Ingenius. Revista de Ciencia y Tecnologia
ISSN: 1390-650X

lNGEN ! ISSN: 1390-860X

revistaingenius@ups.edu.ec

Universidad Politécnica Salesiana

Ecuador

COMPARACION ENTRE REDES NEURONALES ARTIFICIALES Y REGRESION MULTIPLE PARA

LA PREDICCION DE LA RUGOSIDAD SUPERFICIAL EN EL TORNEADO EN SECO

Morales-Tamayo., Yoandrys; Zamora-Hernandez, Yusimit; Vasquez-Carrera, Paco; Porras-Vasconez,
Mario; Barzaga-Quesada, Joao; Lépez-Bustamante, Ringo

COMPARACION ENTRE REDES NEURONALES ARTIFICIALES Y REGRESION MULTIPLE PARA
LA PREDICCION DE LA RUGOSIDAD SUPERFICIAL EN EL TORNEADO EN SECO

Ingenius. Revista de Ciencia y Tecnologia, nim. 19, 2018
Universidad Politécnica Salesiana, Ecuador

Disponible en: https://www.redalyc.org/articulo.oa?id=505554803008
DOI: https://doi.org/10.17163/ings.n19.2018.08

Esta obra esta bajo una Licencia Creative Commons Atribucién-NoComercial-Compartirlgual 3.0 Internacional.

zrof) A PDF generado a partir de XML-JATS4R por Redalyc
3 @é a\\/C. % g Proyecto académico sin fines de lucro, desarrollado bajo la iniciativa de acceso abierto



https://www.redalyc.org/articulo.oa?id=505554803008
https://doi.org/10.17163/ings.n19.2018.08
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/3.0/
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/3.0/

YOANDRYS MORALES-TAMAYO., ET AL. COMPARACION ENTRE REDES NEURONALES ARTIFICIALES Y REGRESION

Articulo Cientifico

COMPARACION ENTRE REDES NEURONALES ARTIFICIALES Y REGRESION MULTIPLE PARA LA PREDICCION DE LA

RUGOSIDAD SUPERFICIAL EN EL TORNEADO EN SECO

Comparison between artificial neural network and multiple regression for the prediction of superficial roughness in
dry turning

Yoandrys Morales-Tamayo. DOIL: https://doi.org/10.17163/ings.n19.2018.08
Universidad Técnica de Cotopaxi, Ecuador Redalyc: https://www.redalyc.org/articulo.oa?
yoandrys.morales@utc.edu.ec id=505554803008

http://orcid.org/0000-0001-7456-1490

Yusimit Zamora-Herndndez
Universidad de Granma, Cuba

http://orcid.org/0000-0002-0112-1061

Paco Visquez-Carrera
Universidad Técnica de Cotopaxi, Ecuador

http://orcid.org/0000-0003-4734-8584

Mario Porras-Visconez
Universidad Técnica de Cotopaxi, Ecuador

http://orcid.org/0000-0002-4119-4812

Joao Birzaga-Quesada
Universidad de las Fuerzas Armadas, Ecuador

http://orcid.org/0000-0001-9792-7379

Ringo Lopez-Bustamante
Universidad Técnica de Cotopaxi, Ecuador

http://orcid.org/0000-0002-6519-1587
Recepcion: 30 Noviembre 2017
Aprobacién: 18 Diciembre 2017

RESUMEN:

Los métodos de regresién multiple y redes neuronales artificiales son técnicas usadas en muchas aplicaciones de la industria. En este
trabajo se utilizaron dos métodos de prediccién: regresion multiple y redes neuronales artificiales (perceptrén multicapa) con el
objetivo de predecir la rugosidad superficial en el torneado en seco del acero AISI 3161. En su implementacién fueron considerados
varios pardmetros de corte como la velocidad, el avance y el tiempo de mecanizado. Las ecuaciones obtenidas por ambos métodos
fueron comparadas desarrollando un disefio factorial completo para aumentar la fiabilidad de los valores registrados de rugosidad
superficial. En el andlisis se puede comprobar mediante los valores de coeficientes de determinacién que los modelos propuestos
son capaces de predecir la rugosidad superficial. Los modelos obtenidos demuestran que la técnica de redes neuronales artificiales
tiene mejor precisién que la regresion multiple para este estudio.

