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Resumo: Neste estudo a metodologia estatística do Projeto de Experimentos foi aplicada à determinação dos 

parâmetros de Redes Neurais Artificiais de Função de Base Radial (RBF) utilizadas para a predição da Rugosidade 

Média (Ra) no processo de torneamento do aço SAE/ABNT 52100 – 55 HRC. Os fatores investigados foram o 

algoritmo para a determinação do parâmetro de largura da função radial, o número de unidades radiais e o algoritmo 

para determinação dos centros das funções radiais. Foram realizados experimentos com conjuntos de treinamento de 

diferentes tamanhos com o objetivo de identificar configurações de rede com melhor desempenho para cada número 

de exemplos. As redes projetadas com uso da metodologia revelaram-se capazes predizer a resposta de maneira exata, 

precisa e economicamente viável. Foi estimada a importância relativa dos fatores de projeto sobre o desempenho das 

redes. Os resultados mostraram também que efeitos de interação entre fatores de projeto têm influência significativa 

sobre o desempenho de redes RBF na predição da rugosidade. As conclusões indicam que a metodologia de projeto de 

experimentos pode constituir uma abordagem sistemática para projeto de redes neurais superior à procura de 

configurações por tentativa e erro, ou à estratégia de variar um parâmetro por vez. 

 

Palavras-chave: Projeto de Experimentos; Rugosidade superficial; Redes Neurais; Torneamento; aço SAE/ABNT 

52100 (55 HRC). 

 
1. INTRODUÇÃO 

 
A qualidade da superfície da peça é um dos mais importantes requisitos do consumidor nos processos de usinagem. 

Segundo Basheer et al. (2008), as características das superfícies influenciam diretamente a qualidade do produto 
usinado, pois estão relacionadas à habilidade do material de suportar tensão, extremos de temperatura, fricção e 
corrosão. Um importante indicador de tal requisito é a rugosidade superficial, de acordo com Özel e Karpat (2005). 

A predição da rugosidade superficial tem atraído inúmeros esforços de pesquisa. Al-Ahmari (2007) sustenta que 
modelos de usinabilidade são fundamentais para a boa seleção de parâmetros de processo no planejamento de operações 
de manufatura. Dentre as estratégias utilizadas na busca pela melhoria nos processos de predição da rugosidade em 
processos de usinagem, observa-se que diversos autores têm obtido bons resultados com a utilização de redes neurais 
artificiais (RNAs). Apesar disso, um problema muito citado na literatura é o da otimização dos parâmetros da rede. 
Zhong et al. (2006) afirmam em seu trabalho que não existe solução exata para a definição do número de camadas e 
unidade requeridas para aplicações particulares. 

Este trabalho investiga os efeitos do número de casos de treinamento sobre o desempenho de redes neurais de 
função de base radial (RBF) aplicadas à predição da Rugosidade Média (Ra) da peça no torneamento do SAE/ABNT 
52100 – 55 HRC. Para tanto, experimentos com conjuntos de treinamento de tamanhos distintos foram realizados. 

A metodologia de Projeto de Experimentos é utilizada para a determinação de configuração das redes. A técnica 
dos fatoriais completos foi utilizada na busca por configurações que minimizassem os erros da rede na predição da 
rugosidade. Os fatores experimentais considerados foram os parâmetros de configuração da rede neural: número de 
unidades radiais na camada oculta da rede neural, algoritmo utilizado para determinação dos hiper-centros das funções 
radiais e algoritmo para determinação do parâmetro de largura da função radial.  

Os parâmetros de corte foram utilizados como entradas das redes. Resultados de experimentos práticos foram 
utilizados para a geração dos casos de treinamento e de avaliação do desempenho das RNAs na tarefa de predição da 
rugosidade. 



V  C o n g re s s o  B ra s i l e i ro  d e  E n g e n h a r i a  d e  F a b r ic a ç ã o ,  1 4  a  1 7  d e  a b r i l  d e  2 0 0 9 ,  B e lo  H o r i z o n t e   M G  

 
Efeitos de interação entre fatores de projeto foram avaliados. Os resultados do estudo foram expressos na forma de 

parâmetros de configuração para as redes que apresentaram melhor desempenho na predição, para cada tamanho de 
conjunto de treinamento. 

 
2. REVISÃO TEÓRICA 

 
2.1. Rugosidade superficial 

 
O termo rugosidade superficial se refere a desvios da superfície nominal de terceira até sexta ordem, segundo 

Benardos e Vosniakos (2003). Desvios de diferentes ordens se sobrepõem para formar o perfil de rugosidade da peça , 
como afirmam Benardos e Vosniakos (2002). 

