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RESUMO

VIEIRA, Jéssica. Otimizagao Multiobjetivo Evolutiva do Torneamento Interno
de Tubos de PEEK por meio de Modelos de Reforco Extremo de Gradiente.
2024. 133 f. Tese (Doutorado em Engenharia de Producao) — Universidade Federal de
[tajuba, Itajuba, 2024.

O torneamento ¢ um dos processos de usinagem mais utilizados na industria. Sua grande
aplicagao faz com que cada vez mais estes processos sejam utilizados para a producao de
pecas de alta qualidade, buscando associar eficiéncia, precisao e produtividade. Os desafios
de se obter um acabamento de alta precisao sao ainda maiores se o torneamento interno
for aplicado em materiais modernos como polieteretercetona (PEEK). Para alcangar as
melhores condigoes de processo, os modelos preditivos devem ser estimados e a otimizagao
deve ser realizada. Este trabalho apresenta uma abordagem de aprendizado estatistico
para modelagem e otimizagao do processo de torneamento interno em tubos de PEEK.
A rugosidade (Ra) e os desvios de circularidade (Ront) foram medidos para quantificar
a qualidade do furo. Considerado um importante indicador de usinabilidade, a forca de
corte (F.) também foi medida. A velocidade de corte (v.), taxa de avango (f) e posigao
de fixacdo da peca na placa (fp) foram consideradas como pardmetros de entrada. Para
modelagem, um procedimento de aprendizado foi proposto considerando regressao de
superficie de resposta polinomial, métodos aditivos generalizados, métodos baseados em
arvores, regressao de vetores de suporte e o reforco extremo de gradiente. A validacao
cruzada foi aplicada para aprendizado e selecao de modelos, incluindo abordagens k-dobras
e bootstrap. Os resultados apontaram que o modelo de refor¢o extremo de gradiente foi
o método que apresentou melhor capacidade de previsao. Para R, os resultados finais
das métricas de previsao foram RMSE = 0,1395, MAE =0,1126, e R? =1,0000, para Fp,
RMSE =1,8609, MAE =0,9311, e R?> =0,9280, e para Ron;, RMSE = 21,3084, MAE =
17,8053, e R? =0,6562. A otimizacao multiobjetivo evolutiva foi realizada considerando
os modelos de reforco extremo de gradiente para rugosidade, circularidade, forca de
corte e o modelo deterministico da taxa de remoc¢ao de material (M RR). Considerando
o hipervolume, o método NSGA-II foi selecionado para realizar as otimizacoes de trés
objetivos. A abordagem de pseudopeso foi aplicada para selecionar solugoes de alto
trade-off, facilitando a escolha em cenarios praticos de produgao. Para otimizacdo Ra
vs Ront vs M RR, o equilibrio entre as trés respostas foi alcangado com v, mais alto,
f=0,12mm/v e f, =15,14 mm. Para otimizacao F, vs Ront vs M RR, o equilibrio entre
as trés respostas foi alcangado com v, = 378,78 m/min, f =0,10 mm/ve f, =13,00
mm. A abordagem de aprendizado e as otimizagdes propostas possibilitaram a obtencgao
dos melhores resultados do processo de torneamento interno no PEEK.

Palavras-chave: Torneamento interno, polieteretercetona, aprendizado estatistico,
aprendizado de maquina, reforco extremo de gradiente, otimizagdo multiobjetivo evolutiva.



ABSTRACT

VIEIRA, Jéssica. Multi-Objective Evolutionary Optimization of Internal Turning
of PEEK Tubes through Extreme Gradient Boosting Models. 2024. 133 f. Tese
(Doutorado em Engenharia de Produgao) — Universidade Federal de Itajuba, Itajubd, 2024.

Turning is one of the most widely used manufacturing processes in the industry. Its
extensive application means that turning processes are increasingly focused on producing
of high-quality parts, aiming to associate efficiency, precision, and productivity. The
challenges of achieving high-precision surface finishes are even greater when internal
turning is applied to modern materials such as polyetheretherketone (PEEK). To achieve
the best process conditions, predictive models must be estimated, and optimization must be
conducted. This work presents a statistical learning approach for modeling and optimizing
the internal turning process in PEEK tubes. Average roughness and roundness of the hole
were measured to quantify the hole quality. The cutting force, considered an important
indicator of machinability, was also measured. Cutting speed, feed rate, and fixture position
were considered as input parameters. For modeling, a learning procedure was proposed,
considering polynomial response surface regression, generalized additive methods, tree-
based methods, support vector regression and extreme gradient boosting. Cross-validation
was used for learning and model selection, including k-fold and bootstrap approaches.
The results indicated that the extreme gradient boosting model was the best for all
predictors. For R, the final prediction metrics results were RMSE = 0.1395, MAE =
0.1126, and R? =1.0000, for F,., RMSE =1.8609, M AE =0.9311, and R? =0.9280, and for
Rong, RMSE =21.3084, MAE = 17.8053, and R? = 0.6562. Multi-objective evolutionary
optimization was performed, considering the extreme gradient boosting models for average
roughness, roundness, and cutting force, in addition to the deterministic model of material
removal rate. The NSGA-II method was selected considering the hypervolume for the
three-objective optimizations. The pseudo-weight approach is used to select high trade-off
solutions, facilitating selection in practical production scenarios. For optimization of Ra
vs Ront vs M RR, the balance between the three responses was achieved with a higher
Ve, f=0.12 mm/v, and f, =15.14 mm. For optimization of F, vs Ront vs M RR, the
balance between the three responses was achieved with v, = 378.78 m/min, f = 0.10
mm/v, and f, =13.00 mm. The proposed learning and optimization approach enabled
the achievement of the best results for the internal turning process in PEEK and can be
applied to other intelligent manufacturing applications.

Keywords: Internal turning, polyetheretherketone, statistical learning, machine learning,
extreme gradient boosting, multi-objective evolutionary optimization.



Figura 1
Figura 2
Figura 3
Figura 4
Figura 5
Figura 6
Figura 7
Figura 8
Figura 9
Figura 10
Figura 11
Figura 12
Figura 13
Figura 14

Figura 15
Figura 16
Figura 17
Figura 18

Figura 19
Figura 20

Figura 21
Figura 22
Figura 23
Figura 24

Figura 25
Figura 26
Figura 27
Figura 28

Figura 29
Figura 30

Figura 31
Figura 32

Figura 33
Figura 34

LISTA DE FIGURAS

Representacao geral do processo de torneamento interno ............... 20
Fatores que afetam a tendéncia de vibragoes ........................... 23
Cilindro do sistema de dire¢ao fabricado de TECAPEEK PVX black 30
Implante de PEEK no fémur e na tibia de um coelho ............... ... 31
Conectores elétricos fabricados em PEEK ... .. ... .. ... ... ... ... 32
Planejamento CCD ... . 38
Representagao da amostragem de Faure ................ ... ... ... ... 39
Validacao cruzada via k-dobras ............. ... .. ... ... ... 42
Modelo de arvore de regressao ... 51
Arvores ensacadas PATA TEETESSAO .« e e e vttt 52
(a) Funcao perda e-insensitiva; (b) Modelo de regressao SVR .......... 54
Representagao do célculo da distancia de aglomeracao ................. 64
Algoritmo genético de selegdo ndo dominada IT (NSGA-IT) ............. 65
Algoritmo de calibracao multiobjetivo por combinacao de regras de geracao

de parametros estocasticos e gradientes (caRamel) .............. ... ... 67
Classificacdo da pesquisa . ...... ..ot 68
Fluxograma do método ........ ... .. i 69
Centro de torneamento ROMI GL 240-M ........ ... ... ... ... ... 75
Setup experimental com (a) placa de trés castanhas, (b) corpo de prova de

PEEK, (c¢) barra de torneamento, (d) inserto de metal duro, (e) suporte

de fixacao, (f) dinamoémetro e (g) ar comprimido ...................... 76
Posicao de fixacao do tubo de PEEK na placa ......................... 7
Experimento de filtragem F, N° 04, vc =335 m/min, f =0,17 mm/v e

fp=Tmm 79
Set up para a medicao de circularidade e rugosidade ................... 80
Resultados da validacao cruzada via leave-one-out dos modelos de RSM 84
Resultados da validagao cruzada via leave-one-out dos modelos de GAM 85
Resultados da validagao cruzada via k-dobras dos modelos baseado em

ATVOTES oottt ettt et e 87
Boxplot do desempenho bootstrap para Ra .............. ... ... ... ... 90
Boxplot do desempenho bootstrap para F. .......... ... ... ... .. ..... 90
Bozplot do desempenho bootstrap para Ront ........................... 90
Gréficos de efeitos principais para Ra considerando os modelos de RSM e

XGB 93
Gréficos de interacao para Ra considerando o modelo XGB ............ 94
Graficos de efeitos principais para F, considerando os modelos de RSM e

XGB 95
Graficos de interacao para F. considerando os modelos de RSM e XGB 97
Gréficos de efeitos principais para Ront considerando os modelos de RSM

e XGB 98

Graficos de interagao para Ront considerando os modelos de RSM e XGB 99
Importancia das varidveis de entrada nos modelos de XGB 100



Figura 35 —
Figura 36 —
Figura 37 —
Figura 38 —
Figura 39 —

Graficos de contorno para Ra, F. e Ront considerando o modelo XGB . 101

MOEA de Ra, Ron; e M RR por meio de NSGA-IT .................... 103
Solucoes de Pareto para otimizacao Ra vs Rony vs MRR .............. 105
MOEA de F,., Ron; e MRR por meio de NSGA-IT .................... 106
Solucoes de Pareto para otimizacao F,. vs Rony vs MRR .............. 107



Tabela 1 —
Tabela 2 —
Tabela 3 —
Tabela 4 —
Tabela 5 —
Tabela 6 —
Tabela 7 —
Tabela 8 —
Tabela 9 —
Tabela 10 —
Tabela 11 —
Tabela 12 —
Tabela 13 —
Tabela 14 —
Tabela 15 —
Tabela 16 —
Tabela 17 —
Tabela 18 —

LISTA DE TABELAS

Validacao cruzada via k-dobras para a selecao do kernel SVR .......... 71
Hiperparametros dos métodos de otimizacao multiobjetivo ............. 73
Propriedades mecanicas do polimero PEEK ............................ 76
Variaveis de controle e seus niveis ............... i, 78
Planejamento experimental com as respostas ........................... 82
AIC para modelos RSM e GAM ... . . 83
Teste de Wilcoxon para os modelos de RSM ........................... 84
Teste de Wilcoxon para os modelos de GAM ........................... 86
Selecdo dos hiperparametros para SVR. ................................ 87
Selecao dos hiperparametros para XGB .......... ... ... 88
Desempenho aparente dos métodos ............ ... ... ... .. ... 88
Desempenho de teste (TP) dos modelos ..................ooooii... 89
Desempenho com otimismo ou viés corrigido dos modelos .............. 91
Hipervolume (média (std)) dos métodos multiobjetivos ................. 102
Pseudopesos para solugoes Pareto 6timas de Ra, Ront e MRR ......... 104
Pseudopesos para F. vs Ront vs MRR ... . 107
Dados de Treino genéricos, Zi ...........oiiiii i 130

Reamostragem via Bootstrap, Zy ................. .. ... ... 131



CAPES
CNPq
FAPEMIG
UNIFEI
PEEK
RSM
MRR
DOE
CCD
MAE
RMSE
AIC
GAM
GLM
BAG
RF
SVR

GBM
XGB
MOEA
PSO
MOPSO

MOPSO-CD

NSGA-II

caRamel

DEMEP
UFSJ

LISTA DE SIGLAS

Coordenacao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior

Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico
Fundagao de Amparo a Pesquisa de Minas Gerais

Universidade Federal de Itajuba

Polyetheretherketone (Polieteretercetona)

Response Surface Methodology (Metodologia de Superficie de Resposta)
Material Removal Rate (Taxa de Remogao de Material)

Design of Experiments (Planejamento de Experimentos)

Central Composite Design (Planejamento Composto Central)

Mean Absolute Error (Erro Absoluto Médio)

Root Mean Square Error (Raiz do Erro Quadratico Médio)

Akaike Information Criteria (Critérios de Informacao de Akaike)
Generalized Aditive Models (Modelos Aditivos Generalizados)
Generalized Linear Models (Modelos Lineares Generalizados)

Bagging - Bootstrap Agregated (Arvores Ensacadas)

Random Forest (Floresta Aleatéria)

Support Vector Regression (Maquinas de Vetores de Suporte para
Regressao)

Gradient Boosting Machine (Méquinas de Refor¢o por Gradiente)
Extreme Gradient Boosting (Maquinas de Refor¢o Extremo de Gradiente)
Multiobjective  Evolutionary — Algorithm  (Algoritmo  Multiobjetivo
Evolutivo)

Particle Swarm Optimization (Método de Otimizacao de Enxame de
Particulas)

Multi-Objective Particle Swarm Optimization (Otimizagao Multiobjetivo
por Enxame de Particulas)

Multi-Objective Particle Swarm Optimization with Crowding Distance
(Otimizagao de Enxame de Particulas Multiobjetivo com Distancia de
Aglomeragao)

Non-dominanted Sorting Genetic Algorithm II (Algoritmo Genético de
Sele¢ao Nao Dominada II)

Multi-objective Calibration by Combination of Stochastic and Gradient-like
Parameter Generation Rules (Calibracao multiobjetivo por combinagao
de regras de geragao de pardmetros estocésticos e gradientes)
Departamento de Engenharia Mecanica e Producao

Universidade Federal de Sao Joao del-Rei



4
)

pCIE IO

y

(x, )

z 2

LISTA DE SIMBOLOS

Simbolos do Processo de Torneamento Interno

velocidade de corte [m/min]

avango [mm/v]

posicao de fixagdo da pega na placa [mm)|
didmetro do suporte da ferramenta de corte [mm]
comprimento em balango do suporte da ferramenta [mm]
nimero de rotagoes por minutos [rpm)|

didmetro interno do furo [mm]

velocidade de avango [mm/min]

forga passiva [N]

moédulo de elasticidade de Young [GP,]

momento de inércia [kg-m?]

rugosidade média [um]

distancia entre os sulcos deixados na pega [mm]
rugosidade Méxima [pm]

desvio médio quadratico [pum)]

rugosidade total [pm)]

forga de corte [N]

pressdo especifica de corte [P,]

area da secio de corte [mm?]

profundidade de usinagem [mm]

Simbolos do Planejamento de Experimentos

resposta de interesse

conjunto de variaveis independentes, 1 =1,....k
coeficientes de regressao, i =1,....k

numero de variaveis independentes

vetor do erro experimental

nimero de pontos centrais

raio da regiao experimental de um CCD
niimero primo para gerar amostragem de Faure
tamanho da amostra

Simbolos Gerais do Aprendizado Estatistico para Regressao

modelo de regressao

numeros de partigoes
hiperparametro de ajuste do modelo
numero de eventos de treinamento



Vi
Tk

w0

conjunto de treinamento bootstrap
numero de modelos de treinamento
desempenho aparente

desempenho bootstrap

desempenho do teste

otimismo

otimismo corrigido

coeficiente de determinacao ajustado
medida de capacidade

coeficiente de determinacao

valores previstos para a resposta y
média dos valores reais para resposta y
verossimilhanca da variancia dos residuos
nimero de parametros do modelo
numero de observagoes

Simbolos do Modelo Aditivo Generalizado

transformacao de x, m=1,..., M
numero de transformacao de x
regiao positiva do dominio
numero de regioes

numero de no

termo de penalizacao

spline cubica, j =1,...,k
estimativa do preditor

Simbolos dos Métodos Baseados em Arvores

numeros de regioes

constante em cada regiao, j =1,...,J
variaveis, k =1,...,k

valor da variavel na divisao

numero de conjunto de treinamento obtidos por bootstrap

nimero de preditores

Simbolos da Maquina de Vetores de Suporte

termo de regularizagao
funcao perda
multiplicador de Lagrange
multiplicador de Lagrange
multiplicador de Lagrange
multiplicador de Lagrange
kernel



Simbolos do Aprendizado por Reforgo

nimero total de iteragoes

numero de iteragoes, m=1,...,M
pseudo-residuos, i =1,..., N
termo de regularizagao

minima perda necessaria para fazer uma divisao ou né na arvore

particionamento a esquerda
particionamento a direita
taxa de aprendizagem

Simbolos da Otimizacao Multiobjetivo Evolutiva

numero de fung¢odes objetivo
espaco de decisao k-dimensional
vetor de fungdes objetivo

solugao Pareto-otima

conjunto de solugoes Pareto-6timo
fronteira de Pareto

medida de Lebesgue

populacao inicial, t =1,...,N
tamanho da populagao

conjunto de N individuos gerados na iteracao t
populacao completa na iteracao t
fronteiras de Pareto

medida de ordenacao



SUMARIO

1 INTRODUGAOD .otttttiit ittt ettt aaieaanns 12
1.1 CONTEXTO DA PESQUISA ... . e 12
1.2 OBJETIVOS .o 14
1.2.1 Objetivo Geral .. ... 14
1.2.2 Objetivos Especificos ...... ..o 14
1.3 CONTRIBUICAO CIENTIFICA E JUSTIFICATIVA ............ccii. .. 15
1.4 DELIMITACOES DO ESTUDO ..ot 17
1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO ... . 17
2 REVISAO DA LITERATURA ...ttt ittt iiieeaaiieeanns 19
2.1 TORNEAMENTO INTERNO ... e 19
2.2 POLIETERETERCETONA (PEEK) ... 29
2.3 PLANEJAMENTO DE EXPERIMENTOS ... ... 36
2.4 ABORDAGENS DE APRENDIZADO ESTATISTICO PARA REGRESSAO .. 39
2.4.1 Validagao cruzada . ... 41
2.4.1.1 Validagao cruzada via k-dobras .......... .. .. . .. 42
2.4.1.2 Validacao cruzada via Bootstrap ..............ooiiiiii 43
2.4.2 Modelos aditivos generalizados ........... ... i 47
2.4.3 Métodos baseados €m ArvVOTes . .............eiiueiit e 20
2.4.4 Maquina de vetores de SUpOTte ... 54
2.4.5 Aprendizado por Reforgo ........ ... o7
2.5 METODOS EVOLUTIVOS DE OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO ........... 61
2.5.1 Otimizagao multiobjetivo por enxame de particulas (MOPSO-CD) ........... 63
2.5.2 Algoritmo genético de ordenagao nao-dominado II (NSGA-II) ................ 64
2.5.3 Algoritmo CaRamel ....... .. . 66

3 METODO DE APRENDIZADO ESTATISTICO E OTIMIZACAO
MULTIOBJETIVO EVOLUTIVA DO TORNEAMENTO INTERNO

DE PEEK oottt ettt et e ettt e 68
4 PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL ..ottt 75
4.1 EQUIPAMENTOS E MATERIAIS PARA OS ENSAIOS DE TORNEAMENTO
INTERNO oot 75
4.2 VARIAVEIS DE CONTROLE, RESPOSTAS E PROCEDIMENTOS DE
MEDICAO 7
5 RESULTADOS E DISCUSSAO . .tttttttteeeteeeeaaeeeeeeeeeeeenen, 81
5.1 AJUSTE DOS METODOS SEPARADAMENTE VIA VALIDACAO CRUZADA 83
5.2 COMPARACAO DO MODELOS ...t 88
5.3 INTERPRETACAO DOS MODELOS . ...t 92
5.4 OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO EVOLUTIVA ... ..., 102
6 CONCLUSOE S ittt e e e 109
7 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS  ...iiiiiiiiennennnn. 111

REFE REINCTIAS .ttt ettt et e e e e e 112



Apéndice A — ETAPAS DA ESTIMATIVA DO DESEMPENHO NA

VALIDACAO CRUZADA VIA BOOTSTRAP ........cccvvvvvnn... 130
Apéndice B — ARTIGOS PUBLICADOS PELA AUTORA DA TESE

DURANTE O DOUTORADO ...ttt iiiii i 132



12

1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTO DA PESQUISA

Para se tornar competitivo, o desenvolvimento de melhores produtos, com baixo
custo e alta qualidade é necessario (PARK et al., 2020). A industria metal-mecénica
de bens de consumo frequentemente utiliza componentes que passaram pelo processo de
torneamento, seja para a fabricacao total, parcial ou para a elaboragao apenas de detalhes

especiais, como regioes cilindricas ou conicas.

O torneamento interno busca obter furos com superficies acabadas e precisao
dimensional. No processo de torneamento interno, alcancar a qualidade desejada das
superficies é mais complicado do que no processo de torneamento externo porque a usinagem
de regides internas geralmente requer uma ferramenta com maior comprimento em balanco,
que é o elemento mais flexivel do sistema. Em algumas situacoes, o comprimento da
ferramenta/suporte é o principal responsavel pela ocorréncia de vibragbes na usinagem,
podendo interferir na qualidade superficial da peca torneada. Contudo, a qualidade de
uma operacao de usinagem interna ¢ determinada pela rigidez, estatica e dinamica, do
sistema composto por maquina, sistema de fixacdo, ferramenta e peca (SUYAMA et al.,

2016).

A maioria das aplicacbes de usinagem interna necessita de uma tolerdncia
geométrica e de uma qualidade superficial especifica para o bom funcionamento do
componente; caso essas especificagoes nao sejam atingidas, danos e prejuizos podem
ser gerados (DINIZ et al.; 2019). Alcancar a qualidade superficial e a tolerdncia geométrica
desejada no torneamento interno de PEEK ¢é mais complexo em comparacao com o
processo de torneamento externo. Os produtos fabricados com o tubo PEEK podem
suportar temperaturas de servico na faixa de -50 ° C a 260 ° C, mantendo a alta resisténcia
mecanica (KARNIK et al., 2008). Devido a essas e outras caracteristicas, o PEEK é
classificado como um material inovador que apresenta grande aplicacdo em diversos setores
industriais. Na industria aeroespacial, por exemplo, onde a redugao do peso é necessaria,
dependendo do didmetro dos tubos, o peso pode ser reduzido em até 65% em comparacao
ao aco inoxidavel, 45% em comparacao ao titdnio e 30% em comparacao ao aluminio
(SMALL, 2014). Esse termoplastico vem substituindo o aluminio devido ao seu excelente

desempenho em altas temperaturas (FANG et al., 2019).

No torneamento, as ferramentas de corte e as condi¢oes de corte sao os principais



13

pardmetros que afetam a usinabilidade do PEEK e seus compésitos (OZDEN et al.,
2021). Assim, modelos adequados para prever as caracteristicas de saida devem ser
desenvolvidos. A modelagem e otimizagao do processo de torneamento interno sao tteis
para selecionar os niveis ideais de condi¢oes de corte para alcancar a estabilidade do

processo e, consequentemente, a capacidade de atender as especificagoes do produto

(VIEIRA et al., 2021).

Nesse sentido, muitos estudos tém sido realizados a fim de otimizar os parametros
de usinagem e auxiliar na tomada de decisdo. Saha et al. (2022) visaram encontrar um
conjunto de solugoes 6timas de temperatura de corte e rugosidade da pega no torneamento
duro de ligas de ago 42CrMo4 na condicao de refrigeracao em alta pressao. Abolghasem
e Mancilla-Cubides (2022) otimizaram a qualidade e a produtividade do processo de
torneamento. Eles desenvolveram um modelo preditivo e de otimizacao acoplando Redes
Neurais Artificiais e a técnica de otimizacao multiobjetivo Particle Swarm Optimization,
como uma alternativa para prever a rugosidade média e, entao, buscaram o valor 6timo dos
parametros de torneamento para minimizar a rugosidade da peca e maximizar a taxa de
remocao de material. Umer e Al-Ahmari (2022) estudaram a modelagem 3D do desgaste
da ferramenta e otimizagao do torneamento duro considerando o raio da aresta de corte
e raio de ponta. A otimizacao multiobjetivo foi realizada considerando meta-modelos
baseados em fungoes de base radial. Um modelo 3D de elementos finitos foi desenvolvido,
considerando a geometria da ferramenta, e verificado através de resultados experimentais.
O modelo foi capaz de prever a morfologia do cavaco, componentes de forca, desgaste da

ferramenta, tensoes e distribui¢oes de temperatura.

Em processos de fabricacao multiobjetivo, a modelagem e otimizagao sao tarefas
desafiadoras devido as iniimeras respostas a serem consideradas quanto a qualidade do
produto, estabilidade e eficiéncia do processo (MELO et al., 2022). A experimentacao
baseada em um planejamento estatistico é uma abordagem eficaz para modelagem e
otimizacao, que tem sido aplicada na melhoria de produtos e processos ha décadas.
No entanto, os métodos de modelagem paramétrica tradicional, especialmente aqueles
baseados na regressao polinomial de segunda ordem por minimos quadrados, popularmente
conhecidos como métodos de superficie de resposta, podem nao ser suficientes para a

modelagem de processos que apresentem padroes complexos de nao linearidade.

Neste contexto, para obter a melhor aproximacao das respostas e dos parametros
do processo, o presente trabalho propoe a modelagem realizada por meio de uma abordagem

de aprendizado estatistico. O aprendizado estatistico ¢ um ramo da inteligéncia artificial
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baseado na ideia de que sistemas podem aprender com dados, identificar padroes, ajudar
na obtencao de melhores resultados de previsao e na tomada de decisao. Nesta abordagem,
alguns métodos de aprendizado estatistico serao comparados com a metodologia de
superficie de resposta e o melhor modelo sera selecionado para a otimizagao multiobjetivo.
Empregar a abordagem proposta com sucesso no processo de torneamento interno de tubos

PEEK podera melhorar a qualidade e produtividade da usinagem interna desse material.

Com base nesse contexto, aplicar a abordagem de aprendizado estatistico e
otimizar o processo de torneamento interno de tubos de PEEK proporcionara aos setores
aeroespacial, automotivo, petréleo e gas, e médico competitividade e reducao de custos
de fabricagao, permitindo ao engenheiro explorar cenarios do processo e escolher o mais

adequado para atender a cada situacao de planejamento.

1.2 OBJETIVOS

Uma vez realizada a contextualizacao e a definicao do problema de pesquisa, a

seguir, sao definidos os objetivos geral e especificos deste trabalho.

1.2.1 Objetivo Geral

Esta pesquisa tem como objetivo geral a modelagem e otimizacao do processo de
torneamento interno de tubos PEEK através da abordagem do aprendizado estatistico,
permitindo explorar varios cenarios de processos para aplicacdo em setores aeroespacial,

petréleo e gas, automotivo e médico.

1.2.2  Objetivos Especificos

o Investigar o processo de torneamento interno para obtencao de furos de maior

qualidade em tubos de PEEK;

o Realizar experimentos planejados do processo de torneamento interno de tubos de

PEEK;,
e Medir a qualidade do furo através da rugosidade média e da circularidade total;

o Melhorar a produtividade do processo, almejando alta produtividade, mas mantendo

a qualidade;
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o Definir métodos de regressao para serem aplicados na abordagem de aprendizado

estatistico;

o Otimizar os hiperparametros dos métodos de regressao via validacao cruzada k-dobra

e leave-one-out;

o Comparar os métodos de regressao via validacao cruzada bootstrap e selecionar o

melhor método;
o Aplicar métodos de otimizacao multiobjetivo evolutivos e escolher o melhor método;

o Obter solugoes Pareto 6timas a partir da abordagem pseudopeso que facilite a selecao

em cenarios planejados do processo de torneamento interno de tubos de PEEK.

1.3 CONTRIBUICAO CIENTIFICA E JUSTIFICATIVA

O estudo do processo de torneamento interno em tubos de PEEK pode ter
diversas contribuigoes cientificas significativas, que vao desde o avango do conhecimento
até melhorias praticas na industria e em setores de alta tecnologia. Conforme mencionado
anteriormente, o torneamento interno apresenta maiores desafios quando comparado ao
torneamento externo. Dessa forma, o presente estudo pode impulsionar a inova¢ao na
industria, tornando as empresas mais competitivas ao melhorar a qualidade dos produtos

e reduzir custos de producao.

O PEEK ¢é um polimero semicristalino de alto desempenho e resistente a alta
temperatura, considerado um dos termoplasticos de exceléncia (YANG et al., 2017a). B
frequentemente usado como substituto de metais em uma ampla variedade de aplica¢oes
de alto desempenho, como carros, aeronaves, bombas industriais, e etc (ZALAZNIK et
al., 2016). Estudos sobre o processo de torneamento interno, principalmente em tubos
de PEEK, sao escassos. Esses estudos sao importantes, uma vez que as pecas de PEEK
incluem anéis de apoio, arruelas de encosto, sedes de valvulas esféricas, sedes de valvulas
borboleta, vedagoes de anéis de pistao, vedagoes de eixo rotativo, vedagoes energizadas
por mola, vedacdes de labio e outros. As aplicagoes abrangem os setores automotivo,
petroleo e gas, saude, esportes, entre outros. Apesar das geometrias iniciais poderem ser
obtidas através da injecao de pléastico, as pegas acabadas e as tolerancias rigorosas devem
ser obtidas através da usinagem. No caso de superficies revolvidas de revolugao internas

das pecas mencionadas, o torneamento interno é uma operacao de acabamento adequada.
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Através da investigacao do torneamento interno do PEEK, a otimizagao dos pardmetros

do processo pode ser alcancada.