PALABRAS CLAVE: acero inoxidable AISI 316L, analisis de varianza y regresién, redes neuronales artificiales, rugosidad superficial,
torneado de alta velocidad.

ABSTRACT:

The simple regression and artificial neural network methods are techniques used in many industrial. This work developed two
models in order to predict the surface roughness in dry turning of AISI 316L stainless steel. In its implementation they were
considered various cutting parameters such as cutting speed, feed, and machining time. The models obtained by both methods were
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compared to develop a full factorial design to increase reliability of the recorded values of roughness. The analysis can be checked
by the values of coefficients of determination that the proposed models are able to predict surface roughness. The obtained results
show that the neural networks techniques is more accurate than the multiple regression techniques in this study.

KEYWORDS: AISI 316L stainless steel, Analysis of variance and regression, Artificial neural network, Dry high-speed turning,
Surface roughness.
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1. INTRODUCCION

El acero inoxidable es uno de los materiales metéalicos mas utilizados en el sector industrial, esto se debe a la
favorable combinacién de las propiedades mecanicas, resistencia a la corrosion y costo. Este material ha sido
ampliamente usado en el campo aeroespacial y militar, donde existe una demanda creciente en los requisitos
de calidad superficial [1].

Las caracteristicas de la superficie mecanizada afectan directamente la resistencia a la fatiga, la resistencia
a la corrosion y las propiedades triboldgicas de los componentes mecanizados. Obtener un valor elevado
de calidad superficial aumenta la vida a la fatiga del producto. En consecuencia, el control de la superficie
mecanizada es esencial para asegurar un correcto proceso de corte. El aspecto mds importante en los procesos
de manufactura es la medicién y la caracterizacién de las propiedades superficiales. En el proceso de torneado,
la rugosidad superficial es un pardmetro que tiene gran influencia en el comportamiento y la funcionalidad
de los componentes mecdnicos y en los costos de produccion [2].

Larugosidad superficial es afectada por varios factores, tales como: el avance, las propiedades del material de
trabajo, lavelocidad de corte, la profundidad, el radio de la punta, las condiciones de la maquina, los fluidos de
corte, los materiales de las herramientas de corte y los 4ngulos de la herramienta de corte, entre otros. Dentro
de ellos, son faciles de ajustar los pardmetros de corte con el objetivo de lograr el rendimiento esperado [3].

Los aceros inoxidables austeniticos son considerados materiales dificiles de mecanizar, caracteristica
relacionada con su baja conductividad térmica, alto coeficiente de expansion térmica, alta ductilidad y alto
endurecimiento por deformacién. Las operaciones de acabado efectuadas en estos aceros son cominmente
ejecutadas con insertos de carburos recubiertos. El rango de las velocidades recomendadas para el torneado
de estos aceros son muy conservadoras (200-350 m/min) [4].

La utilizacién de bajas velocidades de corte, conduce a una baja eficiencia en la produccién y
consecuentemente altos costos de produccién [5]. Al ser este rango improductivo en las condiciones actuales
de la tecnologia, es necesario determinar el comportamiento de la rugosidad superficial durante el proceso
de mecanizado de alta velocidad (HSM).

La rugosidad superficial generada en los procesos de mecanizado ha sido estudiada desde [6] por Satay en
[7] por Dickinson. El efecto del avance de la herramienta, del radio de la punta y del 4ngulo del filo sobre
la rugosidad superficial generada en el torneado fue descrita por Groover y nombrada «rugosidad ideal>,
enunciada como la minima rugosidad que se genera en una pieza torneada [8].