O critério de medição da rugosidade adotado neste trabalho é o de profundidade de rugosidade. A grandeza medida 
é a rugosidade média de superfície (Ra). Esta é definida como o valor médio aritmético de todos os desvios do perfil em 
relação a uma linha média em um dado comprimento de amostragem. Para medições discretas, a rugosidade superficial 
é definida pela Eq. 1 (ISO 4287/1, 2005). 
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Na Eq. 1, Ra é a rugosidade média de superfície, n é o número de amostras em um dado comprimento de 

amostragem L, e yi são os valores absolutos das ordenadas do perfil efetivo (medido) em relação à linha média do 
comprimento de amostragem. Oktem et al. (2006) afirmam que a rugosidade média (Ra) é o parâmetro mais utilizado 
para a avaliação da rugosidade. 

Ainda que não haja um modelo teórico único que torne possível a predição da rugosidade, a literatura aponta no 
sentido de que os parâmetros de corte são determinantes na predição (Shaw, 2004; Trent e Wright, 2000). Cus e Zuperl 
(2006) sugeriram modelos empíricos lineares e exponenciais para a rugosidade da peça como função da velocidade de 
corte (Vc), avanço (f) e profundidade de usinagem (ap). 

 
2.2. Redes Neurais de Função de Base Radial (RBF) 

 
Redes neurais de Função de Base Radial, ou RBFs, correspondem a uma arquitetura de redes neurais multi-camada 

na qual a ativação de uma unidade da camada intermediária é função da distância entre seus vetores de entrada e de 
peso, ou seja, uma função de base radial. O conceito de redes RBF foi introduzido pelo trabalho de Broomhead e Lowe 
(1988). Aos neurônios constituintes de uma rede do tipo RBF dá-se o nome de unidades radiais. A função radial em uso 
em RBFs é, geralmente, uma  função gaussiana, do tipo mostrado na Eq. 2 (Bishop, 1995). 
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Na Eq. 2, x corresponde ao vetor de entrada da unidade, µ representa o centro da função radial e σ representa a 

largura da mesma, isto é, um parâmetro que controla quão intenso é o decaimento do valor de saída da função de 
ativação à medida que varia a distância ao centro. Em uma rede RBF com k unidades radiais na camada intermediária e 
uma única saída, esta é dada pela Eq. 3 (Bishop, 1995). 
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Na Eq. 3, x e µ são definidos como na Eq. 2, k é o número de unidades radiais presentes na camada intermediária, φ 

representa uma função de ativação das unidades radiais, como, por exemplo, a função definida em pela Eq. 2, wi 
representa os pesos pelos quais o resultado do processamento de uma unidade radial é multiplicado na camada de saída 
e w0 um fator constante. 

Segundo Haykin (1998), o treinamento de redes RBFs envolve duas fases. Na primeira fase, os parâmetros da 
função radial utilizada (os centros e a largura) são determinados por métodos não supervisionados. Durante a segunda 
fase é realizado o ajuste dos pesos dos neurônios de saída, que corresponde a um problema linear, de processamento 
mais simples. 

Os dois métodos usualmente utilizados para seleção dos centros são a Sub-amostragem e o algoritmo K-Médias. 
Após a seleção dos centros, deve-se determinar o fator de largura da função. Os algoritmos mais utilizados para essa 
operação são o Isotrópico e o algoritmo dos K-Mais Próximos. Após essa primeira fase, o passo seguinte corresponde à 
otimização da camada de saída, que pode ser feita empregando-se uma técnica padrão para otimização linear: a 
decomposição por valor singular (Haykin, 1998; Bishop, 1995). 
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Bishop (1995) afirma que tal modelo de rede é apropriado para desempenhar diversas tarefas, dentre as quais se 

inclui a aproximação de funções. Uma camada intermediária, segundo o mesmo autor, é o suficiente para a 
aproximação de qualquer função.  

 
2.3. Redes neurais aplicadas à predição em processos de usinagem 

 
Muitos são os trabalhos encontrados na literatura que aplicam redes neurais a tarefas de predição em processos de 

usinagem (Erzurumlu e Oktem, 2007; Çaydas e Hasçalik, 2007; Bagci e Işik, 2006). Redes de arquitetura perceptron 
multi-camada (MLP) correspondem à arquitetura mais empregada. Parâmetros de corte tais como velocidade de corte, 
avanço e profundidade de corte são utilizados como entradas para a rede neural, como se observa em diversos trabalhos 
(Bagci e Işik, 2006; Oktem et al., 2006; Choudury e Bartarya, 2003). 