Dessa forma, otimizar o processo de torneamento interno de tubos de PEEK
proporcionara a industria de diversos setores a reducao de custos de fabricagdo. Estudar
os efeitos das variaveis de processo nas respostas de interesse é fundamental para viabilizar
a correta escolha dos niveis dos pardmetros. A modelagem possibilita a previsao dos niveis
de qualidade no processo, possibilitando ao engenheiro antecipar as caracteristicas do

processo e do furo obtido, de forma a atender bem as especificacdes de projeto.

A metodologia de superficie de resposta (RSM- Response Surface Methodology)
tem sido amplamente aplicada para modelagem de processos para permitir a otimizacgao.
Como os modelos RSM sao de regressao multipla de segunda ordem, eles sao baseados
na estimativa paramétrica classica. Os métodos de modelagem paramétrica tradicional,
especialmente aqueles dedicados a regressao polinomial de segunda ordem por minimos
quadrados, popularmente conhecidos como métodos de superficie de resposta, podem
nao ser suficientes para algumas tarefas de modelagem de processos que apresentam
padroes nao lineares complexos. Por isso, torna-se mais apropriado empregar métodos
estatisticos/computacionais de modelagem mais poderosos para obter os melhores modelos
de aproximagcao em relacao aos dados disponiveis. Os métodos de aprendizado estatistico
se concentram na estimativa de modelos nao paramétricos com boa capacidade de
generalizacao. Nesse sentido, especificamente para o processo de torneamento interno
em tubos de PEEK, aplicar a abordagem de aprendizado estatistico de forma adequada

torna-se um desafio.

Para corroborar a importancia do presente trabalho, foram selecionadas
palavras-chave relevantes, sendo elas: multi-objective optimization; internal turning;
polyetheretherketone; machine learning e statistical learning, de modo a representar os
conceitos essenciais abordados na pesquisa. Realizou-se duas buscas com as palavras-chaves
selecionadas nas bases de dados Scopus e Web of Science, consideradas relevantes para o
campo de estudo. As consultas envolveram inserir as palavras-chave e o operador l6gico
"AND'"nas caixas de pesquisa das bases de dados, para garantir que os termos relevantes

fossem pesquisados juntos. Nenhum documento foi encontrado em ambas bases de dados.
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1.4 DELIMITACOES DO ESTUDO

A presente tese é limitada a andlise, modelagem e otimizacao do processo de
torneamento interno em tubos de PEEK. Entretanto, também pode fornecer um escopo
de possibilidades para estudar o torneamento interno em outros materiais. Foi utilizada
apenas um tipo ferramenta, sem mudar o material e geometria, e foram estudados os
esforgos de corte, rugosidade, desvio geométrico e taxa de remocgao de material como

respostas, nao sendo avaliada as vibragoes, os custos do processo, entre outras respostas.

E importante afirmar que a principal contribuicdo da tese é a abordagem de
modelagem de aprendizado, na qual foram aplicados os métodos de regressao mais recentes,
capazes e modernos com abordagens de validacao cruzada. No futuro, outras abordagens
de aprendizado podem ser exploradas. O algoritmo genético de selecao ndao dominada
IT (NSGA-II), a otimizagdo de enxame de particulas multiobjetivo com distancia de
aglomeracao (MOPSO-CD) e a calibracao multiobjetivo por combinagao de regras de
geracao de pardmetros estocasticos e gradientes (caRamel) sdo os métodos aplicados na
otimizacao multiobjetivo, sendo bem descritos. Os resultados nao foram comparados com
outros métodos. Estudos futuros envolvendo o arranjo cruzado podem ser interessantes
com a finalidade de estudar a robustez do processo de torneamento interno em tubos de

PEEK, utilizando modelos de aprendizado estatistico para aproximar a média e variancia.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho foi dividido em seis capitulos, apresentados conforme a descrig¢ao

abaixo:

1. Capitulo 1 - Introducao: contextualizacao sobre o tema estudado com informacoes

sobre os objetivos e a estrutura do trabalho.

2. Capitulo 2 - Revisao da literatura: informagoes técnico-cientificas e caracteristicas
do processo de torneamento interno, e do PEEK, contextualizagao sobre aprendizado

estatistico e sobre os métodos de otimizacao utilizados.

3. Capitulo 3 - Método: metodologia e as etapas da abordagem de aprendizado

estatistico empregada.

4. Capitulo 4 - Procedimento Experimental: apresenta o procedimento experimental,

destacando o material empregado, as ferramentas, os sistemas de fixacao, as maquinas



18

e equipamentos utilizados para execugao dos experimentos. Também sao descritas

as variaveis de processo e respostas analisadas.

Capitulo 5 - Resultados e Discussao: as respostas sao modeladas por meio da
abordagem de aprendizado estatistico, os modelos sao comparados através da
validagao cruzada, o melhor modelo é selecionado e os resultados sao confrontados
com a literatura. Realizacao da otimizacao multiobjetivo evolutiva e as solucoes
6timas de Pareto obtidas sdo apresentadas para as respostas de rugosidade média,
circularidade total, forca de corte e taxa de remoc¢ao do material do processo de

torneamento interno.

Capitulo 6 - Conclusoes: apresenta as conclusoes evidenciadas por meio dos resultados
obtidos na otimizacao multiobjetivo evolutiva do processo de torneamento interno
do PEEK.

Referéncias: fontes bibliograficas na forma de artigos, teses, disserta¢oes, manuais,

sites, normas, etc. utilizadas no desenvolvimento deste trabalho.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo apresenta uma revisao da literatura sobre os principais conceitos
para o desenvolvimento do processo de torneamento interno em tubos de PEEK, expde as
caracteristicas e propriedades do PEEK, apresenta abordagem de aprendizado estatistico,
como validagao cruzada, modelos aditivos generalizados, métodos baseados em arvores,
maquina de vetores de suporte e aprendizado por reforco, e apresenta os métodos de

otimizacao multiobjetivo.

2.1 TORNEAMENTO INTERNO

O torneamento interno é um processo de usinagem largamente aplicado para
ampliar furos inicialmente feitos por meio de furagao, extrusao ou injegao plastica (LAWAL
et al., 2016). Esse processo tem sido aplicado na fabricacao de furos profundos em eixos de
motores a jato e trem de pouso (OSTLING et al., 2018), em cano de arma (LAWAL et al.,
2016), em furos de pegas de turbinas a gias (NGUYEN et al., 2018), em furos de matrizes
de metal duro usadas para forjar latas de cerveja (COPPINI et al., 2018), em montagem de
pegas de aeronaves (GUO et al., 2016) e para minimizar erros de furos e garantir precisao
das pecas. Como o processo de torneamento interno é uma das ultimas operagoes de
usinagem na cadeia produtiva, a peca torneada apresenta alto valor agregado, considerando
os custos de material e operagoes anteriores (SORBY; SUNDSETH, 2015). Apesar de
existirem outras possibilidades de ampliacao para furos, o processo de torneamento interno
ainda assim é atraente, pois possui baixo custo, boa flexibilidade e adaptabilidade (HAN

et al., 2019).

O processo de torneamento interno difere do processo de torneamento externo em
varios pontos. No torneamento externo, uma ferramenta é normalmente curta e rigidamente
fixada, enquanto nas operagoes de torneamento interno, a ferramenta utilizada é longa e
com alto comprimento em balanco. Dessa forma, torna-se bastante dinamico, complicado
e dependente dos fatores do processo atingir uma rugosidade adequada e minimizar os
erros de forma no torneamento interno (MUNAWAR et al., 2011). No entanto, devido
ao alto comprimento em balanc¢o da ferramenta para fabricar furos profundos (DINIZ
et al., 2019) e também devido ao didmetro da barra de torneamento, restringido pelo
didmetro do pré-furo (ANDREN et al., 2004), a relagdo comprimento/didmetro (L/D) é

um fator limitante para eficiéncia da usinagem (LAWAL et al., 2016). Em condicoes de
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L/ D superiores a quatro, a vibracao autoexcitada pode ocorrer no processo (SONG et al.,
2016) e (SUYAMA et al., 2017). A vibragao é um fendémeno extremamente indesejado nos
processos de usinagem, pois reduz a taxa de remoc¢ao de material, prejudica a qualidade
da superficie e acelera o desgaste da ferramenta de corte (BASOVICH; AROGETI, 2021).
Como consequéncia da instabilidade, a presenca de elevadas forcas de corte e vibragao,
reducao da vida da ferramenta, baixa qualidade da superficie e baixa precisao dimensional
podem surgir no processo de torneamento interno (YIGIT et al., 2017). Portanto, reduzir
a vibracao é crucial para alcancar alta produtividade, qualidade desejada do furo e baixos

custos de usinagem.

Na Figura 1 sao apresentados os fatores que influenciam o processo de torneamento
interno: o didmetro do suporte da ferramenta de corte ( D) em [mm], o comprimento em
balango do suporte da ferramenta ( L) em [mm], os pardmetros de corte como o nimero
de rotagoes por minutos ( n) em [rpm|, o didmetro interno do furo ( D,,) em [mm] e
a velocidade de avanco (vy) em [mm/min]. Esses fatores devem ser adequadamente

selecionados para uma melhor qualidade da peca torneada.

Figura 1 — Representacao geral do processo de torneamento interno

Fonte: Sortino et al. (2012)

A utilizacao de um sistema rigido evita as vibragoes que podem causar danos
a usinagem interna. Contudo, a qualidade desta operacao é determinada pela rigidez
estatica e dinamica do sistema composto por maquina, sistema de fixacao, ferramenta e

pega (TEWANTI et al., 1995).

Uma das principais causas de vibragao no torneamento interno é a deflexao da
ferramenta. A barra de tornear assemelha-se a uma viga elastica engastada em uma de
suas pontas e submetida a esfor¢co na outra. A deflexdo de uma barra de torneamento

pode ser calculada de acordo com a Equagao 1, onde ( F})) é a forca passiva que atua no
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ponto de corte da ferramenta em [N], (L) é o comprimento em balango da ferramenta
em [mm], ( ) é o mdédulo de elasticidade de Young em [GP,] e ( I) é o momento de
inércia em [kg - mQ]. Portanto, abordagens distintas podem ser aplicadas para reduzir essa
deflexao e, consequentemente, reduzir a vibracao. Por exemplo, a selecao de pardmetros de
corte pode reduzir a forga passiva e, consequentemente, a deflexao da ferramenta (SORBY;
OSTLING, 2018), reduzir o comprimento em balango da ferramenta (PAUL et al., 2014),
aplicar materiais com alto médulo de Young, como barras de metal duro (SUYAMA et
al., 2017) e aplicacao de ferramentas com geometrias de se¢ao transversal modificadas
para aumentar o momento de inércia também pode ser eficaz na redugao da deflexao da
ferramenta (GHORBANTI et al., 2019).

(FpL?)

5=
3ET

(1)

A reducao do comprimento em balanco da ferramenta nem sempre pode ser
aplicada, pois deve ser definida de acordo com a profundidade do furo a ser fabricado.
Logo, em algumas situagoes, o comprimento em balanco da ferramenta nao é definido pelo
engenheiro, mas é determinado pelas especificagoes do produto. No entanto, em algumas
situagoes em que € necessario um maior comprimento em balanco da ferramenta, pode
ser dificil obter um bom desempenho no processo de torneamento interno (DINIZ et al.,

2019).

Varios autores tém estudado o efeito do comprimento em balanco da ferramenta
no torneamento interno. Paul et al. (2014) estudaram o efeito do comprimento em balango
da ferramenta na vibracdo com e sem amortecedores. Eles alcancaram o nivel ideal do
comprimento em balango da ferramenta para minimizar a deflexao da ferramenta. Totis e
Sortino (2014) propuseram um novo algoritmo probabilistico para uma andlise robusta
da estabilidade no torneamento interno. Eles investigaram a relagdo maxima entre o
comprimento em balanco e o didmetro da barra que garante a estabilidade do processo,
considerando diferentes combinagoes de geometria e material da barra, condigoes de corte
e material da pega. Suyama et al. (2016) estudaram a aplicagao de barras de metal duro
e amortecedores de particulas no torneamento interno de furos longos de pecas de ago
temperado. Os autores estudaram combinacoes distintas de material do porta-ferramentas
e a aplicacao de amortecedores de particulas para atingir o comprimento méximo em
balango da ferramenta. Liu et al. (2017) projetaram um absorvedor de vibra¢ao dindmico
de rigidez variavel e estudaram o efeito do balango da ferramenta e da frequéncia de

excitacao na razao de vibragdo. Os autores discutiram o ajuste do comprimento em
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balango da ferramenta em conjunto com as condi¢oes de corte para atingir a menor razao

de vibracao.

Singh et al. (2018) estudaram o efeito de barras de torneamento amortecidas por
particulas, condigoes de corte e comprimento em balango da ferramenta na rugosidade e
no desgaste de flanco. Os resultados confirmaram o efeito estatisticamente significativo
positivo do comprimento em balanco da ferramenta na rugosidade. Fallah e Moetakef-Imani
(2019) propuseram um sistema adaptativo de controle de vibragao para torneamento interno.
O alto desempenho do sistema de controle proposto com um atuador eletromagnético
e algoritmo de controle adaptativo reduziu as vibragoes em barras de torneamento com
longos balangos. Aguiar et al. (2020) propuseram o uso do amortecimento de particulas
auxiliado pelo fluxo de ar para reduzir a rugosidade da peca no torneamento interno. Os
autores mostraram o beneficio da aplicacao de amortecedor de particulas com fluxo de ar

para reduzir a rugosidade com alto comprimento em balango da ferramenta.

Diferentes abordagens tém sido propostas para atenuar a vibracdo e obter
estabilidade no processo de torneamento interno. Apesar de varios trabalhos sugerirem
mecanismos de amortecimento, a sele¢ao de niveis ideais de condi¢oes de corte também pode
melhorar este processo (MUNAWAR et al., 2011). O limite de estabilidade do torneamento
interno depende nao apenas da barra de torneamento, do dispositivo de fixacdo e da
maquina-ferramenta, mas também das condigoes de corte selecionadas (KUSTER; GYGAX,
1990). Ramesh et al. (2019) concluiram que a combinagao ideal de pardmetros de corte
melhora a forca de corte e a vida da ferramenta no torneamento interno. A modelagem e
otimizacao do processo de torneamento interno sao essenciais na selecdo dos niveis ideais
de condicoes de corte para alcancar a estabilidade do processo e, consequentemente, a

capacidade de atender as especificacoes do produto.

Além dos pontos basicos, como didmetro maximo da barra, o menor comprimento
em balango da barra e escoamento eficiente de cavacos, as caracteristicas especiais das
ferramentas precisam ser consideradas de modo a munir a barra de torneamento interno
com todos os recursos contra a tendéncia a vibragoes, especialmente quando as tolerancias
sao estreitas e o acabamento da peca é fundamental. Na Figura 2 sdo apresentados alguns

fatores que afetam a tendéncia de vibragoes.
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Figura 2 — Fatores que afetam a tendéncia de vibragoes
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Fonte: Sandvik (2017)

Para o torneamento interno, recomenda-se um angulo de posi¢ao proximo a 90° e
nunca inferior a 75°. Quanto mais proximo de 90° o dngulo de posi¢ao da aresta principal,
mais baixas serao as forcas de corte necessarias para usinar a peca. Forcas de corte menores
implicam em menos deflexdao, sendo que menor forca na direcao radial resulta em menor
deflexao radial. Na escolha da micro e macro geometria da ferramenta, indica-se o uso de
uma pastilha de formato basico. Entetanto, outro fator que pode interferir nas vibragoes é
o desgaste da ferramenta, pois a folga entre a pastilha e a parede do furo é modificada
e isso pode afetar a agdo de corte e causar vibragoes. As pastilhas com coberturas finas
sdo as mais recomendadas, visto que podem reduzir as forgas de corte (SANDVIK, 2017).
Portanto, a escolha adequada dos parametros de processo é importante, pois determina o

desempenho do corte, as precisoes dimensionais e a qualidade superficial da peca usinada.

A qualidade da superficie usinada é uma caracteristica que depende de uma
variedade de fatores, como os parametros de usinagem, a sele¢ao da ferramenta e outros
elementos especificos do processo. A rugosidade pode ser definida como um conjunto
de irregularidades finas, resultantes da agao inerente do processo de corte. Portanto,
a rugosidade consiste em erros microgeométricos existentes nas superficies das pecas,
provenientes do processo de fabricaggo (GADELMAWLA et al., 2002). A rugosidade
influencia significativamente o desempenho das pecas em trabalho. A presenca de
irregularidades na superficie resultante de processos de torneamento implica em uma
ampla gama de impactos em diversas aplicagoes de engenharia. A qualidade superficial
das pecas usinadas é conhecida por ter uma influéncia significativa no desgaste, na
resisténcia a fadiga do componente e nos custos de producao (MIKOLAJCZYK, 2014).
Para garantir uma pega usinada com uma boa qualidade, estender sua vida em servico e

reduzir seus custos de producao, a rugosidade deve ser precisamente especificada no projeto
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e cuidadosamente controlada na fabricacao (SOUZA, 2011). Cada pardmetro de avaliagdo
de rugosidade tem uma particularidade com relacao a aplicabilidade do componente em
estudo. Um dos parametros de rugosidade frequentemente considerados nos processos de
torneamento ¢ a rugosidade média ( Ra), que consiste na média aritmética dos valores
absolutos dos afastamentos dos pontos do perfil superficial em relacdo a linha média
dentro do percurso de medi¢ao. A norma DIN EN ISO 1302:2002 estabelece a utilizagao
do pardmetro rugosidade média (Ra) em especificagdes de projeto para caracterizar a

qualidade de superficies.

Para a correta medicao dos parametros de rugosidade, o equipamento de medigao
deve realizar a separagao dos elementos que compoem o perfil efetivo de uma peca: a
rugosidade, ondulacao e erros de forma. Essa separacao é possivel por meio da utilizagao
de um filtro de sinal. O comprimento de onda do filtro, chamado de cut-off, determina
o que deve passar e o que nao deve passar. O cut-off a ser utilizado para as medigoes
de rugosidade é determinado com base na norma DIN EN ISO 4288/1998. Os valores
de cut-off diferem entre perfis peridédicos de rugosidade, nos quais ha o processo de
torneamento, e perfis nao-periddicos de rugosidade. Para a definicao do cut-off, leva-se em
consideragao a distdncia entre os sulcos deixados na peca ( RSm) para perfis periédicos,
que ¢ aproximadamente igual ao avango utilizado para a usinagem. Ja para perfis nao

periddicos utiliza-se a rugosidade esperada.

A rugosidade é uma resposta presente em varios estudos devido a sua importancia
em qualquer componente usinado. Cabrera et al. (2013) estudaram as relacoes entre
os parametros de corte (velocidade de corte e avango) e trés pardmetros de rugosidade
(Ra, Rz e Rq) desenvolvendo modelos matematicos de segunda ordem com base na
Metodologia de Superficie de Resposta. As pecas de PEEK refor¢cado com 30% de fibra
de carbono foram usinadas usando ferramentas de metal duro recobertas com TiN. Os
experimentos foram planejados seguindo um planejamento fatorial completo e os modelos
desenvolvidos foram otimizados por enxame de particulas. Eles concluiram que o avanco
tem um efeito positivo nas respostas de rugosidade, mas com o aumento da velocidade de

corte, a rugosidade apresenta tendéncia de queda.

Jogi et al. (2016) implementaram a otimizacao multiobjetivo para o PEEK. Os
experimentos seguiram um Taguchi L18 e foram realizados em um torno CNC usando
pastilhas de metal duro revestidas com TiC e TiN. O desempenho do processo foi medido
em termos de forcas de corte e rugosidade. A andlise dos resultados mostrou que velocidade

de corte de 377 m/min, avango de 0,05 mm/v, profundidade de usinagem de 2 mm e
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ferramentas de metal duro recoberta com TiC apresentam melhores resultados. Hanafi et
al. (2012) estudaram as respostas de rugosidade Ra e Rt durante a usinagem de PEEK
reforcado com 30% de fibra de carbono usando ferramentas de metal duro revestidas
com TiN. A modelagem foi realizada usando a abordagem de rede neural artificial para
representar as relagoes complexas entre as condigoes de corte e os parametros de rugosidade.
A rede foi treinada com pares de conjuntos de dados de entrada e saida gerados a partir
de resultados experimentais obtidos de acordo com um planejamento fatorial completo.
Os autores concluiram que os modelos baseados em redes neurais artificiais conseguiram

fornecer estimativas precisas de resultados.

A forga de corte ( F.) também é uma resposta importante a ser estudada, pois
é o principal fator no calculo da poténcia necessaria para a usinagem. A forga de corte
depende principalmente do material a ser usinado, das condi¢oes de usinagem, da secao
de corte e do processo em si. Segundo Kienzle (1952), a forga de corte teérica pode ser

determinada pela Equacao 2:

Fo=ks-A=kgs-a,-f (2)

na qual:

ks — pressao especifica de corte em [F,]
A — 4rea da secao de corte em [mm?]

a, — profundidade de usinagem em [mm)]

f — avanco

A pressao especifica de corte refere-se a forga necessaria para remover uma area
de corte equivalente a 1 mm?. E medida em laboratério para cada par ferramenta/peca

em funcao dos parametros de corte. O seu valor varia segundo estes fatores:

o Material da pega;

o Material e geometria da ferramenta;

« Area da secdo de corte;

e Velocidade de corte;

o Condicoes de lubrificagao e refrigeracgao;

o Desgaste da ferramenta.
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Entre as equagoes utilizadas para encontrar a pressao especifica de corte, a mais

empregada é a de Kienzle, que é definida pela Equagao 3.

ks =kob-h'™* (3)

na qual: kg1 e 1 — 2z sdo definidos experimentalmente para materiais especificos.

Ahmed et al. (2021) avaliaram em seu trabalho o impacto dos pardmetros de corte
nas componentes da for¢a de usinagem para o torneamento de ago inoxidavel AIST 201.
Foi aplicado um planejamento experimental Taguchi, com quatro fatores (velocidade de
corte, avancgo, profundidade de usinagem e didmetro da barra) com quatro niveis para
cada fator. A andlise de varidncia (ANOVA) mostrou que a interacao entre o avango e a
profundidade de usinagem contribuiu com 36,64% para a forca passiva. A profundidade de
usinagem teve forte influéncia nas trés componentes, contribuindo para 26,94% da forca
de corte, 26,12% para a forca de avanco e 16,28% para a forca passiva. Os resultados
desse trabalho indicam que a forca de corte é sensivel a todas as variaveis aplicadas aos

parametros de usinagem.

Hanafi et al. (2013) aplicaram rede neural artificial para prever os componentes
da forca de corte no torneamento de PEEK reforcado com 30% de fibra de carbono usando
ferramentas de metal duro revestidas com TiN e sem fluido de corte, onde os parametros de
usinagem sao a velocidade de corte, avanco e profundidade de usinagem. Os experimentos
foram conduzidos usando experimentos de planejamento fatorial completo. Os resultados
indicaram que o modelo rede neural artificial foi capaz de prever os componentes da forca
de usinagem. Isso indica que os modelos ANN podem ser usados para fazer previsoes
precisas que podem ser usadas de forma benéfica para melhorar as condi¢oes praticas de
corte. A influéncia dos parametros de usinagem na forca de corte foi avaliada por meio de
uma andalise de sensibilidade. Os resultados indicaram que a profundidade de usinagem ¢é

o parametro mais influente, seguido do avanco.

Ozden et al. (2023) aplicaram redes neurais artificiais e o sistema de inferéncia
fuzzy adaptativo-neural para prever as forcas de corte durante a operacao de torneamento
de PEEK nao reforcado e PEEK reforcado com 30% de fibra de carbono usando as
ferramentas de corte K15 e PCD. O avanco, velocidade de corte, tipo de material e
ferramentas de corte foram definidos como parametros de entrada. Os resultados mostram
que o sistema de inferéncia fuzzy adaptativo-neural teve uma predicao ligeiramente melhor
do que as redes neurais artificiais. Em conclusao, os modelos baseados em ambos os

métodos podem ser usados para prever efetivamente a forca de corte durante a usinagem
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do PEEK reforcado, e, ao usar estes métodos, a eficiéncia das pecas usinadas pode ser
melhorada.

A taxa de remocao de material (MRR - Material Removal Rate) em em?/min
¢ uma resposta comumente utilizada para medir a produtividade em usinagem. Ela é
considerada em estudos experimentais combinada com outras respostas, por exemplo,
rugosidade e/ou forca de corte (JOZIC et al., 2015). A taxa de remocdo de material
consiste na quantidade de material removida por unidade de tempo e essa resposta é

avaliada por meio de um modelo deterministico em funcao dos pardametros de usinagem

(PEREIRA et al., 2017).

De maneira geral, para o processo de torneamento, o valor de M RR em ¢cm?/min

pode ser expresso através da Equacao 4:

MRR=v.-ap- f (4)

na qual:

v — velocidade de corte

ap — profundidade de usinagem
f — avanco

Considerando a Equacao 4, o parametro velocidade de corte pode ser decomposto

conforme a Equagao 5:
Do+ D f

MRR=m7-( )-ap-f-N (5)

na qual:

Do — diametro inicial

Dy — diametro final

ap — profundidade de usinagem
f —avanco

N — rotagao

A partir das Equacdes 4 e 5, pode-se medir a produtividade em termos da
quantidade de material removida pela maquina-ferramenta em um periodo especifico de

tempo.
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Gupta e Kumar (2015) investigaram a usinabilidade do plastico refor¢cado com
fibra de vidro unidirecional (UD-GFRP) no processo de torneamento. O arranjo ortogonal
Taguchi L18 foi usado para o planejamento experimental. Para modelar as duas varidveis
de resposta, rugosidade da pecga e taxa de remocao de material, utilizou-se Analise de
Componentes Principais. Os autores evidenciam que taxa de remoc¢ao de material é um dos
critérios mais importantes na determinacao da produtividade em operagoes de usinagem,

sendo sempre preferida uma taxa mais alta nessas operagoes.

Mia et al. (2018) analisaram os parametros de rugosidade (Ra, Rq, Rz), desgaste
de flanco principal e taxa de remocao de material no torneamento refrigerado por MQL
utilizando ferramenta de metal duro revestido. O projeto de experimento foi baseado em
matriz ortogonal de Taguchi e a otimizacao baseada na relagao sinal-ruido. Eles concluiram
que o avancgo afeta predominantemente a taxa de remocao de material. Mufarrih et al.
(2019) otimizaram o processo de torneamento em vérias caracteristicas de qualidade com o
método Taguchi-GRA. Algumas das caracteristicas de qualidade que foram otimizadas sao
circularidade, taxa de remoc¢ao de material e rugosidade. O desenho experimental utilizado
foi o arranjo ortogonal 1.9. Eles declararam que um alto valor da taxa de remocao de
material é desejavel na industria de manufatura, pois pode ser aplicado a produgao em

massa em um tempo menor sem sacrificar a qualidade do produto.

Os desvios de circularidade costumam ser pequenos, mas as tolerdncias de
circularidade devem ser especificadas quando a precisao desejada nao puder ser garantida
pelos processos normais de usinagem (CATAPAN;, 2013). O erro de circularidade é uma

resposta importante para garantir a qualidade desejada do componente.

Boca et al. (2017) estudaram os aspectos que influenciam no desvio de cilindricidade
e circularidade no processo de torneamento. Os autores observaram que o comprimento
em balanco da ferramenta é o pardmetro do processo que mais influencia nos erros de
cilindricidade e circularidade e que, devido a alta rigidez da peca proximo a placa do torno,
o valor do erro é menor em comparac¢ao com a se¢ao localizada na extremidade livre da
pega de trabalho. O estudo realizado por Olvera et al. (2012) apresenta alguns aspectos
relativos a avaliacao da rigidez dos componentes do centro de torneamento. Os autores
observaram que 21% dos erros geométricos sao gerados pelo erro térmico nao compensado,
flexibilidade da ferramenta, instabilidade do material e aceleragdo do eixo, no que diz

respeito as maquinas convencionais e maquinas CNC.
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2.2 POLIETERETERCETONA (PEEK)

Os materiais modernos oferecem uma ampla gama de beneficios que tornam
as solucoes existentes na industria mais eficientes e competitivas. Nos anos 1990, o
PEEK (polyetheretherketone, em portugués polieteretercetona), membro dominante da
familia dos polimeros PAEK (poly aryl ether ketone, em portugués poli aril éter cetona)
despontou como candidato principal dos termoplasticos de alto desempenho para substituir
componentes mecanicos (WENZ et al., 1990). O PEEK, com suas propriedades mecanicas,
alta resisténcia ao calor e boa usinabilidade, ¢ um material promissor para atender a
crescente demanda por pegas mais leves, mais resistentes e capazes de sobreviver por mais
tempo em ambientes severos. O polieteretercetona, conhecido comercialmente como PEEK]
pode oferecer uma variedade de vantagens nos setores de petrdleo e gas, aeroespacial e
biomédico, como redugoes de peso, uma excelente combinacao de boa estabilidade térmica e
propriedades mecanicas, excelente resisténcia quimica e propriedades tribologicas (AWAJA;
ZHANG, 2015).

