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Resumo—As propriedades mecanicas do aco dependem forte-
mente da composicdo quimica e dos parametros utilizados du-
rante o processamento termomecanico. Tendo em vista garantir
a qualidade e reducio de custos na fabricacio do aco, iniimeros
estudos tém obtido sucesso na prediciao dessas propriedades por
intermédio de técnicas de aprendizado de maquina, que siao
capazes de lidar com o grande nimero de variaveis envolvidas.
Neste artigo, revisita-se a regressao kernel, bem sucedida em
estudos recentes, em uma nova abordagem mais eficaz e eficiente.

Index Terms—Aco, propriedades mecanicas, regressao baseada
em kernel, quantizacio vetorial, aprendizado de maquina.

I. INTRODUCAO

A predicdo de propriedades mecanicas na fabricacdo do
aco é um tema crucial na inddstria de materiais e engenharia
metalirgica, sendo bastante dependente da escolha do material
e dos processos empregados na produgdo. Dentre as principais
propriedades de interesse para garantir a qualidade do ago,
destacam-se o limite de escoamento (yield strength, YS),
o limite de resisténcia a tracdo (ultimate tensile strength,
UTS), a razdo UTS/YS e o alongamento percentual (percent
elongation, PE) [1, 2].

As grandezas YS e UTS sdo importantes indicadores de de-
sempenho dos materiais em situagdes de carga, representando
o ponto de inicio da deformagdo permanente e a carga maxima
que o material pode suportar antes de falhar, respectivamente.
Ja a razdo UTS/YS é uma medida da ductilidade do material,
enquanto o PE € um indicador da capacidade do material em
se deformar sem quebrar [3].
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As técnicas de aprendizado de maquina t€m se apresentado
bastante eficazes na estimacgdo dessas propriedades, por exem-
plo, em chapas de aco laminadas a quente [4], em bobinas de
aco galvanizado laminados a frio [5] e em vergalhdes de aco
laminados a quente [1, 2], que é o foco deste trabalho. Em
Murta et al. [1], sdo aplicados os métodos de regressdo linear
(linear regression, LR) e redes neurais artificiais (artificial
neural network, ANN), especificamente uma rede percep-
tron com duas camadas ocultas, utilizando como entrada
a composicdo quimica e o tratamento termomecédnico dos
vergalhdes. Mais recentemente, em Murta et al. [2], avaliou-
se trés modelos de regressdo baseados em kernel: a maquina
de aprendizado minimo (minimal learning machine, MLM), a
regressdo por vetor suporte (support vector regression, SVR)
e a regressdo por vetor suporte via minimos quadrados (least-
squares support vector regression, LSSVR), alcangando um
aprimoramento nos resultados anteriores com o destaque para
o modelo LSSVR.

Neste artigo, revisita-se o modelo LSSVR aplicado ao
mesmo conjunto de dados de propriedades mecanicas de
vergalhdes de ago de Murta et al. [1, 2] com o objetivo torna-
lo mais eficiente e melhorar seus resultados. Dessa maneira, a
organizacdo do restante deste trabalho € a seguinte. Na Secdo
II, é apresentada uma breve descri¢do do conjunto de dados.
Na Secdo III, encontra-se uma introdugdo sobre métodos de
kernel via minimos quadrados. Na Secdo IV, apresentam-se
formas de reduzir o custo computacional desses modelos por
intermédio de algoritmos de quantizacdo vetorial. Na Secdo
V, € descrita uma abordagem de busca para otimizar os
hiperpardmetros dos métodos de kernel. Por fim, tem-se as
secdes de resultados, discussdes e conclusdes.
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TABELA I: Parametros da laminag¢do do tratamento térmico
do vergalhio do ago.