La rugosidad superficial es uno de los pardmetros de calidad mas estudiado por los investigadores que
analizan la maquinabilidad de los aceros austeniticos. Por ejemplo, Korkut y colaboradores realizaron un
estudio de la rugosidad superficial y el desgaste del flanco para determinar la velocidad de corte optima con
el uso de insertos de carburos recubiertos. Los mayores valores de rugosidad superficial durante el torneado
se alcanzaron a bajas velocidades (< 180m/min) atribuido a la presencia del crecimiento del filo de corte [9].
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Similar resultado fue alcanzado por Ciftci durante su estudio experimental para analizar la influencia de la
velocidad de corte (entre 120 m/min y 210 m/min) sobre la rugosidad superficial y las fuerzas de corte [9].

Cuatro afnos mas tarde, Galanis y Manolakos desarrollaron un modelo matematico empirico para predecir
la rugosidad superficial con la aplicacién de una metodologia de superficie de respuesta. Esta investigacion fue
desarrollada durante el mecanizado de cabezas femorales con una herramienta recubierta de (TiN/AL, O3/
TiC) [10].

En el 2012, Caydas y Ekici implementaron una red neuronal artificial para predecir la rugosidad
superficial. La validacién de este modelo fue desarrollada mediante un estudio experimental que consider6
los pardmetros de corte involucrados en el torneado en seco del acero inoxidable AISI 304 [11].

Ese mismo ano, Ahilan y otros realizaron una investigacién con el propdsito de desarrollar un modelo
basado en redes neuronales artificiales para predecir las condiciones de corte en tornos CNC. Ellos utilizaron
el diseno de experimentos (método Taguchi) para entrenar y validar el modelo neuronal propuesto [12]. En
este caso la velocidad de corte méaxima utilizada fue 150 m/min.

Selvaraj y otros, desarrollaron una investigacion para optimizar los pardmetros de corte con el objetivo de
minimizar la rugosidad superficial, la fuerza de corte y el desgaste de la herramienta. Los experimentos son
analizados usando el método Taguchi, la operacién de torneado fue ejecutada en seco y a una velocidad de
corte maxima de 120 m/min [13].

EnlaFigura 1 se puede observar un resumen de las velocidades de corte utilizadas en los principales estudios
desarrollados durante el torneado de los aceros austeniticos. Estas investigaciones incluyen no solo el estudio
de la rugosidad superficial, sino también investigaciones de desgaste de las herramientas de corte, integridad
superficial, fuerzas de corte, potencia de corte y formacioén de la viruta.

La literatura revela (Figura 1) que existen pocos estudios relacionados con el torneado en seco de los aceros
inoxidables austeniticos a velocidades de corte superiores a los 400 m/min. Solo cuatro autores sobrepasaron
esta velocidad de corte.

Lin evalta el comportamiento del desgaste de la herramienta (desgaste del flanco) [14], Ferndndez-Abia
y colaboradores no realizaron el mecanizado en seco [15], Maranhao y Darvim estudiaron la influencia del
coeficiente de friccidén de la interface herramienta-viruta [16] y por ultimo, Galanis y Manolakos estudiaron
el efectode las condiciones de corte en la rugosidad superficialdurante el mecanizado de cabezas femorales de
aceroinoxidable AISI 316L, para este estudio la longitud decorte fue de 28 mm [17].

El objetivo de este trabajo es comparar dos métodos para predecir la rugosidad superficial en el acero
inoxidable AISI 316L con velocidades de 400 m/min y 450 m/min, uno basado en regresién multiple y
otroen las redes neuronales artificiales del tipo perceptrén multicapa.