Os polimeros de engenharia de alto desempenho atendem ou excedem os
requisitos em aplicagOes aeroespaciais, energéticas e automotivas quando comparados
aos termoplasticos convencionais (VANAEI et al., 2021). Esses polimeros termoplasticos
de alto desempenho exibem resisténcia térmica superior, bom desempenho mecanico,
estabilidade térmica e quimica, mesmo em temperaturas elevadas e sob condigoes severas
(MAGRI et al., 2021). O PEEK é um membro importante de PAEK e um dos polimeros
de engenharia mais utilizados. Magri e Vaudreuil (2023) afirmam que, gragas aos grupos
aromaticos lineares e a estrutura semicristalina do PEEK, este termopléstico apresenta
uma temperatura de fusdao de 340 °C, uma temperatura de transicao vitrea de 143 °C
e uma temperatura de servigo até 260 °C. O PEEK também exibe altas propriedades
mecénicas com resisténcia a tragdo de 98 MPa e mddulo de Young de 3,5 GPa (BARILE
et al., 2019). Essas excelentes propriedades mecénicas e térmicas permitem que o PEEK
seja usado como um substituto adequado para aluminio ou ago em uma ampla variedade

de aplicagoes de alta temperatura (KISHOR et al., 2016).

Desde a sua introdugao pela Imperial Chemical Industries nos anos 80, o material
PEEK tem gerado muito interesse na industria aeroespacial como um dos principais
candidatos a matriz termopléastica para uso em compodsitos avangados devido as suas
propriedades tnicas de resisténcia quimica, alta estabilidade térmica, juntamente com as
propriedades satisfatérias das fibras (SHEKAR et al., 2009). O PEEK é um termopléstico

de engenharia aromatica semicristalina que pode ser usado como uma resina termoplastica
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para aplicagoes aeroespaciais criticas e compositos estruturais avancados. A Ensinger é
uma empresa certificada de acordo com a AS/EN 9100 e produz complexas pegas para a
industria aeroespacial. A Figura 3 apresenta um cilindro do sistema de dire¢ao de trem
de pouso fabricado de PEEK PVX black pela Ensinger. Esse componente possui como
caracteristicas baixo peso, retardador de chamas inerente, boa temperatura de deflexao
ao calor, boa resisténcia quimica, boas propriedades de deslizamento e desgaste e alta

resisténcia ao escoamento.

Figura 3 — Cilindro do sistema de direg¢ao fabricado de TECAPEEK PVX black

Fonte: ENSINGER (2022)

Na industria biomédica, os implantes de PEEK comecaram a substituir os
implantes metalicos em ortopedia e trauma desde a década de 1990 e desde entao
ganharam novas areas de aplicagao (KURTZ; DEVINE, 2007). O interesse por polimeros
poliaromaticos surgiu no desenvolvimento de préteses para o quadril e de placas de fixagao
de fratura com rigidez comparavel a do osso (KELSEY et al., 1997). Embora os polimeros
poliaromaticos puros exibam um moédulo de elasticidade que varia de 3 a 4 G Pa, esse
valor pode ser modificado e se aproximar ao do osso cortical (18GPa) com a adigao de
compositos como fibra de carbono (WILLIAMS, 2001). O PEEK e PEEK refor¢ados sao
considerados biocompativeis de acordo com testes realizados em cultura celular, tecido
subcutédneo e muscular (TOTH et al., 2006), incluindo pesquisas de cultura celular com
osteoblastos sobre compostos de PEEK testados como arcabouco (HAY; KEMMISH,
1987). O PEEK hoje pode ser encontrado como gaiolas para fusdo de coluna vertebral,

placas cranianas e componentes de friccdo em dispositivos articulados com resultados
bem-sucedidos e confidveis (RIVARD et al., 2002).

Como biomaterial, o PEEK tem muitas qualidades em comparacao com as ligas

metalicas, pois ele, ele é translicido aos raios X, o que possibilita a visualizacao da regiao
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6ssea ao redor do local do implante sem artefatos. Ao contrario de outros termoplasticos,
pode ser esterilizado usando vapor e radiagdo gama (LI et al., 2015). Além disso, o PEEK
possui modulo de elasticidade muito proximo ao do osso e, com a adi¢cao de fibras de
carbono, é possivel aumentar significativamente a sua resisténcia. Com fibras descontinuas,
o PEEK pode atingir as propriedades mecénicas das ligas metalicas (CHOU et al., 2015).
O moédulo de elasticidade do PEEK reduz a protecao contra estresse e pode, dessa forma,
diminuir a reabsor¢ao 6ssea ao redor dos implantes devido a semelhanca mecanica com
o osso (STEINBERG et al., 2013). O PEEK ¢ considerado um material relativamente
bioinerte e nao libera fons, ndao corréi ou degrada em situagoes biologicas (JOHANSSON
et al., 2018). A Figura 4 exemplifica implantes usinados de PEEK, implantados no fémur

e na tibia de um coelho.

Figura 4 — Implante de PEEK no fémur e na tibia de um coelho
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Fonte: Adaptado de Johansson et al. (2018)

O PEEK e compostos relacionados podem ser fabricados com uma ampla gama
de propriedades fisicas, mecanicas e de superficie, nos mais diversos formatos, dependendo
da utilizagdo como implante (TAPOGLOU; MAKRIS, 2020). A usinagem eficiente de
materiais biocompativeis é fundamental na industria de implantes médicos, na qual os
componentes devem ser fabricados com tolerancias rigorosas e requisitos especificos em

relacao a qualidade da superficie e limpeza dos componentes.

O PEEK pode ser utilizado em aplicacdes como anéis de vedagao, conectores
elétricos, bombas, pistoes, revestimentos, componentes de caixas de protecao e
equipamentos médicos (CALDONA et al., 2021). O PEEK ¢é um dos polimeros mais
conhecidos que pode suportar alta pressao e temperatura. Devido as suas propriedades
térmicas, combinadas com fortes propriedades mecanicas, resisténcia ao desgaste, resisténcia

quimica e a corrosao, e estabilidade hidrolitica, o PEEK se tornou um candidato ideal
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para aplicagoes exigentes em ambientes agressivos. Na aplicagao de fundo de poco, o
ambiente é severo em termos de pressao, temperatura e fluidos de trabalho que podem
afetar as propriedades do polimero quando submetido por muito tempo, o que reduz a
integridade dos oleodutos (BADEGHAISH et al., 2022). O PEEK possui alta resisténcia a
degradagdo quimica e dcida (COGSWELL, 2013). Outra vantagem importante do PEEK
¢ sua baixa absorcao de dgua, que é inferior a 0,5% a 23°C em comparacao com 4% a 5%
para epoxis aeroespaciais convencionais (MAZUMDAR, 2001). Na industria de petréleo e
gés, o PEEK é usado para fabricar sedes de valvulas (WU et al., 2017), e o torneamento
interno é empregado para criar superficies internas precisas exigidas nesses sistemas. O
uso do PEEK pode levar a uma reducao a longo prazo nos custos operacionais devido a
melhoria da eficiéncia e durabilidade do produto (ZORKO et al., 2019).

A estabilidade térmica do PEEK em altas temperaturas foi estudada na literatura
para aplicagbes em ambientes severos. Por exemplo, Zhu et al. (2022) avaliaram a
estabilidade térmica do PEEK para usinas nucleares. Yang et al. (2017b) investigaram
o envelhecimento térmico e de raios gama do PEEK e avaliaram os efeitos térmicos e
mecénicos usando uma ampla variedade de técnicas de caracterizacao. Yuan et al. (2016)
estudaram a resisténcia a quente e imido de compositos de PEEK reforcados por diferentes
tipos de fibras. De acordo com as condigoes da EN ISO 23936-1 e NORSOK M-710, os
componentes de PEEK para aplicagoes em condigoes severas precisam ser aprovados em
termos de temperaturas de até 240 °C, pressao de até 300 bar, tempo de até 60 dias, assim
como os altos niveis H2S (10% H2S em uma fase de gas de 30%). A Figura 5 apresenta
exemplos de conectores elétricos utilizados na industria de petrdleo e gas fabricados pela
Ensinger. Nessa indtstria, a conducao de eletricidade é um fator chave, sendo transmitida
usando uma rede de cabos e conectores elétricos, que estao sujeitos ao ambiente de operagao

agressivo, bem como a pressoes e temperaturas potencialmente altas.

Figura 5 — Conectores elétricos fabricados em PEEK

Fonte: Adaptado de ENSINGER (2022)

O PEEK pode ser disponibilizado pelo fornecedor na forma de pé ou granulos,
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que posteriormente sao convertidos em produtos através de processos como moldagem
por extrusao e injecao, ou na forma de barras e tubos confeccionados por extrusao ou
folhas moldadas por compressao, que podem ser retrabalhados para obter o produto final
desejado. A usinagem do PEEK pode ser necessaria tanto na etapa de acabamento para
produtos que passaram pelo processo de inje¢ao, como empregada para a confeccao dos
produtos a partir das barras e tubos extrudados. O bom desempenho das operacoes de
usinagem é afetado pelas propriedades do material de trabalho, que estao atribuidas a
usinabilidade do material (MATA et al., 2015).

A rugosidade é uma medida importante da qualidade da superficie, impactando
significativamente os custos de fabricagdo (AZIZI et al., 2012). De acordo com Chabbi et
al. (2017), varios tipos de polimeros, especificamente termoplasticos, sdo dificeis de cortar
devido as suas propriedades caracteristicas, como baixo mdédulo de elasticidade, baixa
condutividade térmica, alto coeficiente de expansao térmica e tensao interna. Porém, a
principal caracteristica do PEEK é o alto desempenho, incluindo alta resisténcia mecanica e
ao desgaste. Ele mantém boa estabilidade dimensional e resisténcia quimica mesmo quando
submetido a altas temperaturas. Devido a baixa condutividade térmica dos polimeros,
a concentracao de calor na aresta de corte pode acarretar dificuldade na obtencao de
superficies lisas (MASEK et al., 2021). Na usinagem do PEEK, essas altas temperaturas
nas ferramentas de corte também podem acelerar os mecanismos de desgaste e prejudicam
a qualidade da superficie. Xiao e Zhang (2002) apontaram que as condigoes ideais de
processamento devem ser baseadas nas propriedades do polimero, como temperatura de
transicao vitrea, resisténcia a fratura e mobilidade molecular. Geralmente, os fabricantes
de ferramentas nao fornecem condi¢bes de corte para usinar polimeros. As condigoes

operacionais podem ser alcancadas através de pesquisas experimentais sistematicas.

Muitas investigacoes tém sido dedicadas a usinagem do polimero de alto
desempenho PEEK, que devido a combinacao de suas caracteristicas tém atraido muito
interesse de cientistas e engenheiros. Weng et al. (2016) afirmaram que as pegas PEEK
podem ser fabricadas de forma réapida e diretamente a partir do modelo CAD sem moldes

caros, limitacao de geometria e ferramentas especificas.

Natarajan et al. (2022), motivados a resolver problemas desafiadores de otimizagao
multiobjetivo, incluindo a previsao de parametros 6timos de torneamento do PEEK,
propuseram uma abordagem conhecida como Esquema de Aprendizagem Refinada e
Otimizacao Baseada em Aprendizagem de Ensino Multiobjetivo Modificado. O algoritmo

desenvolvido foi entdo empregado na otimizacao de uma fungao objetivo, bem como na
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otimizacao multiobjetivo. Os autores afirmaram que o algoritmo proposto previu que
ve =155 m/min, f =0,2 mm/v e a, = 0,25 mm sao as melhores condi¢oes para obter a
rugosidade minima de Ra = 0,900 pm. E a produtividade, v, = 95 m/min, f =0,6 mm/v
e ap = 0,6 mm ¢é a melhor condi¢ao para obter taxa méxima de remocao de material
de MRR = 24,7884 cm3/min. O desempenho do MMTLBO-RLS comprova que essa
abordagem é adequada para ser usada na industria para produzir pecas de PEEK com
qualidade e quantidade de suporte, além de ser capaz de resolver outros problemas de

otimizacao multiobjetivo com desempenho competitivo.

Kovaléik et al. (2022) abordaram a modelagem da forga de corte no torneamento
de dois tipos de materiais plasticos reforcados com fibras, PA12 e PEEK. Foram utilizadas
ferramentas de metal duro sem revestimento, com diferentes angulos de saida e diferentes
avancos e velocidades de corte. Os autores constataram que o efeito do avanco e do
angulo de saida na forga de corte foi estatisticamente significativo para ambos os materiais.
Por outro lado, o efeito da velocidade de corte na forca de corte foi estatisticamente
insignificante. Com base nas forcas de corte calculadas e previstas, os autores nao
encontraram diferencas estatisticamente significativa entre elas, o que indica que o modelo

proposto é suficientemente preciso dentro da faixa das condigoes de corte testadas.

Tapoglou e Makris (2020) investigaram o efeito do diéxido de carbono supercritico
na usinagem de materiais poliméricos utilizados como implantes médicos. O impacto dos
parametros de corte e da aplicacdo do meio refrigerante na rugosidade da peca resultante
foi investigado em PEEK e polietileno de ultra alto peso molecular. No caso do PEEK,
ao usinar com a velocidade de corte de 200 m/min ocorreu um aumento na rugosidade
a medida que o avanco aumentava. Nao foram observadas mudancas significativas entre
os diferentes niveis de avangos, que variaram de 0,1 e 0,3 mm/v. Os melhores resultados

foram obtidos com um avango de 0,2 mm/v.

Mata et al. (2015) investigaram os aspectos das forgas de corte durante o
torneamento de PEEK néao reforcado, PEEK reforcado com fibra de carbono e PEEK
reforcado com fibra de vidro usando ferramentas de PCD e metal duro ISO K15. Os
principais fatores, como tipo de material, ferramentas de corte, velocidade de corte e
avango, e suas interacoes foram avaliados estatisticamente. Os autores concluiram, em
geral, que o PEEK nao refor¢ado teve uma forca de corte menor em comparagao com o
PEEK reforcado usando ferramentas PCD ou K15. Para obter uma forca de usinagem
menor para PEEK natural e PEEK reforcado, a velocidade de corte deve ser superior

a 150 mm/min e o avango inferior a 0,09 mm/v. Se for necessario o contrario (ou seja,
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maior forga de usinagem), a velocidade de corte deve ser inferior a 150 mm/min e o avango
superior a 0,09 mm/v. Em geral, a ferramenta de corte K15 diminui a for¢a de usinagem
do PEEK refor¢ado com vidro e PEEK, mas aumenta a do PEEK reforcado com carbono.
Com a ferramenta de corte PCD ocorreu o oposto da ferramenta K15. Davim e Mata
(2008) estudaram o torneamento de compdésito termoplastico PEEK com 30% de fibra de
carbono do ponto de vista das forcas de corte. Os autores concluiram que a ferramenta
de metal duro apresenta o pior comportamento para usinagem de compoésitos de PEEK,
principalmente em termos de forcas de corte. Mata et al. (2009) testaram a influéncia
das condigoes de corte no PEEK refor¢cado com fibra de carbono e verificaram que a
usinabilidade piorou quando a velocidade de corte variou de 50 a 200 m/min e o avango
de 0,05 a 0,2 mm.

Os termoplasticos podem ser usinados para obter-se precisdo dimensional e de
forma ou para preparar superficies funcionais. Um dos principais problemas das pecas
fabricadas em termoplasticos é a qualidade apds a usinagem. Problemas de qualidade,
como influéncia térmica da superficie usinada ou rugosidade, sao discutidos em todos
os tipos de tecnologias de usinagem (KARATAS; GOKKAYA, 2018). A qualidade pode
ser monitorada no processo, indiretamente, medindo a forca de corte, a temperatura
de corte e o desgaste da ferramenta de corte, se a relagao entre essas quantidades e
a qualidade superficial avaliada for conhecida (MASEK et al., 2021). Devido & baixa
condutividade térmica das matrizes poliméricas, a concentracao de calor na aresta de corte
pode ser um sério problema para a qualidade da superficie usinada. A geracao de calor
também ¢é afetada pela geometria da ferramenta de corte, mas principalmente também pela
velocidade de corte (MASEK et al., 2021). Os termoplésticos também podem ser usinados
para preparar superficies funcionais, por exemplo, operagoes de furacao sao usadas para
preparar furos para unidao. A qualidade dessas operagoes se concentra principalmente na
qualidade de entrada e saida do furo (PANCHAGNULA; PALANIYANDI, 2018), mas uma
quantidade menor também é focada na medigao da temperatura durante a furacao (FU
et al., 2018). O torneamento das hastes ou tubos de PEEK é amplamente utilizado para,
criar reentrancias no final das pecas de trabalho. Os tubos compdésitos sao utilizados na
industria aerondutica, energética ou petroquimica para a condugao de fluidos, geralmente

como combustiveis ou refrigerantes (MAALAWT et al., 2016).

E essencial entender a influéncia da temperatura de corte na qualidade das pegas
devido ao baixissimo ponto de fusdo da matriz polimérica quando o termoplastico é usinado.
Acima do ponto de fusdo, é possivel observar uma queda acentuada nas propriedades

mecénicas, manifestada pela diminuigdo da forga de corte (SREEJITH et al., 2000). O
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sucesso da usinagem de PEEK estd relacionado com o uso de ferramentas e parametros
apropriados. As variaveis como forca de corte, poténcia, pressao especifica de corte, vida
da ferramenta, desgaste da ferramenta e rugosidade devem ser avaliadas para garantir uma
boa usinabilidade do material PEEK.

Embora o PEEK apresente importantes caracteristicas e venha sendo estudado
ha alguns anos, estudos relacionados ao processo de torneamento interno desse material,
principalmente associados a aprendizado estatistico, receberam poucos avangos até os dias

atuais.

2.3 PLANEJAMENTO DE EXPERIMENTOS

O Planejamento de Experimentos (DOE - Design of Ezperiments) é um conjunto de
planejamentos e métodos de andlise e inferéncia estatistica para definicao de experimentos
para testar a significincia de varidveis de interesse, obter modelos estatisticos, minimizar o
erro experimental com minimo de experimentos e, portanto, baixo custo experimental. E
uma técnica estatistica eficaz para a modelagem e otimizagao de experimentos (ALMEIDA
et al., 2018). Para o entendimento das relagoes de causa e efeito em um sistema, é
necessaria a investigacao das mudancas na saida do processo causadas pela alteracao das
variaveis de entrada do sistema. As observacgoes sobre um sistema ou processo podem
levar a teorias ou hipdteses sobre o que faz o sistema funcionar, porém o delineamento de
experimentos é fundamental para verificar se as hipoteses estao corretas (MONTGOMERY,
2013). O desenvolvimento de um modelo relacionando a resposta de interesse as variaveis
de entrada geralmente abrange dois ou mais fatores a fim de verificar os efeitos em uma
variavel de resposta. Neste contexto, os planejamentos fatoriais sao os mais eficientes, ja
que todas as combinagdes possiveis dos fatores sdo investigadas a cada ensaio ou replicacao
completa (MONTGOMERY, 2013; MYERS et al., 2016). O problema com os experimentos
fatoriais estd no fato de que eles restringem a modelagem a um modelo linear com termos
de interacdo, o que inviabiliza a obtenc¢ao de solugoes 6timas distintas das combinagoes

experimentais testadas.

A metodologia de superficie de resposta é um dos métodos do DOE mais utilizados
para otimizagao no ambito da engenharia, atualmente aplicada em diversas areas onde
hé a necessidade de modelar e otimizar uma resposta (y) em fungao de (k) variaveis de
controle (PEREIRA et al., 2018). A aplicacao dessa metodologia foi realizada inicialmente
na industria quimica, tendo seus fundamentos formalizados por Box e Draper (1987).

Para estimar um modelo de superficie de resposta, geralmente utiliza-se um procedimento
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sequencial. A primeira etapa da metodologia é definir o processo e identificar as variaveis
de resposta e as varidveis independentes (regressoras). Se houver um grande nimero
de variaveis de interesse, as quais nao se tem certeza de sua influéncia, um estudo de
varredura utilizando um experimento fatorial fracionado pode ser realizado. Pode-se
também empregar métodos para busca de curvatura na regiao experimental. A modelagem
consiste em encontrar uma razoavel aproximacgao do relacionamento real entre a resposta
(y) e o conjunto de varidveis independentes (x1,...,x). Se a resposta for bem modelada
por uma funcao linear das variaveis independentes, entao a fungao de aproximagao serd o

modelo de primeira ordem, conforme a Equacao 6:

y=Po+b1x1+ Pora+ ...+ Prrr+e (6)

na qual:

y — vetor da resposta de interesse

x1,...,x — conjunto de variaveis independentes, i =1,....k
B1,..., B — coeficientes de regressao, 1 =1,....k

k — nimero de variaveis independentes

€ — erro experimental

Se o sistema apresentar curvatura, entdo a func¢do de aproximacgio serd um

polinémio de segunda ordem, como apresentado pela Equacao 7.

k k
y=>00+>_ Bixi+ Y Bi+>.> Bijrizj+e (7)
i=1

i=1 i<j

Para estimar os coeficientes (/3), o algoritmo tipicamente usado é o Método dos
Minimos Quadrados Ordinarios. Com isso, obtém-se a funcao aproximada que relaciona a

resposta de interesse com as variaveis do processo.

Diversos tipos de planejamentos para superficie de resposta podem ser empregados.
O planejamento denominado (CCD - Central Composite Design), proposto por Box
e Wilson (1951), é um delineamento que contém trés grupos distintos de elementos
experimentais: pontos da parte ctbica codificados em (- 1; +1), ou seja, um fatorial
completo ou um fatorial fraciondrio, pontos axiais codificados para em (—p; +p) e o0s
pontos centrais codificados para (0). O niimero de experimentos é dado por: 2k pontos

fatoriais + n. pontos centrais + 2k pontos axiais. O valor de p, depende da rotacionalidade
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do planejamento e do nimero de fatores envolvidos (BOX; DRAPER, 1987). O CCD
rotacionavel é exposto na Figura 6. Nele, os pontos axiais estao a uma distancia p do

centro, baseada na rotacionalidade do planejamento, conforme mencionado anteriormente.

Figura 6 — Planejamento CCD

Fonte: Adaptado de Pereira (2017)

O DOE pode ser agrupado em duas categorias, ou seja, DOE Classico e DOE
Moderno (CRARY, 2002). A amostragem aleatéria e a amostragem quase aleatéria sao
abordagens do DOE Moderno. As amostras sao geradas com uma probabilidade igualmente
provavel de ocorréncia no espaco do planejamento. A amostragem de Faure utilizada neste
trabalho, proposta por Faure (1982), é uma técnica bem conhecida de geragao de amostras

quase aleatoérias.

Considere que m é o primeiro nimero primo tal que m > n, onde n é o nimero
total de amostras. Além disso, o limite superior do tamanho da amostra é mP. Por
exemplo, se n = 50, ou seja, deseja-se uma amostra com 50 observagoes, a amostragem de
Faure usa o primeiro nimero primo maior que 50, ou seja, m = 53. A principal vantagem
de usar a amostragem de Faure é que esta é mais rdpida para preencher as lacunas para
problemas de alta dimensao (DAS; TESFAMARIAM, 2022). Além disso, evita problemas

7
de correlacao em altas dimensoes. Seja c¢;j = () ( modm) onde 0 < j <i<p. Isso
J

1
implica que {cij — () } ¢ o multiplo de m. A representacao base m de n é expressa
J
conforme a Equacao 8.
p—1 ,
n=> a;(n)m' (8)

1=0

onde os coeficientes a; € [0,m) assumem valores inteiros. As amostras produzidas pela
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sequéncia de Faure sao denotadas na Equacao 9.
p—1 )
tn= Y aj(nym~ Ut (9)
7=0

onde o coeficiente a; = Zf:—jl cjar(n) ( modp), j € {O, L...,p— 1}. A Figura 7 mostra as
amostras geradas usando a amostragem de Faure e expoe um exemplo de planejamento

obtido por amostragem de Faure para n = 50 e k = 2.

Figura 7 — Representacao da amostragem de Faure

1.00

X 050

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
x1

Fonte: Préprio autor

2.4 ABORDAGENS DE APRENDIZADO ESTATISTICO PARA REGRESSAO

A metodologia de superficie de resposta (RSM) tem sido amplamente aplicada
para modelagem de processos planejados, a fim de permitir a otimizagao. Como os
modelos RSM sao de regressao miultipla de segunda ordem, eles sao baseados na estimativa
paramétrica classica. Os métodos de aprendizado se concentram na estimativa de modelos
nao paramétricos com boa capacidade de generalizacao, em oposi¢ao as metodologias
de estimativa de modelos sob suposicoes estatisticas. A aprendizagem de maquina, ou
machine learning, ¢ um assunto muito popular nos ultimos anos e os avangos da computacao
possibilitaram a aplicacdo dessa teoria em diversas areas do conhecimento. Os modelos
inteligentes possibilitam a soluc¢ao de problemas complexos das areas de engenharia, médica,

financeira, biolégica, entre outras (BRINK et al., 2016).

Uma das abordagens de aprendizagem de maquina é chamada de Teoria do
Aprendizado Estatistico ou teoria de Vapnik-Chervonenkis (CHERKASSKY; MULIER,
2007). A teoria do aprendizado estatistico busca explicar os pressupostos estatisticos para
compreender como um modelo de aprendizagem, estimado a partir de uma amostra, é

capaz de prever observacoes futuras (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004). O aprendizado pode
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ser classificado como supervisionado e nao supervisionado, de acordo com o problema a
ser resolvido. No aprendizado supervisionado, o objetivo é utilizar os modelos preditivos
obtidos no conjunto de treinamento, composto por variaveis de entrada e de saida, para a
realizacao de predicoes futuras de uma dada saida, em um novo conjunto de entrada. No
aprendizado nao supervisionado, nao ha variavel de saida; neste caso, o interesse é descrever
as associacoes e padroes entre as variaveis de entrada, objetivando extrair inferéncias que
possibilitem revelar uma estrutura escondida dos dados (YAO et al., 2016; HASTIE et al.,
2009; JAYANTHI; MAHESH, 2018). O presente trabalho concentra-se no aprendizado
supervisionado, composto por variaveis de entrada e saidas. Os modelos podem ainda ser
classificados como de regressao, caso a salda seja continua, ou de classificacdo, caso a saida

seja categorica.

O aprendizado é um dos temas mais estudados atualmente e vem sendo aplicado
para modelar processos de fabricacdo. Além disso, a aplicabilidade, facilidade de
implementacao e custo-beneficio devem ser considerados para aplicagoes industriais. Glatt
et al. (2021) avaliaram e compararam a aplicabilidade de trés métodos de aprendizado de
maquina: maquina de vetores de suporte para regressao, RF para regressao e rede neural
artificial; para derivar modelos que suportam a previsao de propriedades da pega com base
em cargas termomecanicas. Os dados de propriedade da peca de trabalho e as respectivas
forcas e temperaturas do processo sao usados como dados de treinamento e teste. Depois
de treinar os modelos com uma amostra com 55 observacoes, o modelo de regressao de

maquina de vetores de suporte apresentou melhor capacidade de previsao.

Wang et al. (2022) aplicaram uma abordagem de aprendizado de méquina para
otimizar os parametros de torneamento de forma a maximizar a precisao do torneamento.
Os desempenhos dos varios modelos foram avaliados e comparados usando a técnica
de validacao cruzada leave-one-out. Os resultados experimentais mostraram que o
modelo XGB, combinado com outras técnicas, ofereceu o melhor desempenho, sendo
uma ferramenta til para prever a qualidade do torneamento. E o método foi capaz de
reduzir o custo de obtencao dos parametros de torneamento otimizados correspondentes a
qualidade prevista. Zhang e Xu (2022) construiram um modelo de regressao por processo
gaussiano para previsoes de rugosidade no processo de torneamento do latao com base
na velocidade de corte, avanco e profundidade de usinagem. O modelo apresentou alta
estabilidade e precisao e, portanto, os autores afirmaram que é promissor como uma

ferramenta eficiente e robusta para estimativas de rugosidade.

Ja o estudo de Asiltiirk et al. (2023) teve como foco principal determinar o
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efeito da velocidade de corte, do avanco e da profundidade de usinagem na vibragao,
rugosidade e emissao actiistica durante a operagao de torneamento a seco. Uma abordagem
de aprendizado de maquina baseada em sistema de inferéncia fuzzy foi utilizada para prever
as respostas. O erro percentual foi calculado para medir a precisao do modelo de previsao
obtido via logica fuzzy. De acordo com os resultados obtidos, a légica fuzzy prevé valores
de rugosidade com 88% de precisao, vibracao com 86% de precisio e emissiao actstica com
87% de precisao. Surya et al. (2021) investigaram a influéncia dos pardmetros de corte
na rugosidade e taxa de remogao de material durante o torneamento Ti6Al4V usando
ferramenta de metal duro revestida com TiCN. O efeito dos parametros de entrada nas
respostas foi estudado usando RSM e rede neural artificial. O erro percentual da rede
natural artificial foi menor quando comparado a RSM. Os resultados mostraram que a
rede neural artificial apresentou RMSFE = 0,291 para rugosidade e RMSFE = 0,397 para

taxa de remoc¢ao de material.

A seguir, sdo apresentados os métodos de aprendizado aplicados neste trabalho:
a técnica de validacao cruzada, modelos aditivos generalizados, métodos baseados em

arvores, maquina de vetores de suporte e algoritmo de refor¢o extremo de gradiente.

2.4.1 Validagao cruzada

O aprendizado estatistico busca aproximar dados populacionais por meio de
poucos, mas suficientes, dados amostrais. Para garantir uma boa precisao das fungoes
estimadas, a validagdo cruzada é realizada e, através dela, é possivel estimar o modelo por
meio da fragdo amostral reservada para os dados de treinamento e prever a capacidade do

modelo com a fragdo amostral separada para teste.