Poucos trabalhos fazem uso de redes neurais de função de base radial (RBF) para a predição em processos de 
usinagem. Em Sonar et al. (2006), redes RBF são aplicadas à predição da rugosidade superficial, sendo treinadas com 
parâmetros de corte do processo. El-Mounayri et al. (2005) aplicam redes RBF à predição de forças de corte. Os 
resultados daquele trabalho revelam que redes RBF obtiveram alto nível de exatidão na tarefa proposta. Além disso, é 
enfatizada a rapidez do treinamento da rede. Cus e Zuperl (2006) compararam o desempenho de redes MLP e RBF 
aplicadas à predição da rugosidade superficial em processo de torneamento. São mostradas evidências de que redes 
RBF são confiáveis e de que seu treinamento é rápido na comparação com o requerido para o treinamento de MLPs. 
Não se encontra porém, naqueles trabalhos, esforço no sentido de otimizar o desempenho da rede por meio do ajuste de 
seus parâmetros de projeto. 

São raros os trabalhos que utilizam métodos de otimização aplicados à configuração de redes neurais aplicadas a 
processos de usinagem, sendo a configuração por tentativa e erro a abordagem mais comum, segundo Sick (2002). Em 
relação a redes aplicadas a outros processos, observa-se que a metodologia de Taguchi é utilizada em Balestrassi et al. 
(2008), para otimização da configuração de redes MLP aplicadas à predição de séries temporais. Kim e Yum (2004) 
utilizaram a metodologia de Taguchi para o projeto dos parâmetros de uma rede MLP com o objetivo de maximizar a 
robustez da rede em presença de ruídos na informação de treinamento. 

 
2.4. Fatoriais completos e análise de variância (ANOVA) 

 
De acordo com Montgomery (2004), a metodologia de Projeto de Experimentos (DOE) consiste no uso de técnicas 

estatísticas capazes de gerar dados apropriados para uma análise estatística que resulte em conclusões válidas e 
objetivas. Consiste na execução de experimentos nos quais fatores de um processo sob análise são variados 
simultaneamente, com o objetivo de medir seus efeitos sobre a variável (ou variáveis) de saída de tal processo. Neste 
trabalho, a metodologia foi utilizada como ferramenta de projeto para redes. 

Fatoriais completos correspondem a uma técnica do DOE na qual todas as possíveis combinações de níveis dos 
fatores experimentais são exercitadas, de modo a cobrir todo o espaço experimental. O número de corridas é igual ao 
número de níveis elevado ao número de fatores. Para experimentos fatoriais em dois níveis, o número total de corridas 
N necessárias para avaliar o efeito de k fatores é dado por N = 2

k. 
Na metodologia DOE, o teste empregado para avaliar a significância dos efeitos das mudanças nos níveis dos 

fatores ou dos efeitos das interações entre níveis sobre a saída do processo é um teste de hipótese para médias. Na 
técnica do fatorial completo, o teste utilizado é a análise de variância, ou ANOVA (Montgomery, 2004). A estatística 
empregada pela ANOVA para testar a igualdade entre médias é baseada no quociente formado pela variância entre 
diferentes tratamentos pela variância observada entre os resultados de um tratamento (variância interna). Essa variância 
interna se origina das diferenças nos resultados das réplicas realizada para um dado tratamento. A variância entre 
tratamentos diferentes se origina das diferenças entre as médias das respostas observadas para cada tratamento e da 
média geral observada. 

Dividindo-se a variância entre tratamentos pela variância interna, uma estatística F é obtida. A estatística F é então 
comparada a um valor crítico F0, definido pelo nível de significância que se deseja e pelo número de graus de liberdade 
envolvido. O resultado do teste torna possível avaliar a hipótese nula de igualdade entre os valores médios dos efeitos 
dos tratamentos ou dos efeitos das interações entre os níveis dos tratamentos. Se F é maior que o valor crítico F0, o que 
implica um valor P menor que o nível de significância adotado, então o efeito pode ser considerado significativo àquele 
nível de significância. 

