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RESUMO

VASCONCELOS, G. A. V B Otimizagao multiobjetivo no fresamento de topo
do aco inoxidavel duplex UNS S32205 por meio de aprendizado de maquina.
2025. 157 p. Tese (Doutorado em Engenharia Mecanica) - Universidade Federal de Itajubé,
campus sede, 2025.

A crescente busca por eficiéncia energética e reducao de custos em processos de manu-
fatura tem impulsionado a necessidade de otimizacao em operagoes como o fresamento
de topo, sobretudo na usinagem de materiais complexos, como o aco inoxidavel duplex
UNS S32205. Esse material, embora apresente excelente resisténcia mecanica e a corrosao,
possui baixa usinabilidade devido a sua tendéncia ao encruamento e a baixa condutivi-
dade térmica. No fresamento de topo desse aco, a definicdo precisa dos parametros de
corte torna-se ainda mais desafiadora devido a presenca de varidveis de ruido inerentes ao
processo. Diante dessa complexidade, a aplicagao de modelos de aprendizado de maquina
desponta como uma abordagem promissora, desde que aliada a técnicas adequadas para
a construcao de modelos robustos, isto é, capazes de manter alto desempenho preditivo
mesmo diante de ruidos. Esta tese tem como objetivo desenvolver e validar modelos de
aprendizado de maquina para a previsao da rugosidade superficial (R,) no fresamento de
topo do aco inoxidavel duplex UNS 532205, considerando simultaneamente variaveis de
controle e variaveis de ruido. Os ensaios foram conduzidos com base em um planejamento
composto central, combinando as varidveis de entrada (velocidade de corte, avango por
dente, largura fresada e profundidade de corte) com as variaveis de ruido (desgaste do
flanco da ferramenta, vazao de fluido e comprimento em balango). Foram aplicados o con-
ceito de projeto de pardmetro robusto, a metodologia de superficie de resposta e técnicas
de aprendizado de maquina. Os modelos utilizados incluiram Méaquinas de Vetores de
Suporte (SVM), Arvores de Decisdao (DTR), Florestas Aleatérias (RF) e Redes Neurais
Artificiais (RNA). As métricas de avaliagdo de desempenho abrangeram RMSE, MAE,
MSE e validacao cruzada por R? médio. Os modelos de RNA apresentaram os melhores
desempenhos, com destaque para a arquitetura 7-20-14-1, que obteve R? de 0,92, RMSE
de 0,06 e R? médio de 0,90 na previsdo da rugosidade superficial. O modelo de RNA foi
entao utilizado como func¢ao objetivo em um processo de otimizagao conduzido pelo algo-
ritmo de enxame de particulas (PSO), com o intuito de identificar os parametros de corte
que minimizam a rugosidade. Os experimentos de confirmagao, realizados por meio do
arranjo L9 de Taguchi, confirmaram os resultados obtidos, evidenciando que o modelo de
aprendizado de méaquina selecionado foi eficaz para simular e otimizar o comportamento

real do processo.

Palavras-chaves: Inteligéncia Artificial, Rugosidade Superficial, Industria 4.0, Redes

neurais artificiais, PSO



ABSTRACT

The growing demand for energy efficiency and cost reduction in manufacturing processes
has driven the need for optimization in operations such as end milling, especially when ma-
chining complex materials like duplex stainless steel UNS S32205. Although this material
exhibits excellent mechanical strength and corrosion resistance, it has low machinabil-
ity due to its tendency to work harden and its low thermal conductivity—factors that
compromise process stability and directly affect surface finish quality. In the end milling
of this steel, the precise definition of cutting parameters becomes even more challenging
due to the presence of noise variables inherent to the process. Given this complexity, the
application of machine learning models emerges as a promising approach, provided it is
combined with appropriate techniques to construct robust models, that is, models capa-
ble of maintaining high predictive performance even in the presence of noise. This thesis
aims to develop and validate machine learning models for predicting surface roughness
(R,) in the end milling of duplex stainless steel UNS S32205, simultaneously consider-
ing control variables and noise variables. The experiments were conducted based on a
central composite design, combining the input variables (cutting speed, feed per tooth,
width of cut, and depth of cut) with noise variables (tool flank wear, fluid flow rate,
and tool overhang). The study applied the concept of robust parameter design, response
surface methodology, and machine learning techniques. The models used included Sup-
port Vector Machines (SVM), Decision Tree Regressors (DTR), Random Forests (RF),
and Artificial Neural Networks (ANN). Performance evaluation metrics included RMSE;,
MAE, MSE, and cross-validation using average R?. The ANN models showed the best
performance, with the 7-20-14-1 architecture standing out, achieving an R? of 0.92, RMSE
of 0.06, and average R? of 0.90 in surface roughness prediction. The ANN model was then
used as the objective function in an optimization process conducted using the Particle
Swarm Optimization (PSO) algorithm, aiming to identify cutting parameters that mini-
mize roughness. Confirmation experiments, performed using a Taguchi L9 array, validated
the obtained results, demonstrating that the selected machine learning model was effective

in simulating and optimizing the real behavior of the process.

