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Resumo

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de redes neurais para o calculo de propriedades mecanicas de
bobinas a quente de agos ao C-Mn e microligados, a partir de sua composigao quimica e dos parametros de laminagdo. A
precisao destes modelos ficou num nivel intermediario entre a obtida por equagdes lineares e a de modelos comerciais
(VAIQ-Strip), representando, portanto, uma alternativa balanceada entre precisdo preditiva e esforco requerido para seu
desenvolvimento. Também sao determinados, de forma quantitativa, os graus de contribuicao e de relevancia associados
a cada variavel independente para os resultados previstos, de acordo com diversos critérios estatisticos. Este procedi-
mento mostra que o processo de laminacao de tiras a quente exerce menor efeito sobre as propriedades mecanicas da
bobina do que o verificado para a composicao quimica do aco.
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PREDICTION OF MECHANICAL PROPERTIES OF
HOT COILS USING NEURAL NETWORKS

Abstract

Neural networks are 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
is 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. The quantitative degree of
contribution and relevance of each independent variable in the forecast results ae also determined according to several
statistical criteria. This procedure shows that the hot strip rolling process has a smaller effect over mechanical properties
of the coil than that observed from the chemical composition of the steel.

Key words: Hot coil; Processes; Mechanical properties; Neural networks.

I INTRODUCAO abordagens alternativas que permitem o desenvol-
vimento de modelos preditivos para propriedades
Trabalhos de pesquisa visando o estabelecimento de corre-  mecénicas a custos mais acessiveis, ainda que nio

lacbes entre composicao quimica, microestrutura, parametros de sejam tao precisos.
processo de laminacao a quente e propriedades mecanicas dos Umadelas é o desenvolvimento de modelos

laminados planos vém sendo feitos ha décadas. Todo esse esforco  baseados em regressdes lineares multiplas, assu-
levou ao desenvolvimento de modelos matematicos que podem  mindo-se que a amplitude das varidveis envolvidas
prever, de forma precisa, microestruturas e propriedades meca-  é estreita e especifica para cada usina.*¥ Por
nicas de laminados a quente, como é o caso, por exemplo, do  outro lado, essa premissa pode ser questionada,
VAIQ-Strip.(" Essa tarefa requer um esforco enorme que demanda  uma vez que os fendmenos metalirgicos que
muitos recursos técnicos e humanos, implicando num custo finan-  afetam as propriedades mecénicas da tira durante
ceiro que pode se tornar proibitivo. Contudo, é possivel adotar o processo de laminagdo sio muito complicados
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devido ao grande nimero de fatores envolvidos. As relacdes entre
esses fatores podem ser ndo-lineares, além de haver interacoes
entre variaveis independentes. Uma abordagem adequada para
essa situacao esta no uso de redes neurais artificiais, ou seja, algo-
ritmos matematicos que simulam o comportamento de sistemas
nervosos biolégicos. Eles possuem capacidade de “aprender” as
conexodes entre as variaveis de conjuntos de dados sem conhecer
previamente as relacdes formais entre eles. Em compensacao, é
necessario muito cuidado na selecao dos dados a serem conside-
rados durante o processo de aprendizado da rede neural, pois esta
extrai seu conhecimento somente a partir deles, nao dispondo de
qualquer modelo prévio para guiar sua resposta.

As primeiras tentativas bem sucedidas de aplicacao de
redes neurais na modelagem dos processos de laminacao a quente
tém mais de quinze anos® e ja foram usadas para a previsio de
propriedades mecénicas de bobinas laminadas a quente.®”) O obje-
tivo desse trabalho foi verificar o desempenho dessa metodologia
matematica para a previsao das propriedades mecanicas de bobinas
a quente para as condicdes especificas da Cosipa.

2 PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

O procedimento adotado para a coleta e depuracdo dos
dados do processo de laminagao e propriedades mecanicas das
bobinas laminadas a quente usados neste trabalho esta descrito
detalhadamente em outro trabalho.® Foram consideradas aqui,
como variaveis independentes, a composicao quimica (C, Mn, B S,
Sie N, para agos ao C-Mn, e mais Nb, Ti, V e Cu, no caso dos agos
microligados), deformacao total placa-tira (DefTot), temperatura
de acabamento (TA), velocidade de resfriamento apés laminacao
(VelResf) e temperatura de bobinamento (TB). As variaveis depen-
dentes sao as propriedades mecanicas da bobina a quente, ou seja,
limite de escoamento (LE), limite de resisténcia (LR), razao elastica
(RE) e alongamento total (AT). Foram obtidos 5.456 registros para
acos C-Mn, e 2.847 para acos microligados.

