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Abstract

In this work a new method for model li nearization
and quditative andysis are presented. The andysis is
based onthe differentiation d neural network outputs
to oltain senstivity factors. In a final andyss, this
corresponds to the decomposition d the actual model
into the linear terms of the multivariable Taylor’s
series. The proposed method leads to andytic
equaions which well represent the process in some
neighbahood d an operation pant. As an example,
this paper presents the appication d the method to
andysis the quditative behavior of the tandem mill.
Final comnents and conclusionsare also presented.

1. Introducdo

O entendimento de um proces fisico, quimico,
emndmico, etc. pode ser ohtido através do estudo das
variavels envolvidas no proceson. A relacdo das
variavels pode ser expressa por meio de equacles
andliticas que mmpdem o modelo e que permitem
andlizar as relacles causa-efeito entre as variaveis. A
modelagem fisica é sempre uma aividade que demanda
um grande tempo de andlise e @tendimento do
procesn. A dificuldade de obter um modelo é
diretamente proporcional a complexidade do fendmeno
em estudo. A modelagem é um ftrabalho érduo e pode
levar, dependendo do proces®, anos para sua
conclusdo. Por outro lado durante o desenvolvimento de
um modelo matemético existem complexidades que ndo
possiem facil solucdo analitica. Isto pode levar a
solugbes numéricas que demandem grande esforgo
computacional [1].

Na maioria das vezes modelos fisicos de procesos
apresentam caracteristicas ndo li neares que dificultam a
aficacdo em sistemas de @ntrole ede supervisio "on-
line". A primeira porque a elicagdo da teoria de
controle dassco exige modelos lineares, e a segunda,
porque modelos complexos que proporcionam valores
de smulagdo para supervisionar um proceso podem
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requerer de solucdo numérica com grande esforco
computacional.

Frequentemente ndo é possve obter uma relacéo
direta entre um parametro A (causa) e uma funcéo B
(efeito). No entanto pode-se as vezes correlacionar
experimentalmente o pardmetro A com valores das
derivadas da funcéo B (efeito).

Considere uma fungdo néo linear dado pela eg. (1).
Para olbter um modelo matematico linear supe-se que
as variavels variam muito pouco dentro de uma
condic&o de operacéo.

Z=fU,U,U,..Uy) @

Se a condicdo nominal de operagdo corresponde a
Z*,Ui*, i=1...N, entio a eq. (1) pode ser
expressa na sé&rie de Taylor em torno do ponto de
operacdo, naforma seguinte:

nz= B9Z Ay 92 pu v P2 pu s
HO U | au, au,
0
...... + 92 AU O
VU 0
D 2 2 2
100 z2 : az2 2 0 ZZAU32+
2000 U ; 2 U 2
2 0
...... + 9 Zz AU S g+ ...
duU { 0

)

onde os termos derivativos 8o calculados para o ponto
nominal de operacdo. Se as perturbagbes S0 pequenas
podem-se despredar os termos de ordem superior,
obtendo-se a equacdo linear, eg. (3).

dZ 0Z

AZ= AU + ——AU ,+
Ju, Y au, ? -
92z AU ;+ ... + 92 AU



onde;
AZ=7"-ZeAU=U" -U 4

Redes Neurais Artificiais (RNA) tem sido o foco de
uma grande atencdo durante os Ultimos anos devido a
sua capacidade em resolver problemas néo-lineares por
aprendizado. Neste trabalho € apresentado um método
de linearizacdo [2] e [7] para obter as equagBes de
sensibili dade de procesos, através da diferenciacdo da
RNA. Esta nova representacdo, permite obter as
equagbes do proces para diferentes pontos de
operacdo sem a necessdade de realizar novos célculos
numéricos complexos, se for utili zado um modelo fisico
do proces9. Isto abre a posshili dade de utili zagdo do
método em sistemas de mntrole esupervisao "on-line".

Neste trabalho sera gresentado uma alicacdo do
método para analisar qualitativamente os pontos de
operacdo de um laminador tandem.

Este trabalho é dividido como se segue: Na se¢io 2,
€ oncdtuada a estrutura basica da Rede Neura
Artificial utilizada neste trabalho. Na secdo 3, sfo
apresentadas as bases para ohtencdo dos fatores de
sensibili dade da rede neural. Na secdo 4 é apresentada
a glicacdo para o proces® de laminagdo tandem e
finalmente resultados e as conclusdo do trabalho sdo
apresentados.

