modelo com menos vetores de suporte. Decisdes semelhantes sdo tomadas para as
outras trés varidveis de saida. Por exemplo, para a varidvel AP, os melhores valores alcangados
foram (maximo, médio) = (0,7736, 0,6883) para o modelo com 895 vetores de suporte. Para a
razdo LRT/LE, os melhores valores alcangcados de R2 foram (médximo, médio) = (0,9156, 0,8603)

para o modelo com 889 vetores de suporte. Vale ressaltar que essa varidvel atingiu os maiores
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valores de R2 para todos os modelos avaliados, sugerindo ser a varidvel de saida mais fécil de
prever. Finalmente, para a varidvel LRT, os valores de R2 foram (maximo, média) = (0,8436,
0,7389) para um modelo com 906 vetores de suporte.

A representacdo grafica do coeficiente de determinacdo entre os valores-alvo e cada

uma das quatro propriedades mecanicas estimadas pela MVSMQ estdo sendo apresentadas na

Figura 28.
Figura 28 — Previsdo das propriedades mecanicas pela MVSMQ.
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Ao comparamos os resultados obtidos com a MVS e MVSMQ, o R2 médio ,R2
maximo e R2 minimo obtido para 0 MVSMQ foi maior para todas as 4 propriedades mecéanicas
estudadas. Na regressdo baseada em MVSMQ, todos os modelos exigiram cerca de 900 vetores de

suporte para prever adequadamente as varidveis de saida de interesse. Isso explica basicamente
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os desempenhos superiores dos modelos de regressao baseados em MVSMQ sobre aqueles
alcancados pelo modelo baseado em MVS.

Ao comparamos os resultados obtidos com a RNA e o MVSMQ, os valores de R2
maximo encontrado para as propriedades LE, razdo entre LRT/LE e AP foram bem parecidos.
Ja para o LRT, propriedade mecanica que apresentou mais dificuldade em ser estimada, o
coeficiente de determinagao maximo foi de 0,6868 usando a rede neural de multicamadas e de

0,7906 utilizando o algoritmo MVSMQ.

4.6 Consideracoes Finais dos Resultados

Nesta secdo, pretendemos fornecer uma avaliacdo geral dos resultados apresentados
nas secOes anteriores. Para tanto, as Figuras 29 e 30 mostram, respectivamente, os melhores
resultados em termos de valores maximos e médios de R2 alcangados pelos algoritmos: RLM,
MAM, RNA, MVS, MVSMQ.

Figura 29 — Comparacgdo geral do desempenho dos modelos avaliados em termos dos valores
médios de R2.
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Ao analisar essas figuras, pode-se inferir que em termos de valores médios de R2 o
melhor desempenho geral foi alcangado pelo modelo de regressao MVSMQ. O segundo melhor
desempenho foi alcangado pelo modelo de regressao baseado em MAM. Em termos de valores
méximos de R2, o modelo de regressao baseado em MAM tem desempenho similar com os
modelos baseados em MVSMQ.

Em termos de velocidade de treinamento (ou seja, constru¢do de modelo), o modelo

de regressdo baseado em MAM traz alguma vantagem sobre o modelo baseado em MVSMQ,
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Figura 30 — Comparacao geral do desempenho dos modelos avaliados em termos dos valores
méximos de R2.
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ja que o primeiro requer o ajuste de um Unico hiperparametro (K, o nimero de pontos de
referéncia) , enquanto o dltimo requer o ajuste de dois hiperparametros (y e ¢). Além disso, o
modelo baseado em MVSMQ requer uma escolha cuidadosa da fun¢ao do kernel para funcionar
corretamente, um grau adicional de liberdade com o qual o praticante tem que lidar. O modelo
baseado em MAM ¢ essencialmente um modelo linear no espaco de matrizes de distancia, ndo
exigindo nenhuma fungio kernel explicita para funcionar!.

A fim de entender a aplicabilidade dos modelos, foi calculado a porcentagem dos
dados de teste que apresentaram um erro médio menor do que 5% e 10%, os resultados obtidos
estao sendo apresentados na Tabela 17. O erro médio € calculado pelo médulo do valor observado
menos o valor previsto dividido pelo valor observado.

A MAM apresentou a maior porcentagem de dados com erro menor do que 5% e
10% para todas as propriedades mecanicas e ARL a menor porcentagem de dados. O AP foi a
propriedade que obteve maior erro médio, porém a MAM, RNA, MVS e MVSMQ obtiveram
erro menor do que 10% para mais do que 80% dos dados.

Do exposto, os experimentos relatados indicam claramente dois modelos de regressao
baseados em kernel competitivos para serem usados na previsao das propriedades mecanicas de

vergalhdes de aco: os modelos de regressdo baseados em MVSMQ e MAM.