Variaveis de Entrada Min. Max. Média D.P.
Area da seccdo transversal [me}: 50 199 93,2 46,5
Temp. final de laminacdo [°C]: 742,77 1081,5 10319 219
Temp. inicial do trat. térmico [°C]:  654,7 9618 920,7 21,1
Temp. final do trat. térmico [°C]: 337,6 584,1 436,8 475
Pressdo de dgua do trat. tér. [Bar]: 0 15,5 5,8 5,0
Fluxo da dgua do trat. tér. [m®/h]: 0 68,2 292 237

TABELA 1I: Varidveis de entrada relacionadas & composicao
quimica [%)]

Varidveis de Entrada Min. Max. Média D.P.

Carbono 0,156 0474 0,3216 0,039
Nidbio 0,000 0,008 0,0026 0,001
Fosforo 0,002 0,013 0,0064 0,002
Silicio 0,099 0,208 0,1567 0,021
Molibdénio 0,006 0,029 0,0111 0,002
Cobre 0,187 0,445 0,2814 0,040
Manganés 0,456 1,149 09001 0,229
Vanadio 0,002 0,019 0,0081 0,006
Enxofre 0,020 0,050 0,0370 0,006
Cromo 0,056 0,271 0,1314 0,036
Niquel 0,049 0,143 0,0745 0,011
Estanho 0,001 0,040 0,0193 0,003

II. CONJUNTO DE DADOS

O conjunto de dados, descrito em detalhes em [1, 2], é
formado por dois conjuntos diferentes de varidveis de entra-
das para os modelos de regressdo, a saber, seis pardmetros
do processo e doze relacionados a composi¢do quimica do
aco. No primeiro grupo, as entradas sdo a area da secdo
transversal da barra de aco apds laminagdo, a temperatura de
laminacdo final, a temperatura inicial e final de tratamento
térmico, a pressao e o fluxo da 4gua de tratamento térmico. A
Tabela I fornece informagdes sobre intervalo dos pardmetros
de laminacdo a quente e tratamento térmico aplicados. A
drea da secdo transversal da barra de ago estd relacionada
a forca necessdria para reduzir suas dimensdes no processo
de laminagdo e ao gradiente de temperatura do tratamento
térmico. A laminacgdo final, a temperatura inicial e final do
tratamento térmico sdo relacionadas a microestrutura do ago.
A pressdo da dgua de tratamento térmico afeta o gradiente de
temperatura com o nucleo e a espessura da camada externa de
martensita produzida.

As demais varidveis de entrada estdo relacionadas a
concentracdo de carbono, niébio, fésforo, silicio, molibdénio,
cobre, manganés, vanadio, enxofre, cromo, niquel e estanho,
que sdo elementos que podem influenciar as propriedades
mecanicas do produto. A Tabela II mostra os valores minimo,
méaximo, média e desvio padrao da composi¢do quimica do
conjunto de dados do ago utilizado nesta pesquisa.

Essas 18 varidveis de entrada sdo utilizadas pelos modelos
de regressdao kernel avaliados neste artigo para prever as
seguintes varidveis de saida: YS, UTS, razdo UTS/YS e PE,
apresentadas na Tabela III.

TABELA III: Propriedades mecanicas do vergalhdo preditas
pelos modelos.

Variaveis Preditas Min. Max. Média D.P.
UTS [M Pal: 421 661 521,7 41,6
YS [M Pal]: 596 914 682,8 35,1
Razdo UTS/YS: 1,12 1,55 1,314 0,072
PE [%]: 8 20 15,1 1,897

I1I. METODOS DE REGRESSAO KERNEL

A construgdo de um modelo de regressio f(-) a partir
de dados pressupde a disponibilidade de um conjunto de N
amostras para o seu treinamento, sendo representado por pares
de entradas e saidas {(a:",yn)}nN:l, em que x, € RN-
sdo varidveis regressoras e y, € RYv as respectivas saidas
observadas. Sem perda de generalidade, considera-se uma

nica saida, N, = 1, para descrever uma abordagem de
métodos baseados em kernel, tendo seu modelo expresso por
flx)=w¢(x)+b, M

onde ¢(-) : R? — R? ¢ um mapeamento nio-linear em
uma alta dimensdo d, w € R% é o vetor de parametros
correspondente e b € R € o intercepto.