Para este propdsito fue preciso implementar un disefio factorial completo para investigar el efecto delas
condiciones de corte (velocidad, avance, tiempo)en la rugosidad superficial. Los modelos de regresion
multiple son validados mediante los supuestos bésicos. Una arquitectura de perceptrén multicapa con
algoritmo back-propagation es usado para desarrollar la red neuronal y el criterio para la actualizacién de los
pesos es gradiente descendente. La efectividad de ambos modelos se determina comparando los coeficientesde
determinaciones y el error medio absoluto.
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Figura 1. Principales investigaciones en el torneado de los aceros inoxidables austeniticos
2. MATERIALES Y METODOS
2.1. Modelos de rugosidad superficial

En el torneado existen muchos factores que afectan la rugosidad superficial como son la herramienta de corte,
el material de trabajo y los pardmetros de corte. Los factores relacionados con las herramientas son el material,
el radio de la punta, el dngulo de ataque, la geometria de la arista de corte, la vibracion de la herramienta,
etc., mientras que entre las variables relacionadas con el material de la pieza de trabajo se tiene la dureza,
las propiedades fisicas y mecdnicas, entre otras. Por otro lado, las condiciones de corte que influyen son la
velocidad de corte, el avance y la profundidad [18].

La seleccion adecuada de los pardmetros de corte y de la geometria de la herramienta resulta compleja 'y
dificil para lograr la calidad superficial requerida [19]. Por tanto, esta claro que la seleccidon y obtencién de
un modelo que describa este proceso es esencial para el mecanizado de los aceros [20].

La rugosidad superficial (Ra) es generalmente definida basada en la Norma ISO 4287 como la media
aritmética de la desviacién del perfil de la rugosidad desde la linea central a lo largo de la medicién. Esta
definicién es dada en la ecuacién (1).

1 L
Ro=1 [ w@)ds
¢))

Donde: L es la longitud de medicién; y es la distancia entre dos puntos del perfil. La relacién entre la
rugosidad superficial y las variables de mecanizado puede ser definida como (ecuacién 2):
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@

Donde, Ra es la rugosidad superficial medida en pm; V, £, d, r son velocidad de corte (m/min), avance
(mm/rev), profundidad (mm), radio de la punta de la herramienta (mm), respectivamente. C, m, n, | son
constantes y ¢ es el error aleatorio [21]. La ecuacién (1) puede ser vista como la ecuacién (3) para facilitar
la representacion de las constantes y los pardmetros. La rugosidad media aritmética (Ra) y la altura del pico
maximo (Rt) de las superficies torneadas pueden ser determinadas por las ecuaciones siguientes (3) y (4):

fZ
32-r

3)

R, =

2

f
B~ g

Q)

Donder, es el radio de la punta (mm) y £, es el avance de corte (mm/rev). Las ecuaciones (3) y (4) muestran
que la rugosidad superficial incrementa proporcionalmente con el avance y, ademds, el aumento del radio de
la punta de la herramienta de corte reduce la rugosidad superficial en el torneado.

2.2. Modelacién por regresion multiple

La regresion multiple es una técnica estadistica que permite determinar la correlacién que existe entre
variables independientes y dos o més variables dependientes.La regresién multiple se puede utilizar para
analizar datos ordinales y categéricos [22]. Por lo general,se realiza primeramente un andlisis de varianza
(Anova) para determinar los factores importantes involucradosy luego con el uso de la regresion se obtiene
un modelo cuantitativo que relaciona los factores mas importantes con la respuesta [23].

2.3. Estrategia de predicciéon usando redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA) son ampliamente usadas en muchas aplicaciones de la industria. Estas
son muy populares en la modelacion de sistemas debido a su alta eficiencia en la adaptacién y en el aprendizaje
mediante el reconocimiento de patrones [3].

La red instalada en esta investigacién es una red perceptronica multicapa la cual corresponde en
equivalencia a la regresion no lineal multiple [24]. La red perceptrénica multicapa estd compuesta por la
asociacién de neuronas artificiales organizadas dentro de la red formando niveles o capas.

En este caso corresponde una capa de entrada en la que se introducen los patrones en la red (pardmetros
de corte), una capa oculta con algunas neuronas y una capa de salida con la variable respuesta (rugosidad
superficial). La estructura de la RNA que se muestra en Figura 2 fue utilizada para modelar y predecir la
variable dependiente.