'O uso de calculos de matrizes de distancias quadradas pelo modelo MAM o qualifica como um método kernel.

Veja (SCHOLKOP, 2001) para detalhes.
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Tabela 17 — Porcentagem dos dados de teste que apresentaram um erro médio menor do que 5%

e 10%.

Modelo  Erro médio LE LRT Razado LRT/LE AP
ARL < 5% 60,7% 76,5% 96,9% 39.2%
<10% 91,9% 98,8% 100% 74,6%
MAM <5% 92.3% 96,6% 99.2% 62,7%
< 10% 100% 100% 100% 89,6%
RNA <5% 85,3% 90,7% 98,4% 55,7%
< 10% 99.2% 99,6% 100% 86,6%
MVS <5% 85,3% 90,7% 98.4% 55,7%
<10% 99.2% 99,6% 100% 86,4%
<5% 82,6% 86,1% 99.6% 56,9%
MVSMQ < 10% 98,8% 100% 100% 83,4%

4.7 Resumo do Capitulo

Neste capitulo foi apresentado e discutido os principais resultados obtidos com os
algoritmos de aprendizado de maquina. No préximo capitulo estd sendo apresentado a conclusdo

do trabalho e propostas para trabalhos futuros.
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5 CONCLUSAO

A composi¢ao quimica (teores de C, Mn, Nb, V, P, S, Si, Cr, Mo, Ni, Cu e Sn) e os
parametros do tratamento térmico (temperaturas do trem de laminagdo inicial, drea da sec¢do
transversal, temperaturas de entrada e saida, pressdo e a vazao de dgua do tratamento térmico)
estdo relacionados as quatro principais propriedades mecanicas finais do aco (LE, LRT, Razao
do LRT/LE e AP).

O teste de significancia aplicado a regressdo linear foi realizado para analisar se
cada propriedade mecanica considerada neste estudo estd linearmente relacionada as varidveis
independentes. O teste demonstrou que o carbono, vanddio e manganés estdo fortemente
relacionados as quatro propriedades mecanicas estudadas. Este resultado é consistente com 0s
encontrados na literatura.

A ARL foi a técnica que pior estimou todas as 4 propriedades estudadas devido a
capacidade do método de determinar apenas a relagdo linear entre a variavel de entrada e saida,
enquanto os outros métodos estudados podem detectar correlacdes lineares e ndo lineares entre
as variaveis.

O coeficiente de determinacdo (R2) entre os valores estimados pela MAM e os
respectivos valores observados indica que esta técnica conseguiu muito boa estimacgao para LE,
Razao LRT/LE e AP e pode ser utilizada na previsdo das propriedades mecanicas de vergalhdes
de aco.

A MAM apresentou a maior porcentagem de dados com erro menor do que 5% e
10% para todas as propriedades mecanicas e ARL a menor porcentagem de dados.

A MVSMQ foi capaz de prever melhor todas as quatro propriedades estudadas do
que a MVS. Estes resultados eram esperados considerando que o método MVSMQ utiliza 1,6
vezes mais vetores de suporte do que o utilizado pelo algoritmo MVS.

Os experimentos numéricos revelaram informacdes interessantes, como o fato de
que dois dos modelos baseados em kernel avaliados, a saber, aqueles baseados nos algoritmos
MVSMQ e MAM, superaram consistentemente o modelo de regressdo baseado em rede neural
artificial. Esta € uma conquista relevante no sentido de que os modelos baseados em MVSMQ e
MAM sdo consideravelmente mais simples de treinar e avaliar do que o modelo de regressao
baseado em RNA.

Em termos de velocidade de treinamento, o modelo de regressao baseado em MAM

traz alguma vantagem sobre o modelo baseado em MVSMQ, ja que o primeiro requer o ajuste
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de um unico hiperparametro (K) , enquanto o tltimo requer o ajuste de dois hiperpardmetros (y e
o). Além disso, o modelo baseado em MVSMQ requer uma escolha cuidadosa da fun¢ao do
kernel para funcionar corretamente e o modelo baseado em MAM néao exige nenhuma fungdo
kernel explicita para funcionar.

Os experimentos relatados indicam que os dois modelos de regressao baseados em
kernel podem ser utilizados como ferramenta de previsao em uma industria siderurgica: MVSMQ
e MAM.

Em trabalhos futuros, andlises de sensibilidade das correlagdes ndo-lineares entre as
variaveis de entrada e de saida podem ser realizadas para melhorar a previsibilidade do modelo.
Novas estratégias em modelos de aprendizado profundo kernel (WILSON et al., 2016) podem
ser avaliadas com o objetivo de aumentar ainda mais os valores de R2 para as saidas de interesse.
Pode também ser realizado um estudo mais concentrado separando os acos que obedecem alguma

norma, dimensional e aplicacdo especifica.
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