2. Estrutura de Rede neural considerada

Em [3] e apresentado a fundamentacdo de redes
neurais artificiais discutindo sua &licacdo para
modelagem e wntrole de sistemas ndo-lineares. Em [8],
[9], [10] e[11] aplicado de redes neurais em pProcess
de laminagdo para representacdo e mntrole sdo
apresentados.

A RNA considerada neste trabalho é uma rede
multicamadas de uma camada escondida. O
treinamento da mesma é baseado na témica "back-
propagation”. Como funcdo ativadora do neurénio foi
escolhido a funcdo sigmdide &. (5).

1 ©)

Entrada x Pesos

f =
1+ exp 2

Geralmente, o maior esfor¢o para o treinamento de
uma rede neural encontra-se na coleta de dados e no
pre-processamento que a eas deve ser aplicado. O pré-
processamento consiste na normalizagdo dos dados da
entrada e da saida. Para arede en questdo o Unico
requisito é que os valores das entradas e das sidas ®
encontrem no intervalodeO a 1.

Os sguintes procedimentos foram adotados para
normalizar os dados de entrada ss<ciados as dUas
respedivas sidas, antes de usa-los na Rede Neural
Artificial descrito neste trabalho:
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a) Como csvaloresde 0 e 1 sdo valores infinitos para
a funcdo sigmdide, € remmendavel diminuir este
intervalo para valores de 0,2 e 0,8 respedivamente,
com o oljetivo de facilitar a convergéncia durante o
treinamento da rede.

b) Os dados foram normalizados e desnormali zados
através das eguintes expreses.

f#(Lo) =Ln=(Lo-Lmin /(L max-L min) (6a)
f°(Ln) = Lo=Ln* L max+ (1-Ln)* Lmin (6b)

onde : Ln é o valor normalizado; Lo o valor a
normalizar; Lmin e Lméx sdo valores minimos e
maximos dentre os valores das variavels.

c) Pdo exposto no item a) faz-se necessrio a
mudanca de ecala dos dados, para valores que
proporcionem quando normalizados, valores limites
entre 0,2 € 0,8. As formulas para calcular Lmin e Lmax
s80 as sguintes:

Lmin= (4 x Limitelnf. - LimiteSup) / 3 (7d)
Lmax = (Limitelnf. - 0,8 xLmin) /0,2 (7b)

As equacles (7a ) e (7b) so oltidas da substituicdo
naequacdo (6 a) deLn= 0,2 eLo = Limitelnf ede Ln=
0,8 e Lo= LimiteSup. Onde Limitelnf e LimiteSup sdo
os valores minimos e maximos respedivamente dos
conjuntos de dados originais.

3. Fatoresde sensbilidade

A RNA considerada neste trabalho é uma rede
multicamadas com N: entradas, M: saidas e
L:neurdnios na camada escondida.

O obetivo principal é obter os fatores de
sensibili dade &y (8), do process em questdo através da
diferenciac8o darede neural previamente treinada.

Mz, 9z, 9z, *
az B Ul aUZ ...... aUNE (8)
m— ﬂ. é.z.’\./l ....... é.z..’\./l.E
Hou, U, FIEN
onde:
U, 1=0,...,N sioasentradasdarede eU, =1 é

uma entrada de polarizecéo

f%() i=0,.,N sio as fungBes normalizadoras
das entradas, eq. (6) e f, (.) =1

X;, 1=0,..,N sio as entradas normalizadas e
X, =U,



V\/ijh i=1...Le j=0,..,N conttm o peso do

neurbnioi e entrada j
N

net; = ZWj:‘Xi j =1,...L produo de pesos
1=

pelas entradas

f"(nef) j=0,..,L onde f/'(nef)=1 ¢ a
funcdo sigmadide para acamada escondida

l;, ] =0,...,L sfo as respostas da funcéo sigmoide
l, =1

WP i=1..M e j=0,..,L contém o peso do

neurdnioi e entrada j, para acamada de saida
L

net’ = ZWJ?I, j=1...M produo de pesos
1=

pelas entradas, para acamada de saida
fe(net) j=1...M
camada de saida

Y;, ]=1...M sioas sidas normalizadas da rede,
oltidas da funcéo sigmoide

f°() i=1...,M sio as fungdes desnormalizadoras
das siidas, ver eg. (6)