Assim, no arcabouco do modelo LSSVR [6], seus
parimetros s@o estimados considerando a minimizacdo da
seguinte funcdo de perda:

N
1
Jp(w, e) = in'w + % Z ez, ()
n=1

sujeita a y, = w' ¢ (x,) +b+e, n=1,...,N, tal que
en = Yn— f (@) é o erro referente a n-ésima amostra e v > 0
€ uma constante de regularizacio a ser avaliada sobre a 6tica
do erro de treinamento e suavidade da funcdo de regressdo.

Esse problema de otimizagdo possui sua formulacdo no
espaco dual escrita como o seguinte lagrangiano:

Jd(w7 ba e7a) = Jp(w? e)

N
_Zan [wTd)(wn)"i_b"'_en_yn}
n=1
1 ¥ ol
a1 N 2
= 2w w + 2;671
N
_Zan [WT¢($n)+b+€n—ynL
n=1

(3)
no qual o € R¥ representa o vetor dos multiplicadores de La-
grange. A solucgdo para (3) pode ser obtida pelas condicdes de
otimalidade de Karush-Kuhn-Tucker, reescrevendo o problema

em um sistema linear:
0 1y bl [0
| [le]-10) @

1y Q@+ ’)/71]:]\{
em que y = [yl,...,yN]T, 1y € RY é um vetor de 1’s,
Iy € RY*N & uma matriz identidade e © € RV*N ¢ a matriz
de kernel com os elementos ;; = ¢ ' (z;) ¢ (x;) Vi,j €
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{1,...,N}. Uma possibilidade para emular este produto
interno de um mapeamento em alta dimensdo da-se pela
aplicacdo do truque de kernel, em que se usa uma funcéo que
satisfaz as condi¢des de Mercer, suficientes para garantir que
seja simétrica e positiva definida, tal como a fun¢@o gaussiana
escolhida para os experimentos deste trabalho, dada por

2
_ l|z; — 33.7’“2
202

Qi,j =k (wi7 wj) = exp ’ (5)
onde k(-, -) denota a fungdo de kernel, ||-||2 a norma euclidiana
quadrética e ¢ € R seu hiperpardmetro. Portando, o modelo
de regressdo é expresso agora como

N
f(x)= Z ank (Tn,x) + b. (6)
n=1

A técnica regressdo de cumeeira kernel (kernel ridge re-
gression, KRR) [7] pode ser entendida como uma versdo
simplificada do LSSVR, que consiste operacionalmente na
desconsideragio do viés b em (4) e da restricdo 22;1 oy = 0.

Dessa maneira, a solu¢do do sistema linear é dada por

a=(Q+~I)"1y. (7)

Diferente do modelo SVR [8], que produz uma solugio
esparsa no que se refere a constru¢do do modelo usando
alguns poucos vetores do conjunto de treinamento, os cha-
mados vetores suporte (VS), os modelos LSSVR e KRR
frequentemente utilizam todos os dados disponiveis. Assim,
técnicas de reduc¢do do niimero de VS sdo empregadas com o
intuito de simplificar a estrutura interna da LSSVR/KRR [9].
Na secdo seguinte, sdo apresentadas algumas desses técnicas
para comparagdo de desempenho.

IV. METODOS DE REDUCAO DE VETORES SUPORTE

Sdo escolhidas quatro formas de esparsificagdo para os
métodos de kernel testados, sendo a primeira uma simples
selecdo aleatoria de vetores suporte dentre os dados de trei-
namento. Desse modo, pode-se aferir a qualidade das demais
abordagem tendo esse desempenho de referéncia.