La determinacién del nimero 6ptimo de neuronas de la capa oculta se realizd mediante un proceso
de ensayo y error en el que se probaron diferentes variantes. En todo caso, el objetivo fue dotar a la red
de un niimero adecuado de neuronas en la capa oculta para garantizar la capacidad de aprendizaje de las
caracteristicas de las posibles relaciones existentes entre los datos de la muestra.
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eric

Adad G

Figura 2. Estructura de la red perceptrénica multicapa

2.4. Ensayos experimentales

El torneado experimental fue ejecutado en condiciones secas, con el uso del torno multifuncional tipo
Okuma Multus B200-W con potencia del motor de 15 kW y rotacién del husillo entre 50 rpm y 5000 rpm

(Figura 3).

Figura 3. Torno multifuncional CNC marca Okuma modelo Multus B-200W

El acero inoxidable AISI 316L fue el material seleccionado para las probetas, este acero es utilizado en la
fabricacion de productos resistentes a la corrosién y resistentes a altas temperaturas [25]. La composicidon
quimica es C 0,015 %, Si 0,58 %, Mn 1,50 %, Cr 16,95 %, Mo 2,05 %, Ni 10,08 %, P 0,031 %, S 0,029 %
yN 0,059 %.

Las probetas de 100 mm de didmetro y 200 mm de longitud fueron torneadas con insertos recubiertos
con calidad Sandvik, GC1115 y GC2015. Los recubrimientos de (TiCN-AlL,O3-TiN) con un espesor de
15 pm correspondieron al inserto GC2015 y para el inserto tipo GC1115 su recubrimiento fue de TiN con
5 um de espesor. Después de la operacién de torneado, la rugosidad superficial (Ra) fue medida mediante un
rugosimetro CARL ZEISS modelo SURFCOM 1500SD2 (Figura 4).

La geometria de los insertos fue CCMT 12 04 04-MF con rompevirutas, el portaherramienta marca
Sandvik de cédigo C6-SCLCL-45065-12 y un adaptador con cédigo C6-391.01-63 060. El dngulo de
incidencia principal fue de 7°, el 4ngulo de ataque de 0 y el radio de la punta de 0,4 mm.
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Figura 4. Rugosimetro CARL ZEISS modelo SURFCOM 1500SD2.

El andlisis factorial completo fue el procedimiento utilizado para determinar la relacién entre las variables
independientes (pardmetros de corte) y la variable dependiente (rugosidad superficial (Ra)). Un total de 64
ensayos para dos réplicas fueron desarrollados con dos niveles de velocidades de corte (v), cuatro niveles de
tiempo (T), dos niveles de avances de corte (f ) y dos niveles de material de la herramienta, en la Tabla 1
aparecen las variables estudiadas.

Factores Simbolos Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 4
Avance {mm/rev) f 0,03 0,16 - -
Material inserto Ins CCl11s  GC2015 - -
Velocidad {m/min) v 400 450 - -
400 m/min 2 3 4 5

Tiempo (min) T 4oy m/min 06 1.2 2 3

Tabla 1. Factores y niveles utilizados en el desarrollo del experimento

3. RESULTADOS Y DISCUSION

La rugosidad superficial es ampliamente utilizada como pardmetro para indicar la calidad de un producto y
en la mayoria de los casos, un requisito técnico importante en el disefio mecénico.

En consecuencia, lograr la calidad de la superficie deseada es de mucha importancia para el
comportamiento funcional de un producto [26]. También tiene un impacto en las propiedades mecanicas,
especificamente en la resistencia a la fatiga y en la resistencia a la corrosién [19].

Las industrias manufactureras son las encargadas de garantizar al consumidor las demandas crecientes en
la calidad superficial y a su vez en obtener productos menos costosos. Por tanto, conocer el efecto de estos
pardmetros es importante para evaluar la efectividad y productividad del proceso de corte [27].