 
3. DESENVOLVIMENTO EXPERIMENTAL 

 
3.1. Geração dos conjuntos de treinamento e caracterização das redes 

 
A abordagem experimental utilizada consistiu na realização de uma série de experimentos planejados como o 

intuito de encontrar a melhor configuração de rede para a predição da rugosidade superficial. Dados para o treinamento 
das redes foram originados a partir dos resultados de experimentos de corte efetuados por Pereira (2006), executados 
com o material que é objeto deste estudo e realizados segundo a Metodologia da Superfície de Resposta. As condições 
de corte experimentadas naquele trabalho são apresentadas na Tab. (1). A rugosidade foi medida para cada combinação 
dos parâmetros e calculou-se um modelo polinomial para a resposta. 
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Tabela 1.Entradas da rede neural e respectivas faixas de variação 
 

Parâmetro Símbolo Unidade Limite inferior Limite superior 
Velocidade de corte Vc m/min 200 240 

Avanço fn mm/rev 0.05 0.10 
Profundidade de corte ap mm 0.15 0.30 

 
Os exemplos para o treinamento das redes foram gerados pela combinação das condições limite mostradas na Tab. 

(1), seguindo uma distribuição uniforme, e pelo modelo polinomial quadrático obtido nos experimentos de corte. Ao 
todo, 620 exemplos foram obtidos desta forma. 

Foram utilizadas redes com três entradas e uma saída. As condições de corte (Vc, fn, ap) foram utilizadas como 
entradas. A saída y foi definida como sendo a predição da rede para a rugosidade. 

Doze experimentos com conjuntos de treinamento de tamanhos distintos foram realizados. Por este motivo, doze 
conjuntos de treinamento foram construídos, cada qual possuindo uma quantidade diferente de exemplos para 
treinamento. Conjuntos contendo 12, 15, 24, 30, 48, 60, 120, 150, 240, 300, 400 e 500 exemplos foram gerados. O 
primeiro conjunto continha 12 exemplos (Vc, f, ap, y), o segundo conjunto de treinamento continha 15 exemplos (Vc, f, 

ap, y) e assim por diante até o último conjunto de treinamento, que continha 500 exemplos. Dos 620 exemplos, 120 não 
tomaram parte no treinamento e foram utilizados como casos de teste. Sendo objetivo do trabalho identificar a melhor 
configuração para cada número de exemplos, aferiu-se o desempenho das redes medindo-se seu erro de predição para os 
casos de teste. As melhores configurações foram separadas e tiveram suas predições testadas estatisticamente. 

 
3.2. Planejamento experimental 

 
Foram executados dois ciclos experimentais. O primeiro deles foi um ciclo exploratório com fatoriais completos 

mistos. Os fatores incluídos nos experimentos foram os algoritmos usados para o cálculo do parâmetro de largura da 
função de base radial (x1), com quatro níveis; o número de unidades radiais presente na camada oculta da rede (x2), 
também com quatro níveis, e os algoritmos usados para cálculo da posição dos hipercentros das funções de base radial  
(x3), com dois níveis. 

Em relação ao fator x1 dois algoritmos distintos foram testados: o algoritmo Isotrópico e o algoritmo dos K-mais 
próximos. Para o algoritmo Isotrópico foram investigados dois níveis de seu fator de escala. Estes dois níveis foram 
selecionados com base em resultados de experimentos preliminares. Para o algoritmo dos K-mais próximos, investigou-
se a influência de seu fator de definição, K. Mais uma vez, dois diferentes valores de K foram selecionados para teste, 
com base em experimentos preliminares. Quanto ao número de unidades radiais na camada oculta (fator x2), foram 
utilizados como níveis números correspondentes a proporções entre o número de unidades radiais e o número de casos 
de treinamento. As proporções escolhidas para teste foram ¼, ½, ¾ e um inteiro do número de exemplos disponível em 
um dado experimento. Finalmente, dois algoritmos distintos foram testados como níveis do fator experimental x3: o 
algoritmo de sub-amostragem e o algoritmo das K-Médias. 

O segundo ciclo experimental utilizou arranjos fatoriais completos do tipo 23. Os níveis que levaram aos menores 
erros de predição durante o primeiro ciclo foram mantidos durante o segundo, sendo descartados os demais. Os 
resultados do segundo ciclo foram analisados e deram origem às conclusões do trabalho. Os níveis de cada fator nos 
experimentos do segundo ciclo são mostrados na Tab. (2). Como mencionado anteriormente, um experimento planejado 
pela técnica do fatorial completo foi executado para cada um dos doze conjuntos de treinamento. Os valores dos fatores 
não foram os mesmos em cada experimento. Isto se deve aos resultados do primeiro ciclo, que apontaram diferentes 
níveis como os melhores, para cada tamanho do conjunto de treinamento. 
 