Em Murta et al. [2], aplica-se a poda pela magnitude
de |a| (valores absolutos dos coeficientes de Lagrange). Ou
seja, encontra-se o vetor «, considerando todos os dados
de treinamento, € excluem-se os VS referentes aos menores
valores de |a|. Em seguida, o modelo é recalculado com os
VS restantes.

Na terceira abordagem, usa-se o algoritmo k-means [10]
que € uma técnica quantizacio vetorial comumente usada para
reducdo de volume de dados [9]. Nesse contexto, o objetivo
€ representar um conjunto de dados original por um con-
junto reduzido formado pelos centroides de cada agrupamento
encontrado sem que haja perda significativa de informagao.
Logo, a escolha dos VS se da pela dissimilaridade, pois cada
centroide substitui os dados similares a ele na constru¢do do
modelo esparso.

Por essa perspectiva, o algoritmo k-means trabalha com o
conjunto de dados com entradas e saidas concatenadas, ou seja,

{x} = [zn; yn}}ﬁ[:l, separando-o em K parti¢des e seguindo
uma fungdo objetivo especificada. Utiliza-se aqui a distincia
euclidiana quadrética, definindo o problema como:

K
minY Y [la) — el ®)

i=1VzreP;

em que ¢; € RN=+Nv ¢ o vetor centroide da particio P;. Para
isso, o algoritmo segue os seguintes passos:

1) Inicie os centroides ci, ca, . .., cx aleatoriamente a par-
tir dos vetores do conjunto {5'32}71:/:1-

2) Atribua cada vetor x; ao centroide c¢; mais proximo,
formando a parti¢do P;.

3) Atualize cada centroide c¢;, calculando sua nova posicao
a partir da média aritmética do conjunto de vetores de
particdo P;.

4) Repita os passos 2 e 3 até que nao ocorram alteracdes
nas posi¢des dos centroides.

Entretanto, o algoritmo k-means pode apresentar sensibi-
lidade & presenga de outliers. Dito isso, o segundo método
de QV aplicado é o algoritmo k-medoids [11], que é uma
abordagem robusta quando os centroides computados pela

z

média dos pontos ndo € uma representacdo adequada dos
clusters. Nessa técnica, o centroide c¢; € substituido pelo
medoide m; em (8), tal que m,; é obrigatoriamente um vetor
do conjunto {w;}gzl. Deste modo, o algoritmo k-medoids

apresenta os seguintes passos:

1) Inicie os medoides m 1, my,..., mg aleatoriamente a
. . N
partir dos vetores do conjunto {x} .

2) Atribua cada vetor ), ao medoide m; mais préximo,
formando a parti¢do P;.

3) Para cada vetor pertencente ao cluster P;, calcule o
somatodrio das distancias entre ele e os demais elementos
da particao.

4) Atualize cada medoide m; pelo vetor da respectiva
particdo P; que apresenta o menor somatdrio das
distancias no passo 3.

5) Repita os passos 2 a 4 até que ndo ocorram alteracdes
nos medoides.

V. OTIMIZAGAO DE HIPERPARAMETROS

A sintonia dos parametros € uma etapa critica na construgao
do modelo de regressdo. Em Murta et al. [2], utiliza-se a
Toolbox LS-SVMlab (versdo 1.8) [12] para a implementagdo
do modelo LSSVR. Na versdo atual dessa toolbox, encontra-se
uma otimiza¢do conjunta dos hiperpardmtros entre o método
Recozimento Simulado Acoplado (Coupled Simulated Annea-
ling, CSA) e o método simplex. Com isso, o algoritmo CSA ¢é
responsdvel pela exploracdo no espaco de busca e o método
simplex pelo refinamento da solugdo, diminuindo o nimero
e avaliacdes da fungdo objetivo e melhorando a qualidade
da solucdo quando comparados separadamente esses algorit-
mos. Nos experimentos realizados neste trabalho, opta-se por
combinar a metaheuristica otimizacdo por exame de particula
(particle swarm optimization, PSO) [13] com o simplex de
Nelder—Mead [14, 15].
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A metaheuristica PSO é um algoritmo de otimizacdo me-
taheuristica baseado em populacdo formada por um enxame de
particulas, ou seja, um conjunto de possiveis solug¢des, que se
movem pelo espaco de busca de maneira cooperativa a procura
de solugdes Otimas. Assim, a posicdo de cada particula no
enxame representa uma solu¢do candidata para o problema
de otimizacdo tratado e sdo atribuidas inicialmente de forma
aleatdria dentro do espago de busca.