Opta-se neste trabalho por empregar redes neurais com
arquitetura do tipo feed forward com camada de entrada, uma
camada oculta e camada de saida. A camada de entrada é constituida
de neuronios associados as variaveis independentes, enquanto que
a camada de saida é constituida de neurdnios associados as variaveis
dependentes. O niimero de neurdnios da camada oculta é calcu-
lado conforme é previsto pelo teorema de Hecht-Kolmogorov,®
ou seja, igual ao dobro do nimero de neurénios da camada de
entrada mais um. A funcio de ativacdo usada nos neurdnios da
camada oculta é a tangente sigmoidal, enquanto que a da camada
de saida ¢ linear. Todos os neurdnios da rede neural s3o ligados a
um neurénio de bias.

Testes preliminares mostraram que se conseguiu maior
precisao preditiva ao se incluir simultaneamente as quatro varia-
veis dependentes (LE, LR, RE e AT) na camada de saida da rede
neural do que quando se criava uma rede especifica para cada uma
delas. A presenca simultanea dessas quatro variaveis da rede neural
intensifica as correlacdes existentes entre elas e as variaveis inde-
pendentes.®7)

O algoritmo de Levenberg-Marquardt é
empregado para o aprendizado. Foram reser-
vados 60% dos dados disponiveis, escolhidos
aleatoriamente, para serem usados 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
treinamento da rede terminava quando se atingia
valor minimo de erro na fase de teste. Proce-
dia-se entdo a fase de validacao, calculando-se o
coeficiente de correlacao (r) e o erro padrao da
estimativa (EPE) para a rede treinada usando-se
os restantes 20% de dados disponiveis.

O nivel de relevincia estatistica de
cada variavel independente (REL) é calculado
conforme proposto por Anders:® a varidvel inde-
pendente i em questao assume valor constante
(por exemplo, seu valor médio) para todos os
registros do conjunto de dados, calculando-se
entdo o EPE correspondente a execugao da rede
neural treinada a partir desse conjunto de dados
modificado. Quanto maior é o valor do EPE assim
calculado, maior a relevancia estatistica da variavel
i em questao, pois se constata, nesse caso, que sua
neutralizacdo (ou seja, o fato dela assumir valor
constante) aumenta o erro da previsao cometido
pela rede neural treinada. E possivel determinar
REL, dividindo-se o valor de EPE assim calculado
pelo valor do EPE associado a rede neural original.
Portanto, quando REL é préximo ou inferior a
unidade a variavel pode ser considerada como
tendo efeito desprezivel, podendo-se propor sua
eliminacao da rede neural. A partir dai pode-se
calcular o nivel de relevancia estatistica normali-
zado para a variavel independente 1 (RELN) por
meio da expressao:

(REL, — 1)/S(REL, — 1) (1

A andlise de sensibilidade para cada vari-
avel independente inicia-se com a duplicagcao dos
registros da massa de dados. A variavel escolhida
assume seu valor original num dos registros e sofre
acréscimo de 5% no registro-duplicata.® Sao
calculados os valores das variaveis dependentes
para esse conjunto de dados modificado usan-
do-se a rede neural treinada e, a seguir, calcula-se
a diferenca entre os valores dessas variaveis de
cada registro original e do correspondente regis-
tro-duplicata. Finalmente, determina-se a média
dessas diferencas ao longo de todo o conjunto de
dados, obtendo-se entdao a sensibilidade média
(SENS) da variavel em questdo. Quanto maior é
essa diferenca média, maior o efeito da variavel
independente considerada. Pode-se também
propor o calculo da sensibilidade média normali-
zada (SENSN)) para a variavel independente i, que
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é igual a SENSi/Z| SENSil . Este parametro apresenta a vantagem
de mostrar o sentido do efeito da variavel independente, ou seja,
se sua elevacao leva a um aumento ou diminuigao no valor das
variaveis dependentes.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

No caso dos acos ao C-Mn inicialmente foi proposta uma
rede neural onde foram incluidas como variaveis de entrada todos
os parametros considerados relevantes do ponto de vista meta-
largico, ou seja: C, Mn, P S, Si e N; DefTot, TA, VelResf e TB. Os
resultados obtidos para essa topologia (10 x 21 x 4) sao:

* Limite de Escoamento (r = 0,70; EPE = 26 MPa):
* RELN: DefTot (269%), Mn (23%), VelResf (22%)),
Si (13%), TB (10%);
* SENSN: TA (+3,8%), TB (-3,0%), DefTot (+3,0%),
Mn (+1,0%), C (+0,5%).

