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Resumo
Esse artigo apresenta uma forma de estimar a significancia de variaveis
independentes em processos industriais, por meio de identificagdo de sistemas,
mapeados por Redes Neurais Artificiais (RNA) de forma a estabelecer uma
metodologia que venha a contribuir no dominio das relagbes entrada-saida de
processos metalurgicos. Neste trabalho emprega-se RNA com arquitetura
feedforward multicamadas; fungdo de ativacdo Tangente Hiperbdlica na camada
intermediaria e Linear na camada de saida. Os algoritmos de Levenberg-Marquardt
(backpropagation), de Gradiente Descendente e a técnica de cross-validation sao
empregados para o treinamento/aprendizado. O primeiro estagio do estudo é a
analise do mapeamento, por meio de RNAs, para fungdes simuladoras de processos
a partir de dados sintéticos. As sensibilidades obtidas para as variaveis sintéticas
foram compativeis com os erros gerados nas saidas quando as variaveis eram
consideradas inexistentes no processo, o que caracterizou a boa performance para
a técnica proposta. O estagio seguinte é a aplicagao da técnica no mapeamento da
laminacdo a quente de Aco C-Mn, por meio de dados empiricos. Os resultados
orientam as variaveis criticas do processo analisado.
Palavras-chave: Sensibilizagéo; ldentificacdo de sistemas; Redes neurais artificiais;
Processos metalurgicos.

ESTIMATE OF AWARENESS OF INDEPENDENT VARIABLE IN INDUSTRIAL
PROCESSES BY MEANS OF IDENTIFICATION SYSTEM USING ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS

Abstract

This article presents a way to estimate the significance of independent variables in industrial
processes, by means of system identification, mapped by Artificial Neural Networks (ANN) in
order to establish a methodology that will contribute in the field of input-output relationships
of metallurgical processes. Multilayer feedforward ANN architecture is employed in this work
with Hyperbolic Tangent activation function in the intermediate layer and Linear in output
layer. The Levenberg-Marquardt (backpropagation), Descendent Gradient algorithms and
technique of cross-validation are employed for training / learning. The first stage of the study
is the analysis of mapping, using RNAs, for functions that simulate the processes by
synthetic data. The sensitivities obtained for the synthetic variables were consistent with the
errors generated at the outputs when variables were considered nonexistent in the process,
which characterized the good performance for the proposed technique. The next stage is the
application of the technique in the mapping of hot rolling C-Mn Steel, by means of empirical
data. The results guide through the critical process variables analyzed.

Keywords: awareness, identification systems, artificial neural networks, metallurgical
processes.
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1 INTRODUCAO