Key-words: Artificial Intelligence, Surface Roughness, Industry 4.0, Artificial Neural
Networks, PSO
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1 INTRODUCAO

1.1 Contexto da Pesquisa

A usinagem é um dos processos de fabrica¢ao mais importantes, amplamente utilizada
em industrias que exigem alta precisdo, como os setores aeroespacial, automobilistico,
petroquimico, quimico e alimenticio. Durante muitos anos, a usinagem convencional pre-
dominou nessas areas, utilizando maquinas-ferramenta operadas manualmente, onde a
qualidade, a precisao e o controle do processo dependiam quase exclusivamente da habili-
dade do operador. Essa abordagem, no entanto, apresentava diversas ineficiéncias, como
altos custos de producao, qualidade inconsistente dos produtos e subutilizacao dos inser-
tos de corte, resultado da exploragao inadequada dos pardmetros de corte (XIAO et al.,
2021).

Com o avango da tecnologia, o uso de maquinas CNC (Comando Numérico Com-
putadorizado) cresceu significativamente, revolucionando o setor de manufatura. Essas
maquinas permitem um controle mais preciso dos parametros de corte, como velocidade e
avango, além de oferecer uma produgdo mais automatizada e eficiente (SQUEO; FRIGE-
RIO; MATTA, 2019). Comparadas as maquinas tradicionais, as CNC sdo mais rapidas,
confidaveis e capazes de executar operagoes complexas com maior repetibilidade e preci-
sao. O aumento do uso dessas maquinas ¢ evidente; por exemplo, na China, o consumo de
centros de usinagem CNC cresceu de pouco mais de 2.000 unidades em 2001 para quase
60.000 maquinas em 2019 (LI et al., 2019). Esse crescimento ressalta a importancia das
maquinas CNC na produg¢ao moderna, onde a busca por eficiéncia energética e reducao
de custos é crucial.

A usinagem CNC é um processo multifacetado em que diversos fatores — como o tipo
de material, os parametros de corte, a escolha da ferramenta e o controle da qualidade
— influenciam o resultado final em termos de custo, tempo, qualidade e produtividade.
Compreender esses aspectos é essencial para otimizar as operagdes e assegurar uma ges-
tao eficiente dos recursos. Dentre as operacoes de usinagem CNC, o fresamento de topo
destaca-se como uma das mais versateis e importantes, sendo amplamente utilizado para
criar superficies planas ou complexas em pegas de diferentes materiais (MALI; GUPTA,;
RAMKUMAR, 2021). Além disso, o fresamento de topo combina alta precisao com efi-
ciente remogao de material, sendo aplicado nas industrias aeroespacial (CIECIELAG;
ZALESKI, 2022), automotiva (LI et al., 2022), na fabricacdo de moldes (BINALI et al.,
2023) e nas industrias petroquimicas (GUIMARAES et al., 2024).

O material a ser usinado desempenha um papel crucial na eficiéncia do processo de

fresamento. Materiais de alto desempenho, como o ago inoxidavel duplex utilizado nesta
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tese, sdo valorizados por sua resisténcia e durabilidade, mas apresentam um custo signifi-
cativamente maior em comparagao a a¢os mais macios (PENG; LI, 2024). A usinabilidade
do material também impacta diretamente o tempo de usinagem, pois materiais mais duros
aumentam o desgaste das ferramentas. Isso leva a necessidade de reduzir os niveis dos pa-
rametros de corte, prolongando o tempo de usinagem e resultando em custos operacionais
mais elevados (OLIVEIRA et al., 2022; VASCONCELOS, 2022).