En esta seccién serdn comparados y discutidos los resultados obtenidos mediante regresiéon multiple y por
redes neuronales artificiales.

3.1. Andlisis mediante regresién multiple

Los modelos obtenidos como resultado del analisis de regresion multiple con la velocidad de 400 m/min
se muestran en las ecuaciones (5) y (6) para los insertos GC1115 y GC2015 respectivamente. Los modelos
con la velocidad de 450 m/min se muestran en las ecuaciones (7) y (8) para los insertos GC1115 y GC2015
respectivamente.
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R —0.358033 4+ 0 0188703 .¢7 . f
©)

R, =0,27520 +0,0109446 - T* + 0,69 - f
(6)

2, 75067 + 2, 00435 - 7
(7)

R, =0,219579 4+ 0,0201327 - T° + 0, 45625 - f

®

El coeficiente de determinacién (R2) representa la correcta medida de la bondad del ajuste en la linea de
regresion determinada por el modelo. Para estos casos los R2 fueron en la velocidad de 400 m/min, 0,92
(GC1115)y 0,80 (GC2015) y para 450 m/min fucron 0,97 (GC1115) y 0,97 (GC2015).

En todos los casos, con el objetivo de validar los resultados de regresién obtenidos se comprobé el
cumplimiento de los supuestos bésicos de regresién como: la homocedasticidad (Test White), la no
autocorrelacion de los residuos (Test Breusch-Godfrey), la normalidad ((Test Jarque-Bera) y media nula.

En las Figuras 5 y 6 se muestran las comparaciones entre los valores medidos de manera experimental y los
valores estimados de la rugosidad superficial por los modelos correspondientes a las velocidades de 400 m/
min y 450 m/min, respectivamente. En estas Figuras se puede observar una fuerte relacién entre las variables
estimadas y la variable respuesta.
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Figura 5. Valores medidos y estimados por regresién multiple
para v =400 m/min, a) inserto GC1115 yb) inserto GC2015
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parav =450 m/min, a) inserto GC1115 yb) inserto GC2015

3.2. Resultados de las redes neuronales artificiales

La estructura de la red aplicada para modelar y predecir la rugosidad superficial en la operacion de torneado
corresponde al perceptrédn multicapa del tipo feedforward Backpropagations. Los datos experimentales fueron
utilizados para construir el modelo de las redes neuronales artificiales.

El entrenamiento fue desarrollado a través del algoritmo Levenberg Marguardt. Los mejores resultados
fueron obtenidos con la estructura 3-5-1, tres neuronas en la capa de entrada, 5 neuronas en la capa ocultay
unaen la capa de salida. El software de redes neuronales fue codificado utilizando el Neural Networks Toolbox
de Matlab. Los pardmetros de la estructura de la red propuesta son mostrados en la Tabla 2.

Los datos de entrada fueron divididos por las velocidades, por tanto, solo se consideraron el tiempo
de maquinado, el avance de corte y el tipo de herramienta de corte. Estos datos fueron distribuidos
aleatoriamente de la siguiente forma, para el entrenamiento fueron seleccionados el 70 % (22 datos), 15 %
(5 datos) para la etapa de prueba y para la validacién el restante 15 % (5 datos).
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Namero de capas 3
Entrada: 3
Nimero de neuronas en las capas Oeulta: 5
Salida: 1
Funeitn de activacion Tansig-purelin
Nimero de iteraciones 10000

Tabla 2. Pardmetros de la red neuronal artificial implementada en el estudio.

Los resultados obtenidos fueron analizados por métodos estadisticos, los criterios utilizados fueron el error

medio absoluto (Emedio, (%)) y el coeficiente de determinacién (R*).Las ecuaciones 9 y 10 son utilizadas
para calcular estos criterios respectivamente.