A conjuntura econdmica mundial globalizada proporcionou intercambio de
informacgdes e globalizagdo de produtos e consumidores provocando a concorréncia
entre as empresas que exigiu suas adequagdes quanto a necessidade de atingir
maior numero de mercados; adaptar suas estruturas de custos e seus sistemas
produtivos para a melhoria continua da produtividade; instalacdo e desenvolvimento
de inovagado tecnolégica entre outros."’ Segundo Campos e Teixeira,'””) "uma das
areas tecnoldgicas fundamentais para se aumentar a rentabilidade das unidades € a
de controle, automacao e otimizacdo de processos industriais". Dentre as diversas
atividades desta area destaca-se a operacionalizagdo de certas variaveis
pertencentes ao sistema industrial, geralmente desejando-se manté-las dentro de
limites operacionais desejaveis. Estas varidveis podem ser as denominadas
dependentes que sofrem os efeitos do tratamento do processo provocados pelas
variaveis independentes, resultado de uma inter-relacdo causal no processo
industrial. Estes efeitos podem ser observados nas medicdes das variaveis
dependentes.(3) Essa inter-relagcao causal entre as variaveis pode ser expressa por
meio de um modelo matematico de aproximacgao do processo real. Existem diversas
técnicas de se obter o modelo (modelagem) de um processo. Uma delas € a
modelagem caixa-branca, utilizando meétodos classicos de modelagem de
processos, que exige que se conhega bem o sistema a ser modelado, como as leis
fisicas, quimicas ou de outras areas cientificas pertinentes ao processo.(‘”
A identificacdo de sistemas é uma outra forma de modelagem. Uma das
caracteristicas da identificagdo € que pouco ou nenhum conhecimento prévio do
sistema é necessario, 0 que a identifica como modelagem caixa-preta ou
modelagem empirica.(5) Podem haver varios motivos para se estabelecer as
descricbes matematicas de um sistema dinamico: concepcdo de sistema de
predicdo, simulagao, controle e detecg¢ao de falhas, entre outros. Segundo Aguirre,(5)
"frequentemente ndo se conhece todas as equacgdes envolvidas no funcionamento
de um determinado sistema" ou seria impraticavel levantar tais equagodes, tornando
assim o estudo de técnicas de identificacdo muito interessante e relevante. Outro
problema significativo na modelagem de processos € o fato de que todos os
sistemas a principio sdo nao lineares e a maior parte da literatura sobre a
identificacdo de sistemas trata da identificagdo de sistemas lineares. Desta forma, as
ferramentas matematicas disponiveis para analise de sistemas nao lineares
normalmente utilizam técnicas de linearizacao, transformando as caracteristicas nao
lineares em pequenas tarefas lineares. Segundo Braga, Carvalho e Lurdemir,®
"apesar de muitas vezes eficiente, essa abordagem nao retrata a realidade dos
sistemas fisicos, podendo resultar em solugcbes subdtimas". Ao se buscar uma
técnica que execute razoavelmente bem e de forma pratica uma identificacao, certo
tipos de RNAs parecem ser uma excelente escolha. Em especial, a rede Perceptron
Multicamadas ganhou uma imensa popularidade pois possui uma capacidade
impressionante de aproximagdo de funcdes.”” Uma RNA representa um
mapeamento entre os seus espacos de entrada e de saida: pode ser tanto uma
relacdo linear, quanto uma relagdo altamente ndo linear. O que determina esse
mapeamento sdo a sua estrutura, or%;anizagéo dos neurdbnios, suas conexodes, e a
funcdo associada a cada neurénio.®’ Os trabalhos efetuados em identificacdo de
sistemas utilizando RNA tem mostrado boa eficiéncia, alta velocidade de resposta e
confiabilidade em seus resultados em diversas areas tecnoldgicas, financeiras,
alimenticias, entre outras. A técnica de Sensibilizacdo de Variaveis Independentes é



efetivada por meio da simulacdo em uma RNA treinada para mapeamento de
funcbes. Este treinamento, a partir dos padrbes de entrada-saida, € capaz de
memorizar e generalizar o processo em estudo. A proposta do presente estudo é
avaliar uma metodologia para estimativa de variaveis criticas em processos
industriais identificando suas significAncias no processo, mapeados por RNAs.
Inspirado nesta necessidade, este artigo primeiramente proporciona a identificagéo,
caracterizacao e selecao de RNAs quanto as suas aplicacbes como mapeadoras de
funcdes. A seguir verifica as performances das RNAs como mapeadoras de fungdes
de simulagdo que geram dados sintéticos para analise do estudo.
Subsequentemente, estima as variaveis independentes de maior e de menor
significAncia em uma funcdo de simulagdo por meio da analise da sensibilidade
deste tipo de variavel. A validagao destes resultados € feita por meio da comparacgao
dos valores obtidos pela simulacido da "eliminacao" da variavel no processo. Por fim,
a técnica € aplicada no processo de laminagao a quente de Agco C-Mn, estimando a
sensibilizacdo de suas variaveis independentes. O estabelecimento de uma RNA
consiste das seguintes etapas: coleta de dados, que compdem o conjuntos de
padrées de ensaio; desenvolvimento da topologia da rede; treinamento (formagao);
e, finalmente, estabelecimento do desempenho do modelo da RNA, comparando-se
a predicdo (saidas) da rede para padrbes nado utilizados no treinamento ou teste.®
Cada apresentacdo completa das amostras do subconjunto de treinamento é
chamada de "época". As épocas sao repetidas até que o erro se torne pequeno ou
um critério de parada seja satisfeito.® Uma vez ajustadas, as RNAs passam a ter a
habilidade de produzir saidas adequadas para entradas que ndo estavam presentes
no seu treinamento, desde que tais entradas sejam oriundas do mesmo tipo de
populacdo alvo do problema. Esta nada mais é do que a caracteristica de
generalizacdo da rede, ou seja, da capacidade de fornecer respostas coerentes a
padrées ou casos novos.'” Uma RNA pode ser representada conforme Figura 1,
onde podem ser vistas suas partes componentes: camada de entrada, camadas
intermediarias e camada de saida com seus respectivos neurbnios.