A usinabilidade do ago inoxidavel duplex no fresamento de topo é especialmente de-
safiadora devido a sua baixa condutividade térmica e ao alto encruamento, fatores que
intensificam o desgaste das ferramentas de corte (MARQUES et al., 2023). Esses aspectos
aumentam significativamente os custos operacionais, pois exigem trocas mais frequentes
dos insertos de corte e um uso intensivo de fluido de corte, tornando o processo mais
oneroso. Embora os fluidos de corte contribuam para a produtividade das operagoes, pro-
longuem a vida ttil da ferramenta e melhorem a qualidade da peca, eles podem elevar
o custo de manufatura em aproximadamente 18% a 20% (PRAKASH; ARUN; SACHIN,
2023). Ademais, os impactos ambientais tém gerado grande preocupagao, pois o descarte
inadequado de fluidos de corte, além de ser oneroso e sujeito a regulamentacoes rigidas,
pode causar sérios problemas ambientais, como a polui¢ao da dgua e do solo (KHANNA
et al., 2021).

O desgaste acelerado das ferramentas também impacta o tempo de operacgao, pro-
longando o ciclo de usinagem e, consequentemente, elevando o custo por pega (PENG;
LI, 2024). Nesse contexto, a defini¢do precisa dos pardmetros de corte controldveis, como
velocidade de corte v., avanco por dente f., profundidade de corte a, e largura fresada
a., ¢ fundamental para otimizar o processo. Além disso, é essencial considerar a influén-
cia de variaveis incontrolaveis, como o desgaste de flanco v, e a vazao de fluido @), que
afetam significativamente a estabilidade e a qualidade da usinagem. Portanto, estabelecer
condicoes de corte adequadas é essencial para manter a competitividade, assegurando a
qualidade e a durabilidade das pecas produzidas.

Nos tltimos anos, o uso de modelos de aprendizado de méquina (ML) na usinagem tem
ganhado destaque, especialmente para previsao de respostas e o controle de parametros no
fresamento de topo (MONGAN et al., 2023). Esses modelos utilizam dados do processo
para aprender padrdes complexos e prever o comportamento do sistema sob diferentes
condicoes de operacao, o que permite uma abordagem mais eficiente e econémica. Em vez
de depender de experimentacao intensiva, o ML possibilita a identificacdo de parametros
de corte adequados para otimizar o desempenho do processo, reduzindo significativamente
o tempo e os custos, além de promover maior eficiéncia energética e sustentabilidade.

A literatura recente apresenta uma ampla gama de aplica¢oes de aprendizado de méa-
quina no contexto de usinagem, com foco na otimizacao e previsibilidade do desempenho
no fresamento. Por exemplo, um estudo aplicou redes neurais convolucionais para prever

o desgaste da ferramenta no fresamento de face do Inconel 718, considerando variaveis
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como velocidade de corte (v.), avango por dente (f,) e profundidade de corte (a,). Os
resultados demonstraram que o modelo alcancou uma precisao de 96,2% na previsao dos
valores de desgaste da ferramenta (WU et al., 2019).

Outro trabalho investigou o uso de aprendizado de maquina para prever automati-
camente o desvio de planicidade no fresamento de topo do aco 1045. Diferentes modelos
foram testados, como Perceptrons Multicamadas, Redes de Funcées de Base Radial, Arvo-
res de Decisao e Random Forest. As variaveis utilizadas incluiram velocidade de corte (v,),
avanco por dente (f,), profundidade de corte (a,), comprimento da pega e tempo de usi-
nagem. Entre os modelos, o Random Forest apresentou o melhor desempenho, mostrando
a eficicia na aprendizagem com os dados experimentais (BUSTILLO et al., 2021).

Em outra pesquisa, foram conduzidos experimentos e otimiza¢ao do fresamento de
topo no ago maraging 350, uma liga de ferro-niquel de alta resisténcia e tenacidade. A
partir de varidveis como velocidade de corte (v.), avango por dente (f,) e profundidade de
corte (a,), cinco modelos de aprendizado de maquina — SVM, KNN;, rede neural artificial
(ANN), Random Forest e XGBoost — foram treinados e testados. O modelo XGBoost se
destacou, atingindo uma precisao de 98% em conjuntos de dados pequenos (ABBAS et
al., 2021).

Outro estudo investigou a aplicagdo de regressao dos vetores de suporte (SVR) no
fresamento de topo do aco inoxidavel SS316, com foco em diferentes condicoes de res-
friamento: seco, imido e criogénico. Utilizando a metodologia de superficie de resposta
(RSM), o estudo construiu um modelo que relaciona as varidveis independentes (veloci-
dade de corte, avanco por dente e profundidade de corte) a rugosidade superficial. Os
resultados mostraram que o modelo SVR foi eficaz em compreender o impacto dos para-
metros do processo na rugosidade, oferecendo previsoes precisas (KARTHIK et al., 2021).