A validagao cruzada foi introduzida por Stone (1974), Allen (1974), Geisser (1975)
para selegdo de modelos de regressao. Segundo Friedman et al. (2001), o método de
validacao cruzada é o mais usado para avaliar os erros de predicao. Muito utilizada
em aprendizado estatistico de maquinas, a validacdo cruzada tem o objetivo de testar a
capacidade de previsao do modelo para novos dados, que nao foram utilizados para estimar
os parametros, com a finalidade de verificar se ha sobreajuste (overfitting) e viés. Uma vez
definido um modelo final ou um conjunto de modelos finais, é importante, entao, obter sua

precisao e acuracias praticas, isto é, o seu desempenho para um novo conjunto de dados
(JAMES et al., 2013; FRIEDMAN et al., 2001).

Os métodos de regressao procuram encontrar um modelo f(x,«a) para aproximar
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uma saida ou variavel dependente y € R. Validar um modelo é uma etapa importante para
se ter uma avaliacao da capacidade de predicdo do mesmo. Ao longo do tempo, foram
propostas diferentes técnicas de validagao de modelos. Nesta secao sera explicado como

realizar a validagao cruzada por meio de k-dobras e bootstrap.

2.4.1.1 Validagao cruzada via k-dobras

A validagao cruzada por meio de k-dobras divide os dados em k parti¢oes. Em
cada dobra, k =1,..., K, um modelo obtido com os demais dados ¢ testado para avaliar
o desempenho em dados populacionais. O desempenho final do modelo é a média do
desempenho obtido em todas as dobras, conforme a Equacao 10. A abordagem leave-one-
out é um caso especifico do método k-dobras, onde k = N. Esta abordagem ¢ geralmente
aplicada quando os dados disponiveis apresentam um tamanho limitado. Considerando
um conjunto finito de modelos ajustados com um hiperparametro de ajuste a, o € A,
o modelo ajustado é definido como f ~k(x,a), calculado através dos dados com a-ésimo
hiperparametro e a k-ésima dobra. O modelo selecionado é aquele com & que minimiza
CV(f,a), a € A. O modelo selecionado ¢ entio ajustado a todos os dados (HASTIE et

al., 2009). O esquema de validacao cruzada por k-dobras é ilustrado na Figura 8.

. 1 XN .
V(F0) = 5 30Dl 0 ) (10

Figura 8 — Validagao cruzada via k-dobras
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Fonte: Préprio autor

Segundo Borra e Ciaccio (2010), o viés do método K-dobras diminui quanto maior
o valor do k. Porém, um k muito elevado acaba aumentando o custo computacional da
técnica, além de implicar uma amostra de teste pequena, o que aumenta a variancia. Na
literatura, se discute qual valor de k seria o ideal, sendo op¢des mais usuais os valores k =

2, 5 ou 10. Borra e Ciaccio (2010) trazem essa discussao e afirmam que, em seus estudos,
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k = 10 apresentou um melhor desempenho. Borra e Ciaccio (2010), Kim (2009) também
usam em seus trabalhos o valor de k = 10. Sendo k = 10 o valor mais frequentemente

usado nos trabalhos, sera adotado também neste trabalho esse nimero de dobras.

2.4.1.2 Validacao cruzada via Bootstrap

A validacao cruzada via Bootstrap é um método computacional para estimativas
estatisticas proposto por Efron (1982). O Bootstrap nao paramétrico estima uma
distribuicao empirica da populagdo usando os dados amostrais disponiveis. A ideia
principal desta abordagem ¢é realizar varias reamostragens com reposi¢do da amostra
disponivel e estimar ou simular as estatisticas de interesse. O Bootstrap ndo paramétrico
também pode ser aplicado para realizar a validagao cruzada (EFRON, 1982). Segundo Kim
(2009), a estimativa do erro via Bootstrap tem um bom desempenho em amostras pequenas

porque ela tem uma menor variancia, porém demanda um maior custo computacional.

Tomando N instancias de treinamento, Z = (z1,...,znN), zi = (Xi,¥i), i =1,..., N,
para realizar a validagao cruzada via Bootstrap, reamostragens das observacoes de
treinamento sao realizadas B vezes, gerando B conjuntos de treinamento Bootstrap, Z7,
..., Z5. Entao, sao treinados B modelos, fi", - f;, um para cada amostra de Bootstrap
(HASTIE et al., 2009).

O desempenho médio dos B modelos obtidos na amostra de treinamento original
¢ uma estimativa tendenciosa do desempenho em dados futuros ou do risco esperado. O
viés existe devido a sobreposicao de dados nas amostras Bootstrap e originais e deve ser
corrigido (HASTIE et al., 2009; STEYERBERG, 2019). O otimismo corrigido é uma
possibilidade de estimar o desempenho ao realizar a validacao cruzada por Bootstrap. Essa

abordagem pode ser realizada seguindo estas etapas (STEYERBERG, 2019):

1. Selecione o nivel do hiperparametro de ajuste, «, e construa um modelo, f (x,a),
usando os dados de treinamento, Z. Estime o desempenho aparente aplicando tal

modelo nos dados de treinamento através da Equacao 11;

Ap(f,a):]b_

A

Lyi, [ (xi, ) (11)

M=

1

2. Itere de b=1 para B:

(a) Crie uma amostra Bootstrap, Zj, a partir da amostra original;

(b) Estime um modelo com a amostra Bootstrap, fg‘ (x,);
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(¢) Estime o desempenho Bootstrap aplicando o modelo fb* (x;,a) na amostra

Bootstrap, Zj, conforme a Equacao 12;
1 X .
i=1

(d) Estime o desempenho de teste aplicando o modelo Bootstrap, fb* (x;,a), nos

dados de treinamento, Z, através da Equacao 13;
1 Y X
TPy = 2 Llyis Jy (xi@)) (13)
i=1

3. Estime o otimismo ou viés do erro como a diferenca entre os desempenhos de

Bootstrap e teste, através da Equacao 14;

Opt = BP—TP (14)

4. O desempenho ou erro com otimismo ou viés corrigido é obtido como a diferenca

entre o desempenho aparente e o otimismo, através da Equacao 15;

OCP = AP — Opt (15)

O desempenho com otimismo corrigido é usado para estimar o risco esperado. E
essencial variar os niveis dos hiperparametros o € A, para selecionar o melhor modelo
através dessa abordagem de validacdo cruzada. Breiman e Spector (1992) mostraram que
as estimativas do erro sem reamostragem, como Raj2 e Cp, sao altamente tendenciosas,
e as melhores abordagens de validagao cruzada sao as técnicas bootstrap e k-dobras. A
validagao cruzada via Bootstrap é pouco aplicada na engenharia, sendo que uma aplicacao
em engenharia térmica (TTAN et al., 2014) e uma aplicagdo recente em processo de
fresamento helicoidal na liga Ti-6Al-4V podem ser referenciadas (COSTA et al., 2023). Na
pesquisa médica, abordagens Bootstrap para validacao cruzada tém sido extensivamente
aplicadas (CHEN et al., 2022; RAUT et al., 2021; ANAN et al., 2019).

Algumas métricas sdo importantes para avaliar os modelos de regressao via
validacao cruzada. As métricas abordadas neste trabalho sao o coeficiente de determinagao
( R?), Erro Absoluto Médio (MAE - Mean Absolute Error) e Raiz do Erro Quadrético
Médio (RMSE - Root Mean Square Error). A métrica R? € [0,1], denominada coeficiente
de determinacao, representa a proporcao da variancia dos dados explicados pelo modelo.

Quanto maior é o valor de R?, mais explicativo é o modelo em relacdo aos dados previstos.
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A Equacdo 16 mostra o calculo da métrica R?, na qual y e ¢ sdo os valores reais e
previstos, respectivamente, e y representa a média dos valores reais (MONTGOMERY,
2013; MYERS et al., 2016).

n A \2

N 1 (Y — Ui
R*(y,9)=1- ’n1< ,)2 (16)

1 (yi—v)

Se 0 modelo for pior do que um modelo simples que prevé a média, o R? pode ser
negativo. Isso ocorre porque o denominador na Equacao 16, que representa a variabilidade
total na varidavel dependente, pode ser menor do que o numerador, que expressa a
variabilidade explicada pelo modelo. E importante lembrar que essa situacio pode ocorrer
com mais frequéncia na validacao cruzada, na qual os modelos sao testados em dados
futuros, e, posteriormente, as métricas de precisao sao calculadas. O Apéndice A detalha
as etapas do processo de estimativa de desempenho para validacao cruzada utilizando a

abordagem de Bootstrap quando a métrica R? é considerada.

Embora esta medida seja normalmente utilizada como uma indicagao da adequagao
do modelo de regressao ao conjunto de observacoes inicialmente dado, ela deve ser usada
com precatcio, pois nem sempre um valor de R? alto (préximo de 1) é sinal de que o
modelo apresente bom ajuste aos dados (MARTINS, 2018). Do mesmo modo, um valor
baixo de R? pode ser provocado por um valor discrepante ou outlier, enquanto a maior

parte dos dados se ajusta razoavelmente bem a uma reta (VEAUX, 2015).

O erro médio absoluto (MAE), como demonstrado na Equacao 17, mede a média
dos valores absolutos das diferencgas entre o valor real e o valor predito. Essa métrica nao é
afetada por outliers (VICKERS, 2017). O valor de saida da Equagao tem a mesma unidade
de medida dos dados utilizados para previsao, logo fica mais facil a sua interpretacao. Em

uma previsao futura, o MAE precisa ser levado em consideracao para a tomada de decisdo.

. 1 & .
MAE(y,y)ZgZ\yi—yi! (17)
=1

A raiz do erro quadratico médio (RMSE) é uma métrica que calcula a média da
diferenca entre o valor predito com o real, de forma similar ao MAE. No entanto, em
vez de usar o modulo da diferenca entre os valores de y e g, nessa métrica, a diferenga
é elevada ao quadrado, penalizando valores de erro elevados. (Quanto maior é o valor
de RMSE, maior o erro associado as previsoes. Para lidar com o problema da diferenca
entre unidades, é aplicada a raiz quadrada, como demonstrado na Equacao 18 (VICKERS,

2017). Apesar do valor ter a mesma unidade da resposta em estudo, ele nao costuma se
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assemelhar ao MAE, demonstrando como os outliers podem impactar nas previsoes do
modelo. Por essa razao, essa métrica pode ser uma boa opg¢ao quando é preciso ter uma

avaliagao mais criteriosa sobre as previsoes do modelo.

RMSE(y,) = J li(yz‘—ﬁi)g (18)

)

Utilizar varias métricas em conjunto, como utilizado no presente trabalho, permite
uma visao mais completa do desempenho do modelo de regressao. O RMSE, MAE e R? séo
importantes na etapa de validagdo cruzada para identificar problemas de overfitting e viés,
visto que possibilitam a escolha do modelo mais adequado para os objetivos especificos do

problema de regressao e das caracteristicas dos dados.

O critério de informacao de Akaike (AIC - Akaike Information Criteria) é uma
métrica que mensura a qualidade de um modelo estatistico visando também a sua
simplicidade. Esse critério é utilizado fora do contexto de validagdao cruzada considerando
o erro geral de um modelo estimado com todo conjunto de treinamento, penalizado pelo
numero de pardmetros deste. A métrica visa, portanto, penalizar modelos mais complexos.
Ela fornece uma medida para comparagao e selecao de modelos, em que menores valores
de AIC representam uma maior qualidade e simplicidade (TADDY, 2019). No contexto
deste trabalho, o AIC desempenha um papel crucial na escolha inicial entre o modelo
completo ou reduzido de RSM e Modelos Aditivos generalizados (GAM), optando pelo

modelo que seja tanto de qualidade quanto simples.

O AIC foi proposto por Akaike (1998), que estabeleceu este como um estimador
imparcial de precisao preditiva. A estimativa do AIC para um determinado modelo é dada
pela Equacao 19.

AIC = —2Ino.? 42K, (19)

em que 0.2 é verossimilhanca da varidncia dos residuos e K é o nimero de parametros

do modelo. O 2K é o termo de penalizacao adicionado para evitar a escolha um modelo
com muitos parametros (ANDERSON; BURNHAM, 2004). Se a estimativa de minimos
quadrados for utilizada e os erros seguirem uma distribuicdo normal, entdo 0.2 é igual &
variancia dos residuos do modelo ajustado (ANDERSON; BURNHAM, 2004). A Equacao
20 ¢é utilizada neste caso:

AIC =nlno.? 42K, (20)

onde n é o nimero de observagoes disponiveis. O modelo com menor valor de AIC é

considerado o modelo de melhor ajuste. O AIC nao fornece uma medida de qualidade
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do modelo global, apenas uma medida relativa no que diz respeito a comparagao entre
modelos candidatos. Vale ressaltar que o calculo do AIC pode ser complexo em certos
métodos de aprendizado estatistico, dificultando sua aplica¢do na comparacao de modelos

de familias distintas.

2.4.2 Modelos aditivos generalizados

Dentre as alternativas correspondentes ao uso de regressao nao paramétrica ou
semi paramétrica, abordagens muitas vezes superiores por sua flexibilidade em relagao as
estruturas estritamente paramétricas, destacam-se os modelos aditivos generalizados (GAM
- Generalized Aditive Models). O GAM foi introduzido por Hastie et al. (2009) e configura
uma extensao dos GLM - Generalized Linear Models), com um preditor linear incluindo a
soma de funcoes de suavizagdo nao paramétrica dos preditores, configurando a possibilidade
dos proprios dados guiarem sua relagao com o preditor, que geralmente decorre de maneira
nao-linear. Os GAM permitem, casualmente, solucionar questoes dos residuos assimétricos
e/ou heterocedasticos. Para falar sobre modelos aditivos generalizados, é necesséario
primeiro introduzir os polindémios por partes e regressao por splines. Considerando uma
funcdo de uma variavel f(z), # € Rl seja hy,(x) a m-ésima transformagio de z, m =1,
....,M. Um modelo considerando esta transformagao pode ser representado pela Equacao

21,
M
fx) = ;Bmhm(l“) (21)

As fungbes por partes consideram h,,(X) = I(L,, <z < Up,) como fungoes
indicadoras para regioes nao sobrepostas para x, e para cada funcao indicadora pode
ser considerada uma constante, um ajuste linear ou uma funcao polinomial. Sejam as
fungdes de transformacdo hi(z) = 1, ha(z) = x, hg(z) = 2%, ha(x) =23, hs(2) = (x —&)3,,
he(z) = (z—&2)3, onde & e & sdo os nés et denota a parte positiva desses dominios.
Considerando essas transformacoes na Equagao 21, a fungao obtida é um polindémio ctibico
por partes ou um spline ctiibico. Para a regiao p-ésima, o modelo resultante tera a
forma f(z), = Bop + Bipz + Bopz® + Bspa®, p=1, ...,3. Para garantir a continuidade da
funcao resultante nos nés e considerar os quatro parametros para cada uma das trés
regides resultantes, podem ser definidas restri¢oes de igualdade das fung¢oes nos nos. Por
exemplo, para o n6 &1, Bo1 + B11&1 + B21€7 + B31€5 = Boa + B12&1 + B22E7 + B32&5. Para uma
transicao suave, a continuidade nas derivadas de primeira e segunda ordem também pode
ser adicionada. Para cada uma destas restricoes adicionadas, um parametro do modelo

pode ser diminuido. Portanto, neste caso, o modelo resultante terd seis parametros. Uma
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spline cubica terd 4+ g graus de liberdade, onde ¢ é o nimero de nds desejados (HASTIE
et al., 2009).

Um problema com splines ctbicas esta relacionado a alta varidncia nos limites da
funcao estimada. Para evitar esse problema, uma abordagem chamada splines naturais,
que apresenta duas restrigoes adicionais para tornar a func¢ao linear nos limites inicial
e final, pode ser aplicada. As splines naturais liberam graus de liberdade do modelo 4,
dois em cada limite. Esses graus de liberdade podem ser usados para adicionar mais nés
na regiao interna do modelo. A posicao dos nés pode ser definida dividindo os dados de
treinamento em quartis e o nimero de nds pode ser definido através da validagao cruzada.
Uma abordagem para evitar o sobreajuste é suavizar as splines. A func¢ao perda para
suavizacao de splines consiste em uma funcao perda quadratica penalizada de acordo com
a Equacao 22. O termo de penalizacao A controla a suavizagao. A = 0 resulta em qualquer
funcao f que interpola os dados, enquanto A — inf ajusta minimos quadrados ordinarios
ja& que nenhuma derivada de segunda ordem pode ser admitida. Esta abordagem também
é util para definir o nimero de nés (HASTIE et al., 2009; JAMES et al., 2021).

N
2 2
(v S(@) + 2 [(£1(0)) (22)
i=1
Os modelos aditivos generalizados estendem as splines a multiplos preditores.
Um modelo GAM pode ser escrito conforme a Equacao 23 onde « é uma constante e
f(xj), 3 =1,...,k consiste em um modelo de regressao por spline para a j-ésima variavel

regressora.

flz1,x,...oxp) = a+ f(x1)+ flx2) +...+ f(zr) (23)

A funcao perda penalizada a ser minimizada pode ser escrita de acordo com a
Equacao 24. O Algoritmo 1 pode ser usado para estimar um modelo GAM. Em primeiro
lugar, a constante é estimada como valores médios gerais de treinamento, & =y. Em
seguida, uma spline ctibica, Sj, é estimada para os preditores x1,...,7,. Para cada
preditor x;, a estimativa atual, fj, é obtida considerando as estimativas atuais das outras

funcoes fl, [ # 7. O processo é repetido até que f] estabilize (HASTIE et al., 2009).

N

k 2 K 2
Z(yi—a—zlfj(xij)) +lej/(f§/(tj)) dt; (24)
j= j=

=1
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Algorithm 1 Algoritmo de retroajuste para GAM. (HASTIE et al., 2009)

1: Inicialize & = y;, fj =0, Vi,7
2: Ciclo: j=1,2,...,k,....1,2,... . k,...
a.

fi=8i{vi—a=Y_ filza)}Y
7

.o 1 DN
szfj—ﬁglfj(%j)

c. Até as fungoes f; mudarem menos do que um limite pré-especificado.

O GAM tem sido aplicado em varios estudos, como, por exemplo em Robson
e Dourdet (2013). Os autores construiram modelos GAM que foram capazes de prever
as concentracoes de sedimentos suspensos, nutrientes dissolvidos e particulados no rio
Fitzroy em um intervalo de tempo diario. O modelo GAM final forneceu previsdes mais
precisas em uma etapa de tempo diaria do que os métodos disponiveis anteriormente,
tanto para materiais dissolvidos quanto particulados, e foi usado para fornecer entradas de
séries temporais para modelos marinhos mecanisticos. Richards et al. (2014) destacaram
o uso de modelos GAM para explorar as relagoes funcionais entre quatro indicadores de
qualidade da dgua comumente usados: nitrogénio total, fésforo total, amonia e nitrato; e

uma variedade de fatores, incluindo fluxo de captacao, velocidade do vento e marés atuais.

Ugwu e Zewotir (2020) aplicaram uma andlise fatorial nos preditores para contornar
a questao da multicolinearidade e um modelo GAM foi estimado para identificar os fatores
de risco importantes que podem influenciar a prevaléncia da malaria infantil na Nigéria. O
GAM incorporou a complexidade dos dados da pesquisa, ao mesmo tempo em que modelou
os efeitos aleatorios nao lineares e espaciais para identificar de forma mais precisa os
principais fatores de risco da malédria que influenciam a distribuicao geografica da doenca.
O objetivo do artigo de Ankinakatte et al. (2013) foi desenvolver e comparar métodos para
deteccao precoce de mastite iminente com dados registrados automaticamente. Para prever
a ocorréncia de mastite, os autores aplicaram modelos de redes neurais e GAM usando o
conjunto de treinamento. Os autores concluiram que, no geral, o desempenho de ambos foi
semelhante, com nenhum dos métodos parecendo ser decisivamente superior. Fasiolo et al.
(2020), motivados por uma aplicagdo industrial na previsao de carga elétrica, identificaram
as areas onde ha falta de ferramentas modernas de visualizagdo para GAM e abordaram

as deficiéncias dos métodos existentes propondo um conjunto de ferramentas visuais que
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foram rapidas o suficiente para uso interativo, dimensionaveis para grandes conjuntos de
dados e que podem ser usadas em conjunto com uma ampla gama de distribuigoes de

resposta. Os novos métodos visuais propostos pelos autores apresentaram bons resultados.

2.4.3 Meétodos baseados em arvores

Métodos baseados em arvore sao simples e uteis para interpretacdo. A abordagem
de arvores para classificagao e regressao (CART) foi proposta por Breiman et al. (1984).
Esses métodos envolvem segmentar o espaco preditor em varias regioes retangulares simples
e tomam como predicao a média ou outra medida simples das observagoes de treinamento
nessa regiao. Como o conjunto de regras de divisdo usado para segmentar o espaco do
preditor pode ser resumido em um diagrama semelhante a uma arvore, essa abordagem é

conhecida como arvore de decisao (JAMES et al., 2013).

Considerando k varidveis de entrada e uma resposta, ou seja, (x;,y), com
x; = (1,22, .., Tk ), para @ = 1,..., N, o algoritmo CART para regressao precisa em
cada iteracao definir a variavel e o seu nivel para particionar o espaco dos preditores.
Considerando J regioes Rq,Ro,...,Rj, a resposta ¢ uma constante ~; em cada regiao,
j=1,...,J. Portanto, o modelo de arvore de regressao pode ser definido conforme a
Equacdo 25, 0 = {Rj,v;},7=1,...,J, onde I(x € R;) é uma funcao indicativa que recebe 1
se x pertence a R; e 0 caso contrdrio. O melhor 7; para minimizar a soma dos quadrados
¢ a média, para y; € Rj, ¥ = (yi|lr; € R;) (HASTIE et al., 2009).

J
f(x)=T(x,0)=> vI(xc Rj) (25)
j=1

Considerando todos os dados de treinamento, os semi-planos sao definidos tomando
uma variavel para divisdo wzj, k=1,...,k, e um ponto de divisao s, Ri(k,s) = x|z < s e
Ry(k,s) = x|zj, > s. Portanto, o algoritmo CART busca a varidvel para o particionamento

k e o valor desta na divisdo s resolvendo

Igiﬂ[fgiln > (yz‘—%)zﬂgigﬂ > (yz‘—wﬂ- (26)
8 JJiERl(k,S) CCZ‘ERQ(IC,S)

Para cada variavel, o valor da variavel na divisao s pode ser encontrado examinando

todos os preditores, para obter o melhor par (k,s) (HASTIE et al., 2009).

A Figura 9 ilustra um modelo de arvore em fungao de dois regressores. Neste

caso, foram realizadas trés particoes, representadas pelos trés nés da arvore de regressao,
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Figura 9a. Nesta representacao, o primeiro n6 esta na parte superior, enquanto os ramos
estao na parte inferior. Quatro regioes ou ramos foram obtidas no espaco dos regressores
através da divisdo binaria recursiva, resultando em quatro valores previstos. Essas regioes
retangulares podem ser observadas nas Figuras 9b e 9c, nas alturas distintas do grafico de

superficie e em cores distintas segundo o valor previsto da resposta.

Figura 9 — Modelo de arvore de regressao
(a) Representacao do modelo (b) Gréfico de superficie (c) Gréfico de contorno
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Fonte: Costa et al. (2023)

Para diminuir a variancia das arvores de decisao, pode-se aplicar o método de
arvores ensacadas via bootstrap (BAG - Bagging Bootstrap Agregated). O BAG é um
método para reduzir a variancia e é particularmente eficiente quando aplicado a arvores
de decisao (BREIMAN, 1996). Nesta abordagem, geramos B diferentes conjuntos de
dados de treinamento por meio de bootstrap. Depois disso, uma arvore de decisao, f *b(x),
¢ estimada para o b-ésimo conjunto de treinamento bootstrap, b =1,..., B, e finalmente
uma previsao final é obtida através da média de todas as arvores em cada nivel de x de

interesse, conforme a Equagao 27 (JAMES et al., 2013).
. 18 .,
Joag(x) = 5 D F7(x) (27)
B b=1

Nas arvores ensacadas para regressao, cada arvore individual tem alta variancia e
baixa tendéncia. Seguindo o teorema do limite central, o modelo médio final apresenta
variancia reduzida quando comparado com as arvores individuais, entretanto com maior

viés. A Figura 10 ilustra o procedimento de ensacamento.
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Figura 10 — Arvores ensacadas para regressao

Treinamento

Bootstrap amostras

J

fr /2 f8 Modelos de drvore

Fonte: Préprio autor

A partir de seu surgimento, houve muito interesse em aplicar o BAG. O estudo de
Mulugeta et al. (2023) teve como objetivo prever o risco de falha do enxerto entre receptores
pés-transplante na Etiopia usando os modelos de previsao de aprendizado de maquina
selecionados. Foram aplicados modelos probabilisticos selecionados baseados em mérito:
regressao logistica, Bayes ingénuo e rede neural artificial; e baseados em arvores: RF, BAG
e GBM. A comparacao do modelo foi realizada em termos de desempenho de classificacao.
Os autores concluiram que os métodos BAG e GBM sao boas escolhas para previsoes de
risco clinico. Mehrpour et al. (2023) realizaram um estudo para desenvolver um modelo
baseado em arvore de decisdo para auxiliar no diagnéstico de casos de intoxicagao. Os
resultados do estudo também indicaram que os modelos obtidos via BAG e arvore de
decisao, forneceram melhores resultados para diagnosticar os casos de intoxicagao. Lau et
al. (2023) propuseram um teste estatistico que emprega BAG e RF na previsao de risco
genético. Os autores mostraram que ambos os métodos tem poder estatistico na previsao
de risco genético. Noguchi et al. (2023) investigaram a possibilidade de diagnosticar
Sindrome de Sjogren por nao contato e observacao de imagem da superficie da lingua. Os
pesquisadores construiram modelos de previsao de diagnéstico com base no método BAG
e métodos de empilhamento combinados com trés modelos de aprendizado de maquina
para avaliacdo comparativa. O método proposto permitiu auxiliar na deteccao precoce da
Sindrome de Sjogren de forma simples e conveniente, eliminando o risco de infeccao no

momento do diagnostico, e deve ser validado e otimizado na pratica clinica.

Floresta aleatéria (RF - Random Forest) é uma abordagem mais recente que tenta
melhorar os resultados do BAG decorrelacionando as arvores estimadas nas amostras de
bootstrap. Floresta Aleatéria é um modelo baseado em arvores de decisao que lida bem

com conjuntos de dados de alta dimenséo e com presenca de multicolinearidade (BELGIU;
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DRAGUT, 2016). Esta abordagem foi proposta por Breiman (2001). Assim como em
BAG, na RF, as B arvores de decisao sao obtidas em amostras de treinamento bootstrap. A
diferenca é que ao construir essas arvores de decisao, em cada particionamento realizado em
uma arvore, uma amostra aleatoria de m preditores, m < k, é escolhida como candidata
de todos os k preditores. O procedimento visa minimizar o favorecimento de preditores
devido a multicolinearidade. Para regressao, é recomendado considerar m = k/3 preditoras

em cada particionamento bindrio recursivo (HASTIE et al., 2009).

O método RF é usado em diversas aplica¢oes, como mostrado em um estudo
recente realizado por Bustillo et al. (2022). Eles estudaram o efeito de uma nova estratégia
para melhorar a precisao de modelos de aprendizado de maquina, ao considerar a repeticao
das medicoes como observagoes de treino ao invés de tomar a média das medigoes. O
estudo se concentrou na previsao da vida da ferramenta nas operacoes de faceamento de
discos de ago AISI 1045, considerando diferentes sistemas de refrigeracao e geometrias de
ferramentas. Diferentes algoritmos de aprendizado de maquina, como arvores de regressao,
redes neurais artificiais, BAG e RF foram testados. Os autores concluiram que RF forneceu
modelos com precisao na mesma faixa das redes neurais artificiais, mas sem procedimento
de ajuste. A abordagem pode ser questionada uma vez que, ao se considerar medigoes
como replicagdes, naturalmente se aumenta o nimero de observagoes de treino, diminuindo

o erro dos modelos, segundo o teorema central do limite.

John et al. (2023) estudaram a aplicacdo do método RF para analisar audio
coletado por um tnico microfone durante operagoes de fresamento. O RF demonstrou uma
capacidade de analisar e classificar a vibragdo por meio de uma abordagem de baixo custo,
com dados de treinamento limitados necessarios. Wang et al. (2023) conduziram um estudo
que combinou um modelo genético com técnicas de aprendizado estatistico para prever
placas de aterosclerose avancada. O método RF foi aplicado para filtrar os 30 principais
genes que mais contribuem. Os autores concluiram que o modelo de predicao estabelecido
mostrou poder preditivo satisfatério em ambos os conjuntos de dados, treinamento e teste.
Yang et al. (2023) aplicaram técnicas de aprendizado de maquina para prever com precisao
o atraso de voos. Eles construiram e compararam o desempenho de varias abordagens
para prever atrasos na partida, incluindo trés métodos tradicionais de aprendizado de
maquina, RF, arvore de decisdo, reforgo extremo de gradiente (XGB) além de modelos de
rede convolucional de garfos, rede de atencao de garfos, amostragem e agregacao de garfos
e modelos integrados de rede convolucional de garfos e amostragem e agregacao de garfos.
Os resultados mostraram que as abordagens de aprendizagem de maquinas podem apoiar

a previsao dinamica e precisa de atrasos de partida e o gerenciamento refinado de voos em
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transito para alivio de atrasos.