Figura 1 - Representacao de uma RNA: entradas "x"; 1% camada intermediaria com "n," neurbnios; 22
camada inztegmediéria com "ny" neurbnios; camada de saida com n° de neurénios igual a quantidade
de saidas.""

A arquitetura de uma RNA considera a disposicado dos neurdnios, as formas de
interligacdo destes e a constituicdo de suas camadas. As principais camadas de
uma RNA sdo: a de entrada, constituida pelos préprios padrdées de entrada, para
recebimento das informacgdes; as intermediarias, que extraem as caracteristicas
associadas ao processo a ser inferido; e a de saida, para produgao e apresentagcao
dos resultados finais da rede. A determinacao da topologia de uma RNA envolve
escolher: as variaveis de entrada, o numero de neurdnios, 0 numero de camadas, 0
tipo da fungao de ativagao e as conexdes necessarias®. A funcao de ativagao linear,



utilizada na camada de saida, trata a RNA como aproximadoras universais de
fungdes."” Um das técnicas estatisticas mais utilizadas para selecdo das melhores
topologias é a validagao cruzada (cross-validation) cujo propésito € avaliar a
performance da rede: a RNA candidata é treinada com um conjunto de dados e sua
validacado é testada por um outro conjunto de dados diferente daquele usado no
ajuste de seus parametros internos.'" No software Matlab®, versdo 7.12.0.635
(R2011a), verifica-se a divisdo dos padrdes, por meio da ferramenta "nntool" em trés
grupos: treinamento, com 70% dos padrdes; validagdo, com 15% dos padrdes; e
teste, com 15% dos padrdes. O treinamento € usado para ajustar os pesos. Os
padrbées de validac&do sao utilizados para verificagdo da convergéncia das saidas e
ajuste dos pesos. Os padrdes de teste sdo usados como uma verificagdo adicional
de que a RNA apresenta uma boa generalizagdo; mas n&o tem efeito algum sobre o
treinamento. Erros pequenos indicam uma topologia de RNA com chances de bom
treinamento e boa predicdo de resultados.® Braga, Carvalho e Lurdemir® explicam
que o treinamento/aprendizado supervisionado se aplica a pesquisa de mapeamento
entre padrbes de entrada e de saida. O exemplo mais conhecido deste tipo de
algoritmo para redes de multipla camadas € o algoritmo backpropagation. Silva,
Spatti e Flauxino'" demonstram que, se a funcéo de ativacéo for do tipo logistica ou
tangente hiperbdlica, uma topologia de Perceptron MultiCamadas (PMC), constituida
de apenas uma camada neural intermediaria € capaz de mapear qualquer funcéo
continua. As RNAs PMC, um tipo de arquitetura feedforward, sdo caracterizadas
pela presencga de pelo menos uma camada intermediaria de neurdnios, situada entre
a camada de entrada e a de saida. Sdo consideradas uma das arquiteturas mais
versateis quanto a aplicabilidade.(”) Devido as caracteristicas nao-lineares inerentes
ao mapeamento entre camadas de RNAs feedforward, estas se constituem em
ferramentas bastante apropriadas para a modelagem e o controle de sistemas.®
A especificagdo de topologia de rede PMC mais apropriada para mapear um
problema especifico € usualmente efetuada de forma empirica, pois devem ser
considerados o algoritmo de aprendizagem utilizado, a forma como as matrizes de
peso foram iniciadas, a complexidade do problema a ser mapeado e a qualidade do
conjunto de treinamento disponivel.""" Segundo Braga, Carvalho e Lurdemir® o
algoritmo backpropagation padrao requer que todos os padrbes de treinamento
sejam apresentados centenas ou até milhares de vezes tornando-o muito lento
limitando sua utilizacdo pratica. O método de Levenberg-Marquardt, baseado no
método dos minimos quadrados para modelos ndo lineares, com uma taxa de
aprendizado variavel, € uma das variagdes do método backpropagation com o
objetivo de tornar o processo de convergéncia mais eficiente. Este € um método de
gradiente descendente.'" Gorni’"® em seu estudo de previsdo de propriedades
mecanicas em bobinas laminadas a quente, usou RNA feedforward com uma
camada intermediaria com funcao de ativagdo Tangente Hiperbdlica, e camada de
saida com fungdo de ativagdo Linear. O resultado geral de modelagem obtido
mostrou que usando-se RNAs obteve-se melhor precisdo de calculo do que
equagdes obtidas por regressao linear multipla, o que comprovou a maior
capacidade das RNAs em lidar com relagbes ndo lineares entre as variaveis
envolvidas. O desempenho (performance) da RNA é fornecido por meio do Erro
Médio Quadratico (MSE ou EMQ) de acordo com a média do quadrado dos erros
(Matlab®). A andlise da Sensibilidade é feita para cada variavel independente do
sistema a partir da RNA treinada, que representa o modelo do sistema. Ela estima a
participacao da variavel independente em alteragcdes das variaveis dependentes. A

