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PONTES, F. J. Projeto Otimizado de Redes Neurais Artificiais para predi¢do da
rugosidade em processos de usinagem com a utilizacdo da Metodologia de Projeto
de Experimentos. 2011. 247 f. Tese (Doutorado em Engenharia Mecénica) —
Faculdade de Engenharia do Campus de Guaratingueta, UNESP — Univ. Estadual
Paulista, Guaratingueta, 2011.
RESUMO

O presente trabalho oferece contribuicbes a modelagem da rugosidade da peca em
processos de usinagem por meio de Redes Neurais Artificiais. Propde-se um método
para o projeto de redes Perceptron Multi-Camada (Multi-Layer Percepton, ou MLP) e
Funcédo de Base Radial (Radial Basis Function, ou RBF) otimizadas para a predi¢do da
rugosidade da peca (R,). Desenvolve-se um algoritmo que utiliza de forma hibrida a
metodologia do projeto de experimentos por meio das técnicas dos fatoriais completos
e de Variacdes Evolucionarias em Operacbes (EVOP). A estratégia adotada € a de
utilizar o projeto de experimentos na busca de configuracdes de rede que favorecam
estatisticamente o desempenho na tarefa de predicdo. Parametros de corte dos
processos de usinagem sdo utilizados como entradas das redes. O erro médio absoluto
em porcentagem (MAE%) do decil inferior das observacfes de predicdo para o
conjunto de testes é utilizado como medida de desempenho dos modelos. Com o
objetivo de validar o método proposto sdo empregados casos de treinamento gerados a
partir de dados obtidos de trabalhos da literatura e de experimentos de torneamento do
aco ABNT 12L.14. O método proposto leva a reducdo significativa do erro de predicdo
da rugosidade nas operacdes de usinagem estudadas, quando se compara Seu
desempenho ao apresentado por modelos de regressdo, aos resultados relatados pela
literatura e ao desempenho de modelos neurais propostos por um pacote
computacional comercial para otimizacdo de configuragdes de rede. As redes
projetadas segundo o método proposto possuem dispersdao dos erros de predicdo
significativamente reduzidos na comparacdo com as redes propostas pelos estudos da
literatura e pelo pacote computacional. Observa-se ainda que redes MLP atingem
resultado estatisticamente superior aos obtidos pelas melhores redes RBF.

PALAVRAS-CHAVE: Rugosidade. Redes Neurais. Otimizacdo de redes neurais.
Projeto de Experimentos. EVOP.



PONTES, F. J. Neural network optimization for prediction of surface roughness
in machining processes through Design of Experiments. 2011. 247 p. Doctoral
Thesis — Faculdade de Engenharia do Campus de Guaratinguetad, UNESP - Univ.
Estadual Paulista, Guaratingueta, 2011.

ABSTRACT

The present work offers some contributions to the area of surface roughness modeling
by Artificial Neural Networks in machining processes. It proposes a method for the
project of networks of MLP (Multi-Layer Perceptron) and RBF (Radial Basis
Function) architectures optimized for prediction of Average Surface Roughness (R,).
The method is expressed in the format of an algorithm employing two techniques from
the DOE (Design of Experiments) methodology: Full factorials and Evolutionary
Operations (EVOP). The strategy adopted consists in the sistematic use of DOE in a
search for network configurations that benefits performance in roughness prediction.
Cutting parameters from machining operations are employed as network inputs. The
mean absolute error in percentage (MAE%) of the lower decile of the predictions for
the test set is used as a figure of merit for network performance. In order to validate
the method, data sets retrieved from literature, as well as results of experiments with
AISI/SAE free-machining steel, are employed to form training and test data sets for
the networks. The proposed algorithm leads to significant reduction in prediction error
for surface roughness when compared to the performance delivered by a regression
model, by the networks proposed by the original studies data was borrowed from and
when compared to neural models proposed by a software package intended to search
automatically for optimal network configurations. In addition, networks designed
according to the proposed algorithm displayed reduced dispersion of prediction errors
in comparison to those suggested by literature and by the software package. It is also
observed that networks of MLP architecture outperform networks of RBF architecture

in the proposed task.

KEY-WORDS: Surface roughness. Neural Networks. Neural network optimization.
DOE, EVOP.



LISTA DE FIGURAS

FIGURA 1 — Retirada de material em processo de USiNagem.........c.cccvevvvereeieeseeseesreennnns 33
FIGURA 2 — Elementos em operagao de torneamento. .........cceoverereeiieneneeieesieseeee e 34
FIGURA 3 — Sequéncia dos trés instantes principais de um ciclo EDM............c.ccccccuvene. 36
FIGURA 4 — Desvios no formato de SUPerfiCies. ........ccovviieiereniiiiieie e 38
FIGURA 5 - Desvio ME&dio aritMEtiCO Ra....veeeiveeiiiiii ettt 39
FIGURA 6 — O neuronio de McCUlloch & PittS........cccueiveiieiiiiiie e 44
FIGURA 7 — Conceito de sobre-ajuste de redes. .........cveveerieeiieeiiieesee e siee e e e 48
FIGURA 8 —REUE MLP ...ttt 52
FIGURA 9 — Funcéo de base radial. ...........ccoeiuieiie e 56
FIGURA 10 — Rede neural de arquitetura RBF ...........cccoooiiiiiiiniiee e 57
FIGURA 11 — lustracdo do conceito de EVOP.........cccv i 78
FIGURA 12: Processo de construcdo e validagio de modelos ..........cccocviieiiniiiiiennnnnen, 80
FIGURA 13 - Distribui¢éo anual das publicagfes revisadas ...........cccccevvreeveneneeienenienn 85
FIGURA 14 - Processos de usinagem estudados nas publicacdes revisadas...................... 85

FIGURA 15 — Numero de preditores utilizados para constru¢cdo dos modelos nas
PUDIICACOES FEVISAUAS .....eeveeeieeeiee ettt e et e e et e et e e e e enneesraeenneeenes 94

FIGURA 16 — Natureza dos preditores utilizados para constru¢cdo dos modelos de

FEABS NMEUIAIS ...ttt ettt sttt b et ettt et e sb e bt s s et s bt e s bt e s be e e beenbeesbeenbeenneas 94
FIGURA 17 — Abordagem adotada para formacdo dos casos de treinamento.................... 96
FIGURA 18 - Natureza das saidas de rede adotadas nas publicacdes revisadas ................ 98
FIGURA 19 — Natureza das saidas de rede adotadas nas publicacdes revisadas................ o8

FIGURA 20 — Numero de ocorréncias de distintas arquiteturas de redes ao longo das
PUDTICACOES FEVISAUAS ....vvevvevieiieite ettt ettt te et e et et e e e e sneesneenree e 100
FIGURA 21 — Abordagens adotadas para definicdo de topologias nas publicacdes
Y= To - LSRR 102
FIGURA 22 — Algoritmos adotados para o treinamento de redes MLP .............ccccoc..... 104
FIGURA 23 — Critérios adotados para interrupcéo do treinamento de redes neurais de
AFQUITETUIA IMILP ... re e te e aeeeeenne e 105
FIGURA 24 — Grandezas adotadas para selec8o de redes .........ccccevvveveenennieniesiesee s 107



FIGURA 25 — Grandezas adotadas para validagao de redes............cccoervriencninicneninnn 107
FIGURA 26 — Uso de conjuntos distintos de treinamento e teste..........ccvevvevveiecreennnenn, 109
FIGURA 27 — Uso de terceiro conjunto de casos para validagao...........ccccceevveeiieieennnnnn, 110
FIGURA 28 — Erro em predigdo de curvas sintéticas com método da Descendente
MAIS INCHNATA ... et b et e e e enes 116
FIGURA 29 — Superficie em forma de sela obtida dos experimentos preliminares
USANAO @ TECNICA CCD ...ttt bbbt anes 119
FIGURA 30 — Superficie com indicacdo de regido de 6timo obtida dos experimentos
ampliados usando @ tECNICA CCD .......cuciiiiieiieiieie e e 120

FIGURA 31 — Curvas de nivel com indicacdo de regido de Otimo obtida dos

experimentos ampliados usando a tEcniCa CCD ........ccovvvveieieniciee e 120
FIGURA 32 — Superficie de erro obtida do experimento de saturagao ............c.cceeevennene. 121
FIGURA 33 — Efeitos principais —primeiro ciclo de otimizacdo de redes MLP para

dados de Sarkar et al. (2006) ........ccooeiiiieriiinieie e 154
FIGURA 34 — Efeitos de interacdo dupla — primeiro ciclo de otimizacdo de redes

MLP para dados de Sarkar et al. (2006) .........cccoeririimiiniiiniese e 155
FIGURA 35 — Gréfico de Pareto — primeiro ciclo de otimizacdo de redes MLP para

dados de Sarkar et al. (2006) —CICIO L ......ccveeiiieie e 155
FIGURA 36 — Distribuicdo dos pontos de medig&o nos corpos de prova..........c.ccceeveeene. 163
FIGURA 37 — Torno empregado para 0s experimentos de usinagem. ........cccccceeveriveenen. 164
FIGURA 38 — Rugosimetro utilizado para medicéo da rugosidade...........c.ccoceevreneruenns 165

FIGURA 39 — Evolucao de desempenho das melhores redes a cada ciclo — aplicagao
do método a curvas sintéticas — 30 casos de treinamento. .........c.cceceverererieeeiesesese s 170
FIGURA 40 — Sumario grafico da distribuicdo de erro da rede RBF otimizada —
experimento com curvas sintéticas — 30 casos de treinamento .........cccocevvevieeveeieecie e 171
FIGURA 41 — Comparagéo entre rede otimizada RBF para curvas sintéticas e melhor
rede obtida por Pontes (2006) — 30 casos de treinamento..........ccceevvveveeerieereesrieeseee e 172
FIGURA 42 — Gréfico ilustrativo da comparacdo entre a distribuicdo de predicdes
entre rede RBF dtima e melhor rede obtida por Pontes (2006) — 30 casos de

BRI AIMIEINIEO ..o ettt ettt e e e e e e e ettt e e e eeeeeee e e et eeeeeeeee e et et aaeeeeeeeere e aaaaeeaes 173



FIGURA 43 — Comparagéo entre rede otimizada RBF para curvas sintéticas e melhor

rede obtida por Pontes (2006) — 15 casos de treinamento............cccccveveeveeiieeieesieesee s 174
FIGURA 44 — Evolucdo de desempenho das melhores redes MLP a cada ciclo —

aplicacdo do método ao conjunto de dados do Artigo L.......ccccevvvierieriesieiiene e 178
FIGURA 45 — Sumario grafico da distribuicdo de erro da rede MLP dtima —

experimento com dados dO ArtIJO L .....ceoiiiiiiiieecie e 179
FIGURA 46 — Resposta da rede MLP 6tima para dados do Artigo 1 — AA versus Vc.... 180
FIGURA 47 — Resposta da rede MLP 6tima para dados do Artigo 1 — AA versus f........ 180
FIGURA 48 — Resposta da rede MLP otima para dados do Artigo 1 — AA versus ap ..... 181
FIGURA 49 — Resposta da rede MLP 6tima para dados do Artigo 1 — f versus ap.......... 181

FIGURA 50 — Teste de hipOtese para médias iguais de erro de predicdo entre a

melhor rede MLP obtida pelo método e resultado do Artigo 1.......cccccvevveveiieeciieciecinnn, 182
FIGURA 51 — Diagrama de caixa do teste de hipdtese entre erro de predicdo da

melhor rede MLP obtida pelo metodo e resultado do Artigo L.......cccooevvvieiiiinnnenenn. 183
FIGURA 52 — Analise de regressdo do conjunto de dados obtido do Artigo 1................ 184

FIGURA 53 — Teste de hipotese para médias iguais de erro de predicdo em MAE%
entre a melhor rede MLP obtida pelo método e modelo de regressdo - Artigo 1 ............. 185
FIGURA 54 — Diagrama de caixa do teste de hipltese para comparacdo entre a
melhor rede MLP obtida pelo metodo e modelo de regressdo para o Artigo 1................ 186
FIGURA 55 — Comparacéo entre erro de predicdo em MAE% da melhor rede MLP
obtida pelo método e da melhor rede apontada pelo pacote computacional - Artigo 1.... 187
FIGURA 56 — Comparacdo entre a melhor rede MLP obtida pelo método e melhor
rede apontada pelo pacote computacional para dados do Artigo 1.........ccceeevivviiniininnnne 188
FIGURA 57 — Evolugcdo de desempenho das melhores redes RBF a cada ciclo —
aplicacdo do método ao conjunto de dados do Artigo L........cccccevievievieieenie e 189
FIGURA 58 — Comparacao entre redes otimizadas RBF e MLP - dados do Artigo 1 ..... 190
FIGURA 59 — Evolucéo de desempenho das melhores redes MLP a cada ciclo —
aplicacdo do método ao conjunto de dados do Artigo 2.........ccevevveieriiiciese e 193
FIGURA 60 — Sumario grafico da distribuicdo de erro da rede MLP étima —

experimento COmM dados O AITIJO 2 ....cveeiieieiieiie et 194



FIGURA 61 — Teste de hipoGtese para médias iguais de erro de predicdo entre a
melhor rede MLP obtida pelo método e resultado do Artigo 2........cccccvevveveececciecciecnnn, 195
FIGURA 62 — Analise de regressdo do conjunto de dados obtido do Artigo 2................ 196
FIGURA 63 — Teste de hipotese para médias iguais de erro de predicdo em MAE%
entre a melhor rede MLP obtida pelo método e modelo de regressao - Artigo 2 ............. 197
FIGURA 64 — Diagrama de caixa do teste de hipbtese para comparacdo entre a
melhor rede MLP obtida pelo método e modelo de regressédo para o Artigo 2................ 198
FIGURA 65 — Comparacéo entre erro de predicdo em MAE% da melhor rede MLP
obtida pelo método e da melhor rede apontada pelo pacote computacional - Artigo 2.... 199
FIGURA 66 — Comparacdo entre a melhor rede MLP obtida pelo método e melhor
rede apontada pelo pacote computacional para dados do Artigo 2........cccceeeveeevivevieenen. 200
FIGURA 67 — Evolucdo de desempenho das melhores redes RBF a cada ciclo —
aplicacdo do método ao conjunto de dados do Artigo 2.......cccvvevvereresieiene e 201
FIGURA 68 — Comparacéo entre rede otimizada RBF e rede otimizada MLP para
(0 F=To [0 1S [ I AN 1 £ T To 1O 202
FIGURA 69 — Evolugdo de desempenho das melhores redes MLP a cada ciclo —
aplicacdo do método ao conjunto de dados do Artigo 3........cccvveiiieiiniiieieesieere e 205
FIGURA 70 — Sumario grafico da distribuicdo de erro da rede MLP 6tima —
experimento com dados dO AItIgO 3 .......coviiiiieieiiee e 206

FIGURA 71 — Teste de hipotese para médias iguais de erro de predicdo entre a

melhor rede MLP obtida pelo método e resultado do Artigo 3.........cccceveiienieieieneiennns 207
FIGURA 72 — Diagrama de caixa do teste de hipdtese entre erro de predicdo da

melhor rede MLP obtida pelo método e resultado do Artigo 3.........cccceveiiiniieneneiennns 208
FIGURA 73 — Analise de regressdo do conjunto de dados obtido do Artigo 3................. 209

FIGURA 74 — Teste de hipoOtese para médias iguais de erro de predicdo em MAE%
entre a melhor rede MLP obtida pelo método e modelo de regressao - Artigo 3 ............. 210
FIGURA 75 — Diagrama de caixa do teste de hipltese para comparacdo entre a
melhor rede MLP obtida pelo método e modelo de regressao para o Artigo 3................. 211
FIGURA 76 — Comparacéo entre erro de predicdo em MAE% da melhor rede MLP

obtida pelo método e da melhor rede apontada pelo pacote computacional - Artigo 3.... 212



FIGURA 77 — Comparacdo entre a melhor rede MLP obtida pelo método e melhor
rede apontada pelo pacote computacional para dados do Artigo 3.........cccccevveviereernnnne,
FIGURA 78 — Evolucdo de desempenho das melhores redes RBF a cada ciclo —
aplicacdo do método ao conjunto de dados do Artigo 3.......cccervriiererisieiene e
FIGURA 79 — Evolucdo de desempenho das melhores redes MLP a cada ciclo —
aplicacdo do método aos resultados dos experimentos de usinagem ..........ccocevevervenene.
FIGURA 80 — Sumario grafico da distribuicdo de erro da rede MLP dtima —
experimento com resultados dos experimentos de USINAgEM..........ccccuvrerrieereerieerienrieneens
FIGURA 81 — Anélise de regressdio do conjunto de dados resultante dos
EXPErimentoS de USINAJEM .......ciueiie e iee e e e sie et te e ae e s et e e sr e e s teesteesteesteeneanneaneeas
FIGURA 82 — Teste de hipoOtese para médias iguais de erro de predicdo em MAE%
entre a melhor rede MLP obtida pelo método e modelo de regressdo obtido dos
resultados dos experimentos de USINAgEM.........oiuiiieiierierie e
FIGURA 83 — Diagrama de caixa do teste de hipdtese entre erro de predicdo da
melhor rede MLP obtida pelo método e erro do modelo de regressdo para resultados
dos experimentos A USTNAGEM .......cviiiiieieiie ettt b e sne e
FIGURA 84 — Comparacdo entre melhor rede MLP obtida pelo método e melhor
rede apontada pelo pacote computacional para resultados dos experimentos de
U] =10 < RSO SP TR UR PP
FIGURA 85 — Diagrama de caixa da comparacéo entre erro de predicdo da melhor
rede MLP obtida pelo método e melhor rede apontada pelo pacote computacional
para resultados dos experimentos de USINAGEM........c.eevveerieereeeiee e e see e ee e e seee e
FIGURA 86 — Evolucdo de desempenho das melhores redes RBF a cada ciclo —
aplicacdo do método aos resultados dos experimentos de usinagem ...........ccoceeevvererennenn,
FIGURA 87 — Comparacdo entre rede otimizada RBF e rede otimizada MLP para

dados resultantes dos experimentos de USINAGEIM .......ccuviieiieiieiieiie e e e e e see e



LISTA DE TABELAS

TABELA 1 — Niveis dos fatores durante a aplicacdo do método para otimizacao
de redes para curvas sintéticas — 30 casos de treinamento —ciclosde 1a9............... 167
TABELA 2 — Niveis dos fatores durante a aplicacdo do método para otimizacao
de redes para curvas sintéticas — 30 casos de treinamento — ciclos de 10a 18........... 168
TABELA 3 — Pontos centrais e melhores configurac6es de rede obtidos ao longo
da aplicacdo do método para curvas sintéticas — 30 casos de treinamento. ................ 169
TABELA 4 — Configuracdo de rede neural RBF otimizada para predicdo da
rugosidade para curvas sintéticas — 30 casos de treinamento..........c.cccccvvveveeeeeieennenn 170
TABELA 5 — Desempenho de rede neural RBF otimizada para predicdo da
rugosidade para curvas sintéticas — 30 casos de treinamento..........c.cccccevveveereeceennn 171
TABELA 6 — Configuracdo de rede neural RBF otimizada para predicdo da
rugosidade para curvas sintéticas — 15 casos de treinamento..........ccccccevvververivereennens 174
TABELA 7 — Niveis dos fatores durante a aplicacdo do método para otimizacao
de redes usando dados dO AITIJO L.......coviiiiiiiiieie e 176
TABELA 8 — Pontos centrais e melhores configuracdes de rede obtidos ao longo
da aplicacdo do método ao conjunto de dados do Artigo L.........ccccevvevveevieciieseesinenn 177
TABELA 9 — Configuracdo de rede neural MLP otimizada para predicdo da
rugosidade usando 0S dados dO ArtIgO L.....ccccveiieeiieeiie e 178
TABELA 10 — Desempenho de rede neural MLP otimizada para predicdo da
rugosidade usando 0S dados d0 ArtIgO L.....cccceeieeiieeiie e 178
TABELA 11 — Configuracdo de rede neural RBF otimizada para predicdo da
rugosidade com uso dos dados do Artigo L.......ccceveeiieiiie i 189
TABELA 12 — Desempenho de rede neural RBF otimizada para predi¢do da
rugosidade com uso dos dados do Artigo L........cccevveieiiieiie i 189
TABELA 13 — Niveis dos fatores durante a aplicacdo do método para otimizacao
de redes usando dados dO AITIZO 2......ccveiieiieiiiiie e 192
TABELA 14 — Pontos centrais e melhores configuracBes de rede obtidos ao

longo da aplicagdo do método ao conjunto de dados do Artigo 2.........ccccvevevierinnenn, 192



TABELA 15 — Configuragdo de rede neural MLP otimizada para predi¢do da
rugosidade usando 0S dados d0 ArtigO 2........ccveieeieeiieee e 193
TABELA 16 — Desempenho de rede neural MLP otimizada para predicdo da
rugosidade com 0S dados dO AMTIZO 2 ....ccvvevieiiiiieieeie e 194
TABELA 17 — Configuracdo de rede neural RBF otimizada para predicdo da
rugosidade com uso dos dados d0 AItIJO 2........ccueevirieiieiie e 201
TABELA 18 — Desempenho de rede neural RBF otimizada para predicdo da
rugosidade usando 05 dados A0 ArTIgO 2........ccveiieiiiieiie e 201
TABELA 19 — Niveis dos fatores durante a aplicacdo do método para otimizacao
de redes usando dados d0 ArtigO 3........cceiieiieiie e 204
TABELA 20 — Pontos centrais e melhores configuracdes de rede obtidos ao
longo da aplicacdo do método ao conjunto de dados do Artigo 3.........cccceevevveiieennnnn 205
TABELA 21 — Configuracdo de rede neural MLP otimizada para predi¢do da
rugosidade usando 0S dados dO Artig0 3.......cveiiiiiiiiiriee e 206
TABELA 22 — Desempenho de rede neural MLP otimizada para predicdo da
rugosidade com 0S dados dO ArtIgO 3 .....c.eoeiiiiiiieie e 206
TABELA 23 — Configuracdo de rede neural RBF otimizada para predicdo da
rugosidade com uso dos dados do Artigo 3.......cceeveeiieiiie s 214
TABELA 24 — Desempenho de rede neural RBF otimizada para predicdo da
rugosidade usando 0S dados do ArtIgO 3.....ccuveiieeiie e s 215
TABELA 25 — Niveis dos fatores durante a aplicacdo do método para otimizacao
de redes usando resultados dos experimentos de USINAgeM ..........cccevveereeerieerieesenens 217
TABELA 26 — Pontos centrais e melhores configuracGes de rede obtidos ao
longo da aplicacdo do método aos resultados dos experimentos de usinagem. .......... 218
TABELA 27 — Configuracdo de rede neural MLP otimizada para predicdo da
rugosidade usando os resultados dos experimentos de usinagem..........ccccceevvveeveenen. 219
TABELA 28 — Desempenho de rede neural MLP otimizada para predicdo da
rugosidade usando os resultados dos experimentos de USiNagem .........cccevververveenns 219
TABELA 29 — Configuracdo de rede neural RBF otimizada para predicédo da

rugosidade com uso dos resultados dos experimentos de uSinagem .........ccccoevevvernnns 226



TABELA 30 — Desempenho de rede neural RBF otimizada para predi¢do da
rugosidade com uso dos resultados dos experimentos de usinagem...........cccccveeveennene
TABELA 31 — Comparativo dos erros de predicdo entre os modelos de RNAs

otimizados e erros obtidos por outros MOMElOS ..........ccovvvviiiiienierie e



LISTA DE QUADROS

QUADRO 1 — Hipdteses presentes em uma ANOVA para dois fatores. ..................... 65
QUADRO 2 — Formulas para andlise de variancia para dois fatores em dois

DHVEIS. 1ttt et bbbt h et b Rt Rt be Rt et b e Rttt ne e b enes 65
QUADRO 3 - Formulas para analise de variancia em dois Niveis. .........c.cccceeveeveennene. 67

QUADRO 4 - Sumario das decisbes sobre redes tomadas nas publicagdes
=V ST Vo PSPPSR 88
QUADRO 5 - Sumario das decisGes sobre redes tomadas nas publicacdes
FEVISAUAS ...ttt bbb r et bRttt b n et enes 89

QUADRO 6 — Fatores e niveis do arranjo interno - experimento exploratorio

IVILP . ettt E R b et ettt R e Reebeere st et nne e 124
QUADRO 7 — Fatores e niveis do arranjo externo - experimento exploratorio

Y P PRP 124
QUADRO 8 — Fatores utilizados para a otimizagao de redes MLP............ccccccevrnnne. 131
QUADRO 9 — Arranjo fatorial completo - a otimizacdo de redes MLP..................... 133
QUADRO 10 — Fatores utilizados para a otimizagdo de redes RBF .............ccccceouene. 134
QUADRO 11 - Arranjo fatorial completo utilizado durante a otimizacao de redes

R e arres 135
QUADRO 12 - Fatores de entrada da curva sintética utilizada para validacéo ......... 158
QUADRO 13 — Fatores de entrada do conjunto de treinamento - Artigo 1................ 159
QUADRO 14 — Fatores de entrada do conjunto de treinamento - Artigo 2................ 160
QUADRO 15 — Fatores de entrada do conjunto de treinamento - Artigo 3................ 160
QUADRO 16 — Composicdo quimica do ago ABNT 12L14 ......cccoeeiviininiieieine 161

QUADRO 17 — Fatores de entrada, ruidos e respectivos niveis utilizados nos

eXPErimentoS de USINAGEM ....c..iiiieieiie e seesieesree e et este et e e beebeetesreesseesreeaneesree e 162



AlSI
Al
Al203
ANOVA
Cr
DOE
EDM
EVOP
GB
HRC
IJAMT
JBSMSE
MAE
MLP
Nb
RAM
RBF
rpm
RNA
SiC

Ti
TiAIN
TRM

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

American Iron and Steel Institute

Aluminio

Trioxido de Aluminio

Analysis of Variance

Cromo

Design of Experiments

Electrical Discharge Machining

Evolutionary Operations

Giga Byte

Rockwell C Hardness

International Journal of Advanced Manufacturing Technology
Journal of Brazilian Society of Mechanical Scientists and Engineers
Mean Absolute Error

Multi-Layer Perceptron

Niobio

Random Access Memory (Memoria de acesso aleatorio)
Radial Basis Function

Rotagdes por minuto

Rede Neural Artificial

Carbeto de Silicio

Titanio

Nitreto de Aluminio e Titanio

Taxa de Remogéo de Material



f()
E
I:crl'tico

¢,

O «

LISTA DE SIMBOLOS

Numero de niveis do fator experimental A

Fator experimental genérico A

Ampere

Profundidade de Usinagem

Probabilidade do Erro Tipo |

Numero de niveis do fator experimental B

Fator experimental genérico B

Probabilidade do Erro Tipo Il

Coeficiente do Modelo de Regressdo

Constante multiplicadora na formula 4 para Rugosidade
Expoente da Velocidade de Corte na formula 4 para Rugosidade
Expoente do Avango de Corte na formula 4 para Rugosidade
Expoente da Profundidade de Usinagem na formula 4 para Rugosidade

Vetor resposta desejada para vetor de saida proveniente da camada oculta

Residuo

Funcéo Exponencial

Termo de Erro

Somatorio

Avanco

Funcdo de Ativacgéo

Estatistica de teste utilizada pela Analise de Variancia
Valor Critico da Estatistica de Teste F

Fungéo de Base Radial i

gramas

Matriz de Elemento (i,j) igual a entrada da i-ésima unidade de saida,
quando o j-ésimo caso de treinamento é executado
Matriz Pseudo-Inversa

Transposta da Matriz G

Funcéo de saida da Rede Neural RBF



mm
mm/v
m/min

m/s

Hipdtese nula

Hipotese alternativa

Numero de fatores experimentais

NUmero de unidades radiais vizinhas

Comprimento de amostragem do perfil

Comprimento de amostragem

Valor da Funcgdo de Minimos Quadrados

Milimetro

Milimetros por volta

Metros por minutos

Metros por Segundo ao quadrado

Linha Média

Micrometro

Microsegundo

Hiper-Centro Vetorial da Funcéo de Ativacéo j

Numero de amostras ou de réplicas

Numero de Parametros Livres da Rede / Dimensdo da Funcgéo de Erro
NUmero de corridas experimentais

NUmero de vetores de entrada

Raio de Ponta da Ferramenta

Rugosidade Média

Rugosidade Maxima

Coeficiente de Determinagao

Erro Residual

Soma de Quadrados Total

Soma de Quadrados Devida aos Tratamentos de linha (Fator A)
Soma de Quadrados Devida aos Tratamentos de coluna (Fator B)
Soma de Quadrados Devida a Interacdo entre Fatores A e B
Soma de Quadrados Devida ao Erro Experimental

Parametro de Largura da Fungédo Radial

Espaco Vetorial Unidimensional



Ton Periodo de descarga

Tost Periodo de intervalo

Ve Velocidade de corte

VB max Desgaste de flanco maximo

Xi Entrada i da rede RBF

X Média amostral

X Vetor de entrada

X" Espaco vetorial de entrada de n dimensdes

7’ Distribuicéo qui-quadrado

Vi Valor absoluto da ordenada do perfil medido em relacdo a linha média
Yi Saida do modelo polynomial quadratico completo

Vi Média das n; Observacdes no nivel x;

Vi Saida da rede RBF

y(X) Saida da rede RBF em funcéo do vetor de entrada X

ly(X)| Valores Absolutos dos Desvios Medidos em Relacéo a Linha Média
Wi Valor do peso da sinapse i

Wy Fator constante

% Porcentagem

1-o Nivel de confianca do teste

1-B Poder do teste

° Graus



1.1
1.2
1.3
131
1.3.2
1.4
1.5
1.6
1.7

2.1

2.2

2.3

2.4

2.4.1
2.4.2
2.4.3
2.4.4
245
2.4.6
2.4.7
2.4.8
2.5

251
2.5.2
2.5.3
2.5.4
2.5.5

SUMARIO

INTRODUCAO

Considerag6es Iniciais

Justificativa e Relevancia

Objetivos

Objetivo Geral

Obijetivos Especificos

Delimitagdes do Trabalho

Caréter Inedito

Metodologia

Organizacdo do Texto

REVISAO DA BIBLIOGRAFIA

Usinagem e Torneamento

Usinagem por Descargas Elétricas

Rugosidade da Peca

Redes Neurais Artificiais

Consideragdes Gerais

Historico das Redes Neurais Artificiais
Aprendizado

Projeto de Redes Neurais

Redes de Arquitetura MLP (Perceptron Multi-Camada)
Treinamento de Redes MLP

Redes de Arquitetura RBF (Funcdo de Base Radial)
Projeto e Treinamento de Redes RBF

Metodologia de Projeto e Anélise de Experimentos
Consideragdes Gerais

Fatoriais Completos

Analise de Variancia (ANOVA)

Testes para Significancia

Modelos de Regressdo Linear

26
26
27
28
28
28
29
29
30
31
33
33
35
37
42
42
44
46
48
52
53
55
58
61
61
62
63
68
68



2.5.6 Medidas de Adequacdo de Modelos de Regresséao 74

2.5.7 Analise Residual 74
2.5.8 Testes para Falta de Ajustes Dos Modelos 75
2.5.9 Variagdes Evolucionarias em Operagdes (EVOP) 77
2.6 O Conceito de Modelagem 79
3 A MODELAGEM DA RUGOSIDADE DA PECA POR REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS 81
3.1  Consideracdes Iniciais 81
3.2  Redes Neurais Aplicadas a Processos de Usinagem 81
3.3  Caracterizacdo dos Trabalhos Analisados 84
3.4  Definicdo do Problema e Coleta de Dados 91
3.5  Selecdo e Adequacdo de Modelos 99
3.6  Validacdo de Modelos 108
3.7 Conclusodes 112
4 OTIMIZACAO DE REDES NEURAIS BASEADA EM PROJETO DE
EXPERIMENTOS 114
4.1  Consideraces Iniciais 114
4.2  Escopo da Proposta 114
4.3  Evolucéo do Trabalho 115
4.3.1 Concepc¢édo do Método Interativo 115
4.3.2 O Problema com Redes de Arquitetura RBF 123
4.3.3 A Definicdo da Variavel de Saida 126
4.4 Apresentacdo e Detalhamento do Método 127
4.4.1 Conceito 127
4.4.2 Definicdes 128
4.4.3 Recomendac0es Bibliograficas observadas 129
4.4.4 Definicdo dos Fatores e Arranjos Experimentais 131
4441 Fatores para experimentos com redes MLP 131
4.4.4.2 Arranjo experimental para redes MLP 132
4.4.4.3 Fatores para experimentos com redes RBF 134

4.4.4.4 Arranjo experimental para redes RBF 134



4.4.5 Algoritmo Geral 135

4.4.6 Detalhamento das Sub-rotinas 143
4.4.6.1 Estabelecer Ponto Central do Arranjo 143
4.4.6.2 Estabelecer Intervalos Entre Niveis dos Fatores 144
4.4.6.3 Estabelecer Niveis dos Fatores do Arranjo 146
4.4.6.4 Executar ciclo experimental de treinamento, selecéo e validacdo das
redes 146
4.4.6.5 Tabular resultados dos testes de validacdo 147
4.4.6.6 Analisar resultados dos testes de validacéo 147
4.4.6.7 Determinar Melhor Configuracéo Ciclo Atual 148
4.4.6.8 Estabelecer novo Ponto central do Arranjo 149
4.4.6.9 Reduzir Intervalos Entre Niveis dos Fatores 151
45  Validacdo do Método 151
5 APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS 153
5.1 Considerag0es Iniciais 153
5.2 Realizacdo e Anélise dos Experimentos 153
5.3  Caracterizacdo dos Trabalhos Utilizados para Validagéo 157
5.3.1 Curvas Sintéticas 157
5.3.2 Artigos da Literatura 158
5.3.3 Experimentos de Usinagem 161
5.4  Aplicacdo do Método a Curvas Sintéticas 166
5.4.1 Valores Iniciais e Desenvolvimento 166
5.4.2 Resultados da Aplicacdo do Método 167
5.4.3 Comparacgdo com Resultados do Trabalho Original 172
5.4.4 Repeticdo do Estudo Utilizando Conjunto de Dados Contendo 15 Casos de
Treinamento 173
5.5 Aplicacdo do Método a Conjuntos de Dados Extraidos da Literatura 175
5.5.1 Aplicacdo do Método a Dados do Artigo N° 1 175
5511 Valores Iniciais e Desenvolvimento 175
55.1.2 Resultados da Aplicacdo do Método 176

55.1.3 Comparacdo com Resultados do Trabalho Original 182



55.14 Comparagdo com Resultados de Modelo de Regressdo Mdltipla 183

55.15 Comparacdo com Resultados da Ferramenta Automatica de Otimizacao
de Redes 186
55.1.6 Reprodugéo do Estudo com Redes de Arquitetura RBF 188
5.5.2 Aplicacdo do Metodo a Dados do Artigo N° 2 191
5521 Valores Iniciais e Desenvolvimento 191
55.2.2 Resultados da Aplicacdo do Método 191
55.2.3 Comparacdo com Resultados do Trabalho Original 194
55.2.4 Comparacdo com Resultados de Modelo de Regressédo Multipla 195
55.25 Comparacdo com Resultados da Ferramenta Automatica de Otimizacao
de Redes 198
55.2.6 Reproducéo do Estudo com Redes de Arquitetura RBF 200
5.5.3 Aplicacdo do Método a Dados do Artigo N° 3 203
55.3.1 Valores Iniciais e Desenvolvimento 203
55.3.2 Resultados da Aplicacdo do Método 203
55.3.3 Comparacdo com Resultados do Trabalho Original 207
55.34 Comparacdo com Resultados de Modelo de Regresséo Multipla 208
55.35 Comparacdo com Resultados da Ferramenta Automatica de Otimizacao
de Redes 211
5.5.3.6 Reproducdo do estudo com redes de arquitetura RBF 213
5.6 Aplicagdo do Método a Resultados Experimentais No Torneamento de Ago de
Corte Facil ABNT 12L.14 216
5.6.1 Valores iniciais e desenvolvimento 216
5.6.2 Resultados da aplicacdo do método 216
5.6.3 Comparacdo com resultados de modelo de regressdo multipla 220
5.6.4 Comparacdo com resultados de ferramenta automatica de otimizacao de redes
223
5.6.5 Reproducdo do estudo com redes de arquitetura RBF 225
5.7  ConsideracOes sobre os Resultados Obtidos 227



5.8 Comentarios sobre o Custo Computacional da Aplicagdo do Método Proposto

229

6 CONCLUSOES E SUGESTOES PARA PESQUISAS FUTURAS 232

6.1  Conclusdes 232

6.2  Sugestdes para Pesquisas Futuras 233

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 236
APENDICE A Conjuntos de dados formados a partir de curvas sintéticas para

treinamento e teste de redes 250

APENDICE B Conjuntos de dados extraidos do artigo 1 para treinamento e teste

de redes 253

APENDICE C Conjuntos de dados extraidos do artigo 2 para treinamento e teste

de redes 255

APENDICE D Conjuntos de dados extraidos do artigo 3 para treinamento e teste

de redes 258

APENDICE E Conjunto de testes resultante dos experimentos de usinagem com

aco ABNT 12L.14 e utilizado para teste de redes 259



26

1 INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

A industria de usinagem enfrenta atualmente um cenario caracterizado pela
concorréncia extrema, por margens operacionais estreitas e por um mercado
consumidor cada vez mais exigente. Enfrenta também os desafios técnicos impostos
por requisitos complexos de forma e por estreitos limites de especificacdo, pela
frequente introdugdo de novos materiais de dificil usinagem, de novos tipos de
ferramentas de corte e de novas variantes de operacdo (tais como o torneamento duro),
que dao origem a processos governados por fenbmenos fisicos distintamente néo-
lineares e com objetivos conflitantes (KARPAT & OZEL, 2007; ARANTES, 2007;
SINGH & RAO, 2007; CUS & ZUPERL, 2006).

Em funcédo dos fatores mencionados, a obtencéo de estimativas de parametros de
usinagem tais como rugosidade e vida da ferramenta para novos processos ou
materiais tem se tornado um importante diferencial competitivo. Diversos
pesquisadores tém proposto a utilizacdo de modelos de usinabilidade como solugéo
para o problema (OKTEM, 2009; KARAYEL, 2009; CUS & ZUPERL, 2006).

Uma é&rea para a qual modelos de usinabilidade tém sido intensivamente
investigados é a de qualidade de superficie, caracterizada principalmente pela
rugosidade de peca (OZEL & KARPAT, 2005). Trata-se de um requisito essencial ao
consumidor em razdo de seu impacto sobre o desempenho do produto (OKTEM, 2009;
AMBROGIO ET AL., 2008; TAMIZHARASAN ET AL., 2006). O processo de
formacdo da rugosidade é complexo, sendo governado por fatores fisico-quimicos, e é
extremamente ndo linear (KARAYEL, 2009; SINGH & RAO, 2007; CUS &
ZUPERL, 2006).

Uma abordagem freqliente na literatura para a modelagem da rugosidade tem
sido o uso de redes neurais artificiais, ou RNAs, as quais correspondem a um dos
paradigmas da inteligéncia artificial (BENARDOS & VOSNIAKOS, 2003). O uso de

RNAs para o controle estatistico da rugosidade, no entanto, é caracterizado por grande
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variacdo nas técnicas utilizadas e pela falta de consenso quanto a sua eficécia e
eficiéncia (CORREA ET AL., 2009; CAYDAS & HASCALIK, 2007).

A proposta desta tese € desenvolver um método de projeto de Redes Neurais
Artificiais de arquiteturas Perceptron Multi-Camada (Multi-Layer Percepton, ou MLP)
e Funcéo de Base Radial (Radial Basis Function, ou RBF) otimizadas para a predi¢ao
da rugosidade da peca (R,) em processos de usinagem combinando distintos principios
da Metodologia de Projeto de Experimentos, tais como a técnica de Fatoriais
Completos e a técnica de Variacdes Evolucionarias em Operacdes (Evolutionary
Operations, ou EVOP).

1.2 JUSTIFICATIVA E RELEVANCIA

As justificativas para a realizacdo do projeto provém das necessidades
enfrentadas pela industria manufatureira e também dos problemas apontados por
diversos autores com relacéo ao projeto e utilizacdo de redes neurais para aplicacdo em

processos de usinagem, e podem ser agrupadas nas seguintes categorias:

* Importancia da modelagem nos processos de usinagem: em funcdo da
necessidade de eficiéncia econdmica, diversos autores preconizam a utilizacao
de modelos como funcdes objetivo para otimizacdo e simplificacdo de
processos (REDDY & RAO, 2005; PAIVA ET AL., 2009; SINGH & RAO,
2007);

* Lacunas em métodos de projeto para redes neurais: muitos autores apontam
para a inexisténcia de métodos sistematicos de projeto como entrave ao uso de
RNAs (ZHONG ET AL., 2006; ZANCHETTIN ET AL., 2005). Afirma-se
também ser necessaria grande quantidade de dados para a obtencdo de modelos
eficazes (DHOKIA ET AL., 2008; CERVELLERA ET AL., 2007; KARNIK ET
AL., 2008; AMBROGIO ET AL., 2008; BAGCI & ISIK, 2006).

* Oportunidade de melhoria na qualidade dos estudos de modelagem da
rugosidade por meio de RNAs: o estudo da literatura disponivel sobre o tema

revela extenso uso de tentativa e erro, desconsideracdo de principios de neuro-



28

computacdo e estatistica na modelagem, raro uso da metodologia de Projeto de
Experimentos (DOE) e escasso emprego de arquiteturas de rede diferentes de
MLPs para a modelagem (PONTES ET AL., 2010; ERZURUMLU & OKTEM,
2007).

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo geral desta tese é desenvolver um método para o projeto de redes
neurais com desempenho 6timo na predicédo da rugosidade da peca (R,) em processos
de usinagem. O método proposto envolvera a utilizacdo da metodologia de Projeto de

Experimentos (DOE) tais como Fatoriais Completos e Operacdo Evolucionéria.

1.3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos desta tese incluem:

e Obter modelos de predicdo de rugosidade da peca com desempenho
superior ao apresentado por modelos de redes projetadas segundo a pratica
vigente;

e Obter modelos de predicdo de rugosidade da peca com desempenho
superior ao apresentado por modelos de redes projetadas automaticamente
por meio de ferramenta computacional;

e Obter modelos de predicdo de rugosidade da peca com desempenho
superior ao apresentado por modelos obtidos isoladamente por modelos
baseados nos métodos dos minimos quadrados;

e Comparar o desempenho de predicdo de rugosidade de duas arquiteturas
distintas de redes neurais, a saber: Perceptrons Multi-Camada e Funcges
de Base Radial.
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1.4 DELIMITACOES DO TRABALHO

Este trabalho estudara redes neurais de arquitetura Perceptron Multi-Camada e
Funcdo de Base Radial aplicadas a predicdo da rugosidade em processo de
torneamento e usinagem por descarga elétrica.

Os resultados obtidos ndo deverdo ser extrapolados para outras arquiteturas de
redes neurais que néo as incluidas nesta tese. Também néo deverdo ser extrapolados
para outros processos de usinagem, materiais usinados ou tipos de ferramentas de

corte.

1.5 CARATER INEDITO

O presente projeto pretende inovar em relagdo ao estado atual da pesquisa sobre
0 tema nos seguintes aspectos:

e na definicdo da otimizacdo de redes como sendo a busca por um dominio
de parametros que resulte em topologias de rede com distribuicéo de erro
favoravel a ocorréncia de erro minimo de predi¢do (em oposicédo a busca
pela minimizagcdo de um estimador pontual de desempenho, tal como o
erro médio);

e na utilizacdo de uma estratégia hibrida de Projeto de Experimentos que
inclui o uso de Fatoriais Completos e de uma adaptagcdo da técnica de
Operacéo Evolucionaria ao projeto de redes neurais;

e na abordagem do problema do projeto de redes como um problema de
elaboracdo de modelos, com solucdo baseada em fundamentos estatisticos
e nas boas praticas recomendadas por autores do campo da
neurocomputagéo;

e na proposta de um método sequencial e bem definido (sob a forma de
algoritmo) para projeto de redes neurais para predigdo da rugosidade em
processos de usinagem, que permita identificar configuracfes de rede com
a maxima exatiddo possivel na predicdo para um dado conjunto de
treinamento;

e na exploracdo da otimizacdo de rede neurais da arquitetura Funcdo de
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Base Radial (RBF).

O caréter inédito desta tese é corroborado por artigos internacionais produzidos a
partir dos resultados obtidos. Até o momento, dois artigos ja foram publicados
(PONTES ET AL., 2010a; PONTES ET AL., 2010b) nos seguintes periodicos:
International Journal of Advanced Manufacturing Technology (IJAMT) and Journal of
Brazilian Society of Mechanical Sciences and Engineering (JBSMSE). Alguns outros

se encontram em processo de revisao.

1.6 METODOLOGIA

A anélise da literatura revela que a maioria dos estudos sobre predicdo da
rugosidade por redes neurais segue uma sequéncia comum de atividades que inclui a
delimitacdo do problema, a definicdo de uma estratégia experimental, a coleta de
dados, a escolha de uma arquitetura e topologia de rede, treinamento da rede, analise
de dados, selecdo do modelo de rede, e algum tipo de validacdo dos resultados. Esta
sequéncia apresenta forte semelhanca com o arcabouco conceitual de construcdo e
validacdo de modelos proposto por Montgomery et al. (2008) e por Montgomery &
Runger (2007) para a anélise de regressdo mdltipla e previsdo de séries temporais. O
método experimental de pesquisa aparece como mais adequado, tendo em vista que €
possivel, pelo uso de ferramentas computacionais, manter todas as variaveis de projeto
sob controle.

A metodologia do Projeto de Experimentos (DOE) sera utilizada, mais
especificamente as técnicas de Fatoriais Completos e a Operacdo Evolucionaria. Os
fatores do DOE (as variaveis independentes) serdo 0s parametros de projeto das redes
neurais. O planejamento experimental tera por meta identificar topologias e
parametros de redes neurais que otimizem as habilidades de predicdo das redes;
objetivard também avaliar a importancia relativa de cada parametro de projeto no
desempenho da rede e investigar as possiveis interacfes entre os niveis dos fatores de
projeto. A variavel dependente serd a medida do desempenho das redes na predicdo da

rugosidade. A grandeza utilizada para medi¢cdo do desempenho sera o erro medio
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absoluto do decil inferior das observacGes de uma topologia de rede, expresso em
porcentagem. Grandezas baseadas no erro médio absoluto sdo as mais utilizadas na
literatura (PONTES ET AL., 2010a). Os modelos de RNAs e o0s experimentos
planejados para otimizacdo de seus fatores serdo realizados com a ajuda de
ferramentas computacionais.

Inicialmente aplicar-se-4 o método proposto a resultados provenientes de
modelos simulados e, em seguida, a resultados experimentais obtidos da literatura
disponivel sobre predicdo de rugosidade por outros métodos. Para cada etapa, 0s
resultados obtidos serdo analisados e interpretados. Os resultados das predigdes serdo
comparados aos resultados obtidos da literatura e também aos resultados de predi¢cdes
de redes geradas por outros métodos. A validacdo do método proposto sera realizada
por meio de experimentos de usinagem, que dardo origem a conjuntos de treinamento
e testes. As redes Otimas obtidas pela aplicacdo do método serdo aplicadas a predicao
da rugosidade da peca para o conjunto de testes e avaliadas por seu desempenho nesta
tarefa.

Desta forma, pode-se classificar o trabalho a ser realizado, quanto a sua natureza,
como pesquisa aplicada (APPOLINARIO, 2006). Em relacdo ao seu objetivo o
trabalho se classifica como sendo Normativo (GIL, 2009; BERTRAND & FRANSOO,
2002), com abordagem quantitativa (CRESWELL & PLANO CLARK, 2007). O
método utilizado sera o experimental (BRYMAN, 1989) e também Modelagem e
Simulacdo (BERTRAND & FRANSOO, 2002).

1.7 ORGANIZACAO DO TEXTO

Esta tese estd organizada em seis capitulos. Neste primeiro capitulo o problema
da modelagem da rugosidade da peca por meio de redes neurais foi contextualizado.
Foram apresentadas as justificativas para a escolha do tema e sua relevancia, 0s
objetivos, as delimita¢Ges do trabalho, seu carater inédito e a metodologia de pesquisa
a ser seguida, finalizando com este paragrafo sobre a organizacdo do texto.

O Capitulo 2 traz uma revisdo da bibliografia sobre processos de usinagem,

Redes Neurais Artificiais e Projeto de Experimentos, incluindo ai uma breve discussao
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sobre Varia¢des Evolucionarias em Operacdes (EVOP).

O Capitulo 3 apresenta um levantamento do estado da arte da pesquisa na area da
modelagem da rugosidade da peca por meio Redes Neurais Artificiais. Neste capitulo
sd0 mostradas as limitagcOes atuais da pesquisa no campo e sdo apontadas as
oportunidades de melhoria que orientaram o0 desenvolvimento do método proposto
neste trabalho.

O Capitulo 4 descreve o desenvolvimento do projeto de pesquisa, detalha a
proposta do método de projeto de Redes Neurais otimizadas para a predicdo da
rugosidade da peca e define o planejamento experimental a ser seguido para avaliacdo
e validacéo do método.

No Capitulo 5 se apresenta a aplicacdo inicial do método proposto a predicdo da
rugosidade a modelos sintéticos obtidos a partir de resultados de operacdes de
torneamento. Em seguida € apresentada a aplicacdo do método a predicdo da
rugosidade a partir dos dados utilizados em estudos selecionados da literatura que
tratam da predicdo da rugosidade por redes neurais projetadas com o uso de outras
abordagens. Apresenta-se finalmente a validagcdo do método proposto por meio de sua
aplicacéo para a predicdo da rugosidade a partir de dados coletados experimentalmente
em operacdes de torneamento. Para cada aplicacdo do método, sdo apresentados 0s
resultados obtidos para redes neurais de arquitetura Perceptron Multi-Camada (MLP) e
Funcdo de Base Radial (RBF). Em cada caso serdo mostradas também comparacdes
com os resultados obtidos pelos trabalhos da literatura de onde foram extraidos os
dados, comparagbes com os resultados obtidos por uma ferramenta automatica de
geracdo de modelos de redes e também com modelos baseados nos métodos de
minimos quadrados. No Capitulo 6 apresentam-se as conclusfes obtidas e também as

sugestdes para futuras pesquisas na area.
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2 REVISAO DA BIBLIOGRAFIA

2.1 USINAGEM E TORNEAMENTO

Segundo Shaw (2004) usinagem é um processo de fabricacdo por geracdo de
superficie através da retirada de material (cavaco) conferindo dimensdo e forma a
peca. Uma definicdo bastante ampla € a de Ferraresi (1977), o qual afirma que
“operagdes de usinagem sdo as que, ao conferir a peca a forma, ou as dimensdes ou o
acabamento, ou qualquer combinag@o destes trés itens, produzem cavaco”. Segundo
Diniz et al. (2008), a retirada do cavaco envolve o cisalhamento concentrado ao longo
de um plano chamado de plano de cisalhamento. Na Figura 1 ¢ ilustrado o conceito de

retirada de material.

PECA,

|
CANACO

FERRAMEMTA,

Figura 1 — Retirada de material em processo de torneamento. Adaptado de Trent
(2000)

Segundo Trent (2000), o torneamento € a operacdo de usinagem mais comumente
empregada em trabalhos de corte de metal. Ocorrem simultaneamente movimentos da
peca (rotacdo) e da ferramenta (translacédo), como ilustrado na Figura 2. O torneamento
é caracterizado pelos seus movimentos, que sdo: movimento de corte e movimento de
avanco. E caracterizado também pelos seus pardmetros de corte: velocidade de corte

(v¢), avanco (f) e profundidade de usinagem (ap).



34

Peca Profundidade delusmagem ap
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Velocidade de
Corte Ve

Superficie a Usinar

Figura 2 — Elementos em operacdo de torneamento. Adaptado de Amorim (2002)

O movimento de corte é o responsavel pela remoc¢éo de material da peca. Ocorre
entre a ferramenta e a peca. Sem a ocorréncia simultdnea do movimento de avanco,
causa remocdo de cavaco durante uma unica rotagdo ou curso da ferramenta. O
movimento de avango é o que, juntamente com 0 movimento de corte, torna possivel a
remocdo continua ou repetida do cavaco, durante vérias rotacBes ou cursos de
ferramenta.