2.4.4 Maquina de vetores de suporte

Drucker et al. (1996) propuseram as méaquinas de vetores de suporte para regressao
(SVR - Support Vector Regression), um método que confirma os conceitos da teoria de
aprendizado estatistico de Vapnik (1999b). O processo de aprendizado com SVR ¢é
realizado no espaco de um subconjunto dos dados de treinamento, chamados de vetores
de suporte. Sejam os dados de treinamento (x1,41),(X2,¥2), ..., (XN,yn), ¢ = 1,..., N, com
X; = (241,42, ...,xik]T. O SVR busca uma func¢ao com desvio maximo ¢ para os dados de

treinamento. A Figura 11 ilustra a funcao perda e-insensitiva.

Figura 11 — (a) Funcao perda e-insensitiva; (b) Modelo de regressio SVR

(a) t

Fonte: Préprio autor

Seja um modelo linear, segundo a Equacao 28.
Ji=x'w+b,i=1,..,N (28)

Para estimar os parametros deste modelo, pode-se considerar uma funcao perda mais um

termo de regularizacao, conforme a Equacao 29, onde C' é uma constante de regularizacao

(VAPNIK, 1999a).
N

C> Llyi, 5i) +wlw (29)
=1

A funcgdo perda e-insensitiva usada em SVR é apresentada na Equacao 30, com
& = lyi— il —e.
0, if |y, —gi| <e
L= v =5l (30)
lyi — 9| — ¢, ou
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O problema primal de SVR pode ser expresso conforme a Equacao 31 (VAPNIK,

1999a).
Min {%WTW +OXN (& + f@*)}

yi—[xIw+b <e+§
s.t.: [x;fw—i—b] —yi <e+& (31)

Para resolver este problema mais facilmente, a formulacdo dual pode ser
considerada. Além disso, a formulagao dual permitird a extensao da regressao do vetor de
suporte para problemas nao lineares. Porém, antes, é adequado apresentar a formulacao
lagrangiana para o problema de regressao do vetor de suporte primal, conforme a Equacao
32, onde oy, o, n; e n; sao os multiplicadores de Lagrange, que devem ser nao-negativos

(VAPNIK, 1999a; DRUCKER et al., 1996).

1 N N
L= inerCZ(&Jré;‘)—Zai(€+€¢—y¢+xiTW+b)

=1 =1
. (32)

N
T
=D aj(e+& —x; w—b+y;) = > (& +nj &)
i=1 i=1
Derivando a funcao Lagrangeana em relacao as variaveis do problema primal, w,
b, & e &, e igualando-as a zero, as condicoes de otimizagao de primeira ordem sao obtidas

conforme segue (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004).

aaé;::l(aﬁ—af):O
g‘i:w—g;(aﬁ—af)xi:()
gézc—ai—mzo
gé:cw;ﬂ—n;:o (33)

Substituindo os resultados das Equagdes 33 na Equacao 31, obtém-se a formulagao

dual do problema de SVR, conforme segue Equagao 34 (VAPNIK, 1999a; DRUCKER et



56

al., 1996).
M {‘%Ef,vj(%—@f)(%—&}*)Xixj%ZiN_l(Oéi—Oé?)}
ax N .
+ it yi(o —af)

N *
N (ai—af)=0
ar, JEmileimad) (34)

a;,af € [0,C]

Nesta formulagao dual, w é reescrito como uma combinacao linear das observagoes
de treinamento, x;x;. Na formulacao dual, n; e n; foram descritos considerando C, o; e
o e, portanto, esses foram eliminados. Além disso, w = >N | (o +a)x;. Nesse sentido,
na regressao do vetor de suporte, o modelo inicial apresentado na Equacao 28 pode ser
reescrito como combinacoes lineares dos dados de treinamento, segundo a Equagao 35. No
entanto, o modelo inclui apenas os vetores de suporte, ou seja, x; tal que o; > 0 ou o > 0,
1=1,...,N. O SVR aumenta a dimensionalidade no espago vetorial de suporte em vez do
espago dos preditores (VAPNIK, 1999a).

N
J= Z(O&Z — Oé;k)XiX +b (35)

i=1
O modelo SVR depende apenas do produto escalar dos dados de treinamento, x;.
Para aproximar as fungoes complexas, o produto escalar x;x; pode ser substituido por
um kernel, k(x;,x;). Algumas opgoes incluem o kernel linear, k(x;,x;) = x;x;, o kernel
polinomial, k(x;,%;) = (x;x; +¢)?, e o kernel de base radial, k(x;,x;) = exp(—7||x; —x;||?).
Portanto, o modelo SVR final pode ser expresso conforme a Equacao 36. De acordo com o
kernel selecionado, os hiperparametros, como 7 e a constante de regularizacao, C', devem

ser escolhidos por validacao cruzada.
N
§=> (a;—a)k(x;,x)+b (36)
i=1

Tarefas de fabricacao inteligente tém usado regressao de vetor de suporte para
modelagem. Bai et al. (2019) aplicaram SVR com técnicas de redugdo de dimensionalidade
para previsao de qualidade de fabricacdo. Zhao et al. (2020) obtiveram modelo de previsao
de rugosidade, baseado na otimizacao inspirada em pombos e maquina de vetores de
suporte, e seu erro de previsao foi de apenas 8,69% na etapa inicial. Hui et al. (2020)
apresentaram uma abordagem de modelagem orientada por dados para avaliar a qualidade
de montagem de um eixo linear com base no método de sele¢ao de variaveis de informacao

mutua normalizada e amostragem aleatoria com reposicao, técnica de oversampling sintético
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e maquina de vetores de suporte otimizada por algoritmo genético. Mazid et al. (2023)
estudaram o torneamento da liga Ti-6Al-4V usando pastilhas de metal duro revestidas e
nao revestidas com diferentes raios de ponta e subsequentemente aplicaram técnicas de
aprendizado de maquina para modelar a rugosidade (Ra). Os resultados mostraram que o
SVR como uma abordagem de aprendizado tem alta capacidade de previsao. Jassim et al.
(2023) compararam os métodos de aprendizagem de maquinas para andlise de sentimentos:
RF, K-vizinhos mais préximos, rede neural artificial, GBM, SVR, adaptacao para o reforgo,
XGB, arvore de decisao e BAG com light GBM. Os resultados obtidos indicaram que o

modelo SVR apresentou maior capacidade de previsao.

2.4.5 Aprendizado por Reforco

O algoritmo da méquina de reforgo por gradiente (GBM - Gradient Boosting
Machine ) foi proposto por Friedman (2001). Métodos numéricos, como a descida mais
ingreme, procuram aproximar os pontos de treinamento diminuindo uma funcao perda
iterativamente na direcao do gradiente. No entanto, o objetivo principal do GBM é

generalizar fjs(x), considerando m =1,..., M iteragdes, para prever observagoes futuras.

O Algoritmo 2 apresenta a abordagem GBM para arvores de regressao. Busca-se
uma funcao de aproximacao ao negativo do gradiente m-ésima iteracao. Neste caso, é
considerada uma funcao perda quadratica. Inicia-se com uma estimativa inicial da fungao
perda fp(x) para todos os dados de treinamento. Tomando m =1,..., M iteragdes, o
método GBM para arvore de regressao comeca calculando o negativo do gradiente da
funcao perda em relacdao a funcdo em busca, considerando sua estimativa anterior para
todos os dados de treinamento, 7ip, = —0L(y;, f(x;))/0f(x:), f(X) = fm-1(x:),i=1,...,N.
Para essa funcao perda o gradiente é justamente o residuo. Porém, como a func¢ao perda
pode ser outra, como o erro absoluto ou a funcao perda de Huber, r;, é chamado de
pseudo-residuos. Como pode ser confirmado na etapa 2(a), ao considerar uma fungao
perda quadratica, L(y;, f(x;)) = (y; — f(x:))?/2, o resultado do gradiente é o valor residual,
Tim = —(Yi — f(%i)) f=f,,_1» t = 1,...,N. No passo 2(b) uma arvore de regressao ¢ ajustada
aos valores negativos do gradiente, 7,,, considerando as regioes terminais ou folhas, Rj,
j=1,...,Jy, na m-ésima iteracdo. As constantes étimas 7,,, sao obtidas conforme o passo
2(c). Para a fungao perda quadratica estas s@o obtidas como a média dos residuos em
cada regido, Vjm = Tim, X; € Rjm, j =1,...,Jm, para a m-ésima iteracdo. A tltima etapa
do loop iterativo é atualizar o preditor segundo a etapa 2(d). Apds executar essas etapas

M vezes, o modelo otimizado é entregue como f(x) = fas(x).
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Algorithm 2 GBM com &rvores de regressao. Friedman (2001), Hastie et al. (2009)

1: Inicialize fy(x) :argmian\il L(yi, )
¥
2: form=1,2,...,M do

a. fori=1,...,N calcule

Tim = —(Yi — F (X)) f=fon_1

b. for j=1,...,Jy, ajustar um arvore para 7y, gerando R,
c. fori=1,...,N calcule
Yim =argmin > L(y;, fm—1(x3) +7)
X;€Rjm
d. Atualize f,(x) = fn—1(x)+ Z}@l YimI (X € Rjm)
3: end for
4: Modelo final f(x) = fas(x)

O algoritmo de reforgo extremo de gradiente (XGB - Erxtreme Gradient Boosting)
apresenta algumas melhorias ao GBM. O XGB foi proposto por Chen e Guestrin (2016).
A funcao perda do XGB apresenta um termo de regularizagdo {2 para penalizar a
complexidade do modelo. A melhoria na funcao perda é usada para avaliar os candidatos
ao particionamento nas arvores. A Equacao 37 apresenta a funcao perda do XGB, onde
hon (%) = 20 VimI (X € Rjp) é um modelo de drvore, e Qy, (A7) € 0 termo de regularizacao.

N

L:ZL(yiafm—l(Xi)+hm(xi))+9m(hmJ) (37)
=1

Em vez de tomar o gradiente negativo da fungao perda como o GBM, o XGB

considera uma expansao de Taylor de segunda ordem, semelhante ao método de Newton.

Portanto, a fungao perda pode ser reescrita da seguinte forma,

aL(y’L’fm—1>h +82L(yi7fm—1)

hm +Qm hm bl
D s o (i)

N
L= |L(yi, fm—1)+

i=1
que pode ser simplificada conforme a Equacgao 38, retirando o termo constante, que nao
contribui para a otimizacao, e substituindo as derivadas de primeira e segunda ordem da

funcao perda por g; e k;, respectivamente.

N
L= Z[gihm + kihm] + Qm<hmj> (38)
=1
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O termo de regularizacio das drvores, Oy (hpmy) = pJ +0.5A%; V?m’ possui dois
termos, o primeiro para controlar o crescimento da arvore e o segundo para suavizar a

arvore final e evitar sobreajuste.

Substituindo h,(x;) por um modelo de arvore e retirando o indice m para

simplificar,

1
+pJ+§)\Z’y]2m
j

L= Z [giZ’YjI(X € Rj) —Hﬁ(Z’yﬂ(x € Rj))2

1=1 7 7

+pJ (39)

J
1
1= 2 (2 )y £ et
7=1 1€ER,; 1ER;

Como esta ultima forma da fun¢do perda do XGB é uma funcao quadratica, o

valor minimo é obtido como derivada de primeira ordem em relagao a A; e igualado a zero:

)\* - ZiGRj 9i

i Yier; (ki+A) (40)

Substituindo 40 em 39 resulta no valor 6timo da fun¢ao perda, conforme Equacao
41.

2
1 (ZieRgz’)

L*=—= ~— 777 J. 41
ZZ(Zieth- )—l—p ( )

Como ¢é impossivel avaliar todas as estruturas da arvore em construcao, é utilizado
um algoritmo guloso que parte de uma tnica folha e iterativamente adiciona ramificagoes
a arvore. Considerando R; e R, como os particionamentos (regides) geradas a esquerda e
a direita; e R = RjU R,, a reducao da funcao perda apds um particionamento é calculada

conforme a Equacao 42.

2 2 2
1 (Zz‘eRl gz'> (ZieRr gi) B (ZieR gi)
21 Yer it A Yier hi+t A Yierhi+ A

Lsplit = (42)

O Algoritmo 3 resume a abordagem XGB. Um tltimo parametro importante para
reduzir a importancia de cada arvore nos modelos de aprendizado por reforco é a taxa de
aprendizagem, 7, a qual consiste em uma constante que multiplicada a previsao da arvore

somada na m-ésima iteracao na linha final de atualizagdo do modelo em ambos algoritmos.
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Algorithm 3 Refor¢o Extremo de Gradiente (XGB). Chen e Guestrin (2016)

1: Inicialize fo(x)=argmin >N L(y;,7)
g
2: form=1,2,....M,i=1,...,N do

a.
gi— [8L(?/i>f(xi))]
j = | 2t
OF i) ly—py
b. )
. [5 L(yz',f(Xi))l
¢ 2(x.
0F()  Jpeps
c. Determine as particoes da arvore Rjp,, 7 =1,...,J, para maximizar
Lgpiit, Equagao 42
d. Determine a previsao 7, em cada regiao, j =1,...,.J como

im = - ZiGij gi
. ZiGijU% +)\)

e. Atualize f,(x) = fim—1(x)+ 2‘]@1 Yimd (X € Rjm)
3: end for
4: Modelo final f(x) = fa(x)

O reforco extremo de gradiente, popularmente conhecida como o XGB, é uma
técnica de aprendizado de maquina supervisionada, baseada em arvores de decisao(CHEN;
GUESTRIN, 2016). Ela faz uso de processamento paralelo, manipulacao de valores ausentes
e regularizagao, evitando o overfitting e visando obter melhores resultados com menores
recursos computacionais. Assim, é bastante utilizada para predi¢ao em diferentes contextos.
Dhar et al. (2022) construiram modelos para o processo de deposicao direta de energia
de ago inoxidavel austenitico utilizando XGB. Os autores concluiram que a adequacao
dos modelos desenvolvidos se mostrou aceitavel. Li et al. (2023) tiveram como objetivo
desenvolver um modelo de aprendizado de maquina para identificar caracteristicas clinicas
importantes relacionadas as rupturas do manguito rotador usando métodos de aprendizado
para prever com eficiéncia pacientes ambulatoriais. Seis algoritmos de aprendizado de
maquina foram aplicados para a previsao incluindo o XGB. O modelo XGB mostrou
desempenho superior e identificou com sucesso variaveis clinicas importantes para prever

pacientes com rupturas.

Prasad et al. (2022) usaram modelos de aprendizado de méaquina para estimar a

rugosidade durante a usinagem de hastes de aco inoxidavel AISI 304. Quatro algoritmos
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baseados em aprendizado de maquina foram usados para prever a rugosidade média neste
estudo: GBM, arvores de decisdo, XGB e RF. Os resultados confirmaram que os modelos
XGB e GBM tiveram a maior precisao na previsdo de Ra. Nguyen et al. (2021) aplicaram
seis modelos baseados em aprendizado de maquina, incluindo o XGB, para prever a Ra.
Os resultados gerais indicaram que o modelo XGB prevé Ra com a maior precisao, sendo

o melhor modelo segundo as métricas de avaliacao usadas.

Wu et al. (2023) construiram um modelo usado para o diagnéstico preciso da
dermatite atépica usando marcadores bioldgicos relacionados a piroptose por meio dos
métodos de aprendizado de maquina. O modelo XGB mostrou-se ideal para o diagnéstico
preciso de pacientes com dermatite atépica. Zhao e Jiang (2023) compararam a capacidade
de diferentes modelos de aprendizado de maquina para prever metastases em pacientes
com cancer de mama masculino. Quatro modelos de aprendizado de maquina foram
desenvolvidos usando dados de pacientes. O modelo XGB foi o melhor preditor de
metastase e, além disso, o modelo XGB apresentou-se como um modelo poderoso para
prever metastases dsseas e pulmonares. O estudo de Bjerregaard (2023) demonstrou como a
modelagem flexivel de aprendizado de maquina pode complementar a modelagem estatistica
de regressao logistica multinomial, como uma analise de sensibilidade e ferramenta de
modelagem preditiva na pesquisa em saide ocupacional. Os autores concluiram que
os modelos flexiveis de aprendizado de méaquina, como o XGB, podem complementar
métodos estatisticos tradicionais, fornecendo uma referéncia para desempenho preditivo e

capacidade.

2.5 METODOS EVOLUTIVOS DE OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO

A maioria dos problemas reais requer a otimizacao simultidnea de multiplos
objetivos, ou seja, de um conjunto de m fungdes objetivo de interesse. Um problema de

otimizacao multiobjetivo pode ser descrito segundo a seguinte Equacao 43,

Minimizar F(x) = (fi(x), f2(X), .., fm(x))"

sujeitoa  x €

(43)

onde x = (1,22, ...,x) ¢ um vetor das k variaveis de decisdao, 2 é o espago de
decisao k-dimensional e F(x) é o vetor m-dimensional de fungoes objetivo, fj(x),j =

1,...,m.

A solucao 6tima de um problema de otimizagao multiobjetivo nao é tnica, mas
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constitui um conjunto de solugdes que compoem a fronteira de Pareto (MART INEZ et
al., 2009). A fronteira de Pareto é formada por um conjunto de solugdes no qual a
melhora de um objetivo s6 acontece se em pelo menos um dos demais objetivos houver
uma piora (HOSSEINI et al., 2016). Uma solugdo x* é dita Pareto-6tima se ndo houver
outra solucao que a domine x*. O conjunto 6timo de Pareto Pg é composto por todas
as solugoes nao dominadas ou 6timas de Pareto, e a fronteira de Pareto Py inclui os
valores das fungoes objetivo avaliadas em todas as solugdes 6timas de Pareto, ou seja,
Pr = {F(x*) = (f1(x*), fa(x"), ..., fm(x*))T|x* € Ps) (QIAO et al., 2020; WANG et al.,
2019).

Entre as abordagens disponiveis para otimizacao multiobjetivo, os algoritmos
evolutivos multiobjetivo (MOEA - Multiobjective FEvolutionary Algorithm) incluem
operacoes evolutivas como cruzamento e mutacao que melhoram iterativamente as solugoes
para atingir o conjunto de Pareto em uma tnica execuc¢ao. Varias abordagens MOEA
foram empregadas nos ultimos dois anos para resolver problemas praticos (ZAPOTECAS-
MARTINEZ et al., 2023). O método de otimizacaio MOPSO-CD, CaRamel e NSGA-II

foram aplicados neste trabalho para resolver o problema de otimizacao multiobjetivo.

Para comparar o desempenho de diferentes MOEA, estao disponiveis varios
indicadores de desempenho. Alguns indicadores sao dedicados a comparacao de
algoritmos na resolugao de problemas de referéncia para otimizagdo multiobjetivo, onde a
verdadeira fronteira de Pareto é conhecida. Esses problemas de referéncia sao concebidos
matematicamente para testar a eficiéncia de diferentes métodos de otimizacgao. A distancia
geracional e métricas relacionadas sao usadas para medir a distancia da aproximacao da
fronteira de Pareto obtida & verdadeira fronteira de Pareto (ZAPOTECAS-MARTINEZ
et al., 2023). Em problemas praticos, o indicador de hipervolume tornou-se um dos
indicadores mais populares, pois mede convergéncia, dispersao e uniformidade das solugoes
(SANDOVAL et al., 2022). Seja a fronteira de Pareto F(x7),...,F(x};) € um ponto de
referéncia r € R”. O hipervolume é calculado de acordo com a Equagao 44, onde L(.) é a
medida de Lebesgue (SANDOVAL et al., 2022). (AUDET et al., 2021).

N
H(F(x]),....,F(xx);7) :E(_U1F<X;'kvr)) (44)

Algumas solugdes podem ser selecionadas através de abordagens de tomada de
decisao para discutir aspectos praticos. Para isso, a abordagem do pseudopeso é aplicada.
Através desta, cada solugao pode ser associada a pesos, auxiliando o tomador de decisao

na selecao da solucao desejada. O pseudopeso para a j’-ésima funcao objetivo pode ser
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calculado através da Equagao 45. Mais detalhes sobre essa abordagem sao apresentados

por Deb (2001).

By ) (g - 1)
Wit = m mazx maxr min (45)
(S (7o = £00) / (£ = £7))

2.5.1 Otimizagao multiobjetivo por enxame de particulas (MOPSO-CD)

O método de Otimizagdo de Enxame de Particulas (PSO Particle Swarm
Optimization) foi introduzido em meados da década de 90 por Kennedy e Eberhart
(KENNEDY; EBERHART, 1995). A técnica surgiu com base no comportamento social
dos passaros a procura de alimento ou de um local para construc¢ao do ninho. Nessa busca,
todo individuo (particula) pode aprender com as experiéncias dos integrantes do grupo
(enxame) (EBERHART; SHI, 2011; RIZZI et al., 2016). A partir disso, foi apresentado
um algoritmo de otimizacao que oferece beneficios como uso minimo de meméoria, pouca
velocidade de processamento e um processo de busca que é aprimorado pelo constante
aprendizado das particulas (EBERHART; SHI, 2011).

Posteriormente, o PSO foi estendido em Coello e Lechuga (2002), para resolugao de
problemas de otimizagao multiobjetivo, sendo entao denominado Otimizagao Multiobjetivo
por Enxame de Particulas (MOPSO - Multi-Objective Particle Swarm Optimization).
Finalmente, outro refinamento descrito em Raquel e Jr (2005) passa a adotar o operador
de Crowding Distance no processo de aproximagao da fronteira de Pareto. Esse tltimo
algoritmo, conhecido como Otimizacdo de Enxame de Particulas Multiobjetivo com
Distancia de Aglomeragao (MOPSO-CD - Multi-Objective Particle Swarm Optimization

with Crowding Distance), serd aplicado neste trabalho.

O algoritmo MOPSO-CD incorpora o mecanismo de cédlculo da distancia de
aglomeracao no algoritmo do PSO, especificamente na selecao do 6timo global e no método
de exclusao de um arquivo externo de solugoes ndo dominadas. O mecanismo de distancia
de aglomeracao, com um operador de mutagao, mantém a diversidade de solugdes nao
dominadas no arquivo externo (RAQUEL; JR, 2005). O valor da distdncia de aglomeragao
de uma solugao fornece uma estimativa da densidade de solu¢des em torno da solucao
de referéncia (KALYANMOY, 2000). A Figura 12 representa o calculo da distancia de
aglomeracao. Para cada solucao na Fronteira de Pareto, a distancia de aglomeracao é
calculada. A distancia é determinada pela distdncia euclidiana entre as solu¢oes vizinhas

no espaco objetivo.
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Figura 12 — Representacao do calculo da distancia de aglomeracao

Fonte: Préprio autor

Arora (2020) aplicou a otimizagdo multiobjetivo usando algoritmos evolutivos
NSGA-IT e MOPSO-CD para explorar os melhores niveis dos parametros de entrada e
o trade off entre dois objetivos. Com base em trés fungoes objetivo, incluindo poténcia,
eficiéncia e coeficiente ecolégico de desempenho de um motor Stirling, Dai et al. (2018)
aplicaram o MOPSO-CD para maximizar simultaneamente as trés func¢oes objetivo.
Wang et al. (2012) propuseram um novo algoritmo hibrido multiobjetivo de enxame
de particulas e aprendizado Baldwiniano, MOPSOCD-BL, para resolver o problema de
programagao de flow shop com objetivo de minimizar o makespan e o tempo ocioso total das
maquinas. Resultados experimentais mostraram que esse algoritmo ajuda a obter solugoes
mais uniformemente distribuidas. A literatura mostra que a abordagem MOPSO-CD é

competitiva para a convergéncia na resolucao de problemas multiobjetivo.

2.5.2  Algoritmo genético de ordenacao nao-dominado I (NSGA-II)

Os algoritmos evolutivos multiobjetivo sao conhecidos por compor abordagens
competitivas, uma vez que podem atingir um conjunto 6timo de Pareto em uma tnica
execucao, devido a sua estratégia populacional de explorar o espago de projeto vidvel (DEB,
2015). O Algoritmo Genético de Selegdo Nao Dominada II (NSGA-II - Non-dominanted
Sorting Genetic Algorithm II), proposto por Deb et al. (2002a), é a segunda versao do
NSGA de Srinivas e Deb (1994), e foi proposto para resolver problemas multiobjetivo,
ou seja, problemas com até trés objetivos conflitantes. A ideia é classificar as fronteiras
de Pareto utilizando dois procedimentos: o primeiro ordena as solu¢des nao-dominadas
e o segundo estima a densidade de solugoes no entorno de um individuo usando o ja

mencionado mecanismo de distancia de aglomeracao.
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O procedimento geral do NSGA-II estd ilustrado na Figura 13, onde t refere-se a
iteracao corrente. Seja uma populacao P; de tamanho N formada por individuos gerados
aleatoriamente e ordenados. Os outros N individuos ); sdo obtidos a partir de operadores
genéticos, tais como cruzamento e mutacao, utilizando individuos escolhidos aleatoriamente
do conjunto P;. A populagdo completa R; é dada por Ry = P,UQy, onde |Ry| = 2N. Os
procedimentos de ordenacao e de distancia de aglomeracao sao aplicados a populagao Ry
para classificar as fronteiras F1,...,F;. Os primeiros N elementos sobrevivem e compoem
Py Operadores genéticos sao aplicados, como mencionados acima, para gerar Q(t +1)5
e o procedimento ¢é repetido até satisfazer um critério de parada. Dado um individuo j, a
medida de ordenacao r; corresponde a quantidade de solucoes que dominam j na iteracao
t. Logo, todos os individuos que possuem r; = 0 sao armazenados em F7; os individuos
com 7; = 1 sao armazenados em [5 e assim por diante. No final de uma iteracao do
NSGA-II, todos os individuos da populacao encontram-se classificados em uma fronteira.

Detalhes do algoritmo sdo encontrados em Deb et al. (2002a).

Figura 13 — Algoritmo genético de sele¢gdo ndo dominada IT (NSGA-II)
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Fonte: Adaptado de Deb et al. (2002b)

O algoritmo NSGA-II foi utilizado por Sen et al. (2014) em um problema de
otimizagao de portfélio biobjetivo. Trés algoritmos populares de otimiza¢ao multiobjetivo
foram usados para resolver este problema: método de recozimento simulado multiobjetivo,
NSGA-IT e MOPSO-CD. Os resultados comparativos mostraram que o NSGA-II tem o

melhor desempenho em comparagao com os outros dois algoritmos.

Hanafi et al. (2014) otimizaram os pardmetros de corte para o processo de
torneamento de PEEK com 30% de fibra de carbono usando ferramentas revestidas
com TiN sob condigbes secas. Os autores aplicaram o NSGA-II e um conjunto de solugoes

nao dominadas foi obtido. Saatgi et al. (2023) conduziram uma otimizac¢do para minimizar
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a forca resultante, rugosidade, emissao de carbono e custo total de usinagem empregando
NSGA-II e tomada de decisao multicritério com Técnica para Ordem de Preferéncia por
Similaridade com a Solugao Ideal (TOPSIS). Como resultado da otimizacdo, o uso de alta
velocidade de corte 220 m/min, baixos valores de avango entre 0,11 mm/v e 0,14 mm/v
e método MQL com nanofluido reforcado com nGP (N2-MQL) no torneamento de ago
inoxidavel AISI 310S fornece os valores ideais de rugosidade, forcas de corte, emissoes de

carbono e custos totais de usinagem.

Dikshit et al. (2023) empregaram o NSGA-II acoplado com o RSM e CCD para
otimizar os parametros de corte na usinagem por descarga elétrica de Ti6Al4V. O resultado
da otimizacao obtido pelo NSGA-II foi validado via experimentos de confirmacao em boa
concordancia com o valor experimental do erro absoluto de 6% e 4,8% em M RR e Ra,

respectivamente.

2.5.3 Algoritmo CaRamel

O Algoritmo de Calibragao Multiobjetivo por Combinacao de Regras de Geragao
de Parametros Estocésticos e Gradientes (caRamel - Multi-objective Calibration by
Combination of Stochastic and Gradient-like Parameter Generation Rules) é um hibrido do
método simplex de recozimento multiobjetivo evolutivo (MEAS) e do NSGA-II. A ideia por
tras do caRamel é contar com regras estocéasticas e, ao mesmo tempo, permitir mecanismos
mais “locais”, como a extrapolacao ao longo de vetores no espaco de parametros. Ele
foi inicialmente desenvolvido para calibrar modelos hidrolégicos, mas pode ser usado
para qualquer modelo ambiental. O algoritmo caRamel é bem adaptado para modelagem
complexa e foi desenvolvido para atender ao requisito de um procedimento de calibracao
automatica que fornece nao apenas um, mas uma familia de conjuntos de pardmetros

6timos em relacdo a um alvo multiobjetivo (MONTEIL et al., 2020Db).

A ideia por tras do caRamel ndo é apenas manter esses mecanismos estocasticos
“globais” como recombinagao ou amostragem multivariada usando a covariancia, mas
também permitir mecanismos mais “locais”, como extrapolacao ao longo de vetores no
espaco dos parametros, que estao associados a uma melhoria em todas as funcoes objetivo.
A Figura 14 mostra o fluxograma do algoritmo caRamel. A abordagem consiste em iniciar
com um conjunto de conjuntos de parametros, denominado "populagao incial”, e promover
a evolucao dessa populagao conforme determinadas regras de geracao. Em cada geracao,
novos conjuntos sao avaliados em relagao aos objetivos, sendo mantidos apenas os conjuntos

considerados mais "adequados” para construir a nova populacao.
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Figura 14 — Algoritmo de calibracao multiobjetivo por combinacao de regras de
geragao de parametros estocasticos e gradientes (caRamel)
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Fonte: Adaptado de Monteil et al. (2020b)

O algoritmo caRamel foi inicialmente desenvolvido e utilizado para a calibragao de
modelos hidrolégicos em estudos como Rothfuss et al. (2012), Magand et al. (2014), Moine
et al. (2015) e Monteil et al. (2015). O desempenho interessante do algoritmo caRamel

nesses estudos levou Monteil et al. (2020b) a descrever o algoritmo em detalhes.