variavel independente "x" escolhida é acrescida em 5% nos seus valores que



substituem os valores anteriores usados no treinamento da rede. Este novo conjunto
padrdo de entrada é entéo simulado na RNA ja treinada. E feita a diferenca entre os
novos valores de saida obtidos na simulacdo e os valores de saida desejados.
Finalmente determina-se a média dessas diferencas obtendo-se a Sensibilidade

Média (SENS;) da variavel independente "x" em questao,'? conforme expressao:

SENS1 =% EE}'J—d:IJ (1)

=1

onde: N: numero de padrdes; y: valor da saida simulada na RNA com a alteracdo da
respectiva entrada "x"; d: valor original da saida do sistema, sem alteragdo nos
padroes.

Este processo é feito para cada variavel independente do sistema. Quanto maior é a
Sensibilidade Média, maior é o efeito da variavel independente considerada. Uma
outra forma de apresentar esta influéncia é pela Sensibilidade Média Normalizada
(SENSN;), obtida pela expressao:

B
SENSNi = SENSi/ ZISENEi.l (2)
=1

2 MATERIAIS E METODOS

A partir dos diversos tipos de RNA disponiveis foi feita uma analise para identificar,
caracterizar e selecionar os que atenderiam as solicitagbes da modelagem
(identificagdo) de um sistema. As caracteristicas buscadas sdo: a analise sera
estatica de um processo com padrbes de entrada-saida, ou seja, havera treinamento
supervisionado para determinacido da modelagem; o treinamento sera off-line em
malha aberta implicando a n&do necessidade de realimentagdo na rede, nem da
dinamica do processo; conforme orientagcdo pesquisada inicia-se a topologia com
uma camada escondida, que proporciona maior velocidade aos treinamentos. O
trabalho sera feito a partir do software Matlab®, versdo 7.12.0.635 (R2011a), de
onde serdo analisadas as possiveis RNAs. A rede que atende a solicitagcbes é
feedforward a ser ensaiada com uma camada intermediaria, com: 3 neurénios: igual
ao numero de entradas e 7 neurdnios, conforme método de Kolmogorov "n=2.p+1"
onde: n=numero de neurdnios; p= numero de entradas."® Objetiva-se com este
procedimento verificar a influéncia do numero de neurdnios da camada intermediaria
nas respostas da rede. Para verificar a melhor resposta quanto as fungdes de
ativagao, serdo utilizadas fungdes linear e néo lineares na camada intermediaria, e
funcdo linear na camada de saida, da seguinte forma: linear (LIN) na camada
intermediaria e linear na camada de saida, caracterizada por LIN/LIN; logistica
(LOG) na camada intermediaria e linear na camada de saida, caracterizada por
LOGI/LIN; tangente hiperbdlica (TANH) na camada intermediaria e linear na camada
de saida, caracterizada por TANH/LIN. Cada RNA sera treinada cinco vezes na
tentativa de obter um erro satisfatério, usando a cross-validation. A principio serao
utilizadas quatro expressoes aritméticas, representando modelos lineares (F1) e nao
lineares de crescentes graus de complexidade (F2), (F3) e (F4), para verificar a
capacidade de resposta das redes para niveis diferentes de dificuldades no modelo.
Os padrdes sao no formato (x4, X2, X3 d), ou seja, trés entradas e uma saida desejada



em cada amostra, utilizados nas fungdes e caracterizados como dados sintéticos. "
As fungdes utilizadas para o treinamento da redes s&o:

£ ¥ = 1531 + 252 + 10.x3,

Fo- ¥ = x1% 4+ 332 + 10.Vx3
F3: y = x1® + ¥u2 + =35

Fq. ¥ = &84 u2/4+ 403

onde "y" é a resposta da rede as entradas (x1, X2, X3). As faixas de variagdes destas
variaveis serao estipuladas de forma a equivaler as variagcdes possiveis encontradas
em modelos praticos, e que possam proporcionar diferenciagado nas analises finais:

20 = x4 = 30;
1300 < x2 =< 1500;
80 = x3=100.

Os tipos de fungdes da RNA utilizados seréo:

e Funcao de treinamento: Levenberg-Marquardt (LM);

e Funcao de aprendizagem: gradiente descendente com funcéo de aprendizado

para pesos e limiares (GDM);

e Funcéo de performance: erro médio quadratico normalizado (MSE);
A continuidade dos estudos sera feita com as simulagdes das fungbes em RNAs de
topologias que mapeiem estas fungdes, com performances que apresentem erros da
ordem de 107 ou abaixo desta ordem® possibilitando a selecdo das RNA(s) apta(s).
Posteriormente cada amostra independente "x" a ser testada tera seu valor
acrescido de 5% e, juntamente com o restante do padrdo de entrada, sera simulada
nas redes treinadas e selecionadas. Serdo calculadas as diferencas entre os
resultados de saidas "y" obtidos por meio dessa simulagdo e os valores de saidas
originais "d". O valor da Sensibilidade Média para cada variavel independente sera
obtido pela expresséo (1) e o da Sensibilidade Média Normalizada pela expressao
(2). A titulo de investigacao para confirmacgéo das Sensibilidades encontradas, uma
nova simulagcdo sera feita: com essa mesma rede treinada anteriormente, serdo
alterados para zero, "0", os valores das entradas, uma a cada vez, no padrao original
e, juntamente com o restante do padrdo de entrada sera simulada nas redes
treinadas e selecionadas afim de obter os novos valores das saidas. Supde-se,
desta forma, que a variavel ndo participa do processo ou que nao tem significancia
para a saida. Apos a simulagao, considerando-se "yi", o valor da saida do padréo "i"
simulado com a respectiva variavel "x"=0, e "di" o valor original desta mesma saida;
um valor de erro é obtido para cada padrao, por meio de:

N
1< |di — yi
i 3)
=1
para os "N" padrdes. Este erro representa a variagao da saida da rede em funcéo da

ndo existéncia (valor=0) da entrada em analise; e representa uma forma alternativa
de analise desta variagao da saida.



A técnica sera, entao, aplicada a 184 padrdes empiricos de Ago C-Mn laminados a
quente. Cada padrao € composto de 3 entradas - temperatura de entrada do ago no
laminador (°C), reducéo da laminacgao e velocidade linear do cilindro (m/s); e 1 saida
- forga de laminacdo (kN). Considerando "Ee" o valor da espessura de entrada e
"Es" a espessura de saida do agco no laminador, a redugdo foi calculada por: (Ee-
Es)/Ee.

3 RESULTADOS

Foram treinadas as RNAs conforme arquitetura (feedforward) e topologias
estabelecidas, e encontradas as performances para as funcdes F1, F2, F3 e F4, em
5 treinamentos cada. O Quadro 1 identifica as topologias que atenderam a
solicitacao de performance da RNA.

