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Resumo

Foram desenvolvidas neste trabalho redes neurais para o calculo de propriedades
mecanicas de bobinas a quente de agos ao C-Mn e microligados a partir de sua
composi¢cao quimica e dos parametros de laminagcdo. A precisao desses modelos
ficou num nivel intermediario entre a conseguida por equacdes lineares e a de
modelos comerciais (VAIQ-Strip), representando portanto uma alternativa
balanceada entre preciséo preditiva e esfor¢co requerido para seu desenvolvimento.
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APPLICATION OF NEURAL NETWORKS IN THE MATHEMATICAL MODELLING
OF MECHANICAL PROPERTIES OF HOT COILS

Abstract

Neural networks were developed in this work to calculate mechanical properties of
hot coils of C-Mn and microalloyed steels from their chemical composition and rolling
process data. The precision achieved by such models was between that got by linear
equations and by commercial models (VAIQ-Strip). So the neural networks approach
is a balanced alternative between performance and effort required for model
development.
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1 INTRODUGCAO

Os trabalhos de pesquisa visando o estabelecimento de correlagbes entre
composi¢cao quimica, microestrutura, parametros de processo de laminagao a quen-
te e propriedades mecanicas dos laminados vém sendo feitos ha varias décadas.
Todo esse esforco embasou o desenvolvimento de diversos modelos matematicos
que podem prever, de forma precisa, microestruturas e propriedades mecanicas de
laminados a quente, como é o caso do VAIQ-Strip.("

Esses calculos das propriedades mecanicas de laminados a quente geral-
mente possuem grande complexidade, ja que € necessario modelar os fenbmenos
metalurgicos que ocorrem no material ao longo da linha de laminagéo, como o cres-
cimento de tamanho de grdo austenitico e solubilizagado de precipitados no forno de
reaquecimento de placas, a evolugdo do tamanho de grao austenitico ao longo do
laminador de tiras a quente e a cinética de transformacao austenitica durante a pas-
sagem pela mesa de resfriamento e o resfriamento lento da bobina. Uma vez defini-
da a microestrutura final € necessario estabelecer as correlagdes entre ela e as pro-
priedades mecanicas finais da bobina. Em modelos mais complexos também se mo-
dela a evolugdo de temperatura ao longo da espessura e largura do material. Além
disso, devem ser realizadas experiéncias em laboratério ou mesmo em escala indus-
trial para se determinar pardmetros quantitativos vitais para o ajuste do modelo ou
afericdo de seus resultados.

Como se pode observar, o desenvolvimento de tais modelos requer um es-
forco enorme que demanda muitos recursos técnicos e humanos, além de varios
anos de desenvolvimento, implicando num custo financeiro que pode se tornar proi-
bitivo. Contudo, é possivel adotar abordagens alternativas que permitem o desen-
volvimento de modelos preditivos para propriedades mecanicas a custos mais aces-
siveis, ainda que nao sejam tao precisos.

Uma delas é o desenvolvimento de modelos baseados em regressées linea-
res multiplas, assumindo-se a premissa de que as relagdes entre as propriedades
mecanicas, composi¢cao quimica do ago e parametros do processo de laminagao a
tiras a quente podem ser consideradas como sendo lineares, uma vez que a ampli-
tude das variaveis envolvidas geralmente é estreita e especifica para cada usina.*>

Por outro lado, essa premissa pode ser questionada, uma vez que os feno-
menos metalurgicos afetam as propriedades mecanicas da tira durante o processo
de laminagado sao muito complicados devido ao grande numero de fatores envolvi-
dos. As relagdes entre esses fatores podem ser nao-lineares, além de haver intera-
¢des entre variaveis independentes. O modelamento envolvendo massas de dados
com essas caracteristicas pode ser implementado com maior eficiéncia e precisao
usando-se redes neurais artificiais, ou seja, algoritmos matematicos que simulam o
comportamento de sistemas nervosos bioldgicos. Eles possuem capacidade de “a-
prender’ as conexdes entre as variaveis de conjuntos de dados sem conhecer pre-
viamente as relagdes formais entre eles. Em compensacéo, € necessario muito cui-
dado na selecdo dos dados a serem considerados durante o processo de aprendi-
zado da rede neural, pois esta extrai seu conhecimento somente a partir deles, n&o
dispondo de qualquer modelo prévio para guiar ou criticar sua resposta.