Neste capitulo, varias abordagens relacionadas ao processo de torneamento interno,
caracteristicas do PEEK, aprendizado estatistico, modelagem e otimizacao evolutiva foram
apresentadas e discutidos a luz da literatura mais recente sobre os assuntos. Toda a
teoria apresentada trata de conceitos considerados essenciais para corroborar com a
otimizacao multiobjetivo evolutiva do processo de torneamento interno de tubos de PEEK.
Observando as principais lacunas na literatura relacionadas ao processo de torneamento
interno de tubos de PEEK, a presente tese visa preencher a falta de integragao das
abordagens de torneamento interno, considerando as propriedades particulares do PEEK,
o desenvolvimento de modelos mais precisos para representar o processo e a implementagao

de uma estratégia de otimizagao multiobjetivo evolutiva.



68

3 METODO DE APRENDIZADO ESTATISTICO E OTIMIZACAO
MULTIOBJETIVO EVOLUTIVA DO TORNEAMENTO INTERNO DE
PEEK

A pesquisa é definida como um estudo planejado acerca de um problema ou
situacao (PRODANOV; FREITAS, 2013) e o método de abordagem do estudo é o que
caracteriza o seu aspecto cientifico. A pesquisa pode ser classificada quanto a sua natureza,
seu objetivo, sua abordagem e, por fim, quanto ao método adotado (MIGUEL et al., 2010).
A pesquisa desenvolvida é classificada de natureza aplicada, exploratoria e explicativa em
relacao aos seus objetivos, apresenta uma abordagem quantitativa e utiliza o experimento
como método. A Figura 15 mostra a classificagdo da presente pesquisa, baseada na

classificagao sugerida por MIGUEL et al. (2010).

Figura 15 — Classificacao da pesquisa

NATUREZA OBJETIVOS

’—)[ Basica } *)[ Exploratéria ‘
4# Aplicada J *)[ Descritiva ]
~>{ Explicativa ‘

ABORDAGEM METODO
Y

—>»  Experimentagido

Modelagem e Simulagao
Ly Survey

4,.{ Estudo de caso

Quantitativa

AD[Soft system methodology|

Qualitativa

S S

Fonte: Préprio autor

A presente pesquisa é classificada quanto a natureza em aplicada. Quanto aos
objetivos, a pesquisa é classificada em exploratoria e explicativa. Primeiramente, é
considerada exploratéria devido ao fato de que um dos objetivos deste trabalho é explorar
na literatura o tema abordado. Por outro lado, entende-se como explicativa, ja que
serao analisados fendmenos de processos reais visando obter relagoes entre estes e seus
parametros, bem como gerar solugoes 6étimas para o processo. Em relacao a abordagem, é
definida como quantitativa, pois traduz niimeros, opinioes e informacoes a fim de analisa-los
(MIGUEL et al., 2010). A abordagem quantitativa parte de teorias para posteriormente

seguir para formulacdo de hipdteses, coleta dados a partir de observagoes, analise dos
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dados e, por fim, geracao de resultados. Por fim, quanto ao método, é baseada no método
de experimentacao. Sao realizados experimentos do processo de torneamento interno de
tubos de PEEK para testar o relacionamento entre variaveis e verificar possiveis relagoes

de causa e efeito supostamente importantes para a compreensao do processo.

A Figura 16 ilustra o fluxograma seguido para conduzir a tarefa experimental,
modelagem e otimizagao. Este trabalho propoe uma abordagem inteligente para
aprendizado e otimizagao. A abordagem é aplicada no torneamento interno de tubos de
PEEK. Como pode ser visto, cinco grandes etapas sao seguidas, a primeira relacionada ao
processo experimental, a segunda relacionada a primeira fase do aprendizado estatistico, a
terceira relacionada a segunda fase do aprendizado, a quarta relacionada a interpretagao

do modelo e a quinta relacionada a otimizacao multiobjetivo.

Figura 16 — Fluxograma do método
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O primeiro passo ¢é definir o planejamento de experimentos do torneamento interno
de tubos de PEEK. Os fatores de controle foram definidos com relagao as condigoes
de corte do processo de torneamento interno, a saber: velocidade de corte (v.), avango
(f) e a posicao de fixacdo (fp). Um planejamento CCD foi utilizado para conduzir os
testes experimentais. O CCD ¢é o projeto experimental mais usado para metodologia de
superficie de resposta. As estratégias tradicionais de modelagem via planejamento de
experimentos buscam alcangar inferéncia e modelagem com baixo custo. Os métodos
de aprendizado de maquina e aprendizado estatistico precisam de mais observagoes
devido a necessidade de realizar validacao cruzada para evitar o sobreajuste e garantir a
capacidade do modelo em observagoes futuras. Para viabilizar a validagdo cruzada, pontos
experimentais adicionais foram considerados. O planejamento de preenchimento de espaco

escolhido foi a amostragem de Faure.

Posteriormente, sdo realizados os ensaios experimentais e as medigoes. A tarefa de
torneamento interno de tubos de PEEK é composta de saidas relacionadas a qualidade da
superficie da peca, erro geométrico, componentes da forca de usinagem e taxa de remogao
do material. A componente da for¢a de torneamento mensurada foi a forca de corte (F;),
a rugosidade das pecas foi avaliada através da rugosidade média (Ra), e o erro geométrico
do perfil foi avaliado através da circularidade total (Ront). Todas as respostas devem
ser minimizadas para garantir os niveis mais baixos de forca de corte, melhor qualidade
da superficie e melhor precisdo geométrica. A taxa de remocao de material também
foi considerada usando um modelo deterministico e deve ser maximizada para alcancar

aumento da produtividade do processo.

Na segunda etapa do fluxograma da Figura 16, as abordagens de aprendizado
estatistico para regressao consideradas sao treinadas separadamente e independentemente.
Esta etapa é importante para o ajuste de hiperpardmetros. A metodologia de superficie de
resposta também foi definida como uma das estratégias de regressao. Primeiramente, um
modelo polinomial de segunda ordem foi obtido através de minimos quadrados ordinarios.
Em sequéncia, esse modelo foi reduzido por meio de eliminacao para tras. Modelos
completos e reduzidos foram comparados considerando a métrica AIC. Em seguida, a
validacao cruzada leave-one-out foi realizada para confirmar a selecio do modelo de

superficie de resposta comparando o modelo completo com o reduzido.

O GAM foi o segundo método de regressao considerado. Primeiramente, um
modelo GAM foi obtido para os dados disponiveis. Este modelo também foi reduzido por

eliminacao para tras e os modelos completos e reduzidos foram comparados através do
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AIC. Da mesma forma que para a RSM, a validacao cruzada leave-one-out foi realizada

para confirmar o melhor modelo GAM.

Os modelos de BAG e RF sao duas abordagens de regressao baseadas em arvores
de decisao para regressao. Primeiramente, o modelo BAG foi obtido considerando todos
os fatores de controle como preditores, m = k = 3, em cada etapa do procedimento de
particionamento bindrio recursivo. E importante lembrar que o ensacamento envolve a
geracao de B arvores com base em amostras bootstrap. Neste caso, foi definido B = 500.
Posteriormente, o modelo RF foi considerado uma abordagem baseada em arvore para
regressao, com preditor m = k/3 = 1 selecionado aleatoriamente em cada particionamento
binario. Os modelos de regressao obtidos por RF e BAG foram comparados por validacao

cruzada leave-one-out.

A préxima abordagem considerada foi o método SVR. A validagao cruzada via
k-dobras foi conduzida para defini¢do do kernel, C' e . Foram considerados k = 10 dobras.

Os niveis dos hiperparametros testados estao resumidos na Tabela 1.

Tabela 1 — Validagao cruzada via k-dobras para a selecao do kernel SVR

Parametros  Niveis

kernel linear, polinomial, radial
C 0,001, 0,01, 0,1, 1, 5, 10
y 0,0,5, 1,2

Fonte: Préprio autor

A dltima abordagem de regressao considerada foi o método XGB. Para ajustar o
método de reforgo extremo de gradiente, foi realizada a validacao cruzada via k-dobras com
k =10 repetida duas vezes para selecionar M nimero de iteracoes, n taxa de aprendizado,
p parametro de poda que especifica a redugdo minima de perda necessaria para fazer uma
divisao adicional em um né da arvore, maz-depth profundidade maxima de cada arvore,
controlando sua complexidade, colsample by tree fracao de preditores considerada para
construir cada arvore, min child weight soma minima dos pesos necessarios em um né da
arvore para permitir uma nova divisdo e subsample subamostra ou fracao dos dados de

treino usados para estimar cada arvore para prevenir sobreajuste.

Na terceira etapa, seguindo o fluxograma da Figura 16, os modelos de regressao
parametrizados individualmente na etapa anterior sao comparados em um [oop para
validagao cruzada via bootstrap. Primeiramente, os cinco métodos sao usados para estimar
os modelos, f”m, fgam, fbag , fsw e f””gb, considerando todos os dados de treinamento.

Em seguida, o desempenho aparente foi calculado para cada modelo, AP™™ AP,
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APb9  APsUT e AP aplicando-os aos dados de treinamento, Z. A reamostragem dos
dados de treinamento, Z, foi realizada B vezes gerando B amostras de bootstrap, Z7, Z5, .
., Z7;. Os B modelos foram estimados considerando as B amostras bootstrap para cada
um dos cinco métodos, f*™, Abgam ffag, fsvre Al‘fgb, b=1,...,B. O desempenho bootstrap
foi calculado como BFP;*™, BPbgam,BPémg, BF" e Bchgb7 b=1,...,B, aplicando cada
modelo na amostra bootstrap, conforme a Equacao 12. O desempenho do teste foi estimado
como TP/*™ T PJ*™, TPé’ag, TP e TP,;”gb, b=1,...,B, aplicando cada modelo bootstrap
na amostra de treinamento original, conforme a Equagao 13. O otimismo ou viés foi
calculado de acordo com a Equacio 14 para todos os métodos, Opt™™ Optd®™, Optb®9.
OptsV”, e Opt™®. O desempenho com otimismo ou viés corrigido foi estimado de acordo
com a Equacdo 15, OCP™™ OC P OCP" OCP'", e OCP*P®. O melhor método
de regressao ¢ aquele que apresenta o melhor desempenho com otimismo corrigido, que
pode ser expresso com varias métricas. Algumas métricas de desempenho devem ser
minimizadas quando sdo medidas como o RMSE e MAE, enquanto o R? deve maximizado.

Por fim, o melhor método foi aplicado aos dados de treino.

A quarta etapa da abordagem consiste em interpretar o modelo selecionado. Para
interpretar o modelo e discutir as tendéncias de acordo com a teoria do processo de
torneamento interno, os graficos de efeitos principais, interagoes, importancia e contorno

sao plotados.

A dltima etapa da abordagem é a otimizacdao multiobjetivo. Primeiramente,
o problema de otimizagao multiobjetivo foi definido, considerando as func¢oes a serem
minimizadas e as restricoes. Foi considerado o melhor modelo de regressao para cada
variavel de saida obtida no processo de aprendizado, para modelar rugosidade, forca de
corte e circularidade. Todos os modelos devem ser minimizados para obter rugosidade,
circularidade e esforcos de corte desejados. Um modelo deterministico adicional em fun¢ao
dos parametros do processo para calcular a taxa de remocao de material também é
considerado. A M RR deve ser maximizada para aumentar a produtividade. Portanto,
na formulagdo do problema multiobjetivo, considera-se a minimizagao do negativo da
taxa de remocao de material, —M RR. A otimizacao multiobjetivo deve considerar a
regiao experimental de acordo com o planejamento experimental empregado. O CCD
apresenta os pontos fatoriais e axiais proximos a uma esfera com raio p no espago codificado,

com p = 2k/4 onde k é o nimero de fatores. O problema de otimizacio multiobjetivo é



73

apresentado na Equacao 46.

Fra
Min Ach
fRont
—MRR
st.ad+ai+a < p? (46)

O método NSGA-II (DEB et al., 2002b), a otimizacao de enxame de particulas
multiobjetivo com distancia de aglomeracao (MOPSO-CD) (RAQUEL; JR, 2005) e o
algoritmo CaRamel (MONTEIL et al., 2020a) foram usados para resolver o problema
multiobjetivo. O nimero de geragoes foi definido até um valor de estabilizagao da métrica
de hipervolume indicar convergéncia, enquanto o tamanho da populacao foi definido
para garantir um numero adequado de solu¢oes com diferencas praticas entre elas. O
hipervolume foi utilizado para medir a dominéncia, cobertura e diversidade das solugoes
6timas de Pareto e selecionar o melhor método. E importante lembrar que em problemas
multiobjetivo praticos algumas métricas nao podem ser calculadas, pois a fronteira de

Pareto verdadeira é desconhecida.

Os hiperparametros dos métodos NSGA-II, MOPSO-CD e CaRamel foram

resumidos na Tabela 2.

Tabela 2 — Hiperparametros dos métodos de otimizagao multiobjetivo

NSGA-II

popsize (tamanho da popul¢iao) 100
cprob (probabilidade de crossover) 0,7
cdist (indice de distribui¢do de crossover) 5
mprob (probabilidade de mutagcéo) 0,2
mdist (indice de distribuicdo de mutacéo) 10
MOPSO-CD

popsize (tamanho da popul¢io) 100
pMut (probabilidade de mutagio) 0,5
w (coeficiente de inércia) 0,4
c1 (coeficiente cognitivo) 1
ca (coeficiente social) 1
CaRamel

popsize (tamanho da popul¢io) 100
maxrun (nimero maximo de simulacdes) 500
carallel (célculo paralelo) 0 (sequéncial)

Fonte: Préprio autor

Apos a selecao do melhor método de otimizacao, a fronteira de Pareto foi plotada

para visualizar as solucgoes. Algumas solu¢bes podem ser selecionadas por meio de
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abordagens de tomada de decisao para discutir aspectos praticos. Para fazer isso, a
abordagem de pseudopeso foi aplicada. Através dessa abordagem, cada solugao pode ser
associada a pesos, auxiliando o tomador de decisao a selecionar a solugao desejada. As
abordagens multiobjetivo por escalonamento alcancam cada solugao alterando os pesos
associados a cada fungdo objetivo. Os Algoritmos multiobjetivo evolutivos sdo abordagens
baseadas em popula¢do que buscam um conjunto de Pareto em uma tnica execucao.
Geralmente, os MOEA superam as abordagens de escalonamento, uma vez que empregam
técnicas de programacao nao-linear, que nao precisam especificar pesos e apresentam alto
tempo computacional. As técnicas evolutivas sdo baseadas em algoritmos genéticos, nao
necessitam de defini¢oes a priori da preferéncia associadas as fungoes em otimizacao e
apresentam bom desempenho computacional. Além disso, ao considerar modelos obtidos
com métodos complexos, como arvores ensacadas, arvores de regressao, SVR, XGB e
outras abordagens de aprendizado, as abordagens de escalonamento nao podem ser usadas,
pois sao baseadas em métodos de programacgao nao linear e estes sao concebidos para
otimizar fungoes suaves. As func¢oes quadraticas, como modelos de superficie de resposta
polinomial multipla, podem ser otimizadas por métodos de escalonamento. O pseudopeso
para a j'-ésima funcao objetivo pode ser calculado através da Equacao 47. Mais detalhes

sobre essa abordagem sdo apresentados por Deb (2001).

(5 = Iy @) /(57 = 1)

Wi = . (47)
T (S (e Sy @) /(e = pm))
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4 PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

Neste capitulo sao apresentados os equipamentos, material, ferramentas,
procedimentos de medigao, variaveis de controle, respostas analisadas e planejamento
experimental. A etapa experimental do processo de torneamento interno de tubos de PEEK
foi realizada no Laboratério de Fabricagao e as medi¢oes no Laboratério de Metrologia,
ambos do Departamento de Engenharia Mecanica e Produgao (DEMEP) da Universidade
Federal de Sao Joao del-Rei (UFSJ).

4.1 EQUIPAMENTOS E MATERIAIS PARA OS ENSAIOS DE TORNEAMENTO
INTERNO

Os experimentos de torneamento interno foram realizados no Laboratério de
Fabricagao do DEMEP/UFSJ em um centro de torneamento ROMI GL 240-M com
velocidade de avango répido longitudinal e transversal de 30 m/min, rotacdo maxima de
6000 rpm e poténcia maxima na arvore de 22,5 kW, com um comando CNC Fanuc Oi

TD, como mostra a Figura 17.

Figura 17 — Centro de torneamento ROMI GL 240-M

Fonte: Préprio autor

A Figura 18 expde o setup experimental. Antes dos experimentos, foi realizado
um passe com 0,5 mm de profundidade de usinagem nos tubos para garantir um didmetro
inicial mais uniforme. As dimensoes iniciais da pega tinham didmetro externo de 40 mm
, diametro interno de 25 mm e comprimento de 45 mm. Foi utilizada uma barra de

torneamento interno com cédigo ISO A20S-STFCL 11 e insertos com codigo TCMT 11 03
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04-KM H13A, ambos da Sandvik-Coromant.

Figura 18 — Setup experimental com (a) placa de trés castanhas, (b) corpo de prova
de PEEK, (c) barra de torneamento, (d) inserto de metal duro, (e) suporte de
fixagdo, (f) dinamémetro e (g) ar comprimido

Fonte: Préprio autor

Conforme mencionado anteriormente, o material empregado no experimento foi o
polimero PEEK. O material foi fornecido pela empresa Ensinger Industria de Plasticos

Técnicos Ltda. Na Tabela 3 sao apresentadas as propriedades mecanicas.

Tabela 3 — Propriedades mecinicas do polimero PEEK

Valor Und. Parametro Norma

Moédulo de elasticidade 4200 MP, 1 mm/min DIN EN ISO 527-2
Resisténcia a tragao 116 MP, 50 mm/min DIN EN ISO 527-2
Alongamento no escoamento 5 % 50 mm/min DIN EN ISO 527-2
Alongamento na ruptura 15 % 50 mm/min DIN EN ISO 527-2
Resisténcia a flexao 175 MP, 2 mm/min, 10 N DIN EN ISO 178
Moédulo de elasticidade 4200 MP, 2mm/min, 10 N DIN EN ISO 178

Resisténcia a compressao ~ 23/43/102 MP, 1% 2% 5% EN ISO 604

Moédulo de compressao 3400 MP, 5mm/min, 10 N EN ISO 604

Resisténcia ao impacto n.b. kJ/m? max. 7,5 J DIN EN ISO 179-1eU
Dureza de indentacao 243 MP, ISO 2039-1

Fonte: ENSINGER (2022)
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4.2 VARIAVEIS DE CONTROLE, RESPOSTAS E PROCEDIMENTOS DE MEDICAO

As varidveis de controle (x) avaliadas foram a velocidade de corte (v.), o avango
(f) e a posicao de fixagao do corpo de prova (fp). A velocidade de corte e o avanco sao
variaveis importantes no torneamento e podem influenciar a produtividade, temperatura,
vida da ferramenta, acabamento, dentre outros fatores. A escolha de controlar a posicao de
fixagdo do corpo de prova surgiu com a possibilidade de avaliar o efeito do posicionamento
do tubo na placa do torno em relacao as respostas analisadas. A posigao de fixagao altera
o momento atuante no ponto de contato ferramenta/pega, com possiveis consequéncias na
vibragao e na qualidade da peca. A posicao de fixacao (fp) esta ilustrada na Figura 19.
Os valores de posi¢ao de fixacao foram obtidos seguindo o planejamento CCD. Em que
o raio da regiao experimental do CCD, representado por p, foi calculado para garantir a

rotacionalidade do planejamento.

Figura 19 — Posicao de fixagdo do tubo de PEEK na placa

AA(1:2) A-A (1:2) AA(12) A-A (1:2) AA(12)

f,=1.68

Fonte: Préprio autor

Os testes de torneamento interno foram realizados seguindo um projeto CCD que
permite economia na experimentacao. A amostragem de Faure foi usada para aumentar
o niamero de observagoes do planejamento e permitir a realizagao da validacao cruzada.
Os niveis das variaveis de controle foram definidos considerando pré-testes realizados
e recomendacoes do fabricante da ferramenta, conforme Tabela 4. A profundidade de
usinagem foi fixada a, = 0,8 mm para buscar a mesma especificagao do produto quanto
a dimensao do didmetro interno em todos os ensaios. O comprimento em balango da

ferramenta foi fixado em L = 55 mm.
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Tabela 4 — Varidveis de controle e seus niveis

Variaveis de controle Niveis Unid.
-1,68 -1 0 1 1,68

x1 Ve 107 165 250 335 393 m/min

2 f 0,058 0,085 0,125 0,165 0,192 mm/v

3 fp 1,5 7 15 23 28,5 mm

Fonte: Préprio autor

As respostas analisadas foram a forca de corte (Fi), a rugosidade média (Ra) e a
circularidade (Ront). A taxa de remocao de material (M RR) foi avaliada por meio de
um modelo deterministico. A forga de corte é importante para a estimativa da poténcia
requerida e para o projeto de suportes e fixacao de ferramentas com rigidez adequada
e livres de vibragao. Além disso, a forga de corte pode ser um importante indicador da
usinabilidade, influenciando na vida da ferramenta, sendo um parametro importante na
definicao dos parametros de corte. A rugosidade Ra foi escolhida por ser o pardmetro de
medicao mais utilizado, podendo ser aplicado a maioria dos processos de usinagem, além de
ser a resposta de rugosidade definida pela ABNT/NBR ISO 4287-2002 (TECNICAS, 2002)
para indicar o estado de acabamento de superficies em desenhos técnicos. A circularidade
total foi escolhida por ser o principal parametro usado para quantificar o desvio de forma

circular.

O monitoramento dos esforgos de corte foi realizado durante os testes por meio de
um dinamometro Kistler 5070A, auxiliado pelo software de processamento de sinal Kistler
Dynoware. A forca de corte F, foi registrada com uma taxa de aquisi¢ao de 1000 Hz. Foi
utilizado um filtro Butterworth passa-baixa com ordem de filtro igual a 2 e frequéncia de
corte igual a 0,02. A Figura 20 mostra o sinal de for¢a de corte bruto e o sinal de forca de
corte filtrado do experimento nimero 04. As linhas verticais cinza tracejadas indicam o

periodo considerado para obtencao do resultado médio do sinal filtrado.
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Figura 20 — Experimento de filtragem F. N° 04, vc = 335 m/min, f = 0,17 mm/v
e fp=Tmm
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Fonte: Proéprio autor

As medigoes de rugosidade foram realizadas no Laboratério de Metrologia do
DEMEP/UFSJ. Para medicao das respostas de rugosidade dos corpos de prova usinados,
foi utilizado um medidor de rugosidade e perfil Form Talysurf Intra da Taylor Hobsong
com deslocamento transversal de 50 mm, campo de medicao de £+ 0,5 mm, velocidade
de deslocamento de até 10 mm/s, velocidade de medigao de até 0,5 mm/s, velocidade de
retorno de até 10 mm/s e possibilidade de medigao de rugosidade e perfil. O medidor
¢ auxiliado por um computador e pelo software Ultra, também da Taylor Hobsong. As
medigoes de rugosidade foram realizadas em trés posigoes radiais equidistantes de 120° e
trés posicoes no sentido da altura medida no furo, de 5 mm cada uma e com espacamento
entre as posicoes de 13 mm. Foi considerado um cut-off de 0,8 mm para perfis periddicos,
segundo a norma ISO 4288/1996 (HOBSON, 2011). O resultado médio das nove medigoes

realizadas em cada peca foi tomado para analise.

Para medicao de Ront, foi utilizado um medidor de forma Talyround 131 da
Taylor Hobsong com apalpador de rubi, alta gama de 2 mm, resolu¢ao normal de 30 nm e
alta resolucao de 6 nm. O medidor de forma também é auxiliado por um computador e
pelo software Ultra da Taylor Hobsong. Com base no circulo de referéncia de minimos
quadrados, o valor de Ront consiste na soma do valor maior pico e do maior vale no perfil
medido e filtrado. Na realizagao das medicoes de circularidade, foram considerados 21
planos de medicao equidistantes de 2 mm e a média destes foi tomada para andlise. A

Figura 21 expoe o setup de medicao de circularidade e rugosidade.
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Figura 21 — Set up para a medigao de circularidade e rugosidade
(a) Medigdo de circularidade (b) Medicao de rugosidade
a0

iy AT
1A e 00 locsla?

Fonte: Préprio autor

Apds a medicao das respostas Ra, Ront e F,., as analises estatisticas foram
realizadas por meio da linguagem de programagcao R (R Core Team, 2022). Os pacotes caret
(KUHN, 2022), randomForest (LIAW; WIENER, 2002) e1071(MEYER et al., 2021), zgboost
(CHEN et al., 2022) e dplyr (WICKHAM et al., 2022) foram usados para modelagem. Para
otimizagao foram utilizados os pacotes NlcOptim (CHEN; YIN, 2019) e mco (MERSMANN,
2020). Finalmente, para plotagens foram usados ggplot2 (WICKHAM, 2016), ggpubr
(KASSAMBARA, 2020) e plot3D (SOETAERT, 2021). Para todas as andlises estatisticas,

o nivel de significancia utilizado foi a = 0,05.

Este capitulo apresentou os equipamentos, ferramentas, materiais, softwares,
procedimentos de medigao, varidaveis de controle, respostas empregadas no estudo do
processo de torneamento interno de tubos de PEEK. No capitulo 5, serao apresentados os

resultados obtidos na presente tese.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo, sao apresentados os resultados dos testes experimentais realizados
no processo de torneamento interno de tubos de PEEK seguindo as etapas propostas no

fluxograma da Figura 16.

A Tabela 5 resume o projeto experimental com os resultados para a tarefa de
modelagem e otimizacao do torneamento interno de tubos de PEEK, e mostra o projeto
do CCD considerando v, f e f, como fatores de controle, as respostas medidas Ra e Ront
para quantificar rugosidade e desvio geométrico, a forca de corte Iy, e a resposta calculada
M RR para medir a produtividade do processo. A rugosidade média Ra variou entre 1,592
um e 5,969 um. A forca de corte F. variou de 23,89 N a 47,35 N. A circularidade Ront
variou de 54,827 um a 176,442 pm. Finalmente, a taxa de remocao de material variou de
10,70 a 44,22 ¢cm3/min. Os melhores resultados de produtividade estdo, em alguns casos,
associados aos piores niveis de qualidade em termos de circularidade, rugosidade média
e forga de corte. Por exemplo, no teste 12, onde v, = 250 m/min, f = 0,19 mm/v, e f,
= 15 mm, resultando em R, = 5,969 um, F. = 47,35 N, Ron; = 163,04 ym e MRR =
38,45 cm?3 /min.



Tabela 5 — Planejamento experimental com as respostas

Ve f Ip Ra F. Ront MRR

Ordem m/min mm/v mm  pm N pm  cm3/min
1 165 0,09 7 1,851 25,21 166,655 11,22
2 335 0,09 7 1,866 34,80 123,903 22,78
3 165 017 7 4048 4013 151201 21,78
4 335 0,17 T 4974 4568 112,043 44,22
5 165 0,09 23 2,030 29,24 139,228 11,22
6 335 0,09 23 2,351 29,58 56,779 22,78
7 165 0,17 23 4,263 39,15 155,683 21,78
8 335 0,17 23 4,397 39,77 151,363 44,22
9 107 0,13 15 2,429 35,73 133,346 10,70
10 392 0,13 15 3,232 37,99 102,059 39,20
11 250 0,06 15 1,092 23,89 127,601 11,55
12 250 0,19 15 5969 4735 163,041 38,45
13 250 0,13 1,6 2,659 34,70 155,236 25,00
14 250 0,13 28,5 2,792 35,18 142,111 25,00
15 250 0,13 15 2,882 32,84 176,442 25,00
16 250 0,13 15 2936 39,09 128443 25,00
17 250 0,13 15 2,590 35,72 176,254 25,00
18 250 0,13 15 2,639 45,06 118,075 25,00
19 250 0,13 15 2,999 36,25 106,936 25,00
20 250 0,13 15 3,097 36,02 130,092 25,00
21 250 0,13 15 2,816 38,17 122,704 25,00
22 250 0,13 15 2,501 42,03 162,583 25,00
23 221 0,11 12,3 1,961 32,64 113,141 19,74
24 278 0,14 17,6 3,245 44,35 165,717 30,76
25 183 0,12 19,5 1,941 37,60 76,310 17,65
26 240 0,15 8,7 4,067 41,45 109,975 28,27
27 297 0,09 141 2,320 2920 54,827 22,31
28 202 0,16 158 4,672 41,99 113,080 25,23
29 259 0,10 21,2 2,083 33,53 167,826 21,30
30 316 0,13 10,5 2,709 35,53 67,961 32,72

Fonte: Préprio autor
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Antes de realizar a otimizacao multiobjetivo evolutiva das respostas, este trabalho
seguira as etapas do fluxograma apresentado na Figura 16. Sera apresentada a primeira
fase do aprendizado estatistico, com a finalidade de ajustar os métodos separadamente
por meio da validacao cruzada. A segunda fase do aprendizado estatistico também serd
apresentada para comparar os métodos ajustados na primeira fase via bootstrap. Em
seguida, sera apresentada a interpretacao do modelo, andalise individual das respostas, para
entender os efeitos das variaveis de controle nas respostas, e se possivel, confrontar os

resultados com a literatura e discutir o processo de torneamento interno.