Segundo Diniz et al. (2008), a velocidade de corte é a velocidade tangencial
instantanea resultante da rotacdo da peca em relacdo a ferramenta para a operacdo de
torneamento, na qual os movimentos de avanco e corte ocorrem simultaneamente.
Trent (2000) define a velocidade de corte como aquela com a qual a superficie a ser
usinada passa pela aresta de corte da ferramenta. A velocidade de avanco € o produto
da taxa de avanco pela rotacdo da ferramenta. A profundidade de usinagem ap € a
profundidade ou largura de penetracdo da ferramenta em relacdo a peca, medida
perpendicularmente ao plano de trabalho (DINIZ ET AL., 2008).

Cus & Zuperl (2006) afirmam que a operacdo de torneamento possui trés
objetivos conflitantes: taxa de producdo, custo de operacdo e qualidade de usinagem.
Segundo os autores, 0s trés objetivos mencionados podem ser expressos como fungdes

da velocidade de corte, do avanco e da profundidade de usinagem.
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2.2 USINAGEM POR DESCARGAS ELETRICAS

A industria de usinagem tem testemunhado a introducdo de novos materiais com
caracteristicas térmicas, quimicas e mecanicas superiores e dotados de maior
resisténcia ao desgaste e a corrosdo. Tais materiais trazem enorme beneficio
econdémico em decorréncia das melhorias de projeto e desempenho que propiciam aos
produtos elaborados a partir deles. Por outro lado, processos tradicionais tém se
mostrado incapazes de usinar tais materiais, ou, na melhor das hipoteses, incapazes de
usina-los de forma econdomica (ARANTES, 2007). Segundo Haridy et al. (2011),
processos de usinagem ndo-tradicionais, tais como a Usinagem por Descargas
Elétricas, podem ser utilizados para manufaturar ligas de materiais de dureza extrema.
O principal problema com estes processos, ainda segundo aqueles autores, é a
determinacdo dos valores 6timos de usinagem.

Dentre 0s processos ndo convencionais de usinagem que tém sido aplicados para
resolver este problema, o processo de Usinagem por Descargas Elétricas, ou EDM (do
inglés Electrical Discharge Machining), ou ainda eletro-erosdo, é um dos mais
utilizados (MARKOPOULOS ET AL., 2008; MANDAL ET AL., 2007). Trata-se de
um processo considerado especialmente Util para a usinagem de contornos complexos,
pecas diminutas e para a obtencdo de elevada precisdo para materiais que ndo Sao
passiveis de usinagem por meio de processos tradicionais (HO & NEWMAN, 2003).
De acordo com Mahapatra & Patnaik (2007), o processo de EDM é recomendado para
a usinagem de materiais condutores de eletricidade quando uma alta precisdo é
requerida. EDM é largamente utilizada pelas industrias aeroespacial, aeronautica e
automotiva, bem como para a manufatura de moldes e para a fabricacdo de
componentes cirargicos (ASSARZADEH & GHOREISHI, 2008; MANDAL ET AL.,
2007).

O processo baseia-se na aplicacdo de uma diferenga de potencial (em corrente
continua) entre duas placas condutoras de eletricidade, chamadas de eletrodo e peca,
imersas em fluido dielétrico e separadas por pequena distancia. Descargas elétricas
ocorrem entre as placas abrindo um arco de plasma, o que faz com que o fluido passe

ao estado gasoso e se torne eletrolitico. As descargas ddo origem a um processo de
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erosdo na pequena regido de descarga elétrica (ASSARZADEH & GHOREISHI,
2008).

As descargas duram alguns milionésimos de segundo, em um periodo chamado
Ton. Segue-se um periodo no qual cessa a descarga e emergem os gases eletroliticos,
chamado de periodo To. O fluido dielétrico ocupa entdo o espaco do gas. Estando o
fluido em temperatura inferior aquela do gas, o choque térmico causado origina uma
micro-implosdo que resulta na desagregacdo das particulas metalicas (KAMINSKI &
CAPUANO, 1999). A sequéncia dos principais instantes de um ciclo EDM é mostrada

na Figura 3.

Figura 3 — Sequéncia dos trés instantes principais de um ciclo EDM. Fonte:
(ARANTES, 2007)

As principais grandezas envolvidas na operacdo de EDM sdo a tensdo para
abertura de arco; a tensdo média de trabalho; a tensdo de descarga; o periodo de
descarga (To,), 0 periodo de intervalo (To¢); 0 ciclo total de pulso; a freqliéncia; o
periodo de elevacgdo da corrente; o periodo de queda da corrente; o periodo de retardo
da ignicgéo; a corrente de ignicdo e o pico de corrente. O rendimento da operacéo de
EDM é caracterizado pela Taxa de Remocao de Material (TRM) da peca, € medido em
volume de material removido da peca por unidade de tempo. Os fatores que
determinam a TRM s&o os seguintes (ARANTES, 2007):

e Intensidade de corrente e tenséo aplicadas (poténcia);

e Caracteristicas fisicas do material (ponto de fusdo, condutibilidade
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elétricas, microestrutura, etc.);

e Duracdo do pulso (T,,) e da pausa (T), ou seja, a frequéncia de
aplicacdo da corrente;

e Geometria da ferramenta (eletrodo);

e Material da ferramenta;

e Tipo de lavagem;

e Tempo de pausa para limpeza.

2.3 RUGOSIDADE DA PECA

A qualidade da superficie da peca € um dos mais importantes requisitos do
consumidor nos processos de usinagem. O principal indicador de tal requisito é a
rugosidade (OZEL & KARPAT, 2005). Benardos & Vosniakos (2002) afirmam que a
rugosidade da peca ¢ uma medida da qualidade tecnoldgica de um produto e um fator
que muito influencia em seu custo. O termo rugosidade da peca se refere a desvios da
superficie nominal de terceira até sexta ordem. Segundo Benardos & Vosniakos (2003)
desvios de terceira e quarta ordens sdo caracterizados por depressdes, quebras e
lapidacOes, que sd@o influenciados pela forma e condigbes das arestas de corte,
formacdo do cavaco e cinematica do processo. Desvios de quinta e sexta ordens, por
sua vez, estdo ligados a estrutura do material da pega usinada, a qual esta ligada a
mecanismos fisico-quimicos que agem sobre o grdo e sobre o reticulo cristalino
(abraséo, difusdo, oxidacdo, fadiga residual, entre outros). Desvios de diferentes
ordens se sobrepGem para formar o perfil de rugosidade da peca (BENARDOS &
VOSNIAKOQOS, 2002). O conceito é ilustrado na Figura 4.
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RUGOSIDADE DA SUPERFICIE

Figura 4 — Desvios no formato de superficies. Adaptado de DIN 4670 (1982)

A rugosidade da peca € caracterizada pela forma como é feita sua medi¢cdo. Os
conceitos de rugosidade da peca sdo definidos pela norma ABNT NBR 6405/1985. No
Brasil adota-se o sistema da “Linha Média” (M). Este é o sistema mais utilizado em
todo o mundo. No sistema “M” todas as grandezas de medi¢do sdo definidas a partir de
uma linha paralela a direcdo geral do perfil, no comprimento de amostragem, seguindo
uma linha que é a média entre os picos e reentrancias de irregularidades.

O critério de medicdo da rugosidade adotado neste trabalho é o de profundidade
de rugosidade. A grandeza medida é a rugosidade média de superficie (R,). Esta €
definida como o valor médio aritmético de todos os desvios do perfil em relagdo a uma
linha média em um dado comprimento de amostragem. A rugosidade média pode ser
expressa como na Equacédo 1 (1SO 4287/1, 2005).

1h
R, = = 6ﬂy(x)1dx (1)

m

em gue R, é a rugosidade média do perfil, I, € 0 comprimento de amostragem do
perfil empregado para medir-se a rugosidade e |y(x)| corresponde aos valores absolutos
dos desvios mensurados em relacdo a linha meédia. Para medicGes discretas, a
rugosidade da peca € definida pela Equacédo 2 (ISO 4287/1, 2005).
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1 n
Ry =~ 2 il 2
i=1

na qual R, é a rugosidade média de superficie, n € o numero de amostras em um
dado comprimento de amostragem L, e y; sdo os valores absolutos das ordenadas do
perfil efetivo (medido) em relacdo a linha média do comprimento de amostragem,

conforme ilustrado na Figura 5.

ARVE

Comprimento de amostragem (L)

Figura 5 - Desvio médio aritmético R,. Fonte: Agostinho et al. (1990)

Segundo o manual Sandvik (2005), o valor teérico da rugosidade maxima
possivel de ser obtido em um processo de torneamento € dado pela relagdo aproximada
mostrada na Equacdo 3 (SANDVIK, 2005).

f2

R ——
max 8re (3)

em que f denota 0 avango e r, 0 raio de ponta da ferramenta. Diniz et al. (2008)
ressaltam, porém, que a rugosidade obtida na pratica € normalmente superior a esse
valor, devido a outros fatores tais como vibracdo, deformacdo e fluxo lateral do
cavaco.

A rugosidade da peca define seu comportamento funcional (YANG ET AL.,
2010; CORREA ET AL., 2009). Conforme apontado por Oktem et al. (2006) e por
Chang & Lu (2006), ela desempenha um papel importante na determinacdo da
qualidade de um produto usinado. A rugosidade é, portanto, um indicador, de acordo

com Pal & Chakraborty (2005), do desempenho do processo de usinagem e deve ser
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controlada dentro de limites de especificacdo adequados para operagdes de usinagem.
Basheer et al. (2008) afirmam que as caracteristicas das superficies usinadas tém
influéncia significativa sobre suas propriedades fisicas. Novas aplicacdes em areas da
manufatura tdo distintas quanto as indlstrias automobilistica, aeroespacial e
biomédica, bem como a fabricacdo de matrizes e moldes, tém alimentado um rapido
aumento na demanda por produtos com acabamento de alta qualidade (SHARMA ET
AL., 2008; ARANTES, 2007).

Os fendmenos que contribuem para a formacdo da rugosidade sdo complexos.
Kilickap (2010) investigou a influéncia dos parametros de usinagem (velocidade de
corte e avanco) e do angulo de aproximacdo da ferramenta em processo de furagao de
materiais compdsitos. O autor aplicou 0 método de Taguchi e utilizou a analise de
variancia (ANOVA) na busca por parametros 6timos de operacdo. Karayel (2009)
declara que a rugosidade da peca depende de muitos fatores, incluindo pardmetros
estruturais da maquina ferramenta, a geometria da ferramenta de corte, material das
pecas e da ferramenta de corte. Benardos & Vosniakos (2002) afirmam que os fatores
que influenciam na qualidade da superficie sdo os seguintes: erros de montagem na
torre e no insertos; variacOes periodicas na rigidez do conjunto peca-ferramenta de
corte-maquina; desgaste da ferramenta de corte; formacdo da aresta postica de corte e
variacdes nas condigdes de corte. Ainda segundo Benardos & Vosniakos (2002), os
principais fatores que influenciam a Rugosidade média da peca usinada sdo a
profundidade de usinagem, o avango, a velocidade de corte, 0 engajamento da
ferramenta de corte, o desgaste desta, 0 uso de fluido de corte e 0s trés componentes da
forca de corte. A importancia dos parametros de corte e do desgaste da ferramenta na
determinacdo da rugosidade pode ainda ser encontrada em diversos autores, como
Shaw (2004), Ozel & Karpat (2005), Erzurumlu & Oktem (2007).

Segundo Diniz et al. (2008), operadores em geral ndo dispbem de meios de
predizer com exatiddo a rugosidade de uma peca. Isso faz com que os critérios
utilizados no chéo de fébrica para troca de ferramentas sejam conservadores, levando a
trocas de ferramentas bem antes do ponto em que as mesmas comegam a gerar
rugosidade acima da tolerancia.

Benardos & Vosniakos (2003) listam quatro linhas de pesquisas dedicadas a
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modelagem da rugosidade da pe¢a: a modelagem segundo a teoria de usinagem; a
investigacdo experimental em conjunto com técnicas de regressdo; a abordagem do
projeto de experimentos e técnicas que utilizam ferramentas oriundas do dominio da
inteligéncia artificial.

Em relacdo aos modelos teoricos, Benardos & Vosniakos (2002) afirmam que
muitos ndo séo acurados o suficiente, e se aplicam a uma limitada gama de processos e
condicdes de corte, 0 que se verifica em diversos trabalhos da literatura, como em Ozel
& Karpat (2005), Oliveira (2003) e Amorim (2002). Um exemplo dos trabalhos
envolvendo técnicas de projeto de experimento pode ser encontrado em Lela et al.
(2009), o qual realizou experimentos com o objetivo de estabelecer um modelo entre a
velocidade de corte, o avanco, a profundidade de usinagem e a Rugosidade Média da
peca usinada em operacdes de fresamento. Dentre os exemplo do uso de técnicas de
inteligéncia artificial encontra-se o trabalho de Kilickap et al. (2011), no qual se estuda
a influéncia dos parametros de usinagem sobre a rugosidade da peca obtida em
processo de furacdo de aco AISI 1045. Velocidade de corte, avango e condigOes de
lubrificacdo foram as variaveis de entrada. Um modelo matematico de predicdo da
rugosidade foi desenvolvido com auxilio da metodologia de superficie de resposta. A
equacdo derivada do método da superficie de resposta foi usada como fungédo objetivo
a ser minimizada por um algoritmo genético para a localizacdo dos pontos de
ocorréncia de minima rugosidade.

Ainda que ndo haja um modelo tedrico Unico que torne possivel a predicdo da
rugosidade, a literatura aponta no sentido de que parametros de corte sdo
determinantes na predic¢do. Cus & Zuperl (2006) sugeriram modelos empiricos lineares
e exponenciais para rugosidade da peca como fungdes da velocidade de corte (V.),

avanco (f) e profundidade de usinagem (ap). O modelo é mostrado na Equacéo 4.

R, =c, (Ve f 2ap®) 4)

Na Equacdo 4, ¢y, C1, C, € C3 Sdo constantes especificas de uma dada combinagéo

de material a ser usinado e ferramenta utilizada na usinagem.
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2.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

2.4.1 CONSIDERACOES GERAIS

Uma rede neural “é um processador paralelo massivamente distribuido que
possui uma propensdo natural a armazenar conhecimento adquirido pela experiéncia e
torné-lo disponivel para uso”. O conhecimento da rede é adquirido por meio de um
processo de aprendizado (HAYKIN, 2008). Para Bishop (2008), redes neurais
artificiais sdo sistemas paralelos distribuidos compostos por unidades de
processamento simples (chamadas de nos ou neurénios), que calculam determinadas
funcbes matematicas, em geral ndo-lineares, correspondendo a uma forma de
computacdo ndo-algoritmica.

Um neurdnio é uma unidade de processamento de informacdo composta de: um
conjunto de sinapses, cada qual caracterizada por um valor de peso; um somador,
responsavel por somar os sinais de entrada devidamente multiplicados pelos pesos das
sinapses; e uma funcdo de ativacdo, que define e limita a saida do neurdnio. Em uma
rede neural, 0 conhecimento sobre um determinado problema é armazenado sob a
forma dos pesos nas sinapses que interconectam os neurdnios nas camadas de rede.
(HAYKIN, 2007).

Redes neurais tém, em geral, trés camadas distintas: a camada de entrada, uma ou
mais camadas ocultas e uma camada de saida. Dados sdo apresentados aos neurénios
da camada de entrada da rede, processados por uma ou mais camadas ocultas e os
resultados sdo gerados na camada de saida da rede. Os neurbnios da camada oculta e
da camada de saida multiplicam cada um de seus sinais de entrada por pesos e utilizam
uma funcdo de ativacdo para determinar sua saida. Cada entrada de um neurdnio tem
um peso associado a si que determina sua intensidade.

A utilizagdo de redes neurais na resolugdo de um dado problema envolve trés
etapas. Na fase de projeto, a arquitetura e os parametros da rede sdo estabelecidos. Na
fase de aprendizado, exemplos sdo apresentados a rede para que esta, seguindo um
algoritmo de treinamento, armazene conhecimento. Por Gltimo h4 uma fase de testes,

em que o desempenho da rede em relacdo ao problema para o qual foi treinada é
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avaliado de maneira independente.

A complexidade da curva modelada por uma rede neural é controlada de modo
semi-paramétrico, através dos pardmetros com o0s quais a rede é configurada
(MANUAL STATISTICA, 2005). Ao contrario de abordagens tradicionais de analise,
que sdo baseadas em um numero de idealizacbes e consideracdes teoricas, redes
neurais artificiais possuem a capacidade de aprender por meio de exemplos e fazer
interpolacdes (e em alguns casos extrapolacdes) do que aprenderam.

Redes neurais sdo aplicaveis a qualquer problema no qual uma relacdo entre
variaveis de entrada (varidveis independentes) e saida (variaveis dependentes) exista e
seja de natureza ndo linear. Exemplos disso sdo problemas de regressdo multipla, em
gue entradas e saida sdo varidveis numéricas continuas, e também problemas de
regressao logistica, nos quais as entradas séo variaveis numéricas continuas e as saidas
sdo variaveis discretas. Segundo Braga et al. (2000), redes neurais artificiais sdo
capazes de atuar como mapeadores universais de fun¢des multi-variaveis, com custo
computacional que cresce apenas linearmente com o niumero de variaveis.

Conforme afirmam EI-Mounayri et al. (2005) redes neurais possuem muitas
propriedades que as tornam atraentes para a modelagem de problemas complexos de
manufatura. Dentre tais propriedades, os autores destacam sua capacidade de agirem
como aproximadores universais de funcgdes, sua resisténcia ao ruido ou a falta de
dados, a capacidade de lidar simultaneamente com multiplas variaveis ndo lineares e
suas interacOes, e sua capacidade de generalizacdo. Redes Neurais sdo especialmente
uteis, segundo Ezugwu et al. (2005), para mapeamento de relacbes complexas cuja
representacao analitica seria dificil ou impraticavel.

Redes neurais tém sido aplicadas em campos tdo diversos quanto controle de
processos (POTOCNIK & GRABEC, 2002), predicao de séries temporais (KHASHEI
ET AL., 2009; CHOUDURY ET AL., 2008), reconhecimento de padrdes, indUstria
qguimica e biomédica, e em processos da manufatura como usinagem e soldagem,
dentre outros. Quando aplicadas a predicdo em processo de usinagem, as redes neurais
também tém se mostrado uteis. Segundo Cus & Zuperl (2006), redes de arquitetura
MLP provaram ser excelentes aproximadores universais para fun¢des ndo lineares. E

comum a utilizacdo de redes implementadas por meio de software e inseridas como
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sistema especialista dentro de sistemas industriais mais amplos. Diversos pacotes de

software encontram-se disponiveis para projeto e geracdo de codigo para redes neurais.

2.4.2 HISTORICO DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes neurais surgiram das pesquisas em inteligéncia artificial. Seu intento é o
de imitar a tolerancia as falhas e a capacidade de aprendizado de um sistema neural
bioldgico, simulando a micro-estrutura e a dindmica de aprendizado do cérebro
humano. Segundo Hebb (1949), o aprendizado consiste principalmente em alterar a
intensidade das sinapses, ou seja, das conexdes existentes entre 0s neurbnios que
compdem o cerébro. Desta forma, partindo de unidades de processamento
extremamente simples (os neurbnios), o cérebro humano realiza tarefas muito
complexas (KOVACS, 1996).

O primeiro modelo artificial de neurénio foi introduzido por McCulloch & Pitts

(1943). Uma ilustracdo do conceito é mostrada na Figura 6.

pesos

entradas

funcio de ativacio
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Figura 6 — O neurdnio de McCulloch & Pitts (MCCULLOCH & PITTS, 1943).

O neurdnio de McCulloch & Pitts € um modelo matematico com n entradas X,
X2, ..., Xy € @apenas um terminal de saida y,. Cada terminal de entrada do neurdnio traz

um peso w; associado a si. Os valores dos pesos podem ser positivos ou negativos. Eles
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representam a intensidade de uma determinada entrada e estdo relacionados a forma
pela qual o neurdnio deve considerar sinais que chegam por ela. A ativacdo do
neurdnio é obtida através da aplicacdo do resultado do produto escalar do vetor de
entrada pelo vetor de pesos a um limiar de ativacdo by e a uma funcdo de ativagao f(.).
O neur6énio original de McCulloch & Pitts tem uma funcdo linear binaria, e dispara
guando o resultado do produto escalar ultrapassa o limiar (BRAGA ET AL., 2000).

Rosenblatt (1958), desenvolveu o Perceptron, uma rede formada por neurdnios
de McCulloch e Pitts com pesos de entrada ajustaveis. Tal rede podia ser treinada para
classificar alguns tipos de padrbes. O aprendizado do perceptron utilizava o conceito
do aprendizado desenvolvido por Hebb. Alguns anos depois, porém, Minsky & Papert
(1969) demonstraram matematicamente que o Perceptron era incapaz de solucionar
problemas que nédo sdo linearmente separaveis. Seu trabalho levou a uma forte retragéo
nas pesquisas em redes neurais durante os anos 70. Segundo Braga et al. (2000), a
inexisténcia ou desconhecimento de algoritmos de treinamento para redes com uma ou
mais camadas ocultas também contribuiu para a estagnacao nas pesquisas com redes
neurais durante o periodo.

O trabalho de Hopfield (1982), sobre memarias associativas, iniciou um novo
periodo de investigacdo cientifica sobre o tema. Os trabalhos de Rumelhart et al.
(1986) deram origem ao algoritmo de retro-propagacdo, removendo a limitagéo
apontada anos antes por Minsky & Papert. Com efeito, enquanto uma rede sem uma
camada oculta (como o Perceptron) pode resolver somente problemas linearmente
separaveis, redes com camadas ocultas superam esta limitacéo.

Broomhead & Lowe (1988) apresentaram o procedimento para projeto de redes
neurais aciclicas com a utilizacdo de fungdes de base radial, que se tornaram
conhecidas como redes RBF (do inglés Radial Basis Function). Tais redes provaram
constituir-se em alternativas as redes Perceptron multicamadas (BRAGA ET AL.,
2000). Outras arquiteturas de redes neurais artificiais incluem redes neurais
probabilisticas, redes GRNN (do inglés Generalized Regression Neural Networks),
introduzidas por Specht (1991), redes SOFM (do inglés Self-Organized Feature Map)
ou mapas de Kohonen (HAYKIN, 2008).
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2.4.3 APRENDIZADO

A capacidade de aprender através de exemplos e de generalizar a informacéo
aprendida é o atrativo principal da solucdo de problemas através de redes neurais
artificiais, conforme afirma Braga et al. (2000). Por aprendizado entende-se 0 processo
pelo qual os parametros de uma rede neural sdo ajustados através de uma forma
continuada de estimulo pelo ambiente em que a rede esta operando, sendo o tipo
especifico de aprendizado definido pela maneira particular como ocorrem 0s ajustes
realizados nos parametros (HAYKIN, 2008). Nota-se dois paradigmas principais:
aprendizado supervisionado e aprendizado ndo supervisionado.

No aprendizado supervisionado um conjunto de exemplos contendo valores de
entradas e correspondentes saidas € reunido por um supervisor e apresentado a rede
um determinado numero de vezes. Os exemplos podem ter sua origem em dados
historicos, ou modelos previamente existentes. Durante o treinamento, 0s parametros
da rede séo ajustados de acordo com algum algoritmo. O objetivo é o ajuste de pesos e
limiares de forma a mapear-se o relacionamento entre as grandezas de entrada e saida
(BRAGA ET AL., 2000). Se o treinamento for bem realizado, a rede terd modelado a
relagdo em suas sinapses, e podera ser utilizada para realizar predi¢es para casos de
entrada diferentes dos utilizados para treinamento, para os quais a saida ndo é
conhecida de antemdo pela rede. As ja mencionadas redes MLP sdo exemplo do
paradigma de aprendizado supervisionado.

No aprendizado ndo supervisionado, como o préprio nome sugere, ndo had um
supervisor para acompanhar o processo de aprendizado. Apenas os padrdes de entrada
sdo apresentados a rede durante o treinamento. De acordo com Haykin (2008), na
medida em que a rede identifica as regularidades estatisticas dos exemplos, ela forma
representacBes internas que codificam caracteristicas das entradas e permitem seu
mapeamento nas saidas. Tal tipo de aprendizado pressupfe a existéncia de uma certa
redundancia dos dados de entrada, posto que, sem redundancia, é impossivel inferir
padrdes ou caracteristicas dos mesmos (BRAGA ET AL., 2000). Dentre os exemplos
de aprendizado ndo supervisionado encontram-se as supra mencionadas redes SOFM e

de Kohonen.
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Dentro de cada paradigma, existem diferentes algoritmos de treinamento.
Segundo Braga et al. (2000), algoritmo de treinamento & um conjunto de
procedimentos bem definidos para adaptar os parametros de uma rede neural a fim de
que ela possa aprender uma determinada funcdo. O efeito dos algoritmos de
treinamento € o ajuste dos valores dos pesos das sinapses e valores limiares de disparo,
de modo a minimizar o erro de predicdo da rede. O erro de uma predicdo € definido
como a diferenca entre o valor real esperado para um determinado conjunto de
entradas e o valor da predicdo da rede para 0 mesmo conjunto de entradas. Os erros de
cada predicédo da rede para um dado conjunto podem ser reunidos e expressos por meio
de alguma funcéo para estimar-se o desempenho da rede neural. Dentre as func¢des que
podem ser utilizadas para essa estimativa incluem-se o Erro Médio Absoluto, o Erro
Médio Quadratico, dentre outros. O erro de predicdo da rede pode ser também
representado como uma fungédo de nq dimensdes, em que ny € 0 nimero de pardmetros
livres da rede. Examinado por esse angulo, o objetivo de um algoritmo de treinamento
é encontrar o ponto de minimo absoluto desta funcdo n-dimensional. Ndo ha um
método para projeto de redes neurais que garanta a obtencdo de erro minimo em
tarefas de predicdo (HAYKIN, 2008).

O processo de treinamento pode ser visto como um problema de ajuste de curvas.
Redes neurais podem ser compreendidas como uma técnica de interpolacdo nao linear.
A capacidade de generalizacdo de uma rede neural € uma medida, portanto, da
qualidade com que ela é capaz de interpolar entre pontos pertencentes ao conjunto
utilizado para treinamento. Tal capacidade é afetada por trés fatores: o tamanho e a
gualidade do conjunto de treinamento, a arquitetura da rede e a complexidade da
funcdo que se deseja modelar (HAYKIN, 2008).

Um problema que pode ocorrer no emprego de redes € o chamado sobre-ajuste
(ou overfitting, no original em inglés). Esse fenbmeno se caracteriza por baixissimo
nivel de erro na fase de treinamento e erros elevados na fase de testes, ou durante a
operacdo. A rede memoriza as respostas para 0s casos de treinamento, mas é incapaz
de generalizar quando apresentadas a novos casos. O sobre-ajuste pode ser causado
pelo uso de uma arquitetura de rede mais complexa, ou seja, com mais neurdnios e

mais sinapses, do que o requerido pelo problema em questdo. Deduz-se dai que a
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determinacdo adequada do nimero de neurénios é essencial na busca por uma rede
com capacidade de generalizacdo adequada ao problema abordado. O conceito é
exemplificado pela Figura 7, para uma rede hipotética cujo objetivo € modelar uma
funcdo de uma variavel, em que os pontos correspondem a casos do conjunto de
treinamento, a curva cheia representa a fungdo modelada pela rede e a linha tracejada

representa a funcéo real que se desejava modelar.
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Figura 7 — Conceito de sobre-ajuste de redes. Adaptado do Manual Statistica (2005)

Outro problema que leva ao mesmo efeito é a ocorréncia do sobre-aprendizado
(ou overlearning, no original em inglés), que & caracteristico das redes com
aprendizado supervisionado. O sobre-aprendizado ocorre quando a rede passa por um
numero muito elevado de ciclos de treinamento, memoriza os exemplos apresentados e
perde a capacidade de generalizacdo. Existem algumas técnicas aplicaveis ao
treinamento de redes MLP, dentre as quais a parada precoce (do inglés early stopping)
Cujo objetivo é interromper o treinamento em um ponto tal que evite a ocorréncia do
sobre-aprendizado (HAYKIN, 2008).

2.4.4 PROJETO DE REDES NEURAIS

O desempenho de redes neurais é fortemente afetado pela configuracéo da rede.
Ao contrério de técnicas de otimizacdo linear, ndo existe um método sistemético para o
projeto de uma rede neural 6tima para um dado problema ou para um conjunto de
dados, conforme reportado por diversos autores mesmo em publicagdes recentes
(CORREA ET AL., 2009; DHOKIA ET AL., 2008; ZHONG ET AL., 2006).

O projeto de uma rede neural envolve a escolha de quais variaveis serdo
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utilizadas como entradas, de quantas serdo as varidveis de saida e quantos casos de
teste serdo utilizados para treinamento. Envolve também a escolha de uma
determinada arquitetura de rede. Apos a selecdo da arquitetura, deve-se proceder ao
projeto dos parametros da rede, que incluem a determinacdo do niumero de unidades na
camada oculta, a escolha dos algoritmos de treinamento (que podem também ter seus
préprios parametros de configuracdo), técnicas de poda e a estratégia de pré e pos-
processamento dos dados. A etapa final do projeto envolve o treinamento da rede.

O conjunto de parametros de entrada na rede neural deve ser escolhido com base
no conhecimento do projetista sobre a funcdo que se deseja modelar. Em relagdo ao
numero de saidas, recomenda-se que seja unitario. Redes com mdltiplas saidas podem
sofrer o fendmeno do intercruzamento (ou crosstalk). Este € um fendmeno no qual a
rede apresenta dificuldades no aprendizado, cuja origem é o fato dos neurdnios
tentarem modelar duas funcdes ao invés de uma (MANUAL STATISTICA, 2005).

Em relacdo ao numero de casos de treinamento, ndo ha um método seguro para a
determinacdo da quantidade necessaria para um treinamento bem sucedido de uma
rede neural. A quantidade de casos depende da complexidade da funcdo que se deseja
modelar.

Existem diferentes arquiteturas de redes neurais, como as redes MLP (perceptron
multi-camada), redes RBF (funcdo de base radial), e outras. Redes neurais podem
apresentar uma Unica camada oculta ou multiplas camadas. As redes podem ser
aciclicas (ou feedforward), nas quais saidas de um neurénio podem ser utilizadas como
entrada somente pelas camadas seguintes; ou podem ser ciclicas (ou feedback), nas
quais saidas de um neurdnio podem ser usadas como entradas por neurénios da mesma
camada ou até de camadas anteriores. Redes neurais podem ser conectadas parcial ou
completamente. Neste ultimo caso, que corresponde a grande maioria das aplicacoes,
cada neurdnio é conectado a todos os neurénios da camada seguinte da rede (BRAGA
ET AL., 2000; HAYKIN, 2008).

A exatidao obtida pela rede depende do nimero de neurdnios na camada oculta.
Os neurbnios localizados na camada oculta funcionam como detectores de
caracteristicas. O nimero de neurbnios adequado para representar uma dada funcéao

depende de varios fatores como o numero de exemplos utilizado, da complexidade da
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funcdo a ser mapeada e a distribuicdo estatistica dos dados de treinamento. Um
numero excessivo de neurdnios na camada oculta pode causar 0 ja mencionado
problema de sobre-ajuste. Um numero insuficiente de neurdnios também impossibilita
que a rede capture a complexidade da fungcdo mapeada (BRAGA ET AL., 2000).

Para uso em aplicac0es reais, redes neurais precisam ser dotadas de camadas para
pré e pos-processamento de dados. Dados numéricos devem ser escalonados para
processamento em uma rede neural. De acordo com Bishop (2007), isto se deve ao fato
de que uma funcédo de ativacdo tem uma faixa limitada de valores de saida. Em geral
os valores de entrada séo escalonados linearmente para utilizagdo em aplicacdes reais.
A rede neural € inserida logicamente entre duas camadas: uma camada de pre-
processamento escalona os dados brutos antes que estes sejam enviados a camada de
entrada da rede e uma camada de pds-processamento re-escalona os dados que
emergem da camada de saida da rede para seu dominio original.

Para o pré-processamento de entradas numéricas, pode-se empregar um
algoritmo como o Minimax (MANUAL STATISTICA, 2005). Este algoritmo
apresenta dois parametros, um inferior e um superior. O algoritmo escalona os dados
brutos de tal modo que o menor valor do conjunto de treinamento é convertido no
valor do menor pardmetro, enquanto que o maior valor do conjunto de treinamento é
convertido no valor do maior parametro. Os demais pontos do conjunto de treinamento
sdo distribuidos linearmente entre aqueles dois extremos. Alternativamente pode-se
empregar um algoritmo tal como o algoritmo Média/Desvio Padrdo (MANUAL
STATISTICA, 2005). Este algoritmo escalona dados linearmente, de tal modo que o
valor meédio do conjunto de treinamento é escalonado para um valor médio
especificado, e o desvio padrdo do conjunto de treinamento é escalonado para um
desvio padrao especificado.

Para lidar com o problema do sobre-aprendizado, Haykin (2008) recomenda, no
caso de redes MLP, a utilizacdo de trés conjuntos independentes de dados: um para
treinamento, um para selecdo e um para testes. O conjunto de selecdo é mantido de
fora do treinamento. ApOs cada época de treinamento, o conjunto de selecdo €
apresentado a rede. O treinamento € interrompido apos a época em que a funcéo erro

da predicdo para o conjunto de selecdo deixa de diminuir e comega a crescer, 0 que
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indica o inicio do fendmeno do sobre-aprendizado. Os valores dos parametros livres
recebem os valores da época anterior (correspondentes ao erro minimo), e o
treinamento se encerra. Os dados do conjunto de testes, por sua vez, ndo entram no
treinamento nem na selegcdo da rede. Seu uso é recomendavel como um teste final e
independente para estimar a capacidade de generalizacdo da rede.

No caso de redes RBF, em que a preocupacao é o problema de sobre-ajuste, dois
conjuntos independentes, um de treinamento e outro de testes, sdo suficientes. Os
casos de teste ndo devem fazer parte do treinamento das redes. De acordo com Braga
et al. (2000), outras técnicas para evitar a ocorréncia do sobre-aprendizado incluem a
‘poda’ de redes (ou pruning), e 0os métodos de regularizacao.

E recomendavel também que cada um dos conjuntos utilizados no treinamento
seja, independentemente, representativo do modelo da funcédo que se deseja modelar.
Ainda que redes neurais sejam tolerantes ao ruido, recomenda-se ainda a retirada de
outliers do conjunto de treinamento a ser utilizado (HAYKIN, 2008). Deve-se também
considerar que dados de treinamento sdo relacionados a uma operacdo especifica. Se o
sistema ou a operacdo muda, os dados de treinamento ndo sao mais validos. Tambeém é
importante ter-se em conta que o conhecimento das redes neurais abrange somente o
dominio dos casos de treinamento apresentados (MANUAL STATISTICA, 2005).

A ordem na qual os exemplos séo apresentados a rede deve ser aleatoria e variar
a cada época de treinamento (HAYKIN, 1994). Recomenda-se também que, antes do
inicio do treinamento, 0s pesos das conexdes sindpticas e limiares de ativacao
obedecam a uma distribui¢do uniforme dentro de uma faixa limitada de variacao.

Sick (2002) recomenda conduzir mais de um experimento com cada configuracéo
de rede. Com um Unico experimento, uma dada configuracdo pode apresentar um
resultado correspondente a um minimo local da funcédo de erro, ou ter seu desempenho
influenciado pela iniciacdo aleatdria dos pesos de suas sinapses. Resultados assim
obtidos podem superestimar ou subestimar o potencial da rede. Para uma avaliagdo
estatistica de medidas de desempenho de redes MLP, Haykin (2008) realizou 20 testes

independentes com cada arquitetura de rede estudada.
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2.45 REDES DE ARQUITETURA MLP (PERCEPTRON MULTI-
CAMADA)

Redes com arquitetura perceptron multi-camada, ou MLP (do inglés Multi Layer
Perceptron) constituem o modelo de redes neurais mais popular na literatura. Cada
unidade desse tipo de rede efetua o produto escalar do seu vetor de entrada pelo vetor
de pesos associados a cada entrada. O resultado é comparado a um valor de limiar. Em
caso de disparo, o resultado do produto escalar é utilizado como variavel independente
de uma funcéo de ativacdo, cuja variavel dependente constituird a saida do neurdnio. A
funcdo sigmdide é a mais comumente utilizada como funcdo de ativacdo, embora
funces lineares, gaussianas e hiperbodlicas também sejam utilizadas. Os neurdnios sdo
conectados em modo aciclico. Isso significa que neurdnios de uma camada sdo ligados
unicamente a neurénios da camada seguinte (HAYKIN, 2008). Na Figura 8 € ilustrado

0 conceito de rede MLP.

Figura 8 — Rede MLP. Adaptado de Ozel & Karpat (2005)

Segundo Bishop (2007), tal modelo de rede é capaz de modelar funcdes

complexas. O numero de camadas ocultas e 0 nimero de neurbnios em cada uma
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destas camadas determinam a complexidade da funcdo que a rede é capaz de modelar.
Os parametros livres do modelo da rede sdo os pesos das sinapses e o valor do limiar
de disparo dos neurdnios. Cybenko (1989), mostrou que uma rede MLP com uma
camada oculta pode implementar qualquer funcdo continua. Duas camadas ocultas

podem, segundo 0 mesmo autor, aproximar qualquer funcéo.

2.4.6 TREINAMENTO DE REDES MLP

Dentre os algoritmos utilizados para treinamento de redes MLP o mais conhecido
¢ 0 ja mencionado algoritmo de retro-propagacdo (RUMELHART ET AL., 1986),
baseado na regra delta e no conceito de superficie de erro. O algoritmo procura
minimizar o erro obtido ajustando pesos e limiares de ativacdo em busca dos pontos de
minimo da superficie de erro.

O treinamento através do algoritmo de retro-propagacdo repete-se por um certo
namero de vezes. As repeticBes sdo chamadas de épocas de treinamento. O algoritmo
de retro-propagacdo pode ser executado baseado em exemplos ou em bateladas. No
modo baseado em exemplos, 0 erro é retro-propagado, e os parametros livres sdo
ajustados ap0ds a apresentacdo de cada exemplo. No modo baseado em bateladas, 0s
parametros sdo ajustados somente apés um ciclo completo de apresentacdo de
exemplos, ciclo este que recebe 0 nome de época de treinamento (HAYKIN, 2008).

Os casos de treinamento sdo submetidos um de cada vez a rede. A saida da rede
para cada caso é comparada ao valor de saida real do caso correspondente. Ao final de
cada ciclo (ap6s um exemplo ou apdés uma época, dependendo do modo de
treinamento), os erros de predi¢do sdo agrupados e uma funcdo de erro é calculada.
Este valor da funcéo erro, juntamente com o valor calculado do gradiente da superficie
de erro, é utilizado para ajustar os parametros livres da rede. Os valores dos pesos e
limiares sdo ajustados no sentido do maior decremento do erro. Uma sequéncia de
ajustes nesta direcdo leva uma reducdo do erro para um minimo (que pode ser um
minimo local ou absoluto). Ajustes mais amplos podem levar a uma convergéncia
mais rapida, mas podem levar também a ultrapassagem do ponto de minimo. Ajustes

muito pequenos, por sua vez, requerem maior nimero de ciclos para a obtencdo de um
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minimo. Na pratica, os ajustes sdo proporcionais a derivada da funcdo de erro, e
também a um parametro denominado taxa de aprendizado. O algoritmo também prevé
um termo denominado de momento, através do qual o ajuste em um sentido da funcéo
de erro é incrementado quando sucessivos ajustes ocorrem naquela direcdo (HAYKIN,
2008).

O treinamento ocorre, portanto, em duas etapas: a etapa direta (ou forward), na
qual se define a saida da rede para um determinado padrdo de entrada ou conjunto de
padrbes de entrada; e a etapa reversa (ou backward), que utiliza a diferenca entre a
saida de rede e a saida desejada, o erro da rede, para atualizar os parametros livres.

O numero de vezes em que 0 processo € repetido pode ser definido de diferentes
maneiras. O projetista da rede pode escolher por realizar um numero arbitrario de
épocas, pode realizar o treinamento até que o erro seja reduzido a um valor requerido
ou pode realizar o treinamento até que 0 erro comece a crescer apos atingir um
minimo.

Uma das desvantagens do algoritmo, segundo Braga et al. (2000), diz respeito a
sua lentiddo para a modelagem de funcbes complexas. Outra desvantagem, segundo
Haykin (2008), € que o algoritmo pode estacionar em minimos locais da superficie de
erro. Diversas técnicas foram propostas para acelerar o algoritmo e reduzir a
incidéncia de minimos locais.

Outros algoritmos foram propostos para treinamento de redes MLP, como 0s
algoritmos de gradiente conjugado, Levenberg-Marquardt, propagacdo rapida, quasi-
Newton, dentre outros. Tais algoritmos procuram aumentar a eficiéncia na busca pelo
minimo global da funcdo de erro, bem como acelerar o processo de treinamento das
redes (MANUAL STATISTICA, 2005).

Uma abordagem comumente encontrada na literatura € o treinamento em duas
fases, cada uma com um algoritmo distinto. O objetivo nestes casos é utilizar um
algoritmo que convirja rapidamente a proximidade da regido de minimo e, a seguir,
um segundo algoritmo com caracteristicas de rapidez e robustez mais apropriadas a

busca pela minimizacdo do erro na regido do minimo.
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2.4.7 REDES DE ARQUITETURA RBF (FUNCAO DE BASE RADIAL)

Funces de base radial representam uma classe de fungées cujo valor diminui ou
aumenta em funcdo da distancia a um ponto central. Sdo utilizadas para tarefas de

interpolacdo de conjuntos de pontos em espagos multi-dimensionais. Tal problema se
caracteriza pelo mapeamento de um espaco vetorial X de d dimensdes em um espaco

vetorial unidimensional t. O conjunto de dados consiste de N vetores de entrada X", e

seus correspondentes valores de t.o objetivo é encontrar uma funcgéo h( X ), COMo na
Equacéo 5 (BISHOP, 2007).

h(x")=T, n=1..N. (5)
Segundo Bishop (2007), o uso de funcdes de base radial se mostrou apropriado

na tarefa de interpolacdo, com o uso de conjuntos de N funcdes de base, uma para cada

ponto, sendo as funcdes da forma da Equacéo 6 (BISHOP, 2007).

#l(x-x]) (6)

em que ¢ é algum tipo de funcdo ndo linear. O argumento da fungdo ¢ é

basicamente uma norma Euclidiana (uma distancia) entre os vetores X e X". Uma das
funcdes de base radial mais utilizada é a funcdo gaussiana dada pela Equacdo 7
(BISHOP, 2007).

4 (1) =—exp[WJ 0
O

em que X corresponde a um dos vetores de entrada X", com elementos x;. ; é

um vetor que determina o hiper-centro para funcdo ¢, e possui elementos uj, € o
representa um parametro que define a largura da mesma, isto &, a amplitude do

decremento do valor de saida da funcéo de ativacdo a medida que varia a distancia ao
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centro. O conceito de fungbes de base radial € ilustrado na Figura 9.
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Figura 9 — Funcdo de base radial. Fonte: Manual Statistica, 2005

Na Figura 9, a resposta de uma funcdo de base radial € mostrada. Seu pico
localiza-se no centro e decresce em funcdo da distancia a este. Redes RBF (do inglés
Radial Basis Function) constituem uma arquitetura de redes neurais multi-camada na
qual a funcdo de ativacdo de cada unidade da camada oculta é uma funcdo de base
radial. O conceito de RBFs foi proposto pelos trabalhos de Broomhead & Lowe
(1988). Segundo Braga et al. (2000), redes RBF utilizam como argumento da sua
funcéo de ativacdo a distancia entre seus vetores de entrada e de pesos. Aos neurdnios
pertencentes a camada oculta de uma rede do tipo RBF da-se o nome de unidades
radiais.

Cada camada da rede desempenha uma funcdo distinta. Uma rede RBF possui
tipicamente uma Unica camada oculta formada por unidades radiais. Cada unidade
radial modela uma funcdo de ativagdo. A camada oculta agrupa os dados de entrada
em clusters. Ela transforma um conjunto de padrbes de entrada que ndo sao
linearmente separaveis em um conjunto de saidas linearmente separaveis. Uma
camada oculta é suficiente para modelar qualquer funcéo. As saidas da camada oculta
sdo combinadas linearmente para formar a saida da rede (BISHOP, 2007).

A funcéo radial em uso em redes RBF €, geralmente, uma funcéo gaussiana, do

tipo mostrado na Equagdo 7, na qual o vetor X corresponde ao vetor de entrada da

unidade radial e z; representa o centro da fungéo radial. A camada de saida das redes

RBF contém geralmente neurdnios que realizam o produto escalar das entradas e tém
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fungdo de ativacdo unitaria. Em uma rede RBF com k unidades radiais na camada

oculta e uma Unica saida, esta € dada pela Equacédo 8 (BISHOP, 1995).

y =Y we(l x-z)+w, (8)

em que X e 4 sdo definidos como na Equacdo 7, k é o nimero de unidades
radiais presentes na camada oculta, ¢ representa a funcdo de ativacdo das unidades
radiais, como, por exemplo, a funcdo gaussiana representada pela Equacdo 7, w;
representa 0s pesos pelos quais a saida de uma unidade radial & multiplicada na
camada de saida e wy um fator constante.

Na Figura 10 é ilustrado o conceito de rede RBF. Mostram-se as trés camadas
componentes: a camada de entrada, a camada oculta e a camada de saida. Na figura,

X1,.., Xj, -y Xn COrrespondem aos elementos do vetor de entrada da rede. As unidades
radiais sdo mostradas cada qual com sua funcdo de ativagdo ¢ (X), ..., #;(X), ...,
P m(X). Os valores wy, ..., Wj, ..., Wp, representam os valores dos pesos das sinapses
localizadas entre a camada oculta e a camada de saida. A saida da rede neural em

funcéo do vetor de entrada é representada por y( X).

CAMADA DE SAIDA

CAMADA
OCULTA
(UNIDADES RADIAIS)

CAMADA DE ENTRADA @ @

Figura 10 — Rede neural de arquitetura RBF. Adaptado de Bishop (2007)
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As redes RBF tém algumas vantagens em relacdo a outras arquiteturas de rede,
tais como sua estrutura mais simples, a rapidez do treinamento e a simplicidade da
otimizagdo da camada de saida. As redes RBF se aplica também o teorema da
aproximacéo universal de Cybenko (1989), que garante que uma Unica camada oculta
é suficiente para aproximar uniformemente qualquer funcdo continua. Dai se infere
que, para cada rede de arquitetura MLP aplicada a uma determinada tarefa, é possivel

encontrar-se uma rede RBF capaz de apresentar igual desempenho (HAYKIN, 2008).

2.4.8 PROJETO E TREINAMENTO DE REDES RBF

O projeto de redes RBF apresenta uma série de vantagens na comparagdo com o
projeto de redes MLP. A primeira delas é que uma camada oculta é suficiente para
modelar qualquer funcéo. Isso facilita o projeto, pois elimina a etapa de determinacéo
do numero de camadas. Além disso, segundo Sick (2002), seu tempo de treinamento é
muito curto se comparado ao das redes MLP aplicadas a mesma tarefa. Os trabalhos de
Cus & Zuperl (2006) e de EI-Mounayri et al. (2005) destacam a rapidez do
treinamento de redes RBF. Afirmam os autores que a rapidez no treinamento de redes
RBF constitui-se em importante diferencial quando da sua utilizacdo em ambientes
produtivos, cujos requisitos de tempo séo severos, chegando mesmo a envolver o
treinamento de redes em tempo de execucao.

Outra vantagem é o fato de que a camada de saida é linear. Ela pode ser
otimizada com a utilizagdo de técnicas lineares, que ndo apresentam problemas de
minimos locais, como ocorre com redes MLP.

O projeto de uma rede RBF reduz-se, segundo Braga et al. (2000) e Bishop
(2007), a decisdo do numero de unidades radiais e ao calculo dos hiper-centros e dos
valores dos parametros de largura das funcGes radiais em cada unidade.

N&o se observa na literatura existente método para projeto de redes neurais RBF
otimizadas. Segundo Braga et al. (2000), uma alternativa para o projeto de redes RBF
é definir o nimero de neurdnios como sendo igual ao numero de casos de treinamento.

Isso faz com que cada hiper-centro esteja situado sobre um vetor de entrada, e que a
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rede RBF mapeie com exatiddo vetores de entrada para as saidas desejadas. O autor
ressalta, porém, que tal situacdo pode levar ao sobre—ajuste. Em relacdo aos
parametros de largura das funcdes radiais, EI-Mounayri et al. (2005) afirmam que
inexiste uma regra geral para sua determinagéo.

O treinamento de redes RBF é considerado hibrido, pois é dividido em duas
etapas. Na primeira etapa devem ser definidos os centros das funcgdes radiais e seus
parametros de largura. A definicdo dos parametros das fungfes radiais € feita por
métodos ndo supervisionados de treinamento. A segunda etapa realiza o ajuste dos
pesos das unidades da camada de saida. Como a saida da camada oculta é linearmente
separavel, os pesos podem ser otimizados por modelos lineares tais como a
decomposicéo por valores singulares (BRAGA ET AL., 2000).

Os dois métodos usualmente utilizados para determinacdo dos centros séo a Sub-
amostragem (ou Sub-sampling) e o algoritmo K-Médias (ou K-Means). No método de
Sub-amostragem, pontos de treinamento escolhidos aleatoriamente sdo copiados como
centros das unidades radiais (HAYKIN, 2008). Sendo aleatoriamente selecionados,
eles representam estatisticamente a distribuicdo dos dados de treinamento.

Ja no algoritmo K-Médias (BISHOP, 2007), ha um esfor¢o no sentido de definir
um conjunto 6timo de pontos que sejam colocados como centrdides dos conjuntos de
dados de treinamento. Dadas K unidades radiais, o algoritmo ajusta as posi¢des dos
centros de modo que cada ponto pertenca a um centro e esteja mais proximo dele do
que de qualquer outro. O algoritmo busca também que cada um dos centros definidos
realmente corresponda a posicao central dos pontos a ele ligados. O algoritmo K-
Médias divide o hiper-espaco dos padroes em K regides. K vetores de entrada séo
aleatoriamente escolhidos para serem os centros dos grupos. Os demais vetores de
entrada sdo atribuidos ao grupo de cujo centro estejam mais proximos. A seguir, 0S
centros sao recalculados para que correspondam a média dos vetores pertencentes ao
grupo. Os vetores de entrada sdo reapresentados a rede e associados ao centro mais
préximo. Tal processo € repetido até que o algoritmo convirja, o que acontece quando
0s centros ndo tém suas posicoes alteradas em relacdo ao ciclo anterior (BRAGA ET
AL., 2000).

Apds a determinacdo dos centros, deve-se determinar o parametro de largura da
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funcéo radial. Um valor muito pequeno fara com que a resposta da fungéo de ativacéo
decresca acentuadamente com a distancia ao centro. A rede, neste caso, perde a
capacidade de interpolar entre pontos conhecidos do conjunto de treinamento. Um
valor alto, ao contrario, fara com que a resposta decres¢a suavemente, o que levaria a
inexatiddo na operacdo de interpolacdo. Isto pode ser visto como um tipo de
manifestacdo do problema de sobre ou sub-ajuste (MANUAL STATISTICA, 2005).

Os algoritmos mais utilizados para a determinacdo do parametro de largura sdo o
Isotropico e o algoritmo dos K Mais Proximos (ou K-Nearest). No método Isotropico,
o valor do parametro de largura € selecionado heuristicamente a partir de um fator de
escala para refletir o numero de centros e o volume de hiper-espaco por eles ocupado
(HAYKIN, 1994). Ja no algoritmo dos K Mais Préximos o parametro de largura de
cada unidade radial é calculado individualmente como a distancia média as K unidades
radiais vizinhas mais proximas (BISHOP, 1995). O valor de K deve ser definido pelo
projetista da rede.