O uso de redes neurais no modelamento de processos de laminag&o a quen-
te ndo chega a ser exatamente uma novidade, ja que as primeiras tentativas bem
sucedidas nesse sentido t&8m mais de quinze anos.®® O modelamento de proprieda-
des mecanicas de bobinas laminadas a quente a partir de sua composicdo quimica e
parametros de processo de laminagdo usando redes neurais é um tema ja abordado
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na literatura.”® Portanto, o objetivo desse trabalho foi verificar o desempenho dessa
metodologia matematica para a previsdo das propriedades mecanicas de bobinas a
quente a partir de sua composi¢ao quimica e parametros de processo da laminagao
de tiras a quente para as condicdes especificas da Cosipa.

2 PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

Os dados necessarios para este trabalho foram obtidos a partir de materiais
processados no laminador de tiras a quente da Cosipa ao longo de um periodo de
dois anos. Os dados relativos a agos C-Mn foram selecionados impondo-se as se-
guintes limitagdes nos teores de elementos de liga: C < 0,25%; Mn < 1,25%; Si <
0,35%; Cu, Cr, Mo, Ni < 0,09%; e Nb, Ti, V < 0,009%. Também foram selecionados
dados para agos microligados dentro das seguintes limitagdes: C < 0,25%; Mn <
2,25%; Si < 0,50%; Cu, Cr <0,99%; Nb, Ti, V> 0,010%; B < 0,001%; e Mo < 0,09%.
Essas limitagbes tiveram como objetivo selecionar materiais exclusivamente com
microestrutura ferritica-perlitica.

Os seguintes dados de processo foram coletados a partir do sistema super-
visorio do Laminador de Tiras a Quente:

. Analise Quimica: no caso dos agos C-Mn, os teores de C, Mn, P, S, Si, Al e N.
Ja para os agos microligados foram considerados, além desses elementos, Cu,
Cr,Nb, Tie V.

. Forno: numero da fila e tempo de aquecimento da placa.

. Espessuras: da placa, do esbogo na saida da ultima cadeira de esbocamento
(R2) e da bobina a quente.

. Temperaturas: de entrada no trem acabador, de acabamento (TA) e de bobi-
namento (TB).

. Velocidade da tira na saida do ultima cadeira do trem acabador (F6).

A partir desses dados de processo foram calculados os graus de deforma-
¢ao real total placa-tira (DefTot) e os aplicados nas fases de esbogamento e acaba-
mento, bem como a taxa média de resfriamento entre a saida do trem acabador e o
bobinamento do material (VelResf). As propriedades mecanicas de cada bobina a
quente (limite de escoamento e de resisténcia, mais alongamento total) foram obti-
dos a partir da base de dados corporativa da usina. O ponto de referéncia para cole-
ta e registro dos dados de processo da laminagao de tiras a quente foi o local do es-
boco onde seria retirada a amostra a partir da qual sdo usinados os corpos de prova
para os ensaios mecanicos. Dessa forma se garante a correta associagao entre os
valores dos parametros de processo e os das propriedades determinadas experi-
mentalmente.

Os dados assim obtidos foram analisados estatisticamente para se detectar
bobinas atipicas, seja por condigbes de processo fora do especificado ou por pro-
blemas na instrumentagcdo que levaram a falhas ou erros nos valores medidos. A
analise dos chamados outliers constou de levantamento de histogramas e boxplots,
bem como da aplicagdo dos critérios multidimensionais de Mahalanobis e Cook. Ao
final dessa depuracao foram definidos os conjuntos finais para as analises de corre-
lagcdo, os quais eram constituidos de 5.456 bobinas a quente para agos C-Mn e
2.847 bobinas a quente para agos microligados.

