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Resumo
Este trabalho teve como objetivo a construgdo de um modelo matematico empirico para
previsdo das propriedades mecéanicas (Limite de Escoamento, Limite de Resisténcia e
Alongamento) de perfis estruturais de aco laminados a quente ASTM A572-50. Este modelo
€ baseado em variaveis de processo de laminagdo além da composi¢gdo quimica do ago.
Escolheu-se a metodologia de Redes Neurais Artificiais, pois esta pode produzir resultados
com menor erro se comparada a outras técnicas tradicionais. Varias ferramentas estatisticas
foram utilizadas para auxiliar no desenvolvimento do modelo: Anadlise de Variancia,
Histogramas, Regresséo Linear Multipla e Graficos de Disperséo. Estas ferramentas foram
fundamentais para a compreenséao e interpretagdo da variabilidade encontrada no banco de
dados. Elas também foram utilizadas para definir a arquitetura final das Redes Neurais
Artificiais. Observou-se que os resultados obtidos a partir dos modelos concordaram bem
com os resultados verificados nas analises de regressao e com as tendéncias esperadas
considerando aspectos metallrgicos do processo. Os modelos desenvolvidos permitiram
avaliar o efeito isolado de diferentes variaveis e seus resultados foram superiores aos
obtidos por técnicas estatisticas tradicionais. Verificou-se que a dispersao dos dados € um
fator de grande importancia para o sucesso de qualquer modelo de previsdo. O modelo
permitira que o projeto de composi¢cdo quimica seja realizado com maior precisao, menores
custos de producdo além de melhorar a compreensdao do efeito de cada variavel de
processo has propriedades mecanicas dos perfis estruturais laminados a quente.
Palavras-chave: Redes neurais artificiais; Perfis estruturais laminados a quente; Analises
estatisticas; Dispersao dos dados.

PREDICTION MODEL OF HOT ROLLED STRUCTURAL SECTIONS MECHANICAL PROPERTIES:
AN ARTIFICIAL NEURAL NET APPROACH
Abstract
This work aimed to develop an empirical mathematical model for mechanical properties (Yield
Strength, Tensile Strength and Elongation) prediction of hot-rolled structural sections of steel grade
ASTM A572-50. This model is based in some rolling-mill process variables and the chemical
composition of the steel. The methodology of Artificial Neural Net was chosen because it tends to
produce results with lower errors than those produced by other traditional techniques. Some statistical
tools were used to help model development: ANOVA, Histogram, Regression Analysis and Scatter
Plot. These tools were fundamental for the comprehension and interpretation of the variability found in
the data bank. They were also used to define the final architecture of the Artificial Neural Nets. It was
observed that the results obtained from the models agreed well to results verified from regression
analysis and to the expected general behavior deduced from metallurgical principles. The obtained
results were superior to that obtained from traditional statistical techniques and it was possible to
verify the isolated effect of each variable. As expected, the results of the present work confirm that
data dispersion is a key factor for the success of the development and application of any prediction
model. This model will improve the accuracy of the chemical composition design of the steel, reduce
production costs and improve the comprehension of the effect of each process variable on the
mechanical properties of hot-rolled structural sections.
Key words: Artificial neural nets; Hot-rolled structural sections; Statistical analysis; Data dispersion.
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1 INTRODUGCAO

O processo de laminagcao de perfis estruturais apresenta como grande desafio o
acerto de composicdo quimica visando o atendimento das propriedades mecanicas
impostas pelas diferentes normas internacionais. Tal desafio se origina na
compreensao do efeito das diversas variaveis envolvidas na evolugdo das
propriedades mecanicas ao longo do processo de laminagao.