Ao final dessa primeira fase de treinamento, 0 passo seguinte corresponde a
otimizacdo da camada de saida, que pode ser feita empregando-se uma técnica padrao
para otimizacéo linear: a decomposicédo por valor singular. Este algoritmo usa a matriz
pseudo-inversa para a determinacdo dos pesos da camada de saida. O algoritmo
garante a determinacdo de um conjunto 6timo de pesos para a camada de saida que

leve a minimizacgéo dos erros da rede para um dado conjunto de treinamento. Segundo

o algoritmo, o vetor de pesos W sera dado pela Equacéo 9 (BISHOP, 2007).

—

wW=G.d )

+

—

na qual d é o vetor que contém a resposta desejada para um dado vetor de saida
proveniente da camada oculta, e na qual G, é a matriz pseudo-inversa definida pela
Equacéo 10 (BISHOP, 2007).

G =(G'G)-IG" (10)

em que G é uma matriz cujo elemento (i,j) corresponde a entrada da i-ésima
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unidade de saida, quando o j-ésimo caso de treinamento é executado e G' corresponde

a transposta da matriz G.

2.5 METODOLOGIA DE PROJETO E ANALISE DE
EXPERIMENTOS

2.5.1 CONSIDERACOES GERAIS

A metodologia do Projeto de Experimentos (DOE) consiste em técnicas que
objetivam planejar experimentos capazes de gerar dados apropriados para uma analise
estatistica que resulte em conclusbes validas e objetivas. Preconiza a variacdo
simultanea dos fatores envolvidos em um experimento com o objetivo de construir
modelos de previsdo para as respostas de interesse. A cada diferente combinacdo de
niveis dos fatores da-se 0 nome de tratamento.

Montgomery & Runger (2007) citam a metodologia do DOE como contraponto
para alguns tipos inadequados de experimentagdo tais como a estratégia de “Um Fator
por Vez”, em que o nivel de um unico fator serd trocado em cada ensaio. Os autores
mostram que tal estratégia € deficiente e ndo garante que seja encontrada uma solucéo
6tima para 0 modelo. E também ineficiente em determinar quais fatores afetam com
maior intensidade a resposta de interesse e ndo permite a identificagdo e estimacédo de
interacdes entre os niveis dos fatores testados.

Todo experimento, por simples que seja, envolve quatro atividades: conjectura,
experimento, analise e conclusdo. Uma maneira sistematica de avaliar a magnitude de
varias fontes de variagdo que influenciam um processo deve iniciar com a
identificacdo e selecdo dos fatores que possam contribuir para a variacdo. Em seguida
seleciona-se um modelo que inclua os fatores escolhidos e planejam-se experimentos
eficientes para estimar seus efeitos. Devem-se utilizar resultados de experimentos
exploratorios ou dados historicos para se avaliar o0 nimero de niveis adotados para
cada fator. A ordem padréo utilizada pelos arranjos DOE gera condi¢des experimentais
balanceadas e ortogonais, de modo que os fatores investigados sejam experimentados
uniformemente em cada um dos seus niveis (MONTGOMERY & RUNGER, 2007;
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MONTGOMERY, 2001).

Dentre as caracteristicas citadas por Montgomery & Runger (2007) como
recomendaveis para um experimento planejado incluem-se as réplicas, a aleatorizacéo
e a blocagem. Replicas sdo repeticdes de uma determinada corrida experimental. Elas
permitem a obtencdo de dados que possibilitam estimar a variabilidade da variavel de
resposta, a qual pode ser utilizada para avaliar a significAncia estatistica do tratamento.
A aleatorizacdo € importante e desejavel para garantir que a variacdo incontrolavel seja
diluida pelo arranjo proposto, reduzindo a chance de mé interpretacdo dos resultados.
A blocagem € uma técnica estatistica que permite avaliar se a falta de homogeneidade
interfere nos resultados. Deve ser empregada quando ndo for possivel garantir a
homogeneidade das condi¢cdes ao longo da conducdo do experimento. Um bloco
consiste de uma parte do experimento completo, que se presume ser mais uniforme do
gue o todo (PAIVA, 2006).

Os experimentos devem ser realizados de acordo com 0s arranjos experimentais
do DOE, seguindo as premissas citadas anteriormente. Realizados os experimentos,
estimam-se os efeitos dos fatores incluidos no modelo utilizando métodos estatisticos
adequados. No final, os resultados devem ser interpretados e discutidos, e melhorias

devem ser recomendadas.

2.5.2 FATORIAIS COMPLETOS

Um planejamento fatorial € completo quando todas as possiveis combinagdes
entre os fatores envolvidos sdo experimentadas (BOX ET AL., 1978). Em um
experimento planejado segundo a técnica do fatorial completo cada fator é testado e
re-testado igual nimero de vezes em cada um dos seus niveis, 0s quais sdo escolhidos
de maneira apropriada dentro de sua amplitude normal de variacdo. Arranjos fatoriais
completos cobrem todo o0 espago experimental e correspondem ao arranjo
experimental mais comum (PAIVA, 2006).

O namero de experimentos é igual ao nimero de niveis experimentais elevado ao
namero de fatores. Para experimentos fatoriais em dois niveis, o nimero de corridas

experimentais N para se avaliar os k fatores é dado por N = 2. Logo, enquanto o
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namero de fatores cresce linearmente, o nimero de corridas cresce exponencialmente.
Arranjos fatoriais completos podem ser gerados para qualquer quantidade de
fatores e os niveis de cada fator se alternam nas colunas, segundo uma mesma ordem.
Para a primeira coluna, 0s niveis se alteram a cada 2° experimento; para a segunda
coluna, os niveis se alteram a cada 2* experimentos; para a terceira coluna, os niveis se
alteram a cada 2° experimentos e assim por diante. O procedimento se repete para

tantas colunas quantas forem os k fatores, até a k-ésima coluna.

2.5.3 ANALISE DE VARIANCIA (ANOVA)

Na metodologia de projeto de experimentos, o teste empregado para avaliar a
significAncia da mudanca de niveis de um fator ou de uma interacdo é um teste de
hipotese para média. No caso dos fatoriais completos, este teste € a Analise de
Variancia, ou ANOVA (MONTGOMERY & RUNGER, 2007).

Quando dois niveis de um fator geram respostas médias estatisticamente iguais,
assume-se que o fator ndo influencia a resposta de interesse. Quando, ao contrario, se
detecta uma diferenca significativa, o fator € importante. Para um fatorial completo
com 2 fatores, A e B, em dois niveis (+1, -1), pode-se escrever 0 modelo mostrado na

Equacéo 11.

Y

ijk

=u+A+B,+AB +¢, (11)

em que i € o nimero de niveis de A, j € o nimero de niveis de B e k, 0 nUmero de
réplicas.

O termo Y, € a (ijk)-ésima observacao obtida no experimento, x € a média geral,
A; e efeito do i-ésimo tratamento do Fator A, B; o efeito do j-ésimo tratamento do Fator
B, ABj;, 0 efeito da ij-ésima interacdo AB entre os fatores e &, um componente do erro
aleatorio.

A estatistica de teste utilizada na ANOVA para verificar a igualdade entre as

médias baseia-se na relacdo existente entre a variacdo “entre” tratamentos pela
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variagdo “dentro” de um tratamento (MONTGOMERY & RUNGER, 2007). A
variacdo “Dentro” provém dos repetidos ensaios executados com um dado tratamento.
Calculando-se a média das réplicas, obtém-se a média dentro do tratamento. Quanto
mais as réplicas diferirem desta média, maior sera a variacdo dentro deste tratamento.
Dividindo-se a variagdo “Entre” pela variagdo “Dentro” obtém-se a estatistica de teste
F, a qual, quando comparada com um valor critico de F, definido segundo o nivel de
significadncia ¢ o numero de graus de liberdade da variagdo “Dentro”, possibilita a
aceitacdo ou rejeicdo da hipotese nula de igualdade entre as médias dos niveis dos
fatores.

Sempre que se faz uma inferéncia sobre uma populacdo a partir de dados
amostrais corre-se o risco de cometer algum tipo de erro. HipGtese é tdo somente uma
afirmacdo que se deseja testar, tendo como fonte de provas os dados provenientes da
amostra. Existem dois tipos de erro que podem ser cometidos em um teste de
hipdteses. O primeiro € o Erro Tipo I, que consiste em se rejeitar a hipotese nula
quando ela é verdadeira. A probabilidade de se cometer este tipo de erro é «,
denominado nivel de significancia do teste. O segundo é o Erro Tipo Il, que consiste
em se aceitar a hipotese nula quando ela for falsa. A probabilidade de se cometer este
tipo de erro € S. Erros Tipo | e Erros Tipo Il sdéo mutuamente exclusivos.

A probabilidade de se aceitar a hipotese nula quando ela é verdadeira é 1-«, € €
denominado nivel de confianca do teste. A probabilidade de se rejeitar a hipotese nula
quando ela for falsa é 1-4, e é chamada de Poder do Teste. Com a amostra se calcula a
estatistica de teste, que quando comparada ao valor critico determinado por «, conduz
a aceitacdo ou rejeicdo da hipdtese nula. Ao conjunto de todos os valores da estatistica
de teste que levam a rejeicdo da hipdtese nula da-se o nome de Regido Critica
(MONTGOMERY, 2001).

Para se avaliar a significancia do efeito dos niveis de um tratamento A, bem
como de um tratamento B, faz-se necessario testar a hipdtese da igualdade entre as
respostas medias obtidas com os niveis dos dois fatores. Também é importante
determinar se existe interacdo entre os dois tratamentos. As hipoOteses necessarias neste

caso estdo representadas no Quadro 1.
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Quadro 1 — Hipéteses presentes em uma ANOVA para dois fatores. Fonte: Adaptado
de Montgomery & Runger (2007).

Hipdteses Efeitos Principais InteracOes
Hipdtese Nula (Ho) Ho: A1 = A, Ho: ABj=0
Hipdtese Alternativa (H;) Hi: AL #A, Hi: ABjj =0

Para os dois tratamentos, a aceitacdo de Hg significa que os efeitos na resposta
obtidos com os dois niveis dos fatores A e B sdo iguais; a rejei¢do de Hy, por sua vez,
implica na aceitagdo da hipétese alternativa, de que os tratamentos séo diferentes. Para
interaces, a aceitacdo de Hy indica que a interacdo ndo é significativa.

Para se calcular os elementos de uma ANOVA para dois fatores, sendo o Fator A
com a niveis, e o Fator B, com b niveis, para n réplicas, podem ser empregadas as

formulas do Quadro 2.

Quadro 2 — Formulas para analise de variancia para dois fatores em dois niveis. Fonte:
Adaptado de Montgomery & Runger (2007)

) b n Média de b n
Soma de cada linh : 1
oma de cada linha ZZ Y. cada linha i ZZ Vi
(Ysl) j=1 k=1 ! (Y_I) bn j=1 k=1 !
o a 1 Média de 1 &
oma de cada coluna ) cada coluna il )
(Ysc) ; kZI i (V) an 2:1: kZ:;‘ Vi
Média dentro
Soma dentro de cada| . de cada 1o
célula Yii célula - Z Yik
(Yscel) k=1 (Y— |) N k=1
(YSt) i=1 ; k=1 yijk (Yt) abn i=1 ; k=1 yijk
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Com estes somatorios, pode-se escrever a soma de quadrados total (SS;) como
mostrado na Equacdo 12.

a b n a n

(3~ 9 =233

=1 I

[( yt)+ (y yt) (ycel Yi— Y. - yt)+ (yijk -, )]2

=1

(.- 3) #2205 - 5.7+ £E 30, - 1. (12)

j=1 i=1 j=1 i=1 j=1k

i=lj

by (5, -y, f +an]

k
a
=1

Dessa maneira, a Soma de Quadrados Total do arranjo (SSt) pode ser dividida em
somas de quadrados devidos aos tratamentos de linha (Fator A) SS,, aos tratamentos de
coluna (Fator B) SSg; a soma de quadrados devida a interacdo entre A e B, SSxg € a
soma de quadrados devida ao erro experimental SSg. Assim pode-se escrever a soma

total dos quadrados como na Equacgdo 13.

SS, =SS, +SS, +SS,, +SS, (13)

As equacOes das somas de quadrados podem ser ainda escritas como nas
EquacOes 14, 15 e 16.

a b n 5 y
SS. = e 14
T ;;;yuk abn ( )
1a ., v
§S, =— = 15
A bngys' abn (15)
ss,= L3y Yo (16)
® anf=’*  abn

Para uma analise de variancia com dois fatores, as somas dos quadrados de cada
fator e da interacdo, junto dos respectivos numeros de graus de liberdade, médias

quadraticas e estatisticas de teste sdo reunidos no Quadro 3.



Quadro 3 — Formulas para analise de variancia em dois niveis. Fonte: Adaptado de

Montgomery & Runger (2007)

Foede | gomate | Sraede | wediaouaia | .
Fator A SSa a-1 MS, = isAl = m::
Fator B SSg b-1 MS, = ES_'; F, = mzi
Interacdo AB SSas (a-1)(b-1) | MS,; = % F = '\'\//llSSAEB
Erro SSe ab(n-1) MS, = abs(:%l)

Total SSt abn-1

Para se obter uma simplificacdo da soma de quadrados referentes a interacdo

calcula-se primeiramente a soma de quadrados parciais SSp, tal qual na Equacao 17.

2

1ab

2 yst
SSp = _ZZ yscel -

ni=1 j=1 abn

(17)

Subtrai-se SS, e SSg de SSp, conforme mostrado pela Equacdo 18 e assim

encontra-se a parcela de variagdo devido ao erro, conforme a Equacéo 19.

SS,, =SS, —SS, + 5SS, (18)

SS, =SS, -S§,, -SS, - SS

. (19)

E T AB A

O quadrado médio € o quociente entre a soma de quadrados e 0s graus de
liberdade associados a cada fonte de variagdo. F, representa a estatistica de teste para a

analise de dois grupos de dados.
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2.5.4 TESTES PARA SIGNIFICANCIA

Este teste é realizado como um procedimento de ANOVA. Calculando-se a razéo
entre a media quadratica dos termos de regressdo e a média quadratica do erro,
encontra-se a estatistica F. Comparando-se esta estatistica com o valor critico de F
obtido a partir do nivel de significancia desejado, conclui-se sobre a significancia do
modelo. Se F for maior que Fitico (0 que equivale a um valor P menor que o nivel de
significancia), entdo o modelo é adequado (MONTGOMERY, 2001).

O teste individual de significancia de cada coeficiente pode conduzir a
otimizacdo do modelo através da eliminacdo ou da adi¢do de termos. Se o valor P do
teste individual para os termos for inferior ao nivel de significancia, entdo, o termo é
adequado ao modelo e deve, portanto, ser mantido. Ao contrario, o termo deve ser
excluido se tal procedimento conduzir a um aumento do coeficiente de determinacéo
R? conjuntamente com a diminuic&o do erro residual S e o valor de P referente a falta
de ajuste do modelo for superior ao nivel de significancia. Além disso, a retirada de
qualquer termo deve obedecer ao principio da Hierarquia (MONTGOMERY, 2001).
Este principio postula que quando um termo de ordem alta é mantido no modelo, o de
ordem baixa que o compde também deve ser conservado. Por exemplo, se a interacdo

AB ¢ significativa, mas o efeito principal A ndo o é, entdo deve-se conservar ambos.

2.5.5 MODELOS DE REGRESSAO LINEAR

O método dos minimos quadrados ordinarios (ou OLS, do inglés Ordinary Least
Squares) é o algoritmo tipicamente usado para estimar os coeficientes de um modelo
de regressdo linear multipla, fatoriais completos, fracionados ou superficies de
resposta.

Sejam consideradas as n>k observacbes da variavel de resposta disponiveis,
assim como Yy, Ya,..., Yn. Assumindo-se que o valor esperado do erro seja zero, pode-se

escrever como na Equacéo 20.
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k
Y. =, + B Xy + B, X, + .t B X, +& =L, +Z,Bjxij + &, (20)
j=1

O método dos minimos quadrados baseia-se na escolha de valores para S na
Equacéo 20, de modo que a soma dos quadrados dos erros seja minimizada. A fungéo

de minimos quadrados pode ser escrita como na Equacéo 21.

n

n
2

L=) & =

i=1 i=1

(yi _ﬂo_i_lﬂjxijj (21)

A funcdo L deve ser minimizada em fungéo de g,, A3,...., B, - Assim, igualando a

zero as derivadas parciais da fungéo L em relagdo a 3,, 4, ..., B, tem-se a Equacao 22.

oL oL n .

Simplificando-se e generalizando-se a Equacdo 22, obtém-se o mostrado na

Equacéo 23.
IBAOZXik +ﬁlzxilxik+ﬁzz XikXi2+"'_|_Iékzxik2 :inkyi (23)
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1

Estas equagdes séo chamadas de Equagdes normais de minimos quadrados. Nota-
se que existem p = k+1 equacbes, uma para cada coeficiente de regressédo
desconhecido. Em notacdo matricial, o sistema de Equagdes 23 pode ser escrito como

mostrado nas Equacdes 24 e 25.

Y=pX+e (24)
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Y 1 Xy Xy o oo Xy ﬂo &y
y = ){2 X = 1 X:21 X:22 . X:2k ’ ﬁ _ ’?1 Ce= ‘5:‘1 (25)
yn 1 an Xn2 Tt Xnk IBk gk

E possivel notar que L pode ser expresso como na Equacdo 26. Como 0s
estimadores de minimos quadrados devem satisfazer a Equacédo 27, uma simplificacdo

da mesma conduz a Equacdo 28.

L=y'y—'X'y—y' XB+ B X' XB=y'y=28"X"y+ [ X" XB (26)

oL A
— =-2XTy+2X"Xp =0 27
Y y ¥ (27)
XTXB=XTy (28)

Multiplicando-se ambos os lados da Equacdo 28 pela inversa da matriz X' X,
tem-se a Equacéo 29. Esta corresponde a expressdo matricial das equaces normais de
minimos quadrados, descritos anteriormente (MONTGOMERY, 2001).

f=(X"X)"X"y (29)

Modelos de regressdo linear multipla sdo freqlientemente utilizados como
aproximactes de fungbes. Isto é, como a verdadeira relacdo entre x e y ndo €
conhecida, aproxima-se tal relacionamento por um modelo de regressdo, que é
relativamente adequado dentro de certa faixa de variacdo das variaveis independentes.

Em funcdo da notacdo matricial, também se pode determinar uma férmula para a
estimacdo da variancia, bem como estabelecer férmulas para as somas dos quadrados.

Considere 0 modelo quadratico da Equacdo 30. Como se sabe, ¥, representa um

valor ajustado, obtido a partir do modelo de regressdo. A diferenca entre o valor real
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observado vy, e y,, denomina-se residuo, e pode ser representado pela Equacéao 31.

y:ﬂo+ZﬂiXi+Zﬂiixi2+22ﬁijxixj+g (30)

i<j

e=y-y (31)
Considerando-se a soma de quadrados para os residuos, chega-se a Equacéo 32.

n

S5 =2.(y,—9) =2 () =ele (32)

i=1

Substituindo-se e=y -y =y— X#, chega-se a Equacéo 33.

SS.=(Y-XB) (y—XB)=y'y— B XTy—y XB+ [ X" Xp
SS. =y'y-28"XTy+ fX"XS (33)

Como: X" X3 = X"y, a Equacdo 33 toma a forma da Equacio 34.
SS=y'y-/ X'y (34)

A Equacéo 34 é chamada soma de quadrados residual. Derivando-se uma forma

matricial para a soma de quadrados total obtém-se o que € mostrado na Equacéo 35.

5
=yly—~"=2 (35)

n n

s, :zy[zy]

Para a soma de quadrados do modelo, tem-se 0 mostrado na Equacéo 36.
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n

T 1 ? T D T 2 T 1
55, =55, -85, =y y—ﬁ(;yij ~(y'y-Ax"y)=px y—ﬁ(

;mfem

O teste para a significancia da regressdo determina se existe uma relacéo linear
entre a variavel de resposta y e um subconjunto de regressores. As hipoOteses

apropriadas neste caso séo as mostradas na Equacéo 37.

Ho=B=p5=p=-=5=0

H, =5 =0 (37)

A rejeicdo da hipotese nula implica que, no minimo, um dos regressores
contribui significativamente para a explicacdo da variacdo de Y. Uma vez que
raramente um modelo explica 100% da variagdo da resposta modelada, é provavel que
exista uma diferenca entre o valor observado e o valor modelado. Se a hipotese nula,
descrita na Equacéo 37 for verdadeira, entdo SQ, /o2 serd uma variavel aleatoria y?,
com k graus de liberdade. O nimero de graus de liberdade para esta variavel é igual ao
nimero de regressores presentes no modelo. Por sua vez, SQ. /o’ segue 0 mesmo
condicionamento, com n-p graus de liberdade. As duas expressdes anteriores Sao
independentes. Logo, dividindo-se as duas variagdes encontra-se uma distribuicdo F.
Portanto, a estatistica de teste para a significancia do modelo pode ser a descrita pela
Equacéo 38.

_ SQ,/k_MQ, 39)
’ SQE/(n B p) MQE

Deve-se rejeitar a hipotese nula se o valor calculado na Equacdo 38 for maior do
que o valor de F, «n_p).

As hipoteses para testar a significancia de qualquer coeficiente de regressao sdo

as expressas pela Equacéo 39.
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H,:B8 =0

o (39)
H,: B, #0
Se a hipotese nula ndo for rejeitada, entdo o coeficiente podera ser retirado do

modelo. A estatistica de teste utilizada para esta finalidade é dada pela Equacdo 40.

p
5°C,

I}

T =

0

(40)

Na Equacdo 40 C; € o elemento da diagonal de (XT X)_1 correspondente a ﬁj :

Observa-se que o denominador da Equacdo 40 é o erro-padrdo do coeficiente ,BJ..
Deve-se rejeitar a hipétese nula se T, >t,,, ,. Um intervalo de confianca para os

coeficientes de regressdo é dado pela Equacéo 41.
ﬂj _ta/2,n—p GAZij < /Bj < ﬂj +ta/2,n—p 6-2ij (41)

Do mesmo modo, pode-se também construir um intervalo de confianca para a

resposta média de um determinado ponto como x, =[1 X, X, * Xol - A
resposta média neste ponto € estimada por ﬁY‘onxTﬂA’, com variancia
v(gY‘XO):azxg (XTX)’lxo. Logo, um intervalo de confianca de 100(1-«)% é dado pela

Equacéo 42.

ILAIY\XU _ta/2,n—p\/o-2Xg(XTx)71X0 < IUY\XO < ILAIY\XO +ta/2,n—p\/o-2X(-)r(XTX)71XO (42)
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2.5.6 MEDIDAS DE ADEQUACAO DOS MODELOS DE REGRESSAO

A medida mais comum de adequacdo de um modelo é o coeficiente de
determinacdo R% Este termo representa o percentual de variacdo na resposta que é
explicada pelo modelo construido. Associado a este coeficiente encontra-se 0 R?
ajustado (R? adj.), que considera o fato de que R® tende a superestimar a quantidade
atual de variacdo contabilizada para a populacdo. Também € fato que a inclusdo de
muitos termos no modelo de regressio aumenta substancialmente o valor de R% Se o
modelo recebeu fatores adicionais desnecessarios, havera um incremento em R?, sem
que haja, necessariamente, melhoria de informac&o na resposta. E por este motivo que
o valor de R? ajustado é mais apropriado para se comparar modelos com diferentes
guantidades de termos.

O valor de R? pode ser calculado aplicando-se a Equacao 43.

oSy SO -

Q. SQ

Ja o R? ajustado é uma modificacdo que considera o nimero p de variaveis
incluidas no modelo. Observando-se a Equacdo 44, nota-se que o valor ajustado

decresce a medida que p aumenta.

R? :1—(”—_1J(1— R?) (44)
n-p

2.5.7 ANALISE RESIDUAL

Os residuos de um modelo de regressdo desenvolvem um importante papel no
julgamento da sua adequacdo. Considerando-se alguns aspectos peculiares, 0 conjunto
de residuos deve ter distribuicdo normal com média zero e variancia o, devem ser ndo

correlacionados quando comparados a outros residuos, a média dos tratamentos, as
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variaveis preditoras e quando analisados ao longo do tempo. Devem ter padrdo
aleatdrio, ndo tendencioso e devem preferencialmente assumir a forma padronizada

segundo a Equacéo 45.

(45)

d — ei — ei
o UMQ.  J6?

A padronizacdo dos residuos cria um escalonamento para o desvio padrédo, o que
torna sua interpretacdo mais facil. Outra forma de escalonamento é a de Student, dada
pela Equacao 46.

e

d=— " 46
| 6-2(1_hii) ( )

em que h;; representa o i-ésimo elemento da diagonal de uma Matriz “Chapéu” H.

2.5.8 TESTES PARA FALTA DE AJUSTES DOS MODELOS

A presenca de réplicas em um experimento permite que a soma dos quadrados do
erro seja dividida em duas partes: o erro puro e a falta de ajuste. Quando o valor P do
teste de falta de ajuste é superior ao nivel de significancia, entdo, ndo ha evidéncia de
que o modelo ndo explique adequadamente a variacdo da resposta (MONTGOMERY,
2001).

A adicdo de pontos centrais aos arranjos experimentais proporciona a obtencao
de uma estimativa do erro experimental. De acordo com Montgomery (2001), este
artificio permite que a soma de quadrados residual (SS¢) seja discriminada em dois
componentes: (a) a soma de quadrados devida ao erro puro (SSy € (b), a soma de
quadrados devida a falta de ajuste do modelo escolhido (SSiy) (lof , do inglés Lack of

Fit). Assim, pode-se escrever a soma de quadrados residual como na Equacao 47.

SS, =SS, +SS,, (47)
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Por suposi¢édo, admita-se que existam n; observagdes de uma dada resposta de
interesse no i-ésimo nivel dos regressores x;, i = 1, 2, ..., m. Considere-se que y;; denote

a j-ésima observacdo de uma resposta no nivel x;, i=1,2,..,mej=1, 2, ..., n;,. Como

m
existe um total de observacdes n=Zni, entdo, o ij-ésimo residuo sera dado pela

i=1

Equacao 48.
Yi — yi = (yij - yi )+ (y - yu) (48)

em que Y, é a média das n; observagdes no nivel x;. Elevando-se ao quadrado

ambos os lados da Equacdo 48 e somando-se cada i e j, obtém-se a Equacéo 49.

n; n

i_l (yij_yi)zz_zm:_

i=1 J=1 =1 j=

. (yij - yi)z + Z:: ni(yi -, )2 (49)

SSot

1
-

SS, ss

ep

O lado esquerdo da Equacdo 49 é a soma de quadrados residual SS,. Os dois
termos do lado direito sdo respectivamente, o erro puro SSg, e a falta de ajuste do
modelo SS,r. Pode-se notar que SSg, € obtido computando-se a correta soma de
quadrados das observagdes repetidas em cada nivel da variavel independente (fator),
em operacOes repetidas para cada um dos m niveis de x. Se a suposi¢do de variancia
constante for satisfeita, SS,, representa um modelo independente de medicdo do erro
puro, porque apenas a variabilidade das respostas em nivel dos fatores é utilizada para
calcula-lo. Uma vez que existem n;-1 graus de liberdade associados ao erro puro em
cada nivel, o nimero total de graus de liberdade para o termo de erro puro € igual a n-
m.

Como se nota, SS;,s € uma soma quadratica ponderada dos desvios encontrados

entre a resposta média y, em um dado nivel da varidvel independente e o
correspondente valor ajustado y,. O valor ajustado §,é a estimativa fornecida pelo

modelo de regressdo escolhido para os valores das variaveis independentes em uma
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dada observacdo. Se o valor ajustado ¥, possuir um valor numérico muito préximo ao
valor das médias das respostas y,, entdo, hd um forte indicio de que o modelo de

regressao escolhido é o mais correto. Caso contrario haverd a necessidade de se
estudar outro modelo que apresente um melhor ajuste dos dados observacionais. Ha m-
p graus de liberdade associados a SSj,s porque existem m niveis de x e p graus de
liberdade perdidos em funcédo dos p parametros que devem ser estimados pelo modelo.

A estatistica de teste para a falta de ajuste pode, entdo, ser escrita na forma da

Equacéo 50.

F = Sslof /(m B p) _ IvlSlof (50)
° 8S./(n-m) MS

pe

Quando a estatistica de F, assumir valores menores que o nivel de significancia
escolhido, entdo, havera evidéncia suficiente para se aceitar a hipotese nula de que a
diferenca entre o valor ajustado e a média observada é nula. Logo, ndo havera falta de

ajuste na estimativa proporcionada pelo modelo escolhido.

2.5.9 VARIACOES EVOLUCIONARIAS EM OPERACOES (EVOP)

Para além das motivac¢Ges académicas que deram origem ao DOE, a metodologia
do Projeto de Experimentos foi desde cedo aplicada na industria (a primeira aplicacdo
pratica do DOE ocorreu em 1930, na empresa British Textile). Apos a Segunda Guerra
mundial, a metodologia foi introduzida na industria quimica e nos processos
industriais de empresas nos Estados Unidos e Europa. Sua notoria eficicia fez dela
uma das principais ferramentas de melhoria de processos (PAIVA, 2006).

As ferramentas do projeto de experimentos deram origem a diversos métodos
orientados a otimizacdo de processos, dentre as quais 0os métodos de Taguchi
(TAGUCHI ET AL., 1987), a metodologia da Superficie de Resposta (MYERS &
MONTGOMERY, 1995) e as Varia¢6es Evolucionarias em Opera¢6es, ou EVOP.

O método EVOP foi proposto por Box, em 1957 (BOX, 1957). Propbe o



78

monitoramento pelo uso do DOE e a otimizag&o continuada de um dado processo, por
meio do deslocamento do ponto de operacdo em direcdo ao 6timo (MYERS &
MONTGOMERY, 1995). O método se apresenta como alternativa de otimizacéo para
solucionar as discrepancias ocorridas entre resultados experimentos de pequena escala
e 0s resultados obtidos em plantas fabris reais ao adotar-se 0s niveis recomendados
pelos experimentos. Também se propfe a ser uma ferramenta de utilizagdo periddica
para reajuste dos pontos de operacdo em funcgéo de alteragdes sofridas pelos elementos
envolvidos em um processo ao longo do tempo (BOX & DRAPER, 1998).

As variacdes evolucionarias consistem na introducdo sistematica de pequenos
desvios nos niveis correntes da entrada de um dado processo em unidades industriais
reais. Um experimento planejado segundo a metodologia DOE é realizado. Trata-se,
em geral, de um arranjo 2* com um ponto central correspondente aos niveis correntes
de operacéo. A execucdo de uma réplica do experimento da-se o nome de ciclo EVOP.

As réplicas sao repetidas e analisam-se 0s resultados dos experimentos. Busca-se
uma diferenca estatistica significativa entre a saida do processo obtida aplicando-se 0s
tratamentos e a saida originada pelo ponto corrente de operacdo (o ponto central do
arranjo). Quando a analise indica que alguma varidvel ou interacdo tém efeito
significativamente positivo sobre o processo (por analise de curvatura ou mudanga na
média), os niveis de operacdo devem ser deslocados para a combinacao dos niveis que

levou ao melhor resultado. O conceito é ilustrado na Figura 11.

Figura 11 — llustracé@o do conceito de EVOP
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Apos o estabelecimento do novo ponto de operacdo entende-se que uma fase do
EVOP foi completada (MYERS & MONTGOMERY, 1995). Uma nova fase é entdo
conduzida, centrada em torno do novo ponto de operacdo. As iteracdes continuam até
gue ndo se note melhoria significativa, indicando assim que o processo atingiu a regido
de 6timo. Os autores propGem a reaplicacdo do método apds intervalos de tempo
regulares, com o objetivo de verificar se 0 processo continua atuando na regido do
0timo, ou se alguma condicdo (tal como desgastes em componentes de uma planta, ou
variacbes na qualidade dos insumos) afetou o desempenho do mesmo (BOX &
DRAPER, 1998).

Da forma como foi originalmente proposto, o0 EVOP se valia de planilhas e
analises simplificadas dos efeitos dos fatores, que foram posteriormente substituidas
pela realizacdo da ANOVA com uso de pacotes computacionais. Sempre que a analise
de variancia indicar que certa combinagdo dos niveis testados conduz a uma melhoria
do resultado do processo, segundo o nivel de significancia adotado, o ponto de
operacdo deve ser deslocado para a combinacdo indicada. As fases EVOP sédo
repetidas, caminhando-se em direcdo a regido de 6timo, até o ponto em que a analise
conclua que o ponto central & ponto de maior rendimento (MYERS &
MONTGOMERY, 1995).

2.6 O CONCEITO DE MODELAGEM

Montgomery et al. (2008) propuseram um arcabouco conceitual para o
desenvolvimento de modelos efetivos de predicdo para analises de regressdo multipla e
para a predicdo de séries temporais. A construcdo e a validacdo de modelos, segundo
0s autores, deve seguir um conjunto bem definido de etapas. O primeiro passo, como

pode ser visto na Figura 12, € a Definicdo do Problema.
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CI?ce;flnlf;ao Coleta Analise :3;93:?;0 Validacio
problema de dados de dados do modelo do modelo

Figura 12: Processo de construcdo e validacdo de modelos — adaptado de Montgomery
et al. (2008)

A etapa de Definicdo compreende a especificacdo do que serd previsto pelo
modelo, das variaveis independentes a serem utilizadas como preditores, e também a
definicdo de como os usuarios esperam utilizar o modelo resultante. A fase seguinte é
a de Coleta de Dados que inclui a definicdo das técnicas utilizadas para coletar dados
validos e representativos do processo a ser modelado. A etapa de Andlise dos dados se
refere ao tratamento aplicado aos dados colhidos a fim de converté-los em informacéo
atil.

Sendo o comportamento de um modelo definido por sua arquitetura e por seus
parametros livres, torna-se necessario realizar a Selecdo e Adequacdo (ou Ajuste) do
modelo. A Selecdo do modelo esta relacionada as regras empregadas para decidir-se
em favor de uma determinada configuracdo para o0 modelo. A Adequacédo do modelo,
por sua vez, corresponde aos ajustes realizados nos parametros livres do mesmo para
garantir a maxima exatiddo e precisdo bem como as técnicas aplicadas na busca de
valores 6timos para tais parametros.

A etapa final deve ser a Validacdo do modelo proposto. Nesta etapa, 0 modelo é
aplicado para a predicdo da grandeza de interesse em casos ndo incluidos nas etapas
anteriores de Selecdo e Adaptacdo, com o0 objetivo de fornecer uma medida
independente do desempenho do modelo. Em cada etapa citada, os autores citados
recomendam fortemente o uso de técnicas estatisticas para garantir a desenvolvimento

de modelos Uteis e confiaveis.
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3 AMODELAGEM DA RUGOSIDADE DAPECA POR
REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

3.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Este capitulo sintetiza e analisa esforcos de investigacdo que utilizam redes
neurais em aplicac6es fora de linha para predicdo da rugosidade da peca. O objetivo é
apresentar uma visdo ampla das estratégias empregadas e problemas normalmente
encontrados na literatura. Faz-se uma analise critica do atual estagio da investigacéo
cientifica sobre o tema. A analise feita se vale das recomendacdes de autores
reconhecidos das areas de neurocomputacgéo e estatistica para uma discusséo sobre as
boas praticas na modelagem da rugosidade da peca com o uso de RNAs.

A revisdo inclui um conjunto de critérios de comparagdo, bem como avalia a
forma como os resultados de pesquisa foram validados. As principais vertentes na
literatura sdo identificadas e suas diferencas sdo comentadas.

Encontram-se incluidos os principais resultados publicados em Pontes et al.
(2010a). O resultado da revisdo mostra as principais lacunas existentes na literatura,
estabelece um conjunto de boas praticas para a modelagem da rugosidade por meio de

Redes Neurais e comprova o carater inédito do método proposto nesta tese.

3.2 REDES NEURAIS APLICADAS A PROCESSOS DE
USINAGEM

O uso de RNAs em aplicacGes de usinagem, de acordo com Sick (2002), pode ser
categorizado em aplicages em linha (ou online) ou fora de linha (ou offline). Em
aplicacdes em linha, sensores e atuadores sdo instalados nas maquinas ferramentas e
redes sdo treinadas em tempo real usando os parametros do processo medidos e
inseridas em algum esquema de controle da operacdo de usinagem. Ja nas aplicacGes
fora de linha dados experimentais ou dados histéricos sdo usados para treinar a rede
com o objetivo de construir modelos para uso em planejamento ou otimizacdo de

processos. O uso técnicas de controle de qualidade fora de linha é um meio eficaz para
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a melhoria da qualidade a custo relativamente baixo, segundo Antony (2005).

O potencial das RNAs para uso em processos de usinagem foi percebido na
década de 1990. A fim de prever a vida da ferramenta no torneamento de ferro fundido
com ferramentas de corte de material ceramico, Ezugwu et al. (1995) utilizaram o0s
resultados de experimentos envolvendo valores distintos de velocidade de corte e
avanco para treinar uma MLP. Chao & Hwang (1997) realizaram um estudo similar.
Os primeiros estudos sobre a modelagem da rugosidade da peca podem ser
encontrados em Chien & Chou (2001), em que redes foram usadas para a predicdo da
rugosidade da peca, forca de corte e vida da ferramenta, em processo de torneamento
de um aco inox 304. Tsai & Wang (2001) compararam arquiteturas distintas de RNAs
para a predicdo da rugosidade da peca em processo de usinagem por descargas
elétricas (EDM). Benardos & Vosniakos (2002) treinaram uma rede neural para
predizer a rugosidade da peca utilizando dados obtidos de experimentos conduzidos
em uma fresadora com controle numérico (CNC) e planejados de acordo com técnicas
DOE.

A aplicacdo de RNAs em processos de usinagem tem sido o tema de um ndmero
consideravel de publicagcdes. Em muitas delas pesquisadores tém chegado a conclusfes
favoraveis em relacdo a seu uso. Davim et al. (2008) sustentam que as redes neurais
sdo capazes de capturar a ndo-linearidade caracteristica do torneamento. Karpat &
Ozel (2007) falam sobre a dificuldade em gerar modelos analiticos explicitos das
complexas relagdes existentes entres os parametros do processo de torneamento duro.
As redes neurais, segundo os autores, constituem uma opcédo viavel e pratica para a
modelagem. Os resultados obtidos por Ozel et al. (2007) mostram que os modelos de
redes neurais sdo capazes de predizer, para uma serie de condi¢Ges de corte, o desgaste
da ferramenta e padrdes de rugosidade da peca; além disso, declaram os autores,
podem também ser utilizadas para o planejamento inteligente do processo de
torneamento duro. Oktem et al. (2005), utilizando dados obtidos experimentalmente,
treinaram uma rede MLP utilizando o algoritmo BP para a predi¢do da rugosidade. Os
autores relataram excelentes resultados. Outros exemplos podem ser encontrados no
trabalho de Assarzadeh & Ghoreishi (2008), cujo objetivo foi o de otimizar a

rugosidade da peca em EDM usando redes neurais. Os autores declaram a eficacia do
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uso do MLPs para a estimativa da taxa de remogéo de material e para a predi¢édo de R..
Em Hossain et al. (2008), um modelo de rede foi desenvolvido para a investigacao e
predicdo da relacdo entre os parametros de corte e rugosidade da peca durante o
fresamento de acabamento em alta velocidade de uma liga de niquel Inconel 718. As
redes apresentaram bom desempenho na predicdo. Outras abordagens incluem o
trabalho de Panda & Mahapatra (2009) na qual componentes principais foram
utilizados para a modelagem do desgaste de brocas em processo de furagdo. Os
componentes principais dos parametros de perfuragdo foram calculados e as redes
foram treinadas para predizé-los. Observou-se que as redes foram capazes de
classificar as categorias baixo desgaste e alto desgaste com precisdo de 90% e de
predizer o desgaste de flanco da broca com erro inferior a + 6,5%.

Deve-se ressaltar, porém, que ndo ha consenso sobre a experiéncia com redes
neurais para a modelagem da rugosidade da peca. Em Caydas & Ekici (2011) trés
diferentes tipos de Maquinas de Vetores de Suporte (ou SVM, do inglés Support
Vector Machines) e redes neurais artificiais foram desenvolvidas e comparadas para
estimar a rugosidade de superficie resultante do torneamento de aco austenitico AlSI
304. Naquele trabalho, as SVM apresentaram melhor desempenho que as redes
neurais. A falta de métodos sistematicos de projeto para as redes neurais, 0 tempo
gasto para identificagcdo de topologias eficazes e a falta de repetibilidade dos resultados
sdo apontados como um entrave a disseminacdo de seu uso (ZAIN ET AL., 2010;
DHOKIA ET AL, 2008). Para Cervellera et al. (2007) e Karnik et al.(2008), a
identificacdo de uma boa arquitetura de RNA requer vérias tentativas de modelagem,
consistindo em atividade longa e de resultado incerto. Ambrogio et al. (2008) citam a
necessidade de grandes quantidades de dados para treinamento e validagdo como um
limitador para a aplicacdo pratica de redes neurais para predicdo em processos de
usinagem. J& para Bagci & Isik (2006), o esfor¢co computacional necessario para
identificar e construir uma rede neural artificial com bom desempenho é superior ao
requerido por outros métodos.

Dentre os esforcos para a otimizacao de arquiteturas de redes neurais, encontra-se
o trabalho de Zanchettin et al. (2005). Os autores, da area de neurocomputacéo,

propuseram um metodo rudimentar com a utilizacdo do DOE para a identificacdo do
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fator mais influente sobre o desempenho de um sistema de inferéncia neuro-fuzzy.
Exemplos de tentativas de otimizacdo podem ser encontrados no trabalho de Mohana
Rao et al. (2009), cujo objetivo € a modelagem da rugosidade da peca em processo de
usinagem por descarga elétrica (Electrical Discharge Machining, ou EDM). Os
autores utilizaram algoritmos genéticos para otimizar os pesos sinapticos da rede.
Algoritmos genéticos foram usados naquele trabalho para a otimizacdo dos pesos da
rede. Ortiz-Rodrigues et al. (2006) propuseram a utilizacdo dos métodos de Taguchi
(uma técnica de DOE) para o projeto robusto de MLPs treinadas pelo algoritmo de
retropropagacdo e desenvolveram uma estratégia experimental que enfatiza a
otimizacdo simultanea dos parametros da rede neural artificial sob diferentes
condi¢cbes de ruido. Em alguns estudos, abordagens heuristicas sdo utilizadas para
definir os parametros (KOHLI & DIXIT, 2005). Em outros casos, uma estratégia de
variar um parametro por vez € usada na busca de uma configuracdo adequada (FREDJ
& AMAMOU, 2006).

Para a andlise realizada a seguir, serdo consideradas as etapas do arcabouco
conceitual para elaboracdo de modelos para analise de regressdao multipla e predicéo de
séries temporais proposto por Montgomery & Runger (2007) e Montgomery et al.
(2008). Os critérios propostos por aqueles autores foram adotados para categorizagéo e

analise critica dos trabalhos da literatura.

3.3 CARACTERIZACAO DOS TRABALHOS ANALISADOS

A busca de artigos foi realizada utilizando bases de pesquisa bibliografica, tais
como Elsevier, Springer, Taylor & Francis, Emerald, dentre outras. Publica¢des foram
escolhidas para avaliagdo caso preenchessem os seguintes quesitos:

e foco na predicdo de rugosidade da pega em processos de usinagem;

o utilizacdo de redes neurais como técnica de modelagem;

e adocéo de abordagem fora de linha (off-line) para o ajuste de modelos de
rede.

Com base nos critérios listados, 45 publicacdes foram selecionadas e revisadas.

Na Figura 13 é mostrada a distribuicdo cronoldgica dos trabalhos.
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Figura 13 - Distribuicdo anual das publicac¢des revisadas — adaptado de Pontes et al.
(2010a)

Observa-se que a predicdo de rugosidade fora de linha na usinagem por meio de
RNAs tem atraido um interesse sustentado por parte dos pesquisadores. Entre 2005 e
2008, houve um aumento no numero de trabalhos publicados sobre o assunto (a
pesquisa cobre o periodo que vai até o primeiro semestre de 2009). Na Figura 14 séo
indicados os processos especificos de usinagem investigados ao longo publicacGes

selecionadas.

Figura 14 - Processos de usinagem estudados nas publicacdes revisadas — adaptado de
Pontes et al. (2010a)
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Trinta e seis dos quarenta e cinco trabalhos selecionados lidam com processos de
usinagem convencional, dentre os quais torneamento (MALAKOOTI & RAMAN;
2000; CHIEN & CHOU; 2001; CHOUDURY & BARTARYA, 2003; LEE & CHEN,
2003; EZUGWU ET AL., 2005; KOHLI & DIXIT, 2005; OZEL & KARPAT, 2005;
PAL & CHAKRABORTY, 2005; BAGCI & ISIK; 2006; CUS & ZUPERL, 2006;
SONAR ET AL.; 2006; ZHONG ET AL., 2006; AL-AHMARI, 2007; OZEL ET AL.,
2007; SARMA & DIXIT, 2007; BASHEER ET AL., 2008; DAVIM ET AL., 2008;
SHARMA ET AL., 2008; KARAYel, 2009), fresamento (BENARDOS &
VOSNIAKOS, 2002; BALIC, 2004; WANG & HSU; 2005; CHANG & LU, 2006;
OKTEM ET AL., 2006; ERZURUMLU & OKTEM, 2007; JESUTHANAM ET AL.,
2007; BRUNI ET AL., 2008; DHOKIA ET AL., 2008; EL-SONBATY ET AL., 2008;
KUMANAN ET AL., 2008; CORREA ET AL., 2009; OKTEM; 2009), furagdo
(SANJAY & JYOTHI, 2006; TSAO & HOCHENG, 2008), e retifica (FREDJ &
AMAMOU, 2006).

Os nove trabalhos remanescentes tratam de processos de usinagem néo-
convencional, tais como usinagem por descargas eletricas, ou EDM (TSAI & WANG,
2001; SARKAR ET AL., 2006; KUMAR & CHOUDURY, 2007; MANDAL ET AL.,
2007; MARKOPQULOS ET AL., 2008), usinagem por jato abrasivo, ou AFM (ALI-
TAVOLI ET AL., 2006; MOLLAH & PRATIHAR, 2008), usinagem eletroquimica, ou
ECM (ASOKAN ET AL., 2008), micro-fresamento de acabamento (TANSEL ET AL.,
2005), e usinagem por jato de agua (CAYDAS & HASCALIK, 2008).

Os Quadros 4 e 5 sintetizam decisdes tomadas pelos autores dos artigos. Indicam
as arquiteturas adotadas em cada trabalho, bem como o nimero de entradas e saidas de
rede utilizadas. O uso da velocidade de corte, avanco e profundidade de corte como
entradas para a predicdo tambem é detalhado. Além disso, o Quadro 5 especifica a
medida de rugosidade usada em cada trabalho. Nos quadros, a legenda N.E. indica que
0 item ndo foi especificado no trabalho. Os quadros trazem informacdo sobre o
algoritmo de treinamento utilizado (para trabalhos com MLPs), sobre o uso de
distintos grupos de treinamento e selecéo, sobre a utilizagdo de um terceiro conjunto

de validacdo, e sobre a grandeza adotada para medir a exatiddo de rede em cada
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estudo. No Quadro 5, ‘BP’ indica treinamento pelo algoritmo de retropropagacéo e
‘LM’ ¢ ‘QN’ significam uso dos algoritmos Levenberg-Marquadt e Quasi-Newton,
respectivamente. O termo ‘Novo’ aponta para a proposi¢cdo de um novo algoritmo de
treinamento pelos autores do trabalho; o termo ‘Par. Fractal’ indica pardmetro de
fungdo fractal e o termo ‘Class. Bin.” representa um indice de acerto em tarefa de

classificagdo binaria, e ‘N. A.” indica que o item ¢ ndo aplicavel ao caso.
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Quadro 4 - Sumério das decisdes sobre redes tomadas nas publicacGes revisadas —

adaptado de Pontes et al. (2010a)

Referéncia Arquitetura |  Num. Vel. | Avango | Profund. | Num.
RNA entradas | corte corte saidas
Cus & Zuperl, 2006 MLP/RBF |3 X X X 3
Basheer et al, 2008 MLP 5 X X 1
Sharma et al, 2008 MLP 4 X X X 4
Ozel & Karpat, 2005 MLP 7 X X 1
Oktem, 2009 MLP 4 X X X 1
Karayel, 2009 MLP 3 X X X 1
Ezugwu et al., 2005 MLP 4 X X X 1
Correa et al., 2009 MLP 6 X X 1
Caydas & Hascalik, 2008 MLP 5 1
Oktem et al., 2006 MLP 5 X X X 1
Chang & Lu, 2006 Outro 6 X X X 1
Pal & Chakraborty, 2005 MLP 5 X X X 1
Erzurumlu & Oktem, 2007 MLP 5 X X X 1
Benardos & Vosniakos, 2002 MLP 8+ X X X 1
Davim et al., 2008 MLP 3 X X X 2
Zhong et al., 2006 MLP 7 X X 2
Fredj & Amamou, 2006 MLP 8+ X X 1
Al-Ahmari, 2007 MLP 4 X X X 3
Chien & Chou, 2001 MLP 3 X X X N. E.
Tsai & Wang, 2001 MLP/RBF | N. E. 1
Ozel et al., 2007 MLP 6 X X 1
Dhokia et al., 2008 MLP/RBF |3 X X X 1
Bagci & Isik, 2006 MLP 3 X X X 1
Malakooti & Raman, 2000 MLP 3 X X X 4
Kohli & Dixit, 2005 MLP 4 X X X 1
Sonar et al., 2006 RBF 4 X X X 1
Sarma & Dixit, 2007 MLP/RBF |3 X X X N. E.
Choudury & Bartarya, 2003 MLP 3 X X X 1
Lee & Chen, 2003 MLP 3 1
Kumanan et al., 2008 RBF 4 X X X 1
Balic, 2004 MLP 3 3
Bruni et al., 2008 MLP 8+ X 1
El-Sonbaty et al., 2008 MLP 5 X X X 1
Wang & Hsu, 2005 MLP 4 X X X 1
Jesuthanam et al., 2007 MLP 4 X X X 1
Sanjay & Jyothi, 2006 MLP 3 X X 1
Tsao & Hocheng, 2008 RBF 4 X X X 2
Kumar & Choudury, 2007 MLP 3 2
Markopoulos et al., 2008 MLP 3 1
Sarkar et al., 2006 MLP 6 3
Mandal et al., 2007 MLP 3 3
Mollah & Pratihar, 2008 RBF 4 2
Asokan et al., 2008 MLP 4 2
Tansel et al., 2006 MLP 4 X X X 1
Ali-Tavoli et al., 2006 Outra 2 2
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Quadro 5 - Sumério das decisdes sobre redes tomadas nas publicacGes revisadas

(continuacdo) — adaptado de Pontes et al. (2010a)

Referéncia Medida Alg. Conj. 3°. Figura de
rugosidade | Trein. | Distintos | Conjunto | erro
trein/teste | validacdo

Cus & Zuperl, 2006 R. BP Sim Néo Nenhuma
Basheer et al, 2008 R, LM Sim Néo MAE (%)
Sharma et al, 2008 Ra BP Sim Sim MSE
Ozel & Karpat, 2005 Ra LM Sim Néao RMSE
Oktem, 2009 Ra BP Sim N&o RMSE
Karayel, 2009 Ra /Rmax BP Sim Sim MAE (%)
Ezugwu et al., 2005 R. LM Sim Sim Correlagdo
Correa et al., 2009 Ra BP Sim Néo Propor¢éo
Caydas & Hascalik, 2008 R, BP N&o Nao MAE(%)
Oktem et al., 2006 Ra N.E. |Sim N&o MAE(%)
Chang & Lu, 2006 Ra N.A. | Sim Né&o MAE(%)
Pal & Chakraborty, 2005 Ra BP Sim Nao MSE
Erzurumlu & Oktem, 2007 R, N. E. Sim Nao MAE(%)
Benardos & Vosniakos, 2002 R, LM Sim Sim MSE
Davim et al., 2008 R. /R, BP Sim Néo MAE (%)
Zhong et al., 2006 R. /R; BP Sim Sim MAE(%)
Fredj & Amamou, 2006 R. BP Sim Néo N. E.
Al-Ahmari, 2007 R, BP Nao Nao MAE (%)
Chien & Chou, 2001 Ra BP Sim Nao MAE(%)
Tsai & Wang, 2001 Ra BP N. E. Nao MAE(%)
Ozel et al., 2007 R. /R: LM Sim N3&o Nao
Dhokia et al., 2008 R, LM Sim Sim MAE (%)
Bagci & Isik, 2006 R, BP Sim Néo MAE (%)
Malakooti & Raman, 2000 Ra BP Sim Néo Nao
Kohli & Dixit, 2005 Ra BP Sim Sim MAE(%)
Sonar et al., 2006 Ra N.A. | Sim N. E. MAE(%)
Sarma & Dixit, 2007 R. N. E. Sim Néo Néo
Choudury & Bartarya, 2003 Ra Novo | Sim Né&o MAE(%)
Lee & Chen, 2003 Ra BP Sim Nao MAE(%)
Kumanan et al., 2008 N. E. N. A. Sim Nao Nao
Balic, 2004 N. E. BP Sim Nao Nao
Bruni et al., 2008 Ra BP Néo Néo N. E.
El-Sonbaty et al., 2008 Par. Fractal | LM Sim Sim R2
Wang & Hsu, 2005 Class.Bin ON Nao Nao Nao
Jesuthanam et al., 2007 R, Novo | N.E. Néo MAE (%)
Sanjay & Jyothi, 2006 R, BP N&o Néo N&o
Tsao & Hocheng, 2008 Ra N.A. | Sim Né&o MAE(%)
Kumar & Choudury, 2007 R. LM Sim Nao MAE(%)
Markopoulos et al., 2008 Ra BP Sim Sim Nao
Sarkar et al., 2006 Ra BP Sim Né&o MAE(%)
Mandal et al., 2007 R, BP Sim Néo MAE (%)
Mollah & Pratihar, 2008 Ra N.A. | Sim Né&o MAE(%)
Asokan et al., 2008 R, N. E. Sim Néo MAE(%)
Tansel et al., 2006 R, BP Sim Néo MAE (%)
Ali-Tavoli et al., 2006 Ra N. A. Sim Néo Nao
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O processo que apareceu por mais vezes entre as publicacdes revisadas foi o
torneamento, responsavel por aproximadamente 42% do total. O mesmo foi observado
por Sick (2002) em uma revisao bibliografica sobre o monitoramento de ferramentas
de corte. Entre as publicacdes que lidam com o torneamento esta o trabalho de Karayel
(2009), onde um modelo de rede neural é proposto para a predicdo e controle da
rugosidade da peca em um torno CNC. Davim et al. (2008) desenvolveram modelos de
predicdo de rugosidade da peca utilizando redes de arquitetura MLP para investigar 0s
efeitos da condigdes de corte, utilizando ferramentas de metal duro no torneamento de
aco 9SMnPb28K (DIN). Em Basheer et al. (2008), um modelo de rede neural artificial
é utilizado para predizer a rugosidade da peca na usinagem de materiais compasitos.
Encontram-se também aplicacGes que tratam de torneamento duro. Este processo
tornou-se possivel gracas ao desenvolvimento de novos materiais para ferramentas de
corte, tais como nitreto de boro cubico e materiais cerdmicos (SINGH & RAO, 2007).
O processo de torneamento duro se comporta de modo distinto do torneamento normal
(KARPAT & OZEL, 2007). Quiza et al. (2008) sustentam que os métodos tradicionais
de regressdo apresentam graves limitacbes quando aplicados ao processo de
torneamento duro devido a extrema n&o-linearidade que caracteriza 0 processo e a
continua introducdo de novos materiais para ferramenta. Estes fatos parecem favorecer
a utilizacdo de RNA. Um exemplo pode ser encontrado em Ozel et al. (2007) em que
as redes neurais foram utilizadas para investigar a influéncia dos parametros de corte
no desgaste de flanco da ferramenta e na qualidade da superficie no torneamento duro
de aco AlSI D2 (60 HRC) com pastilhas de ceramica com geometria alisadora.