5.1 AJUSTE DOS METODOS SEPARADAMENTE VIA VALIDACAO CRUZADA

Apds o processo experimental foi realizada a primeira fase de aprendizado
estatistico. Considerando a abordagem de modelagem de superficie de resposta por
minimos quadrados, um modelo quadratico completo foi obtido em funcao dos trés
preditores codificados, x1, x2 e x3, relacionados a v., f e f,, respectivamente. O modelo
reduzido para RSM também foi obtido. A redugdo do modelo simplifica e pode aumentar
a precisao das predigoes do modelo. Os modelos completo e reduzidos para GAM também
foram obtidos em funcao dos trés preditores codificados, x1, x2 e 3, relacionados a v, f
e fp, respectivamente. Tanto para RSM e GAM, os modelos completo e reduzido foram
comparados considerando os Critérios de Informagao de Akaike (AIC). A Tabela 6 resume
o desempenho dos modelos RSM e GAM, e o modelo reduzido apresentou o menor AIC

para todas as respostas.

Tabela 6 — AIC para modelos RSM e GAM
Modelo AIC Ra AIC F. AIC Ront
Completo: fs™ 59,480 75,000 218,100
Reduzido: frsm  -69,385 70,547 213,170
Completo: f9am 61,300 77,890 221,620
Reduzido: f9™  -66,936 72,240 212,530

Fonte: Préprio autor

A validacao cruzada por leave-one-out também foi realizada para comparar os
modelos completos e reduzidos de RSM e GAM. A Figura 22 mostra os bozplot das métricas
RMSE e MAE da validagao cruzada por leave-one-out para RSM. Nos boxplot apresentados
na Figura 22, denomina-se o modelo completo como “rsm1” e o modelo reduzido como
“rsm2”. A Figura 22a apresenta as métricas RMSE e MAE para Ra. Considerando ambas

as métricas, o modelo reduzido mostrou-se um pouco melhor do que o modelo completo.
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A Figura 22b mostra os bozrplot do RMSE e MAE para F., o modelo reduzido também
mostrou-se ligeiramente melhor do que o modelo completo para ambas as métricas. Ja

para Ront, Figura 22c, o resultado foi similar para ambas as métricas.

Figura 22 — Resultados da validagao cruzada via leave-one-out dos modelos de RSM
(a) RMSE e MAE dos modelos de RSM para Ra
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Fonte: Préprio autor

As distribui¢coes do RMSE e MAE também foram comparadas por meio do teste
de Wilcoxon, o qual nao apresentou evidéncias para rejeitar a hipétese nula de igualdade
entre os modelos completo e reduzido, com p-valor resumido na Tabela 7 . Depois das
comparagoes dos modelos de RSM, por simplicidade e levando em consideracao o AIC, o

modelo reduzido foi selecionado.

Tabela 7 — Teste de Wilcoxon para os modelos de RSM
p-valor RMSE MAE
Ra 0,1051  0,1431
F. 0,7394  0,6305
Ront 0,4813  0,5288

Fonte: Préprio autor
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Da mesma forma, a validagao cruzada por leave-one-out foi realizada para comparar
os modelos de GAM completo e reduzido. A Figura 23 mostra os bozrplot das métricas
RMSE e MAE da validacao cruzada por leave-one-out para GAM, onde “gam1” representa
o modelo completo e “gam2” o modelo reduzido. Para todas as respostas, ao analisar os
boxplots dos modelos de GAM, ambas as métricas fornecem uma anélise visual similar da

posicao, dispersao e valores discrepantes do erro.

Figura 23 — Resultados da validagao cruzada via leave-one-out dos modelos de GAM
(a) RMSE e MAE dos modelos de GAM para Ra
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Para comparar se as distribui¢oes do modelo completo e reduzido de GAM se
diferem, o teste de Wilcoxon foi aplicado. A Tabela 8 resume os p-valores do teste
Wilcoxon. Nao ha evidéncias para rejeitar a hipotese nula de igualdade entre os modelos
GAM completo e reduzido. Dessa forma, o modelo GAM reduzido foi selecionado nesta

etapa considerando o AIC e por simplicidade.
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Tabela 8 — Teste de Wilcoxon para os modelos de GAM
p-valor RMSE MAE
Ra 0,4813  0,3930
F. 0,6842  0,8534
Ront 0,9118  0,7959

Fonte: Préprio autor

Os métodos baseados em arvores, BAG e RF, foram comparados por validagao
cruzada via k-dobras. Os modelos de arvores ensacadas e RF foram definidos com 500
arvores de regressao com base em amostras bootstrap dos dados de treinamento originais.
A diferenca é que para os modelos de arvores ensacadas, todos os preditores k = 3 foram
considerados em cada particionamento binario, enquanto nos modelos de RF, apenas
m = 1 foi selecionado aleatoriamente em cada particionamento para decorrelacionar as
arvores. A Figura 24 mostra os resultados da validagao cruzada via k-dobras dos métodos
BAG e RF. Ao analisar Ra, para a métrica RMSE os boxplots apresentaram-se similares,
para a métrica MAE o modelo BAG mostrou-se melhor. Para Fg, o contrario pode ser
observado, para a métrica RMSE o modelo BAG mostrou-se ligeiramente melhor e para
a métrica MAE os modelos apresentaram-se semelhantes. No caso de Ront, os modelos
mostraram-se semelhantes para ambas as métricas. Desse modo, pode-se dizer que ambos
os métodos, BAG e RF, tiveram desempenho semelhante. Por uma questao de simplicidade,

foi escolhido o modelo BAG.
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Figura 24 — Resultados da validacao cruzada via k-dobras dos modelos baseado em

arvores

(a) RMSE e MAE dos modelos baseado em arvores para Ra
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Para ajustar o modelo SVR, foi realizada uma validacao cruzada via k-dobras
para selecionar o kernel, C' e . A Tabela 1 apresenta os tipos de kernels e niveis de C' e
considerados. Os melhores niveis dos hiperparametros foram resumidos na Tabela 9. Para
Ra o melhor modelo de SVR foi com kernel linear, C' = 10 e v = 0. Para F,. o melhor
modelo de SVR foi com kernel linear, C' =1 e v = 0. Por fim, para Ront o melhor modelo
de SVR foi com kernel radial, C = 10 e v = 0,5.

Tabela 9 — Selecao dos hiperparametros para SVR.

Respostas  kernel C v
Ra linear 10 0
F, linear 1 0
Ront radial 10 0,5

Fonte: Préprio autor



88

Para ajustar o modelo XGB, foi realizada uma validagao cruzada via k-dobras
com k = 10 e duas repeticoes para selecionar M, n, v, maz-depth, colsample by tree, min
child weight e subsample. A Tabela 10 apresenta os melhores niveis dos hiperparametros

obtidos para os modelos de XGB.

Tabela 10 — Sele¢ao dos hiperparametros para XGB
Respostas M n p  max-depth  Colsample bytree ~ Min child weight = Subamostra

Ra 50 03 0 1 0,8 1 0,75
F, 50 0,3 0 2 0,8 1 0,5
Ront 50 0,3 0 1 0,8 1 1

Fonte: Préprio autor

A abordagem de validagao cruzada aplicada nessa fase inclui o aprendizado inicial
para selecionar os melhores métodos em cada familia e/ou selecionar os hiperparametros
dos modelos. Foram selecionados para todas as varidveis de resposta o modelo RSM
reduzido, modelo GAM reduzido, modelo BAG, modelo SVR com os hiperparametros
resumidos na Tabela 9, e modelo XGB com os hiperparametros resumidos na Tabela
10. Apds o ajuste dos métodos separadamente, o desempenho destes foi comparado via

validacao cruzada por bootstrap.

5.2 COMPARACAO DO MODELOS

A proxima fase do aprendizado foi realizada por meio da validacao cruzada via
bootstrap. Inicialmente, cada modelo foi aplicado aos dados de treinamento e o desempenho
aparente de cada um foi calculado conforme a Equacao 11. A Tabela 11 resume os
resultados. O modelo XGB, f“’”gb, apresentou o melhor desempenho aparente, com o menor

RMSE e MAE, e o maior R? para todas as respostas.

Tabela 11 — Desempenho aparente dos métodos

Ra F. Ront
Métodos RMSE MAE R?2 RMSE MAE R? RMSE MAE R?
frsm 0,2753 0,2254 0,9290 2,5662 1,8900 0,7926 29,5519 23,7449 0,2175
foam 0,2595 0,2195 0,9369 29172 2,2961 0,7320 33,4075 26,7377 8,88le-16
fbag 0,4525 0,3324 0,8082 3,8717 3,2079 0,5279 36,4402 29,6188 -0,1897
fs’” 0,4188 0,3275 0,8357 2,9511 2,2050 0,7257 31,3187 24,7415 0,1211
frab 0,1717 0,1348 0,9723 2,0055 1,2979 0,8733 21,0963 17,4302 0,6012

Fonte: Préprio autor

O desempenho bootstrap, BP,, foi obtido aplicando cada método nas amostras
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obtidas por reamostragem, b = 1,...,300, na amostra do bootstrap, e calculando a média
dos B = 300 resultados. O desempenho de teste, T'P,, foi obtido aplicando estes modelos
nos dados de treinamento e calculando a média dos B = 300 resultados para cada métrica
considerada. Os desempenhos bootstrap e de teste também foram calculados considerando
a mediana dos B = 300 resultados para cada métrica considerada. A Tabela 12 resume
o desempenho do teste dos métodos. Ao considerar R,, fxgb superou todos os outros
modelos considerando todas as métricas. Para F,., tomando a média, fmgb foi o melhor
modelo considerando todas as métricas, mas ao considerar a mediana, o f bag apresentou o

menor RMSE e o maior R?. Finalmente, para Rong, o RSM foi ligeiramente melhor que o

XGB, considerando a média e mediana de RMSE, MAE e R2.

A principal vantagem da validagao cruzada via bootstrap é que ela fornece uma
avaliacao mais robusta do desempenho do modelo, especialmente quando os dados sao
limitados ou quando a divisao fixa do conjunto de dados pode nao ser representativa.
A sobreposicao de observacoes no bootstrap pode superestimar o desempenho de teste
do modelo e a corregao deve ser aplicada para fornecer estimativas de desempenho mais

confidveis e menos enviesadas em relacao ao desempenho real do modelo.

Tabela 12 — Desempenho de teste (TP) dos modelos
Ra
Média Mediana
RMSE MAE R?> RMSE MAE R?
frsm 03311 0,2221  0,8924  0,3237  0,2200  0,9018
foam 04603  0,3040 -3,8463  0,3076  0,2424  0,9113
frag 0,2992  0,2408  0,9153  0,2907  0,2358  0,9208
fsor 0,4794  0,3660  0,7816  0,4599  0,3564  0,8019
frab 0,3075  0,2027  0,9051  0,2875  0,2014  0,9225
Fe
Média Mediana
RMSE MAE R2  RMSE MAE R?
frsm 30493 22569  0,7044  3,0180  2,2265  0,7131
foam 31560  2,4764  0,6844  3,0760  2,4400  0,7020
frag 2,9963  2,2520  0,7037  2,8184  2,1463  0,7498
fsor 3,2128 24084  0,6735  3,1790  2,3726  0,6817
frab 2,9257  1,9117  0,7254  2,9064  1,9030  0,7339
Ront
Média Mediana
RMSE MAE R2  RMSE MAE R?
frsm 26,8415 20,2017  0,3465 26,5874 19,9566  0,3666
foom 339424 272734 -0,0329 33,6476 26,9958 -0,0144
fbas 321074 25,6488  0,0699 31,3070 25,0473  0,1217
fsor 33,3462 26,2584 -0,0002 32,9334 25,8766  0,0282
freb 27,1703 20,7338  0,3297 26,8676 20,5123  0,3532
Fonte: Préprio autor
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Os bozplots para o desempenho bootstrap foram plotados, eles ajudam a visualizar
a variabilidade dos resultados obtidos a partir das diferentes reamostragens realizadas.
Os graficos boxplots da Figura 25 para Ra, Figura 26 para F, e Figura 27 para Ront,
resumem os resultados do desempenho do teste considerando as B = 300 reamostragens e

as métricas consideradas.

Figura 25 — Boxplot do desempenho bootstrap para Ra
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Figura 26 — Boxplot do desempenho bootstrap para F,
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Figura 27 — Boxplot do desempenho bootstrap para Ront
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A correcao do desempenho com otimismo ou viés é aplicada quando se deseja
obter uma estimativa mais realista do desempenho do modelo em novos dados. A correcao
do otimismo ou viés foi calculado de acordo com a Equacao 14. E através da Equacao
15, foi calculado o desempenho com otimismo ou viés corrigido. A Tabela 13 apresenta o
resumo do desempenho com otimismo corrigido. O modelo XGB apresentou os melhores
resultados para todas as respostas, considerando todas as métricas. O modelo selecionado
foi o f""gb, com os parametros previamente selecionados na etapa de aprendizado anterior,
que estdo resumidos na Tabela 10. E importante lembrar que o modelo final foi ajustado

para todos os dados de treinamento, o que foi feito na primeira etapa de aprendizado.

Tabela 13 — Desempenho com otimismo ou viés corrigido dos modelos
Ra
Média Mediana
RMSE MAE R? RMSE MAE R?
frsmo 02667 0,2226  0,9471 0,2443  0,2179  0,9457
foem 04627  0,3151  -3,8392 0,3230  0,2577  0,9088
frag 0,4945  0,3648  0,7936 0,4894  0,3633  0,7932
feor 0,4998  0,3968  0,7815 0,4899  0,3944  0,7930
frab 0,1395  0,1126  1,0000 0,1098  0,1035  1,0000
Fe.
Média Mediana
RMSE MAE R? RMSE MAE R?
frem 255452 1,8684  0,8263 2,5286  1,8596  0,8179
foem 37463  3,0558  0,6074 3,7262  3,0668  0,6057
fag 4,5412  3,7432 00,4226 4,4241  3,7044  0,4492
feor 3,3482  2,6012  0,6764 3,3427  2,6021  0,6718
feab 1,8609  0,9311  0,9280 1,8196  0,9276  0,9219
Ront
Média Mediana
RMSE MAE R? RMSE MAE R?
frem 294352 23,5879  0,2894  29,43979 23,6454  0,2966
foem 40,1652 32,5279 -0,3146 39,9090 32,4972  -0,2944
fbeg 41,3628 33,7844 -0,4015 41,0284 32,7485  -0,3587
fsvr 35,0125 28,6277  -0,0282 34,6537 28,5354  0,0017
freb 21,3084 17,8053  0,6562 21,1000 17,8449  0,6579
Fonte: Préprio autor

Nessa fase de aprendizado, os modelos inicialmente selecionados e ajustados foram
comparados por meio de validacao cruzada via bootstrap e pelo desempenho com otimismo
corrigido. O modelo XGB superou os demais considerando todas as métricas, como pode
ser confirmado na Tabela 13. O desempenho final dos métodos, que foi obtido considerando
os modelos selecionados e/ou ajustados na primeira fase de aprendizado quando aplicados

aos dados completos, esta resumido na Tabela 11
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5.3 INTERPRETACAO DOS MODELOS

Para interpretar os modelos e discutir as tendéncias de acordo com a teoria do
processo de torneamento interno, foram gerados graficos de efeitos principais, interagoes,
importancia e contorno. A interpretacao do modelo XGB para cada resposta iniciou-
se através dos graficos de efeitos principais. Para fins de comparacao, os graficos de
efeitos principais para o método RSM também foram considerados, uma vez que essa
abordagem tradicional é usada em varias tarefas de modelagem de processos de usinagem.
E importante comparar o modelo f”cgb vencedor com este método tradicional para entender
porque, neste caso, 0 XGB tem melhor capacidade de representar a variagao da resposta

em relacdo aos parametros do processo.

A Figura 28a mostra o grafico de efeitos principais para o modelo RSM
considerando as variaveis de entrada, v. e f na resposta, Ra. A velocidade de corte,
Ve, apresentou efeito linear positivo em Ra. Tal fendmeno pode ser explicado pela possivel
influéncia da maior rotagao da peca na vibracao, levando a um consequente aumento na
rugosidade. O avanco, f, apresentou um efeito linear positivo e um efeito quadratico com

concavidade em Ra.

A Figura 28b mostra o grafico de efeitos principais para o modelo XGB
considerando as trés varidveis de entrada, ve, f, e f, na resposta Ra. Os graficos de efeitos
para XGB sao semelhantes aos graficos de funcao degrau, devido a quantidade limitada de
dados obtidos com os experimentos planejados. E possivel observar mudancas sensiveis no
comportamento da resposta. O aumento da velocidade de corte, v., acarreta pequenos
degraus de aumento em Ra. Para f < 0,125 mm/v ndo houve mudanga considerdvel na
rugosidade. Considerando o avango f = 0,125 mm/v até f = 0,15 mm/v, o aumento do
avanco, f, acarreta altos degraus de aumento em Ra. Com avancgos maiores, a rugosidade
se manteve estavel. O efeito positivo e proeminente do avanco na rugosidade no processo de
torneamento interno pode estar relacionado ao resultado da agdo geométrica da ferramenta
de corte na superficie durante a usinagem. A posicao de fixacao, f,, apresentou o menor
efeito entre os parametros considerados em Ra. Como o PEEK é um material plastico,

facilita a fixacao da peca, viabilizando a estabilidade do processo de torneamento interno.
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Figura 28 — Graficos de efeitos principais para Ra considerando os modelos de RSM
e XGB
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Fonte: Préprio autor

O modelo RSM reduzido para Ra nao apresentou nenhuma interacao. A Figura
29 apresenta o grafico de interagdo com todas as combinagoes de pares entre as trés
variaveis de entrada em relagao a resposta Ra para o modelo XGB. O XGB ¢ capaz de
modelar pequenas intera¢oes complexas que sao importantes para melhorar a capacidade
de previsdo. No primeiro grafico, v. é colocado no eixo horizontal com f na escala de
cores. Em todos os graficos sao considerados trés niveis, incluindo os niveis fatoriais e
centrais do fator na escala de cores. Para os niveis de avangos plotados em cores e tipos
de linhas distintas, é possivel ver que Ra muda no modelo XGB em pequenos passos e
nao linearmente. Portanto, é possivel aumentar a velocidade de corte em algumas faixas
pequenas, mas significativas, para um nivel de avanco fixo, sem aumentar a rugosidade.
Esse aumento em v, resultard em maior produtividade. Por exemplo, com f = 0,085
mm/v e v. =107 m/min até v, = 190 m/min obtém-se Ra = 1,8 um. Entao, com v, = 190
m/min e f=0,085 mm/v, é possivel manter a rugosidade nesse nivel garantindo maior
produtividade. O PEEK é um material que requer atencao especial para a formacgao dos

cavacos. A combinagao de uma velocidade de corte alta e um avanco maior pode afetar
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a formacao adequada dos cavacos, acarretando em cavacos inadequados e gerando uma

rugosidade maior na peca.

O segundo gréfico da Figura 29 mantém v. no eixo horizontal com f;, na escala
de cores. Com v, = 107 m/min até v. = 190 m/min, observa-se R, constante no menor
nivel. Obtém-se Ra intermedidrio com v, = 190 m/min até v, = 310 m/min, e o maior Ra
com v, = 310 m/min até v, = 393 m/min, sem interacdo considerdvel com a posigao de
fixacao. Por fim, o terceiro grafico considera f no eixo horizontal, mantendo f, na escala
de cores. De f=0,058 mm/v a f=0,125 mm/v, os resultados de rugosidade foram quase
constantes e os menores, com pouca diferenca em relagdo ao nivel de posicao de fixacao da
peca. De f=0,125 mm/v a f =0,15 mm/v, observa-se uma tendéncia de aumento da
rugosidade. Finalmente, com f > 0,15 mm/v, observa-se Ra constante, mas com valores

mais altos observados.

Figura 29 — Graficos de interacao para Ra considerando o modelo XGB
Ra vs vc,f Ra vs vc,fp Ra vs f,fp

© ___/J—’—\/-‘ 0085 15 15

0.125 — 23 — 23

— 0.165 —‘/_/_,__\/-‘ 7 7

107 165 250 335 393 107 165 250 335 393 0.058 0.085 0.125 0.165  0.192
ve ve f

Fonte: Préprio autor

A Figura 30a mostra o grafico de efeitos principais para o modelo RSM
considerando as trés varidveis de entrada, v., f, e fp, na resposta F.. Considerando
os efeitos principais, a velocidade de corte v, apresentou um leve efeito linear positivo em
F.. O avanco f apresentou o maior efeito linear positivo somado por um pequeno efeito
quadratico convexo em Fr.. O efeito da posicao de fixagao fj,, em F.. é predominantemente

quadratico convexo.

A Figura 30b mostra o grafico de efeitos principais para o modelo XGB
considerando as trés varidveis de entrada, v., f, e fp, na resposta F.. Por meio do
XGB, um modelo mais sensivel foi alcancado. No gréfico do efeito de v, em F, o menor v,
resultou na menor forga de corte, enquanto v, préximo a 290 m/min resultou na maior F.
No gréfico do efeito de f em F,, foi possivel ver alguns degraus de aumento consideravel

em F,. com aumento de f, 0,09 mm/v < f < 0,13 mm/v. Espera-se que a forga de corte
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aumente com o aumento do avango, devido a sua relagao com a area da secao transversal
do cavaco nao deformado, uma vez que o avanco é diretamente proporcional a espessura
do cavaco nao deformado no processo de torneamento interno. Esse padrao de aumento é
observado em parte significativa do dominio de f. No entanto, a partir de f =0,13 mm/v,

observa-se um platé com a maior forca de corte obtida.

Por fim, o grafico do efeito da posigao de fixacao f, apresentou dois intervalos de
mudanca em [, proximo de f, =4,25 mm a f, =10,5 mm e de f, =15 mm a f, =20
mm, onde F; apresentou-se um pouco mais alto. A partir de f, =21 mm, observam-se
os menores resultados de F.. O PEEK é considerado um material leve em comparacao
com os materiais metalicos. Dessa forma, justifica-se que a posicao de fixagdo da peca nao
influenciou significativamente a rigidez do sistema de usinagem, afetando menos as forgas
de corte. Ao identificar os efeitos principais, pode-se entender quais variaveis tém o maior
impacto no resultado e, assim, otimizar o processo. O grafico de efeitos principais ajuda a

validar e interpretar os modelos.

Figura 30 — Graficos de efeitos principais para F, considerando os modelos de RSM
e XGB
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(b) XGB
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Fonte: Préprio autor

Os gréficos de interacao sao uteis para interpretar a sinergia entre as variaveis
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preditoras consideradas. A Figura 31a apresenta o gréafico de interagao entre v. e f, em F,
para o modelo. Para f, =23 mm, v. apresentou um efeito linear negativo em F¢, enquanto

para f, intermedidrio ou baixo, v, apresentou efeito linear positivo em F..

Para o modelo XGB, o grafico de interacdo da Figura 31b plota todas as
combinagoes aos pares entre as trés variaveis de entrada na resposta F.. Observa-se
um padrao constante de variacao em relacao a v., independentemente do nivel de f. Para
o maior nivel de avango, é possivel observar os maiores valores de F, com v, = 272 m/min.
Praticamente, o aumento do avango acarreta um aumento na forca de corte devido ao

aumento da se¢ao de corte.

A segunda interacao do modelo XGB, v, X fp, pode ser contrastada com a mesma
do modelo RSM. E possivel perceber que o modelo RSM, quando comparado com o XGB,
nao ¢ capaz de modelar a mudanca complexa no efeito de v. em F. quando f, muda
concomitantemente. O efeito negativo de v. sobre Fi, quando f, = 23 mm, observado
no modelo RSM, néo é confirmado pelo modelo XGB. O modelo de XGB também nao
sustenta os niveis mais altos de F,. apontados pelo modelo de RSM com v, baixa e f,
alto. J& para os niveis baixo e intermediario de f,, o comportamento de ambos modelos ¢
similar quando se observa os cruzamentos das linhas. Pode-se observar também que em
maiores valores v, e f, tem-se uma estabilidade de F,. em valores relativamente menores
se comparados com valores baixos de f,. O mesmo fendmeno aconteceu em altos valores
de f x fp. O modelo XGB capta nao-linearidades e mudancas complexas que o modelo

reduzido RSM nao consegue modelar.

Por fim, a terceira interagao, f X f,, aponta que o menor valor de F, obtido foi
com f em aproximadamente 0,095 mm/v, independente do valor de f,. Entretanto, para

niveis intermediario a alto de f o efeito de f, fica mais evidente em platos de F,. em relacao

a f.
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Figura 31 — Graficos de interagcao para F. considerando os modelos de RSM e XGB
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Fonte: Préprio autor

A Figura 32a mostra o grafico de efeitos principais para o modelo RSM
considerando as trés varidveis de entrada, ve, f, e fp, na resposta Ront. A velocidade de
corte, v., apresentou efeito linear negativo em Ront. O avanco, f, em Ront, apresentou
efeito linear positivo. Este fato pode ser explicado pela variacao da resposta de forca de
corte em funcao de v, e f. O avango teve bastante influéncia na forca de corte, e isto pode
ter reproduzido nos desvios de circularidade. A posicao de fixacao, f,, nao apresentou
efeito principal na circularidade, mas o termo foi mantido no modelo devido a presenca
de uma interagao com ele. Os efeitos serao discutidos para o modelo de XGB, o qual foi

escolhido via validagao cruzada.

A Figura 32b mostra o grafico de efeitos principais para o modelo XGB
considerando as trés varidveis de entrada, v., f, e f, na resposta Ront. No primeiro grafico,
o aumento da velocidade de corte, v., apresentou Ront aproximadamente constante até
ve = 292,5 m/min e, apés isso, apresentou uma etapa de diminuigao, onde o menor valor
de Ron; foi alcangado e permaneceu constante até v, = 393 m/min. Este efeito pode ser
justificado pela tendéncia de aumento da velocidade de corte em contribuir para o processo

de cisalhamento do cavaco e, consequentemente, melhorar o processo de corte.
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As mudangas em Ron; em relagao a f foram um pouco mais complexas. Observa-
se o menor erro circularidade em f = 0,105 mm/v até f = 0,125 mm/v. A mudanca na
posicao de fixagao, fp, apresentou trés etapas significativas de diminui¢ao em Ron; de
fp=1,5mm até f, =9 mm, f, =9 mm até f, =19 mm, e f, =19 mm a f, =25 mm,
onde foi alcancado o menor valor de Ron;. Em geral, é possivel concluir que esse padrao
de variagao capturado pelo modelo XGB nao pode ser capturado por uma abordagem de

modelagem mais simples, como a regressao polinomial multipla.

Figura 32 — Graficos de efeitos principais para Ront considerando os modelos de
RSM e XGB
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(b) XGB
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Fonte: Proéprio autor

A Figura 33a mostra o tinico grafico de interagao presente no modelo RSM reduzido
para Ront. Observa-se também que com avango no nivel intermedidrio, f = 0,125 mm/v,

os valores de Ront manteve-se constante, independente da variacao de fj.

O grafico de interagao da Figura 33b considera todas as combinacoes aos pares
entre as trés variaveis de entrada na resposta Ront para o modelo XGB. Na interacao v, x f,
a partir de v, = 295 m/min, combinado com f = 0,125 mm/v, sdo obtidos os menores
resultados de Ront. Conforme mencionado anteriormente, o aumento da velocidade de

corte pode permitir um melhor mecanismo de corte, uma vez que o processo se torna
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mais estdvel. A interagao v. X fj, apresentou um comportamento semelhante a interacao
anterior. Os maiores valores de v, apresentaram uma tendéncia em reduzir erros de

circularidade.

Comparando a interagao f x f, do modelo XGB com a mesma do modelo RSM,
nao é possivel assegurar que a simples interacao observada no RSM seja suficiente para
alcancar uma predicio satisfatéria. E possivel perceber que a mudanca do efeito de f
sobre Ront, quando f, muda concomitantemente, no modelo RSM, nao é confirmada pelo
modelo XGB. A capacidade de predicao dos modelos resumidos na Tabela 11 garante que

o método XGB seja superior aos demais concorrentes.

Figura 33 — Graficos de interacao para Ront considerando os modelos de RSM e
XGB
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Fonte: Préprio autor

O grafico de importéancia relativa da variavel mede a importancia de cada varidvel
preditora na resposta de interesse. Para cada parametro permuta-se aleatoriamente os
valores deste nos dados de treinamento e refaz-se a modelagem, medindo ao final a diferenca
do erro no modelo considerando os niveis corretos e os niveis embaralhados deste parametro.
A importancia relativa das variaveis de entrada para o modelo XGB nas trés respostas foi

plotada na Figura 34.
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A varidvel mais importante em Ra foi o avango f, com importancia relativa
de aproximadamente 87%, seguido de v, e fp, com 12% e 1% de importancia relativa,
respectivamente. A varidvel mais importante em F,. também foi o avanco f, com 52% de
importancia, seguido por f, com 30% de importancia, e v, com 18% de importancia. A
varidvel mais importante em Ront foi v, com 56% de importancia, seguido por f com 26%
de importancia e f, com 18% de importancia. Alguns materiais, como os polimeros de
alto desempenho podem ser mais sensiveis a variagoes na velocidade de corte, o que por
sua vez pode influenciar a circularidade. Por meio desses graficos, pode-se concluir que
todas as variaveis de entrada sao importantes, onde o avancgo ¢ o efeito mais importante

em duas respostas, enquanto v, em uma resposta.