Optou-se aqui por se usar redes neurais com arquitetura do tipo feed forward
com camada de entrada, uma camada oculta e camada de saida. A camada de en-
trada era constituida de neurdnios associados as variaveis independentes, enquanto
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que a camada de saida era constituida de neurdnios associados as variaveis de-
pendentes. O numero de neurdnios da camada oculta foi calculado conforme o teo-
rema de Hecht—KoImogorov,“O) ou seja, ele é igual ao dobro do numero de neurdnios
da camada de entrada mais um. A fung¢ao de ativagdo usada nos neurdnios da ca-
mada oculta foi tangente sigmoidal, enquanto que a da camada de saida foi linear.
Todos os neurdnios da rede neural estavam ligados a um neurénio de bias.

Tentativas preliminares mostraram que se conseguia maior precisao prediti-
va modelando-se simultaneamente as quatro varidveis dependentes (limite de esco-
amento, limite de resisténcia, razdo elastica e alongamento total) na mesma rede
neural do que quando se criava uma rede especifica para cada propriedade mecani-
ca. Essa abordagem, ja consagrada na literatura,’™® é de fato mais eficiente, pois a
presenca das quatro variaveis dependentes na rede neural intensifica as correlacdes
existentes entre elas e as variaveis independentes.

O algoritmo usado para o aprendizado foi o de Levenberg-Marquardt. Foram
reservados 60% dos dados disponiveis, escolhidos aleatoriamente, para serem usa-
dos durante a fase de aprendizado da rede neural. A fase de teste periddico da rede
neural sob treinamento foi feita usando-se outros 20% dos dados disponiveis. O trei-
namento da rede terminava quando se atingia valor minimo de erro na fase de teste.
Procedia-se entao a fase de validagao, calculando-se entédo o coeficiente de correla-
¢ao r e o erro padrao da estimativa para a rede treinada usando-se os restantes 20%
de dados disponiveis. Todos os procedimentos associados as redes neurais foram
feitos usando-se uma versédo de demonstragdao do programa NeuroSolutions.

A analise da importancia das variaveis independentes selecionadas para as
redes neurais treinadas foi feita através do calculo do nivel de relevancia estatistica
e da analise de sensibilidade.

O nivel de relevancia estatistica foi calculado da seguinte forma:"" a varia-
vel independente i em questao assume valor constante (por exemplo, seu valor mé-
dio) para todos os registros do conjunto de dados, calculando-se entdo o erro padréao
da estimativa (EPE, _. ) correspondente a execugao da rede neural treinada a partir

desse conjunto de dados modificado. Quanto maior for o valor do erro padrdo da
estimativa assim calculado, maior a relevancia estatistica da variavel i em questao,
pois constata-se nesse caso que sua neutralizagao (ou seja, o fato dela assumir va-
lor constante) aumentou o erro da previsdo cometido pela rede neural treinada.

E possivel quantificar esse nivel de relevancia estatistica REL; dividindo-
se EPE, _. pelo erro padrao da estimativa da rede neural original, EPE:

EPE,__.

REL, =
EPE

(1)

Portanto, quando REL; for préximo ou inferior a um, a variavel pode ser considerada
como tendo efeito desprezivel, podendo-se propor sua eliminagcédo da rede neural.

A partir dai pode-se calcular o nivel de relevancia estatistica normalizado pa-
ra a variavel independente i, RELNORM,;, partindo-se do principio de que a contribui-
¢ao relevante para a precisdo da rede neural de cada variavel independente corres-
ponde ao valor de REL; menos um. Ou seja:
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RELNORM, = M 2)

> (REL -1)

J=1

onde n é o numero total de variaveis independentes na rede neural em analise.

A analise de sensibilidade é feita selecionando-se uma variavel independen-
te por vez, duplicando-se entdo os registros da massa de dados. A variavel escolhi-
da assume seu valor original num dos registros e sofre acréscimo de 5% no registro-
duplicata.“o) Séo calculados os valores das variaveis dependentes para esse conjun-
to de dados modificado usando-se a rede neural treinada e, a seguir, calculada a
diferenga entre os valores dessas variaveis de cada registro original e do correspon-
dente registro-duplicata onde a variavel independente selecionada recebeu acrésci-
mo de 5%. Finalmente, determinou-se a média dessas diferencas ao longo de todo o
conjunto de dados, obtendo-se entdo a sensibilidade média (SENS;) da variavel em
questao. Quanto maior for essa diferenga média, maior o efeito da variavel indepen-
dente considerada. Pode-se também propor o calculo da sensibilidade média norma-
lizada (SENSNORM;) para a variavel independente i, através da seguinte férmula:

SENSNORM, =25

> |SENS|

i=1

3)

Este tipo de analise apresenta a vantagem de mostrar o sentido do efeito da
variavel independente, ou seja, se sua elevagao leva a um aumento ou declinio nas
variaveis dependentes.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1 Agcos ao C-Mn

Inicialmente foi proposta uma rede neural onde foram incluidas como varia-
veis de entrada todos os parametros considerados relevantes do ponto de vista me-
talurgico, ou seja: teores de C, Mn, P, S, Si e N; DefTot, TA, VelResf e TB. Os tem-
pos de enfornamento das placas nao apresentaram relevancia estatistica neste ca-
so°. Logo, a camada de entrada da rede neural tinha dez neurdnios, implicando, pelo
teorema de Hecht-Kolmogorov, numa camada oculta com 21 neurdnios. A camada
de saida, naturalmente, tinha quatro neurénios, correspondentes ao limite de esco-
amento, limite de resisténcia, razdo elastica e alongamento total. Foram obtidos os
seguintes resultados em termos de precisdo do modelo e classificagdo de variaveis
independentes, conforme o nivel de significancia estatistico normalizado e a andlise
de sensibilidade:

- Limite de Escoamento:
. Precisédo: r = 0,70; EPE = 26 MPa.
. RELNORM: DefTot (26%), Mn (23%), VelResf (22%), Si (13%), TB
(10%), Demais (6%).
. SENSNORM: TA (+3,8%), TB (-3,0%), DefTot (+3,0%), Mn (+1,0%), C
(+0,5%).
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- Limite de Resisténcia:
. Precisao: r = 0,88; EPE = 16 MPa.
. RELNORM: Mn (37%), C (19%), Si (17%), VelResf (11%), DefTot (9%),
Demais (7%).
. SENSNORM: TB (-0,8%), C (+0,8%), TA (+0,8%), Mn (+0,7%), DefTot
(+0,5%).
- Razao Elastica:
. Precisao: r = 0,60; EPE = 0,05.
. RELNORM: DefTot (29%), VelResf (29%), Si (12%), TB (10%), C (10%),
Mn (8%), Demais (2%).
. SENSNORM: TA (+2,9%), DefTot (+2,4%), TB (-2,1%).
- Alongamento Total:
. Precisédo: r = 0,56; EPE = 5%.
. RELNORM: DefTot (15%), Si (15%), VelResf (13%), C (13%), Mn (10%),
S (8%), TB (8%), Demais (18%).
. SENSNORM: DefTot (+2,0%), C (-1,3%), Mn (-0,7%), VelResf (+0,5%).

Como ja era esperado, essa rede neural, bem como as demais apresenta-
das neste trabalho, apresentou desempenho decrescente na sequéncia limite de
resisténcia — limite de escoamento — alongamento total, fato que aparentemente
reflete os erros experimentais associados a medicdo dessas propriedades mecani-
cas®. Além disso, nao foi possivel comparar o desempenho dessa rede neural com o
de uma regresséao linear multipla analoga, ja que o alto nivel de correlagédo entre as
variaveis independentes impede o calculo dos coeficientes da equacao linear em
virtude do surgimento de matrizes mal-condicionadas.

A classificacao de variaveis de acordo com o nivel de significancia estatistico
normalizado apresentou coeréncia com a teoria metalurgica. De acordo com esta
rede neural, o endurecimento por refino de grao foi bastante significativo para a defi-
nicdo do limite de escoamento, ja que DefTot e VelResf s&o respectivamente a pri-
meira e terceira variavel mais significativas neste caso, com TB ocupando a quinta
posicdo. O endurecimento por solugao sélida também é importante, com Mn e Si
ocupando respectivamente a segunda e quarta posi¢cdes. Ja no caso do limite de
resisténcia a composicdo quimica € mais importante, atuando preponderantemente
através de endurecimento por solugcao soélida, com Mn e Si ocupando primeiro e ter-
ceiro lugar, respectivamente; e através da fragao de perlita na microestrutura, com C
em segundo lugar. Neste caso VelResf e DefTot ocuparam os ultimos lugares entre
as variaveis significativas. A razdo elastica e alongamento total apresentaram situa-
¢ao similar a do limite de escoamento. Note-se a presenca do S entre as variaveis
significativas para o alongamento total, o que parece refletir o efeito da limpeza in-
clusionaria sobre a ductilidade do aco.