Em segundo lugar dentre os processos estudados nos artigos revistos aparece o
fresamento, tema de 28% das publicagGes revistas. Oktem (2009) conduziu um estudo
sobre a rugosidade da peca com objetivo de modelar e otimizar parametros de corte em
processo de fresamento de acabamento de ago AISI 1040 usando ferramentas
ceramicas com revestimento de TiAIN com aplicacdo de fluido. O trabalho de Bruni et
al. (2008) teve por objetivo a construcdo de modelos de predi¢do da rugosidade da
peca em fresamento de acabamento de face de aco inoxidavel AISI 420 B. Outros
processos convencionais de usinagem estdo também representados, como no trabalho

de Fredj & Amamou (2006) que propuseram 0 uso de RNAs para a predicdo da
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rugosidade em processo de retificacao.

Sdo encontrados também exemplos de aplicacbes envolvendo a remocdo
materiais ndo metalicos, como por exemplo, Tsao & Hocheng (2008), que fizeram uso
de redes para predizer forcas de usinagem e rugosidade da peca no processo de furagao
de materiais compositos. Dhokia et al. (2008), trabalharam com a usinagem de
materiais macios, como o polipropileno. O seu trabalho foi direcionado para a criagdo
de um modelo que ajudasse na identificacdo de condi¢bes de corte Gtimas para a
reducdo da rugosidade. Em Bagci & Isik (2006), uma RNA é empregada para estimar
a rugosidade da peca no torneamento unidirecional de materiais compositos reforcados
com fibra de vidro.

RNAs tém sido utilizadas também para a predicdo da rugosidade em processos
ndo-convencionais de usinagem. Sarkar et al. (2006), Mandal et al. (2007) e
Markopoulos et al. (2008) propuseram modelos neurais para a predigéo de rugosidade
da peca em operacbes de EDM. Sendo um processo ja bem estabelecido na fabricacéo
de ferramentas e moldes, EDM segue como um dos processos mais artesanais da
industria manufatureira (MARKOPOULOS ET AL., 2008). Qutro exemplo é o
trabalho de Mollah & Pratihar (2008) no qual os autores empregaram redes RBF para
modelagem das relacBGes entrada-saida no processo de usinagem por jato abrasivo
(AFM).

3.4 DEFINICAO DO PROBLEMA E COLETA DE DADOS

As atividades iniciais para a elaboracdo de modelos, segundo Montgomery et al.
(2008), correspondem a definigdo do problema e a coleta de dados. A definigdo do
problema inclui a especificacdo do que serd o objeto de modelagem, a estratégia a ser
empregada, e o entendimento sobre como os usuérios esperam utilizar o modelo a ser
produzido. A coleta de dados inclui a selecdo de varidveis preditoras e as técnicas
utilizadas para obter dados Uteis para a constru¢do do modelo.

O problema em questdo ao longo dos documentos analisados € o uso de RNAS
como ferramenta de modelagem para a predi¢do ou classificacdo da rugosidade da

peca em processos de usinagem. Os parametros do processo séo normalmente usados



92

como variaveis independentes. A expectativa geral, conforme relatado nos artigos, é a
obtencdo de modelos que apresentem erros de predicdo inferiores aos obtidos por
outros métodos.

Aplicagbes de modelos compostos por RNAs em conjunto com outras
ferramentas sdo observadas. A motivacdo para 0 uso de abordagens hibridas é a
obtencdo de resultados superiores aos que seriam obtidos separadamente por cada uma
das técnicas envolvidas. Isto pode ser observado em Oktem (2009), onde um algoritmo
genético foi empregado para explorar um modelo neural para rugosidade em busca de
um conjunto de parametros de corte que minimizasse a rugosidade da peca. A mesma
estratégia € observada em Tansel et al. (2006). Outros exemplos séo os estudos de
Oktem et al. (2006), Gao et al. (2008), e também Mollah & Pratihar (2008).

Dezoito trabalhos comparam modelos obtidos a partir de RNAs a modelos
desenvolvidos a partir de outras técnicas, tais como analise de regressdao multipla ou
metodologia de superficie resposta. Os modelos de rede s&o considerados como
superiores em dez destes trabalhos. Exemplos podem ser encontrados em Asokan et al.
(2008), Caydas & Hascalik (2008) e Tsao & Hocheng (2008). Al-Ahmari (2007)
realizou testes estatisticos para determinar a diferenca entre o desempenho de um
modelo neural e um ndo-neural. O autor concluiu que a rede neural foi superior. Em
seis estudos o desempenho dos modelos de RNA foi considerado como igual ao do
modelo alternativo. Em dois artigos, o0 modelo concorrente superou 0 modelo neural.
Esta foi a concluséo obtida por Correa et al. (2009), em que as redes neurais foram
comparadas a redes Bayesianas (um método de classificacdo baseado em maquinas de
aprendizagem) para a predicdo da rugosidade da pe¢a em usinagem de alta velocidade.

Comparacdes entre diferentes tipos de redes neurais sdo realizadas em seis
publicacbes (CHIEN & CHOU, 2001; TSAlI & WANG, 2001; CUS & ZUPERL,
2006; SONAR ET AL., 2006; ASOKAN ET AL., 2008; DHOKIA ET AL., 2008). Em
Dhokia et al. (2008), os autores compararam o desempenho de duas arquiteturas de
rede distintas, MLPs e RBF. Sua conclusdo, baseada em testes de hipotese, é que as
redes RBFs superaram as MLPs. Sonar et al. (2006) fizeram a mesma comparacao.
Naquele estudo, as MLPs superaram as RBFs. Tsai & Wang (2001) compararam seis

configuracdes de rede, incluindo MLPs e RBFs treinadas por algoritmos distintos. O
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coeficiente de Pearson (R?) medido na etapa de validacao foi utilizado para expressar
os resultados. Embora uma grande quantidade de dados seja apresentada, o artigo nao
aponta claramente um vencedor. Deve-se salientar que tanto MLPs e RBF possuem
propriedades de aproximadores universais de funcbes (HAYKIN, 1998). Em
consequéncia, sempre haverd uma topologia de um modelo capaz de emular o
desempenho de uma rede do outro tipo (PONTES ET AL., 2010).

Abordagens menos usuais podem também ser encontradas. El-Sonbaty et al.
(2008) desenvolveram modelos de RNAs para a anélise e a predicdo da relagdo entre
as condigdes de corte e parametros fractais em superficies usinadas em operagdes de
faceamento. Na obra de Balic (2004), a rugosidade € usada como entrada de uma rede
MLP treinada para predizer as melhores condicbes de corte, para utilizacdo em
planejamento de processo.

O passo seguinte, apos a definicdo do problema e da estratégia de investigagéo, é
a coleta de dados para o treinamento e teste das redes. Deve-se inicialmente definir o
namero e a natureza das variaveis independentes (ou preditores) a serem empregadas.
Esta € uma questdo importante na modelagem por RNAs. O conjunto de entradas deve,
preferencialmente, incluir todas as varidveis significativas para a predicdo da
rugosidade. Ao mesmo tempo, porém, autores de neurocomputacdo como Haykin
(2008) recomendam o uso de um conjunto minimo de entradas ndo correlacionadas
para melhor modelagem. Na Figura 15 mostra-se 0 nimero de preditores adotados

entre os 45 estudos avaliados.
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Figura 15 — Namero de preditores utilizados para construcdo dos modelos nas

publicacdes revisadas — adaptado de Pontes et al. (2010a)

O minimo observado ¢é de dois (ALI-TAVOLI ET AL., 2006). Em trés artigos,
Benardos & Vosniakos (2002), Fredj & Amamou (2006) e Bruni et al. (2008), mais do
que oito entradas sdo usadas. Praticamente todas as obras analisadas (43 de 45)
definem claramente a natureza das variaveis independentes utilizadas. Nos dois artigos
restantes, os textos sugerem que o trabalho foi baseado em parametros de corte. Na
Figura 16 mostra-se 0 numero de vezes que uma dada varidvel de entrada apareceu

entre os 36 artigos que tratam processos de usinagem convencional.

Figura 16 — Natureza dos preditores utilizados para constru¢do dos modelos de redes

neurais — adaptado de Pontes et al. (2010a)
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Pode-se observar que as condicGes de corte (velocidade de corte, avanco e
profundidade de corte) constituem a imensa maioria dos preditores utilizados, como
exemplificado em Bagci & Isik (2006), Dhokia et al. (2008), Karayel (2009) e Oktem
(2009). Apesar de menos frequentes, outros parametros do processo sd@o também
empregados como entradas do modelo. O raio de ponta da ferramenta, por exemplo, é
um dos fatores investigados por Al-Ahmari (2007). Sanjay & Jyothi (2006) utilizaram
o didmetro da broca, juntamente com as condic¢des de corte em operacdo de furacéo,
como preditores. O angulo de inclinagdo ferramenta-peca € adotado como uma entrada
por Zhong et al. (2006). Digno de nota é que em apenas trés publicacdes a informacéo
sobre o desgaste da ferramenta é utilizada como entrada, mesmo que muitos autores a
considerem como um parametro influente na formacdo de rugosidade (ORABY ET
AL., 2004; CHANG & LU, 2006; KARPAT & OZEL, 2007). Entradas aparecendo
apenas uma vez entre os artigos revisados foram agrupadas sob o rotulo "Outros".
Essas entradas incluem o tamanho e volume de insertos em ferramentas, nimero de
passes, tipos de pastilhas presentes na ferramenta, material da peca, a geometria de
ponta de corte, a condicdo de lubrificagdo e comprimento de corte.

Trabalhos que tratam de processos de usinagem ndo convencionais fazem uso de
informacdes especificas de processo para modelagem. Markopoulos et al. (2008)
adotaram como entradas a corrente de pulso, duracdo de pulso e o tipo de material
processado para a predicdo da rugosidade em EDM. Cinco tipos de aco foram testados
e 0s outros fatores variaram sobre uma ampla faixa que cobriu desde o desbaste até
operagOes de acabamento. O modelo para EDM proposto por Sarkar et al. (2006),
adotou a duracdo do pulso, a duracdo da pausa, intensidade da corrente, tensdao no
eletrodo, volume do fluxo de fluido e disténcia entre eletrodo e peca como entradas
para a predi¢do da rugosidade em usinagem eletroquimica.

Vinte e sete obras justificam sua escolha de preditores. Em algumas as entradas
sdo selecionadas com base em estudos anteriores, enquanto em outras, nenhuma
justificativa € apresentada. Em Oktem et al. (2006), por exemplo, o intervalo de corte
dos parametros é definido pelos limites fixados pelo fabricante da ferramenta utilizada.
Em quatro estudos (MALAKOOTI & RAMAN, 2000; BENARDOS & VOSNIAKOS,
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2002; OZEL & KARPAT, 2005; FREDJ & AMAMOU, 2006;), conjuntos distintos de
preditores sdo comparados na busca da melhor combinacdo para a construcdo do
modelo. Um exemplo dessa estratégia pode ser visto em Benardos & Vosniakos
(2002) que utilizaram um arranjo de Taguchi (uma técnica DOE) para selecionar as
entradas para predicdo de rugosidade em processo de fresamento.

Uma outra questdo relativa a coleta de dados é a técnica adotada para a coleta.
Cinco abordagens distintas podem ser encontradas entre as obras revistas, como

ilustrado na Figura 17.

Figura 17 — Abordagem adotada para formacao dos casos de treinamento — adaptado
de Pontes et al. (2010a)

Em 17 publicacdes, o conjunto de treinamento é formado por resultados de
experimentos planejados e executados de acordo com técnicas do DOE. Exemplos sdo
encontrados em Oktem (2009), que utiliza os resultados de um arranjo fatorial
completo. Caydas & Hascalik (2008) usaram como conjunto de treinamento 0s
resultados de um arranjo de Taguchi. Cerca de um quarto dos trabalhos (onze
publicagbes) utilizaram para formacdo dos conjuntos resultados de arranjos
semelhantes aos de experimentos planejados. Nenhuma mencéo explicita, no entanto,
é feita sobre o uso da metodologia, como visto, por exemplo, em Karayel (2009). Em

alguns trabalhos, o arranjo real é apenas mencionado, mas ndo detalhado. Isto é o que
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ocorre em Oktem et al. (2006) que utilizaram um notavel conjunto de 243 exemplos
coletados de operacdes de corte. Em quase um terco das publicagdes (treze estudos) o
conjunto de treinamento € formado com dados obtidos de experimentos que nao
seguem a metodologia do Projeto de Experimentos. Em Sukhtomya & Tannock (2005)
dados historicos colhidos de operacdes reais em linha de producdo de laminas para
turbo-jatos foram retroativamente dispostos em um arranjo de Taguchi. Os dados do
“arranjo” foram utilizados para o treinamento de uma rede neural que tinha por
objetivo modelar o processo. Chien & Chou (2001) empregaram resultados
experimentais obtidos a partir de 96 pontos de teste aleatoriamente selecionados entre
os limites de condicao de corte estabelecida. Em dois artigos, exemplos de treinamento
foram gerados por simulac@es, e em dois outros, equacdes de livros didaticos foram
empregadas para a geracao de casos. Nota-se que DOE é prevalente na coleta de dados
porque muitos papéis tém por objetivo comparar modelos de rugosidade obtidos por
redes neurais a modelos obtidos por regressdo multipla obtidos usando resultados de
experimentos planejados. O uso dos resultados de DOE para treinar as redes, nestes
casos, tem por objetivo fornecer uma base comum para comparacdo entre os modelos
concorrentes.

A conveniéncia do uso de técnicas DOE para formar conjuntos de treinamento é
uma questdo em aberto. Nenhum dos artigos revisados avaliou a influéncia da técnica
usada para coleta de dados sobre o desempenho dos modelos. Outro ponto ainda
insuficientemente explorado é o da eficiéncia relativa entre os dados necessarios para a
modelagem RNAs em compara¢do com outros métodos. S6 Kohli & Dixit (2005)
realizaram uma investigacdo sobre o nimero de casos necessarios para produzir um
modelo com uma exatiddo especifica para uma determinada combinacdo maquina,
peca e ferramenta. Seu trabalho propde um método para estabelecer o nimero minimo
de casos de treinamento necessario, na modelagem da rugosidade, para a obtencdo de
bom desempenho por parte da redes.

Outra classificacdo pode ser feita em relacdo a natureza e ao nimero de saidas
dos modelos. Na Figura 18 € mostrado o numero de saidas de rede empregado entre as

publicacdes revistas.
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Figura 18 — NUmero de saidas de rede adotadas nas publicacdes revisadas — adaptado
de Pontes et al. (2010a)

Na maior parte dos artigos, redes de uma Unica saida sdo empregadas. Na Figura

19 € mostrado um resumo da natureza das grandezas modeladas.

Figura 19 — Natureza das saidas de rede adotadas nas publicac6es revisadas — adaptado
de Pontes et al. (2010a)
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Observa-se que a rugosidade média é adotada para medi¢do da rugosidade da
peca em 41 obras, sendo responsavel por cerca de 90% do total. Além de rugosidade
média, redes neurais sdo comumente aplicadas para a predicdo de alguns outros
parametros de interesse. Um exemplo pode ser encontrado em Davim et al. (2008),
que desenvolveram modelos de RNAs para predizer rugosidade pico-vale (R;). Mandal
et al. (2007) adotaram trés figuras de mérito (a taxa de remogéo de material, o desgaste
da ferramenta e rugosidade da peca) como medida do desempenho do processo. Sarkar
et al. (2006) propuseram um modelo para o processo EDM que adotou como saidas do
modelo a velocidade de corte, rugosidade da peca, e a distancia entre peca e eletrodo.

Medidas de rugosidade que apareceram apenas uma vez foram agrupadas sob o
rotulo "Outros". Essas saidas incluem rugosidade maxima, rugosidade média de dez
pontos, parametros fractais, taxa de producéo, custo de usinagem, consumo de energia,

taxa de desgaste da ferramenta, e tempo de usinagem.

3.5 SELECAO E ADEQUACAO DE MODELOS

A etapa de Selecdo e Adequacdo de Modelos consiste em escolher uma ou mais
técnicas de predicdo e em estimar os pardmetros do modelo para ajusta-lo aos dados
coletados (MONTGOMERY ET AL., 2008). Apds a coleta de dados, torna-se
necessario selecionar e especificar a rede neural a ser utilizada. O projetista da rede
escolhe o paradigma de aprendizagem a ser empregado, bem como a arquitetura de
rede e a funcdo de ativacdo dos neurdnios. O conceito de Adequacdo, quando aplicado
a RNAs, corresponde a definicdo de uma topologia de rede apropriada, ao treinamento
a qual sera submetida para aprender a relacdo entre variaveis preditoras e variaveis
modeladas, bem como a anéalise dos dados realizada para comprovar a adequacdo do
modelo.

O primeiro passo ¢ a defini¢cdo do esquema de aprendizagem e da arquitetura a
ser utilizada. Na Figura 20 mostra-se 0 ndmero de vezes que uma determinada

arquitetura de RNA aparece entre as publicagdes revisadas.
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Figura 20 — NUmero de ocorréncias de distintas arquiteturas de redes ao longo das

publicacOes revisadas — adaptado de Pontes et al. (2010a)

Como alguns trabalhos empregam mais de um tipo de rede, com objetivo de
comparar seus desempenhos, o nimero total de apari¢es é superior ao total de artigos
revisados. Na Figura 20 observa-se que redes de arquitetura MLPs sdo usadas em 39
trabalhos (aproximadamente 87% do total). RBFs séo usadas em oito publicagdes
(cerca de 18%).

Nota-se que, entre os trabalhos revisados, redes de aprendizagem néo
supervisionada sdo raramente empregadas. Enquanto o uso de MLPs e RBF (exemplos
dos paradigmas de aprendizagem supervisionada e hibrida, respectivamente) é
generalizado, apenas trés publicagdes empregam redes de aprendizagem ndo
supervisionada. Um exemplo pode ser encontrado em Balic (2004), no qual mapas
auto-organizaveis, ou SOM, do inglés Self Organizing Maps (KOHONEN, 1982;
KOHONEN, 2001) sdo empregados como parte de um conjunto maior de redes para
gerar programas de computador para fresamento e furacdo em centros de usinagem.
Redes polinomiais (IVAKHNENKO, 1971), outro tipo de rede que usa aprendizagem
ndo supervisionada, sdo propostos para a modelagem de rugosidade por Ali-Tavoli et
al. (2006) e por Chang & Lu (2006). Para agrupamento de dados em situagdes onde as
classes sdo desconhecidas a priori, a teoria de neurocomputacdo recomenda 0 uso
redes sem supervisdo. Fica claro que o uso de redes de paradigma de aprendizagem

ndo supervisionada para classificacdo da rugosidade é ramo pouco explorado na
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literatura. Exemplos de tais arquiteturas incluem as ja mencionadas redes SOM e
também as redes ART (do inglés Adaptive Resonance Theory Networks, ou redes de
ressonancia adaptativa) (CARPENTER & GROSSBERG, 1987a; CARPENTER &
GROSSBERG, 1987b).

Um exemplo de aplicacdo de redes recorrentes pode ser encontrado em Xiao &
Zhu (2010), que investigaram a otimizacdo da composi¢do de materiais abrasivos nao-
amiantados utilizando técnicas de projeto de experimentos, metodologia de superficie
de resposta e redes neurais artificiais. Foram estudados os efeitos de componentes e
etapas do processo sobre trés caracteristicas de friccdo do material abrasivo. Os
autores treinaram redes de Elman utilizando dados medidos por um dinamémetro
durante experimentos planejados segundo a metodologia DOE.

Quanto a funcdo de ativacdo em uso com as redes da arquitetura MLP, 11
publicagdes fazem uso exclusivo da fungdo tangente hiperbolica sigmdide. Sete
trabalhos utilizaram a fungéo logistica sigmdide. Dois trabalhos comparam o efeito da
funcdo de ativacdo utilizada sobre a precisdo da rede. Dezenove publicagbes ndo
fazem qualquer mengéo a fungéo de ativagcdo em uso. Embora ndo haja evidéncia de
diferenca no desempenho relacionada a funcdo de ativacdo empregada em MLPs,
Haykin (2008) afirma que a funcédo tangente hiperbdlica, devido a sua forma simétrica,
pode levar a uma convergéncia mais rapida durante o treinamento. Publicagdes que
trabalhnam com redes de arquitetura RBF fazem uso explicito da funcdo gaussiana,
como visto em Tsai & Wang (2001), Sonar et al. (2006), Mollah & Pratihar (2008) e
Tsao & Hocheng (2008), ou entdo ndo especificam a funcao de ativacgéo utilizada.

Apo6s a selecdo da arquitetura de rede a ser utilizada, deve-se especificar o0s
parametros livres da mesma. Existem muitas opcdes em termos de definicdo de
topologia, algoritmos de treinamento, estratégias de treinamento e avaliacdo da
adequacéo do modelo.

A definicdo de topologia é o inconveniente mais freqientemente relatado no uso
de redes neurais ao longo dos artigos revistos. Autores envolvidos com a predicédo de
rugosidade com RNAs citam repetidamente a falta de procedimentos sistematicos para
projeto como uma desvantagem na aplicacdo de redes neurais. Correa et al. (2009)

declara: "N&o existem métodos bem estabelecidos para a escolha dos parametros da
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rede (nUmero de camadas ocultas, nimero de neurénios na camada oculta, forma de
funcdes de ativacdo).” Observagdes semelhantes sdo encontradas em Zhong et al.
(2006) e Dhokia et al. (2008). A escolha de parametros de projeto adequados é
essencial para o bom desempenho da rede. Por essa razdo, é importante analisar como
a questdo é tratada na literatura. Os tratamentos dados pelos autores a definicdo da

topologia de rede ao longo das publicacdes revisadas estdo resumidos na Figura 21.

Figura 21 — Abordagens adotadas para defini¢do de topologias nas publicagdes

revisadas — adaptado de Pontes et al. (2010a)

Como visto na Figura 21, seis abordagens distintas podem ser encontradas. A
mais comum ¢é a definicdo por tentativa e erro, empregada em 19 trabalhos
(aproximadamente 42% do total), como por exemplo em Zain et al. (2010) e Karayel
(2009), para MLPs, e em Sonar et al. (2006) e Tsao & Hocheng (2008) para RBFs.

Autores propuseram métodos proprios para a definicdo da topologias em quatro
publicacdes. Em Jesuthanam et al. (2007), um algoritmo genético foi utilizado para a
escolha otimizada de pesos iniciais que sdo fornecidos como entrada para um
algoritmo de otimizacdo por enxame de particulas (particle swarm optimization), o
qual por sua vez foi usado para a busca por pesos sindpticos Otimos. Os pesos
resultantes foram aplicados a rede neural e o erro médio na predicao foi comparado ao
resultado esperado. O ciclo foi repetido até ndo se observar melhoria. Tansel et al.

(2006) aplicaram algoritmos genéticos para encontrar topologias de rede otimizadas
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para a predicdo de parédmetros de usinagem (dentre os quais a rugosidade) em
operacbes de micro-usinagem. Sharma et al. (2008) apresentaram uma abordagem
bastante peculiar em que o objeto da otimizacdo € o nimero de épocas de treinamento
em si. A estratégia resultou em redes com desempenho insatisfatério na predicdo da
rugosidade.

Em poucas publicagdes, a topologia foi definida variando-se um parametro por
vez como por exemplo, em Makeyev et al. (2008), em Mollah & Pratihar (2008),
Kohli & Dixit (2005), Fredj & Amamou (2006) e Mandal et al. (2007).

Outras abordagens incluem o trabalho de Yang (2010), que utilizou métodos de
programacao linear para encontrar um modelo de rede neural com o melhor ajuste e
com 0 minimo nimero de neurbnios na camada oculta. Neste estudo, o numero de
neurdnios é tratado como o Unico fator relevante para a otimizacdo do desempenho da
rede, o que estd em desacordo com a literatura.

Em trés trabalhos a otimizacdo é apenas mencionada. Sete trabalhos apresentam
apenas a "melhor" topologia. Nestes, a configuracdo de pardmetros tais como o
nimero de camadas ocultas, o nimero de neurdnios nas camadas ocultas, ou o
algoritmo de treinamento séo fixados sem qualquer justificativa. Finalmente, em oito
publicacdes, nem sequer a melhor topologia de rede é apresentada.

Algumas observacbes devem ser feitas sobre o assunto. Dado o impacto da
topologia da rede sobre o desempenho do modelo neural, o fato de que as redes sdo
projetadas por tentativa e erro em quase metade das publica¢es sugere que modelos
de rugosidade obtidos nesses estudos podem estar longe de apresentar desempenho
6timo. O mesmo pode ser dito sobre os modelos apresentados sem evidéncia objetiva
de otimizacdo. Estratégias de variacdo de um parametro por vez também nao sdo ideais
para o0 projeto de rede, pois podem conduzir a solucdes de sub-6timas e sdo incapazes
de detectar interacdes entre os fatores de projeto envolvidos (MONTGOMERY &
RUNGER, 2007). A pior situacdo, no entanto, acontece nos casos em gque nem mesmo
a melhor topologia ¢é apresentada.

Este problema é encontrado com freqliéncia em publicacdes que pretendem
comparar redes de arquiteturas distintas ou comparar redes com outros modelos. A

auséncia da otimizacdo pode alterar drasticamente os resultados obtidos. Pode-se
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aventar a hipdtese de que o resultado de uma comparacdo seja apenas decorréncia
fortuita de uma ma escolha de topologia de rede. Este € outro problema que pode levar
a conclusdes equivocadas em relacdo aos algoritmos, arquiteturas ou ao proprio uso de
redes como uma opg¢éo para modelagem da rugosidade.

No intuito de aproveitar todo o potencial das RNAs para a modelagem, mais
esforcos devem ser investidos no projeto eficiente de redes. Um exemplo interessante
sobre o tema, proveniente de outro campo de pesquisa, sdo as obras de Queiroz et al.
(2007) e Balestrassi et al. (2009) em que a metodologia DOE é empregada com
sucesso no projeto de redes MLP para predicdo de séries temporais em aplicacOes
relacionadas ao setor de energia elétrica. Em Guimardes & Silva (2007) e Guimaraes
et al. (2008), redes neurais foram utilizadas para modelar a descolora¢do de um tipo de
corante em presenca de H,O, por processo de oxidacdo fotoquimica. Os autores
propdem o uso do método Garson de particdo (GARSON, 1991) para quantificar a
influéncia das variaveis independentes associadas a cada neurbnio de entrada no
resultado do processo. O uso do DOE também é observado em Lasheras et al. (2010) e
em Chen et al. (2010), para aplica¢cdes em outras areas da manufatura.

Em seguida a definicdo da topologia, é necessario definir como o treinamento das
redes sera realizado. Em apenas duas publicactes, Pal & Chadraborty (2005) e Mollah
& Pratihar (2008), pode-se encontrar menc¢do ao modo de treinamento adotado para
MLPs. Em ambas, 0 modo de treinamento em batelada foi utilizado. Os algoritmos de

treinamento em uso para redes MLP séo apresentados na Figura 22.

Figura 22 — Algoritmos adotados para o treinamento de redes MLP — adaptado de
Pontes et al. (2010a)
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Vinte e quatro trabalhos fazem uso do algoritmo de retropropagacdo padréo
(RUMELHART ET AL., 1986), indicado como BP na Figura 22. Um exemplo pode
ser encontrado em Karayel (2009).

Variagbes do algoritmo de retropropagacdo e algoritmos de segunda ordem
foram propostos para o treinamento de MLPs, com objetivo de aumentar a velocidade
de convergéncia e exatiddo. Citam-se, como exemplo, os algoritmos de Levenberg-
Marquardt (HAGAN & MENHAJ, 1994) e Quasi-Newton (BATTITI, 1992). Entre os
trabalhos analisados, o algoritmo Levenberg-Marquardt (citado como LM na Figura
22) é empregado em oito estudos, como em Ezugwu et al.(2005) e Basheer et al.
(2008), sempre com bons resultados. Em um artigo (WANG & HSU, 2005), um
algoritmo de Newton é empregado. Trés trabalhos propdem novas abordagens para o
treinamento (CHOUDURY & BARTARYA, 2003; JESUTHANAM ET AL., 2007
KARAYEL, 2009), e em trés outros, a escolha do algoritmo de treinamento ndo é
clara.

O treinamento de uma MLP deve reduzir o erro de rede no conjunto de
treinamento e ser interrompido quando o ponto de minimo na superficie de erro €
atingido. Os critérios adotados para a interrupcdo da fase de treinamento entre as

publicacdes revisadas estdo distribuidos conforme mostrado na Figura 23.

Figura 23 — Critérios adotados para interrupgdo do treinamento de redes neurais de
arquitetura MLP — adaptado de Pontes et al. (2010a)
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Quatro publicagdes fazem wuso da interrupcdo precoce (BENARDOS &
VOSNIAKOS, 2002; EZUGWU ET AL., 2005; DHOKIA ET AL. 2008;
MARKOPOULOS ET AL., 2008). Trata-se de uma técnica amplamente utilizada,
segundo Haykin (2008), e consiste em verificar periodicamente o valor do erro da rede
contra um conjunto de validac@o ao longo do treinamento. Este € interrompido quando
o0 erro minimo € alcancado e o valor do erro comeca a crescer. Os critérios adotados
para interrupcdo do treinamento dentre as publicacbes restantes ndo garantem a
obtencdo de erro minimo. Em cinco trabalhos, o treinamento foi interrompido apos o
atingir-se um nivel um erro de pré-especificado no conjunto de validagdo. Sete estudos
interromperam o treinamento apds um numero pré-fixado de épocas de treinamento.
Quatro outros estabeleceram um intervalo de tempo méximo para o treinamento. Em
cinco publicagdes, um critério de compromisso foi adotado, e em quatorze obras nao
houve mencéo ao critério adotado para interrupcéo.

Além das recomendacfes anteriores, autores de neurocomputacdo sugerem o
emprego de técnicas para otimizar a utilizacdo de conjuntos de treinamento, tais como
a validacdo cruzada, ou K-fold cross-validation (NGUYEN & WIDROW, 1990;
HAYKIN, 2008). O uso de tal técnica pode ser observado apenas em Correa et al.
(2009).

Ao final das etapas previamente mencionadas, é necessario selecionar um
modelo de rede. A selecdo de uma rede baseia-se na analise das medidas de erro
obtidas ao final da fase de treinamento. Redes que apresentam erro minimo durante o
treinamento sdo selecionadas e submetidas a testes de validacdo. Durante os testes de
validacdo, a exatiddo, preciséo e capacidade de generalizacdo do modelo devem ser
estimadas usando dados ndo apresentados anteriormente a rede. Distintas figuras de
mérito sdo utilizadas entre as publicacbes analisadas para expressar a exatiddo dos
modelos neurais nas fases de selecdo e validagdo, como pode ser visto nas Figuras 24 e
25. Nestas figuras, MSE indica o uso do erro médio quadratico, RMSE significa raiz

quadrada do erro médio quadratico, e SSE indica a soma dos erros médios quadraticos.
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Figura 24 — Grandezas adotadas para selecdo de redes — adaptado de Pontes et al.
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Figura 25 — Grandezas adotadas para validacdo de redes — adaptado de Pontes et al.

(2010a)

Artigos que expressam a exatiddo das redes por meio do erro médio absoluto ou

erro médio em porcentagem foram agrupados sob o rotulo de "Erro Médio”. Observa-

se que figuras de mérito envolvendo erros quadraticos sdo prevalentes para a selecdo

de arquiteturas de rede. Por outro lado, figuras de merito envolvendo erro médio séo

predominantes na fase de validacéo, seja para estimar a exatiddo dos modelos ou para
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comparar o desempenho de modelos neurais ao desempenho de modelos obtidos por
outros metodos. O Erro médio é adotado como expresséo final da exatiddo das redes

em 25 publicacdes (ou 56% do total).

3.6 VALIDACAO DE MODELOS

O objetivo final de um modelo é fornecer informacdes exatas e predicOes
confiaveis sobre as variaveis de interesse. A utilizacdo de um modelo em situacdes
praticas, portanto, requer uma avaliacdo da medida em que o modelo representa 0s
fenbmenos subjacentes a transformacdo de entradas em saidas. Isto é realizado por
meio da validacdo do modelo. Conforme define Montgomery et al. (2008), validacéo
consiste em aferir o desempenho do modelo na aplicacdo pretendida. Isto implica,
segundo os autores, na obtencdo de estimativas objetivas do erro esperado quando o
modelo for aplicado a predicdo de dados distintos daqueles utilizados durante o
treinamento. A afericdo da confiabilidade associada a um modelo requer duas coisas:
(1) testes independentes de validacdo apds o treinamento, e (2) tratamento estatistico
dos resultados dos testes.

Uma tecnica fundamental & boa modelagem, de acordo com Montgomery et al.
(2008), € o0 uso de distintos conjuntos de dados para ajuste e validacdo de modelos.
Isto é necessario para avaliar-se o desempenho de um modelo quando exposto a novos
dados e para comparar modelos distintos. O conceito, quando aplicado a RNAs,
corresponde a divisdo de dados disponiveis em conjuntos de treinamento e teste.
Constitui uma das préticas elementares em neurocomputacdo. Na Figura 26 se ilustra
como a questdo é tratada entre as publicacdes revisadas. Em aproximadamente 84%
dos trabalhos, a utilizacdo de conjuntos distintos esta claramente estabelecida Em
cinco artigos (ou 11% do total), 0 mesmo conjunto de dados é aplicado para treinar e

testar as redes, e em dois estudos, a distin¢ao entre conjuntos ndo é clara.
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Figura 26 — Uso de conjuntos distintos de treinamento e teste — adaptado de Pontes et
al. (2010a)

Um problema a evitar no uso de RNAs é a incidéncia do sobre-aprendizado (ou
overlearning). Trata-se de um fendmeno que leva a uma reducdo na capacidade de
generalizacdo de uma rede. Ele pode surgir como resultado do excesso de treinamento.
Algumas estratégias foram desenvolvidas para lidar com o problema. A mais comum,
de acordo com Rumelhart et al. (1986) e com Haykin (2008), é o uso de uma forma
béasica de validacdo cruzada (NGUYEN & WIDROW, 1990), que consiste em dividir
0s dados coletados em trés sub-grupos: estimacéo, validagéo e teste. O subconjunto de
estimacdo é utilizado para treinamento da rede. O treinamento é interrompido
periodicamente e a rede € testada contra o subconjunto de validacéo até que o erro de
validacdo atinja um minimo e comece a aumentar. A configuracdo de rede no ponto de
erro minimo é restaurada, a fase de treinamento € interrompida, e a rede é entdo
aplicada a predicdo dos casos incluidos no subconjunto de teste. A técnica
corresponde, na pratica, a j& mencionada interrupcéo precoce. A incidéncia do uso de

tal esquema, entre os artigos analisados € apresentada na Figura 27.
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Figura 27 — Uso de terceiro conjunto de casos para validacdo — adaptado de Pontes et
al. (2010a)

Na Figura 27 mostra-se que apenas 20% dos trabalhos fazem uso de um terceiro
conjunto de dados. Um exemplo pode ser encontrado em Sharma et al. (2008). Nesse
trabalho, 30 exemplos sdo usados para o treinamento, quatro para validacéo, e 17 sdo
reservados para utilizacdo como um conjunto de teste independente. Nota-se que, entre
as publicacdes, outras técnicas para evitar o sobreajuste sdo raramente discutidas.
Técnicas de regularizacdo Bayesiana (FORESEE & HAGAN, 1997) foram utilizadas
em apenas cinco casos (EZUGWU ET AL., 2005; OZEL & KARPAT, 2005; FREDJ &
AMAMOU, 2006; OZEL ET AL., 2007; BASHEER ET AL., 2008). O uso de técnicas
de poda (REED, 1993) néo foi observado.

Uma importante contribuicdo para a modelagem por RNAs em processos de
usinagem foi dada por Sick (2002) em sua revisdo sobre a utilizacdo de redes neurais
para a monitoracdo do desgaste de ferramenta em processo de torneamento. Além das
duas questdes discutidas anteriormente, Sick listou alguns requisitos praticos
importantes para a validagdo do modelo neural. O autor recomenda a repeticdo de
experimentos com uma dada topologia de rede a fim de reduzir influéncias estocasticas
ligadas, por exemplo, a inicializacdo aleatoria de pesos, a aplicacdo de sequéncias
aleatdrias de apresentacdo de exemplos de treinamento ou a particBes aleatdrias de
dados. Tais fatores modificam a condicdo inicial e a trajetéria descrita por uma rede

sobre a hiper-superficie de erro durante o treinamento, como visto em Haykin (1998),



111

0 que introduz um componente aleatério no processo de ajuste. E necessario, segundo
0 autor, adquirir amostras estatisticamente significativas do desempenho de uma rede a
fim de estimar corretamente seu desempenho. A repeticdo de experimentos pode ser
claramente detectada em apenas oito publicagdes, incluindo Kohli & Dixit (2005), que
efetuaram dez repeticGes para cada topologia de rede sob teste.

Outro requisito para validacdo do modelo é a estimacdo da exatiddo e da
dispersdo do modelo neural e sua expressdo sob a forma de uma distribuicdo
estatistica. Autores recomendam que modelos a sejam entregues com parametros tais
como erro médio, variancia, intervalos de confianca e intervalos de predicdo confiavel
(SICK, 2002; BISHOP, 2007). Tal pratica quase nunca é seguida. Raros exemplos séo
encontrados em Kohli & Dixit (2005) e Sonar et al. (2006). Outro ponto importante é
o fato de que ndo apenas erros de rede, mas também o erro incluido nos dados usados
para treinamento influencia a precisdo do modelo global. Estimativas de erro na coleta
de dados devem ser apresentadas juntamente com as das redes. Entre as 45 publicacbes
revisadas, ndo se observa a adocdo de tal pratica.

A aplicacdo de testes estatisticos para a comparacao entre redes com estruturas,
entradas, ou treinamento por algoritmos distintos é outra condi¢do para sustentar as
conclusdes obtidas em predicdo por redes neurais. Como mencionado por Sick (2002),
"uma decisdo a favor ou contra um determinado nimero de neurdnios na camada
oculta deve ser baseada em um numero adequado de repeticdes dos experimentos e na
comparacdo dos resultados dessas repetices por meio de um teste estatistico”. A
pratica é também recomendada pelo autor para comparacfes entre os modelos de
RNAs e modelos obtidos por outros métodos. Em apenas dez publicacGes, ou
aproximadamente 22% do total, a aplicacdo de testes estatisticos pdde ser observada.
Uma boa abordagem é encontrada na obra de Al-Ahmari (2007). Para comparar 0s
erros de predicdo da rugosidade de modelos obtidos por analise de regressdo,
metodologia de superficie de resposta e redes neurais no torneamento duro de acgo
austenitico AISI 302, o autor empregou testes t emparelhado e testes F. O mesmo
autor comparou a dispersao de cada modelo por meio de testes de Levene.

Outras praticas basicas de neurocomputacao basicos sdo negligenciadas entre 0s

trabalhos revisados. A inicializacdo dos pesos € um ponto importante para a
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convergéncia de redes, como observou Haykin (1998). O autor recomenda que pesos
sejam uniformemente distribuidos dentro de um pequeno intervalo. Apenas cinco
publicacbes mencionam a abordagem adotada para inicializar pesos. Em Benardos &
Vosniakos (2002), Mandal et al. (2007) e El-Sonbaty et al. (2008), a regra de Nguyen-
Widrow (NGUYEN & WIDROW, 1990) € empregada, em acordo com as praticas
recomendadas. Em Tsao & Hocheng (2008), os pesos sdo incializados com 0 mesmo
valor, e em Jesuthanam et al. (2007), um algoritmo genético é empregado para definir
pesos iniciais. Além da inicializacdo, autores recomendam que a ordem de
apresentacdo de exemplos de treinamento seja feita em ordem aleatdria ao longo das
épocas de treinamento. Ndo se encontra mencgédo clara de tal pratica nos trabalhos

revisados.

3.7 CONCLUSOES

A andlise de cada categorizacdo leva a algumas conclusées. A media de
trabalhos revisados saltou de 1,4 no periodo entre 2000 e 2004 para 7,6 durante o
periodo de 2005 a 2009. Ha predominancia de trabalhos que lidam com torneamento e
fresamento. Os dois processos representam 71% de todos os trabalhos encontrados
sobre o0 assunto. Redes usadas para predicdo da rugosidade possuem, em 75% dos
casos, entre 3 e 5 entradas. Velocidade de corte, avanco e profundidade de corte séo os
indicadores mais utilizados para a modelagem da rugosidade. Juntos, eles respondem
por 67% de todas as entradas utilizadas para a predicéo, enquanto os demais preditores
estdo espalhados em 26 categorias distintas. Os resultados de experimentos planejados
segundo o DOE ou experimentos similares a DOE s&o empregados em 62% dos casos.
Isto ocorre principalmente porque os pesquisadores em geral aproveitam resultados
experimentais obtidos anteriormente para treinar e selecionar redes, e entdo comparar
modelos obtidos por métodos dos quadrados minimos e modelos neurais. Outra
conclusdo é de que redes de uma Unica saida sdo as mais utilizadas (64% do total). A
rugosidade média (R,) é a grandeza preferida para expressdo da rugosidade,
aparecendo em 54% das obras estudadas.

A predominancia das redes MLP, que aparecem em 86% dos artigos analisados,
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ja foi mencionada. Outra constatacdo € a preferéncia dada ao algoritmo BP para o
treinamento de MLPs. O algoritmo foi empregado em mais de metade (53%) dos
estudos que fazem uso da arquitetura. Em 10% dos artigos que adotam a arquitetura
MLP, o algoritmo utilizado para o treinamento ndo € especificado, o que impossibilita
a reproducdo do estudo. Um resultado surpreendente é o de que 42% das redes sdo
projetadas por tentativa e erro e que esfor¢cos sistematicos de otimizacdo podem ser
claramente observados em apenas 7% dos trabalhos.

Conclui-se também que as abordagens usadas para interromper o treinamento de
MLPs variam bastante. Nenhuma abordagem individual atinge mais de 18% das obras
que envolvem esse tipo de rede. Chama a atencdo que a técnica utilizada ndo seja
mencionada em 36% dos artigos que usam MLPs. Fica clara também a prevaléncia do
uso de figuras de erro quadréatico para selecdo de redes. MSE, RMSE e SSE totalizam
57% do total. Grandezas baseadas em erro medio sdo as preferidas para expressar a
exatidao final dos modelos de RNAs. Expressbes do erro medio séo adotadas em 55%
das obras investigadas. Uma conclusdo final € a de que a utilizacdo de conjuntos
distintos de treinamento e sele¢do e explicitamente adotada na grande maioria (84%)

dos trabalhos revisados, em acordo com teoria da neurocomputagao.
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4 OTIMIZACAO DE REDES NEURAIS BASEADA EM
PROJETO DE EXPERIMENTOS

4.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Este capitulo contém a apresentacdo do método para otimizacgéo de redes neurais
para a predicdo da rugosidade com uso da metodologia de Projeto de Experimentos
(DOE). O trabalho foi motivado pelos resultados obtidos por Pontes (2006), no qual a
viabilidade da aplicacdo do DOE no projeto de redes RBF para predi¢do da vida da
ferramenta e da rugosidade foi investigada. Foi motivado também pelo ineditismo do
tema e pela relevancia da questdo do projeto sistematico de redes, conforme exposto
no capitulo contendo a revisao sobre o0 uso de redes para a predicdo em usinagem.

A questdo de pesquisa a ser respondida € se um método de otimizacdo baseado
no Projeto de Experimentos pode identificar redes mais exatas na predicdo que as
redes obtidas por métodos em uso na literatura, superiores a redes obtidas por meio de
solugdes especialistas utilizadas em pacotes computacionais de uso comercial e
superiores a modelos de predicdo baseados em minimos quadrados. O capitulo inicia
com a delimitacdo do escopo do método, recapitula as etapas do trabalho de pesquisa,
detalha o método para otimizacdo e apresenta a proposta para sua validacdo, cujos

resultados serdo detalhados em capitulo posterior.

4.2 ESCOPO DA PROPOSTA

O método proposto se insere dentro do processo de elaboracdo de modelos
proposto por Montgomery et al. (2008). Mais especificamente, 0 método é colocado
como uma abordagem para implementacdo das fases de Selecdo e Adequacdo do
Modelo e de Validacdo do Modelo, quando o objetivo for a predicdo da rugosidade em
processos de usinagem e a técnica de modelagem escolhida for uma rede neural de
arquitetura MLP ou RBF.

Dadas as propriedades de armazenagem de conhecimento e de generalizagdo das

redes, e dada a ndo-linearidade caracteristica da geracdo da rugosidade em processo de
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usinagem, a aplicacdo do método ndo se restringe somente aos processos tratados ao
longo deste trabalho, podendo ser aplicado também a predicdo da rugosidade em
outros processos de usinagem, ndo exemplificados.

Além disso, 0 método ndo abrange a selecdo dos preditores especificos de
usinagem a serem utilizados para predicdo da rugosidade (a fase de Coleta de Dados,
na concepcdo de Montgomery), deixando aberta ao praticante tal escolha. Mantém-se
desta forma a generalidade de método, sem restringir sua aplicacdo aos processos de
manufatura incluidos como exemplo. Deve-se ressaltar, porém, que o conhecimento do
processo e a escolha adequada de preditores é fundamental para o sucesso de qualquer
estratégia de modelagem da rugosidade por redes neurais. Autores do campo da
neurocomputacdo, como Haykin (2008), afirmam que o conjunto de preditores deve

ser formado por varidveis de processo independentes e ndo correlacionadas.

4.3 EVOLUCAO DO TRABALHO

4.3.1 CONCEPCAO DO METODO ITERATIVO

A idéia inicial do projeto foi a de iniciar por um experimento exploratério com
objetivo de identificar os fatores influentes no desempenho de redes RBF e a partir dai
aplicar a metodologia de superficie de resposta (MSR) na busca por topologias 6timas
de rede. Por meio da técnica da descendente mais inclinada (ou steepest descent, no
original em inglés), seriam realizados experimentos sucessivos que Se encerrariam ao
chegar a um ponto no qual ndo se observasse melhoria no desempenho da rede. Ao
final da descendente, um experimento planejado segundo a técnica do arranjo
composto centralizado, ou CCD (do original em inglés Central Composite Design),
seria realizado e por meio de uma ferramenta de otimizacdo (como o Solver do Excel,
por exemplo) a configuracdo de rede com erro minimo seria encontrada.

A primeira tarefa foi a definicdo dos fatores e niveis a serem utilizados, e a
definicdo do tipo de arranjo experimental a realizar durante 0s experimentos
exploratorios. Arranjos de Taguchi, fatoriais mistos e fatoriais completos foram

cogitados, bem como diversas combinacdes de variaveis. Depois de alguma reflexéo
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optou-se por partir diretamente para a descendente mais inclinada. O conjunto de
treinamento utilizado foi o conjunto com 24 casos de treinamento e 6 casos de selecédo
correspondente a uma curva sintética utilizada por Pontes (2006). O conjunto de teste,
composto por 120 casos, foi proveniente do mesmo trabalho. Diversas tentativas foram
feitas, variando-se o numero de fatores de projeto das redes entre dois e quatro
(nimero de unidades radiais, a propor¢do entre 0 nimero de casos de treinamento e o
numero de casos de teste, valor do fator de abertura do algoritmo isotropico para
determinacdo do parametro de largura da funcdo radial e o algoritmo de para
localizacdo dos hiper-centros das unidades radiais). O nimero de niveis de cada fator
variou entre dois e trés. Outro ciclo experimental completo seria conduzido para
investigacdo do efeito de outro algoritmo para determinacdo do parametro de largura
da funcéo radial, o algoritmo dos K-mais proximos. Desta forma, rodou-se um arranjo
experimental, calculou-se a diregéo da descendente mais inclinada e iniciou-se a busca
pela rede com melhor desempenho. As primeiras tentativas apontaram para uma
direcdo de melhoria, mas observou-se que o passo adotado para a descendente estava
muito curto. Novas tentativas foram feitas com passo maior, com o objetivo de chegar
mais rapidamente ao final da descendente. O resultado deste ciclo experimental é
mostrado na Figura 28.