Tabela 2. Número de exemplos e níveis dos fatores empregados nos experimentos 
 

Casos de 
treinamento 

12 15 24 30 48 60 

Nível do fator -1 1 -1 1 -1 1 -1 1 -1 1 -1 1 

X1 ISO10 KN10 ISO10 KN10 ISO10 KN10 ISO10 KN10 ISO10 KN10 ISO10 KN5 

X2 6 9 8 12 12 18 15 23 24 36 30 45 

X3 SS KM SS KM SS KM SS KM SS KM SS KM 

Casos de 
treinamento 

120 150 240 300 400 500 

Nível do fator -1 1 -1 1 -1 1 -1 1 -1 1 -1 1 

X1 ISO1 ISO10 ISO10 KN10 ISO10 KN5 ISO10 KN10 ISO1 ISO10 ISO10 KN10 

X2 30 60 38 75 60 120 75 150 100 200 125 250 

X3 SS KM SS KM SS KM SS KM SS KM SS KM 
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Na Tab. (2), x1 = ISO10 significa Algoritmo Isotrópico com fator de escala igual a 10; x1 = ISO1 significa 
Algoritmo Isotrópico com fator de escala igual a 1; x1 = KN10 significa Algoritmo dos K-mais próximos com fator K 
igual a 10; x1 = KN5 significa Algoritmo dos K-mais próximos com fator K igual a 5; x3 = SS significa algoritmo de 
sub-amostragem, e x3 = KM significa algoritmo das K-Médias. 

A variável de saída escolhida como medida para avaliação do desempenho da rede é o valor médio da razão dos 
desvios-padrão (S. D. Ratio) obtida durante a fase de testes da rede. Esta é definida como a razão entre o desvio-padrão 
dos resíduos da predição e o desvio-padrão dos dados obtidos experimentalmente. É uma figura de mérito do tipo 
‘quanto menor, melhor’. Quanto mais próximo de zero o valor médio de S. D. Ratio, menor o erro de predição da rede 
neural. S. D. Ratio corresponde a um menos a variância explicada pelo modelo preditor. Tal grandeza tem sido utilizada 
para avaliar o desempenho de redes neurais em aplicações de regressão, como se vê em Bolanča et al (2005) e 
Dobrzánski et al. (2004), e especificamente em problemas de regressão envolvendo redes RBF, como por exemplo em 
Bolanča et al (2007). 

 
3.3. Execução dos Experimentos 

 
A execução de cada arranjo experimental consistiu em configurar a rede da maneira especificada em cada uma das 

oito combinações experimentais, treinar e testar a rede. A fase de testes consistiu em fazer com que as redes treinadas 
predissessem a rugosidade para os 120 casos de teste não utilizados no treinamento. Foi possível assim obter uma 
estimativa independente de seu desempenho. O treinamento e os testes foram realizados com uso do pacote 
computacional Statistica®, versão 7.1. 

Sessenta réplicas foram realizadas para cada configuração de rede testada. Isto significa que cada configuração de 
rede sob teste foi inicializada de maneira aleatória, treinada e testada sessenta vezes. O objetivo das repetições foi o de 
mitigar o risco de desvios ligados à aleatoriedade na inicialização dos pesos da rede. Os casos de treinamento foram 
apresentados à rede em sequência aleatória durante a fase de treinamento. Em relação às fases de pré e pós 
processamento, os dados foram linearmente escalonados. Os resultados obtidos foram armazenados sob o formato de 
arquivos produzidos pelo pacote computacional empregado, contendo a predição das redes para os casos de teste. Os 
resultados foram compilados e analisados para determinar a exatidão e a variabilidade das predições das redes sob teste. 

 
4. APRESENTAÇÃO E DISCUSSÃO DOS RESULTADOS 

 
Foram analisados os efeitos principais e os efeitos de interação entre níveis dos fatores, para cada um dos doze 

experimentos realizados. Os resíduos foram normalizados. As Figs. (1) e (2) mostram, a título de exemplo, os gráficos 
dos efeitos principais e dos efeitos de interação obtidos do experimento envolvendo um conjunto de treinamento 
composto por 24 exemplos. 

 

 
 

Figura 1. Efeitos principais para o experimento com 24 casos de treinamento 
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Figura 2. Efeitos de interação para o experimento com 24 casos de treinamento 
 
Normalizados os resíduos, foi possível empregar o teste de análise de variância. Os resultados da análise permitiram 

determinar fatores e interações significativos para o desempenho das redes na tarefa de predição. A Tab. (3) mostra os 
resultados da ANOVA para a significância dos efeitos no experimento envolvendo 24 casos de treinamento. Os 
resultados da revelam quais efeitos têm impacto significativo sobre o desempenho das redes. Um fator foi considerado 
como significativo quando seu valor P se mostrou inferior ao nível de significância adotado, que foi de 0.05. Por este 
critério, os efeitos significativos para a predição da rugosidade superficial no experimento envolvendo 24 exemplos de 
treinamento são os efeitos principais dos fatores x1 (algoritmo para o cálculo do parâmetro de largura da função radial) e 
x2 (número de unidades radiais na camada oculta), assim como a interação entre os fatores x1 e x2. Os resultados do teste 
para os doze experimentos são sumarizados na Tab. (4). 