* Limite de Resisténcia (r = 0,88; EPE = 16 MPa):
* RELN: Mn (37%), C (19%), Si (17%), VelResf (1 1%),
DefTot (9%);
e SENSN: TB (-0,8%), C (+0,8%), TA (+0,8%),
Mn (40,7%), DefTot (+0,5%).

* Razao Elastica (r = 0,60; EPE = 0,05):
* RELN: DefTot (29%), VelResf (29%), Si (12%),
TB (10%), C (10%), Mn (8%);
* SENS: TA (+2,9%), DefTot (+2,4%), TB (-2,1%).

* Alongamento Total (r = 0,56; EPE = 5%):

« RELNORM: DefTot (15%), Si (15%), VelResf (13%),
C (13%), Mn (10%), S (8%), TB (8%);

* SENSNORM: DefTot (+2,0%), C (~1,3%), Mn (-0,7%),
VelResf (+0,5%).

Comojaeraesperado, essarede neural, bem como as demais
apresentadas neste trabalho, apresenta desempenho decrescente
na sequéncia LR — LE — RE — AT, fato que aparentemente reflete
os erros experimentais associados a medicao dessas propriedades
mecinicas.® Nio foi possivel comparar o desempenho dessa rede
neural com o de uma regressao linear mdltipla analoga, ja que o
alto nivel de correlagdo entre as variaveis independentes impediu
o calculo dos coeficientes da equacio linear em virtude do surgi-
mento de matrizes mal condicionadas.

A classificacao de variaveis de acordo com o nivel de rele-
vancia estatistica apresenta coeréncia com a teoria metaldrgica. De
acordo com esta rede neural, o endurecimento por refino de grao
foi bastante significativo para a definicao do LE, ja que DefTot e
VelResf sao, respectivamente, a primeira e terceira variaveis mais
significativas neste caso, com TB ocupando a quinta posicao. O
endurecimento por solugao sélida também é importante, com Mn
e Si ocupando, respectivamente, a segunda e quarta posicoes. Ja
no caso do LR a composicao quimica é mais importante, atuando
preponderantemente através de endurecimento por solugao
sélida, com Mn e Si ocupando primeiro e terceiro lugares, respec-
tivamente; pela fracdo de perlita na microestrutura, com C em
segundo lugar. Neste caso VelResf e DefTot ocuparam os dltimos
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lugares entre as variaveis significativas. Ja RE e AT
apresentam situacao similar a do LE. Note-se a
presenca do S entre as variaveis significativas para
AT, o que parece refletir o efeito da limpeza inclu-
siondria sobre a ductilidade.

Ja a classificagado de variaveis de acordo
com a andlise de sensibilidade nem sempre apre-
senta similaridades com o critério anterior. Por
exemplo, esta abordagem revela que TA é uma
variavel significativa para o LE, LR e RE, e que
sua elevacao levaria a aumento no valor dessas
propriedades. Contudo, conforme a teoria meta-
ldrgica, o aumento na temperatura de acabamento
deveria levar a um aumento no tamanho de grao
e a uma correspondente reducao no LE e LR,
bem como em RE.('? O efeito positivo de DefTot
e VelResf sobre o AT parece indicar que o refino
de tamanho de grao no material produzido pela
elevacdo desses parametros tende a aumentar
sua ductilidade, relagao proposta nas equacoes de
Pickering('V, mas questionada por Morrison.('?