Erro Médio na Predi¢do da Rugosidade (%)
Descendente mais inclinada

0,008
0,007 k
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Figura 28 — Erro em predicdo de curvas sintéticas com método da Descendente mais

inclinada
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Os resultados obtidos foram promissores, mas a analise de variancia deste
experimento revelou ser a curvatura significativa em diversas execucdes do arranjo, 0
que sugere a existéncia de maltiplos minimos locais. Algumas outras tentativas foram
feitas, aumentando-se a amplitude das unidades reais entre os niveis dos fatores, com
objetivo de reduzir a sensibilidade do arranjo a curvatura. Isso eliminou a significancia
da curvatura, mas fez com que os residuos se tornassem nao-normais. Novas tentativas
levaram a identificacdo de amplitude entre os niveis dos fatores que ndo levavam a
minimos locais e produziam residuos normais. O célculo da descendente mais
inclinada, porém, apontava em direcdo contraria aquela que havia obtido bons
resultados anteriormente, conduzindo a resultados ruins.

Os resultados insatisfatorios durante os experimentos levaram ao questionamento
do uso da MSR para a otimizacdo de redes neurais. Eles sugeriam que a superficie de
erro da rede varia de forma irregular com a mudanca dos parametros da rede, o que
desqualifica 0 MSR como opcéao de otimizacdo. Verificou-se que 0 mesmo problema
havia sido detectado no trabalho de Siva et al. (2009), em um trabalho relacionado a
processo de soldagem. Abandonou-se pois, esta abordagem.

A ideia que surgiu a seguir foi utilizar a técnica EVOP como ferramenta para
localizacdo da regido de 6timo das redes. EVOP baseia-se na migracdo do centro dos
arranjos na direcdo da melhoria, e prescinde do conceito de curvaturas para sua
aplicacdo. A estratégia, neste caso, seria aplicar repetidamente arranjos fatoriais,
deslocando o ponto central do arranjo na direcdo da melhoria, conforme indicado pela
analise do experimento. Uma vez localizada a regido do minimo, aplicar-se-ia um
arranjo CCD, com ndmero reduzido de fatores e com centro localizado na melhor
configuracdo indicada pelo EVOP. Se fosse comprovada a proximidade do ponto de
minimo (por meio da analise de significdncia da curvatura), utilizar-se-ia uma
ferramenta de otimizacgé@o (como o Solver, por exemplo) para localizagdo do ponto de
otimo.

A primeira tentativa com a utilizacdo do EVOP foi realizada utilizando-se niveis
fixos de variacdo entre os fatores. Este esquema mostrou ser viavel na busca pela
configuracdo de erro minimo, mas levou a execucao de um grande nimero de iteragdes

sem sinal de finalizacéo.
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Fez-se uma modificagdo no algoritmo com objetivo de realizar-se um EVOP em
multiplas fases. A primeira iniciava com diferencas amplas entre os niveis dos fatores.
O objetivo era cobrir uma grande faixa de valores com nimero reduzido de iteragdes.
Ao chegar-se ao ponto em que se deixava de observar melhoria, uma nova fase EVOP
era iniciada, centrada na melhor configuracdo da fase anterior e reduzindo-se as
diferencas entre os niveis dos fatores a uma fracdo da diferenca anterior. A
significancia dos fatores sobre o desempenho da rede se reduzia a medida que
diminuia a amplitude entre os niveis. As fases prosseguiam até um ponto em que
nenhum fator era apontado pela analise de varidncia como estatisticamente
significativo para o desempenho da rede. Neste ponto encerrava-se a otimizacao.

Como um exemplo, a aplicacdo deste método iniciou a primeira fase com o
estabelecimento de um intervalo entre os niveis do fator pardmetro de largura do
algoritmo isotropico igual a 50. Na segunda fase, os intervalos foram reduzido a 10, e
em seguida a 2 (os demais fatores tambem variaram proporcionalmente). Tal estratégia
se mostrou bastante eficaz na busca pela regido com erro minimo. Apds dois ou trés
ciclos o erro da rede nos casos de validacdo caia abruptamente. Nos ciclos posteriores,
0 desempenho das redes seguia melhorando incrementalmente.

Um novo problema ocorreu, todavia, ao realizar-se o experimento CCD para
comprovar a localizagdo do ponto de minimo. Os autovalores apresentaram sinais

opostos, indicando a existéncia de um ‘ponto de sela’, como mostrado na Figura 29.
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Figura 29 — Superficie em forma de sela obtida dos experimentos preliminares usando
a tecnica CCD

Aventou-se a possibilidade de que a ocorréncia da ‘sela’ fosse devida ao fato da
amplitude entre os niveis dos fatores ter sido muito reduzida na etapa final do EVOP e
do arranjo CCD ter sido construido com os mesmos intervalos reduzidos. Novos
arranjos CCD foram conduzidos, aumentando-se a amplitude dos intervalos entre os
niveis dos fatores, centrados no ponto de minimo encontrado ap6s o final da Gltima
fase do EVOP. Observou-se que a ampliacdo dos intervalos entre os niveis dos fatores
levou a dois autovalores positivos (indicando a existéncia de um ponto de minimo). O

resultado pode ser visualizado na Figura 30.



120

Figura 30 — Superficie com indicacdo de regido de 6timo obtida dos experimentos

ampliados usando a técnica CCD

Na Figuras 29 e 30, o eixo vertical indica o valor do erro médio absoluto em
porcentagem. Na Figura 31 sdo mostradas as curvas de nivel correspondentes a
superficie da Figura 30. A regido mais escura corresponde a regido da ocorréncia de

erro minimo.

Curvas de nivel - Arranjo CCD com regido ampliada

Prop. Uh. Rad./Cas. Tr.

-1,0 -0,5 0.0 0,5 1,0
Fat. Escala Alg. Isotr.

Figura 31 — Curvas de nivel com indicacdo de regido de étimo obtida dos

experimentos ampliados usando a téecnica CCD
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Infelizmente, porém, o indicador de falta de ajuste da regressdo das curvas
quadraticas obtidas com os arranjos CCD ampliados resultou muito elevado, revelando
um ajuste pobre. Além disso, a comparacdo simples entre os pontos de minimo obtidos
pelo primeiro CCD (que levou ao ponto de sela) e o ponto revelado pelo Solver para o
segundo CCD (que identificou um ponto de minimo) revelou que as configuracdes
apontadas eram diferentes e possuiam desempenho significativamente distinto. O
desempenho da melhor configuragdo no primeiro CCD (em que ocorreu a ‘sela’)
apresentava melhor desempenho do que o ponto sugerido pelo Solver no segundo
CCD.

Ficou claro novamente que a irregularidade da superficie de erro da rede torna
dificil a identificacdo de um Unico ponto de 6timo. Com objetivo de eliminar a davida,
fez-se um experimento de saturagdo variando-se em intervalos de uma unidade todos
os fatores em uma faixa ampla ao redor da regido identificada como sendo a regido do
6timo. A superficie de erro obtida no experimento de saturacdo é mostrada na Figura
32.

Figura 32 — Superficie de erro obtida do experimento de saturagédo
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Este experimento consumiu bastante tempo. O resultado, porém, confirmou o que
se intuia dos resultados dos experimentos anteriores:
e a superficie de erro do conjunto das arquiteturas de redes RBF é
extremamente irregular, apresentando maltiplos minimos locais;
e a0 invés de um unico ponto de minimo, existe uma vasta de regido de
erros de predi¢do reduzidos, dentro da qual variacdes das configuracGes
individuais apresentam diferencas estatisticamente insignificantes de

desempenho.

Tais resultados mostraram que, para a otimizacdo de redes, a busca por uma
regido de 6timo é mais relevante que a busca por uma configuracdo individual com
desempenho 6timo. Alterou-se desta forma o foco do trabalho, que passou a se
concentrar na busca sistematica por um dominio de parametros de projeto que
levassem a minimizacdo do erro, abandonando-se a nocdo de identificar uma Unica
configuracgéo otima.

Dentro dessa nova percepcao, a estratégia mais eficaz para a busca da regido do
6timo consistiu no uso do EVOP em multiplas fases, com redugdo dos intervalos entre
0s nhiveis dos fatores ao se chegar a uma regido na qual uma iteracdo indique ndo haver
melhoria significativa no desempenho da rede. As fases EVOP se repetem utilizando
este conceito até que nenhum fator apresente influéncia significativa sobre o
desempenho da rede neural. A aplicacdo deste meétodo demonstrou resultados
excelentes.

O método foi entdo testado substituindo-se o algoritmo Isotrépico para
determinacdo do parametro de largura pelo algoritmo dos K-mais proximos. O método
convergiu e atingiu a regido de erro minimo como esperado, com bons resultados,
embora inferiores aos demonstrados pelo algoritmo Isotrépico. Em mais uma rodada
de testes, todo o processo foi repetido utilizando-se outro conjunto de treinamento,
desta vez contendo 12 casos de treinamento e 3 de selecdo (o0 conjunto de testes foi o
mesmo, contendo 120 casos). Novamente o método convergiu. O algoritmo dos K-
mais proximos, porém, apresentou resultado bastante inferior ao obtido pelo algoritmo

Isotropico, em decorréncia da reducdo do numero de casos de treinamento.
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4.3.2 O PROBLEMA COM REDES DE ARQUITETURA RBF

O passo seguinte a definicdo do meétodo e a aplicacdo do mesmo a dados
simulados seria a verificacdo de sua aplicabilidade a dados obtidos da literatura.
Esperava-se que o metodo conduzisse aos mesmos bons resultados obtidos para as
curvas sintéticas. Ndo foi o que se observou, no entanto. As redes obtidas
apresentavam valores elevados de erro, superiores aos obtidos pelos estudos que
originaram os casos de treinamento e teste.

Este resultado pode ser atribuido a maior representatividade dos dados obtidos de
operacdes reais na comparacdo com pontos gerados a partir de um modelo sintético,
como foi 0 caso. As curvas sintéticas apresentam uma ndo-linearidade menor e seus
dados ndo sdo afetados por fatores de ruido do processo, tais como poténcia e rigidez
da maquina, temperatura de operacdo, dentre outras.

Sendo o desempenho das redes RBF insatisfatorio, o trabalho foi reorientado no
sentido de utilizar redes MLP para a predicdo da rugosidade. Como a arquitetura de
redes MLP envolve um nimero bem maior de pardmetros que uma rede RBF, pensou-
se em uma estratégia envolvendo a realizacdo de um experimento exploratério que
permitisse identificar os niveis de fatores qualitativos que beneficiassem a capacidade
de predicdo da rede. Os niveis dos fatores qualitativos seriam entéo fixados nos valores
recomendados pelo experimento exploratério. A otimizacdo dos fatores quantitativos
seria realizada utilizando-se a mesma abordagem baseada no EVOP.

Para tal experimento exploratorio, decidiu-se pela aplicacdo de um arranjo misto
L16 de Taguchi (TAGUCHI ET AL., 1987), que permite explorar grande nimero de
fatores com uma quantidade econdmica de experimentos. O experimento foi planejado
com uso um arranjo externo no qual foram acomodados dois outros fatores. Tal
selecdo baseou-se na estratégia utilizada por Balestrassi et al. (2009). Fatores e niveis
utilizados nos arranjos interno e externo do experimento sdéo mostrados nos Quadros 6
e 7. Nos quadros, BP indica algoritmo de retropropagagdo, LM indica o algoritmo
Levenberg-Marquadt, CG indica o algoritmo do gradiente conjugado e QP indica o
algoritmo Quick-Propagation. O experimento foi Util também para a estimativa de

niveis razoaveis para a inicializacdo do EVOP para os fatores quantitativos.
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Quadro 6 — Fatores e niveis do arranjo interno durante experimento exploratorio com

redes MLP
Codigo
. Nat. do | No. de - .
do Descricao do fator o Descricao dos niveis
fator niveis
fator
P1 Alg. treinamento fase 1 Quial. 4 BP, LM, CG, QP
P2 Alg. treinamento fase 2 Qual. 4 Nenhum, LM, CG, QN
EP1 No. de épocas fase 1 Quant. 2 50, 100
No. de neurbnios na camada 0.2*No.casos treinamento,
H1 Quant. 2 )
oculta 1 0.5*No. casos treinamento
No. de neurbnios na camada
H2 Quant. 2 0, 0.5*H1
oculta 2
Funcdo de regresséo de
OF saida Qual. 2 Linear, logistica sigmdide
(funcéo de ativacao)
LR Taxa de aprendizado Quant. 2 0.01,0.1
IM Método de inicializagdo Qual. 2 Uniforme(0,1), Normal(0,1)
. Sem poda, poda de pesos
PU Poda de neur6nios Qual. 2 S
inferiores a 0.05
Sem poda, poda de entradas
Pl Poda de entradas Qual. 2 com baixa influéncia apds
treinamento (taxa=1)

Quadro 7 — Fatores e niveis do arranjo externo durante experimento exploratorio

com redes MLP

decaimento de peso fase 2

Codigo ) Nat. do No. de o .
Descricdo do fator . Caodigo dos niveis
do fator fator niveis
L Sem regularizacéo,
Regularizacéo de
w1 _ Qual. 2 Reg. com fator
decaimento de peso fase 1 i
decaimento=0.01
L Sem regularizacéo,
Regularizagéo de
W2 Qual. 2 Reg. com fator

decaimento=0.01




125

Alguns parametros qualitativos de projeto de redes de arquitetura MLP foram
fixados nos melhores niveis apontados pelos resultados dos experimentos
exploratorios. Tais tratamentos foram utilizados durante o restante da pesquisa. Os
parametros fixados e respectivos tratamentos adotados foram os seguintes:

e Funcdo de regressédo de saida (funcéo de ativacéo): logistica sigmoide;

e Treinamento em duas fases; o algoritmo de treinamento da fase 1: retro-
propagacéo (ou Backpropagation);

e Algoritmo de treinamento da fase 2: Gradiente Conjugado (ou Conjugate
Gradient);

e Inicializacdo dos pesos: distribuicdo gaussiana com média igual a 0 e
desvio-padrdo igual a 1;

e Poda de entradas com pouca influéncia: sem poda;

e Poda de neurbnios com pesos de saida: poda de pesos inferiores a 0.05;

e Regularizacdo de decaimento de pesos nas fases 1 e 2 do treinamento: sem
regularizacéo.

O pré-processamento de entrada dos dados da rede foi realizado com o uso do
algoritmo Minimax (MANUAL STATISTICA, 2005) com parametro inferior igual a 0
e superior igual a 1. Este algoritmo escalona os dados de tal modo que o menor valor
do conjunto de treinamento é convertido para o valor do parametro inferior, 0 maior
valor do conjunto de treinamento é convertido para o valor do pardmetro superior, € 0s
demais pontos sdo distribuidos linearmente entre estes extremos. O pos-processamento
dos dados foi realizado usando-se o algoritmo Média/Desvio Padrdo (MANUAL
STATISTICA, 2005) com parametros ‘Média’ igual a 0 e ‘Desvio Padrdo’ igual a 1.
Este algoritmo escalona linearmente valores, de modo que um valor de saida igual ao
especificado pelo pardmetro ‘Média’ € convertido para o valor médio do conjunto de
treinamento, enquanto que um desvio padrdo para valores de saida € convertido para
um desvio padrao do conjunto de treinamento.

Uma vez fixados os fatores qualitativos das redes MLP e definidos quais fatores
quantitativos seriam sujeitos a otimizacdo, retomou-se a aplicacdo do meétodo aos
dados obtidos de trabalhos da literatura. Observou-se desempenho sensivelmente

superior ao obtido pelas redes RBF.
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4.3.3 A DEFINICAO DA VARIAVEL DE SAIDA

Enfrentou-se ainda outra questdo para o aperfeicoamento do método. A variavel
de saida escolhida inicialmente (e utilizada para analise dos experimentos de
otimizacdo de redes) foi a media do erro médio absoluto das redes expresso em
porcentagem, chamada de MAE%.

A analise criteriosa dos resultados de predicdo obtidos pelas redes, porém,
revelou outro fato para qual ndo se havia atentado anteriormente. Topologias
individuais de rede tém seus pesos inicializados de maneira aleatoria segundo uma
determinada distribuicéo estatistica (no caso deste estudo, uma distribuicdo Gaussiana,
ou normal). S&o também submetidas a apresentacdo de exemplos em ordem aleatoria.
Estas variaveis introduzem um efeito estocastico na hiper-trajetéria seguida pela rede
sobre a hiper-superficie de erro durante o treinamento. Isto fez com que o desempenho
final de uma mesma topologia de rede apresente uma distribuicéo de erros de predi¢do
em torno de um valor médio, ao invés de um Unico valor médio do erro.

Foi percebido que havia uma distingdo entre a minimizagdo da média do erro das
redes, que se perseguia até entdo, e a proposta do projeto de conceber um método para
identificar um dominio de parametros de rede que minimizem o erro. Em varios casos,
redes com média de erro maior, porém com dispersdo também maior, levaram a
identificacdo de redes com menor erro na predicdo da rugosidade. Em outras palavras,
minimizar o erro meédio de predicdo ndo é a estratégia mais adequada para
identificacdo de redes Otimas. Tal observacdo sugere haver interacdo entre a média e a
disperséo na otimizagao das redes.

Esta constatacdo alterou a percepcgdo que se tinha do problema. O objetivo foi
entdo alterado da busca pela minimizacdo de médias de erro na predi¢cdo da rugosidade
para uma busca topologias de rede apresentando uma distribuicdo de valores extremos
minimos que fosse favoravel a minimizacgéo dos erros na predicdo da rugosidade. Com
0 objetivo de adequar o trabalho a esta nova percepgéo, redefiniu-se a variavel de saida
a ser minimizada como sendo a média dos erros medio absolutos do decil inferior do
conjunto dos resultados das sequéncias inicializagdo-treinamento-selecéo-validagéo

conduzidas com uma determinada topologia de rede, expressa em porcentagem, e
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referenciada por MAE-DI1%. As réplicas dos arranjos experimentais foram igualmente
redefinidas. Uma réplica foi definida como a repeticdo independente da sequéncia
inicializacdo-treinamento-selecdo-validacdo de uma topologia de rede por 100 vezes.

A variavel de saida foi coletada para anélise da seguinte forma:

e colocou-se em ordem crescente 0s erros médios absolutos em
porcentagem (MAE%) de predicdo dos casos de validacdo obtidos pela
topologia de rede durante as 100 repeticdes que compdem uma réplica;

e tomou-se da lista ordenada os 10 menores valores de MAE% (o decil
inferior);

e calculou-se os erro medio absoluto do decil inferior (MAE-DI%);

e tranportou-se o valor da média do decil inferior para a ferramenta de
analise de experimentos, como saida do experimento da linha

correspondente a replica.

Uma vez computados e transcritos os resultados de uma réplica, realizava-se a
analise dos experimentos, com o objetivo de detectar os valores dos fatores que
minimizassem a variavel de saida.

A solucdo foi testada em experimentos preliminares e garantiu a convergéncia do
método e a obtencéo de erros de predi¢cdo muito reduzidos, sendo entdo adotada como
variavel de saida pelo restante da pesquisa. Esta nova abordagem motivou inclusive a
retomada da aplicacdo do método para a otimizacdo de redes de arquitetura RBF, em
adicdo a sua aplicacdo a redes MLP, utilizando a nova variavel. Completou-se desta

forma o aperfeicoamento do método.

4.4 APRESENTACAO E DETALHAMENTO DO METODO

4.4.1 CONCEITO

No trabalho realizado por Pontes (2006) a aplicabilidade da utilizacdo do DOE

para o projeto de redes RBF foi estudada. Os resultados indicaram um bom potencial
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para uso do Projeto de Experimentos e indicaram a possibilidade da otimizagéo de
redes por meio da metodologia.

O método proposto consiste em um algoritmo iterativo. Partindo de um conjunto
de configuragdes iniciais de rede, a técnica EVOP (Operagbes Evolucionérias) é
utilizada na busca por uma configuracdo de rede que apresente uma distribuicdo de
erro na predicdo da rugosidade que favoreca a ocorréncia de erro minimo de predicdo
da rugosidade, para um dado conjunto de treinamento. O metodo é proposto para redes
de arquitetura MLP e RBF. Os parametros de projeto das redes foram utilizados como
os fatores experimentais do EVOP.

A otimizacdo ocorre em fases caracterizadas pela amplitude dos intervalos entre
0s niveis dos fatores. O objetivo de uma fase é identificar a rede mais apropriada
usando-se a amplitude escolhida. Ao final de cada fase, a amplitude entre os niveis €
reduzida. O processo se repete até que a andlise de variancia indique ndo haver fator
estatisticamente significativo para a otimizacdo da rede, ou antes, caso 0 usuario
considere satisfatorio o nivel de otimizacdo alcancado apds uma fase e interrompa a
otimizagéo.

A definicdo dos niveis iniciais de cada fator do experimento foi elaborada com
base em experimentos exploratérios, de modo a garantir a convergéncia do método em
um numero razoavel de iteragdes. Os fatores que ndo foram sujeitos a otimizacgéo

foram também fixados com base no resultado de experimentos exploratérios.

4.4.2 DEFINICOES

Tratamento - Dentro do conceito proposto para otimizagdo de redes, cada
tratamento corresponde um determinado conjunto de parametros de projeto de rede.

Arranjo experimental - conjunto de experimentos da metodologia DOE utilizado
para identificar a melhor configuragdo de rede para distintos tratamentos. Para o
propdésito deste trabalho, foram utilizados arranjos fatoriais completos com duas
réplicas.

Ciclo - Um ciclo experimental corresponde a sequéncia de atividades composta

por definicdo de niveis dos fatores, montagem, execucdo e andlise do arranjo
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experimental.

Fase - Uma fase corresponde a um conjunto de ciclos ao longo dos quais 0s
intervalos entre os niveis dos fatores permanecem constantes. Ao final de uma fase,
refinam-se os intervalos entre os niveis dos fatores ou encerra-se a execucdo do

algoritmo, caso sejam satisfeitas as condi¢des para tal.

4.4.3 RECOMENDACOES BIBLIOGRAFICAS OBSERVADAS

A revisdo da bibliografia sobre o tema revelou diversas categorias de problemas
relativos aos métodos estatisticos e aos conceitos basicos de neurocomputacdo ao
longo das vérias publicacOes revisadas. Com o objetivo de evitar tais problemas neste
trabalho, uma série de cuidados foi tomada no planejamento e execucdo dos
experimentos com redes neurais.

Em relagdo aos principios da neurocomputagdo, foram levadas em conta
recomendacBes de autores da area, como Haykin (2008) e Bishop (2007), dentre
outros. Diversos cuidados experimentais devem ser seguidos para que a execucdo do
método respeite os principios da neurocomputacdo e produza resultados consistentes.

Tais cuidados foram adotados neste trabalho e sdo os seguintes:

e A inicializacdo dos pesos da rede foi feita com valores reduzidos e com
pequena dispersao;

e O conjunto de dados de treinamento foi dividido em trés sub-conjuntos
(treinamento, selecdo e teste), sendo que o conjunto de selecdo foi
utilizado juntamente com a técnica da interrupgdo precoce para deteccdo
de sobre-aprendizado;

e Utilizou-se validacdo cruzada (troca aleatdria de casos entre os sub-
conjuntos de teste e selecdo durante o treinamento) ao longo das épocas de
treinamento;

e Dentro de cada ciclo experimental, a ordem de aplicacdo de um
determinado tratamento foi aleatoria;
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e Em cada ciclo experimental, cada tratamento foi aplicado de maneira
independente por 200 vezes; isso significa que cada configuracdo de rede
teve seus pesos inicializados, foi treinada, selecionada e submetida a um
experimento de confirmacdo de maneira independente por aquele nimero
de vezes.

e Cada conjunto de 100 repeticdes foi utilizado para computacgdo da variavel
de saida de uma réplica do arranjo.

e Em cada repeticdo, a ordem de apresentacdo dos exemplos de treinamento
foi aleatéria;

e Os experimentos de confirmacéo corresponderam a etapa de validacdo do
modelo e utilizaram os casos do conjunto de testes, que ndo foram
utilizados durante o treinamento e selecédo das redes;

e Utilizacdo de metodos de regularizacéo de pesos e poda.

A mencionada repeticdo da aplicacdo de um tratamento cumpre o objetivo de
obter uma amostra estatisticamente significativa do comportamento de uma dada
configuracdo, dado que a mesma rede exibe uma distribui¢do dos erros de predicdo em
decorréncia dos fatores estocasticos associados a inicializacdo e ao treinamento. Este
elevado numero de repeticdes foi possivel gracas a utilizacdo de recursos
computacionais que permitiram a configuragdo rapida dos experimentos e sua
repeticdo automatica. Um ciclo experimental tipico consome aproximadamente 15
minutos.

Em relacdo aos requisitos para validacdo estatistica de trabalhos que aplicam
redes neurais para a predicdo de rugosidade em processos de usinagem, foram levadas
em contas as recomendagdes feitas por Sick (2002).

e Analises de resultados e comparacdes entre resultados de distintas
configuracOes de rede foram feitas utilizando-se testes estatisticos;

e Comparacdes entre resultados de predicdo obtidos por redes e resultados
obtidos por outros métodos foram realizadas utilizando-se testes
estatisticos;

e O modelo resultante foi expresso em termos de seus parametros
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estatisticos;
e Procurou-se (sempre que possivel) incluir entre os resultados o erro
associado aos conjuntos de treinamento a expressdo final do erro do

modelo.

Além dos cuidados mencionados, cumpre reafirmar que o método foi baseado no
uso da metodologia do Projeto de Experimentos (DOE) que prevé a otimizagédo
simulténea dos fatores. Incorporou-se ao trabalho, desta maneira, o estudo dos efeitos
das interacOes entre os niveis dos fatores utilizados no experimento, e evitou-se a

armadilha da otimizacao de um fator por vez.

4.4.4 DEFINICAO DOS FATORES E ARRANJOS EXPERIMENTAIS

4441 Fatores para experimentos com redes MLP

Os fatores utilizados para a otimizagdo de redes de arquitetura MLP s&o 0s

indicados no Quadro 8.

Quadro 8 — Fatores utilizados para a otimizacao de redes MLP

Cadigo do fator Descricao do fator Unidade
H1 Numero de neurdnios na camada oculta 1 Né&o aplicavel
H2 Numero de neurdnios na camada oculta 2 Né&o aplicavel
El NUmero de épocas de treinamento na fase 1 Nao aplicavel
LR Taxa de aprendizado na fase 1 Néo aplicavel
E2 Numero de épocas de treinamento na fase 2 Né&o aplicavel
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44472 Arranjo experimental para redes MLP

O arranjo experimental utilizado para a otimizacdo de redes MLP é mostrado no
Quadro 9.

Trata-se de um arranjo fatorial completo com cinco fatores e dois niveis, em duas
réplicas, com dois pontos centrais. Conforme j& mencionado, cada réplica consistiu na
repeticdo independente do treinamento e selecdo de um tratamento (uma configuragéo
de rede) por 100 vezes. O resultado de cada réplica foi computado a partir das
observacdes obtidas das repeticbes. O Quadro 9 mostra o arranjo experimental
utilizado durante o processo de otimizacdo. Os niveis dos fatores estdo codificados em
-1, 0 e +1. Os valores dos niveis de cada fator em unidades ndo-codificadas séo

calculados a cada ciclo do método interativo.
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Quadro 9 — Arranjo fatorial completo utilizado durante a otimizacgao de redes MLP

Caodigo do Fator

H1 H2 El LR E2
1 -1 -1 -1 -1 -1
2 +1 -1 -1 -1 -1
3 -1 +1 -1 -1 -1
4 +1 +1 -1 -1 -1
5 -1 -1 +1 -1 -1
6 +1 -1 +1 -1 -1
7 -1 +1 +1 -1 -1
8 +1 +1 +1 -1 -1
9 -1 -1 -1 +1 -1
10 +1 -1 -1 +1 -1
11 -1 +1 -1 +1 -1
12 +1 +1 -1 +1 -1
13 -1 -1 +1 +1 -1
14 +1 -1 +1 +1 -1
15 -1 +1 +1 +1 -1
16 +1 +1 +1 +1 -1
17 -1 -1 -1 -1 +1
18 +1 -1 -1 -1 +1
19 -1 +1 -1 -1 +1
20 +1 +1 -1 -1 +1
21 -1 -1 +1 -1 +1
22 +1 -1 +1 -1 +1
23 -1 +1 +1 -1 +1
24 +1 +1 +1 -1 +1
25 -1 -1 -1 +1 +1
26 +1 -1 -1 +1 +1
27 -1 +1 -1 +1 +1
28 +1 +1 -1 +1 +1
29 -1 -1 +1 +1 +1
30 +1 -1 +1 +1 +1
31 -1 +1 +1 +1 +1
32 +1 +1 +1 +1 +1
33 0 0 0 0 0
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4.4.4.3 Fatores para experimentos com redes RBF

Os fatores utilizados para a otimizagcdo de redes de arquitetura RBF s&o 0s

indicados no Quadro 10:

Quadro 10 — Fatores utilizados para a otimizacdo de redes RBF

Cadigo do fator Descrigdo do fator Unidade

ISO Fator de escala do algoritmo Isotrépico para N&o aplicavel

determinacdo do pardmetro de largura da funcao radial

UR Numero de unidades radiais Né&o aplicavel

CEN Algoritmo para determinacdo do hiper-centro das N&o aplicavel
unidades radiais - fator qualitativo, com dois niveis:
sub-amostragem (SS) e K-Médias (KM)

4.4.4.4 Arranjo experimental para redes RBF

Observando-se os fatores envolvidos na otimizagdo de redes RBF, nota-se que
um dos fatores (CEN) é um fator qualitativo, o que contraria a premissa de evolucao
do ponto central de operagdo que caracteriza 0 EVOP. Foi necessario encontrar uma
solugéo para estimar a influéncia do algoritmo de determinacdo dos hiper-centros em
conjunto com os fatores quantitativos.

A solucdo encontrada foi realizar dois arranjos para cada ciclo experimental
envolvendo redes RBF. Um arranjo fatorial completo misto de dois fatores com trés
niveis, contendo os fatores quantitativos, foi utilizado. Este arranjo foi executado duas
vezes, cada uma utilizando um nivel do tratamento qualitativo (SS ou KM). A cada
ciclo foram analisados ambos os arranjos em busca da melhor configuragéo de rede.

Os experimentos foram realizados em duas réplicas. Assim como para redes
MLP, cada réplica consistiu na repeti¢cdo independente do treinamento e selecdo de um
tratamento (uma configuracdo de rede) por 100 vezes e o resultado de cada réplica foi
computado a partir das observacdes obtidas das repeticdes. O Quadro 11 mostra o

arranjo experimental utilizado durante o processo de otimizacgdo. Os niveis dos fatores
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estdo codificados em 1, 2 e 3. Os valores reais sdo calculados a cada ciclo do método

interativo.

Quadro 11 — Arranjo fatorial completo - otimizacédo de redes RBF

Cddigo do Fator
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445 ALGORITMO GERAL

O algoritmo geral para otimizacdo das redes neurais para a predicdo da
rugosidade em processos da usinagem é mostrado a seguir. Escreveu-se o algoritmo
em linguagem estruturada (FARRER ET AL., 1999). Nesta notacdo, variaveis de
trabalho sdo registradas em negrito. Instrucbes matematicas sdo representadas por
simbolos e diretivas sdo notadas por palavras escritas em letras maiusculas. A
instrucdo representada por A < B significa “variavel A recebe o valor de B”, onde B
pode representar o valor de uma varidvel ou um valor explicito. A instrucéo
representada por A < A + 1 significa “A ¢ incrementada em uma unidade”. Decisdes a
serem tomadas ao longo do algoritmo sdo representadas pelos blocos de palavras
reservadas SE-SENAO-FIM SE. As instrugdes incluidas entre a diretiva SE e a diretiva
SENAO sdo executadas caso a condicdo mostrada na linha SE seja satisfeita; caso
contrario, sdo executadas as instrucdes incluidas entre a diretiva SENAO e a diretiva
FIM SE.
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INICIO ALGORITMO
DECLARAR:
Ponto Central do Arranjo,
Melhor Configuracéo Ciclo Atual,
Melhor Configuracéo da Fase,
Melhor Configuracao Geral, registros compostos por 5 campos:

Ndmero de neurdnios na camada oculta 1, nimero inteiro ndo negativo;

Ndmero de neurdnios na camada oculta 2, nimero inteiro ndo negativo;

Ndamero de épocas de treinamento na fase 1, nUmero inteiro ndo negativo;

Taxa de aprendizado na fase 1, nimero real positivo > 0.001;

NUmero de épocas de treinamento na fase 2, nimero inteiro ndo negativo;
Conjunto de Pontos Centrais de Arranjo, vetor de registros compostos por 5
campos:

Ndmero de neurdnios na camada oculta 1, nimero inteiro ndo negativo;

Ndmero de neurdnios ha camada oculta 2, nimero inteiro ndo negativo;

NUmero de épocas de treinamento na fase 1, nimero inteiro ndo negativo;

Taxa de aprendizado na fase 1, nimero real positivo;

Ndmero de épocas de treinamento na fase 2, nimero inteiro ndo negativo;
Intervalos Entre Niveis dos Fatores, registro composto por 5 campos:

Intervalo Entre NUmero de neur6nios na camada oculta 1, nUmero inteiro

positivo;

Intervalo Entre NUmero de neur6nios na camada oculta 2, nUmero inteiro

positivo;

Intervalo Entre NUmero de épocas de treinamento na fase 1, nUmero inteiro

positivo;

Intervalo Entre Taxa de aprendizado na fase 1, nimero real positivo;

Intervalo Entre NUmero de épocas de treinamento na fase 2, nimero inteiro

positivo;
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CONTINUACAO ALGORITMO

Niveis dos Fatores do Arranjo, registro composto por 10 campos:
Nivel inferior NUmero de neurdnios na camada oculta 1, nimero inteiro ndo
negativo;
Nivel inferior NUmero de neurdnios na camada oculta 2, nimero inteiro néo
negativo;
Nivel inferior NUmero de épocas de treinamento na fase 1, nimero inteiro ndo
negativo;
Nivel inferior Taxa de aprendizado na fase 1, numero real positivo;
Nivel inferior NUmero de épocas de treinamento na fase 2, nUmero inteiro ndo
negativo;
Nivel superior Nimero de neurdnios na camada oculta 1, nimero inteiro nao
negativo;
Nivel superior Numero de neurdnios na camada oculta 2, nimero inteiro néo
negativo;
Nivel superior Numero de épocas de treinamento na fase 1 nimero inteiro nao
nao negativo;
Nivel superior Taxa de aprendizado na fase 1, numero real positivo;
Nivel superior Numero de épocas de treinamento na fase 2, numero inteiro
negativo;

NUmero Maximo de Fases,

Indice de Fase,

Indice de Ciclo, nimeros inteiros positivos;

Final de Fase, binario (FALSO ou VERDADEIRO);

Melhor Resultado Ciclo Atual,

Melhor Resultado Ciclo Anterior,

Melhor Resultado da Fase,

Melhor Resultado Geral, nimeros reais ndo negativos;
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CONTINUACAO ALGORITMO
Estabelecer Ponto Central do Arranjo;
Melhor Configuracéo Ciclo Atual < Ponto Central do Arranjo;
Melhor Configuragédo da Fase < Ponto Central do Arranjo;
Melhor Resultado Geral « ;
Escolher Namero Maximo de Fases;
PARA Indice de Fase < 1 até Nimero Maximo de Fases REPITA:
Final de Fase «—FALSO;
Conjunto de Pontos Centrais de Arranjo < nulo;
Melhor Resultado Ciclo Anterior « oo;
Melhor Resultado Ciclo Atual «— oo;
Melhor Resultado da Fase « «;
Estabelecer Intervalos Entre Niveis dos Fatores;
Indice de Ciclo « I;
ENQUANTO Final de Fase = FALSO REPITA:
Armazenar Ponto Central do Arranjo no Conjunto de Pontos Centrais de
Arranjo;
Estabelecer Niveis dos Fatores do Arranjo;
Executar ciclo experimental de treinamento, selecéo e
validacao das redes;
Tabular resultados dos testes de validagéo;
Analisar resultados dos testes de validacgao;
SE pelo menos um fator significativo para a reducgéo do erro FACA:
Determinar Melhor Configuracao Ciclo Atual;
Melhor Resultado Ciclo Atual <resultado da Melhor Configuracéo
Ciclo Atual,
SE Melhor Resultado Ciclo Atual < Melhor Resultado Ciclo Anterior
FACA:
Melhor Configuracéo da Fase «— Melhor Configuragéo
Ciclo Atual;

Melhor Resultado da Fase < Melhor Resultado Ciclo Atual
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CONTINUACAO ALGORITMO
Estabelecer novo Ponto Central do Arranjo;
Comparar Ponto Central do Arranjo ao Conjunto de
Pontos Centrais de Arranjo;
SE Ponto Central do Arranjo ¢ Conjunto de Pontos
Centrais de Arranjo FACA:
Melhor Resultado Ciclo Anterior < Melhor
Resultado Ciclo Atual,
SENAO FACA:
Final de Fase «— VERDADEIRO;
FIM “SE Ponto Central do Arranjo (...)”;
SENAO FACA:
Final de Fase « VERDADEIRO;
FIM “SE Melhor Resultado Ciclo Atual(...) ”;
SENAO FACA:
FIM ALGORITMO

FIM “SE pelo menos um fator significativo (...)”;

Indice de Ciclo < Indice de Ciclo + 1;

FIM “ENQUANTO Final de fase”;

SE Melhor Resultado da Fase < Melhor Resultado Geral FACA:
Melhor Configuracdo Geral <« Melhor Configuracao da Fase
Melhor Resultado Geral « Melhor Resultado da Fase

FIM “SE Melhor Resultado da Fase (...)”;

Indice de Fase « Indice de Fase + 1;

FIM “PARA indice de Fase (...)”;

FIM ALGORITMO.
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O algoritmo inicia pela declaracdo das variaveis de trabalho e por sua
inicializacdo. Neste ponto declaram-se a estruturas de dados que serdo manipuladas
para o obtencdo do resultado.

Observa-se que o algoritmo inclui dois lagos de repeticdo (dois loops). O lago
externo, limitado pelas palavras reservadas PARA e FIM PARA, corresponde as fases
do algoritmo. Ao longo de cada fase o intervalo entre os niveis dos fatores é constante.
O lago interno, indicado pelas palavras reservadas ENQUANTO e FIM ENQUANTO,
corresponde aos ciclos que integram cada fase, ao longo dos quais o centro do arranjo
vai sendo deslocado, segundo a técnica do EVOP, em direcdo a uma configuracao de
rede com erro minimo.

Apbs a declaracdo das variaveis, o algoritmo inicia a primeira fase, entrando no
lagco externo. As condicgdes para o final de fase e os valores de referéncia para o erro da
rede sdo inicializados e inicia-se a execucao do primeiro ciclo, no lago interno.

Em cada ciclo um arranjo experimental € montado, executado e analisado. Se
algum fator for considerado como estatisticamente significativo pela analise, a melhor
configuragéo e o valor de seu erro de predi¢do sdo armazenados. O valor do erro de
predi¢do € comparado ao menor erro de predic¢do ja encontrado. Se houver melhoria do
resultado (ou seja, se houver reducdo no valor do erro em relagdo ao menor erro
encontrado anteriormente) a melhor configuracdo do ciclo é armazenada como a
melhor configuracdo de rede para predicdo. O ponto central do arranjo é deslocado
para uma posigdo calculada com base na melhor configuracdo de rede encontrada e
outro ciclo se inicia, com o arranjo experimental construido ao redor do novo ponto
central.

Os ciclos se repetem enquanto houver melhoria do resultado ou até que o ponto
central do arranjo calculado para o proximo ciclo seja um ponto ja utilizado como
ponto central em algum ciclo anterior da mesma fase. Quando qualquer destas
condi¢cbes ocorrer, encerra-se a fase. Os intervalos entre os niveis dos fatores sdo
reduzidos, o histérico de pontos centrais de arranjos da fase é apagado e outra fase se
inicia, ao longo da qual os valores reduzidos dos intervalos entre os niveis dos fatores
serdo utilizados.

As fases se sucedem (repeticdes do laco externo) até que o nimero maximo de
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fases seja alcancado, quando o algoritmo é finalizado. O processo também pode ser
encerrado antes de atingir-se 0 nimero maximo de fases, caso a analise de variancia
realizada em um determinado ciclo indique que nenhum fator é estatisticamente
significativo para a reducdo do erro da rede. Isto pode ocorrer a medida que 0s
intervalos entre os niveis do fatores sdo reduzidos.

Ao final da execucdo do algoritmo, a configuracdo de rede armazenada como a
melhor rede para a predicéo é apontada como o melhor modelo neural para predi¢ao da
rugosidade. Seus parametros estatisticos armazenados sdo utilizados para
caracterizacdo do modelo neural para a predigéo.

O algoritmo listado anteriormente ¢é aplicavel a otimizagdo de redes neurais de
arquitetura MLP. Para a otimizacdo de redes RBF, é necessario substituir a declaracéo
de algumas varidveis, como se mostra a seguir. Além disso, em cada ciclo, é
necessario executar duas vezes o arranjo experimental (uma com cada nivel do fator
CEN) e escolher e melhor configuragdo com base no resultado da analise de ambos 0s

arranjos.

DECLARAR:

Ponto Central do Arranjo, registro composto por 2 campos:

Fator de Escala Algoritmo Isotropico, nimero inteiro positivo;
NUamero de unidades radiais, numero inteiro positivo;

Melhor Configuracgéo Ciclo Atual,

Melhor Configuracao da Fase,

Melhor Configuragéo Geral, registros compostos por 3 campos:
Fator de Escala Algoritmo Isotropico, nimero inteiro positivo;
NUamero de unidades radiais, numero inteiro positivo;
Algoritmo Determinacéo Hiper-Centros, binério (SS ou KM);

Conjunto de Pontos Centrais de Arranjo, vetor de registros compostos por 2

campos:

Fator de Escala Algoritmo Isotropico, nimero inteiro positivo;

NUamero de unidades radiais, numero inteiro positivo;
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DECLARAR:

Intervalos Entre Niveis dos Fatores, registro composto por 2 campos:
Intervalo Entre Fator de Escala Algoritmo Isotropico, nimero inteiro
positivo;
Intervalo Entre NUmero de unidades radiais, numero inteiro positivo;

Niveis dos Fatores do Arranjo, registro composto por 6 campos:
Nivel inferior Fator de Escala Algoritmo Isotropico, nimero inteiro positivo;
Nivel inferior Nimero de unidades radiais, nimero inteiro positivo;
Nivel médio Fator de Escala Algoritmo Isotropico, nimero inteiro positivo;
Nivel médio Numero de unidades radiais, numero inteiro positivo;
Nivel superior Fator de Escala Algoritmo Isotropico, nimero inteiro positivo;

Nivel superior Nimero de unidades radiais, nimero inteiro positivo;

Diversas operacOes listadas ao longo algoritmo estdo expressas em alto nivel e
representam na verdade uma série de instrucGes. Tais operacdes correspondem a sub-rotinas

do algoritmo, e sdo detalhadas nas se¢des seguintes.
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4.4.6 DETALHAMENTO DAS SUB-ROTINAS

4.46.1 Estabelecer Ponto Central do Arranjo

Para redes neurais de arquitetura MLP, Ponto Central do Arranjo deve ser
inicializado como mostrado a seguir. Os valores foram escolhidos com base nos resultados
de experimentos exploratorios, em conjunto com os intervalos iniciais dos niveis dos
fatores, por propiciarem o crescimento das redes em direcdo a configuragdo 6tima em um

numero razoavel de ciclos.

Ponto Central do Arranjo:
NuUmero de neurdnios na camada oculta 1 « 8;
NUmero de neurdnios na camada oculta 2 < 8;
Namero de épocas de treinamento na fase 1 « 32;
Taxa de aprendizado na fase 1 < 0.4;

Ndmero de épocas de treinamento na fase 2 « 64,

Para redes neurais de arquitetura RBF, Ponto Central do Arranjo deve ser

inicializado como mostrado a seguir:

Ponto Central do Arranjo:
Fator de Escala Algoritmo Isotropico « 64

NuUmero de unidades radiais < 0.5 * nUmero de casos de treinamento

Onde numero de casos de treinamento é nimero de exemplos incluido no subconjunto
de treinamento da rede neural. Caso 0 0.5 * nimero de casos de treinamento ndo resulte em
um namero inteiro positivo, Numero de unidades radiais devera ser arredondado para o

inteiro positivo mais proximo.
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4.46.2 Estabelecer Intervalos Entre Niveis dos Fatores

Para redes neurais de arquitetura MLP, Intervalos Entre Niveis dos Fatores devem ser
inicializados como mostrado a seguir. Os valores foram escolhidos com base nos resultados
de experimentos exploratorios, por propiciarem a cobertura de uma ampla faixa de valores

em um numero reduzido de ciclos.

SE Indice de Fase = 1 FACA:
Intervalos Entre Niveis dos Fatores:
Intervalo Entre NUmero de neurdnios na camada ocultal « §
Intervalo Entre NUmero de neur6nios na camada oculta 2 <« 8
Intervalo Entre NUmero de épocas de treinamento na fase 1 « 32
Intervalo Entre Taxa de aprendizado na fase 1 «— 0.4
Intervalo Entre NUmero de épocas de treinamento na fase 2 « 64
SENAO FACA:
Intervalos Entre Niveis dos Fatores:
Intervalo Entre NUmero de neurdnios na camada oculta 1 «
Intervalo Entre NUmero de neuronios na camada oculta*0.5;
Intervalo Entre Numero de neurdnios na camada oculta 2 «
Intervalo Entre NUmero de neur6nios na camada oculta 2*0.5;
Intervalo Entre NUmero de épocas de treinamento na fase 1 «
Intervalo Entre NUmero de épocas de treinamento na fase 1*0.5;
Intervalo Entre Taxa de aprendizado na fase 1 «
Intervalo Entre Taxa de aprendizado na fase 1*0.5;
Intervalo Entre NUmero de épocas de treinamento na fase 2 «
Intervalo Entre NUmero de épocas de treinamento na fase 2*0.5;
FIM “SE indice de Fase (...)”;
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Para redes neurais de arquitetura RBF, Ponto Intervalos Entre Niveis dos Fatores

devem ser inicializados como mostrado a seguir:

SE Indice de Fase = 1 FACA:
Intervalos Entre Niveis dos Fatores:
Intervalo Entre Fator de Escala Algoritmo Isotropico «— 32
Intervalo Entre Namero de unidades radiais < 0.1 * numero de casos
de treinamento
SENAO FACA:
Intervalos Entre Niveis dos Fatores:
Intervalo Entre Fator de Escala Algoritmo Isotropico «— 32
Intervalo Entre Fator de Escala Algoritmo Isotropico*0.5;
Intervalo Entre NUmero de unidades radiais < 0.1 * niimero de casos
Intervalo Entre NUmero de unidades radiais*0.5;
FIM “SE indice de Fase (...)”;

Onde numero de casos de treinamento € namero de exemplos incluido no sub-
conjunto de treinamento da rede neural. Caso o intervalo calculado nédo resulte em um
numero inteiro, Intervalo Entre NUmero de unidades radiais devera ser arredondado para o
inteiro positivo mais proximo.

Observe-se também que Intervalo Entre NUmero de unidades radiais é definido como

inteiro positivo, e logo, o valor minimo para o fator é igual a 1.
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4.4.6.3 Estabelecer Niveis dos Fatores do Arranjo

No inicio de cada ciclo experimental, os Niveis dos Fatores do Arranjo devem ser

estabelecidos como mostrado a seguir.

PARA cada fator REPITA:
Nivel inferior do fator «—
(Ponto central do fator — Intervalo Entre Nivel do Fator)
Nivel superior do fator «—
(Ponto central do fator + Intervalo Entre Nivel do Fator)
FIM “PARA cada fator (...);

4.4.6.4 Executar ciclo experimental de treinamento, selecdo e validagdo das
redes

Os ciclos experimentais devem ser executado segundo a sequéncia mostrada a seguir:

PARA cada combinacao possivel entre Niveis dos Fatores do Arranjo REPITA:
Construir uma rede neural utilizando a combinagéo de fatores experimentais
e os tratamentos definidos para os parametros fixos;

FIM “PARA cada combinacado (...);

Em ordem aleatdria, PARA cada rede neural construida REPITA:

PARA Indice < 1 até 200 REPITA:
Inicializar os pesos da rede neural;
Treinar a rede neural usando a técnica da interrupcéo precoce,
apresentando os exemplos do sub-conjunto de treinamento em ordem
aleatoria;
Aplicar a rede neural treinar para predizer a rugosidade para
0s casos incluidos no sub-conjunto de validagao;
Calcular e armazenar os erros médios absolutos (MAE%) para o
conjunto de validacgéo;

FIM “PARA Indice (...)"’;

FIM “Em ordem aleatoria, PARA cada rede (...) ",
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4.4.6.5 Tabular resultados dos testes de validagéo

Os resultados obtidos dos testes de validagdo das redes segundo a sequiéncia mostrada

a sequir:

PARA cada rede neural construida REPITA:
Armazenar resultados das predicdes de 1 a 100 em Réplica 1;
Armazenar resultados das predicdes de 101 a 200 em Réplica 2;
Colocar em ordem crescente os erros de predi¢do da Réplica 1;
Colocar em ordem crescente os erros de predi¢cdo da Réplica 2;
Meédia Réplica 1 «— média dos 10 menores erros MAE% da Réplica 1;
Média Réplica 2 < média dos 10 menores erros MAE% da Réplica 2;
Na primeira réplica do arranjo, preencher a célula corresponde ao resultado
do tratamento com Média Réplica 1;
Na segunda réplica do arranjo, preencher a célula corresponde ao resultado
do tratamento com Média Réplica 2;
FIM “PARA cada rede (...)";

4.4.6.6 Analisar resultados dos testes de validagéo

A analise dos arranjos fatoriais deve ser feita com utilizacdo da técnica da analise de
variancia, ou ANOVA (MONTGOMERY & RUNGER, 2007). Os valores-p (p-values)
resultantes da analise devem ser utilizados para a determinacdo dos fatores e interacGes
significativos para a reducdo do erro da rede. Aléem dos valores-p, o principio da Hierarquia
(MONTGOMERY, 2001) deve ser levado em conta na determinacédo da significancia de um
fator. Os valores dos efeitos dos fatores e interacfes significativos devem ser armazenados

para determinar qual a melhor configuracéo de rede.
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4.4.6.7 Determinar Melhor Configuracao Ciclo Atual

A determinacdo da Melhor Configuracdo Ciclo Atual deve seguir o procedimento

padrédo para analise de experimentos, conforme a seqiiéncia a seguir:

Para cada fator ou interacao significativos, recuperar o valor absoluto do efeito do
fator ou interagao;
Melhor Configuracéo Ciclo Atual < Calcular combinacéo de niveis dos fatores

gue minimize a soma algébrica dos efeitos de fatores e interagdes significativos.

Sendo a varidvel de saida uma representacdo do erro das redes na predicdo da
rugosidade, deve calcular a combinacéo de fatores que minimize algebricamente a soma dos
efeitos de fatores e interacGes significativos. O calculo é feito utilizando uma técnica padréo
de otimizagdo de fungles lineares, o método Simplex (BAZARAA ET AL., 2004). A
combinacdo de niveis dos fatores resultante da minimizacdo dos efeitos pelo Simplex

corresponde a melhor configuracéo de rede do ciclo experimental.
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4.46.8 Estabelecer novo Ponto central do Arranjo

Uma vez finalizado um ciclo experimental, o Ponto central do Arranjo para o ciclo

seguinte deve ser estabelecido como mostrado a seguir.

PARA cada fator FACA:
SE Analise de variancia indica que fator deve ser decrementado FACA:
SE Indice de Ciclo = 1 FACA:
Ponto central do fator <
(Ponto central do fator — Intervalo Entre Nivel do Fator)
SENAO FACA:
SE Ponto central do fator — Intervalo Entre Nivel do Fator
ndo transgredir o limite do Nivel inferior do fator FACA:
Ponto central do fator «—
(Ponto central do fator — Intervalo Entre Nivel
do Fator)
FIM “SE Ponto central (...);
FIM “SE Indice de Ciclo (...)”
SENAO FACA:

SE Anélise indica que fator deve ser incrementado FACA:

Ponto central do fator «—

(Ponto central do fator + Intervalo Entre Nivel do Fator)
FIM “SE Andlise indica (...) incrementado ”;
FIM “SE Analise indica (...) decrementado ”
FIM “PARA cada fator (...);

No algoritmo apresentado, se o resultado da andlise de variancia recomendar uma
reducdo no nivel do fator, deve-se proceder como segue:

e Se o ciclo experimental for o primeiro ciclo de uma fase, o ponto central do

fator para o préximo ciclo recebe o resultado do valor atual menos o intervalo

entre niveis definido para o fator em questao;
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e Se 0 ciclo experimental ndo for o primeiro de uma fase, deve-se verificar se a
subtracdo do ponto central atual do fator pelo intervalo entre niveis do fator ndo
transgride o limite inferior definido para o fator. Se ndo houver transgressao, o
ponto central é decrementado; caso contrario, o ponto central para o fator em

questdo nao é alterado;

Se, por outro lado, o resultado da andlise de variancia recomendar um incremento no
nivel do fator, o ponto central do fator para o préximo ciclo recebe o resultado do valor
atual mais o intervalo entre niveis definido para o fator em questéo.