Z, 1=0,.,M sioas sidasdarede

€ afuncdo sigmoide para a

emax,,emin, k =1,..,N sdo as valores maximos e
minimas das entradas
smax,,smin, k =1,..,M s3o cs valores méximos
e minimos das sidas

A continuacdo sera gresentado o procedimento

para obter as expresfies de senshilidade da rede
neural:

Z,= (%)
Z, = fzb(Yz) 9
Z, = f2(Y,)

Trabalhando adequadamente as variavels, obtém-se
a eg. (10) que rlaciona & entradas com as sidas ndo
normalizadas da RNA:

2, = ff(f;’(zvv;;fr(ivvj? £2U,))

Z,= f;(f;(zvv;} fj“(ivvjr 20U 10

Z, = f&(fa(zvv@ fj“(ivvjrff(ui))))
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Subgtituindo as expresfies para @& funcles
£2(), £°(), °(), f"(.) otém-seaeq. (11)

z, =1 [smax —smin, |+ smin,
1+exp "
Z, =————|[smax, —smin, |+ smin
2 1+ eXp_VZ[ ax 2] 2 (1)
Z, :;[smaxM - smin,, | +smin,,
1+exp
onde:

V, = 2Wk§’f,-h(iwj? fU,) parak =1,..M (12
J= 1=

Generalizando aeq. (11), tem-se

Z, v [smaxK - smink] +smin,
k

1+ exp
parak =1,...M

13

Os fatores de sensibili dade, correspondente a eg. (8)
pode ser calculado como:

exp ' AV,

=V, )2 (14)
(1+exp*)° oU,

92, =[smax, —smin,_]
U % k

Trabalhando com o termo derivativo (da eq. 14) e
considerando a equacdo (12) teremos:

av,

ouU,

— 0 o - ofh c hga 1
“=u Wt QWG W L)) (15)
Diferenciando a eg. (15), introduzindo o resultado
na eg. (14), obtem-se a eg. (16) que permite @lcular os
fatores de sensibilidade a partir da RNA previamente
treinada:

ORWS W RW?
02 _pRW;  RWp RWS 5
ou. 0O : : : O
i O
%QMlel RMWMDZ RMWMOL g
O h h h O
o W, QW5 QW N 0
Eémaxl —emin, emax, —emin,, emaxy; - emin, B
0 h h h 0
o W Qoo QVMn g
Cemax, —emin, emax, —emin emax,, —emin O
oy T eming Xp T eminy NN g
D : : : D
h h h
5 QW QW 5 QWin B
Eémaxl - emin1 emax, — emin2 emaxy - eminN H
(16



com
Q= &P N k=1..,L
- (3 wix)
@+exp 170 )2
R, =(smaxk —smink) eXp .y, k=1,
@+rexp k)2
A 0 \ hex h
= —Wgo + ) Wi f () Wif2U))
ou, U, W T WG W

4. Aplicagdo na laminagdo em tandem

Um laminador tandem é formado por "n" cadeiras
(normalmente 5) unidas pela tira que pass dravés
ddas. A tira é fornedda por uma bokina e quando
laminada dimenta uma outra. A espesaura da tira é
reduzida em passs quénciais através de uma dta
pressio sobre uma pequena aea de @ntato de 6,0 a
254 mm de onprimento. Qualquer mudanca na
espesaura de entrada, nas tensbes a frente, a ré, na
tenso de ecoamento €ou no atrito, causardo
mudancas na carga e torque de laminagdo e
correspondentemente, na espesaura de saida [5].
Quando uma cadeira de laminagdo € perturbada por
qualquer variagdo nos parametro, seu efeito serd sentido
tanto nas cadeiras anteriores e quanto posteriores [4].