Em funcdo desses resultados potencial-
mente inconsistentes decidiu-se entdo verificar
o desempenho de uma rede neural que incluisse
entre suas variaveis de entrada apenas variaveis
selecionadas por meio de regressao multipla linear
stepwise,® ou seja: C, Mn, S, Si, N'2, DefTot'? e
TB. Obteve-se portanto uma rede neural do tipo
7 X 15 X 4, com os seguintes resultados:

* Limite de Escoamento (r = 0,68;

EPE = 27 MPa):
* RELN: Mn (50%), DefTot 2 (14%),
Si (12%), TB (129%), C (10%);
* SENSN: TB (-2,1%), DefTot'?
(-2,0%), Mn (+0,9%).
* Limite de Resisténcia (r = 0,87;
EPE = 16 MPa):
* RELN: Mn (49%), C (20%),
Si (119%), DefTot "2 (9%), TB (7%);
e SENSN: DefTot "2 (-1,0%),
Mn (4+0,7%), C (+0,7%),
TB (-0,5%).

* Razao Elastica (r = 0,57; EPE = 0,05):
* RELN: C (31%), Mn (26%),
Si (16%), DefTot 2 (16%),
TB (11%);
o SENSN: TB (~1,6%), DefTot '
(-1,0%).

¢ Alongamento Total (r = 0,50; EPE = 5%):
e RELN: Mn (29%), Si (29%), DefTot
(21%), C (14%), TB (7%);

e SENSN:  DefTot'?  (+3,6%),
TB (-2,2%), C (-1,5%), Mn
(+0,7%).
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A eliminagao de trés variaveis pouco afeta a precisao
obtida em relacdo a rede neural anterior, tendo sido obser-
vada ligeira degradacao apenas no caso do LE. Conforme ja era
esperado,®? esta rede neural apresenta melhor precisio para
o calculo do LE e LR em relagao ao conseguido pela regressao
linear multipla stepwise,em que sdo obtidos, respectivamente,
r = 0,6//EPE=30 Pa e r = 0,82/EPE=17 MPa.® Contudo,
verifica-se pouca ou nenhuma melhoria na precisao preditiva
para RE e AT, tendo sido conseguido, no caso da regressao
linear multipla stepwise, respectivamente, r=0,47/EPE=0,05 e
r=0,50/EPE=5%.®

E curioso notar que a andlise pelo nivel de relevancia esta-
tistica evidencia que aqui a composicao quimica do aco apresenta
maior relevancia em relagao aos parametros de laminagao. Por
outro lado, nao se verifica efeito apreciavel do N sobre a precisao
dos valores calculados das propriedades mecanicas, ao contrario
do que havia sido observado na regressao multipla linear stepwise.®

Ja a andlise de sensibilidade confirma a mesma situacao
observada na rede neural anterior, ou seja, maior efeito dos para-
metros de processo da laminagao de tiras a quente em relacdo ao
observado para os elementos de liga. Ressalte-se que, neste caso,
geralmente os efeitos das variaveis independentes sao metalurgica-
mente coerentes, fato que confirma a minimizagao dos efeitos de
multicolinearidade. A Unica excecao é a relagao negativa entre AT
e TB. Por outro lado, é estranho que esta rede neural nao tenha
considerado o teor de S importante para a previsao do AT, ao
contrério do verificado na regressao linear multipla stepwise.®

Finalmente, note-se que o programa VaiQ-Strip, adotado
aqui como referéncia de benchmarking, consegue valores de erro
padrao da estimativa para o LE e LR de agos C-Mn iguais respecti-
vamente |7 MPa e 9 MPa,() respectivamente. A precisdo de célculo
das redes neurais aqui apresentadas € inferior, 27 MPa e 16 MPa,
respectivamente, mas seu desenvolvimento sem divida é mais
rapido e econémico do que o necessario para um modelo mais
abrangente.

Da mesma forma como ocorrido com os agos ao C-Mn,
inicialmente foi proposta para os acos microligados uma rede neural
onde foram incluidas como variaveis de entrada todos os pardame-
tros considerados relevantes do ponto de vista metaludrgico: C, Mn,
P S, Si, Cu, Nb, Ti, V e N; DefTot, TA, VelResf e TB. Isso resultou
numa rede com topologia 14 X 29 X 4, a qual apresenta o seguinte
desempenho:

* Limite de Escoamento (r = 0,93; EPE = 20 MPa):

* RELN: Nb (39%), Mn (12%), DefTot (12%),
VelResf (10%), C (6%), Si (5%), Ti (4%), Cu (4%),
TB (4%).

e SENSN: TA (+5,4%), DefTot (+2,5%), TB (-1,8%),
Mn (+0,6%), Nb (+0,5%).