Ja a classificacdo de variaveis de acordo com a analise de sensibilidade
confirmou, na maioria dos casos, essas mesmas constatacdes. Note-se, por exem-
plo, o efeito negativo de C e Mn sobre o alongamento total, que aparentemente refle-
tem o efeito deletério sobre a ductilidade decorrente de maiores fragdes de perlita na
microestrutura. Contudo, esta metodologia de analise apresentou alguns resultados
inesperados. Por exemplo, constatou-se que TA é uma variavel significativa para o
limite de escoamento, de resisténcia e razao elastica, e que sua elevacao levaria a
aumento no valor dessas propriedades. Contudo, conforme a teoria metalurgica, o
aumento na temperatura de acabamento deveria levar a aumento no tamanho de
grao e a uma correspondente redugao nos limites de escoamento e resisténcia, bem
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como na razao elastica'. O efeito positivo de DefTot e VelResf sobre o alongamento
total parece indicar que o refino de tamanho de grdo no material produzido pela ele-
vacgao desses parametros tende a aumentar sua ductilidade, uma relagdo proposta
nas equacdes de Pickering'® mas questionada por Morrison'. Este ponto somente
podera ser esclarecido através de uma investigacado experimental adicional.

Em funcdo desses resultados potencialmente inconsistentes decidiu-se en-
tao verificar o desempenho de uma rede neural que incluisse entre suas variaveis de
entrada apenas variaveis selecionadas através de regressao multipla linear stepwi-
se®. Elas foram C, Mn, S, Si, N"?, DefTot"? e TB. Obteve-se portanto uma rede neu-
ral do tipo 7 x 15 x 4, a qual apresentou os seguintes resultados:

- Limite de Escoamento:
. Precisao: r = 0,68; EPE = 27 MPa.
. RELNORM: Mn (50%), DefTot™"? (14%), Si (12%), TB (12%), C (10%),
Demais (2%).
. SENSNORM: TB (-2,1%), DefTot "2 (-2,0%), Mn (+0,9%).
- Limite de Resisténcia:
. Precisao: r = 0,87; EPE = 16 MPa.
. RELNORM: Mn (49%), C (20%), Si (11%), DefTot"? (9%), TB (7%),
Demais (4%).
. SENSNORM: DefTot™2 (-1,0%), Mn (+0,7%), C (+0,7%), TB (-0,5%).
- Razao Elastica:
. Precisao: r = 0,57; EPE = 0,05.
. RELNORM: C (31%), Mn (26%), Si (16%), DefTot"? (16%), TB (11%).
. SENSNORM: TB (-1,6%), DefTot ™2 (-1,0%).
- Alongamento Total:
. Precisao: r = 0,50; EPE = 5%.
. RELNORM: Mn (29%), Si (29%), DefTot (21%), C (14%), TB (7%).
. SENSNORM: DefTot "2 (+3,6%), TB (-2,2%), C (-1,5%), Mn (+0,7%).

A eliminacao de trés variaveis pouco afetou a precisdo obtida em relacéo a
rede neural anterior, tendo sido observada ligeira degradagdo apenas no caso do
limite de escoamento. E interessante notar que, ainda assim, esta rede neural apre-
sentou melhor precisdo para o calculo dos limites de escoamento e resisténcia em
relacdo ao conseguido pela regressao linear multipla stepwise onde se obteve, res-
pectivamente, r = 0,61/EPE = 30 MPa e r = 0,82/EPE = 17 MPa,® conforme ja era
esperado.(7'9) Contudo, verificou-se pouca ou nenhuma melhoria na precisao prediti-
va para a razao elastica e alongamento total, tendo sido conseguido no caso da re-
gressao linear multipla stepwise, respectivamente, r = 0,47/EPE = 0,05 e r =
0,50/EPE = 5%"°. Este fato pode ser atribuido aos maiores erros experimentais asso-
ciados a determinacao dessas ultimas propriedades mecanicas.