Em [5] foram oltidas regras de @mportamento
qualitativas, deduzidas a partir das equacles
congtitutivas do proces®. Essas regras descrevem de
forma genérica o estado estaciondrio do proces. Neste
trabalho uma adlise mais detalhada baseado na
sensibilidade serd gresentado. Esta andlise permite
conhece a maior ou a menor influéncia de @da
pardmetro solre a carga de laminacdo para um
determinado ponto de operagdo do procesn. Ess
informag&o pode ser de grande utili dade quando desgja-
se ontrolar 0 proces®. Assm uma rapida azdo de
controle frente a perturbagdes no proces, pode
corresponder a um par@metro que apresente maior
sensibili dade no ponto de operagéo.

As egs. (17) e (18) descrevem as equacdes
constitutivas para acarga e o torque de laminacéo.

P:f(y’h i lhf 1tr 1tf II"IIE’D) (17)
Tf(y.hohe ot ot HED)  ag
Para cada cadeira do laminador tandem, a

representacdo neural do proceso de laminagdo foi
expressa dravés darelacdo eg. (19). Com seis entradas,
duas saidas e 13 neurdnios na camada escondida.
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(h,he ot te,y) OB (P T) (19

onde: h, éaespesurade entrada, h; éaespessrade
saida, 1 € o coeficiente de atrito, t; €atensdo afrente,

t, éatensdoaré e?/ € atensio média de escoamento.
Como saidas foram consideradas a carga (P) e o torque
(Tq) de laminagao.

4.1. Dados paratreinamento
Para aohtencéo dos conjuntos de treinamento foram
escolhidos os sguintes pontos de operacdo para cada

cadeira. Ver tabela 1.

Tabela 1: Pontos de operacdo para cada cadeira

) u v Cadei
h, h, t, t y -
5,0 3,6 0,12 0,441 | 9,098 | 46,91 1
3,6 2,7 0,10 9,098 9,39 60,65 2
2,7 2,16 0,10 9,393 | 9,765 | 67,77 3

2,16 1,84 0,08 9,765 | 10,23 | 72,18 4
1,84 1,70 0,08 10,23 | 2,790 | 74,67 5

As redes neurais foram treinadas utilizando uma
variacdo média a0 redor de @da ponto de operagéo de
15%.

Os dados do material e das cadeiras do laminador
foram escol hidos como:

E = 204000kgf/mm 2 (méduo de Young do
material)

v = 0,330(coefc. De Poison do material)

w =9000 mm (larguradatira)

R =2921 mm (raio dos cili ndros de trabal ho)

M = 400000 kgmm (méduo de rigidez da

cadeira do laminador)

Os valores da carga e do torque utilizados para
treinamento da rede foram ohtidos através do modelo
de Alexander (1972 [6] considerando as variagBes nas
variavels de entrada (ver Tabela 2).

Tabela 2: Variacdo da Carga e Torque de

Laminag&o
Cadeira 1 2 3 4 5
P 1754353 182252 | 193453 | 162586 | 144986
kgf/mm
Tq 103435 | 1110125 | 787500 | 464546 | 385458
kgfmm/mm

4.2. Proces® de treinamento da rede

Para 0 proces® de treinamento das redes foram
considerados valores iniciais aleatérios, para os pesos,
nafaixade-1,0 a+1,0. Considerando s 729 conjuntos
de treinamento, oktidos pela combinacéo das variaveis
do proces® de laminagcdo, mostrados na Tabela 1 e



uma taxa de aprendizado igual a 0,008 A média da
soma dos erros quadraticos das sidas, foi igual a 0,033
ap6s uma média de 540,000 mssos de treinamento.

Os pesos finais para a camadas escondida e saida
com seus pesos de polarizagdo da primeira cadeira sdo:

[42.3454 0.7340-1.6838-0.0022 0.6619-
83.9053 3.0809-5.1249-2.8544-5.3234 -
38.4711 5.1592 6.1539-1.5900-4.3587
511.759 0.2278-0.9995-0.3439 0.1404
118.4249-9.2360-5.5525 1.1392 2.4098
[§1.3987 1.6646 9.0437 0.0068 5.0952
83.4417 0.4525 8.6002-6.6928 5.2036
[32.0856 0.6305-0.6184 0.0003 0.8595
%4.1919 0.5245-4.9311 7.3975 1.3536
[110.59983.1858-4.8274 1.8625-3.3113
B 3.81743.3982-3.9207-1.5036 -1.7811
U 3.90092.6003 0.5489 2.1262 -5.7297
] 8.51206.7926 -2.3504 2.8321 4.0079