* Limite de Resisténcia (r = 0,96; EPE = 16 MPa):

* RELN:  Nb (26%), Mn (17%), VelResf (14%),
C (12%), DefTot (9%), Si (6%), Cu (5%), TB (4%),
Ti 3%).

* SENSN:  TA(+5,7%), DefTot (+ |,7%), TB (~1,4%),

Mn (+0,6%), C (+0,5%), Nb (+0,3%).

* Razao Elastica (r = 0,65; EPE = 0,03):
* RELN: Nb (35%), C (25%),
DefTot (8%), Si (6%), Mn (5%),
Cu (5%), Ti (5%), VelResf (5%),
TB (3%).
¢ SENSN: TA (-1,1%), DefTot
(+0,6%), C (-0,5%), TB (-0,4%),
Nb (+0,2%).

* Alongamento Total (r = 0,87; EPE = 5%):
* RELN: C (30%), DefTot (19%),
Mn (16%), VelResf (11%), Si (8%),
Cu (8%), TB (4%), S (4%).
* SENSN: TB (—4,8%), TA (-1,3%),
Deffot (-0,9%), P (-0,6%),
Nb (-0,3%).

Também neste caso nao ¢ possivel
comparar o desempenho desta rede neural com
a regressao linear mdltipla equivalente em fungao
das significativas correlacbes entre as variaveis
independentes, fato que impediu o calculo dos
coeficientes da equacdo de regressao. Curio-
samente, o nivel de precisao conseguido por
esta rede neural para o LE é melhor do que o
obtido pela rede neural correspondente ao ago
C-Mn. Talvez isso possa ser explicado pelo maior
nimero de variaveis independentes adotado
neste Ultimo caso. De toda forma, observa-se
pequena melhoria no caso da previsao de RE e
praticamente nenhuma no caso do LR e AT.

Também aqui a classificacdo de variaveis
de acordo com o nivel de relevancia estatistica
normalizado apresenta coeréncia com a teoria
metaldrgica, com o teor de Nb sendo a principal
variavel independente para o calculo do LE, LR
e RE, conforme ja esperado em fungdo de seu
intenso efeito de endurecimento por refino de
tamanho de grao e precipitacio. E curioso notar
que o efeito do Cu ¢ significativo para as quatro
propriedades mecanicas aqui escolhidas, uma
vez que o motivo primario de sua presenca é o
aumento da resisténcia a corrosdo atmosférica
que ele proporciona. Tal situacdo também se
reflete na regressio linear mdltipla stepwise®.
Por outro lado, deve-se notar que todos os acos
ao Cu deste trabalho também continham Cr
(Feoe.=10,99), tornando impossivel dissociar
os efeitos decorrentes da acdo dessa dupla de
elementos de liga.®

Da mesma forma como ocorreu para a
primeira rede neural relativa aos acos ao C-Mn,
a qual englobava todas as variaveis relevantes do
ponto de vista metallrgico, a andlise de sensibi-
lidade considerou os parametros do processo
de laminacgao de tiras a quente como sendo mais
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importantes no caso dos agos microligados, principalmente TA.
Contudo, o efeito desta variavel é o contrario do que se espe-
rava no caso do LE, LR e AT, ja que o aumento no tamanho de
grao proporcionado pela elevacdo de TA deveria reduzir as duas
primeiras propriedades e aumentar a terceira. Também é curioso
verificar que, também nos acos microligados, a TB apresenta efeito
negativo sobre o AT, aparentemente sinalizando um efeito benéfico
do refino do tamanho de grao sobre essa propriedade. Por outro
lado, esta andlise elegeu o P como variavel relevante no caso da
determinagao do AT, ao invés do S, como seria de se esperar. Em
principio, esse Ultimo efeito pode ser atribuido ao elevado grau de
multicolinearidade existente entre as variaveis independentes e a
forma livre com que a rede neural estabelece as correlacoes entre
os dados.

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

* Limite de Escoamento (r = 0,93; EPE = 20 MPa):
* RELN: Nb (53%), Mn (14%), Cu (8%), DefTot ' (8%),
C (7%), Si (6%), TB (3%);
* SENSN: DefTot'? (-2,6%), TB (-2,5%), Mn (+0,6%),
Nb (+0,6%).

e Limite de Resisténcia (r = 0,96; EPE = |6 MPa):
* RELN: Nb (35%), Mn (18%), C (17%), Si (10%),
Cu (8%), DefTot 2 (7%), TB (4%);
* SENSN: DefTot ' (~1,7%), TB (-1,6%), Mn (+0,6%),
C (4+0,5%), Nb (+0,3%).