E curioso notar que a analise pelo nivel de significancia estatistica mostrou
que, neste caso, a composicdo quimica do aco apresentou maior relevancia em re-
lacdo aos parametros de processo da laminagcdo a quente. Por outro lado, ndo se
verificou efeito apreciavel do N sobre a precisao dos valores calculados das proprie-
dades mecanicas, ao contrario do que havia sido observado na regressao multipla
linear stepwise.®

Ja a analise de sensibilidade das variaveis independentes manteve a mesma
situagdo observada na rede neural anterior, ou seja, maior efeito dos parametros de
processo da laminagao de tiras a quente em relacdo ao observado para os elemen-
tos de liga. Ressalve-se que, neste caso, geralmente os efeitos das variaveis inde-
pendentes foram metalurgicamente coerentes, fato que confirma a eliminagdo da
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maioria dos efeitos de multicolinearidade. A Unica excegao foi a relacdo negativa
entre TB e o alongamento total, um ponto passivel de verificagdo experimental no
futuro. Por outro lado, é estranho que, neste caso, a rede neural ndo considerou o
teor de S importante para a previsdo do alongamento total, ao contrario do verificado
na regressao linear multipla stepwise.

Finalmente, note-se que o programa VaiQ-Strip, adotado aqui como referén-
cia de benchmarking, conseguiu valores de erro padrao da estimativa para os limites
de escoamento e resisténcia de acos C-Mn iguais a, respectivamente, 17 MPa e
9 MPa.) A precisao de calculo das redes neurais aqui apresentadas foi inferior,
27 MPa e 16 MPa, respectivamente, mas seu desenvolvimento sem duvida foi mais
rapido e econdmico do que o necessario para um modelo mais abrangente.

3.2 Agos microligados

Da mesma forma como ocorrido com os agos ao C-Mn, inicialmente foi pro-
posta uma rede neural onde foram incluidas como variaveis de entrada todos os pa-
rametros considerados relevantes do ponto de vista metalurgico, ou seja: teores de
C, Mn, P, S, Si, Cu, Nb, Ti, V e N; DefTot, TA, VelResf e TB. Também aqui as varia-
veis associadas ao reaquecimento das placas nao apresentaram relevancia estatis-
tica®, apesar de seu papel fundamental na solubilizagdo do Nb. Essa rede neural,
com configuragao 14 x 29 x 4, apresentou os seguintes resultados:

- Limite de Escoamento:
. Precisado: r = 0,93; EPE = 20 MPa.
. RELNORM: Nb (39%), Mn (12%), DefTot (12%), VelResf (10%), C (6%),
Si (5%), Ti (4%), Cu (4%), TB (4%), Demais (4%).
. SENSNORM: TA (+5,4%), DefTot (+2,5%), TB (-1,8%), Mn (+0,6%), Nb
(+0,5%).
- Limite de Resisténcia:
. Precisao: r = 0,96; EPE = 16 MPa.
. RELNORM: Nb (26%), Mn (17%), VelResf (14%), C (12%), DefTot (9%),
Si (6%), Cu (5%), TB (4%), Ti (3%), Demais (4%).
. SENSNORM: TA (+5,7%), DefTot (+1,7%), TB (-1,4%), Mn (+0,6%), C
(+0,5%), Nb (+0,3%).
- Razao Elastica:
. Precisao: r = 0,65; EPE = 0,03.
. RELNORM: Nb (35%), C (25%), DefTot (8%), Si (6%), Mn (5%), Cu
(5%), Ti (5%), VelResf (5%), TB (3%), Demais (3%).
. SENSNORM: TA (-1,1%), DefTot (+0,6%), C (-0,5%), TB (-0,4%), Nb
(+0,2%).
- Alongamento Total:
. Precisao: r = 0,87; EPE = 5%.
. RELNORM: C (30%), DefTot (19%), Mn (16%), VelResf (11%), Si (8%),
Cu (8%), TB (4%), S (4%), Demais (18%).
. SENSNORM: TB (-4,8%), TA (-1,3%), DefTot (-0,9%), P (-0,6%), Nb (-
0,3%).