Na iteragdo t, p;(t) € RVe denota a i-ésima particula de
dimensdo Ng4. A posicdo dessa particula € modificada pela
adicdo da parcela referente a velocidade, v;(t + 1) € RV4, a
sua posicdo atual, i.e.

pi(t+1) =pi(t) +vi(t +1). ©)

O vetor velocidade norteia o processo de otimizagdo, in-
corporando o conhecimento experiencial da particula e as
informagdes compartilhadas socialmente com seus vizinhos.
O desempenho de individual da particula é avaliado usando
uma fungiio objetivo pré-definida, f,(-) : RV¢ — R. Consi-
derando um problema de minimizagdo, a melhor posi¢do da
i-ésima particula desde a primeira iteracdo, p;, é expressa por

oy PO i) = F ()

pit+1)= ] .
pilt+1) if f(pilt+1) < £ (pi(1).

(10

Para o PSO global, cada particula tem o conhecimento da

situacdo global pela componente da melhor posicdo ji en-

contrada pelo enxame, que é denotada por g. Isso é, g(t) €

{pg(t), PN, (t)}, tal que

folg®) = min {£, (B5(0) ... £ (P, (1)) }

onde N, € a quantidade de particulas do enxame.

Com isso, a velocidade da i-ésima particula pode ser
calculada como

vi(t +1) =vi(t) + crepi(t) © [pi () — pi(t)]
+ ¥ (t) © [g(t) — pi(t)],

em que c1,c2 € R sdo constantes positivas de aceleragdo usa-
das para dimensionar a contribui¢do dos componentes cogni-
tivo e social, respectivamente. Os vetores 11 (t), 12 (t) € RM»
t&m seus elementos amostrados de uma distribuicdo ~ U (0, 1)
a cada iteragdo t e o operador ® representa uma multiplicacao
elemento a elemento. Essas operacdes sdo repetidas até que
certos critérios de parada sejam satisfeitos, como um nidmero
maximo de iteracdes ou uma convergéncia satisfatoria.

Seguindo para método simplex de Nelder-Mead, utiliza-se
a mesma fung¢@o objetivo considerada para o algoritmo PSO
nesse paradigma de otimizacdo. Um simplex é um poligono
convexo que contém Ny + 1 vértices, onde Ny é o niimero
de varidveis da fungdo objetivo. Cada vértice representa uma
solucdo candidata, em que um dos vértices € atribuido a melhor
solucdo encontrada pelo PSO e os demais de forma aleatéria na
presente abordagem. O método realiza uma série de operacdes
de reflexdo, expansdo, contracdo e redugdo para atualizar os
vértices do simplex e aproximar-se do minimo da funcdo
objetivo, como bem descrito por Lagarias et al. [15].

an

12)

TABELA IV: Comparacdo de desempenho entre os modelos
LSSVR e KRR em termos de R? médio.

Modelo UTS YS UTS/YS PE
LSSVR  0,8387  0,7773 0,8772 0,7118
KRR 0,8390  0,7775 0,8766 0,7119

VI. RESULTADOS E DISCUSSOES

Na presente secdo, reportam-se e discutem-se os resultados
obtidos ao aplicar os modelos de regressdo kernel e as técnicas
de quantizacdo vetorial previamente descritos para a predicao
de propriedades mecanicas de vergalhdes de aco. Os experi-
mentos sdo realizados no ambiente programagio MATLAB® e
utilizam-se algumas de suas funcdes nativas, que s@o indicadas
no decorrer do texto.