Diferentes técnicas tém sido utilizadas no desenvolvimento de modelos para a
previsdo de propriedades mecanicas de produtos de ago laminados a quente com
destaque para a Analise de Regresséao Linear Multipla e as Redes Neurais Artificiais.
A analise de regressao € uma técnica utilizada para modelar a relagéo entre duas ou
mais variaveis baseada no ajuste de uma dada equagdo a valores conhecidos
dessas variaveis através da minimizagdo da soma do quadrado da diferenca entre
os valores preditos pela equacéo e a variavel dependente do conjunto considerado.
Por sua vez, as Redes Neurais Artificiais sdo modelos computacionais baseados em
estudos do funcionamento do cérebro humano, frequentemente classificados como
“Caixa Preta” ou “Caixa Cinza”. Em um estudo comparativo entre a utilizacdo de
Regressdo Multipla Linear e Redes Neurais Artificiais (RNA) na previsdo das
propriedades mecanicas de produtos de acgo, concluiu-se que as RNA’s forneceram
modelos de previsdao mais precisos do que aqueles obtidos com o uso de modelos
de regressao multipla linear."

O uso de uma ferramenta de simulacdo com um modelo residente baseado em
Redes Neurais Artificiais ou outro método alternativo pode, em principio, permitir que
0 projeto de composigao quimica seja realizado com o conhecimento das diversas
variaveis operacionais envolvidas implicando, assim, em redug¢ao de custos. Neste
contexto, quanto mais preciso for o modelo adotado mais eficiente e poderosa se
tornara tal ferramenta. Este trabalho tem como objetivo desenvolver um modelo para
previsdo das seguintes propriedades mecanicas de Perfis Estruturais Laminados a
Quente:

e Limite de Escoamento (LE);

e Limite de Resisténcia (LR);

e Alongamento (A).

1.1 As Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais sdo modelos computacionais que tentam simular o
processo que ocorre no cérebro humano e sistema nervoso durante o
reconhecimento de padrdes, filtragem de informagées e controle funcional.* O uso
destas redes com o objetivo de prever as propriedades mecéanicas dos materiais é
um conceito relativamente novo, mas que tem recebido consideravel interesse nos
tltimos anos.®®

A atracdo das Redes Neurais Artificiais vem da marcante caracteristica de
processamento de informagdes dos sistemas bioldgicos, tais como né&o linearidade,
alto paralelismo, robustez, tolerancia a falha, aprendizado, habilidade em manusear
informacdes imprecisas e sua capacidade de generalizar.(6’7) A caracteristica mais
notavel desta técnica é que ela pode ser aplicada a uma vasta variedade de
problemas muito dos quais eram considerados como extremamente complexos.(s)
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A Figura 1 ilustra o funcionamento de uma Rede Neural Artificial com trés camadas
construida para prever a probabilidade de um evento (morte por uma doenga
hipotética) em fungdo de duas variaveis (idade e sexo do paciente).®

Entrada 1 Oculta 1

Saida 1

ol

=1/(1+exp-(-12-.14°x1 -
h2=1/(1+exp-(.37-.65*x1-1.46*x2))
o1=1/(1+exp-(-22-.08*h1-1,49*h2))

Camada de Camada Camada de
Entrada Oculta Saida

Figura 1: Diagrama de uma rede neural artificial treinada para prever a probabilidade de um paciente
morrer de uma doenca hipotética com base na sua idade (x1) e sexo (x2) ©

As Redes Neurais podem ter multiplas saidas.®) Os Nodos na camada oculta
(neurdnios) contém valores intermediarios os quais sédo calculados pela Rede. Cada
um dos nodos ocultos e de saida contém uma funcdo denominada “Funcao de
Ativacao”. Os nodos ocultos permitem a Rede modelar relagbes nao lineares
complexas entre as variaveis de entrada e as de saida.

Usualmente, cada nodo na camada de entrada é conectado a cada nodo na camada
oculta e cada nodo na camada oculta € conectado a cada nodo na camada de
saida.® Na Figura 1, ha dois Nodos de entrada onde os valores de |dade, x1, e
sexo, X2, sdo inseridos na rede junto com um peso de ajuste (“bias”) o qual é o
equivalente do termo intercepto encontrado em um modelo de regressao.