Também neste caso néo foi possivel comparar o desempenho desta rede
neural com a regressao linear multipla equivalente em fungéo das significativas cor-
relagdes entre as variaveis de entrada, fato que impediu o calculo dos coeficientes
da equacéao de regressao. Curiosamente, o nivel de precisdo conseguido por esta
rede neural para o limite de escoamento foi melhor do que o obtido pela rede neural
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correspondente ao ago C-Mn. Talvez isso possa ser explicado pelo maior numero de
variaveis independentes adotado neste ultimo caso. De toda forma, observou-se pe-
quena melhoria no caso da previsao da razéo elastica e praticamente nenhuma no
caso do alongamento total.

Também aqui a classificagdo de variaveis de acordo com o nivel de signifi-
cancia estatistica normalizado apresentou coeréncia com a teoria metalurgica, com
o teor de Nb sendo a principal variavel independente para o calculo do limite de es-
coamento, limite de resisténcia e razao elastica, conforme ja esperado em fungao de
seu intenso efeito de endurecimento por refino de tamanho de grdo e precipitagdo. E
curioso notar que o Cu apresenta relevancia pequena mas significativa para as qua-
tro propriedades mecanicas aqui escolhidas, pois o motivo primario de sua adi¢ao é
apenas o aumento da resisténcia a corrosao atmosférica. Tal situagdo também se
refletiu na regresséo linear multipla stepwise.(s) Por outro lado, deve-se notar que
todos os agos ao Cu deste trabalho também contém Cr (r = +0,99), tornando impos-
sivel dissociar os efeitos decorrentes da agao dessa dupla de elementos de liga.

Da mesma forma como ocorreu para a rede neural relativa aos agos ao C-
Mn englobando todas as variaveis relevantes do ponto de vista metalurgico, a anali-
se de sensibilidade elegeu paradmetros de processo de laminagéo de tiras a quente
como sendo variaveis mais importantes, principalmente TA. Contudo, o efeito desta
ultima variavel, em tese, foi o contrario do que se esperava para o limite de escoa-
mento, limite de resisténcia e alongamento total, ja que o aumento no tamanho de
grao proporcionado pela elevagdo de TA deveria reduzir as duas primeiras proprie-
dades e aumentar a terceira. E curioso verificar que também nos acos microligados
a TB apresentou efeito negativo sobre o alongamento total, aparentemente sinali-
zando um efeito benéfico do refino do tamanho de grao sobre essa propriedade. Por
outro lado, este tipo de analise elegeu o P como variavel relevante no caso da de-
terminagcdo do alongamento total ao invés do S, como seria esperado. A principio
este ultimo efeito pode ser atribuido a multicolinearidade decorrente da correlagéo
entre variaveis independentes e a forma livre com que a rede neural estabelece as
correlagdes entre os dados.

Estes resultados aparentemente incoerentes motivaram o desenvolvimento
de uma nova rede neural com variaveis de entrada selecionadas por regressio line-
ar multipla stepwise, ou seja, C, Mn, S, Si, Cu, Nb, DefTot"? e TB.®) A nova rede
neural tinha configuragdo 8 x 17 x 4, tendo sido obtidos os seguintes resultados:

- Limite de Escoamento:
. Precisao: r = 0,93; EPE = 20 MPa.
. RELNORM: Nb (53%), Mn (14%), Cu (8%), DefTot"? (8%), C (7%), Si
(6%), TB S3%), Demais (1%).
. SENSNORM: DefTot"? (-2,6%), TB (-2,5%), Mn (+0,6%), Nb (+0,6%).
- Limite de Resisténcia:
. Precisao: r = 0,96; EPE = 16 MPa.
. RELNORM: Nb (35%), Mn (18%), C (17%), Si (10%), Cu (8%), DefTot "2
(7%), TB 34%), Demais (1%).
. SENSNORM: DefTot™? (-1,7%), TB (-1,6%), Mn (+0,6%), C (+0,5%), Nb
(+0,3%).
- Razao Elastica:
. Precisado: r = 0,87; EPE = 0,03.
. RELNORM: Nb (43%), C (23%), Si (12%), DefTot"2 (7%), Mn (5%), Cu
(5%), TB 34%), Demais (1%).
. SENSNORM: DefTot™? (-1,0%), TB (-1,0%), C (-0,5%), Nb (+0,3%).
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- Alongamento Total:
. Precisédo: r = 0,64; EPE = 5%.
. RELNORM: Nb g20%), Mn (20%), C (18%), Cu (12%), Si (12%), Def-
Tot™ (11%), S (7%).
. SENSNORM: DefTot™? (-2,0%), TB (-1,0%), Mn (-0,6%), S (-0,4%), Nb
(-0,2%).