Quadro 1. Identificagéo das topologias das RNAs treinadas, que apresentaram performances com
erro na ordem de 10, no mapeamento das fungdes em analise

TOPOLOGIAS
FUNCOES diferentes funcdes de ativagdo e n°® de neurdnios
LIN/LIN LOGI/LIN TANH/LIN

3 7 3 7 3 7

F1 X X X X X X

F2 X X X X

F3 X X X

F4 X X X X

A indicacdo "X" no Quadro 1 identifica o proposto atendimento da topologia ao
mapeamento da respectiva fungédo e pode-se verificar, entdo, que as topologias que
atendem as solicitagdes a todas as funcdes sdo: LOG/LIN de 7 neurbénios; TANH/LIN
de 3 neurénios; e TANH/LIN de 7 neurénios. A principio, sera escolhida a topologia
de TANH/LIN, por ser satisfatoria, independente do numero de neurbnios; de 7
neurénios, conforme Método de Kolmogorov, para simulagdes nas analises de
sensibilizacdo das variaveis independentes na fungao F3, que apresenta maior
complexidade. Os resultados para cada treinamento, sdo fornecidos pelo software,
tais como: performance da rede; erro de correlagdo no treinamento, teste e
validacéo; e parametros de treinamento. A seguir cada amostra independente "x;"
tera seu valor acrescido de 5% e, juntamente com o restante do padrao de entrada,
sera simulada nas redes treinadas e selecionadas. As Figuras 2, 3 e 4 apresentam
os valores originais das saidas e os respectivos valores de saida apds a alteragéo
da entrada relacionada.
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Verifica-se que a variagdo na variavel dependente ocorreu com menor intensidade
pela variavel "x,", conforme Figura 3, e com maior intensidade pela variavel "x4",
conforme Figura 2. A variagdo da variavel "x3" provocou variagdo intermediaria na
variavel dependente, conforme Figura 4. A partir dos resultados do procedimento
anterior foram obtidos os valores das Sensibilidades Médias (SENS;) e as
Sensibilidades Médias Normalizadas (SENSN;) de cada variavel independente em
analise, apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Valores das Sensibilidades Médias e Médias Normalizadas para cada variavel
independente

VARIAVEL SENS SENSN (%)
X1 2218 73,63
X2 0,9377 0,03
X3 793 26,33

Foi investigado o efeito da ndo existéncia (zerada) de cada variavel independente na
variavel dependente por meio do erro médio obtido nesta simulagdo em comparagao
com a situagdo original. Para uma analise comparativa foi obtido este mesmo erro
para as saidas do treinamento da rede, apresentado na Tabela 2.

Tabela 2. Valores dos erros para o treinamento e para cada situagdo de n&o existéncia da variavel
independente no processo.

SITUAGAO TREINA- VARIAVEL INDEPENDENTE "ZERADA"
MENTO X1 X2 X3
ERRO (%) 0,0011 70,7 0,0892 40,7

A Tabela 3 evidencia que o erro de treinamento, de 0,0011%, € muito menor do que
os erros obtidos com a alteracdo das variaveis independentes. Pela Tabela 3
podemos comparar os resultados da Sensibilidade Média Normalizada e dos erros
obtidos com a simulagao de variaveis independentes "zeradas".



Tabela 3. Valores de SENSN e ERROS de apresentados por cada Variavel Independente.

VARIAVEL SENSN ERRO
INDEPENDENTE % %
X1 73,63 70,7
X2 0,03 0,0892
X3 26,33 40,7

A Tabela 4 apresenta os valores das Sensibilidades Médias e Normalizadas para as

variaveis do processo de laminacido do Agco C-Mn.

Tabela 4. Valores de Sensibilidades Médias e Normalizadas na de Laminag¢ao de A¢o C-Mn

SENSIBILIDADE | SENSIBILIDADE
VARIAVEL MEDIA MEDIA
INDEPENDENTE NORMALIZADA
SENS SENSN(%)
Temperatura de Entrada "Te" -9067 -57,4
Reducao "r" 3351 21,2
Velocidade do passe "v" 3389 21,4