No caso de redes RBF, para 0s quais um arranjo de trés niveis € utilizado para 0s
fatores quantitativos, pode ocorrer também a situacdo da analise ndo recomendar qualquer
mudanca de nivel de um fator para o proximo ciclo. Neste caso, nenhuma das condicGes
I6gicas serd satisfeita, e 0 ponto central do arranjo para o fator permanecera inalterado.
Desta forma o teste ‘SE Ponto Central do Arranjo ¢ Conjunto de Pontos Centrais de
Arranjo’ do Algoritmo Geral resultara falso (pois sendo o novo ponto central igual ao
anterior, ja estara contido no conjunto de pontos centrais), 0 que ocasionara o fim da fase. A

proxima fase, neste caso, iniciara a partir do mesmo ponto central.
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4.4.6.9 Reduzir Intervalos Entre Niveis dos Fatores

Intervalos Entre Niveis dos Fatores devem ser reduzidos ao final de cada fase como

mostrado a seguir.

PARA cada fator definido como inteiro néo negativo OU inteiro positivo FACA:
SE (0.5 * Intervalo Entre Niveis do Fator) > 1 FACA:

Intervalo Entre Niveis do Fator <

0.5 * Intervalo Entre Niveis do Fator
SENAO FACA:

Intervalo Entre Niveis do Fator «— 1;

FIM “SE 0.5 * Intervalo (...)"

Intervalo Entre Niveis do Fator;

FIM “PARA cada fator definido como inteiro(...);

PARA cada fator definido como numero real positivo FACA:
Intervalo Entre Niveis do Fator «—
0.5 * Intervalo Entre Niveis do Fator

FIM “PARA cada fator definido como namero real (...);

4.5 VALIDACAO DO METODO

O método proposto foi validado por meio de trés etapas de pesquisa experimental. A
validacdo seguiu a estratégia de utilizar dados inicialmente disponiveis para a concepcéo e
refinamento do método, evoluindo em direcdo a dados reais coletados de experimentos de
usinagem. Para 0s experimentos de otimizacdo de redes neurais, utilizou-se o pacote
computacional Statistica®.

A primeira etapa consistiu na aplicacdo do método a curvas sintéticas, ja utilizadas
anteriormente durante o trabalho de mestrado. A razéo para a utilizagdo de curvas sintéticas
neste primeiro momento foi sua pronta disponibilidade. Por meio de seu uso, foi possivel
trabalhar no desenvolvimento do método ao mesmo tempo em que se fazia a revisdo da

literatura em busca de trabalhos contendo dados apropridados para a etapa seguinte de
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validacgdo. Para as curvas sintéticas, fez-se a modelagem somente com redes RBF. Foi feita
comparacdo entre os resultados obtidos pela melhor topologia de rede e os resultados do
estudo original.

A segunda etapa da validacdo foi composta pela aplicacdo do método aos resultados
de artigos selecionados da literatura. Por conterem dados utilizados em aplicaces reais, 0
uso destes artigos representou uma oportunidade valiosa de incrementar a maturidade e
efetividade do método antes de investir na realizacdo de um experimento real de usinagem.
A modelagem foi feita por meio de redes MLP e RBF. Foram feitas comparag0es entre 0s
resultados obtidos pelas duas arquiteturas, entre os resultados da melhor topologia de rede e
os resultados do estudo original, entre os resultados da melhor topologia e os resultados da
melhor rede obtida por uma solugdo especialista de um pacote computacional, e entre 0s
resultados da melhor arquitetura de rede e os resultados de um modelo de minimos
quadrados, obtido por regressdo multipla. As comparacfes realizadas lancaram méao da
utilizac&o de testes estatisticos para fornecer suporte as conclusées obtidas.

A terceira e ultima etapa da validacdo do método consistiu em sua aplicacdo a
resultados de experimentos reais de usinagem, conduzidos no laboratorio da UNIFEI —
Universidade Federal de Itajuba. Também neste caso modelagem também foi feita por meio
de redes MLP e RBF. Foram feitas comparacdes entre os resultados obtidos pelas duas
arquiteturas, entre os resultados da melhor topologia e os resultados da melhor rede obtida
por uma solugdo especialista de um pacote computacional, e entre os resultados da melhor
arquitetura de rede e os resultados de um modelo de minimos quadrados, obtido por
regressdao. Assim como na segunda etapa de validacdo, langou-se méo de testes estatisticos

para 0 embasamento das conclusdes obtidas.
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5 APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

5.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos por meio da aplicacdo do método
proposto. Inicialmente sdo caracterizados os trabalhos e experimentos de usinagem
utilizados para a validacdo. Em seguida é mostrada a evolucdo das redes ao longo do
processo de otimizagéo, indicando-se os niveis dos fatores utilizados em cada ciclo e a
trajetoria descrita pela variavel de saida. O melhor modelo resultante é especificado
em termos de seus parametros e de seu desempenho. S&o conduzidas comparagoes
com os resultados dos trabalhos originais, no caso das curvas sintéticas e dos trabalhos
da literatura. Para os experimentos realizados com base no dados coletados da
literatura e dos experimentos de usinagem, os resultados de predigéo das redes obtidas
pela aplicacdo do método sdo comparados também aos resultados de predicéo obtidos
por meio de regressdo multipla e por modelos de redes neurais obtidos por meio do
IPS, uma ferramenta automatica para otimizacdo de redes neurais contida no pacote
computacional Statistica®. S&o realizadas também comparag6es entre os desempenhos
obtidos pelas melhores redes MLP e RBF. Em todos 0s casos, apenas os resultados de
predicdo das redes para os casos de teste (ou seja, casos ndo utilizados para

treinamento) sdo utilizados como material para a anélise.

5.2 REALIZACAO E ANALISE DOS EXPERIMENTOS

Um cuidado tomado durante a analise, segundo recomendacdes de varios autores
(MONTGOMERY, 2001; BOX ET AL., 1978; NOORDIN ET AL., 2004), foi a analise
dos residuos das respostas das réplicas. Segundo Montgomery (2001), os residuos
devem ser normais, independentes (ndo-correlacionados) e equitativamente
distribuidos. Apos a andlise feita para cada experimento foram analisados os residuos
da predicdo da rugosidade, por meio do teste de Anderson-Darling, ao nivel de
significancia de 0,05. Para o0s casos em que o teste indicou que os residuos de um dado

experimento ndo seguiam a distribuicdo normal, fez-se a remocéo dos outliers, repetiu-
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se a andlise dos efeitos e residuos. A operacdo foi repetida até que os residuos
apresentassem distribuicdo normal. Ao final desta operacdo realizou-se a anélise de
variancia. Para efeitos da analise aqui apresentada, foram considerados significativos
fatores e interagdes cujo valor p obteve valor inferior ao nivel de significancia adotado,
que foi igual a 0,05.

A ferramenta utilizada para a realizacdo das analises estatisticas foi o pacote
computacional Minitab®. A cada ciclo, transportou-se para a ferramenta os resultados
dos experimentos com redes neurais e efetuou-se a analise do arranjo correspondente.
Os resultados da analise determinaram, pela soma dos efeitos significativos (principais
e de interacdo), a configuracéo de rede com menor erro de predi¢cdo, que passava entao
a ser utilizada como base para o calculo do centro do arranjo seguinte, conforme 0s
algoritmos descritos no capitulo 4 . Nas Figuras 33, 34 e 35 mostra-se, a titulo de
exemplo, um gréfico de efeitos principais, um grafico dos efeitos de intera¢do dupla e
um grafico de Pareto dos efeitos. As Figuras séo resultado do primeiro ciclo do
algoritmo de otimizacdo de redes MLP utilizando os dados extraidos de Sarkar et al.

(2006) para treinamento das redes.

Figura 33 — Efeitos principais —primeiro ciclo de otimizacao de redes MLP para dados
de Sarkar et al. (2006)
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Figura 34 — Efeitos de interacdo dupla — primeiro ciclo de otimizacao de redes MLP
para dados de Sarkar et al. (2006)

Figura 35 — Grafico de Pareto — primeiro ciclo de otimizacdo de redes MLP para dados
de Sarkar et al. (2006) — Ciclo 1
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Na Figura 33 sdo ilustrados os efeitos causados pela variacdo dos niveis dos
fatores de entrada sobre os valores da variavel de saida. Para cada fator experimental
sdo mostrados, no eixo das abscissas, os valores codificados assumidos pelo fator
durante o arranjo experimental (-1, 0 e 1). No eixo das ordenadas sd&o mostrados 0s
valores médios da variavel de saida obtidos nos experimentos do arranjo realizados
com o fator de entrada naquele nivel. A significAncia do efeito de um fator é medida
pelo teste de Analise de Variancia.

Na Figura 34 séo detalhados os fatores de interacdo dupla. As interag6es podem
ser traduzidas como a amplificacdo, ou a inibicdo, do efeito da variacdo de um
determinado fator sobre a variavel de saida em decorréncia do nivel assumido por um
outro fator. A capacidade de detectar interac@es entre fatores € um dos pontos fortes da
metodologia de Projeto de Experimentos. Pode-se observar na figura os efeitos de
interacdo dupla. No eixo horizontal s&o mostrados os valores codificados (-1, 0 e 1)
assumidos durante o arranjo experimental pelo fator de entrada cujo nome esta abaixo
da célula do grafico. Cada linha no interior de uma célula corresponde a um valor
codificado (-1, 1) assumido pelo fator de entrada cujo nome esta ao lado da célula do
grafico. Os pontos representam os valores médios da variavel de saida quando os dois
fatores (ao lado e abaixo da célula) estdo em um determinado nivel. A declividade das
linhas indica em quanto o valor médio da variavel de saida é afetado quando um fator
(representado por uma linha) assume um nivel e o outro fator (representado pelos
pontos -1, 0 e 1) varia. Assim como para os efeitos principais, a significancia do efeito
de interacdo ¢ medida pela Analise de Variancia. Pode-se visualizar graficamente a
importancia de um efeito de interacdo pela comparacao entre declividade das retas no
grafico de interacBes. Quanto mais significante o efeito de interacdo sobre a saida,
mais proximas da perpendicular estéo as retas.

Para experimentos projetados com mais de dois fatores, existe a possibilidade da
ocorréncia de efeitos de ordem superior a dois. Na Figura 35 mostra-se o conjunto dos
efeitos significativos para o exemplo em questdo. O grafico indica os efeitos principais
e os efeitos de interacdo que sdo considerados como estatisticamente significantes pela
Anélise de Variancia. Sdo considerados como significantes para a reducdo do erro de

predicdo, ao nivel de significancia de 0.05, aqueles efeitos que ultrapassam o valor
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indicado pela linha vermelha. Pode-se notar como, além de efeitos principais e efeitos
de interacdo dupla, alguns efeitos de interacdo tripla até mesmo de interacdo quadrupla
tém efeito significativo sobre o erro de predicdo da rede. Além disso, segundo o
principio da hierarquia (MONTGOMERY, 2001), um fator de entrada deve ser
considerado como significativo se qualquer efeito de interagdo no qual estiver
envolvido for significativo, independentemente da significancia do efeito principal do
fator. O estabelecimento de todos os fatores de entrada significativos nos niveis que
maximizam a soma de efeitos na direcdo da minimizacéo do erro de predicdo da rede
determina o hiper-ponto central para o ciclo experimental seguinte, conforme

detalhado no capitulo 4.

5.3 CARACTERIZACAO DOS TRABALHOS UTILIZADOS
PARA VALIDACAO

5.3.1 CURVAS SINTETICAS

As curvas sintéticas utilizadas correspondem a conjuntos de treinamento
utilizados por Pontes (2006) em estudo no qual se avaliou a viabilidade da utilizacdo
do DOE para projetos de rede para predicdo da vida da ferramenta e da rugosidade. Os
modelos em questdo foram gerados a partir de um modelo polinomial quadréatico
completo obtido por Paiva et al. (2005) em experimento de torneamento do ago
SAE/ABNT 52100 — 55 HRC. Foram utilizadas ferramentas com insertos de ceramica
mista (Al,O; + TiC), classe Sandvik GC 6050, recoberta com TiN, com geometria 1ISO
CNGA 120408 S01525. O experimento foi planejado e executado segundo a
Metodologia da Superficie de Resposta combinada com a técnica do fatorial completo.
Os valores de rugosidade contidos nas curvas sintéeticas estdo compreendidos entre
0,219 um e 0,879 um. O modelo em questdo apresentou elevado ajuste aos dados
experimentais, 0 que motivou sua utilizacdo. Os fatores de entrada utilizados para
predicdo da rugosidade naquele trabalho sdo listados no Quadro 12. A variavel de

saida do modelo € a rugosidade media (Rg) , em pm.
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Quadro 12 — Fatores de entrada da curva sintética utilizada para validacdo do método

Caodigo do fator Descricao do fator Unidade
Ve Velocidade de corte m/min
f Avanco mm/v
ap Profundidade de usinagem mm

Foram realizados experimentos com dois conjuntos de dados para o treinamento.
O primeiro contém 40 casos, dos quais 30 sdo usados como casos de treinamento e 10
como casos de selecdo em cada época de treinamento. O segundo conjunto contém 20
casos, sendo 15 casos de treinamento e 5 casos de selecdo em cada época de
treinamento. O conjunto de teste € 0 mesmo para ambos os conjuntos de treinamento, e

contém 90 casos. Os dados sdo mostrados no Apéndice A.

5.3.2 ARTIGOS DA LITERATURA

A selecdo dos artigos da literatura usados na validacdo do método procurou
abranger distintos processos de usinagem, diferentes tamanhos de conjuntos de
treinamento e distintas abordagens para formagéo de tais conjuntos. O primeiro artigo
selecionado, aqui referenciado como Artigo 1, foi o trabalho de Sharma et al. (2008).
O objetivo do trabalho foi o de predizer parametros tais como as forcas de corte e
rugosidade da superficie em processo de torneamento duro. O material utilizado foram
corpos de prova de Adamita, com dureza igual a 467 HV. As ferramentas utilizadas
continham insertos de carbeto (CCMT090304) e deposicdo por vapores quimicos de
TiCN (4 um) e e Al,0; (8 um). Os dados foram coletados em experimentos cujos
arranjos sdo semelhantes aos usado em DOE. Os valores de rugosidade medidos
durante os experimentos conduzidos pelos autores estdo compreendidos entre 0,84 um
e 7,49 um. Os resultados foram usados para a constru¢do de um modelo de rede neural
para predicdo da rugosidade. Os autores propuseram um metodo proprio para
otimizacdo da topologia de rede.

Os fatores de entrada utilizados para predicéo da rugosidade naquele trabalho sédo
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mostrados no Quadro 13. A variavel de saida do modelo, utilizada para fins de

comparacao, € a rugosidade meédia (Ry), em pm.

Quadro 13 — Fatores de entrada do conjunto de treinamento extraido do Artigo 1.
Fonte: Sharma et al. (2008)

Cadigo do fator Descricdo do fator Unidade
Ve Velocidade de corte m/min
f Avanco mm/v
ap Profundidade de usinagem mm
AA Angulo de aproximaco °

O conjunto de treinamento contém 34 casos (sendo 30 de treinamento e 4 de
selecdo, a cada época) e o conjunto de teste, 17 casos. O Apéndice B detalha o
conjunto de dados extraido do trabalho e utilizado para treinamento e testes das redes
neurais.

O segundo artigo selecionado, designado como Artigo 2, foi o trabalho de Kohli
& Dixit (2005). Um dos experimentos conduzidos pelos autores foi de torneamento a
seco de aco carbono (0.35%) de dureza 130 HV, com 0.35% de carbono, por meio de
ferramentas com insertos de carbeto. A maquina utilizada foi um torno HMT NH-26,
com motor de 11kW, que possibilita a adogdo de 23 velocidades entre 40 e 2040 rpm.
O objetivo foi encontrar uma topologia de rede MLP para predicdo da rugosidade da
peca. Os dados foram coletados em experimentos cujos arranjos semelhantes aos
usado em DOE. Os valores de rugosidade medidos durante 0s experimentos
conduzidos pelos autores estdo compreendidos entre 1,79 um e 6,74 um. Os dados de
entrada e os resultados daquele artigo foram utilizados para treinamento e teste das
redes neurais projetadas segundo 0 método proposto.

Os fatores de entrada utilizados para predicdo da rugosidade no Artigo 2 séo
discriminados no Quadro 14. A varidvel de saida do modelo, que constitui o objetivo
da predicdo, é a rugosidade média (R,) , em um. O conjunto de treinamento utilizado
contém 30 casos (sendo 21 casos de treinamento e 9 de selecdo, a cada época),

enguanto o conjunto de teste contém 80 casos. O Apéndice C lista o conjunto de dados
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extraido do trabalho.

Quadro 14 — Fatores de entrada do conjunto de treinamento extraido do Artigo 2.
Fonte: Kohli & Dixit (2005)

Codigo do fator Descricéo do fator Unidade
Ve Velocidade de corte m/min
f Avanco mm/v
ap Profundidade de usinagem mm
A Vibracdo radial m/s°

O terceiro estudo da literatura, doravante referenciado como Artigo 3, foi
realizado por Sarkar et al. (2006), que trabalharam com o processo de usinagem por
descarga elétrica (EDM) de uma liga de aluminio e titanio (Ti = 44.5%, Al = 2%, Cr =
2%, Nb = 0.3%). A dureza dos corpos de prova utilizados foi de 148 HV. A maquina
usada foi um modelo Electra Supercut 734 Series 2000 com controle numérico. Os
autores propuseram uma estratégia para a otimizacdo do processo. Uma rede neural
treinada pelo algoritmo de retro-propagacéo foi desenvolvida para modelar o processo
de usinagem e entdo empregada para a geracdo de modelos multidimensionais para a
identificacdo de parametros 6timos de processo. Os fatores de entrada utilizados para

predicdo da rugosidade no trabalho s&o listados no Quadro 15.

Quadro 15 — Fatores de entrada do conjunto de treinamento extraido do Artigo 3.
Fonte: Sarkar et al. (2006)

Cddigo do fator Descricdo do fator Unidade
Ton Duragéo do pulso HS
Toff Duracdo da pausa kS
Ip Corrente de pico A
WT Tensdo do fio g
sV Tensdo elétrica de referéncia no servo motor \Y
FR Taxa de fluxo do dielétrico Kg/cm?
MS Velocidade de usinagem mm/min
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A variavel de saida do modelo € a rugosidade média (R,), em um. Os valores de
rugosidade medidos durante os experimentos conduzidos pelos autores estdo
compreendidos entre 2,31 um e 3,16 um. O conjunto de treinamento contém 18 casos
(sendo 15 casos de treinamento e 3 de selecdo, a cada época) e o conjunto de teste

contém 6 casos. Ambos sdo listados no Apéndice D.

5.3.3 EXPERIMENTOS DE USINAGEM

Os experimentos de usinagem realizados para validagdo do método
corresponderam a execucdo de um ciclo de experimentos de torneamento de aco de
corte facil ABNT 12L14. A motivacdo para a escolha do processo e do material
usinado foi sua grande aplicacdo no setor industrial. Acos de corte facil sdo
amplamente aplicados na producdo de pecas em tornos automaticos multifuso. Entre
os tipos de acos de corte facil, 0 aco ABNT/SAE 12L.14 destaca-se por possuir uma
maior demanda de producéo e elevada usinabilidade (SALGADO JUNIOR, 2010). O
material dos corpos de provas utilizados nos ensaios foi 0 ago ABNT 12L14, com
dureza igual a 142 HV, fornecido pela Empresa Acos Villares S.A., cuja composicao

guimica é mostrada no Quadro 16.

Quadro 16 — Composic¢do quimica do aco ABNT 12L.14

%C | %Si | %Mn | %P | %S | %Cr | %Ni | %Cu | %Al | %Mo | %Pb
0,090 | 0,030 | 1,240 | 0,046 | 0,273 | 0,150 | 0,080 | 0,260 | 0,001 | 0,020 | 0,280

Os experimentos foram planejados por meio de uma adaptacdo da estratégia
sugerida por Taguchi para projeto de pardmetro robusto. Utilizou-se um arranjo
cruzado composto por um arranjo interno do tipo CCD (ao invés do arranjo ortogonal
de Taguchi), formado pelas variaveis de controle, e outro arranjo externo, para a
investigacdo da influéncia de variaveis de ruido. Apesar de serem varidveis ndo
controlaveis no processo de usinagem real, os ruidos adotados sdo controlaveis no
ambiente experimental, o que permitiu a investigacdo de sua influéncia sobre o

processo.
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O arranjo CCD empregado contém 8 pontos fatoriais, 6 pontos axiais e 3 pontos
centrais e utiliza um valor de p igual a 1,682. Foram calculados os valores de média e
variancia para a variavel de resposta. O arranjo externo € um fatorial completo com
niveis mistos 22 x 3. Os fatores de entrada e ruido considerados, bem como os niveis
experimentais adotados séo detalhados no Quadro 17. A varidvel de saida do modelo é
a rugosidade média (R,) , em pm.

No Quadro 17, a esbeltez da peca corresponde a divisdo do comprimento do
corpo de prova pelo seu diametro. Sendo o comprimento constante para todos o0s
corpos de prova utilizados, definiu-se com esbeltas ou finas as pegas que possuem
diametro inicial igual a 30 mm e como néo esheltas (ou grossas) as que possuem
diametro inicial igual a 50 mm. A razdo para investigacdo desta variavel de ruido se
baseia na hipotese de que corpos de prova mais esbeltos sofram maior influéncia da
vibracdo durante o processo de usinagem e, consequientemente, apresentem valores

maiores de rugosidade da peca.

Quadro 17 — Fatores de entrada, ruidos e respectivos niveis utilizados nos

experimentos de usinagem

Codigo Niveis
do Classificacao Descricao Unidade
-1 0 +1
fator
Ve Fator Velocidade de corte m/min 220 280 340
f Fator Avanco mm/v 0,080 0,100 0,120
Profundidade de
ap Fator _ mm 0,700 0,950 1,200
usinagem
Esbeltez Grossa Fina
E Ruido ] N - -
(comprimento/diametro) (¢50mm) (p30mm)
Usada
Nova
VB Ruido Desgaste da ferramenta mm - (0,30
(0 mm)
mm)
) . . Contra-
P Ruido Posicdo de medicédo - Centro | Castanha
ponta
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A inclusdo do fator denominado desgaste de ferramenta teve por objetivo
investigar a influéncia do uso de ferramentas novas e usadas. Foram consideradas
como novas ferramentas com arestas de corte sem qualquer desgaste. As ferramentas
usadas empregadas possuiam desgaste medido na aresta de corte de aproximadamente
VBuax = 0,30 mm.

O fator chamado de posi¢do de medicdo foi incluido no experimento como uma
maneira indireta de avaliar o efeito da vibracdo sobre a rugosidade da peca da peca
durante o processo de torneamento. A hipétese foi a de que, quanto maior o
afastamento do ponto de fixacdo do corpo de prova na maquina (0 engastamento),
maior seria o efeito da vibragdo e maior a rugosidade da peca. Trés regides foram
adotadas para medicdo da rugosidade: (i) regido proxima ao contra-ponta (CP), onde
ha apenas apoio simples; (ii) regido central (CE) e (iii), regido proxima as castanhas

(CA), onde ocorre o0 engastamento. As posi¢des sdo ilustradas na Figura 36.

Figura 36 — Distribuicdo dos pontos de medi¢do nos corpos de prova. Adaptado de
Salgado Junior, 2010

Os experimentos foram conduzidos nos laboratérios de usinagem da
Universidade Federal de Itajuba, em um torno CNC NARDINI, modelo LOGIC 175,
com comando numérico CNC MCS Série 500, poténcia de 7,5 CV, rotacdo méxima do
eixo arvore de 4000 rpm, torre porta-ferramenta com 8 posi¢fes, didmetro maximo

100 mm e comprimento méaximo torneavel de 300 mm, entre pontas. A méaquina
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empregada é mostrada na Figura 37.

Figura 37 — Torno empregado para 0s experimentos de usinagem. Fonte: Salgado
Junior, 2010

As ferramentas de corte utilizadas neste trabalho eram constituidas por metal
duro classe ISO P35 revestido com trés coberturas (Ti(C,N), Al,Os, TiN), classe GC
4035 Sandvik, na geometria ISO SNMG 09 03 04 — PM. O suporte utilizado é do tipo
ISO DSBNL 1616H 09. Os corpos de prova possuiam as dimensdes @ 50 x 295 mm
(pecas grossas), @ 30 x 295 mm (pecas finas), rigorosamente identificados de acordo
com sua origem para que nao ocorressem trocas durante a execucao dos ensaios.

Foram usinados ao todo 68 corpos de prova, sendo que cada um possui 4 pontos
de medicdo distantes 90° entre si em relacdo a secdo transversal em cada uma das 3
regibes de medicédo (contra-ponta, centro e castanha), como indicado na Figura 36. Em
cada um dos 12 pontos de medicdo de cada corpo de prova foram tomadas 3 medidas.
Desta forma, cada combinacdo de ruido (esbeltez, desgaste e posi¢do) fornece um

valor médio calculado conforme exemplificado pela Equacéo 51.

;, _ yal + ya2 + ya3 + ybl + yb2 + yb3 + ycl + yc2 + ycS + ydl + yd2 + yd3
ijk —
12

(51)

A partir do valor médio calculado na equacéo anterior, calculou-se a média dos
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valores da rugosidade como mostrado na Equacéao 52.

12
Z Yii
_ k=

SEREY

(52)

Foram realizadas 144 medicOes para se obter os valores de y;; em cada condigéo
de usinagem. Assim sendo, foram executadas 2448 medicBes para a variavel de
resposta R,.

Para a medicdo dos valores de rugosidade em cada corpo de prova, apds o
torneamento e resfriamento dos mesmos, foi utilizado um rugosimetro MITUTOYO
Surftest SJ-201P. Os valores medidos para R, foram obtidos simultaneamente, durante
0 percurso da unidade de avanco e posteriormente registrados em planilha eletrénica.
O instrumento utilizado é mostrado na Figura 38. Os valores de rugosidade medidos
durante os experimentos conduzidos pelos autores estdo compreendidos entre 0,59 um
e 10,48 um.

Figura 38 — Rugosimetro utilizado para medicéo da rugosidade

Os resultados obtidos foram pré-processados para remogéo dos outliers extremos
(observagBes que ultrapassassem 3 intervalos interquartis de distancia em relacdo as
extremidades do primeiro e terceiro quartis de um diagrama de caixa). A colecéo final

de medic6es formou os conjuntos de treinamento e selecdo para validacdo do método.
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Do total de exemplos (2448), dois tergos foram utilizados como conjunto de
treinamento e um ter¢co como conjunto de selecéo.

Um experimento adicional de confirmacdo foi realizado. Este experimento
consistiu de 24 operacGes de corte em condicGes aleatorias entre os niveis adotados
para os fatores e ruidos. Os resultados deste experimento de confirmacdo ndo foram
utilizados durante o treinamento das redes, e constituiram o conjunto de testes. Desta
forma, o conjunto de treinamento gerado contém 2448 casos (sendo 1632 de
treinamento e 816 de selecdo, a cada época) enquanto o conjunto de teste contém 24

casos de teste. O Apéndice E lista os casos de teste.

5.4 APLICACAO DO METODO A CURVAS SINTETICAS

5.4.1 VALORES INICIAIS E DESENVOLVIMENTO

Para a aplicacdo do método a otimizacdo de redes neurais utilizando o conjunto
de formado a partir de curvas sintéticas, contendo 30 casos de treinamento, foram
adotados os seguintes valores iniciais para o algoritmo:

NUmero Maximo de Fases = 3
Ponto Central do Arranjo:
Fator de Escala Algoritmo Isotropico « 50
Numero de unidades radiais « 15
Intervalos Entre Niveis dos Fatores:
Intervalo Entre Fator de Escala Algoritmo Isotropico « 50

Intervalo Entre NUmero de unidades radiais < 3

Os valores de inicializagdo do Fator de Escala do Algoritmo Isotropico e do
intervalo entre niveis ndo seguiram o especificado nos algoritmos ‘Estabelecer Ponto
Central do Arranjo’ e ‘Estabelecer Intervalos Entre Niveis dos Fatores’, descritos no
capitulo 4. Isso se deve ao fato destes experimentos terem sido conduzidos antes da
finalizag&o da concepc¢édo do método.

A otimizacdo levou a realizacdo de 18 ciclos experimentais. A primeira fase
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encerrou-se apos o ciclo 10, quando a andlise apontou como ponto central do arranjo
para o ciclo seguinte (ciclo 11) um conjunto de niveis dos fatores ja utilizado como
ponto central em ciclo anterior da mesma fase. A segunda fase encerrou-se apds o
ciclo 15, pelo mesmo motivo. A terceira fase encerrou-se ao final do ciclo 18, quando
a analise de variancia nao apontou fator significativo para a melhoria do desempenho
das redes, em funcdo da reducdo dos intervalos entre os niveis dos fatores.

Os ciclos de numeros 11 e 16, portanto ndo foram efetivamente realizados. O
algoritmo seguiu diretamente para a fase seguinte, com a montagem do arranjo em
torno do novo ponto central e com a reducgédo dos intervalos entre os niveis dos fatores.
Os ciclos mencionados, no entanto, foram considerados somente para facilitar a

compreensdo da aplicacdo do método.

5.4.2 RESULTADOS DA APLICACAO DO METODO

Os resultados da aplicacdo do método a otimizacdo de redes neurais para a
predicdo da rugosidade para as curvas sintéticas contendo 30 casos de treinamento séo

mostrados nas Tabelas 1 e 2.

Tabela 1 — Niveis dos fatores durante a aplicagdo do método para otimizacéo de redes

para curvas sintéticas — 30 casos de treinamento — ciclos de 1 a 9

Fase 1
Numero do ciclo
Fator  Nivel 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 1 50 100 150 200 250 300 350 400

ISO 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

-1 100 150 200 250 300 350 400 450 500

1 7 15 7 15 7 15 7 15 7
UR 0 15 23 15 23 15 23 15 23 15
-1 23 30 23 30 23 30 23 30 23

1 KM KM KM KM KM KM KM KM KM

-1 SS SS SS SS SS SS SS SS SS
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Tabela 2 — Niveis dos fatores durante a aplicacdo do método para otimizacdo de redes

para curvas sintéticas — 30 casos de treinamento — ciclos de 10 a 18

Fase 1 Fase 2 Fase 3
Numero do ciclo

Fator Nivel 10 11 12 13 14 15 16 17 18
1 450 400 440 430 420 410 420 428 430

ISO 0 500 450 @ 450 440 430 420 430 430 @ 432

-1 550 500 460 450 440 430 440 432 434

1 15 7 12 9 12 9 12 14 13

UR 0 23 15 15 12 15 12 15 15 14

-1 30 23 18 15 18 15 18 16 15
1 KM KM KM KM KM KM KM KM KM
-1 SS SS SS SS SS SS SS SS SS

Nas Tabelas 1 e 2 sdo detalhados os niveis experimentais de cada fator
empregados ao longo dos ciclos. Os ciclos que correspondem ao inicio e ao fim de
uma fase sdo indicados em cores. As colunas em verde correspondem ao primeiro
ciclo de uma fase. As colunas em azul correspondem ao fim de uma fase por repeticao
de um ponto central e as colunas em vermelho correspondem ao Gltimo ciclo de uma
fase encerrada por falta de evidéncia estatistica de reducdo do erro. Na Tabela 3,
mostrada a seguir, sdo indicados os niveis dos fatores ISO e UR que compdem o
centro dos dois arranjos fatoriais executados a cada ciclo para otimizacdo de redes
RBF (cada arranjo fatorial utiliza um nivel do fator CEN). A tabela contém a indicacéo
da melhor configuracdo obtida ao final de cada ciclo, nas colunas agrupadas sob o
titulo ‘Melhor Configuracdo Obtida no ciclo’. Os niveis dos fatores quantitativos
apontados como os melhores servem como base para o estabelecimento do ponto
central dos arranjos para o proximo ciclo, como especificado pelo algoritmo
Estabelecer novo Ponto Central do Arranjo, descrito no capitulo 4. Sob a coluna
‘Variavel de Saida (MAE-DI1%)’ s&o mostrados os resultados de predicdo obtidos pela
melhor configuracdo de rede de cada ciclo. O mesmo codigo de cores utilizado nas
tabelas anteriores € utilizado na Tabela 3 para indicar os ciclos que correspondem ao
inicio e ao fim de cada fase.
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Tabela 3 — Pontos centrais e melhores configuracdes de rede obtidos ao longo da

aplicacdo do método para curvas sintéticas — 30 casos de treinamento.

Centro do arranjo Melhor configuracdo obtida no Variavel de
(unidades naturais) ciclo (unidades codificadas) saida
Fase Ciclo  ISO UR ISO UR CEN (MAE-DI1%)
1 50 15 1 1 1 0,002659
2 100 23 1 -1 -1 0,001174
3 150 15 1 1 1 0,001303
4 200 23 1 -1 1 0,000425
5 250 15 1 1 1 0,000696
1 6 300 23 1 -1 -1 0,000245
7 350 15 1 1 1 0,000469
8 400 23 1 -1 1 0,000241
9 450 15 1 1 1 0,000406
10 500 23 -1 -1 1 0,000226
11 450 15 Repeticdo do arranjo ciclo 9. Fim da fase
12 450 15 -1 -1 1 0,000229
13 440 12 -1 1 1 0,000228
2 14 430 15 -1 -1 1 0,000224
15 420 12 -1 1 1 0,000221
16 430 15 Repeticdo do arranjo ciclo 14. Fim da fase
17 430 15 1 -1 1 0,000226
3 18 432 14 Sem fator significativo. Fim do 0,000215

algoritmo
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Na Figura 39 é ilustrada a evolugdo de desempenho obtida ao longo do processo
de otimizacao.

Figura 39 — Evolucéo de desempenho das melhores redes a cada ciclo — aplicacdo do

método a curvas sintéticas — 30 casos de treinamento.

Para cada ciclo (no eixo das abscissas) é indicado o desempenho da melhor
configuracéo de rede obtida (no eixo das ordenadas), expresso em MAE-DI1%. Nota-se
a expressiva reducéo no erro de predigcdo ocorrido nos quatro primeiros ciclos. Ao final
da aplicacdo do método a melhor configuracdo de rede obtida foi a especificada pela
Tabela 4. O desempenho do melhor modelo de rede RBF é sumarizado na Tabela 5.

Tabela 4 — Configuracao de rede neural RBF otimizada para predi¢do da rugosidade

para curvas sintéticas — 30 casos de treinamento

Fator de projeto Nivel 6timo do fator
Fator de escala do algoritmo Isotropico para determinagdo do
parametro de largura da funcao radial 4%
NUmero de unidades radiais 14

Algoritmo para determinacdo do hiper-centro das unidades radiais K-Meédias
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Tabela 5 — Desempenho de rede neural RBF otimizada para predi¢do da rugosidade

para curvas sintéticas — 30 casos de treinamento

Medida de Desempenho Erro de predicdo (MAE-DI1%)
Valor médio 0,000215
Desvio-padrédo 0,000062
Valor minimo 0,000130

A repeticdo independente da sequéncia inicializagdo-treinamento- teste do
modelo por 200 vezes (sendo 100 em cada réplica experimental) tornou possivel a
obtencéo de dados relativos a distribuicédo estatistica do erro de predicdo da rugosidade
(em MAE%) associado a uma dada configuracdo de rede. O sumario grafico da
distribuicdo resultante da aplicacdo do modelo 6timo de rede a predi¢do do conjunto

dos casos de teste é ilustrado na Figura 40.

Figura 40 — Sumario gréafico da distribuicdo de erro da rede RBF otimizada —

experimento com curvas sintéticas — 30 casos de treinamento
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5.4.3 COMPARACAO COM RESULTADOS DO TRABALHO
ORIGINAL

Os resultados da melhor configuracdo de rede obtida por meio da aplicagéo do
método proposto foram comparados aos resultados obtidos por Pontes (2006) com
redes RBF utilizando os mesmos conjuntos de treinamento, selecédo e teste. O valor
médio de MAE-DI1% obtido pela melhor rede daquele trabalho foi igual a 0,241512%,
com desvio-padrdo igual a 0,040828%. A comparacao estatistica entre as médias foi
feita utilizando-se analise de variancia. Comparou-se o desempenho das duas redes na
predicdo da rugosidade dos casos de teste. O resultado € mostrado na Figura 41, na
qual se ilustra a tabela da ANOVA extraida do Minitab®.

One-way ANCOWVA:D Melhormetodo; MelhormMestrado

SourcCe DF 55 MS F F
Factor 1 Z2,185414 2,185414 3507,66 0,000
Errar 138 0,095350 0,00060272

Total 159 2,2817684

S = 0,02495 R-54 = 95,69% R-sgladj) = 95, 66%

Lewvel M Mean SthDew
MeThormMet odo 100 ©,00021 0,00007
MeThormMestrado 60 0,24151 0,04083

Individual 95%% CIs For Mean Based on
Pooled sSthew

Level e R Fomm Fommm————

MeThormMet odo (%7

MeThormMestrado ™
—tm———————— e ————— e ——— o ——————
0, 000 0, 070 0,140 0,210

Fooled stDeyw = 0,02495

Figura 41 — Comparacdo entre rede otimizada RBF para curvas sintéticas e melhor

rede obtida por Pontes (2006) — 30 casos de treinamento

Conforme se observa, o valor p resultante da aplicacdo da ANOVA apresenta
valor igual 0,000, Isto indica que, ao nivel de significancia adotado (igual a 0,05)

existe forte evidéncia estatistica de diferenca entre o desempenho das duas redes.
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Conclui-se que o método proposto foi capaz de identificar uma configuragdo de rede
RBF com desempenho superior ao obtido no estudo original. O resultado da
comparacdo € adicionalmente ilustrado na Figura 42, que contém os diagramas de

Caixa das redes sob comparagéo.

Figura 42 — Gréfico ilustrativo da comparacao entre a distribuicdo de predigdes entre

rede RBF 6tima e melhor rede obtida por Pontes (2006) — 30 casos de treinamento

Nesta figura, o eixo das ordenadas indica o erro médio das redes em MAE-DI1%.
Além de apresentar erro de predicdo muito inferior, nota-se que a rede obtida pela
aplicacdo do método proposto apresenta disperséo muito reduzida na comparagdo com

aquela obtida por Pontes (2006).

5.4.4 REPETICAO DO ESTUDO UTILIZANDO CONJUNTO DE
DADOS CONTENDO 15 CASOS DE TREINAMENTO

O estudo foi repetido para o conjunto de dados contendo apenas 15 casos de
treinamento. Os valores de inicializacdo e o processo de andlise foram 0s mesmos
utilizados anteriormente. Ao todo, foram conduzidos 17 ciclos experimentais, sendo
dez na primeira fase, quatro na segunda e trés na terceira fase, que se encerrou por

falta de efeitos significativos. A melhor configuracdo de rede obtida é mostrada na
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Tabela 6. O erro minimo atingido pela modelo otimizado de rede foi igual a
0,000508%.

Tabela 6 — Configuracao de rede neural RBF otimizada para predi¢do da

rugosidade para curvas sintéticas — 15 casos de treinamento

Fator de projeto Nivel 6timo do fator
Fator de escala do algoritmo Isotrdpico para determinagéo do
parametro de largura da funcao radial 0
NUmero de unidades radiais 13

Algoritmo para determinacdo do hiper-centro das unidades radiais Sub-amostragem

Foram comparadas as medias das respostas obtidas pela melhor configuracéo e a
atingida pela melhor rede do estudo original para 0 mesmo conjunto de treinamento,

cujo melhor resultado foi igual a 0,980715%. O resultado da ANOVA é mostrado na
Figura 43.

One-way ANOWA: MelhorMetodo; MelhorMestrado

source DF S5 M= F F
Factor 1 36,0302 36,0302 585,76 0,000
Error 158 0,718 0, 0615

Total 159 45,7489

S = 0,2480 R-Sq = 78,76% R-sgadi) = 78,62%

Individual 95% CIs For Mean Based on
Pocled stoev

Level i Mean  StDev ——+--—-—-——-———- o pomm - o -

MeThormet odo 100 0,000% 00,0000 (-%-)

MelhorMestrado 60 00,9807 00,4059 [-%-]
e e R e e
0,00 0,30 0, 60 a, 20

Fooled stDevw = 0,2480

Figura 43 — Comparagdo entre rede otimizada RBF para curvas sintéticas e melhor

rede obtida por Pontes (2006) — 15 casos de treinamento

O valor p resultante indica, ao nivel de significancia de 0,05, forte evidéncia de
melhora no desempenho da rede obtida por meio do método proposto em relacdo ao

obtido pelo estudo original, mesmo com a utilizacdo de um numero reduzido de casos



175

de treinamento.

A exatiddo obtida na predicdo para curvas sintéticas € bastante elevada. Deve-se
lembrar porém, que tais curvas sdo resultantes de um modelo quadratico, cuja ndo
linearidade é bastante reduzida na comparacdo com resultados de experimentos reais.
Desta forma, pode-se esperar erros maiores quando da aplicacdo do método a casos
reais. A utilidade do uso das curvas sintéticas na primeira fase do trabalho foi
possibilitar a concepcdo do método enquanto se buscavam conjuntos de dados na

literatura e se preparam os experimentos de torneamento com ago 121.14.

5.5 APLICACAO DO METODO A CONJUNTOS DE DADOS
EXTRAIDOS DA LITERATURA

5.5.1 APLICACAO DO METODO AOS DADOS DO ARTIGO N°1

55.1.1 Valores iniciais e desenvolvimento

Para a aplicacdo do metodo utilizando o conjunto de dados do Artigo 1 aplicou-
se 0 algoritmo de otimizacdo a redes de arquitetura MLP. Utilizou um Numero
Méaximo de Fases igual a 4. Ponto Central do Arranjo e Intervalos Entre Niveis dos
Fatores foram inicializados conforme valores especificados nos algoritmos do capitulo
4.

A otimizacdo levou a realizagdo de 9 ciclos experimentais. A primeira fase
encerrou-se apds o ciclo 2, quando a analise apontou como ponto central do arranjo
para o ciclo seguinte um conjunto de niveis dos fatores ja utilizado como ponto central
em ciclo anterior da mesma fase. A segunda fase encerrou-se apos o ciclo 5, pelo
mesmo motivo. A terceira fase encerrou-se ao final do ciclo 7, quando a anélise dos
resultados deixou de apontar reducdo do erro. A quarta fase se encerrou ao final do
ciclo 9, pelo mesmo motivo.

De maneira diversa do paragrafo anterior, ndo foram considerados os ciclos
cujos arranjos seriam iguais aos executados em ciclo anterior. Ao invés disso, a

listagem de ciclos passa diretamente ao arranjo do primeiro ciclo da fase seguinte.
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55.1.2 Resultados da aplicacdo do método

Os resultados da aplicacdo do metodo a otimizacéo de redes neurais MLP para o

conjunto de dados do Artigo 1 sdo mostrados na Tabela 7.

Tabela 7 — Niveis dos fatores durante a aplicacdo do método para otimizacdo de redes

usando dados do Artigo 1

Fase 1 Fase 2 Fase 3 Fase 4
Numero do ciclo
Fator Nivel 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 0 8 4 8 12 10 12 13 12
H1 0 8 16 8 12 16 12 14 14 13
-1 16 24 12 16 20 14 16 15 14
1 0 0 4 0 0 2 0 1 0
H2 0 8 8 8 4 4 2 2 1
-1 16 16 12 8 8 6 4 3 2
1 0 0 16 0 4
El 0 32 32 32 16 16 16 8 8 12
-1 64 64 48 32 32 24 16 12 16
1 0,001 0,400 0,200 0,001 0,001 0,100 0,001 0,050 0,100
LR 0 0,400 0,800 0,400 0,200 0,200 0,200 0,100 0,100 0,150
-1 0,800 1,200 0,600 0,400 0,400 0,300 0,200 0,150 0,200
1 0 0 32 0 0 16 0 8 0
E2 0 64 64 64 32 32 32 16 16 8

-1 128 128 96 64 64 48 32 24 16

Nesta tabela sdo mostrados os niveis experimentais de cada fator empregados ao
longo dos ciclos. Os ciclos que correspondem ao inicio e ao fim de uma fase séo
indicados em cores. As colunas em verde correspondem ao primeiro ciclo de uma fase.
As colunas em azul correspondem ao fim de uma fase por repeticdo de um ponto
central e as colunas em vermelho correspondem ao Gltimo ciclo de uma fase encerrada
por falta de evidéncia estatistica de reducdo do erro. Na Tabela 8, mostrada a seguir,
sdo indicados os niveis dos fatores que compdem o centro do arranjo fatorial

executado a cada ciclo. A tabela contém a indicacdo da melhor configuragéo obtida ao
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final do ciclo, nas colunas agrupadas sob o titulo ‘Melhor Configuracdo Obtida no
ciclo’. Os niveis dos fatores quantitativos apontados como os melhores servem como
base para o estabelecimento do ponto central dos arranjos para o préximo ciclo,
conforme especificado pelo algoritmo Estabelecer novo Ponto Central do Arranjo, no
capitulo 4. Sob a coluna Varidavel de Saida (MAE-DI1%)’ s&o mostrados os resultados
de predicdo obtidos pela melhor configuracdo de rede obtida no ciclo. O mesmo
codigo de cores utilizado na Tabela 7 é utilizado na Tabela 8 para indicar os ciclos que

correspondem ao inicio e ao fim de cada fase.

Tabela 8 — Pontos centrais e melhores configuracdes de rede obtidos ao longo da

aplicacdo do método ao conjunto de dados do Artigo 1.

Centro do arranjo Melhor configuracdo obtida no Variavel de
(unidades naturais) ciclo (unidades codificadas) saida

Fase Ciclo H1I H2 E1 LR E2 H1 H2 E1 LR E2 (EA&?
1 1 8 8 32 0400 64 1 1Al 1 -1 14,104
2 16 8 32 0800 64 -1 -1 -1 -1 -1 13,718
3 8 8 32 0400 64 1 101 -1 4 14,805
2 4 12 4 16 0,200 32 1 101 -1 A 14,198
5} 16 4 16 0,200 32 -1 -1 -1 -1 -1 14,127
3 6 12 4 16 0,200 32 1 101 -1 4 13,635
7 14 2 8 0,100 16 -1 11 -1 -1 13,956
4 8 14 2 8 0,100 16 -1 101 1 -1 12,797
9 13 1 12 0,150 8 1 101 -1 -1 13,513

Na Figura 44 ¢ ilustrada a evolugdo de desempenho obtida ao longo do processo
de otimizacdo. Para cada ciclo (no eixo das abscissas) mostra-se o desempenho da
melhor configuracéo de rede obtida (no eixo das ordenadas), expresso em MAE-DI1%.
Ao final da otimizacdo a melhor configuracdo de rede obtida foi a especificada pela

Tabela 9, sendo seu desempenho sumarizado na Tabela 10.
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Figura 44 — Evolucéo de desempenho das melhores redes MLP a cada ciclo —

aplicacdo do método ao conjunto de dados do Artigo 1

Tabela 9 — Configuracdo de rede neural MLP otimizada para predi¢ao da rugosidade

usando os dados do Artigo 1

Fator de projeto Nivel 6timo do fator
NUmero de neurdnios na camada oculta 1 13
NUmero de neurdnios na camada oculta 2 1
Numero de épocas de treinamento na fase 1 12
Taxa de aprendizado na fase 1 0,150
NUmero de épocas de treinamento na fase 2 8

Tabela 10 — Desempenho de rede neural MLP otimizada para predi¢do da rugosidade

usando os dados do Artigo 1

Medida de Desempenho Erro de predicdo (MAE-DI1%)
Valor médio 12,797
Desvio-padréao 15,230

Valor minimo 10,470
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A repeticdo, da sequéncia inicializacdo-treinamento-teste do modelo por 200
vezes tornou possivel a obtencdo de dados relativos a distribuicdo estatistica do erro
de predicdo da rugosidade (em MAE%) associado a uma dada configuracdo de rede. O
sumario grafico da distribuigdo resultante da aplicacdo do modelo étimo de rede MLP
a predicé@o do conjunto dos casos de teste é ilustrado na Figura 45.

Figura 45 — Sumario gréafico da distribuicdo de erro da rede MLP 6tima — experimento

com dados do Artigo 1

O modelos de rede 6timo é capaz de gerar superficies de resposta para o
processo sob estudo. Nas Figuras 46, 47, 48 e 49 sdo mostrados exemplos de
superficies de resposta geradas pela configuracdo 6tima de rede MLP. Percebe-se a
capacidade da rede de mapear a ndo-linearidade caracteristica do processo de

formacdo da rugosidade.
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Figura 46 — Resposta da rede MLP 6tima para dados do Artigo 1 — AA versus Vc

Figura 47 — Resposta da rede MLP étima para dados do Artigo 1 — AA versus f
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Figura 48 — Resposta da rede MLP 6tima para dados do Artigo 1 — AA versus a,

Figura 49 — Resposta da rede MLP o6tima para dados do Artigo 1 —f versus a,
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55.1.3 Comparacédo com resultados do trabalho original

Comparou-se o desempenho da melhor configuragéo de rede obtida por meio da
aplicacdo do método proposto ao resultado obtido pelo estudo que originou os dados
utilizados. O valor do erro de predicdo atingido pela melhor rede na predicdo do
conjunto de casos de teste foi comparado ao valor correspondente calculado com base
nos resultados do artigo da literatura, por meio de um teste de hipoteses. Utilizou-se o
teste-t bilateral para hipotese nula de médias de erro iguais entre as redes ao nivel de
significancia de 0,05. O valor da variavel de saida da melhor rede obtida é igual a
12,797%. O valor correspondente, calculado para o Artigo 1, (utilizado como valor de
comparagdo para o teste de hipotese) é igual a 72,108%. O resultado do teste, extraido

do Minitab®, & mostrado na Figura 50.

one-sample T: Metodo proposto

Test of mu = 72,1085 vs not = 72,1085

variable il Mear StDev SE Mean G5% T
Metodo proposto 10 12,5398 1, 0047 0,3177 (11,8210; 13,2585) -187,:

variahle P
Metodo proposto 0,000

Figura 50 — Teste de hipdtese para médias iguais de erro de predicdo entre a melhor
rede MLP obtida pelo método e resultado do Artigo 1

Como se observa na figura, o valor p resultante do teste € igual a 0,000, o que
leva a rejeicdo da hipdtese nula de médias iguais. Ha forte evidéncia estatistica de que
0 desempenho obtido pela configuracdo de rede resultante do método de otimizacéo
proposto é superior ao desempenho da rede proposta no artigo original. O resultado do
teste de hipdtese também € ilustrado na Figura 51, na qual se mostra o diagrama de
caixa para o teste de hipotese. Na figura, X representa a média da variavel de saida
(medida em MAE-DI%) para a rede otimizada e H, representa o resultado declarado

no artigo da literatura.
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Figura 51 — Diagrama de caixa do teste de hipotese entre erro de predi¢do da melhor

rede MLP obtida pelo método e resultado do Artigo 1

Além do resultado estatistico superior obtido pela melhor configuracdo de rede
na comparacdo com o resultado do estudo original, observou-se que a mesma
configuracdo apresentou resultado ainda melhor em algumas instancias do teste. Em
algumas instancias, observou-se que a configuracdo otimizada chegou a apresentar

erro minimo igual a 10,470%.