Curiosamente a eliminacdo de seis variaveis independentes ndo afetou a
precisao da nova rede neural em relacado a anterior. Estes resultados também foram
bem melhores que os obtidos pela regressao linear multipla stepwise para o caso do
limite de escoamento e de resisténcia, onde se obteve, respectivamente, r =
0,86/EPE = 28 MPa e r = 0,93/EPE = 21 MPa. Por outro lado, as melhorias verifica-
das no caso da razao elastica e do alongamento total foram insignificantes em rela-
¢ao a regresséo linear multipla stepwise, caso em que se obteve, respectivamente, r
= 0,78/EPE = 0,04 e r = 0,54/EPE = 5%.%

A classificagdo das variaveis conforme o nivel de significancia estatistica
normalizado mostrou que neste caso houve um dominio ainda maior do efeito dos
elementos de liga na determinagdo das propriedades mecanicas, em especial dos
teores de Nb, Mn, C, Cu e Si. As variaveis do processo de laminagao (DefTot e TB)
tiveram sua relevancia significativamente reduzida. O S continuou relevante para a
determinagao do alongamento total, ainda que com importancia reduzida.

Ja a anadlise de sensibilidade considerou como sendo mais importantes as
variaveis do processo de laminagao (DefTot e TB) na determinagéo de todas as pro-
priedades mecanicas consideradas. Mn, C e Nb, em ordem decrescente de impor-
tancia, estdo num distante segundo escaldo. No caso especifico do alongamento
total notou-se efeito negativo de DefTot™? e TB, como também j& havia sido obser-
vado no caso da regressao linear multipla stepwise.(s) Uma vez que ha informagdes
dubias sobre o efeito do tamanho de grdo sobre a ductilidade do material"*'? o ideal
seria analisar mais detidamente as alteragdes na morfologia microestrutural produzi-
das por variagdes nesses parametros de processo.

No caso dos agos microligados o programa VaiQ-Strip apresentou erros pa-
drao da estimativa de 18 MPa e 13 MPa para os limites de escoamento e resistén-
cia, respectivamente.(” A precisdo desta ultima rede neural para o calculo do limite
de escoamento e de resisténcia foi de, respectivamente, 20 MPa e 16 MPa. Um de-
sempenho n&o tdo bom quanto o observado para o VaiQ-Strip, mas o trabalho en-
volvido no desenvolvimento das redes neurais foi bem menor, obtendo-se um nivel
de precisado apenas ligeiramente inferior.

4 CONCLUSOES

Este trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de redes neurais para
calculo das propriedades mecéanicas de bobinas laminadas a quente de acos ao C-
Mn e microligados a partir de sua composi¢gao quimica e parametros de processo da
laminacgao. Foi verificado que a precisdo desses modelos foi melhor do que o obtido
por equagdes equivalentes obtidas por regressao linear multipla, comprovando a
maior capacidade das redes neurais em lidar com relagdes nao-lineares entre as
variaveis envolvidas e com interagcdes entre as variaveis independentes. O uso de
variaveis independentes selecionadas pela regressao linear multipla stepwise nao
afetou a preciséo das redes neurais obtidas e permitiu suprimir variaveis cujo efeito
matematico n&o era compativel com a teoria metalurgica. A analise da importancia
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das variaveis independentes mostrou que a maior parte da precisao de calculo é
proporcionada pelos teores de elementos de liga relevantes, mas que os efeitos da
flutuacado dos parametros de processo de laminacao a quente afetam mais fortemen-
te os valores calculados de propriedades mecanicas. O desempenho das redes neu-
rais aqui obtidas foi um pouco inferior ao de programas comerciais consagrados pa-
ra o calculo de propriedades mecanicas de bobinas a quente, mas elas constituem
uma solugao enddgena que foi obtida sob custos e prazos muito menores.
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