Em cada nodo da camada oculta, os dados de entrada, multiplicados pelos
respectivos pesos de conexdo, sdo somados juntamente com o peso de ajuste. O
resultado é usado para calcular a saida do nodo através de uma funcéo de ativagao.
A ativagdo de cada nodo oculto, h1 e h2, é entdo multiplicada por um segundo
conjunto de Pesos de Conexdo (Exemplo: 0,8, 1,49) e o resultado adicionado ao
peso de ajuste (Exemplo: -0,22). Uma transformacgao das entradas balanceadas aos
Nodos de saida é aplicada de modo a se determinar a saida total da Rede.

2 MATERIAIS E METODOS

Escolheu-se um perfil | com espessura nominal igual a 11,0 mm em fungdo de

apresentar as seguintes particularidades:

e Amostragem para ensaios mecanicos feita na aba, o que implica em uma menor
variabilidade de resultados;

e Perfil | com quantidade elevada de ensaios realizados na norma ASTM A572-50.
Para o presente estudo, partiu-se de um total de 461 conjuntos de resultados.

As seguintes informagdes foram utilizadas na construcdo do Modelo de Previsédo de

Propriedades Mecéanicas:

e Composicao quimica do aco;

e Temperatura final de laminacéo na aba;

e Espessura medida do corpo de prova proveniente da aba do perfil (A espessura
da aba é a mesma do corpo de prova);
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e Limite de Resisténcia, Limite de Escoamento e Alongamento.

Apds analise dos dados disponiveis, observou-se que 11 dos elementos quimicos
analisados nao tinham valores de resultados indicados em todos os registros, sendo
assim descartados. Por serem elementos residuais (Ni, Co, Ca, Ti, B, W, Zr, As, Sb,
Te e Pb) considera-se ndo haver impacto para o modelo de previs&o.

Para o calculo da redugao percentual durante o processo de laminacao utilizou-se
como espessura inicial a espessura do Beam Blank na regido da aba:

o ~ _(E_f'_Ei)*
YoRedugdo = — 7 100

Nesta equacéo, Es € a espessura final do perfil laminado no ponto de amostragem e
Ei € a espessura inicial da aba do Beam Blank.

2.1 Analises Estatisticas das Variaveis do Banco de Dados

As seguintes analises e agdes foram realizadas:

¢ Analise de Correlacao entre as diversas variaveis de entrada e as saidas;

e Caracterizagao estatistica dos dados de entrada;

e Tratamento de Dados: Intervalo +/- 3 desvios padrdes;

e Eliminagéo de pontos discrepantes.

Estas técnicas foram utilizadas visando eliminar a presenca de dados que pudessem
comprometer a confiabilidade do banco de dados.

2.2 Desenvolvimento do Modelo

O tipo de Rede Neural Artificial mais comumente utilizado tanto em aplicagdes gerais
como na previsao de propriedades mecanicas € o de Propagacéo Reversa.

Uma Rede Neural Artificial do tipo Propagacao Reversa consiste de uma camada de
entrada (variaveis de entrada para o problema), uma camada de saida (variaveis
dependentes) e uma ou mais camadas ocultas (responsaveis pela interpretacdo dos
dados).

A Tabela 1 mostra os principais parametros utilizados para a construgao do modelo.
O desenvolvimento do modelo seguiu a metodologia citada em Basheer © e em
recomendagdes do programa MATLAB (19,

792



45° Seminario de Laminacao - Processos e Produtos Laminados e Revestidos

Tabela 1: Resumo das Caracteristicas das Redes Neurais Atrtificiais

Caracteristica Critério Comando
Tipo de Perfi Estrutural Espessura, t, = 11,0 mm
) . R .
Particiio e Tamanho do Banco de Dados Conjunto de Treinamento = 75%, Conjunto de RANPERM

Validagéo = 25%. NuUmero de Dados = 461.

Normalizagao

min

zZ;,—z;

X =——+—

i max min
-z

i i

Inicializagdo dos Pesos da Rede

INITNW

Taxa de Aprendizado da Rede

TRAINGDX

Fung&o de Transferéncia

TANSIG

Critério de Convergéncia

N M
SSEzif >3, -0,f

p=li=l

Erro Minimo Objetivado

0,001 -

Numero de Ciclos de Treinamento 700
Modo de Treinamento BT
Numero de Camadas Ocultas 1
Tamanho da Camada Oculta, LE 6
Tamanho da Camada Oculta, LR
Tamanho da Camada Oculta, A 10 -
Processo de Treinamento da Rede - TRAINBR

A etapa seguinte ao desenvolvimento da RNA foi a simulacdo dos valores de
propriedades mecanicas a partir do conjunto de dados de entrada. Tais resultados
foram confrontados com os dados reais das propriedades mecéanicas e entao
calculados os erros percentuais de cada amostra e o0 erro percentual médio da
simulagao.