 
Tabela 3. Efeitos estimados dos coeficientes para experimento com 24 casos de treinamento 

 

Fonte Efeito Coeficiente 
Desvio-padrão 

coeficiente 
T Valor P 

x1 2,294 1,147 0,01257 91,28 0,000 
x2 0,068 0,034 0,01257 2,71 0,008 
x3 -0,017 -0,008 0,01257 -0,66 0,508 

x1*x2 -0,158 -0,079 0,01257 -6,27 0,000 
x1*x3 -0,025 -0,013 0,01257 -1,01 0,314 
x2*x3 -0,021 -0,010 0,01257 -0,83 0,407 

x1*x2*x3 -0,013 -0,006 0,01257 -0,51 0,608 
 

Tabela 4. Valores P para efeitos e interações, para os experimentos realizados 
 

 Número de exemplos no conjunto de treinamento 
Fonte 12 15 24 30 48 60 120 150 240 300 400 500 

x1 0,854 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 
x2 0,000 0,000 0,008 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 
x3 0,010 0,375 0,508 0,451 0,000 0,000 0,007 0,171 0,001 0,726 0,004 0,282 

x1*x2 0,000 0,000 0,000 0,562 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 
x1*x3 0,003 0,000 0,314 0,622 0,002 0,000 0,000 0,059 0,201 0,474 0,000 0,009 
x2*x3 0,004 0,494 0,407 0,424 0,108 0,526 0,011 0,678 0,675 0,674 0,000 0,094 

x1*x2*x3 0,075 0,000 0,608 0,456 0,550 0,394 0,135 0,318 0,121 0,548 0,000 0,407 
 
A análise dos valores absolutos dos efeitos tornou possível determinar as configurações de rede que apresentam 

melhor resultado na tarefa de predição entre as configurações testadas, para cada tamanho do conjunto de treinamento, 
como se mostra na Tab. (5). 

O algoritmo Isotrópico empregado com fator de escala igual a 10 apresentou os melhores resultados em todos os 
experimentos. Em cinco dos experimentos realizados (aqueles envolvendo 12, 15, 30, 48 e 60 casos de treinamento) os 
melhores resultados foram obtidos com proporções de ¾ entre número de unidades radiais na camada oculta da rede e 
número de casos de treinamento. Nos demais experimentos o número de unidades radiais que apresentou melhor 
desempenho correspondeu à proporção de ½ entre o número de unidades radiais e número de exemplos. 
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Com relação ao peso relativo de cada fator no desempenho das redes, pode-se observar que o fator x1 (algoritmo 

para o cálculo do parâmetro de largura da função radial) foi o mais importante em dez dos experimentos. A única 
exceção foram os experimentos envolvendo 12 e 15 casos. Os efeitos do fator x1 se tornaram dominantes nos 
experimentos envolvendo número de casos de treinamento igual ou superior a 24. O fator adquire peso 
progressivamente maior à medida que o número de exemplos disponíveis para treinamento aumenta. 

 
Tabela 5. Melhores configurações de rede obtidas para cada tamanho do conjunto de treinamento 

 
Número de exemplos 

no conjunto de 
treinamento 

Algoritmo para o cálculo do 
parâmetro de largura da função 

radial 

Número de 
unidades radiais 

Algoritmo para o cálculo da 
posição dos hiper-centros 

12 Isotrópico, Fator de escala = 10 9 Sub-amostragem 
15 Isotrópico, Fator de escala = 10 12 Sub-amostragem 
24 Isotrópico, Fator de escala = 10 12 Sub-amostragem 
30 Isotrópico, Fator de escala = 10 23 Sub-amostragem 
48 Isotrópico, Fator de escala = 10 36 K-Médias 
60 Isotrópico, Fator de escala = 10 45 K-Médias  
120 Isotrópico, Fator de escala = 10 60 Sub-amostragem 
150 Isotrópico, Fator de escala = 10 75 K-Médias 
240 Isotrópico, Fator de escala = 10 120 K-Médias  
300 Isotrópico, Fator de escala = 10 150 Sub-amostragem 
400 Isotrópico, Fator de escala = 10 200 Sub-amostragem 
500 Isotrópico, Fator de escala = 10 250 Sub-amostragem 