1 ||’ — |
Ern-'-"m — [;‘5—\ : - b H][]J
maedi "_". {_'| : .
C))
. :5_: .':: —f|_l
R T L E::I" )
(10)

Donde N, es el namero de ensayos; t;, valores experimentales y to, valores estimados.

En las Figuras 7 y 8 se puede observar una comparacién entre los valores experimentales y los valores
estimados de la rugosidad superficial por el modelo desarrollado mediante redes neuronales artificiales.

Los resultados de las redes neuronales demuestran que los modelos propuestos en este estudio son
adecuados para la prediccion de la rugosidad superficial.

Los valores de los coeficientes de determinacién y de los errores medios absolutos estan en los rangos

aceptables (Tabla 3).

Red Neuronal

Parmetro  ,oh v /min 450 m/min
Entrenamiento 0,88134 0,99836
Prueba 0,99842 0,99026
General 0.98122 09973
Emedio 2,869 6,946

Tabla 3. Valores de coeficientes de determinacién (R?) y
errores medios absolutos para cada red neuronal desarrollada.
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Figura 7. Valores medidos y estimados por redes neuronales artificiales
parav = 400 m/min, a) inserto GC1115 y b) inserto GC2015
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Figura 8. Valores medidos y estimados por redes neuronales artificiales
parav =450 m/min, a) inserto GC1115 yb) inserto GC2015

3.3. Evaluacién general

Un disefio de experimento factorial completo fue aplicado para determinar los efectos de las variables
independientes (velocidad, avance, tiempo y herramientas de corte) del proceso de torneado en seco en
la rugosidad superficial. Después de cada ensayo de torneado, los valores de rugosidad superficial fueron
registrados para su posterior andlisis. En esta investigacion fueron desarrollados modelos mediante redes
neuronales artificiales y por regresién multiple. La Tabla 4 muestra una comparacioén de los resultados segtin
la precisién de los valores obtenidos mediante regresién multiple y por redes neuronales artificiales. Los
resultados se encuentran cercanos a los medidos de manera experimental para todos los modelos. Por tanto,
los modelos propuestos pueden ser utilizados para predecir la rugosidad superficial en el torneado en seco del
acero AISI 316L. Sin embargo, como se puede observar en la misma tabla, los modelos obtenidos por redes
neuronales artificiales producen mejores resultados comparados con los modelos por regresion multiple.
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Meétodo Ecuacion E;.qi. B2

1 5153 0,9
Regresion -2 5552 08
miltiple -3 22,78 1
4 8473 1

nefr";‘f:les 400 m/min 2,860 1
artificiales 450 m/min 6,946 1

Tabla 4. Comparacién de métodos propuestos.

4. CONCLUSIONES

En esta investigacion se ha realizado un estudio para predecir la rugosidad superficial en el torneado en seco
del acero AISI 316L. La influencia de variables como la velocidad, el avance y el tiempo de mecanizado fueron
analizadas a través de un diseno factorial completo. Los modelos para predecir la rugosidad superficial fueron
desarrollados a partir de los datos experimentales. De acuerdo con los resultados obtenidos en este trabajo
se plantean las siguientes conclusiones.

1. Los modelos desarrollados fueron evaluados por sus capacidades de prediccién con los valores
medidos experimentalmente.

2. Los modelos propuestos pueden ser utilizados para predecir la rugosidad superficial en el torneado
en seco del acero AISI 316L.

3. El coeficiente de determinacién minimo alcanzado por los modelos fue de 80 % y el méximo de 99

%, indicando la proporcién de la variabilidad de los datos explicada por los modelos de regresion,
en el caso del error medio absoluto el minimo fue de 2,869 % y el maximo de 22,78.

4. Los menores errores medios absolutos fueron obtenidos con los modelos implementados con redes
neuronales artificiales.

5. En investigaciones futuras se podrian desarrollar modelos basados en las redes neuronales y en la
regresion multiple que permitan un estudio de la economia del proceso de torneado en seco.
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