O conjunto de dados possui 1300 instancias, tendo seus
pares de entradas e saidas embaralhados 100 vezes e divi-
didos entre 80% (1040 amostras) para treinamento e 20%
(260 amostras) para teste dos modelos. Dessa maneira, os
algoritmos dispdem das mesmas 100 divisdes em todos os
experimentos. Além disso, a normalizagdo z-score é aplicada
com as estatisticas do conjunto de treinamento e as saidas
preditas dos modelos sdo desnormalizadas para avaliacdo de
desempenho.

Para cada experimento, os hiperparametros dos modelos
de regressdo kernel, isto €, a constante de regularizacdo -y
e a largura o da funcdo gaussiana, sdo otimizados por uma
abordagem conjunta dos algoritmos PSO e simplex, em que
se utiliza a validagdo cruzada com k-fold de 10 grupos para
minimizar o erro médio quadratico das estimacdes dos dados
de treinamento.

Para essas otimizacdes, elabora-se o algoritmo PSO global,
como descrito na Se¢do V, com um enxame composto por
cinco particulas de duas posi¢des. O intervalo de busca para os
dois hiperparimentros estd contido em [e~7°, 7%]. Assim, sdo
calculadas cinco iteracdes para o enxame e o melhor resultado
obtido € utilizado como ponto inicial do método simplex. Para
isso, emprega-se a fun¢io @ fminsearch do MATLAB® para
o refinamento da solugdo encontrada pelo PSO, sendo limitada
a 100 iteragdes em caso de ndo convergéncia da resposta.

Tendo em vista a compara¢do de desempenho com trabalhos
de Murta et al. [1, 2], a figura de mérito escolhida é o
coeficiente de determinagio (R?), dado por

Nt ~ )2
R2=1- 22;1(3‘/—3{) (13)
>t (i — 9)?
em que N; é o nlimero de amostras de treinamento, y; € a -
ésima saida observada,  é a média aritmética dos valores de
todas as saidas observadas do conjunto de teste e §; = f (x;)
¢ a i-ésima saida predita.

A primeira avaliacdo a ser feita é a comparacdo entre os
modelos LSSVR e KRR. Na Tabela IV, pode-se perceber pelo
R? médio das 100 realiza¢des que ndo hé diferenca significa-
tiva de desempenho. Assim sendo, opta-se pelo modelo mais
simples que € o KRR para o estudo sobre a redugdo dos vetores
suporte.
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Fig. 1: Desempenho do modelo KRR com o emprego de
técnicas de redugdo do conjunto de vetores suporte.
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Fig. 2: Boxplot dos resultados das 100 realizagdes para os
algoritmos LSSVR, KRR ¢ KRR-KMEANS.

Por conseguinte, pode-se observar na Figura 1 a linha trace-
jada na cor preta que representa o valor de R médio obtido na
estimacdo com todos os dados disponiveis do treinamento para
o modelo KRR. Na cor amarela, tem-se a linha de referéncia
do desempenho da selecdo aleatdria, que apresenta uma piora
significativa quanto menos VS sdo utilizados no modelo. Ja a
técnica empregada por Murta et al. [2], a poda pela magnitude
de ||, s6 se apresenta iitil na exclusdo dos primeiros 10 VS,
tendo a trajetdria similar a selecdo aleatdria no restante do
gréifico, sendo desenhada pela linha vermelha.