A partir dos valores simulados e erros percentuais calculados, elaboraram-se os
seguintes graficos para analise dos resultados da validagdo da RNA:

e Grafico de correlacao linear: valor medido x valor previsto;

e Curva “Amostra X Erro Percentual” com indicagéo do erro médio.

Os resultados obtidos no processo de treinamento foram analisados com base nos
valores maximo, minimo e médio do erro percentual e pela correlagao linear entre os
valores estimados e medidos. Foram também elaborados modelos de regresséo
linear multipla para comparar os seus resultados com os obtidos pelas redes neurais
artificiais.

3 RESULTADOS
3.1 Selecao das Variaveis das Redes Neurais Artificiais

Realizou-se analise de correlacdo entre as variaveis de saida e as variaveis de
entrada (composigdo quimica e variaveis de laminagao). A escolha das variaveis de
entrada foi feita com base na analise de correlacdo entre estas e as variaveis de
saida, envolvendo a elaboracdo da matriz de correlacdo, a avaliacdo dos
coeficientes de correlagdo obtidos e a eliminagdo dos elementos quimicos
considerados residuais, ou seja, ndo adicionados intencionalmente no processo de
aciaria. As seguintes variaveis foram incluidas no modelo:

e Composigao Quimica: Apenas os elementos C, Mn, Si, S, Cr, Nb e N;

e Variaveis de Processo: Temperatura Final e Reducao Total de Laminacéo.

Apos esta etapa e a eliminagao dos pontos discrepantes, obteve-se um banco de
dados com 444 ocorréncias com as variaveis indicadas na Tabela 2.
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Tabela 2: Variaveis de entrada e de saida incluidas nos modelos.

Variavel Descrigao Maximo Minimo
Y1 LE (MPa) 459,97 378,35
Y2 LR (MPa) 551,99 469,10
Y3 Alongamento (%) 34,50 23,50
X1 C (%) 0,1309 0,0808
X2 Mn (%) 1,4540 1,2020
X3 Si (%) 0,2500 0,1560
X4 S (%) 0,0134 0,0031
X5 Cr (%) 0,0470 0,0130
X6 Nb (%) 0,0360 0,0200
X7 N, (%) 0,0069 0,0019
X8 Temperatura Final de Laminagao (TFL) (°C) 1007,05 939,84
X9 % Redugado na Espessura (%) 86,49 84,73

3.2 Definigao da Arquitetura das Redes Neurais Artificiais

No desenvolvimento dos modelos de rede neural artificial, utilizou-se uma arquitetura
com duas camadas (camada oculta e de saida). Foram desenvolvidas trés redes,
uma para cada variavel de saida (limites de resisténcia e de escoamento e
alongamento).

A variagao dos parametros de desempenho da rede (Erros e Correlagao Linear)
observada durante o treinamento criou dificuldades para se definir o numero 6timo
de neurbnios na camada oculta. Assim utilizou-se uma abordagem estatistica com a
realizacdo de 10 simulagdes por configuragdo de rede (numero de neurbnio na
camada oculta), avaliando-se a variagdo dos valores maximo, minimo e médio do
erro percentual na validacdo de LE, LR e A e a correlacdo entre os valores
estimados e medidos destas variaveis. A Tabela 3 mostra o resultado desta analise.

Tabela 3: Avaliagao do efeito do tamanho da camada oculta no desempenho dos modelos.