2.6015
5.677§E
3.427C
6.6675
-5.143%
-7.258%
1.806(%
-1.8555
6.6874%
-2.846Z
0.6947
-5.7078
-3.090

W, =

LxN

05.2529
]
H6.033F

113.8962
[8.21430

5]
05.158FW, =

.887
55.421% BZ 88 5H

51.0686
0
D7.256%
00.2394
0
H3.277F
509662
H5.838%
D37317
53.008

(33.1740
Ho.0764
£0.0657
Eo.lzzo
50.0129
[0.0697
50.0365
[32.4985
Ho.0431
£0.0462
50.0237
1J0.1453
[0.0411

-2.9035
0.0828
-0.0805
0.039£
0.0412E
-0.0389
- 0.033%
-2.2208
-0.0432%
0.034@C
0.001F
0.1522
0.0515°

Wh_

xa ~

We,, =

LxM

Os pesos da RNA podem ser substituidos na
expressio (16) para obter os fatores de sensihili dade
para os pontos de operacdo de ada cadeira, ver Tabela
3.

Tabela 3 - Fatores de Sensibili dade Obtidos da

Diferenciac8o das RNA

CAD | 9P oP P P P P

oh oh, | ou | ot | at, | ay
#1 36802 -201121 | 180951 -4040 -0,15 3309
#2 92964 -203484 | 776237 -4,75 -16,03 4534
#3 164475 -512216 | 142537 -11,01 -8,00 27,07
#4 177745 -560319 | 1028922 | -10,27 -4,90 1383
#5 185943 -138Q79 | 4316083 | -6040 -5,13 1238

4.3 Andlise dos resultados

O gréfico da Figura 1 mostra as curvas de operacao
para cada cadeira. A curva superior corresponde a
curva de operacdo da primeira cadeira, e a inferior a
curva de operacdo da Ultima cadeira. Observe que a
medida que a espesaura final diminui, as curvas do
process apresentam uma grande inclinagdo, tornando
0 proces® mais ensible as perturbacbes nas Ultimas
cadeiras.
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O comportamento anterior pode ser observado
através dos fatores de sensibili dade. Observe na Tabela
3, que a sensihili dade en relacdo a espesaura de entrada

9P ¢ maior para as Ultimas cadeiras, 0 mesmo efeito

ah,

acontece om a sensibili dade no atrito E
ou

oo
by
T
]

[=2] [ee]
T
'

Carga por unidade de largura

© o o o
I

=]

15 2 25 3
Espessura final {mm)

Figura 1 Curvas hf vs. P de operacdo nominal de
cada cadeira

Em relagdo as tensdes a frente ou a ré etas
apresentam uma sensibilidade negativa, que é de
esperar, pois sus efeitos bre a carga de laminagdo
s30 contrérios aos efeitos da mudanca na espesaira de
entrada e no atrito. Note que o proces® € mais nsible
as variagdes na espesaira de entrada, no atrito e menos
sensible as variagdes nas tensdes a frente ou aré.

Se nsderado um sSistema  supervisor para
controlar ese proces as informagbes obre as
sensibilidades pode ser de etrema relevancia na
escolha dos par&metros a controlar. E sobre todo sobre
quais parémetros pode-se agir com mais eficiéncia.

5. Conclusdes

Neste trabalho foi apresentado a possbili dade de
utili zecdo de Redes Neurais para obter os fatores de
sensibili dade para analisar qualit ativamente o proceso
delaminag8o em tandem. As sensihili dades da Tabela 3
mostram a boa representatividade do proces para 0s
pontos de operacdo escolhidos.

Embora a nova representacdo tenha sido testada
para modelos de laminacéo, ela e genérica e pode ser
apli cada em outros procesos, por exemplo eandmicos.

Uma limitacdo do método proposto € que embora
permita calcular a sensibilidade do proceso de
laminag@o em qualquer ponto dentro do universo dos
conjuntos para os quais a rede foi treinada, esta predsa
de novo proces® de treinamento para noves e
diferentes pontos de operagéo.



A representacdo proposta torna-se Util quando s
fatores de sensibilidade ohtidos através de modeos
complexos tornam-se ewiaveis para sistemas de

automacdo "on-line' e smulacdo qualitativa de
processos.
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