Para os métodos de quantizacdo vetorial, sio empregadas as
fungdes do MATLAB®: @kmeans e @kmedoids, variando o
numero de centroides (ou medoides). Ainda considerando os
graficos da Figura 1, os métodos de QV se apresentam adequa-
dos a tarefa de esparsificagdo do modelo até aproximadamente
a quantidade de 970 VS para as quatros saidas avaliadas.
Destaca-se o método k-means, denotado pela linha verde, que
apresenta melhor desempenho nas saidas YS, UTS/YS e PE
e, além disso, possui um custo computacional menor que o
algoritmo k-medoids, apresentado pela linha azul.

Tlustra-se na Figura 2 os boxplots dos resultados das 100
predices das quatros saidas estudadas para LVSSR e KRR
com todas as amostras de treinamento disponiveis e para a
metodologia proposta KRR-KMEANS com 970 VS. Afere-se,
entdo, a mesma eficacia desses modelos. Entretanto, o KRR-
KMEANS € mais eficiente no que diz respeito a quantidade
de VS a ser armazenada no modelo.

Por fim, é apresentado na Figura 3 um comparativo de
desempenho dos algoritmos testados neste artigo e em Murta
et al. [1, 2]. E importante ressaltar que a implementagdo
do modelo LSSVR realizada neste estudo demonstra um
desempenho significativamente superior em relacdo a versio
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Fig. 3: Comparagdo de desempenho dos modelos de regressdo testados em termos de R? médio.

TABELA V: Comparacio de desempenho dos modelos de regressdo testados em termos de média e de desvio padrio de R2.

UTS YS UTS/YS PE
Modelos Média D.P. Média D.P. Média D.P. Média D.P.
LR [1] 0,5072  0,0515  0,2398 0,0440 0,7618  0,0289  0,4950  0,0424
ANN [1] 0,7472  0,0540 04455 0,0971 0,8428 0,0289 0,5978 0,0636
MLM [2] 0,8022  0,0368 0,5416 0,2165 0,8426 0,0317 0,6679  0,0595
SVM [2] 0,7296  0,0338 0,5180 0,0588 0,8469 0,0271 0,6456  0,0383
KRR-KMEANS 08384 0,0254 0,7756 0,0502 08771 0,0228 0,7120  0,0325
proposta por Murta et al. [2]. Essa melhoria se d4 pelo aumento REFERENCIAS

de 20% para 100% dos dados de treinamento utilizados
durante a otimizagdo dos hiperparametros. Ademais, a partir
das informacdes de média e de desvio padrio de R? presentes
na Tabela V, pode-se destacar que o0 modelo KRR-KMEANS,
esparso e mais simples que o modelo LSSVR, se torna o estado
da arte nesta tarefa, apresentando avangos promissores em
relac@o as predi¢des de propriedades mecénicas no conjunto de
dados em andlise e enfatizam a relevancia do presente estudo.

VII. CONCLUSOES

Neste artigo, relatam-se experimentos para avaliar possiveis
estratégias para aperfeicoar os resultados dos modelos re-
gressdo kernel relatados trabalhos anteriores, dada a im-
portancia da aplicacdo para a metalurgua/siderurgia. Constata-
se a importancia da otimizacdo dos hirpepardmetros durante
o treinamento ao melhorar o desempenho dos modelos. Além
disso, apresenta com €xito uma técnica de esparsificacdo via
quantizacdo vetorial com o algoritmo k-means em conjunto
com uma simplificacio do modelo LSSVR, resultando no
modelo KRR-KMEANS.

A melhoria da predi¢dao dos modelos encontrada reforca que
a composi¢do quimica e os pardmetros de tratamento térmico
podem ser utilizados para prever as quatro principais propri-
edades mecanicas finais do aco: YS, UTS, relacio UTS/YS
e PE, motivando assim a aplicacdo de novas técnicas nesse
conjunto de dados para superar os resultados apresentados.

Os esforgos atuais em nossa pesquisa estdo em buscar novas
estratégias de esparsificacdo dos modelos de regressao kernel.
Além de estudos de outras técnicas que utilizam projecdes
aleatorias [16] e modelos locais [17].
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