55.1.4 Comparacao com resultados de modelo de regressdo multipla

O desempenho da melhor configuracdo de rede obtida foi comparado ao
desempenho de um modelo de predicéo elaborado por meio de regressdao multipla. A
elaboragdo do modelo de regressdo seguiu as recomendacGes de Montgomery &
Runger (2007): iniciando-se do modelo mais simples, abandonava-se um modelo em
favor de outro quando a adicdo de um regressor ao modelo original reduzia a soma
quadratica do erro do novo modelo por um valor no minimo igual a média quadratica
do erro do modelo original. Repetiu-se tal operacdo para todas as combinacdes

possiveis de regressores, e desta forma, chegou-se ao modelo mostrado na Equacao 53,
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onde os regressores AA, V, f e a, séo definidos como no Quadro 13, e estdo expressos

em unidades naturais.

Ra =233 - 0,0236*AA - 3,31*V, — 1088*f — 185*a,
— 165*f*a, + 55,1*V, *f*a, (53)

Na Figura 52 mostra-se os resultados da analise de regressao efetuada sobre o

modelo escolhido, com uso do pacote computacional Minitab®.

Regression Analysis: Ra versus AA; Spd, ...
The regression equation is

Ba = 233 - 0,0236 AR - 3,31 Spd - 1088 Feed - 185 DOC - 165 FeedxDOC
+ 55,1 Spd¥FeedxDOC

30 cases used, 4 cases contain missing values

Predictor Coef SE Coef T E
Constant 232,9 219,5 1,068 0,300
AR -0,02358& 0,006962 -3,39 0,003
Spd -3,311 2,975 -1,11 0,277
Feed -1088 lios -0,98 0,335
DOC -184,46 14,4 -1,00 0,327
FeedxDOC -1&5,1 101,2 -1,63 0,1l1le
Spd¥FeedxD0OC 55,14 49,57 1,11 0,278
5 = 0,6817925 E-5q = 81,5% BE-Sgi{adj) = 76,7%

Analysis of Variance

Source DF 35 M5 F B
Begression & 38,7872 &,4645 14,93 0,000
Besidual Errocr 23 82,7821 0,381%8

Total 29 47,5693

Figura 52 — Analise de regressdo do conjunto de dados obtido do Artigo 1

Observa-se 0 bom ajuste da curva, indicado pelo valor de R-Sq(adj) igual a
76,7% e pelo valor p da analise de variancia para significancia da regressdo, igual a
0,000. O teste de normalidade de Anderson-Darling foi aplicado sobre os residuos e

ndo indicou qualquer evidéncia de que os residuos ndo sigam a distribuicdo normal.
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A comparacdo entre a rede e 0 modelo de regresséo foi feita por meio de um teste
de hipotese entre os valores do erro de predi¢do da melhor configuracdo de rede para o
conjunto de teste (em MAE-DI%) e o valor do erro de predi¢édo obtido pelo modelo de
regressao. Utilizou-se o teste-t bilateral para hipotese nula de médias de erro iguais ao
nivel de significancia de 0,05. O valor do erro de predicéo calculado para 0 modelo de
regressao (utilizado como valor de comparacdo para o teste de hipotese) é igual a
24,873%. O resultado do teste, extraido do Minitab®, & mostrado na Figura 53.

one-Sample T: Metodo proposto

Test of mu = 24,8726 vs not = 24,8726

variahle M Mzan  StDev  SE Mean 05% CI T
Metodo proposto 10 12,5398 11,0047 00,3177 (11,8210; 13,2585%) -38,82

variahle P
Metodo proposto 0,000

Figura 53 — Teste de hipdtese para médias iguais de erro de predicdo em MAE-DI1% da

melhor rede MLP obtida pelo método e modelo de regressdo para dados do Artigo 1

Como se observa na Figura 53, o valor p resultante do teste € igual a 0,000, o que
leva a rejeicdo da hipotese nula de medias iguais. Este resultado evidencia, ao nivel de
significancia adotado, superioridade do desempenho da rede obtida por meio do
método proposto. O resultado também ¢é ilustrado na Figura 54, na qual se mostra o
diagrama de caixa para o0 teste de hipotese. Na figura, X representa a média da
variavel de saida (medida em MAE-DI%) para a rede otimizada e H, representa o

resultado obtido pelo modelo de regresséo.
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Figura 54 — Diagrama de caixa do teste de hipdtese para comparacdo entre a melhor

rede MLP obtida pelo método e modelo de regressédo para o Artigo 1

55.1.5 Comparacdo com resultados da ferramenta automatica de
otimizacao de redes

Uma outra comparagéo foi realizada entre a melhor configuragdo de rede MLP
obtida por meio da aplicacdo do método e uma arquitetura de rede otimizada pelo
pacote computacional. Em todos os casos relatado neste trabalho, o IPS foi utilizado
com limites superiores de procura extremamente altos (por exemplo: 100.000
arquiteturas de redes, ou 1000 neurdnios na camada oculta) com objetivo de
maximizar a probabilidade da ferramenta encontrar uma arquitetura 6tima.

O valor da variavel de saida (em MAE-DI1%) medido para a rede proposta pela
ferramenta, foi igual a 14,170%. Utilizou-se o teste de analise de variancia entre para
comparar as predicdes de erro das duas configuracdes de rede. O resultado é ilustrado

na Figura 55, na qual se mostra a tabela da ANOVA.
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One-way ANOVA: Método proposto; Ferramenta automatica

Source ©LOF 53 M3 F E
Factor 1 13,291 13,2%1 14,01 0,001
Error s 17,082 0,945

Total 13 30,372

3= 10,9742 E-5q = 43,76% E-Sgi{adj) = 40,83%

Individual 95% CIs For Mean Based on
Pooled StDev

Lewvel H Mean StDev —+-—————— - - -
Método proposto 10 12,540 1,005 (- e i
Ferramenta autom 10 14,170 0,943 (——————- e — i
e Fomm - Fomm - e
12,00 12,20 13,60 14,40

Pooled StDev = 0,974

Figura 55 — Comparagéo entre erro de predigdo em MAE-DI% da melhor rede MLP
obtida pelo método e da melhor rede apontada pelo pacote computacional para dados
do Artigo 1

O resultado da ANOVA indica que, ao nivel de significancia adotado (igual a
0,05), existe evidéncia de diferenca estatistica entre os erros de predicdo das
configuracdes de redes sob comparacédo. O erro de predicdo da rede obtida por meio do
método é inferior ao obtido por meio do pacote computacional. Observa-se, portanto,
que o método proposto foi capaz de identificar uma configuracdo de rede com
desempenho superior ao da ferramenta comercial utilizada. A comparacdo é
adicionalmente ilustrada na Figura 56, na qual se mostra o diagrama de caixa das
observacdes do erro de predicdo para as duas configuracGes de rede, para 0 conjunto
dos casos de teste. Observa-se a clara diferenca entre o desempenho das redes sob

comparacéo.




188

Figura 56 — Comparacdo entre a melhor rede MLP obtida pelo método e melhor rede

apontada pelo pacote computacional para dados do Artigo 1

55.1.6 Reproducéo do estudo com redes de arquitetura RBF

A aplicacdo do método a otimizacdo de redes RBF foi realizada de modo similar
ao empregado para a otimizacdo de redes MLP. O Numero Maximo de Fases
utilizado foi igual a 4. Ponto Central do Arranjo e Intervalos Entre Niveis dos
Fatores foram inicializados conforme especificado nos algoritmos do capitulo 4. A
otimizacdo foi realizada em 11 ciclos experimentais. A primeira fase encerrou-se apds
o ciclo 4, quando a analise apontou como ponto central do arranjo para o ciclo seguinte
0 mesmo conjunto de niveis dos fatores utilizado como ponto central naquele ciclo. A
segunda fase encerrou-se apos o ciclo 7, quando a analise dos resultados deixou de
apontar reducédo do erro. A terceira e quarta fases encerraram-se ao final dos ciclos 9 e
11, respectivamente, pela mesma razdo que determinou o fim da primeira fase.

Na Figura 57 ¢ ilustrada a evolugdo de desempenho obtida ao longo do processo
de otimizacdo. Para cada ciclo (no eixo das abscissas) é indicado o desempenho da
melhor configuracéo de rede obtida (no eixo das ordenadas), expresso em MAE-DI1%.

Ao final da aplicacdo do método a melhor configuracdo de rede obtida foi a
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especificada pela Tabela 11. O desempenho do melhor modelo de rede RBF é

sumarizado na Tabela 12.

Figura 57 — Evolucgéo de desempenho das melhores redes RBF a cada ciclo — aplicacéo

do método ao conjunto de dados do Artigo 1

Tabela 11 — Configuracéo de rede neural RBF otimizada para predicdo da rugosidade

com uso dos dados do Artigo 1

Fator de projeto Nivel 6timo do fator
Fator de escala do algoritmo Isotrdpico para determinacéo do
parametro de largura da funcdo radial '
NUmero de unidades radiais 21

Algoritmo para determinacdo do hiper-centro das unidades radiais ~ Sub-amostragem

Tabela 12 — Desempenho de rede neural RBF otimizada para predi¢do da rugosidade

com uso dos dados do Artigo 1

Medida de Desempenho Erro de predicdo (MAE-DI%)
Valor medio 17,367
Desvio-padréo 16,916

Valor minimo 15,325
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Quando se compara os resultados da melhor rede RBF aqueles da melhor rede
MLP por meio de analise de variancia, ao nivel de significancia de 0,05, nota-se que o
modelo RBF possui erro de predicdo significativamente superior. Isto pode ser
observado pelo valor p resultante da ANOVA, igual a 0,000, mostrado na Figura 58.
Seu desempenho €, portanto, inferior ao da MLP, quando aplicada ao mesmo conjunto

de testes.

One-way ANOVA: Melhor Mlp; Melhor RbfT

Source DF 55 M5 F P
Factor 1 100,40 100,40 46,92 0,000
Error 18 38,52 2,14

Total 19 138,92

5 =1,463 R-5q = 72,27% R-5q(adj) = 70,73%

Individual 95%% CIs For Mean Based on
Pooled stDev

Level N Mean StDev ——+-————————- o ——— - o m—— o
Melhor M1p 10 12,540 1,005 (----%----)
Melhor Rbf 10 7,021 1,808 (————%———]
e o o o ————
12,0 14,0 16,0 18,0

Pooled stDev = 1,463

Figura 58 — Comparacéo entre redes otimizadas RBF e MLP - dados do Artigo 1

A comparacéo entre o desempenho da melhor rede RBF e o resultado do estudo
original foi realizada por meio do teste de hipotese ja descrito para a comparacdo feita
com as redes MLP. O valor p resultante foi igual a 0,000, o que indica forte evidéncia
de desempenho superior da configuracdo obtida por meio do método de otimizagéo.

O mesmo teste anteriormente empregado para comparar 0 desempenho da
melhor rede MLP ao desempenho do modelo de regressdo foi repetido para a rede
RBF. A equacéo de regressao utilizada foi a mesma. O teste resultou em um valor p
igual a 0,000, o que evidencia a superioridade do modelo RBF obtido por meio do
método proposto em relagédo ao modelo de regresséo.

Uma outra comparacdo foi feita entre o desempenho da rede RBF obtida pelo
método e a rede obtida por meio da aplicacdo do pacote computacional para

otimizacdo de redes, por meio da andlise de variancia, ao nivel de significancia de
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0,05. A rede proposta pela ferramenta apresentou um valor da varidvel de saida,
medido em MAE-DI%, igual a 38,527%. O valor p resultante da ANOVA foi igual a
0,000, o que evidencia uma diferenca estatistica significativa em favor da configuracao

de rede obtida pelo método proposto.

5.5.2 APLICACAO DO METODO AOS DADOS DO ARTIGO N° 2

55.2.1 Valores iniciais e desenvolvimento

Para a aplicacdo do método utilizando o conjunto de dados do Artigo 2, utilizou
0 algoritmo de otimizagdo com um Numero Maximo de Fases igual a 4. Os valores de
Ponto Central do Arranjo e Intervalos Entre Niveis dos Fatores foram inicializados
conforme especificado nos algoritmos do capitulo 4.

A otimizacgéo foi obtida com a realizacdo de 9 ciclos experimentais. A primeira
fase encerrou-se apds o ciclo 2, quando a analise dos resultados deixou de apontar
reducdo do erro. A segunda, terceira e quarta fases encerraram-se ap0s os ciclos 4, 6 e

9, respectivamente, pela mesma razéo.

55.2.2 Resultados da aplicacdo do método

Os resultados da aplicacdo do metodo a otimizacgéo de redes neurais MLP para o
conjunto de dados do Artigo 2 sdo mostrados a seguir. Na Tabela 13 s&o mostrados 0s
niveis experimentais de cada fator empregados ao longo dos ciclos. Da mesma forma
que nas se¢Oes anteriores, as cores verde e vermelha das colunas indicam os ciclos que
correspondem ao inicio e ao fim de uma fase por falta de evidéncia estatistica de
reducdo do erro. Na Tabela 14 s&o mostrados os niveis dos fatores que compdem o
centro do arranjo fatorial executado a cada ciclo para otimizacdo das redes. O
significado das colunas é o mesmo das tabelas similares mostradas anteriormente. Sob
a coluna Varidavel de Saida (MAE-DI%)’ sdo mostrados os resultados de predicdo

obtidos pela melhor configuracdo de rede de cada ciclo. O inicio e fim de cada ciclo
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sdo indicados pelas cores verde e vermelha de cada linha, respectivamente.

Tabela 13 — Niveis dos fatores durante a aplicacdo do método para otimizacao de redes

usando dados do Artigo 2

Fase 1 Fase 2 Fase 3 Fase 4
NUmero do ciclo
Fator Nivel 1 2 3 4 5 6 7 8 9

1 0 8 12 8 10 12 13 12 11
H1 0 8 16 16 12 12 14 14 13 12
-1 16 24 20 16 14 16 15 14 13
1 0 0 4 0 2 0 1 0 0
H2 0 8 8 8 4 4 2 2 1 1
-1 16 16 12 8 6 4 3 2
1 0 32 48 32 40 48 52 56 52
El 0 32 64 64 48 48 56 56 60 56
-1 64 96 80 64 56 64 60 64 60
1 0,001 0,001 0,200 0,001 0,100 0,200 0,250 0,200 0,250
LR 0 0,400 0,400 0,400 0,200 0,200 0,300 0,300 0,250 0,300
-1 0,800 0,800 0,600 0,400 0,300 0,400 0,350 0,300 0,350
1 0 64 96 64 80 96 104 112 104
E2 0 64 128 128 96 96 112 112 120 112

-1 128 192 160 128 112 128 120 128 120

Tabela 14 — Pontos centrais e melhores configuragdes de rede obtidos ao longo da

aplicacdo do método ao conjunto de dados do Artigo 2.

Centro do arranjo Melhor configuragdo obtidano  Variavel

(unidades naturais) ciclo (unidades codificadas) de saida

Fase Ciclo H1 H2 E1 LR E2 H1 H2 E1 LR E2 (EA&?
1 1 8 8 32 0400 64 1 -1 1 -1 1 18,525
2 16 8 64 0400 128 -1 -1 -1 -1 1 18,986

5 3 16 8 64 0400 128 -1 -1 -1 -1 -1 17,438
4 12 4 48 0,200 9% -1 -1 1 1 -1 17,973

3 5 12 4 48 0,200 96 1 -1 1 1 1 16,908
6 14 2 56 0300 112 -1 -1 1 -1 -1 17,109

7 14 2 56 0300 112 -1 -1 1 -1 1 17,829

4 8 13 1 60 0250 120 -1 1011 -1 17,674
9 12 1 56 0,300 112 1 -1 -1 -1 -1 17,801




193

Na Figura 59 ¢ ilustrada a evolucdo de desempenho obtida ao longo do processo
de otimizacdo. Para cada ciclo (no eixo das abscissas) é indicado o desempenho da
melhor configuracéo de rede obtida (no eixo das ordenadas), expresso em MAE-DI1%.
Ao final da aplicacdo do método a melhor configuragdo de rede obtida foi a
especificada pela Tabela 15. O desempenho do melhor modelo de rede MLP ¢

sumarizado na Tabela 16.

Figura 59 — Evolucgéo de desempenho das melhores redes MLP a cada ciclo —

aplicacdo do método ao conjunto de dados do Artigo 2

Tabela 15 — Configuracéo de rede neural MLP otimizada para predicdo da rugosidade

usando os dados do Artigo 2

Fator de projeto Nivel 6timo do fator
NUmero de neurdnios na camada oculta 1 14
Numero de neurdnios na camada oculta 2 2
NUmero de épocas de treinamento na fase 1 56
Taxa de aprendizado na fase 1 0,300

Numero de épocas de treinamento na fase 2 112
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Tabela 16 — Desempenho de rede neural MLP otimizada para predi¢do da rugosidade
com os dados do Artigo 2
Medida de Desempenho Erro de predicdo (MAE-DI1%)

Valor médio 16,908
Desvio-padréo 7,227
Valor minimo 14,418

O suméario grafico da distribuicdo do erro resultante da aplicacdo das 200
instancias do modelo 6timo de rede a predicdo do conjunto dos casos de teste €

ilustrado na Figura 60.

Figura 60 — Sumario gréafico da distribuicdo de erro da rede MLP Gtima — experimento

com dados do Artigo 2

55.2.3 Comparacdo com resultados do trabalho original

Comparou-se o desempenho da melhor configuracéo de rede obtida por meio da
aplicacdo do método proposto ao resultado obtido pelo estudo que originou os dados

utilizados. O valor do erro de predigdo atingido pela melhor rede na predicdo do
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conjunto de casos de teste foi comparado ao valor correspondente calculado com base
nos resultados do artigo da literatura, por meio de um teste de hipoteses. Utilizou-se o
teste-t bilateral para hipdtese nula de médias de erro iguais entre as redes ao nivel de
significancia de 0,05. O valor da varidvel de saida da melhor rede obtida ¢ igual a
16,908%. O valor correspondente, calculado para o Artigo 2, (utilizado como valor de
comparacao para o teste de hipdtese) é igual a 15,028%. O resultado do teste, extraido

do Minitab®, ¢ mostrado na Figura 61.

one-sample T: Metodo proposto

Test of mu = 15,0282 vs not = 15,0282

variahle M Mean StDev SE Mean 0% I T P
Metodo proposto 10 16,5170 1,0966  0,3468 (15,7326; 17,3014) 4,29 0,002

Figura 61 — Teste de hipotese para medias iguais de erro de predicdo entre a melhor

rede MLP obtida pelo método e resultado do Artigo 2

Como se observa na figura, o valor p resultante do teste € igual a 0,002, o que
leva a rejeicdo da hipotese nula de médias iguais. Ha, neste caso, evidéncia estatistica
de que meédia do erro de predicdo da configuracdo otimizada é superior a da rede
proposta no artigo original. Observou-se porém que, apesar do resultado estatistico
desfavoravel obtido pela para a varidvel de saida, a melhor configuracdo de rede
apresentou resultado melhor do que o declarado pelo artigo em algumas instancias do

teste, obtendo erro minimo igual a 14,418%.

55.2.4 Comparacao com resultados de modelo de regressdo multipla

O desempenho da melhor configuracdo de rede obtida foi comparado ao
desempenho de um modelo de predicdo elaborado por meio de regressdo multipla,
elaborado segundo os mesmo principios utilizados para obtencdo do modelo de
regressdo a partir dos dados do Artigo 1. Obteve-se desta forma o modelo mostrado na

Equacéo 54, onde os regressores A, V., f e a, sdo definidos como no Quadro 14, e estéo




196

expressos em unidades naturais.

R, =1,01 + 0,00766*V, + 0,396*a, + 8,88*f + 0,219*A - 0,0325*V *f

- 0,00145*V*A - 5,30*a,*f + 0,515*f*A (54)

Na Figura 62 mostra-se os resultados da analise de regressao efetuada sobre o

modelo escolhido, com uso do pacote computacional Minitab®.

Regression Analysis: Ra versus v; d; f; a; vxf, vxa; dxf; fxa
The regression equation is

Ra = 1,01 + 0,00766 v + 0,396 d + 8,88 £ + 0,219 a - 0,0325 vxf - 0,00145 vxa
- 5,30 dxf + 0,515 fxa

25 cases used, 5 cases contain missing values

Predictor Coef SE Coef I E
Conatant 1,0099 0,3713 2,72 0,015
v 0,007656 0,002139 3,58 0,003
d 0,3963 0,2570 1,54 0,143
i &,883 1,318 6,74 0,000
a 0,21307 0,04387 4,3% 0,000
v -0,032507 0,008077 -5,35 0,000
VEE -0,0014511 o0,0002452 -5,92 0,000
dxf -5,300 1,207 -4,39 0,000
fxa 0,5148 0,14&7 3,51 0,003

S =0,222347 R-53 = 96,2% R-3g{adj) = 94,3%

Analyais of Variance

Source DF 35 M5 F P
Begression g 20,0183 2,5020 50,81 0,000
Beszidual Error 1& 0,7910 0,0494

Total 24 20,8073

Figura 62 — Analise de regressdo do conjunto de dados obtido do Artigo 2

Observa-se na Figura 62 o excelente ajuste da curva, indicado pelo valor de R-
Sq(adj) igual a 94,3% e pelo valor p da analise de variancia para significancia da

regressao, igual a 0,000. O teste de normalidade de Anderson-Darling foi aplicado
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sobre os residuos e ndo indicou qualquer evidéncia de que os residuos ndo sigam a
distribui¢do normal.

A comparacdo entre a rede e 0 modelo de regresséo foi feita por meio de um teste
de hipdtese entre os valores do erro de predigdo da melhor configuragéo de rede para o
conjunto de teste (em MAE-DI%) e o valor do erro de predi¢édo obtido pelo modelo de
regressao. Utilizou-se o teste-t bilateral para hipotese nula de médias de erro iguais ao
nivel de significancia de 0.05. O valor do erro de predi¢éo calculado para o0 modelo de
regressao (utilizado como valor de comparacdo para o teste de hipotese) é igual a
42,167%. O resultado do teste, extraido do Minitab®, € mostrado na Figura 63.

one-sample T: Método proposto

Test of mu = 42,1671 vs not = 42,1671

variahle M Mean  StDew  SE Mean B5% CI T
Método proposto 10 16,9085 0,9534  0,3015 (16,2265; 17,5905) -83,78

variable P
Método proposto O, 000

Figura 63 — Teste de hipotese para medias iguais de erro de predicdo em MAE-DI% da

melhor rede MLP obtida pelo método e modelo de regressdo para dados do Artigo 2

Como se observa na figura, o valor p resultante do teste € igual a 0,000, o que
leva a rejeicdo da hipotese nula de médias iguais. Este resultado evidencia, ao nivel de
significancia adotado, superioridade do desempenho da rede obtida por meio do
método proposto. O resultado também ¢ ilustrado na Figura 64, na qual se mostra o
diagrama de caixa para o teste de hipdtese. Na figura, X representa a média da
variavel de saida (medida em MAE-DI%) para a rede otimizada e H, representa o

resultado obtido pelo modelo de regresséo.
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Figura 64 — Diagrama de caixa do teste de hipoOtese para comparacao entre a melhor

rede MLP obtida pelo método e modelo de regressédo para o Artigo 2

55.2.5 Comparacao com resultados da ferramenta automatica de
otimizacéo de redes

Uma outra comparacéo foi realizada entre a melhor configuracdo de rede MLP
obtida por meio da aplicacdo do método e uma arquitetura de rede otimizada pelo
pacote computacional. O valor da variavel de saida (em MAE-DI1%) medido para a
rede proposta pela ferramenta, foi igual a 25,288%. Utilizou-se o teste de analise de
variancia entre para comparar as predicdes de erro das duas configuracdes de rede. O

resultado é mostrado na Figura 65, na qual se mostra a tabela da ANOVA.
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One-way ANOVA: Método proposto; Ferramenta automatica

Source DF 53 M3 F P
Factor 1 351,11 351,11 35,80 0,000
Error 18 158,81 5,82

Total 15 505,392

5 =2,970 R-Sq = 68,86% R-5g(adj) = &7,13%

Individual 95% CIs For Mean Based on
Pooled StDev

Level H Mean SthDev —-—————- Fm——————— fmm I F—
Método proposto 10 1&,90% 0,853 (-——-%———— )
Ferramenta autem 10 25,288 4,091 [——— oo j
—————- o Fomm - o +-=
17,5 21,0 24,5 28,0

Pooled StDev = 2,370

Figura 65 — Comparagéo entre erro de predigdo em MAE-DI1% da melhor rede MLP
obtida pelo método e da melhor rede apontada pelo pacote computacional para dados
do Artigo 2

O resultado da ANOVA indica que, ao nivel de significancia adotado (igual a
0,05), existe evidéncia de diferenca estatistica entre os erros de predicdo das
configuracdes de redes sob comparacédo. O erro de predicéo da rede obtida por meio do
método é inferior ao obtido por meio do pacote computacional. Conclui-se, portanto,
gue o método proposto identificou uma configuracdo de rede com desempenho
superior ao da ferramenta comercial utilizada. O resultado da comparagdo é
adicionalmente ilustrado na Figura 66, na qual se mostra o diagrama de caixa das
observacdes do erro de predicdo para as duas configuracGes de rede, para 0 conjunto
dos casos de teste. Pode-se notar a diferenca entre as médias e a distribui¢do dos erros

de predicéo das redes sob comparacao.
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Figura 66 — Comparacéo entre a melhor rede MLP obtida pelo método e melhor rede

apontada pelo pacote computacional para dados do Artigo 2

55.2.6 Reproducéao do estudo com redes de arquitetura RBF

A aplicacdo do método a otimizacdo de redes RBF foi realizada de modo similar
ao empregado para a otimizacdo de redes MLP. O Numero Maximo de Fases
utilizado foi igual a 4. Os valores de Ponto Central do Arranjo e Intervalos Entre
Niveis dos Fatores foram inicializados conforme especificado nos algoritmos do
capitulo 4. A otimizacdo foi finalizada em 10 ciclos experimentais. A primeira fase
encerrou-se apos o ciclo 2, quando a analise apontou como ponto central do arranjo
para o ciclo seguinte 0 mesmo conjunto de niveis dos fatores utilizado como ponto
central naquele ciclo. A segunda fase encerrou-se apés o ciclo 3, pelo mesmo motivo.
As fases trés e quatro foram encerradas ap0ds os ciclos 8 e 10, respectivamente, quando
a andlise dos resultados deixou de apontar reducéo do erro.

Na Figura 67 é mostrada a evolucdo de desempenho obtida ao longo do processo
de otimizacdo. Para cada ciclo (no eixo das abscissas) é indicado o desempenho da

melhor configuracéo de rede obtida (no eixo das ordenadas), expresso em MAE-DI%.
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Figura 67 — Evolucdo de desempenho das melhores redes RBF a cada ciclo — aplicagéo

do método ao conjunto de dados do Artigo 2

Ao final da aplicacdo do método a melhor configuracdo de rede obtida foi a
especificada pela Tabela 17. O desempenho do melhor modelo de rede RBF é

sumarizado na Tabela 18.

Tabela 17 — Configuracéo de rede neural RBF otimizada para predicao da rugosidade

com uso dos dados do Artigo 2

Fator de projeto Nivel 6timo do fator
Fator de escala do algoritmo Isotropico para determinagdo do
parametro de largura da funcdo radial %
NUmero de unidades radiais 9
Algoritmo para determinag&o do hiper-centro das unidades radiais K-Médias

Tabela 18 — Desempenho de rede neural RBF otimizada para predi¢do da rugosidade

usando os dados do Artigo 2

Medida de Desempenho Erro de predicdo (MAE-DI%)
Valor médio 17,380
Desvio-padréo 21,817

Valor minimo 16,432
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Ao comparar-se resultados da melhor rede RBF aqueles da melhor MLP por
analise de variancia, ao nivel de significancia de 0,05, nota-se que ndo ha evidéncia
estatistica de diferenca entre o desempenho dos modelos, quando aplicados ao mesmo
conjunto de testes. Isto se observa pelo valor p resultante da ANOVA, igual a 0,386,

mostrado na Figura 68.

one-way ANOVA: Melhor M1p; Melhor Rbf

Source DF 55 MS F P
Factor 1 0,80 0,80 0,79 0,386
Error 18 18,29 1,02

Total 19 19,10

s =1,008 R-5q =4,20% R-sq(adj) = 0,00%

Individual 95% CIs For Mean Based on
Pooled stDev

Level M Mean StDev ----- tomm - tommm - Fommm - +--=--
Melhor M1p 10 16,909 0,953 (-—————--——-—- TP )
Melhor rRbf 10 17,309 1,060 G #o - )
———— fommmm to—mmmm— tommmmm— - +--==
16,50 17,00 17,50 18,00

Pooled stDev = 1,008

Figura 68 — Comparacéo entre rede otimizada RBF e rede otimizada MLP para dados
do Artigo 2

A comparacéo entre o desempenho da melhor rede RBF e o resultado do estudo
original foi realizada por meio do teste de hipotese ja descrito para a comparacdo feita
com as redes MLP. O valor p resultante foi igual a 0,000. Neste caso, tem-se forte
evidéncia de diferenca entre as redes, favoravel ao resultado do estudo original.

O mesmo teste anteriormente empregado para comparar 0 desempenho da
melhor rede MLP ao desempenho do modelo de regressdo foi repetido para a rede
RBF. A equagéo de regressdo utilizada foi a mesma. O teste resultou em um valor p
igual a 0,000, o que evidencia a superioridade do modelo RBF obtido por meio do
método proposto em relagdo ao modelo de regresséo.

Uma outra comparacao foi feita entre o desempenho da rede RBF obtida pelo
método e a rede obtida por meio da aplicacdo do pacote computacional para

otimizagdo de redes, por meio da analise de variancia, ao nivel de significancia de
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0,05. A rede proposta pela ferramenta apresentou um valor da varidvel de saida,
medido em MAE-DI%, igual a 25,090%. O valor p resultante da ANOVA foi igual a
0,000, o que evidencia superioridade da configuracdo de rede obtida pelo método

proposto.

5.5.3 APLICACAO DO METODO AOS DADOS DO ARTIGO N° 3

5.5.3.1 Valores iniciais e desenvolvimento

A aplicacdo do método utilizando o conjunto de dados do Artigo 3 adotou um
Numero Maximo de Fases igual a 4. Os valores de Ponto Central do Arranjo e
Intervalos Entre Niveis dos Fatores foram definidos conforme especificado nos
algoritmos do capitulo 4.

A otimizacdo levou a realizacdo de 11 ciclos experimentais. As fases se
encerraram apos os ciclos 2, 5, 8 e 11, quando a analise dos resultados deixou de

apontar reducéo do erro.

55.3.2 Resultados da aplicacdo do método

Os resultados da aplicagdo do método a otimizacdo de redes neurais MLP para o

conjunto de dados do Artigo 3 sdo mostrados na Tabela 19.
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Tabela 19 — Niveis dos fatores durante a aplicacdo do metodo para otimizagéo de redes

usando dados do Artigo 3

Fase 1 Fase 2 Fase 3 Fase 4

Numero do ciclo

Fator Nivel 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 0 8 12 16 20 22 24 22 23 22 21
H1 0 8 16 16 20 24 24 26 24 24 23 22
-1 16 24 20 24 28 26 28 26 25 24 23
1 0 0 4 0 0 2 0 0 1 0 0
H2 0 8 8 8 4 4 4 2 2 2 1 1
-1 16 16 12 8 8 6 4 4 3 2
1 0 32 48 32 48 56 64 56 60 64 60
El 0 32 64 64 48 64 64 72 64 64 68 64
-1 64 96 80 64 80 72 80 12 68 72 68
1 0,001 0,400 0,600 0,400 0,600 0,700 0,600 0,500 0,550 0,600 0,650
LR 0 0,400 0,800 0,800 0,600 0,800 0,800 0,700 0,600 0,600 0,650 0,700
-1 0,800 1,200 1,000 0,800 1,000 0,900 0,800 0,700 0,650 0,700 0,750
1 0 64 96 64 96 112 96 80 88 96 104
E2 0 64 128 128 96 128 128 112 96 96 104 112
-1 128 192 160 128 160 144 128 112 104 112 120

Na Tabela 19 sdo detalhados os niveis experimentais de cada fator empregados

ao longo dos ciclos. Assim como nas segdes anteriores, as cores verde e vermelha das

colunas indicam os ciclos que correspondem, respectivamente, ao inicio e ao fim de

uma fase. Na Tabela 20 sdo mostrados os niveis dos fatores que compdem o centro do

arranjo fatorial executado a cada ciclo para otimizacdo das redes. O significado das

colunas € o mesmo das tabelas similares mostradas anteriormente. Sob a coluna

‘Variavel de Saida (MAE-DI1%)’ s&o mostrados os resultados de predicdo obtidos pela

melhor configuracdo de rede de cada ciclo. As cores verde e vermelha das linhas

indicam os ciclos que correspondem, respectivamente, ao inicio e ao fim de uma fase.



205

Tabela 20 — Pontos centrais e melhores configuragdes de rede obtidos ao longo da

aplicacdo do método ao conjunto de dados do Artigo 3.

Centro do arranjo Melhor configuragdo obtidano  Variavel

(unidades naturais) ciclo (unidades codificadas) de saida

Fase Ciclo H1 H2 E1 LR E2 H1 H2 El1 LR E2 ('I\DA@)%
1 1 8 8 32 0400 64 1 -1 1 1 1 3,570
16 8 64 0800 128 -1 1 1 -1 -1 4,037
3 16 8 64 0,800 128 1 -1 -1 -1 -1 3,807
2 4 20 4 48 0,600 96 1 -1 1 1 1 3,707
3) 24 4 64 0,800 128 1 -1 -1 -1 1 3,724
6 24 4 64 0,800 128 1 -1 1 -1 -1 3,877
3 7 26 2 72 0,700 112 -1 101 -1 -1 3,321
8 24 2 64 0600 96 -1 101 -1 -1 3,697
9 24 2 64 0,600 96 -1 -1 1 1 1 3,867
4 10 23 1 68 0,650 104 -1 -1 -1 1 1 3,796
11 22 1 64 0,700 112 -1 -1 1 1 -1 3,832

Na Figura 69 pode ser observada a evolucdo de desempenho obtida ao longo do
processo de otimizacdo. Para cada ciclo (no eixo das abscissas) € indicado o
desempenho da melhor configuracdo de rede obtida (no eixo das ordenadas), expresso
em MAE-DI1%. Ao final da aplicacdo do método a melhor configuracdo de rede obtida
foi a especificada pela Tabela 21. O desempenho do melhor modelo de rede MLP ¢

sumarizado na Tabela 22.

Figura 69 — Evolucéo de desempenho das melhores redes MLP a cada ciclo —

aplicacdo do método ao conjunto de dados do Artigo 3
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Tabela 21 — Configuracéo de rede neural MLP otimizada para predi¢do da rugosidade

usando os dados do Artigo 3

Fator de projeto Nivel 6timo do fator
Numero de neurdnios na camada oculta 1 24
Numero de neurdnios na camada oculta 2 0
Numero de épocas de treinamento na fase 1 64
Taxa de aprendizado na fase 1 0,600
Numero de épocas de treinamento na fase 2 96

Tabela 22 — Desempenho de rede neural MLP otimizada para predicdo da rugosidade

com os dados do Artigo 3

Medida de Desempenho Erro de predicdo (MAE-DI%)
Valor médio 3,321
Desvio-padréo 2,095
Valor minimo 1,399

O suméario grafico da distribuicdo do erro resultante da aplicacdo das 200
instdncias do modelo 6timo de rede a predicdo do conjunto dos casos de teste é

ilustrado na Figura 70.

Figura 70 — Sumario gréafico da distribuicdo de erro da rede MLP Gtima — experimento

com dados do Artigo 3
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55.3.3 Comparacédo com resultados do trabalho original

Comparou-se o desempenho da melhor configuracdo de rede obtida por meio da
aplicacdo do método proposto ao resultado obtido pelo estudo que originou os dados
utilizados. O valor do erro de predi¢do atingido pela melhor rede na predigédo do
conjunto de casos de teste foi comparado ao valor correspondente calculado com base
nos resultados do artigo da literatura, por meio de um teste de hipoteses. Utilizou-se o
teste-t bilateral para hipdtese nula de médias de erro iguais entre as redes ao nivel de
significancia de 0,05. O valor da varidvel de saida da melhor rede obtida é igual a
3,321%. O valor correspondente, calculado para o Artigo 3, (utilizado como valor de
comparacdo para o teste de hipotese) é igual a 4,899%. O resultado do teste, extraido

do Minitab®, é mostrado na Figura 71.

One-sample T: Método proposta

Test of mu = 4,89936 vs not = 4, 39935

wvariable M Mean Sthey  SE Mean §9% CI T
método proposto 10 3,32086% 0,87063 0,27532 (2,69787; 3,84350) -5,73

variable P
Método proposto 0,000

Figura 71 — Teste de hipdtese para médias iguais de erro de predicédo entre a melhor

rede MLP obtida pelo método e resultado do Artigo 3

Como se observa na figura, o valor p resultante do teste é igual a 0,000, o que
leva a rejeicdo da hipotese nula de médias iguais. Ha forte evidéncia estatistica de que
0 desempenho obtido pela configuracdo de rede resultante do método de otimizagéo
proposto é superior ao desempenho da rede proposta no artigo original. O resultado do
teste de hipdtese também e ilustrado na Figura 72, na qual se mostra o diagrama de
caixa para o teste de hipotese. Na figura, X representa a média da variavel de saida
(medida em MAE-DI%) para a rede otimizada e H, representa o resultado declarado

no artigo da literatura.
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Figura 72 — Diagrama de caixa do teste de hipdtese entre erro de predicdo da melhor

rede MLP obtida pelo método e resultado do Artigo 3

Observou-se incidentalmente que, além do resultado estatistico obtido pela
melhor configuracdo de rede para a variavel de saida ser superior ao do estudo
original, a mesma apresentou resultado ainda melhor em algumas instancias do teste,

chegando a apresentar erro minimo igual a 1,399%.

55.34 Comparacao com resultados de modelo de regressdo multipla

O desempenho da melhor configuracdo de rede obtida foi comparado ao
desempenho de um modelo de predicdo elaborado por meio de regressdo multipla,
elaborado segundo os mesmo principios utilizados para obtencdo do modelo de
regressdo a partir dos dados do Artigo 1. Obteve-se desta forma o modelo mostrado na
Equacdo 55, onde os regressores Ton, Torr, 1, WT, SV, FR e MS sdo definidos como no

Quadro 15, e estdo expressos em unidades naturais.
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Ra = 4,30 - 0,134*Toy + 0,0358*Torr - 0,00182*1p - 0,00536*WT
+ 0,0469*SV - 0,0671*FR + 0,103*MS + 0,158*Ton*MS
- 0,000948*Tore*SV + 0,000013*1*WT - 0,00231 Ip*FR

+ 0,00372*1p*MS + 0,000414*WT*FR - 0,000203*WT*MS (55)

Na Figura 73 mostra-se os resultados da analise de regressao efetuada sobre o

modelo escolhido, com uso do pacote computacional Minitab®. Observa-se o

excelente ajuste da curva, indicado pelo valor de R-Sq(adj) igual a 99,9% e pelo valor

p da andlise de variancia para significancia da regresséo, igual a 0,000. O teste de

normalidade de Anderson-Darling foi aplicado sobre os residuos e ndo indicou

qualquer evidéncia de que os residuos ndo sigam a distribuicdo normal.

Regression Analysis: Ra versus TON; TOFF; ...

The regression equation is

BRa = 4,30 - 0,134 TON + 0,0358 TOFF - 0,00182 IPF - 0,00536 WI + 0,0489 S5V
- 0,0671 FR + 0,103 M5 + 0,158 TONxMS - 0,000942 TOFFxSV + 0,000013 IPxWI
- 0,00231 IPxFE + 0,00372 IExMS + 0,000414 WIxFR - 0,000203 WIxMS

Predictor Coef SE Coef I i3

Constant 4,3002 0,16886 25,50 0,000

TON -0,13351 0,07655 -1,74 0,179

TOFF 0,035836 0,001485 24,13 0,000

hP -0,0018185 0,000&530 -2,7% 0,089

WI -0,0053619 0,0001898 -31,57 0,000

v 0,046862 0,004262 11,00 0,002

FR -0,08710 0,01587 -4,23 0,024

MS 0,10273 0,0274%9 3,74 0,033

TONxM3 0,15750 0,03564 4,42 0,022

TOFFxSV -0,0009484 0,0001662 -5,71 0,011

IPxWT 0,00001343 0,00000051 26,37 0,000

IPxFR -0,00230735 0,000028631 -2&,73 0,000

IPxMS 0,0037153 0,0001427 26,03 0,000

WIxFE 0,00041402 0,000018695 24,42 0,000

WIxMS -0,00020292 0,00002215 -9,17 0,003

3 = 0,00556537 B-5g 100,0% B-Sg{adj) = 939,93
Analysis of Variance

Source DF 55 M F P
Regression 14 1,008307 0,072022 2325,29 0,000
Eesidual Error 3 0,000093 0,000031

Total

17 1,008400

Figura 73 — Anélise de regressao do conjunto de dados obtido do Artigo 3
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A comparacdo entre a rede e 0 modelo de regresséo foi feita por meio de um teste
de hipotese entre os valores do erro de predi¢do da melhor configuracdo de rede para o
conjunto de teste (MAE-DI%) e o valor do erro de predicdo obtido pelo modelo de
regressao. Utilizou-se o teste-t bilateral para hipotese nula de médias de erro iguais ao
nivel de significancia de 0.05. O valor do erro de predicdo calculado para 0 modelo de
regressao (utilizado como valor de comparacdo para o teste de hipotese) é igual a
11,173%. O resultado do teste, extraido do Minitab®, é mostrado na Figura 74.

ane-sample T: M&todo proposto

Test of mu = 11,1734 vws not = 11,1734

variahle I Mean Sthev  SE Mean O5% CI T
Método proposto 10 3,32069% (0,87083 0,27532 (2,89787; 3,943500 -Z8,52

variable P
Método proposto 0,000

Figura 74 — Teste de hipotese para medias iguais de erro de predicdo em MAE-DI1% da

melhor rede MLP obtida pelo método e modelo de regressdo para dados do Artigo 3

Conforme se observa na figura, o valor p resultante do teste é igual a 0,000, o0 que
leva a rejeicdo da hipotese nula de médias iguais. Este resultado evidencia, ao nivel de
significancia adotado, superioridade do desempenho da rede obtida por meio do
método proposto. O resultado é adicionalmente ilustrado na Figura 75, na qual se
mostra o diagrama de caixa para o teste de hip6tese. Na figura, X representa a média
da variavel de saida (medida em MAE-DI%) para a rede otimizada e H, representa o

resultado obtido pelo modelo de regresséo.
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Figura 75 — Diagrama de caixa do teste de hipdtese para comparacgéo entre a melhor

rede MLP obtida pelo método e modelo de regressédo para o Artigo 3

55.35 Comparacao com resultados da ferramenta automatica de
otimizacéo de redes

Uma outra comparacéo foi realizada entre a melhor configuracdo de rede MLP
obtida por meio da aplicacdo do método e uma arquitetura de rede otimizada pelo
pacote computacional. O valor da variavel de saida (em MAE-DI1%) medido para a
rede proposta pela ferramenta, foi igual a 6,189%. Utilizou-se o teste de analise de
variancia entre para comparar as predicdes de erro das duas configuracdes de rede. O

resultado € mostrado na Figura 76, onde se pode observar a tabela da ANOVA.
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One-way ANOVA: Método proposto; Ferramenta automatica

Source DF 53 M3 F P
Factor 1 40,555 40,555 71,67 0,000

Error 18 10,185 0,566

Total 13 50,739

5 =0,7522 B-5g = 79,93% E-Sg(adj) = T7&,81%

Individual 95% CI3 For Mean Based on
Pooled StDev

Lewel 1) Mean Sthev —4———————— o S oo

Método proposto 1o 3,3207 00,8708 (-————%———]

Ferramenta autom 10 &,1627 0,6113 .
—— - o Fmmm - o
3,0 4.0 5,0 a,0

Pooled StDev = 0,7522

Figura 76 — Comparacéo entre erro de predicdo em MAE-DI1% da melhor rede MLP
obtida pelo método e da melhor rede apontada pelo pacote computacional para dados
do Artigo 3

O resultado da ANOVA indica que, ao nivel de significancia adotado (igual a
0,05), ha evidéncia de diferenca estatistica entre os erros de predicdo das
configuracdes de redes sob comparacdo. O erro de predicdo da rede obtida por meio do
método € inferior ao obtido por meio do pacote computacional. Conclui-se que o
método proposto foi capaz de identificar uma configuracdo de rede com desempenho
superior ao da ferramenta comercial utilizada. A comparagdo é adicionalmente
ilustrada na Figura 77, na qual se mostra o diagrama de caixa das observacGes do erro

de predicédo para as duas configuracOes de rede, para o conjunto dos casos de teste.
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Figura 77 — Comparacéo entre a melhor rede MLP obtida pelo método e melhor rede

apontada pelo pacote computacional para dados do Artigo 3

55.3.6 Reproducdo do estudo com redes de arquitetura RBF

A aplicacdo do meétodo a otimizacédo de redes RBF foi realizada de modo similar
ao empregado para a otimizacdo de redes MLP. O valor de NUumero Maximo de
Fases utilizado foi igual a 4. Os valores de Ponto Central do Arranjo e Intervalos
Entre Niveis dos Fatores foram inicializados conforme especificado nos algoritmos do
capitulo 4. O processo foi realizado em realizacdo de 8 ciclos experimentais. A
primeira fase encerrou-se apds o ciclo 2, quando a anélise dos resultados deixou de
apontar reducdo do erro. A segunda fase encerrou-se apés o ciclo 3, quando a anélise
apontou como ponto central do arranjo para o ciclo seguinte 0 mesmo conjunto de
niveis dos fatores utilizado como ponto central naquele ciclo. A terceira fase encerrou-
se apos o ciclo 6, quando a analise dos resultados deixou de apontar reducdo do erro. A
quarta fase encerrou-se ao final do ciclo 8, quando a andlise apontou como ponto
central do arranjo para o ciclo seguinte 0 mesmo conjunto de niveis dos fatores
utilizado como ponto central naquele ciclo.

Na Figura 78 ¢ ilustrada a evolucdo de desempenho obtida ao longo do processo

de otimizacdo. Para cada ciclo (no eixo das abscissas) é indicado o desempenho da
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melhor configuracéo de rede obtida (no eixo das ordenadas), expresso em MAE-DI1%.
Ao final da aplicacdo do meétodo a melhor configuracdo de rede obtida foi a
especificada pela Tabela 23. O desempenho do melhor modelo de rede RBF é

sumarizado na Tabela 24.

Figura 78 — Evolugéo de desempenho das melhores redes RBF a cada ciclo — aplicacdo

do método ao conjunto de dados do Artigo 3

Tabela 23 — Configuracéo de rede neural RBF otimizada para predicdo da rugosidade

com uso dos dados do Artigo 3

Fator de projeto Nivel 6timo do fator
Fator de escala do algoritmo Isotropico para determinacdo do
parametro de largura da funcao radial o4
NUmero de unidades radiais 6

Algoritmo para determinacdo do hiper-centro das unidades radiais K-Médias
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Tabela 24 — Desempenho de rede neural RBF otimizada para predi¢do da rugosidade
usando os dados do Artigo 3
Medida de Desempenho  Erro de predicdo (MAE-DI1%)

Valor médio 3,855
Desvio-padréo 1,215
Valor minimo 3,307

Quando se compara os resultados da melhor rede RBF aqueles da melhor rede
MLP por meio de andlise de variancia, ao nivel de significancia de 0,05, nota-se que
ndo ha evidéncia estatistica de diferenca entre o desempenho dos modelos quando
aplicados ao mesmo conjunto de testes, como indicado pelo valor p resultante da
ANOVA, igual a 0,090.

A comparagéo entre o desempenho da melhor rede RBF e o resultado do estudo
original foi realizada por meio do teste de hipotese ja descrito para a comparacdo feita
com as redes MLP. O valor p resultante foi igual a 0,000, o que indica forte evidéncia
de desempenho superior da configuracdo obtida por meio do método proposto.

O mesmo teste anteriormente empregado para comparar o desempenho da
melhor rede MLP ao desempenho do modelo de regressdo foi repetido para a rede
RBF. A equagéo de regressdo utilizada foi a mesma. O teste resultou em um valor p
igual a 0,000, o que evidencia a superioridade do modelo RBF obtido por meio do
método proposto em relagdo ao modelo de regressao.

Uma outra comparacdo foi feita entre o desempenho da rede RBF obtida pelo
método e a rede obtida por meio da aplicacdo do pacote computacional para
otimizacdo de redes, por meio da analise de variancia, ao nivel de significAncia de
0,05. A rede proposta pela ferramenta apresentou um valor da varidvel de saida,
medido em MAE-DI%, igual a 5,920%. O valor p resultante da ANOVA foi igual a
0,000, o que evidencia superioridade da configuracdo de rede RBF obtida pelo método

proposto.
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5.6 APLICACAO DO METODO A RESULTADOS
EXPERIMENTAIS NO TORNEAMENTO DE ACO DE
CORTE FACIL ABNT 12L14

5.6.1 VALORES INICIAIS E DESENVOLVIMENTO

Para a aplicagdo do método utilizando o conjunto de dados formado a partir dos
resultados do experimento de usinagem aplicou-se o algoritmo de otimizacao a redes
de arquitetura MLP. Utilizou um NUumero Méaximo de Fases igual a 4. Os valores de
Ponto Central do Arranjo e Intervalos Entre Niveis dos Fatores foram inicializados
conforme especificado nos algoritmos do capitulo 4.

A otimizacéo foi obtida com a realizacéo de 13 ciclos experimentais. A primeira
fase encerrou-se apds o ciclo 3, quando a anéalise dos resultados deixou de apontar
reducdo do erro. A segunda fase encerrou-se apés o ciclo 6, quando o resultado da
analise determinou a volta ao ponto central do ciclo anterior. A terceira e quarta fases
encerraram-se apos os ciclos 9 e 13, respectivamente, quando a analise dos resultados

deixou de apontar reducéo do erro.

5.6.2 RESULTADOS DA APLICACAO DO METODO

Os resultados da aplicacdo do método a otimizacdo de redes neurais para o
conjunto de dados formado a partir dos resultados do experimento de usinagem sao
mostrados a seguir. A Tabela 25 contém a informacéo sobre os niveis experimentais de
cada fator empregados ao longo dos ciclos. As cores verde e vermelha das colunas da
tabela representam os ciclos que correspondem, respectivamente, ao inicio e ao fim de

uma fase.
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Tabela 25 — Niveis dos fatores durante a aplicacdo do método para otimizagdo de redes

usando resultados dos experimentos de usinagem

Fase 1 Fase 2 Fase 3 Fase 4

Numero de ciclo

Fator Nivel 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

1 1 16 1 8 1 8 4 8 4 6 4 6 4

H1 0 16 32 16 16 8 16 8 12 8 8 6 8 6

-1 32 48 32 24 16 24 12 16 12 10 8 10 8

1 0 16 32 40 48 40 52 48 52 54 56 54 56

H2 0 16 32 48 48 56 48 56 52 56 56 58 56 58

-1 32 48 64 56 64 56 60 56 60 58 60 58 60

1 0 0 32 48 32 16 40 48 56 60 64 60 56

El 0 32 32 64 64 48 32 48 56 64 64 68 64 60

-1 64 64 96 80 64 48 56 64 72 68 72 68 64

1 0,001 0,001 0,400 0,600 0,400 0,200 0,500 0,400 0,300 0,350 0,300 0,350 0,400

LR 0 0,400 0,400 0,800 0,800 0,600 0,400 0,600 0,500 0,400 0,400 0,350 0,400 0,450

-1 0,800 0,800 1,200 1,000 0,800 0,600 0,700 0,600 0,500 0,450 0,400 0,450 0,500

1 0 0 0 32 0 0 6 32 16 24 32 40 32

E2 0 64 64 64 64 32 32 32 48 32 32 40 48 40

-1 128 128 128 96 64 64 48 64 48 40 48 56 48

Na Tabela 26 sdo mostrados os niveis dos fatores que compdem o centro do
arranjo fatorial executado a cada ciclo para otimizacdo das redes. O significado das
colunas é o mesmo das tabelas similares mostradas anteriormente. Sob a coluna
‘Variavel de Saida (MAE-DI1%)’ sdo mostrados os resultados de predicdo obtidos pela
melhor configuracdo de rede de cada ciclo. As cores verde e vermelha das linhas da
tabela representam os ciclos que correspondem, respectivamente, ao inicio e ao fim de
uma fase. Na Figura 79 é mostrada a evolucdo de desempenho obtida ao longo do
processo de otimizagdo. Para cada ciclo (no eixo das abscissas) é indicado o
desempenho da melhor configuracédo de rede obtida (no eixo das ordenadas), expresso
em MAE-DI%.