 
O fator x2 (número de unidades radiais na camada oculta) foi significativo em todos os experimentos, embora seu 

peso relativo no desempenho das redes seja bem inferior ao do fator x1 para experimentos com número de casos de 
treinamento igual ou superior a 24. Este fator foi o mais significativo no experimento com 15 casos. O fator x3 
(algoritmo para determinação da posição dos hiper-centros da função radial) foi o menos influente dos efeitos 
principais. Este fator, na verdade, mostrou efeito insignificante sobre o desempenho das redes nos experimentos 
realizados. A título de exemplo, mostra-se na Fig. (3) o diagrama de Pareto para os efeitos obtidos no experimento 
realizado com 24 exemplos. O valor adotado de α utilizado foi de 0.05. O diagrama mostra claramente a prevalência do 
fator x1 sobre o desempenho da rede. 

 

 
 

Figura 3. Diagrama de Pareto dos efeitos no experimento com 24 casos de treinamento 
 
Com relação à existência de interações, todos os experimentos realizados apresentaram ao menos um efeito de 

interação apontado como significativo para o desempenho das redes, de acordo com os resultados da ANOVA. Em 
alguns experimentos os efeitos de interação de terceira ordem foram apontados como significativos. A interação 
existente entre níveis dos fatores x1 e x2 foi significativa em onze experimentos. O efeito desta interação é 
particularmente pronunciado. Ele rivaliza, e em alguns experimentos supera, os efeitos individuais do número de 
unidades radiais (fator x2) nos experimentos. A interação entre os fatores x1 e x3 foi significativa em sete experimentos, 
ainda que com menor impacto. Os demais efeitos de interação apresentaram influência insignificante sobre o resultado. 

O desempenho das melhores configurações de rede obtidas para predição da rugosidade superficial foi avaliado 
com base nos valores do erro na predição obtidos durante a fase de testes. Os resultados são sumarizados na Tab. (6). 



V  C o n g re s s o  B ra s i l e i ro  d e  E n g e n h a r i a  d e  F a b r ic a ç ã o ,  1 4  a  1 7  d e  a b r i l  d e  2 0 0 9 ,  B e lo  H o r i z o n t e   M G  

 
Mostra-se os valores médios do erro, o desvio-padrão e o erro padrão para as configurações de rede descritas na Tab. 
(5). O erro na predição cai com o aumento do número de casos de treinamento. No melhor caso (500 casos de 
treinamento) a medida de erro atinge 3.0 • 10-5, o que caracteriza excelente desempenho na predição. É importante, 
porém, salientar que uma medida de erro de 0.018 pôde ser obtida com apenas 24 casos de treinamento. Este resultado 
indica que redes RBF conseguem apresentar erros pequenos na predição com uma quantidade relativamente baixa de 
casos de treinamento. Observa-se que a dispersão da variável de saída cai à medida que o número de exemplos de 
treinamento aumenta. 

 
Tabela 6.Propriedades dos modelos de predição da rugosidade pelas melhores redes obtidas 

 
Número de exemplos de 

treinamento 
Valor médio da medida do 

erro 
Desvio-padrão da medida do erro Erro-padrão 

12 0,334699 0,226554 0,676889 
15 0,047284 0,018055 0,381842 
24 0,018287 0,005806 0,317493 
30 0,014064 0,002929 0,208262 
48 0,001678 0,000873 0,520262 
60 0,000815 0,000298 0,365644 

120 0,000569 0,000256 0,449912 
150 0,00036 0,000158 0,438889 
240 0,000143 5,25E-05 0,367133 
300 5,31E-05 2,16E-05 0,40678 
400 4,29E-05 1,94E-05 0,452214 
500 3E-05 1,4E-05 0,466667 

 
Outro teste foi realizado para confirmar estatisticamente as diferenças entre as médias observadas na Tab. (6). 

Todos os pares possíveis de redes descritas na Tab. (5) tiveram seus erros de predição comparados por meio de análise 
de variância. Pelo teste pôde-se constatar que os erros na predição entre as redes são diferentes e caem com o aumento 
do número de casos de treinamento disponíveis. 

A mesma abordagem foi utilizada para comparar a variância entre as melhores configurações de rede. Testes de 
Levene (Brown e Forsythe, 1974) foram aplicados para a hipótese nula de variâncias iguais no erro de predição das 
melhores redes. Os resultados comprovaram a tendência à queda na dispersão, à medida que aumentou o número de 
casos de treinamento disponível. 