Erro Minimo Erro Maximo Erro Médio Correlagdo

opriedade Nimero de

o . n Media Desvio Padrdo p-valor Média Desvio Padrdo p-valor Média Desvio Padrdo p-valor Média Desvio Padrdo p-valor
lecénica_ Neurdnios

4 004 0,039 7377 0712 2241 0,1369 B574 3442
5 0035 0,025 7485 1316 0,1707 BEE 4171
e (SN SO o EHESENOE 05 225 o711 |G o 25
7 0282 07208 7904 2,199 2268 0,1051 64 4,067
8 0028 00346 7379 05 2307 0,159 B481 4286
4 0023 002058 G108 0,795 1676 0,0802 7122493
5 0021 002234 [5799  05% 1606 0,1293 7378 3,005
R B ooc DNOOEZ 0748 5969 0768 0216 [[iEE8] 01149 0032 oGNS el 0095
7 10005 00324 6,726 108 1679 0,127 7158 4594
8 BEE 001252 6,586 2226 1,706 NDI0G0a 7088 4346
4 0045 005523 2508 4275 4907 02176 3134 945
5 20226 4224 4879 02566 3254 4,155
6 0039 004433 2238 4p17 4955 04831 3155 6566
A 7 0049 003348 0444 20283 4509 0416 4589 0863 3233 527 0287
8 004 004619 20,092 4922 03531
5 0052 004022 4,035 4803 04016 3625 3983
I oos opsa 20398 2533 BEE o3 303 7765

As configuragdes escolhidas e os critérios utilizados para esta escolha foram:

¢ Limite de Escoamento: Seis neurdnios: Coeficiente de Correlacio;

¢ Limite de Resisténcia: Seis neurbnios: Erro médio e Coeficiente de Correlagao;
e Alongamento: Dez neurdnios: Erro meédio.

3.3 Treinamento das Redes Neurais Artificiais — LR

A Figura 2 mostra a evolugdo da Soma Quadratica dos Erros (SSE) para os dados
de treinamento da Rede Neural para previsdo do Limite de Resisténcia (LR). A
Figura 3 compara os valores medidos e modelados do limite de resisténcia para as
111 amostras (25% do banco de dados) utilizadas nos testes de validagdo da RNA e
a figura 3 mostra o erro na avaliagdo de cada amostra nesta etapa.
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Training SSE = 3.80891
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Figura 2: Treinamento da RNA para previsdo de LR. n épocas: 116.

Comparacao entre os LRs (N° amostras = 111) Correlacao = 69.1%

Amplitude normalizada
LR estimado

Amostra

Figura 3: Resultados da Validagdo da RNA para previsédo de LR.

Erros (%): Max = 6.43; Min = 0.02; Med = 1.60
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Figura 4: Erro de estimativa de LR para cada amostra.
3.4 Simulagao das Propriedades Mecanicas

Nesta etapa foi verificado se o modelamento por RNA é coerente com alguns dos
aspectos metalurgicos do processo de laminagao.
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Simulacao de LR para Temperatura na faixa de 939.8 a 999.6°C Simulacao de LR para Redugao na faixa de 84.7 a 86.5%
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Figura 5: Limite de Resisténcia em funcao das variaveis de entrada

4 DISCUSSAO

Para o Limite de Resisténcia, os resultados obtidos no processo de simulagao nas
faixas de validade também foram coerentes com as tendéncias inicialmente
observadas nas analises graficas inicialmente realizadas. A dispersao verificada é
devida em parte a origem industrial dos dados, a faixa relativamente estreita de
variagdo das variaveis e pela presenca de regides onde a quantidade de dados é
menor, o que torna o aprendizado da Rede Neural Artificial menos eficiente.

A simulagdo dos resultados de LR traz alguns pontos importantes:

a) LR em fungc&o da Temperatura Final de Laminag&o (°C): Observa-se tendéncia de
aumento de LR com o aumento da temperatura, o que ndo é usualmente esperado.
Tal fato é possivelmente causado pela variagdo relativamente estreita de
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temperatura e a elevada variabilidade dos dados usados. Além disto, ele pode estar
ligado & alta temperatura final de laminagao, em torno de 950°C a 1.000°C,"" fora
da faixa ideal, em torno de 700°C e 850°C, para um maior refino da
microestrutura;!'!1?