4 DISCUSSAO

Com base nos procedimentos praticados e nos resultados observados, pode-se
verificar que:

a) pelo Quadro 1, todas as fungdes de ativacdo utilizadas atendem a modelos
lineares (F1);

b) pelo Quadro 1, os modelos néo lineares F2, F3 e F4 ndo tiveram performance
satisfatérias quando treinados numa topologia de fungao de ativacao linear (LIN) na
camada intermediaria;

c) pelo Quadro 1, as fungbes de ativagdo Logistica (LOG) e Tangente Hiperbdlica
(TANH), em camadas de 7 neurbnios atendem aos modelos n&o lineares de
diferentes complexidades, como F2, F3 e F4;

d) pela Tabela 1 verifica-se que a simulagédo do modelo F3 (y = x1* + vxZ + x3¥)

mostra que a variavel independente "x1" tem maior significancia ao provocar maiores
variagdes na variavel dependente visto que sua Sensibilidade Média (SENS1=2218)
e sua Sensibilidade Média Normalizada (SENSN1=73,6%) foram as de maior valor.
Este fato evidencia a importancia de flutuagdes desta variavel no processo em cuja
modelagem esta elevada a poténcia 3 (x4°). A variavel "x.", apesar de ter maior valor
absoluto em sua faixa de variagcdo (1300< x, <1500) acabou por ter pouca
significancia neste modelo pois sua Sensibilidade Média (SENS,=0,9377) e sua
Sensibilidade Média Normalizada (SENSN,=0,03%) apresentaram os menores
valores entre as varaveis independentes. O modelo F3 em analise aplica a fungao
de radiciagéo na variavel "x." (¥%2) o que faz com que sua influéncia em variagdes

na variavel dependente seja pequena; desta forma fica caracterizada a variavel
independente "x41" como a critica deste processo;

e) pela Tabela 2 pode-se verificar que os erros obtidos "zerando" cada uma das
variaveis € maior do que o erro de treinamento da RNA, o que garante que nao
existe influéncia da rede nestes erros. O valor do erro obtido par as saidas nessa
nova situagdo com relagéo aos valores originais foi bem pequeno (0,0892%) para a



variavel "xp" e muito significativo para a variavel "x4" (70,7%). Comparando-se estes
valores relativos as variaveis independentes e suas respectivas Sensibilidades
Médias Normalizadas, apresentados na Tabela 3 infere-se a grande relagédo que
existe entre eles. A variavel "x4", de maior sensibilidade apresentou o maior erro; e a
variavel "x.", de menor sensibilidade, apresentou o menor erro. Desta forma, a
validacdo da utilizagdo da técnica da sensibilizagdo em dados sintéticos fica
confirmada por meio na Tabela 3 que apresenta a comparacdo dos resultados
obtidos por meio da sensibilizacdo que sao compativeis com os obtidos pela
eliminagao (valor=0) das entradas respectivas.

f) pela Tabela 4 observa-se que a técnica indica que a variavel critica na laminagéo
em questdo € a temperatura de entrada do ago no laminador, cuja variagéo é
responsavel por 57,2% de variagdo na forga de laminagdo. O sinal negativo indica
que as variagdes tem sentido contrario: aumentando a temperatura, reduz a forca de
laminacdo. Este tipo de informacdo pode auxiliar em investimentos de controle de
processo mais eficazes.

5 CONCLUSAO

a) apds consideragbes de arquitetura e topologia a RNA treinada conseguiu
aprender o modelo pela identificagcdo do sistema e generalizar (apreender) este
modelo quando foram simuladas essas novas situacbes de 5% de variacdo em
entrada dos padrées; logo as RNAs representam boas ferramentas para
mapeamento de fungbes pois conseguem armazenar, via algoritmo e de forma
oculta, uma identificagao satisfatéria de um modelo, preservando sua generalizacao,
podendo ser simulado a qualquer momento;

b) as fungcbes de ativacdo do tipo Tangente Hiperbdlica e Logistica podem ser
utilizadas na camada intermediaria e a Linear na camada de saida apresentando
boa performance, confirmando o ja citado na revisao da literatura;

c) A Sensibilidade da variavel independente é representativa da significancia desta
variavel no processo. Os valores obtidos sdo coerentes com as fungdes simuladas.
Esta Sensibilidade mostra a estimativa da variavel independente mais representativa
quanto a estimativa da de menor significancia. A variavel de Sensibilidade de maior
valor indica a que tem maior representacado na variavel dependente em estudo que
justificaria, por exemplo, investimentos em seu controle. A de menor sensibilidade
pode indicar que nem precisa ser considerada a sua influéncia na variavel
dependente;

d) a aplicagdo da técnica de Sensibilizacdo via RNA a processos industriais, tal
como a laminacgao a quente, traz informacdes diretrizes para a industria.
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