Os efeitos sobre a exatidão e sobre a precisão das redes são ilustrados na Fig. (4). A figura mostra os diagramas de 
caixa das melhores configurações de rede para os experimentos contendo de 24 a 500 casos de treinamento. Os pontos 
indicam o valor médio do erro na predição, para as redes descritas na Tab. (6). Asteriscos indicam outliers. Os limites 
das caixas correspondem ao primeiro, segundo e terceiro quartis dos erros de predição medidos. Nota-se claramente 
tendência à redução no erro de predição e à redução da variabilidade das respostas das redes. 

 

 
 
Figura 4. Diagrama de caixa do erro na predição e da dispersão do erro das melhores redes obtidas nos 

experimentos 
 

5. CONCLUSÕES 
 
O uso da metodologia de Projeto de Experimentos mostrou-se eficiente para a seleção de parâmetros de 

configuração de redes neurais de arquitetura RBF usadas na predição da rugosidade superficial em processo de 
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torneamento do aço SAE/ABNT 52100 – 55 HRC. A técnica utilizada possibilitou a configuração de redes de elevada 
exatidão e reduzida variabilidade na tarefa proposta. A análise realizada apontou, no melhor caso, uma configuração de 
rede com variável de medição do erro igual a 3.0 • 10-5 e desvio-padrão igual a 1.4 • 10-5. A exatidão das melhores 
configurações aumenta à medida que o número de casos disponível para treinamento aumenta. Inversamente, a 
variabilidade das melhores redes cai com o aumento do número de casos de treinamento. 

Os resultados obtidos mostraram que redes treinadas com apenas 24 exemplos podem atingir medição do erro igual 
a 0.018. Este fato indica que redes neurais de arquitetura RBF são capazes de predizer a rugosidade com bom nível de 
exatidão utilizando um número moderado de casos de treinamento. 

O algoritmo para o cálculo do parâmetro de largura da função radial foi o fator mais influente entre os três fatores 
analisados. A influência do fator se torna dominante à medida que o número de exemplos disponíveis para treinamento 
aumenta. O algoritmo Isotrópico para determinação do parâmetro de largura, com fator de escala igual a 10, apresentou 
os melhores resultados em todos os experimentos realizados. 

O segundo fator mais influente foi o número de unidades radiais na camada oculta. A proporção de ¾ entre o 
número de unidades radiais e o número de casos de treinamento foi predominante nos experimentos envolvendo até 60 
casos de treinamento. Para experimentos com número de casos de treinamento superior a 60, a proporção de ½ entre 
número de unidades radiais e número de casos de treinamento levou aos melhores resultados. 

O fator menos influente foi o algoritmo para determinação da posição dos hiper-centros da função radial. A 
importância deste fator foi insignificante em quase todos os experimentos. Pode-se concluir que a opção por quaisquer 
dos dois algoritmos testados não leva a diferença significativa no desempenho das redes para a tarefa proposta. Tal fato 
pode simplificar ainda mais o projeto de redes RBF para predição da rugosidade. 

Efeitos de interação entre os níveis dos fatores experimentais foram apontados como significativos para o 
desempenho das redes RBF na predição da rugosidade. Em cada experimento realizado ao menos um efeito de interação 
foi apontado como significativo pelo teste de análise de variância. Em alguns casos, efeitos de interação foram mais 
significativos para o desempenho da rede que efeitos principais tomados individualmente. 

Deve-se enfatizar que as conclusões obtidas por este trabalho não se aplicam a outras arquiteturas de redes neurais 
nem a outros processos de usinagem, outros tipos de materiais ou ferramentas. 

A mesma abordagem utilizada neste trabalho pode ser aplicada a diferentes arquiteturas de rede, tais como 
perceptron multi-camada. Um estudo da predição da rugosidade pode também ser feito usando-se o mesmo método aqui 
proposto aplicado a outro processo de usinagem ou a outro material. 
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Abstract: The statistical methodology of Design of Experiments (DOE) is applied in this work to specify parameters for 

artificial neural networks of Radial Basis Function (RBF) architecture. The networks are employed to the task of 

predicting surface roughness in the turning process of a SAE 52100 – 55 HRC steel. The experimental factors are the 

algorithm employed to specify the spread factor of radial units, the number of radial units and the algorithm employed 

to locate centers of radial functions. Experiments with training sets of distinct sizes were conducted, aiming to identify 

network configurations with high performance for each size of training set. Networks obtained proved capable of 

predicting roughness in accurate, precise and economically viable way. Results show that interaction effects between 

design parameters have significant  impact on the performance of the RBF networks in the task proposed. The work 

concludes that the DOE methodology constitutes a better approach to the design of network instead of the most 

common trial and error approach. 
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