b) LR em fungcdo da Redugédo (%): Observa-se o efeito esperado, com um aumento
de 10MPa para cada aumento de um ponto percentual na reducéao total utilizada.
Encontram-se resultados similares em Singh.®

¢) LR em fungéo do teor de carbono (%): O comportamento previsto pelo modelo € o
esperado. Observa-se, na faixa de teor de carbono utilizada, entre 0,08% e 0,13%,
que o aumento em 0,01% no teor de carbono ocasiona acréscimo de 10MPa no
limite de resisténcia;

d) LR em fungéo do teor de manganés (%): O limite de resisténcia aumenta com o
aumento do percentual de manganés, conforme esperado."" O aumento de 0,10%
no teor de manganés ocasiona aumento aproximado de 10MPa neste limite.

e) LR em fungédo do teor de silicio (%): Como esperado, o limite de resisténcia
aumenta com o teor de silicio. O efeito ndo é menos pronunciado do que caso do
carbono e manganés (um aumento de aproximadamente 5MPa para cada 0,1% de
adicao de Si);

f) LR em func&o do teor de enxofre (%): Nao se observa uma relagcéo definida entre
o limite de resisténcia e o teor de S;

g) LR em funcdo do teor de nidbio (%): Observa-se um aumento de LR com
aumento do teor de Nidbio em torno de 6MPa para cada adi¢do de 0,01% de Nb;

h) LR em funcé&o do teor de nitrogénio (%): O modelo sugere um aumento muito
fraco do limite de resisténcia com o teor de nitrogénio do aco.

Resultados similares, embora com uma maior dispersao, foram obtidos para as
outras propriedades mecéanicas estudadas.

4.1 Modelagem em Regressao Multipla Linear

Os resultados para LE, LR e A sdo mostrados na Tabela 4.

Tabela 4: Analise de Varidncia — Resultados
| Limite de Escoamento Limite de Resisténcia Alongamento |
| Regresséo RNA - 6 Neurénios Regressé&o RNA - 6 Neurdnios Regressdo RNA - 10 Neurdnios |
Correlagdo 0,65 0,67 0,71 0,75 0,33 0,35
Erro minimo (%) 0,00 0,03 0,00 0,02 0,00 0,08
Erro médio (%) 2,27 2,26 1,73 1,57 4,86 4,76
maximo (%) 7,77 7,26 6,66 5,97 27,00 20,40

Observa-se que a Rede Neural Artificial apresenta desempenho melhor se
comparada ao modelo em Regressao Linear Multipla. Os erros médios e maximos
obtidos em RNA sao inferiores aos obtidos em Regressdo Multipla Linear. Estes
resultados sdo analogos aos resultados obtidos por Jones."

Em relacéo a qualidade dos dados de propriedades mecanicas, Jones'" observa que
acoes devem ser realizadas visando reducao na variabilidade existente no processo
com o objetivo de melhorar a capacidade de previsdo do modelo.

5 CONCLUSOES

Foram treinados e testados trés modelos em Redes Neurais Artificiais, capazes de
prever as Propriedades Mecanicas como fungdo da Composicdo Quimica e
parametros de processo de laminacdo. Os modelos se mostraram consistentes com
os efeitos esperados por consideracbes metallurgicas para maioria das variaveis
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analisadas e refletiram as tendéncias previamente verificadas nas analises
estatisticas realizadas. Os modelos podem ser utilizados para estudar o efeito de
cada variavel de maneira isolada.

A utilizagcdo de técnicas estatisticas como critério de escolha do numero de
neurénios na camada de entrada da Rede Neural Atrtificial se mostrou eficiente, pois
foi possivel visualizar alguma melhoria de desempenho com a variagdo do numero
de neurdnios e decidir qual a arquitetura ideal.

A comparacao dos resultados obtidos através do modelo em Redes Neurais
Artificiais e em Regressdo Multipla Linear indica que as Redes podem produzir
modelos com maiores correlagcdes, menores erros medios € menores erros
maximos. No caso aqui estudado, os resultados obtidos estiveram, em grande parte,
em conformidade com a Literatura pesquisada.
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