218

Tabela 26 — Pontos centrais e melhores configuragdes de rede obtidos ao longo da

aplicacdo do método aos resultados dos experimentos de usinagem.

Centro do arranjo Melhor configuragdo obtida no Variavel
(unidades naturais) ciclo (unidades codificadas)  de saida
(MAE-

Fase Ciclo H1 H2 E1 LR E2 H1 H2 El1 LR E2 D1%)

1 16 16 32 0400 64 1 1 101 -1 27,844
1 2 32 32 32 0400 64 -1 1 1 1 -1 26,948
3 16 48 64 0800 64 1 -1 1 1 -1 28,164
4 16 48 64 0800 32 -1 1 101 -1 27,976
2 5 8 56 48 0600 32 1 -1 -1 -1 -1 27,231
6 16 48 32 0400 32 -1 1 1 1 -1 26,934
7 8 56 48 0,600 32 1 -1 1 -1 1 26,341
3 8 12 52 56 0,500 48 -1 1 1 -1 -1 26,229
9 8 56 64 0400 32 -1 1 -1 1 1 27,060
10 8 56 64 0400 32 -1 1 1 -1 1 26,995
4 11 6 58 68 0350 40 1 -1 101 1 26,279
12 8 56 64 0,400 48 -1 1 -1 1 -1 25,760
13 6 58 60 0450 40 1 1 1 1 1 26,541

Figura 79 — Evolucdo de desempenho das melhores redes MLP a cada ciclo —

aplicacdo do método aos resultados dos experimentos de usinagem

Ao final da aplicacdo do método a melhor configuracdo de rede obtida foi a

especificada pela Tabela 27. O desempenho do melhor modelo de rede MLP é
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sumarizado na Tabela 28. O sumario gréfico da distribuicdo do erro resultante da
aplicacdo das 200 instancias do modelo 6timo de rede a predi¢do do conjunto dos

casos de teste € ilustrado na Figura 80.

Tabela 27 — Configuracéo de rede neural MLP otimizada para predicdo da rugosidade

usando os resultados dos experimentos de usinagem

Fator de projeto Nivel 6timo do fator
Ndmero de neurdnios na camada oculta 1 6
NUmero de neurdnios na camada oculta 2 58
Numero de épocas de treinamento na fase 1 60
Taxa de aprendizado na fase 1 0,450
NUmero de épocas de treinamento na fase 2 40

Tabela 28 — Desempenho de rede neural MLP otimizada para predicédo da rugosidade
usando os resultados dos experimentos de usinagem
Medida de Desempenho  Erro de predigédo (MAE-DI1%)

Valor médio 25,760
Desvio-padréo 12,555
Valor minimo 20,536

Figura 80 — Sumario grafico da distribuicéo de erro da rede MLP étima — experimento

com resultados dos experimentos de usinagem
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5.6.3 COMPARANQAO COM RESULTADOS DE MODELO DE
REGRESSAO MULTIPLA

O desempenho da melhor configuragdo de rede obtida foi comparado ao
desempenho de um modelo de predicdo elaborado por meio de regressdo multipla,
elaborado segundo os mesmo principios utilizados para obtencdo do modelo de
regressao a partir dos dados do Artigo 1. Obteve-se desta forma o modelo mostrado na
Equacéo 56, onde os regressores V¢, f, a,, E, VB e P séo definidos como no Quadro 17,

e estdo expressos em unidades naturais.

R, =3,19-0,0111*Vc -4,87*f +5,87 ap -0,541*E -4,53*VB -2,05*P
+0,00474*Vc*E +0,00839*Vc*VB +0,00522*Vc*P -19,5*f*AP
+33,9*f*VB +10,4*f*P -5,08*ap*E -7,57*ap*VB -1,97*ap*P
-0,112 E*P +1,69*VB*P
-0,00396*Vc*ap*E +0,0237*Vc*ap*VB
+0,00301*Vc*E*VB -0,00393*Vc*VB*P +4,16*f*ap*E
+4,01*f*ap*P -1,42*f*E*VB -0,24**E*P -8,52*f*VB*P
+8,94*ap*E*VB +2,68*ap*E*P +3,76*ap*VB*P
+0,0957*Vc*f*ap*E -0,0291*Vc*f*ap*VB
-0,0214*Vc*ap*E*VB -0,0116*Vc*ap*VB*P
-2,60*ap*E*VB*P
-0,0871*VC*F*AP*E*D -0,0503*VC*F*AP*E*P
+0,0062*VC*F*AP*D*P +0,00705*VC*AP*E*D*P

-16,9*F*AP*E*D*P +0,0709 Vc*f*AP*E*VB*P (56)

Na Figura 81 mostra-se os resultados da analise de regressdo efetuada sobre o
modelo escolhido, com uso do pacote computacional Minitab®. Observa-se o0 elevado

nivel de ajuste da curva, indicado pelo valor de R-Sq(adj) igual a 82,3% e pelo valor p
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da andlise de variancia para significancia da regressao, igual a 0,000. O teste de

normalidade de Anderson-Darling foi aplicado sobre os residuos e ndo indicou

qualquer evidéncia de que os residuos ndo sigam a distribuicdo normal.

Regression Analysis: Ra versus Vc; f; ...

The regression equation is

Ra = 3,19 - 0,0111 Ve - 4,87 £ + 5,87 ap - 0,541 Esbeltez - 4,53 Desgaste
- 2,05 Pos + 0,00474 Vc*esbkeltez + 0,00839 Wc*desgaste + 0,00522 Wc*FPos
— 19,5 f£*ap + 33,9 f*desgaste + 10,4 £*Pps - 5,08 ap*Esbeltez
- 7,537 ap*Desgaste — 1,97 ap*Pos — 0,112 Esk*FPos + 1,489 Desg*Pos

0,0871 VCxFxRAPxXExD - 0,0503 VCHFxAPxExP + 00,0082 WCxFxLPxDxP

0,00705 WCHAPHEADHF - 16,9 FHAPxExDHP - 0,00398 Vc*ap*Esbelte=z

0,0237 Vec*ap*Desgaste + 0,00301 Vc*Eskeltex*Desgaste

0,00393 WVc*Desgaste*Pos + 4,168 f*ap*Esbeltez + 4,01 f*ap*Fos

|+ +

1,42

f*Esbeltez*Desgaste — 0,24 f£*Esbeltez*Pos -

2,52

£*Desgaste*Pos

8,94 ap*Esbeltez*Desgaste + 2,68

ap*Esbeltez*Pos + 3,76 ap*Desgaste*Paos

I+ +

0,0857 Vc*f*ap*Esbeltez — 00,0291 Vc*f*ap*Desgaste
0,0214 Ve*ap*Esbeltez*Desgaste — 00,0116 Vc*ap*Desgaste*Pos
2,680 ap*Esbeltez*Desgaste*Pos + 0,0709 Sextupla

5386 cases used,

48 cases

contain missing wvalues

Fredictor Coef S5E Coef T =
Constant 3,1924 0,8810 3,62 0,000
Ve -0,011074 0,001231 -%,00 0,000
£ -4,873 &,23% -0,5% 0,554
ap 5,8686 0,9421 6,23 0,000
Esbeltez -0,5414 0,8710 -0,81 0,420
Desgaste -4,530 1,342 -3,38 0,001
Fos -2,03530 0,8385 -3,22 0,001
Vc*esbeltez 0,004743 0,002299 2,06 0,040
Vec*desgaste 0,008388 0,003611 2,32 0,021
Vc*Pos 0,0052154 0,0007499 68,95 0,000
f*ap -19,541 49,087 -2,15 0,032
f*desgaste 33,8 10,41 3,25 0,001
£*Paos 10,358 &, 355 1,63 0,104
ap*Esbeltez -5,078 1,149 -4,42 0,000
ap*Desgaste -7,568 1,128 -&,71 0,000
ap*Pos -1, 9860 o,8859 -2,95 0,003
Esb*Fos -0,1123 o,379% -0,30 0,768
Desg*Pos 1,6943 0,997& 1,70 0,080
VCHFXAFPXEXD -0,0&8710 0,03885 -2,36 0,018
VCxFRAPXEXE -0,050275 a,00%087 -5,54 0,000
VCHFHAPXDXFE a,00818 0,02870 0,22 0,830
VCHAPHEXRDHE 0,0070448 0,004055 1,74 0,083
FrBLPRExDxP -16,95 10,29 -1,&5 0,100
Vc*ap*Esbeltez -0,0039548 0,003836 -1,03 0,303
Vc*ap*Desgaste 0,023655 a,008387 3,70 0,000
Vc*Esbeltex*Desgaste 0,003012 0,002851 1,08 0,291
Vc*Desgaste*Pos -0,003928 0,002390 -1,64 0,101
f*ap*Esbeltez 4,155 9,091 0,48 0,648
f*ap*Pos 4,005 6,473 0,62 0,536
f*Esheltez*Desgaste -1,424 7,877 -0,18 0,857
f£*Esbeltez*Fos -0,239 3,432 -0,07 0,944
f*Desgaste*Pos -8,517 7,297 -1,17 0,244
ap*Esbeltez*Desgaste 8,937 1,027 8,71 0,000
ap*Esbeltez*Pos 2,6788 0,3080 &,70 0,000
ap*Desgaste*Pos 3, 75&7 0,7299 5,15 0,000
Vc*f*ap*Esbeltez 0,09573 0,03014 3,18 0,002
Ve*f*ap*Desgaste -0,02913 o,04253 -0,69 0,494
Vc*ap*Esbeltez*Desgaste -0,021420 0,008760 -3,17 0,002
Vc*ap*Desgaste*Paos -0,0115&89 0,003945 -2,94 0,003
ap*Esbeltez*Desgaste*Pos -2,6802 1,082 -=-2,40 0,017
Sextupla 0,07087 0,03872 1,83 0,068
5 = 0,325592 B-S5q = 83,7% B-Sg{adj) = 22,3%

Analysis of Variance

Source DF 55 M5 F B
Regression 40 268,6E873 44,7172 63,38 0,000

Residual Errcr 495 52,4750 0,10&0

Total 535 321,1823

Figura 81 — Analise de regressao do conjunto de dados resultante dos experimentos de

usinagem
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A comparacdo entre a rede e 0 modelo de regresséo foi feita por meio de um teste
de hipotese entre os valores do erro de predi¢do da melhor configuracdo de rede para o
conjunto de teste (em MAE-DI%) e o valor do erro de predi¢édo obtido pelo modelo de
regressao. Utilizou-se o teste-t bilateral para hip6tese nula de médias de erro iguais ao
nivel de significancia de 0,05. O valor do erro de predicéo calculado para 0 modelo de
regressao (utilizado como valor de comparacdo para o teste de hipotese) é igual a
33,721%. O resultado do teste, extraido do Minitab®, € mostrado na Figura 82.

one-Sample T: Método proposto

Test of mu = 33,7215 vs not = 33,7215

variable N Mean StDev SE Mean 95% CI T
Método proposto 10 25,7325 2,1205 0,6706 (24,2156; 27,2495) -11,91

variable P
Método proposto 0,000

Figura 82 — Teste de hipotese para medias iguais de erro de predicdo em MAE-DI1% da
melhor rede MLP obtida pelo método e modelo de regressdo obtido dos resultados dos

experimentos de usinagem

Como se observa na figura, o valor p resultante do teste € igual a 0,000, o que
leva a rejeicdo da hipotese nula de médias iguais. Este resultado evidencia, ao nivel de
significancia adotado, superioridade do desempenho da rede obtida por meio do
método proposto. O resultado também ¢é ilustrado na Figura 83, na qual se mostra o
diagrama de caixa para o teste de hipotese. Na figura, X representa a média da
variavel de saida (medida em MAE-DI%) para a rede otimizada e Hy representa o

resultado obtido pelo modelo de regresséo.
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Figura 83 — Diagrama de caixa do teste de hipotese entre erro de predicdo da melhor
rede MLP obtida pelo método e erro do modelo de regressédo para resultados dos

experimentos de usinagem

5.6.4 COMPARAQAO COM RESULTADOS DA FERRAMENTA
AUTOMATICA DE OTIMIZACAO DE REDES

Uma outra comparagéo foi realizada entre a melhor configuragédo de rede MLP
obtida por meio da aplicacdo do método e uma arquitetura de rede otimizada pelo
pacote computacional. O valor da variavel de saida (em MAE-DI%) medido para a
rede proposta pela ferramenta, foi igual a 30,994%. Utilizou-se o teste de anélise de
variancia entre para comparar as predicdes de erro das duas configuracdes de rede. O
resultado € mostrado na Figura 84, na qual se mostra a tabela da ANOVA.

O resultado da ANOVA indica que, ao nivel de significancia adotado (igual a
0,05), existe forte evidéncia de diferenca entre os erros de predi¢do das configuracdes
de redes sob comparacgédo. O erro de predi¢do da rede obtida por meio do método é
inferior ao obtido por meio do pacote computacional. O método proposto foi capaz de
identificar uma configuracdo de rede com desempenho superior ao da ferramenta

comercial utilizada.
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One-way ANOVA: Método proposto; Ferramenta automatica

Source DF 55 M5 F B
Factor 1 138,41 138,41 40,41 0,000
Error 18 61,65 3,42

Total 1% 200,04

§=1,851 R-Sg = 69,18% R-Sa{adj) = &7,47%

Indiwvidual 95% CIs For Mean Based on
Pooled StDev

Level N Mean StDev ————— - - - +—-
Método proposto 10 25,733 2,120 (-—— Hmmm ]
Ferramenta autom 10 30,994 1,534 (——==—= LEE T ]
- - - - +——
26,0 23,0 30,0 32,0

Pooled StDev = 1,851

Figura 84 — Comparacéo entre melhor rede MLP obtida pelo método e melhor rede

apontada pelo pacote computacional para resultados dos experimentos de usinagem

A comparacdo € adicionalmente ilustrada na Figura 85, na qual se mostra o
diagrama de caixa das observacGes do erro de predigcdo para as duas configuracOes de

rede, para o conjunto dos casos de teste.

Figura 85 — Diagrama de caixa da comparacao entre erro de predicdo da melhor rede
MLP obtida pelo método e melhor rede apontada pelo pacote computacional para

resultados dos experimentos de usinagem
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5.6.5 REPRODUCAO DO ESTUDO COM REDES DE ARQUITETURA
RBF

A aplicacdo do método a otimizacdo de redes RBF foi realizada de modo similar
ao empregado para a otimizacdo de redes MLP. O Numero Méaximo de Fases
utilizado foi igual a 5. Os valores de Ponto Central do Arranjo e Intervalos Entre
Niveis dos Fatores foram inicializados conforme especificado nos algoritmos do
capitulo 4. A otimizacdo foi realizada em 14 ciclos experimentais. A primeira fase
encerrou-se apos o ciclo 6, quando a analise apontou como ponto central do arranjo
para o ciclo seguinte 0 mesmo conjunto de niveis dos fatores utilizado como ponto
central naquele ciclo. A segunda e a terceira fases se encerraram apdés os ciclos 8 e 10,
respectivamente, pela mesma razdo. A quarta e quinta fases foram encerradas apés 0s
12 e 14, respectivamente, quando a andlise dos resultados deixou de apontar reducédo
do erro.

Na Figura 86 é mostrada a evolucdo de desempenho obtida ao longo do processo
de otimizacdo. Para cada ciclo (no eixo das abscissas) é indicado o desempenho da

melhor configuracdo de rede obtida (no eixo das ordenadas), expresso em MAE-DI%.

Figura 86 — Evolucédo de desempenho das melhores redes RBF a cada ciclo — aplicacdo

do método aos resultados dos experimentos de usinagem
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Ao final da aplicacdo do método a melhor configuracdo de rede obtida foi a
especificada pela Tabela 29. O desempenho do melhor modelo de rede RBF é

sumarizado na Tabela 30.

Tabela 29 — Configuracéo de rede neural RBF otimizada para predicdo da rugosidade

com uso dos resultados dos experimentos de usinagem

Fator de projeto Nivel 6timo do fator
Fator de escala do algoritmo Isotrdpico para determinacdo do 132
parametro de largura da funcdo radial
NuUmero de unidades radiais 78
Algoritmo para determinag&o do hiper-centro das unidades radiais KM

Tabela 30 — Desempenho de rede neural RBF otimizada para predi¢do da rugosidade
com uso dos resultados dos experimentos de usinagem
Medida de Desempenho Erro de predicdo (MAE-DI1%)

Valor médio 34,257
Desvio-padréo 203591,644
Valor minimo 33,148

Quando se compara os resultados da melhor rede RBF aqueles da melhor rede
MLP por meio de analise de variancia, ao nivel de significancia de 0,05, nota-se que o
modelo RBF possui erro de predicdo superior. Isto pode ser observado pelo valor p
resultante da ANOVA, igual a 0,000, mostrado na Figura 87. Seu desempenho &,

portanto, inferior ao da MLP, quando aplicada ao mesmo conjunto de testes.
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One-way ANOVA: Melhor Mlp; Melhor Rbf

Source DF 55 MS F P
Factor 1 363,37 363,37 150,03 0,000
Error 18 43,59 2,42

Total 19 406,96

5 =1,556 R-5q = 89,29% R-5q(adj) = 88,69%

Individual 95% CIs For Mean Based on
Pooled stDev

Level N Mean StDev -------- fommm e fommmm fommmm o +-
Melhor M1p 10 25,733 2,120 (---%--)
Melhor rbf 10 34,257 0,589 (--%---)
———————— e e S s
27,0 30,0 33,0 36,0

Pooled stDew = 1,556

Figura 87 — Comparacéo entre rede otimizada RBF e rede otimizada MLP para dados

resultantes dos experimentos de usinagem

O mesmo teste empregado para comparar o desempenho da melhor rede MLP ao
desempenho do modelo de regresséo foi repetido para a rede RBF. A equacdo de
regressdo utilizada foi a mesma. Neste caso, o erro de predi¢cdo do modelo de regressao
é inferior ao valor correspondente da rede RBF. O teste resultou em um valor p igual a
0,018, evidenciando, neste caso, a superioridade do modelo de regresséo.

Uma outra comparacdo foi feita entre o desempenho da rede RBF obtida pelo
método e a rede obtida por meio da aplicacdo do pacote computacional para
otimizacdo de redes, por meio da andlise de variancia ao nivel de significancia de 0,05.
A rede proposta pela ferramenta apresentou um valor da variavel de saida, medido em
MAE-DI1%, igual a 42,924%. O valor p resultante da ANOVA foi igual a 0,000, o que
fornece evidéncia de diferenca estatistica significativa em favor da configuracdo de

rede obtida pelo método proposto.

5.7 CONSIDERACOES SOBRE OS RESULTADOS OBTIDOS

Na Tabela 31 é mostrado um sumario dos resultados de predicdo dos modelos de
RNA obtidos a partir da aplicacdo do método proposto. Sdo indicados os valores
obtidos por modelos de regresséo, os valores obtidos da literatura (quando aplicavel), e

os valores da estatistica de erros da arquitetura 6tima de rede apontada pelo método de
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otimizagdo. Os valores mostrados correspondem a medida final do erro de predicéo,
medidos em MAE-DI%. Na coluna relativa aos resultados obtidos pelas redes MLP
sdo mostrados ainda, entre parénteses, 0 melhor desempenho obtido pela arquitetura

otimizada.

Tabela 31 — Comparativo dos erros de predi¢do entre os modelos de RNAs otimizados

e erros obtidos por outros modelos

Ferramenta

: Método proposto
computacional prop

Literatura Regressdo

RBF MLP RBF MLP
Curva sintética 0,241512 _ - - 0,000215 -
30 casos
Curva sintética 0,980715 _ _ - 0,000508 -
15 casos
12,797
Artigo 1 72,108 24,873 14,170 38,527 17,367
(10,470)
16,908
Artigo 2 15,028 42,167 25,286 25,090 17,380
(14,418)
3,321
Artigo 3 4,899 11,173 3,189 5,920 3,855
(1,399)
. 25,760
dEXpe”me”tOS - 33721 30,094 42,924 34,257
e torneamento (20,536)

Os resultados obtidos mostram que as redes projetadas segundo o método
proposto apresentam desempenho bastante superior ao apresentado por modelos de
regressdo. Permite concluir também que as configuracfes de rede MLP obtidas por
meio da aplicacdo do método obtiveram niveis de erro de predicdo estatisticamente
inferiores aos relatados pela literatura em duas das trés comparagdes efetuadas. Mesmo

no caso no qual a estatistica do erro de predicdo da melhor rede foi superior ao
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resultado relatado pelo trabalho da literatura (na aplicacdo do método aos resultados do
Artigo 2), a rede projetada segundo o método apresentou nivel de erro de predicédo
inferior ao relatado na literatura em diversos testes. Como a ferramenta utilizada para a
criacdo de redes permite armazenar e recuperar instancias especificas de configuragdes
sob teste, pode-se concluir que foi possivel identificar uma configuracdo de rede com
resultado superior ao relatado pela literatura em todas as comparagOes efetuadas. Os
resultados mostram também que as redes geradas através da aplicacdo do método
obtiveram estatisticas de erro inferiores e, portanto, desempenho superior ao das redes
propostas por uma ferramenta computacional comercial para otimizacdo de
configuracdes de rede (Statistica IPS®).

Uma observacdo adicional se faz necesséria sobre a diferenca na ordem de
grandeza dos erros de predicdo observados. Em relacdo aos experimentos de
torneamento do agco ABNT 12L14, por exemplo, mesmo tendo obtido resultados
estatisticamente superiores aos dos métodos concorrentes, 0 modelo de RNA
otimizado pelo método proposto apresentou medida de erro da ordem de 25%. Tal
dimenséo pode ser atribuida ao material utilizado e a severidade das condigdes
experimentais utilizadas durante as operagdes de usinagem. O aco ABNT 12L14,
devido a sua usinabilidade, caracteriza-se pela extrema néo-linearidade nos processos
que conduzem a formacgdo da rugosidade. Adicionalmente, a dificuldade para a
confeccdo de um modelo ao mesmo tempo genérico e exato € amplificada pela grande
variedade de condi¢cBes operacionais e de ruido incluidas nos experimentos. Desta
forma, tendo o método de otimizagdo proposto apresentado resultados superiores (ou
no minimo iguais) aos métodos concorrentes, os resultados sugerem que as diferengas
de ordem de grandeza observadas devem residir em caracteristicas especificas das

operacdes de corte que deram origem aos conjuntos de treinamento utilizados.

5.8 COI\/IENTAVRIOS SOBRE O CUSTO COMPUTACIONAL
DA APLICACAO DO METODO PROPOSTO

Para a elaboracdo do método foi criado um sistema de scripts e arquivos de lote

(‘batch files’, em inglés) do Statistica®, que permitiram a repeticdo independente dos
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ensaios com cada configuracdo de rede de maneira automatizada. Os scripts foram
usados também para a execucao de arranjos experimentais completos, aumentando em
muito a produtividade do trabalho e permitindo dessa forma a cobertura em tempo
habil do vasto dominio das variaveis independentes investigadas durante o projeto.

A programacdo de um experimento era feita com a montagem dos arquivos
contendo casos de treinamento, selecdo e testes proprios do artigo ou experimento de
usinagem para o qual se deseja encontrar arquiteturas de rede Otimas. Os passos
seguintes correspondiam a montagem dos scripts para o tipo de arranjo a ser executado
e a configuracéo dos batch files que reduziam a configuracdo das macros a cada ciclo a
simples digitacdo dos valores ndo codificados dos parametros experimentais. Uma vez
programado o ambiente, o script do ciclo era executado. Ao final da execugdo, 0s
resultados eram transferidos para um conjunto de planilhas elaborado de modo a
fornecer os dados ja expressos nas unidades corretas para uso do Minitab®, que fazia a
anélise do arranjo experimental.

A tarefa de programacdo toma de 4 a 6 horas de trabalho, em média, e deve ser
feito uma vez, no inicio de cada processo de otimizacdo. O trabalho foi conduzido em
uma maquina com processador Intel® Core 2 Quad, com 1GB de RAM. A execugéo
do script de cada arranjo experimental leva aproximadamente 10 minutos, e o tempo
requerido para execucdo aumenta com o aumento do nimero de casos de treinamento.
A tarefa de processamento dos resultados de um arranjo, realizada apos a execucao do
script do Statistica®, requer aproximadamente meia hora de trabalho. Desta forma, o
custo computacional por ciclo € de aproximadamente uma hora. Nos estudos de caso
realizados neste trabalho, portanto, o custo computacional para otimizacgéo ficou entre
9 e 13 horas.

O custo computacional para o desenvolvimento do método foi proporcional ao
namero de ciclos experimentais efetuado durante o projeto. O trabalho comecou pelo
desenvolvimento do método para RBF usando curvas sintéticas. A atividade foi
reorientada quando as RBFs se revelaram inapropriadas para a predi¢do de resultados
experimentais colhidos na literatura. Foi realizada entdo uma série de ciclos
experimentais exploratérios com uso de um arranjo ortogonal de Taguchi, com

objetivo de detectar os fatores relevantes para otimizagdo de redes MLP. Na sequéncia
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foram conduzidas séries de experimentos exploratdrios com objetivo de selecionar o
melhor arranjo experimental e a variavel de saida para otimizacao de redes MLP. Apds
essas defini¢bes, foram realizados os ciclos experimentais efetivos para a geracdo dos
resultados. Nesta etapa, 0 método, ja maduro, foi aplicado para otimizacdo de MLPs e
RBFs para as curvas sintéticas, resultados da literatura e resultados dos experimentos
de torneamento com aco ABNT 12L14, conforme ja descrito. Ao todo, 356 arranjos
experimentais foram executados até a conclusédo do trabalho. Considerando-se o tempo
requerido para geracdo e configuracdo de scripts, pode-se estimar que 0 custo

computacional requerido para a finalizacéo do trabalho ficou em torno de 400 horas.
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6 CONCLUSOES E SUGESTOES PARA PESQUISAS
FUTURAS

6.1 CONCLUSOES

A aplicacdo do método proposto para o projeto de Redes Neurais artificiais para

a predicdo da rugosidade em processos de usinagem levou a identificacdo de

topologias de rede que apresentam os seguintes resultados:

reducdes do erro de predicdo de 48,5%, 59,9%, 70,3% e 39,1%, na
comparagdo com os modelos de regressdo para os Artigos 1, 2 e 3 e para
0s experimentos de torneamento com aco ABNT 12L.14;

reducdes do erro de predicdo de 82,3%, 4,1% e 71,5%, na comparacao
com os resultados relatados nos artigos 1, 2 e 3;

reducBes de estatistica de erro de predicdo iguais a 9,7%, 33,1%, 46,3% e
33,7% para os conjuntos de testes formados pelos dados Artigos 1,2 e 3 e
para os dados dos experimentos de torneamento com aco ABNT 12114,
na comparagdo com as redes projetadas pelo IPS, uma ferramenta
computacional de uso comercial desenvolvida especificamente para a
otimizacao de topologias de rede;

dispersdo dos erros de predicdo significativamente reduzidas na
comparacdo com as redes propostas pelos estudos das literatura e pelo
pacote computacional, o que pode ser corroborado por teste para

comparacdo entre a variancia das observacoes;

Os resultados obtidos pelo método foram consistentemente superiores aos

obtidos pelo método dos minimos quadrados, superior aos resultados obtidos da

literatura e aos obtidos pelo IPS. Foram atingidos, desta forma, os objetivos

especificos estabelecidos, no que tange ao desempenho do método proposto.

Outro objetivo especifico do trabalho corresponde a comparacdo de desempenho

entre arquiteturas de rede. O confronto entre o desempenho de predicdo das melhores

configuracdes de rede MLP e RBF para os dados obtidos dos estudos da literatura e
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para os resultados dos experimentos de usinagem indicam que, em dois casos (dados
do Artigo 1 e dados dos experimentos com aco ABNT 12L.14) as redes MLP atingiram
resultado estatisticamente superior aos das melhores redes RBF. Nos dois casos
restantes (dados dos Artigos 2 e 3) a andlise ndo evidenciou diferenca significativa de
erro de predicédo entre as duas arquiteturas, ainda que o erro de predi¢cdo da MLP tenha
sido menor. Deve-se mencionar porém que, em funcdo do pouco tempo exigido para o
seu treinamento, a aplicacdo do método a redes RBF pode ser realizada em um
intervalo de tempo bastante inferior ao requerido para redes MLP.

Ressalta-se que o trabalho realizado teve natureza investigativa. A Suposi¢édo
inicial era de que redes projetadas segundo o método proposto poderiam apresentar
desempenho superior na predicdo da rugosidade. De posse dos resultados obtidos nos
experimentos realizados, pode-se afirmar que a suposicdo inicial mostrou-se
verdadeira.

Deve-se salientar que as conclusdes obtidas referentes a exatiddo do método
proposto ndo devem ser extrapoladas para arquiteturas de redes neurais ndo abordadas
neste trabalho. Por outro lado, os resultados alcancados e a generalidade do método
justificam sua aplicagdo a outras arquiteturas de rede e também a dados obtidos de
outros processos de usinagem, com distintos materiais e ferramentas.

Conclui-se que o método proposto para a otimizacdo de arquitetura de redes
neurais leva a reducéo significativa do erro de predicao da rugosidade em operacdes de
usinagem quando comparado as técnicas atualmente utilizadas. Constitui também
opcdo eficaz para o projeto sistematico modelos baseados em redes neurais para
predicdo da rugosidade, suprindo desta forma a lacuna apontada na literatura sobre o

tema.

6.2 SUGESTOES PARA PESQUISAS FUTURAS

Os questionamentos e alternativas surgidos durante o projeto oferecem diversas
possibilidades para a continuagao deste trabalho:
e Investigacdo da hipOtese de que uma versdo aumentada do algoritmo

evolutivo ora proposto, abrangendo um namero maior de fatores, possa
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levar a reducdes ainda maiores no erro de predigdo da rugosidade; a lista
de fatores adicionais para otimizacdo pode incluir a natureza dos
algoritmos de treinamento das fases 1 e 2, a poda de entradas e de
neuronios, a regularizacdo de decaimento de pesos nas fases 1 e 2 de
treinamento, o uso de outras funcdes de transferéncia e pré-processamento
de dados, dentre outros;

O aumento do numero de fatores leva a um aumento exponencial do
namero de corridas experimentais por arranjo, e consequentemente do
tempo necessario para execucao do processo de otimizacdo. Uma sugestéo
para resolver este problema seria o0 desenvolvimento de um pacote
computacional a partir dos algoritmos propostos, que permitisse reduzir a
carga de trabalho do operador a inicializacdo dos valores do algoritmo, e
gue efetue de maneira automatizada todo o processo de treinamento, teste
e analise dos resultados;

Investigacdo de estratégias experimentais utilizadas para formacdo de
conjuntos de dados de treinamento. A grande maioria dos trabalhos
analisados forma os conjuntos segundo arranjos baseados em projeto de
experimentos. Outras estratégias, tais como distribuicdo uniforme de casos
entre os limites das varidveis de entrada poderiam ser comparadas aos
arranjos tipicamente utilizados, e os resultados de predicdo apds a
aplicacdo do método de otimizacdo aqui proposto poderiam ser
comparados em busca da melhor estratégia para coleta de dados;
Adaptacdo do método de otimizacdo aqui proposto para outras
arquiteturas de redes, tais como mapas auto-organizaveis de memoria, por
exemplo. O objetivo, neste caso, seria comparar o desempenho de outros
tipos de rede ao obtido pelas redes obtidas ao longo deste trabalho.
Aplicacdo do método a outros processos de usinagem, como o fresamento
e a furacdo. Em funcédo de sua generalidade, a aplicabilidade do método a
outros processos de manufatura que requerem a modelagem de relacgdes
ndo-lineares entre variaveis independentes e dependentes, tais como a

soldagem, também pode ser explorada. Para tanto, basta alterar o conjunto
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de dados utilizado para treinamento e testes das redes;

Exploracdo do método Garson de particdo para quantificar a influéncia das
variaveis independentes associadas a cada neurénio de entrada no
resultado do processo de usinagem. Nenhuma aplicacdo do dito método
foi encontrada para processos de manufatura;

Investigacdo mais aprofundada da especificacdo de modelos de redes
neurais por meio de distribuicbes estatisticas de valores extremos. A
expressdo das propriedades de topologias de redes em termos de

distribuicOes estatisticas € uma area ainda inexplorada da literatura.
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APENDICE A: CONJUNTOS DE DADOS FORMADOS A
PARTIR DE CURVAS SINTETICAS PARA TREINAMENTO E

TESTE DE REDES

Quadro Al — Conjunto com 30 casos de treinamento e 10 casos de selecdo

V. f ap R.
-0,266 0,026 -1,263 0,387
0,056 -0,928 -1,097 0,281
0,211 0,903 -0,260 0,535
-0,996 -0,631 0,669 0,256
-0,422 -0,876 0,890 0,266
-1,619 -0,759 -1,464 0,404
1,250 -0,678 0,466 0,402
-0,692 -0,096 -1,061 0,387
-1,304 -1,602 -1,377 0,337
-1,443 -1,323 1,191 0,199
0,810 1,489 -0,856 0,693
0,828 -0,800 -0,572 0,310
-1,514 -0,745 -1,088 0,367
0,456 -1,373 -0,992 0,289
0,768 -0,932 1,002 0,380
0,478 0,834 1,118 0,520
0,414 -1,271 -0,263 0,308
-1,336 1,144 0,482 0,607
0,837 0,322 0,984 0,457
-1,293 0,692 -0,072 0,525
0,236 1,326 0,592 0,637
1,546 -0,343 -0,036 0,405
1,028 0,571 -1,526 0,429
0,238 0,659 0,149 0,474
-1,060 -0,076 -0,551 0,385
1,130 0,364 1,561 0,517
-1,149 1,149 1,212 0,540
-1,084 -1,401 1,003 0,229
-1,186 -0,525 1,241 0,228
0,602 -0,265 -0,882 0,325
1,204 -1,028 -0,467 0,339
-1,580 1,567 -0,431 0,870
0,786 0,166 0,525 0,418
1,205 1,356 0,038 0,668
-1,290 0,517 -0,517 0,518
-0,819 1,099 1,174 0,530
-0,289 0,965 1,428 0,499
0,638 -0,937 -0,493 0,304
0,260 -1,312 -0,401 0,298
-0,464 -1,611 0,417 0,289




Quadro A2 — Conjunto com 15 casos de treinamento e 5 casos de selecédo

V. f a, R,
-0,266 0,026 -1,263 0,387
0,056 -0,928 -1,097 0,281
0,211 0,903 -0,260 0,535
-0,996 -0,631 0,669 0,256
-0,422 -0,876 0,890 0,266
-1,619 -0,759 -1,464 0,404
1,250 -0,678 0,466 0,402
-0,692 -0,096 -1,061 0,387
-1,304 -1,602 -1,377 0,337
-1,443 -1,323 1,191 0,199
0,810 1,489 -0,856 0,693
0,828 -0,800 -0,572 0,310
-1514 -0,745 -1,088 0,367
0,456 -1,373 -0,992 0,289
0,768 -0,932 1,002 0,380
1,204 -1,028 -0,467 0,339
-1,580 1,567 -0,431 0,870
0,786 0,166 0,525 0,418
1,205 1,356 0,038 0,668
-1,290 0,517 -0,517 0,518

Quadro A3 — Conjunto com 90 casos de teste

V. f ap R,
0,221 1,047 0,569 0,560
1,044 0,843 1,513 0,581
0,849 -1,561 -1,270 0,296
0,600 1,308 0,119 0,642
-1,047 1,545 -0,758 0,836
0,834 -0,219 -0,707 0,338
0,977 -1,497 1,002 0,445
-1,607 -0,140 -1,225 0,469
-1,501 1,092 0,462 0,601
-1,197 1,207 -0,019 0,665
-1,147 0,561 -0,484 0,516
0,745 1,604 0,127 0,735
0,182 1,432 0,655 0,666
-0,979 0,199 0,871 0,344
-0,718 0,018 0,674 0,330
-1,441 -1,455 0,373 0,247
-0,052 1,193 -0,520 0,628
-0,279 0,050 -1,513 0,398
-0,413 0,508 0,650 0,421
0,459 0,642 1,205 0,481
0,336 0,284 -1,524 0,402
-0,154 0,888 0,386 0,284
-1,352 -1,118 0,222 0,255
-0,224 0,342 1,230 0,381
-0,708 1,277 0,127 0,650
-0,505 0,541 0,480 0,433
-1,425 0,243 1,368 0,310
-1,199 0,494 0,247 0,447
1,284 0,005 0,785 0,457
1,547 -0,453 -0,612 0,356
-1,267 -1,055 -0,753 0,309
1,552 0,973 -0,668 0,347
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Quadro A3 — Conjunto com 90 casos de teste — continuagéo

Ve f ap Ra
-1,607 -0,918 -0,056 0,284
-0,277 -0,425 1,104 0,291
-0,848 1,006 -0,749 0,633
-0,898 1,095 0,190 0,598
-0,886 1,303 0,080 0,670
1,051 -1,585 1,133 0,476
0,935 -1,017 -0,351 0,327
0,302 0,765 0,660 0,496
0,930 1,373 -0,462 0,658
0,968 -1,387 -0,670 0,326
-0,137 -1,374 -0,833 0,284
-1,374 -0,721 1,059 0,220
0,608 -1,372 -0,188 0,328
0,996 0,696 -0,882 0,475
0,938 0,853 -1,115 0,506
0,905 -1,412 0,061 0,368
1,468 -1,013 -0,865 0,326
-0,818 -0,362 0,962 0,270
0,484 -0,025 -1,436 0,345
-1,434 1,430 0,275 0,729
0,453 -1,014 1,488 0,362
0,123 0,958 0,209 0,541
0,102 0,985 -0,788 0,568
-0,592 0,704 0,412 0,472
-1,068 -0,049 1,053 0,294
-1,596 -0,618 -0,998 0,380
0,244 -1,254 0,269 0,313
1,168 0,698 1,331 0,562
-0,485 1,283 -0,332 0,669
1,167 0,711 0,031 0,513
1,131 -1,553 -0,175 0,386
-1,225 -0,220 -0,428 0,364
-1,395 0,842 0,702 0,502
-0,270 0,640 0,327 0,461
0,099 -1,256 -0,009 0,298
1,414 -1,511 -0,816 0,354
-0,287 -0,889 -0,216 0,282
-1,225 1,563 -0,929 0,879
0,809 1,478 0,352 0,697
-0,174 0,117 0,291 0,367
-1,443 0,634 -0,751 0,582
0,618 1,581 0,968 0,723
0,780 0,291 1,511 0,463
-1,343 1,157 1,323 0,533
1,568 0,483 1,251 0,573
0,520 -0,110 1,210 0,384
1,581 0,355 1,609 0,583
0,333 -0,712 1,023 0,331
-0,959 0,829 -1,034 0,612
-0,749 -1,527 -1,558 0,309
0,404 1,075 -0,098 0,577
-0,859 -0,202 -0,190 0,339
-0,529 1,299 -0,370 0,679
-0,030 1,523 -0,346 0,727
-1,612 0,091 -0,731 0,469
-1,504 -1,362 -0,560 0,301
1,319 -1,385 1,401 0,519
1,333 -0,475 -0,084 0,378
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APENDICE B: CONJUNTOS DE DADOS EXTRAIDOS DO

ARTIGO 1 PARA TREINAMENTO E TESTE DE REDES

Quadro B1 — Conjunto com 30 casos de treinamento e 4 casos de selecdo Fonte:
Sharma et al. (2008)

AA Ve f ap Ra
45,00 36,6 0,1 0,3 2,8
45,00 36,6 0,1 0,9 3,88
45,00 36,6 0,1 15 3,92
45,00 81,7 0,1 0,6 1,34
45,00 196,0 0,1 0,6 1,25
45,00 36,6 0,17 0,6 3,33
45,00 36,6 0,27 0,6 6,98
60,00 36,6 0,1 0,3 1,47
60,00 36,6 0,1 0,9 1,44
60,00 36,6 0,1 15 1,59
60,00 51,5 0,1 0,6 1,54
60,00 196,0 01 0,6 1,61
60,00 36,6 0,17 0,6 3,25
60,00 36,6 0,27 0,3 1,43
60,00 36,6 0,27 0,9 1,48
60,00 36,6 0,27 15 1,53
75,00 36,6 0,1 0,6 1,67
75,00 51,5 0,1 0,6 1,48
75,00 81,7 0,1 0,6 1,61
75,00 196,0 0,1 0,6 1,28
75,00 36,6 0,17 0,6 3,52
75,00 36,6 0,27 0,6 8,04
90,00 36,6 0,1 0,3 1,25
90,00 36,6 0,1 0,6 1,16
90,00 36,6 0,1 1,2 11
90,00 51,5 0,1 0,6 1,24
90,00 81,7 0,1 0,6 1,02
90,00 126,6 0,1 0,6 0,98
90,00 36,6 0,13 0,6 1,51
90,00 36,6 0,21 0,6 2,82
45,00 51,5 0,1 0,6 14
45,00 36,6 0,13 0,6 1,93
60,00 36,6 0,1 1,2 1,49
60,00 36,6 0,13 0,6 1,93




Quadro B2 — Conjunto com 17 casos de teste
Fonte: Sharma et al. (2008)

AA Vc f ap Ra
45,00 36,6 0,1 0,6 3,82
45,00 36,6 0,1 1,2 3,9
45,00 126,6 0,1 0,6 0,84
45,00 36,6 0,21 0,6 4,57
60,00 36,6 0,1 0,6 1,53
60,00 81,7 0,1 0,6 1,56
60,00 126,6 0,1 0,6 1,6
60,00 36,6 0,21 0,6 4,73
60,00 36,6 0,27 0,6 7,49
60,00 36,6 0,27 1,2 1,28
75,00 126,6 0,1 0,6 15
75,00 36,6 0,13 0,6 2,07
75,00 36,6 0,21 0,6 5,04
90,00 36,6 0,1 0,9 1,07
90,00 36,6 0,1 1,5 1,16
90,00 196,0 0,1 0,6 0,94
90,00 36,6 0,17 0,6 2,12
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APENDICE C: CONJUNTOS DE DADOS EXTRAIDOS DO

ARTIGO 2 PARA TREINAMENTO E TESTE DE REDES

Quadro C1 — Conjunto com 21 casos de treinamento e 9 casos de selecdo

Fonte: Kohli & Dixit (2005)

Ve a, f a Ra
102,87 0,1 0,32 5,75 4,89
102,87 0,1 0,32 6,42 4,72
235,84 0,1 0,04 591 343
235,84 0,1 0,04 4,41 2,5
226,87 0,1 0,32 4,98 3,53
226,87 0,1 0,32 5,24 3,28
236,48 1,0 0,04 6,2 2,43
236,48 1,0 0,04 7,03 2,48
106,26 0,1 0,04 2,45 2,32
106,26 0,1 0,04 2,86 2,53
96,12 1,0 0,04 12,84 3,38
96,12 1,0 0,04 6,83 2,72
97,04 1,0 0,32 5,16 3,65
97,04 1,0 0,32 511 3,46
238,41 1,0 0,32 11,47 2,43
238,41 1,0 0,32 13,5 2,24
191,49 0,6 0,16 19,4 3.2
130,89 0,1 0,2 8,58 6,16
197,92 0,3 0,12 8,32 2,22
138,19 0,6 0,24 11,13 3,99
232,0 0,1 0,16 7,51 2,4
130,31 0,1 0,24 5,87 5,62
197,42 0,6 0,12 14,12 2,87
184,06 0,1 0,3 6,81 4,7
87,15 0,6 0,32 5,94 6,26
221,67 0,6 0,16 15,87 2,33
89,9 0,6 0,28 12,06 5,72
233,55 0,6 0,08 5,59 2,41
212,27 1,0 0,12 8.8 2,35
228,15 0,1 0,28 5,55 3,52




Quadro C2 — Conjunto com 80 casos de teste

Fonte: Kohli & Dixit (2005)

Vc ap f a Ra
184,06 0,1 0,3 6,81 4,7
160,42 0,1 0,16 4,89 2,22
197,42 0,6 0,12 14,12 2,87
228,15 0,1 0,28 5,55 3,62
203,86 0,6 0,28 8,69 2,79
103,32 0,1 0,28 6,29 4,18
223,67 1,0 0,08 8,66 2,65
120,37 1,0 0,16 7,53 2,38
135,7 0,3 0,32 4,51 3,58
132,06 0,1 0,12 6,42 4,08
201,88 0,1 0,08 6,62 2,59
159,65 0,1 0,12 6,04 3,74
126,97 0,6 0,2 6,7 3,49
224,64 0,3 0,2 5,16 2,31
129,14 0,1 0,32 5,14 3,56
196,9 0,1 0,2 6,81 2,8
105,81 0,1 0,08 2,61 2,36
131,47 0,1 0,16 9,5 4,94
202,86 0,1 0,04 4,62 2,21
128,48 1,0 0,04 4,93 2,54
192,97 0,3 0,12 8,32 2,22
131,53 0,6 0,16 6,72 2,92
191,4 0,6 0,16 19,4 3,2
157,37 0,1 0,28 7,28 4,42
218,7 0,3 0,28 5,71 3,18
215,72 0,6 0,24 6,74 1,85
197,92 0,6 0,32 7,69 2,62
103,33 0,6 0,08 8,53 3,94
222,16 1,0 0,08 7,84 2,46
114,5 1,0 0,24 8,61 2,8
233,28 0,1 0,12 4,54 2,31
194,95 0,3 0,16 9,92 2,06
203,86 0,6 0,28 8,69 2,79
104,9 0,1 0,12 571 4,39
104,53 0,1 0,16 4,93 3,29
104,23 0,1 0,2 6,38 5,96
102,87 0,1 0,32 6,17 6,74
132,64 0,1 0,08 4,86 2,97
129,72 0,1 0,28 5,06 4,71
166,5 0,1 0,08 8,35 4,2
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Quadro C2 — Conjunto com 80 casos de teste
Fonte: Kohli & Dixit (2005) — continuacéo

Vc ap f a Ra
158,89 0,1 0,2 6,41 5,22
163,45 0,1 0,24 4,38 3,68
199,89 0,1 0,12 5,52 2,31
197,92 0,1 0,16 4,84 2,15
196,9 0,1 0,2 6,81 2,8
188,52 0,1 0,28 6,79 3,81
184,06 0,1 0,32 6,48 4,91
235,84 0,1 0,04 5,92 3,43
234,56 0,1 0,08 5,83 2,29
229,44 0,1 0,2 11,16 3,26
226,87 0,1 0,32 4,98 3,53
131,47 0,3 0,04 11,5 4,43
129,72 0,3 0,08 6,92 2,61
126,22 0,3 0,16 8,45 3,62
150,33 0,3 0,08 5,96 2,27
147,11 0,3 0,12 6,26 3,26
144,83 0,3 0,16 4,72 2,52
142,55 0,3 0,2 4,6 2,66
140,27 0,3 0,24 4,44 2,84
137,98 0,3 0,28 4,62 3,5
135,7 0,3 0,32 4,51 3,57
236,51 0,3 0,04 3,02 1,9
233,55 0,3 0,08 33 1,97
221,67 0,3 0,24 5,17 2,5
230,58 0,3 0,12 3,89 2,18
227,61 0,3 0,16 4,45 2,58
212,76 0,3 0,32 5,79 3,26
142,93 0,6 0,04 7,83 3,04
134,11 0,6 0,28 8,87 3,82
127,1 0,32 0,6 9,63 4,69
203,36 0,08 0,6 11,15 2,23
179,61 0,24 0,6 7,19 2,02
173,68 0,28 0,6 7,72 3,47
167,73 0,32 0,6 6,81 3,53
227,61 0,12 0,6 8,92 2,64
183,57 0,08 1,0 10,1 2,55
166,49 0,16 1,0 9,46 1,79
158,89 0,2 1,0 10,51 2,37
151,36 0,24 1,0 9,98 2,5
136,08 0,32 1,0 10,75 3,51
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APENDICE D: CONJUNTOS DE DADOS EXTRAIDOS DO

ARTIGO 3 PARA TREINAMENTO E TESTE DE REDES

Quadro D1 — Conjunto com 15 casos de treinamento e 3 casos de sele¢édo
Fonte: Sarkar et al. (2006)

o Torr Ip WT sV FR MS Ra

11 14,0 120,0 900,0 2,0 7,0 2,67 2,77
11 20,0 170,0 | 1140,0 6,0 8,5 2,15 2,78
11 30,0 220,0 | 1380,0 10,0 10,0 1,38 2,78
16 14,0 120,0 | 1140,0 6,0 10,0 2,24 2,85
16 20,0 170,0 | 1380,0 10,0 7,0 2,12 2,81
16 30,0 220,0 900,0 2,0 8,5 2,08 2,97
08 14,0 170,0 900,0 10,0 10,0 1,84 2,33
0,8 20,0 220,0 | 11400 2,0 7,0 1,69 2,48
08 30,0 120,0 | 1380,0 6,0 8,5 0,98 2,3

11 14,0 220,0 | 1380,0 6,0 7,0 2,1 2,82
11 20,0 120,0 900,0 10,0 8,5 1,56 2,64
11 30,0 170,0 | 1140,0 2,0 10,0 1,78 2,78
16 14,0 170,0 | 1380,0 2,0 8,5 2,58 2,87
16 20,0 220,0 900,0 6,0 10,0 2,56 2,92
16 30,0 120,0 | 1140,0 10,0 7,0 2,25 3,03
08 14,0 220,0 | 1140,0 10,0 8,5 1,69 2,39
08 20,0 120,0 | 1380,0 2,0 10,0 1,14 2,3

08 30,0 170,0 900,0 6,0 7,0 1,07 2,42

Quadro D2 — Conjunto com 6 casos de teste
Fonte: Sarkar et al. (2006)

T Tars Ip WT sV FR MS Ra
16 30,0 170,0 900,0 2,0 10,0 2,24 3,16
08 20,0 170,0 | 1380,0 6,0 8,5 1,14 2,55
0,8 14,0 220,0 | 11400 2,0 8,5 2,1 2,31
16 14,0 170,0 900,0 2,0 7,0 2,9 2,84
16 14,0 220,0 900,0 6,0 8,5 2,87 2,72
11 30,0 220,0 900,0 6,0 8,5 1,65 2,62
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APENDICE E: CONJUNTO DE TESTES RESULTANTE DOS
EXPERIMENTOS DE USINAGEM COM ACO ABNT 12L14
UTILIZADO PARA TESTE DE REDES

Quadro E1 — Conjunto com 24 casos de teste para redes, resultante do experimento de

usinagem de confirmacgdo com aco ABNT 12L.14

Vc f ap Esbeltez | Desgaste | Posi¢ao Ra

251 0,086 0,6 Grossa | Nova CP 0,905
251 0,086 0,6 Grossa Nova CE 1,053
251 0,086 0,6 Grossa | Nova CA 1,114
251 0,086 0,6 Grossa | Usada CP 2,103
251 0,086 0,6 Grossa | Usada CE 2,673
251 0,086 0,6 Grossa | Usada CA 2,771
251 0,086 0,6 Fina Nova CP 0,786
251 0,086 0,6 Fina Nova CE 0,759
251 0,086 0,6 Fina Nova CA 0,782
251 0,086 0,6 Fina Usada CP 1,609
251 0,086 0,6 Fina Usada CE 1,454
251 0,086 0,6 Fina Usada CA 1,69
345 0,086 0,68 Grossa | Nova CP 1,428
345 0,086 0,68 Grossa Nova CE 1,358
345 0,086 0,68 Grossa | Nova CA 1,351
345 0,086 0,68 Grossa | Usada CP 1,844
345 0,086 0,68 Grossa | Usada CE 2,061
345 0,086 0,68 Grossa | Usada CA 2,167
345 0,086 0,68 Fina Nova CP 1,843
345 0,086 0,68 Fina Nova CE 0,796
345 0,086 0,68 Fina Nova CA 0,826
345 0,086 0,68 Fina Usada CP 1,774
345 0,086 0,68 Fina Usada CE 1,728
345 0,086 0,68 Fina Usada CA 1,918
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