* Razao Elastica (r = 0,87; EPE = 0,03):
* RELN: Nb (43%), C (23%), Si (12%), DefTot'?
(7%), Mn (5%), Cu (5%), TB (4%);
* SENSN: DefTot'? (~1,0%), TB (~1,0%), C (-0,5%),
Nb (+0,3%).

* Alongamento Total (r = 0,64; EPE = 5%):

* RELN: Nb (20%), Mn (20%), C (18%), Cu (12%),
Si (12%), DefTot 2 (11%), S (7%);

* SENSN: DefTot'? (-2,0%), TB (~1,0%), Mn (-0,6%),
S (-0,4%), Nb (-0,2%).

Curiosamente, a eliminacao de seis variaveis independentes
ndo afeta a precisiao da nova rede neural em relacdo a anterior.
Estes resultados também sao bem melhores que os obtidos pela
regressao linear multipla stepwise para o caso de LE e LR, onde sao
obtidos r=0,86/EPE=28 MPa e r=0,93/EPE=21 MPa, respecti-
vamente. Por outro lado, as melhorias verificadas no caso de RE
e AT sao insignificantes em relagdo ao obtido na regressao linear
multipla stepwise: r=0,78/EPE=0,04 e r=0,54/EPE=5%, respec-
tivamente.®

A classificacao das variaveis conforme o nivel de relevancia
estatistica normalizado mostra que, neste caso, ha um dominio
ainda maior do efeito dos elementos de liga na determinacao das
propriedades mecanicas, em especial dos teores de Nb, Mn, C, Cu
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e Si. As varidveis do processo de laminacio
(DefTot e TB) tiveram sua relevancia significati-
vamente reduzida. O S continua relevante para a
determinacao do AT, ainda que com importancia
reduzida.

Jaaandlise de sensibilidade considera como
sendo mais importantes as variaveis do processo
de laminacdo (DefTot e TB) na determinacao de
todas as propriedades mecanicas consideradas.
Mn, C e Nb, em ordem decrescente de impor-
tancia, estao num distante segundo escalao. No
caso especifico do AT nota-se efeito negativo
de DefTot'? e TB, como também ja havia sido
observado no caso da regressao linear multipla
stepwise.®

No caso dos agos microligados o programa
VaiQ-Strip apresenta erros padrao da estimativa
de 18 MPa e |13 MPa para LE e LR, respectiva-
mente.(" As precisdes desta Ultima rede neural
para o célculo do LE e LR sao de, respectiva-
mente, 20 MPa e 16 MPa. Como ja havia sido
observado no caso dos agos ao C-Mn, é obtido
um desempenho preditivo ligeiramente inferior
ao VaiQ-Strip, mas conseguido com um modelo
desenvolvido de forma bem mais rapida.

4 CONCLUSOES

Este trabalho mostra que a modelagem
das propriedades mecanicas de bobinas laminadas
a quente de acos ao C-Mn e microligados a partir
de sua composicdo quimica e pardametros de
processo da laminacdo usando-se redes neurais,
apresenta melhor precisao de célculo do que
equacgdes obtidas por regressao linear multipla.
Isto comprova a maior capacidade das redes
neurais em lidar com relagdes nao-lineares entre
as variaveis envolvidas. A selecao de variaveis inde-
pendentes por regressao linear multipla stepwise
nao afeta a precisao das redes neurais obtidas e
permite suprimir variaveis cujo efeito matema-
tico nao é compativel com a teoria metallrgica. A
analise da importancia das variaveis independentes
mostra que a maior parte da precisao de calculo é
proporcionada pelos teores de elementos de liga
relevantes, mas que os efeitos da flutuacao dos
parametros de processo de laminacdo a quente
afetam mais acentuadamente os valores calcu-
lados de propriedades mecanicas. O desempenho
das redes neurais aqui obtidas é um pouco inferior
ao de programas comerciais consagrados para o
calculo de propriedades mecanicas de bobinas a
quente, mas constituem uma solucao endégena
obtida sob custos e prazos muito menores.
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