Figura 34 — Importancia das varidveis de entrada nos modelos de XGB
(a) Ra (b) Fe (c) Ront
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Fonte: Préprio autor

Os graficos de contorno também podem ajudar a avaliar as interacoes das variaveis
de entrada nas respostas. A Figura 35 mostra alguns graficos de contorno considerando as
combinacOes aos pares das variaveis de entrada para o modelo XGB. Em cada grafico, a
variavel nao considerada foi mantida constante no nivel central do planejamento. Esses
graficos também podem ajudar a visualizar a previsao dos resultados para as combinagoes
desejadas dos preditores. Cada visualizacao é apenas um corte dos complexos modelos

XGB, mas pode ajudar a encontrar regioes do espago de entrada que otimizam as respostas.

Na Figura 35, os contornos nao sao curvos devido as caracteristicas do modelo
XGB. Os graficos representados na Figura 35a apresentam linhas de contorno para os
valores de Ra. O primeiro contorno é em funcao da v, e f. Nota-se que, para posicao
de fixagao f, fixada no nivel central, com f no menor nivel e v, no menor nivel, baixa
rugosidade é obtida. Os gréaficos representados na Figura 35b apresentam linhas de

contorno para os valores de F.. O mesmo ocorre para F,. em funcao de v. e f. Os menores
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valores de Fi sao obtidos com os menores niveis de v. e f, fixando f;, no nivel central.
Pode-se notar uma semelhanca no comportamento de Ra e F., o que pode ser atribuido a
uma correlagdo significativa entre essas respostas. Os gréaficos apresentados na Figura 35c¢
apresentam linhas de contorno para os valores de Ront. Os menores valores de Ront, em
funcao de v, e f, fixando f, no nivel central, sao obtidos com maior nivel de v. e f no nivel
intermedidrio. J& para a combinagao v. e fp, com f no nivel central, niveis altos de f, e
v minimizam o erro de forma. Na combinagao entre f e f,, com v, fixo no nivel central,
niveis mais altos de f;, e intermedidrio de f sugerem um desvio de circularidade mais baixo.
Os graficos de contorno sao tteis para representar como os valores das respostas ajustados

se relacionam a duas variaveis (bidimensional) com base em uma equagao do modelo.

Figura 35 — Graficos de contorno para Ra, F. e Ront considerando o modelo XGB

(a) Ra
0.165 1 L U Ra 234 Ra 234 I:l Ra
6 6 ¥l (=] 6
— me me R
= ] [
“ 0.1251 J )l 4 g5 r 4 215 4
3 3 3
2 2 2
0.085 1 _‘ - 7 - 7 -
165 250 335 165 250 335 0.085 0.125 0.165
ve ve f
(b) Fe
0.165 234 I Fc 234 Fc
- m 50 | e m 50
- =]l :)_
“ 0.1251 215 0 a5 o 40
30 o= | 30
0 C—
0.0851 7 4 }T -, 7 -,
165 250 335 0.085 0.125 0.165
ve f
(c) Ront
0.165 Ront 231 Ront 231 Ront
L ] 160 L ] 160 L ] 160
“= 0.1254 120 & 151 120 & 151 120
80 80 80
0.085 1 -, 74 -, 74 . - -,
165 250 335 165 250 335 0.085 0.125 0.165
ve ve f

Fonte: Préprio autor
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54 OTIMIZAGAO MULTIOBJETIVO EVOLUTIVA

Seguindo o fluxograma do método proposto na Figura 16, apds a interpretacao
dos modelos, realizou-se a otimizagao multiobjetivo. Os modelos obtidos através de XGB
para Ra, F. e Ron; foram considerados. Além disso, a func¢ao deterministica da taxa de
remocao de material foi adicionada na otimizacao para considerar a produtividade no
torneamento interno de PEEK. Devido a alta correlagao positiva entre Ra e F,, com um
coeficiente de correlacdo de Pearson igual a 0,74, o cendrio considerando quatro objetivos

nao apresentou resultados interessantes para o trade-off entre essas fungoes.

As otimizagoes multiobjetivo foram entdo conduzidas considerando dois problemas
de trés objetivos envolvendo Ra, Rons e MRR, e F., Ron; e M RR. As fungGes objetivo
de Ra, F. e Ron; sao os modelos XGB obtidos, enquanto o modelo M RR ¢ a funcao
deterministica da taxa de remocao de material para o processo de torneamento, M RR =
Ve X X ap. E importante lembrar que neste estudo ap = 0,8 mm, portanto, M RR aqui é
uma funcao de apenas dois pardmetros do processo de torneamento interno. Além disso,

esta funcao é independente da posicao de fixacao da peca na placa.

Para a selecado do melhor método de otimizagao multiobjetivo, foi considerado o
hipervolume. Pode-se dizer que o hipervolume é a métrica mais importante na otimizagao
multiobjetivo, pois mede a cobertura, dominancia e diversidade das solu¢oes. A Tabela 14
resume a média e o desvio padrao do desempenho de 5 realizagoes dos MOEA para as
duas otimizagoes tri-objetivos analisadas. Como pode ser observado, o método NSGA-II
teve melhor desempenho do que os concorrentes para as duas otimizagoes tri-objetivos,
garantindo mais dominancia, cobertura e diversidade das solugoes, pois alcangou maior

hipervolume. Dessa forma, o método NSGA-II foi selecionado.

Tabela 14 — Hipervolume (média (std)) dos métodos multiobjetivos
Ra vs Ront vs MRR

Método Hipervolume

CaRamel 179607 (922,2)
MOPSO-CD 162024 (36,0)

NSGA-II 181110 (91,2)

F. vs Ront vs MRR

Método Hipervolume

CaRamel 58305 (1561)
MOPSO-CD 60499 (126,0)

NSGA-II 67816 (99,1)

Fonte: Préprio autor
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Os problemas de otimizacoes tri-objetivos foram resolvidos através do método
NSGA-II. A Figura 36 mostra a fronteira de Pareto obtida para o problema de trés
objetivos para explorar o trade-off entre Ra, Ront e M RR. Foram obtidas 160 solucoes
6timas de Pareto. A fronteira de Pareto é plotada na Figura 36a, enquanto a evolucao do
hipervolume em relacao ao nimero de geragoes foi plotado na Figura 36b, mostrando que

200 geracoes foram suficientes para a estabilizacao da fronteira de Pareto.

Figura 36 — MOEA de Ra, Ron; e M RR por meio de NSGA-II
(a) Fronteira de Pareto para Ra vs Ront vs

MRR (b) Evolugao do hipervolume
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Fonte: Préprio autor

Para melhorar a interpretacdo das solugoes, foi aplicada a abordagem de
pseudopeso, selecionando solugdes com alto trade-off. Os resultados estao resumidos
na Tabela 15. Os pesos, wy, wy e w3, niveis codificados dos parametros, x1, x2 e x3, 0S
niveis originais dos parametros, v, f, e fp, e as solugoes de Pareto, Ra, Ron; e M RR,
sao fornecidos. Para visualizar a solugao selecionada através do pseudopeso, eles foram
destacados com quadrados pretos na fronteira de Pareto da Figura 36a. Esses resultados
auxiliam o tomador de decisao a obter uma solu¢ao adequada para um cenario de produgao

especifico.

Na Tabela 15, wy, we e w3 estao relacionados a Ra, Ron; e M RR, respectivamente.
Os melhores resultados para cada resposta sao obtidos nas trés primeiras linhas da Tabela,
quando os pesos associados sao iguais a unidade, ou seja, minimizacao de Ra na primeira
linha, minimizag¢ao de Ron; na segunda linha e maximizacao de M RR na terceira linha.

O Ra mais baixo é alcancado com v, = 174,42 m/min, f = 0,09 mm/v, f, = 22,03 mm,
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enquanto o Ron; mais baixo é alcangado com v. = 373,31 m/min, f=0,12 mm/v e
fp=21,27 mm. O maximo M RR foi obtido com v, = 325,47 m/min, f =0,18 mm/v e
fp=14,74 mm. Ao minimizar Ra, com wy = 1, obtém-se os piores resultados para Ron; e
MRR. Em uma situagao na qual se deseja obter um equilibrio entre as trés respostas, o
cenario com w; = 1/3, Vi =1,2,3, é uma boa solugao. Este cenario na Tabela resulta em
um Ra = 2,562 pm, Ront = 81,23 pum quase 6timo com a produtividade préxima de 80%
do melhor resultado, alcangado com v, = 392,83 m/min , f =0,12 mm/v e f, = 15,14 mm.
Outros cenarios considerados na Tabela também sao uma possibilidade para o tomador de

decisdo.

Tabela 15 — Pseudopesos para solugoes Pareto 6timas de Ra, Ront e M RR
w1 w2 w3 x1 T2 T3 Ve f fo Ra Rony MRR
1,00 0,00 0,00 -0,89 -0,91 088 17442 0,09 22,03 1,776 131,55 12,34
0,00 1,00 000 1,45 -0,23 0,78 373,31 0,12 2127 2502 70,91 34,62
0,00 0,00 1,00 0,89 1,42 -0,03 32547 0,18 14,74 4,545 91,12 47,38
0,67 033 000 -08 -0,22 086 177,33 0,12 21,91 1,883 11821 16,47
0,67 000 033 -067 -0,06 0,77 193,23 0,12 21,20 1,970 11821 18,97
0,33 067 000 0,78 -1,3¢ 0,57 316,11 007 19,52 2,056 76,44 18,01
0,33 0,00 067 0,78 1,49 -0,04 316,11 0,18 14,67 4,376 99,12 46,65
0,00 067 033 0,78 1,34 049 316,11 0,18 1891 4,385 81,01 45,17
0,00 033 067 089 142 -0,03 32547 0,18 14,74 4,545 99,12 47,38
033 033 033 1,68 -006 0,02 39283 0,12 1514 2562 81,23 3857

Fonte: Préprio autor

Para melhorar a visualizagao das solucoes de Pareto 6timas, foi utilizado um
grafico de coordenadas paralelas plotado na Figura 37. As solugoes selecionadas através

do pseudopeso foram destacadas em pretos.
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Figura 37 — Solugoes de Pareto para otimizacao Ra vs Ron; vs M RR

4.80 131.5 48.5
1,[79 7? Qq 111 0
Ra Ront MRR

Fonte: Préprio autor

A Figura 38 plota a fronteira de Pareto obtida para o problema de trés objetivos
para explorar o trade-off entre F., Ront e M RR. Também foram obtidas 160 solugoes
6timas de Pareto. A Figura 38a mostra a fronteira de Pareto e a Figura 38b ilustra a
evolugao do hipervolume em relagao ao nimero de geragoes. Essa evolugdo demonstra que

200 geracoes foram suficientes para a estabilizacao da fronteira de Pareto.
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Figura 38 — MOEA de F., Ron; e M RR por meio de NSGA-II

(a) Fronteira de Pareto para F, vs Ront vs
MRR (b) Evolugao do hipervolume
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Fonte: Préprio autor

A Tabela 16 resume os resultados da abordagem de pseudopeso, selecionando
solugbes com alto trade-off. Da mesma forma que na otimizacao anterior, os pesos, wy, wa €
w3, niveis codificados dos parametros, x1, xs e x3, os niveis nao codificados dos parametros,
ve, f, e fp, e as solucoes de Pareto, Fi., Ron; e M RR, sao fornecidos. Para visualizar a
solucao selecionada através do pseudopeso, eles foram destacados com quadrados pretos

na fronteira de Pareto da Figura 38.

Observando a Tabela 16, wi, ws e w3 estao relacionados a F., Ron; e M RR,
respectivamente. Como pode ser observado nas trés primeiras linhas da Tabela, quando
esses pesos sao iguais a unidade, obtém-se os melhores resultados para as trés saidas,
ou seja, minimizagao de F, na primeira linha, minimizag¢ao de Ron; na segunda linha e
maximizacao de M RR na terceira linha. O F,. mais baixo é alcancado com v, = 135,55
m/min, f=0,10 mm/v, f, =10,92 mm, enquanto o Ron; mais baixo é alcancado com
ve = 316,07 m/min, f =0,11 mm/v e f, =22,13 mm. O méaximo M RR é obtido com
os niveis v, e f mais altos. Porém, ao minimizar F,, com w; = 1, obtém-se os piores
resultados para Ron; e M RR. Os pesos intermediarios também sao uma possibilidade para
o tomador de decisao. Por exemplo, numa situacao em que se deseja dar mais preferéncia
ao erro geométrico, seguido da produtividade, pode-se escolher wy =0, we =2/3 e wg =1/3.
Este cenario na Tabela resulta em Ron; quase 6timo com a produtividade proxima de
80% do seu melhor resultado, porém com F,. proximo do pior resultado. Um cenério com

w; = 1/3, Vi=1,2,3, também é fornecido para obter resultados intermedidrios para as
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fungoes otimizadas.

Tabela 16 — Pseudopesos para F,. vs Ront vs M RR
w1y w2 w3 x1 T2 T3 Ve f fo Fe Ront MRR
1,00 0,00 0,00 -1,34 -0,67 -0,51 13555 0,10 10,92 22,81 141,86 10,66
0,00 1,00 0,00 0,77 -044 0,89 316,07 0,11 22,13 34,14 70,91 27,11
0,00 000 1,00 1,14 1,23 -0,07 347,25 0,17 14,46 43,88 91,33 48,40
0,67 033 000 -039 -0,67 1,21 21694 0,10 24,65 26,75 12828 17,07
0,67 000 033 0,16 -0,67 -0,44 264,12 0,10 11,51 26,30 143,92 20,78
0,33 0,67 0,00 0,77 -0,50 1,28 31589 0,10 2522 3371 70,91 26,53
0,33 0,00 067 1,15 121 0,22 347,68 0,17 16,78 42,84 91,33 48,19
0,00 067 033 1,60 021 046 38631 0,13 18,68 42,44 72,39 41,21
0,00 033 067 1,14 1,23 -0,07 347,25 0,17 14,46 43,88 91,33 48,40
0,33 0,33 033 1,51 -0,67 -0,25 378,78 0,10 13,00 29,83 91,29 29,80

Fonte: Préprio autor

O grafico de coordenadas paralelas, que possibilta uma melhor visualizagao das
solucoes de Pareto 6timas, também foi plotado para a otimizacao F. vs Ron; vs M RR.
As solugoes identificadas por meio do pseudopeso foram destacadas em preto, conforme

ilustrado na Figura 39.

Figura 39 — Solu¢oes de Pareto para otimizacao F, vs Rony vs M RR
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Fonte: Préprio autor

Através das otimizagoes de trés objetivos, foram obtidas 160 solugoes 6timas de
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Pareto usando o método NSGA-II para a otimizacao dos modelos de XGB de Ra, Ront e
do modelo deterministico de M RR e, para a otimizagdo dos modelos de XGB de F., Ront
e do modelo deterministico de M RR, no processo de torneamento interno de tubos de
PEEK. Estas solugoes permitem ao experimentador explorar diferentes cenarios em relacao
as forcas de corte, rugosidade média, erros geométricos e respostas de produtividade.
A abordagem do pseudopeso ajuda a separar algumas solu¢des com alto trade-off. O
experimentador deve selecionar os niveis de parametros ideais que melhor atendam ao

cenario de producao planejado ou as especifica¢gbes do componente necessario.
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6 CONCLUSOES

Este trabalho propdés uma otimizagao multiobjetivo evolutiva de modelos
estatisticos de aprendizagem do processo de torneamento interno de tubos de PEEK.
Os testes experimentais para o torneamento interno de tubos de PEEK foram conduzidos
seguindo um planejamento composto central complementado com amostragem de Faure.
Os parametros de entrada considerados foram o avango, a velocidade de corte e a posicao
da fixacao. As resposta de rugosidade média, forca de corte e circularidade foram medidas.
A principal conquista desta pesquisa foi a otimizagdo multiobjetivo evolutiva de modelos
de XGB do processo de torneamento interno de tubos de PEEK. Isto proporciona aos
pesquisadores do processo de usinagem um novo fluxo de trabalho de modelagem e
otimizacao para obter os melhores resultados em termos de previsao dos modelos e,
consequentemente, qualidade das solugoes ideais. Os principais resultados alcancados

podem ser resumidos da seguinte forma:

o Para os modelos de RSM e GAM, o modelo reduzido apresentou menor AIC,
mas os modelos completo e reduzido apresentaram desempenho semelhante na
validacao cruzada via k-dobras para todas as respostas. Os modelos reduzidos foram

selecionados por simplicidade e considerando o AIC;

e Os modelos de BAG e RF apresentaram resultados semelhantes para todas as

respostas. O modelo BAG foi selecionado pela simplicidade;

e Os niveis dos hiperparametros dos modelos SVR e XGB foram selecionados por

validacao cruzada k-dobras;

e O modelo XGB, fmgb, apresentou o melhor desempenho final para todas as respostas.
Para R, os resultados finais das métricas de previsao foram RMSE = 0,1395,
MAE =0,1126 e R? =1,0000, para F,, RMSE =1,8609, MAE =0,9311 e R> =
0,9280, e para Ron;, RMSE = 21,3084, MAE = 17,8053 e R? = 0,6562;

o O avanco foi o pardmetro mais importante na rugosidade, seguido pela velocidade de
corte e posicao de fixacao. Para a forga de corte, o avango também foi o parametro
mais importante, seguido pela posicao de fixacao e velocidade de corte. Para
circularidade, a velocidade de corte foi a mais importante, seguida pelo avanco e

posicao de fixacao;
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o O NSGA-II obteve o melhor resultado para as otimizagoes tri-objetivos, considerando

a métrica de hipervolume;

o As fronteiras de Pareto foram plotadas e abordagem do pseudopeso foi aplicada
para escolher alguns cenarios importantes considerando os pesos desejados que

representam a preferéncia pelas respostas.

o Para otimizacao Ra vs Ront vs M RR, o equilibrio entre as trés respostas foi alcancado
com v, = 392,83 m/min , f =0,12 mm/v e f, =15,14 mm.

o Para otimizacao F, vs Ront vs M RR, o equilibrio entre as trés respostas foi alcancado
com v, = 378,78 m/min, f =0,10 mm/v e f, =13,00 mm.

Métodos de aprendizado estatistico foram selecionados como abordagens para
a modelagem. Os resultados numéricos limitam-se ao processo de torneamento interno
quando se considera o PEEK com as mesmas propriedades, utilizando a mesma ferramenta

de corte e condi¢oes de corte empregadas.
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7 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

No presente estudo, métodos de aprendizado estatistico foram selecionados como
abordagens para modelagem. Os resultados limitam-se ao processo de torneamento interno
quando se considera o PEEK com as mesmas propriedades, utilizando a mesma ferramenta
de corte e condigoes de corte empregadas. A abordagem proposta de modelagem e
otimizacao pode ser aplicada a outros processos de fabricacao. Outros modelos de areas
computacionais, como aprendizagem profunda, poderiam ser considerados em abordagens
futuras. Outros resultados do torneamento interno, como os devios de cilindricidade,
poderiam ser medidos e considerados na modelagem e otimizagao. No caso de considerar
mais resultados, a estrutura de correlagao poderia ser levada em conta através de métodos

de aprendizagem nao supervisionados antes da modelagem.
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APENDICE A - ETAPAS DA ESTIMATIVA DO DESEMPENHO NA
VALIDACAO CRUZADA VIA BOOTSTRAP

A seguir esclarece-se de forma mais didatica como é estimado o desempenho na
validagao cruzada via Bootstrap. Seja a Tabela 17, representando N distintas observagoes
de treino, com trés varidveis independentes, x1, x9 e x3, e uma resposta, y. O procedimento
descrito no item 2.4.1.2 pode ser seguido considerando qualquer métrica de desempenho de
interesse, sendo neste trabalho consideradas trés: RMSE, MAE e R2. Considerando a titulo
de exemplo a métrica R?, o procedimento e as equacoes descritas na secdo supracitada

podem ser expressas de forma explicita como segue.

Tabela 17 — Dados de Treino genéricos, Z

T x2 x3 Y

1 211 712 713 U1

2 w91 w2 X232

L w41 T42 T43 Y4

N zn1 N2 N3 YN

1.Selecione o nivel do hiperpardmetro de ajuste, «, e construa um modelo, f(x,a),
usando os dados de treinamento, Z. O desempenho aparente (dos dados de treino) é

calculado conforme Equacao 48.

APE(F ) = 1 Dz (v = f(a.0))?

SN (yi — )2 (48)

2.Itere de b=1 até B:

(a)Gere uma amostra via Bootstrap a partir dos dados de treino Zj. A Tabela 18
Apresenta um exemplo de amostra gerada. Estatisticamente, em uma amostra

gerada por Bootstrap, cada linha tem 0,632 de probabilidade de ser sorteada
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no minimo uma vez. Logo, espera-se que 0,368 X N observacoes nao sejam

sorteadas.

Tabela 18 — Reamostragem via Bootstrap, Z;

X1 x9 T3 Yy

1 211 712 73 wni

2 xo1 w2 T23 Y2

N xny1 xNn2 ZN3 YN

(b)Estime o modelo fz;k (x},a), a partir da amostra Bootstrap, Zy;
(c)Estime o desempenho Bootstrap aplicando o modelo fz;k (x,a) na amostra

Bootstrap, Zj, conforme a Equacao 49.

BP(RQ)—l— 1(y; — fr(x},0))? (49)
Zz 1(yz )2

(d)Estime o desempenho de teste aplicando o modelo Bootstrap nos dados de

treinamento, Z, fb* (xj,a), através da Equagao 50.

N P 2
R? >im1(yi — fy (xi,0))
TR =1 - ==L Z (50)
p 1(Yi yz)
3.Estime o otimismo ou viés do erro como a diferenca entre os desempenhos de
Bootstrap e teste, através da Equacao 51. Este viés sera usado para correcao do

desempenho aparente.
R?) R?)

opt B = P 7P (51)

4.0 desempenho ou erro com otimismo ou viés corrigido é obtido como a diferenca

entre o desempenho aparente e o otimismo, através da Equacao 52.

0CPE) = ApE) _ OptR) (52)
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ARTICLE INFO ABSTRACT

Keywords:
Internal turning

Polyetheretherketone

Statistical learning

Machine learning

Extreme gradient boosting
Multi-objective evolutionary optimization

Internal turning or boring is an attractive machining process for hole enlarging as it presents low costs,
good flexibility, and adaptability. The process presents some instability problems due to the high relation
length/diameter ratio of the boring bar. To achieve the best process conditions, predictive models must be
estimated and optimization must be conducted. This work presents a statistical learning approach for modeling
and optimization of the internal turning process in PEEK tubes. Cutting speed, feed rate, and fixture position
were considered input parameters. Cross-validation is used for learning and model selection, including k-fold
and bootstrap approaches. The results pointed out that the extreme gradient boosting model was the best
for all predictors. For R, the final prediction metrics results were RMSE = 0.1395, MAE = 0.1126, and
R* = 1.0031, for F,, RMSE = 18609, MAE = 0.9311, and R*> = 0.9280, and for Ron,, RMSE = 21.3084,
MAE = 17.8053, and R?> = 0.6562. These results were much superior to the other methods. Multi-objective
evolutionary optimization was performed considering the extreme gradient boosting models for roughness,
total roundness, and cutting force, besides the deterministic model of the material removal rate. The NSGA-II
method was selected considering the hypervolume metric. The pseudo-weight approach is used for select high
trade-off solutions to be used in practical production scenarios.

1. Introduction

Internal turning or boring seeks to achieve holes with finished
surfaces and dimensional accuracy. As this process is one of the last
machining operations of the complete production chain, the parts
present high added value considering the material and costs of previous
operations (Sorby & @stling, 2018). Despite some other possibilities for
borehole enlarging, the boring process is still attractive as it presents
low costs, good flexibility, and adaptability (Han, Liu, & Wang, 2019).

The high tool overhang length and the limiting diameter of the
boring bar, constrained by the pre-hole diameter (Andren, Hakansson,
Brandt, & Claesson, 2004), are limiting factors of the process effi-
ciency (Astarloa et al., 2022). As a consequence of these drawbacks,
tool deflection, chatter and dynamical instability, high cutting forces,
reduced tool life, poor surface quality, and low-dimensional accuracy
may arise in boring operations (Thomas, Diniz, & Szildgyi, 2021).

Several authors have studied the boring process to improve process
stability and borehole quality. Yuvaraju, Nanda, and Srinivas (2021b)
described an experimental approach for identifying the optimum cut-
ting states to improve finishing and minimize vibration using a passive
control method. The addition of a viscoelastic layer over the tool as
a damping material decreased the vibrations and improved the surface
finishing. Suyama and Diniz (2020) studied the internal turning of AISI
4340 hardened steel. Under stable cutting, tool accelerations were 2
times higher for steel bars, when compared to carbide bars.

Aguiar, Hassui, Suyama, and Magri (2020) used a particle impact
passive damper aided by compressed air to improve surface rough-
ness. The airflow-aided particle damper reduced the average surface
roughness by around 60% compared to non-airflow damping. Astarloa
et al. (2022) proposed the use of the mode coupling effect to increase
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Resumo: O torneamento interno é uma operacédo de usinagem que visa aumentar o diametro interno de um furo pré-
existente e a qualidade desse processo é dependente do sistema composto por maquina, comjunto de fixagdo,
ferramenta e material da peca. Aumentam-se ainda os desafios & obtencdo da qualidade desejada com elevada
exatiddo se o processo de torneamento interno for empregado em materiais inovadores, como os termoplasticos de
alto desempenho. O poli éter-éter-ketona (PEEK) é considerado um dos termoplasticos mais importantes e os produtos
fabricados com tubos desse material podem suportar temperaturas de servigo na faixa de -50 ° C a 260 ° C, mantendo
a alta resisténcia mecénica. O objetivo do presente trabalho foi estudar a otimizacdo multi-objetivo evolutiva do
processo de torneamento interno em tubos de PEEK e comparar o método de modelagem tradicional (metodologia de
superficie de resposta) com o método ndo paramétrico (bagging). Ensaios foram realizados seguindo um planejamento
composto central com adigdo de pontos aleatérios na regido experimental, viabilizando a obtencdo de modelos de
regressdo com métodos estatisticos/computacionais mais flexiveis. Os parametros de entrada considerados foram a
velocidade de corte (v¢), avanco (f) e posi¢éo de fixag&@o do tubo na placa (fy). A resposta analisada foi a rugosidade
méxima (R;) que é uma medida de amplitude do perfil amostrado filtrado. Por meio dos valores de RMSE (Root Mean
Squared Error), do coeficiente de determinagdo R? e do MAE (Mean Absolute Error), observou-se que o método
baseado em &rvores de regressdo (bagging) mostrou-se superior & metodologia de superficie de resposta para a
modelagem dos dados. Por fim, foi utilizado o método de otimizac&o multi-objetivo evolutivo NSGA-11 para determinar
um conjunto de solucdes pareto 6timas para as respostas de acabamento e de produtividade. As solugdes encontradas
possibilitam ao experimentador explorar diferentes cenarios de qualidade e produtividade, de forma que o
experimentador deve selecionar os niveis dos parametros 6timos x* = [vc*, f*, f,*] para uma determinada situagéo de
planejamento.

Palavras-chave: torneamento interno, PEEK, aprendizagem estatistica, bagging, otimizagdo multiobjetivo evolutiva.
1. INTRODUGAO

O torneamento interno € uma operacdo de usinagem que visa aumentar o diametro interno de um furo
pré-existente (SUYAMA; DINIZ; PEDERIVA, 2017). A qualidade de uma operacdo de usinagem interna é
determinada pela rigidez, estética e dindmica, do sistema composto por maquina, sistema de fixacéo, ferramenta e peca
(SUYAMA; DINIZ; PEDERIVA, 2016).

Os tubos de PEEK séo féaceis de usinar sem a necessidade de equipamentos especializados. A maioria das aplicacoes
de usinagem interna em tubos de PEEK nas industrias aeroespacial, biomédica, petréleo e gés necessitam de uma
tolerancia geométrica e de uma qualidade superficial especifica para 0 bom funcionamento do componente, caso essas
especificacdes ndo sdo atingidas, danos e prejuizos podem ser gerados.

No torneamento, ferramentas de corte, parametros de corte sdo os principais parametros que afetam a usinabilidade
do PEEK e seus compésitos (OZDEN; OTEYAKA; CABRERA, 2021). Assim, modelos adequados para prever as
caracteristicas de saida do processo devem ser desenvolvidos. A modelagem e otimizagdo do processo de torneamento
interno sdo Uteis para selecionar os niveis ideais de condi¢des de corte para alcancar a estabilidade do processo e,
consequentemente, a capacidade de atender as especificagdes do produto (VIEIRA et al., 2021).

A metodologia de superficie de resposta (RSM) tem sido amplamente aplicada para modelagem de processos
projetados para permitir a otimizagdo. Como os modelos RSM s&o de regresséo multipla de segunda ordem, eles sdo
baseados na estimativa paramétrica classica. Para obter a melhor aproximagao das saidas e dos parametros do processo,
a modelagem tem sido realizada por meio de uma abordagem de aprendizado estatistico.

Os métodos de aprendizado se concentram na estimativa de modelos ndo paramétricos com boa capacidade de
generalizagdo, em oposicdo a metodologia de estimativa de modelos sob suposicdes estatisticas. A teoria de tais
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