Outra pesquisa explorou o uso de regressao de crista do kernel gaussiano para prever
o desgaste de flanco no fresamento de topo do Inconel 718, com varidveis de entrada
como velocidade de corte (v.), avango por dente (f,), profundidade de corte (a,) e largura
fresada (a.). O modelo alcangou um coeficiente de determinagao (R?) de 0,93, indicando
alta precisao (BANDA et al., 2023).

Estudos adicionais exploram a previsao da rugosidade superficial e o monitoramento
das condigbes de ferramentas no fresamento. Por exemplo, Wu et al. (2022) desenvolveu
modelos para prever a rugosidade no fresamento de topo do aco S45C, enquanto Ka-
liyannan et al. (2024) aplicaram aprendizado profundo e aprendizado por reforgo para
monitorar as condigoes das ferramentas. No estudo de Mohanraj et al. (2024), foram
desenvolvidos modelos de floresta aleatoria voltados para a previsao de falhas em fre-
sas durante o fresamento de topo. J&4 Aslan (2024) aplicaram modelos de aprendizado
de méaquina para realizar uma andlise de usinabilidade, comparando diversos meios de
resfriamento e lubrificacao na fresagem do aco Hardox 400. Em outro estudo, Danish et

al. (2024) investigaram modelos de aprendizado de méquina para prever e classificar o
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desgaste de ferramentas no fresamento sustentavel do ago inoxidavel 316.

O uso de modelos de aprendizado de maquina em processos de fresamento de topo
tem crescido significativamente, impulsionado pela busca por maior precisao e eficiéncia
na previsao dos niveis das variaveis do processo. No entanto, uma lacuna importante
ainda persiste na literatura: a maioria dos modelos de aprendizado de maquina desenvol-
vidos para o fresamento de topo considera apenas variaveis controlaveis, negligenciando
as variaveis incontrolaveis ou ruidos inerentes ao processo, como desgaste de ferramenta
e variagoes na vazao de fluido. Essa limitacao pode levar a construcao de modelos que
apresentam boas métricas de desempenho em dados controlados, mas que nao conseguem
representar com precisao as condicoes reais e variaveis encontradas em ambientes indus-
triais. Dessa forma, a capacidade preditiva e a aplicabilidade pratica desses modelos ficam
comprometidas.

Preencher essa lacuna é fundamental para o avan¢o da modelagem robusta no fre-
samento, pois a inclusao das varidveis incontrolaveis permite desenvolver modelos que
simulam de forma mais realista o comportamento do processo, tornando-os mais confia-
veis para a tomada de decisdo. Além disso, na literatura atual, sdo escassos os trabalhos
que integrem diretamente esses modelos robustos de aprendizado de maquina com técnicas
de otimizacao para a melhoria dos pardmetros de corte.

Neste contexto, esta tese propoe o desenvolvimento de modelos que considerem simul-
taneamente as variaveis controldveis e incontrolaveis, buscando refletir as condigbes reais
do fresamento de topo do aco inoxidavel duplex UNS S32205. Para encontrar o ponto
otimo de operacao que minimize a rugosidade superficial Ra, sera aplicado o algoritmo
Particle Swarm Optimization (PSO), utilizando como fungao objetivo um modelo pre-
ditivo baseado em aprendizado de maquina. Essa abordagem integrada visa nao apenas
aumentar a precisao das previsoes, mas também promover melhorias tangiveis no de-
sempenho do processo, contribuindo para a eficicia da aplicagdo dessas tecnologias em

ambientes industriais.

1.2 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo principal a otimizacao do processo de fresa-
mento de topo do aco inoxidavel duplex UNS S32205 (Unified Numbering System), por
meio do desenvolvimento de modelos de aprendizagem de méquina para previsao da ru-
gosidade superficial - R,, considerando tanto variaveis controlaveis quanto incontrolaveis

do processo.

1.3 Objetivos especificos

Dentre os objetivos especificos desta investigacao, destacam-se:
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1. Desenvolver modelos preditivos para a rugosidade superficial (R, ), utilizando dife-
rentes técnicas de aprendizado de maquina, como SVM (Suporte Vector Machine -
(Méquina de vetores de suporte)), DTR. (Decision Tree Regresion - (Arvore de deci-
sa0)), RF (Random Forest - (Floresta Aleatdria)) e RNA (Artificial neural networks

- (Redes neurais artificiais));

2. Avaliar as métricas de desempenho dos modelos e selecionar aquele que apresentar
o menor RMSE (Root Mean Square Error - (Raiz do Erro Quadratico Médio)), o

maior coeficiente de determinagao (R?) e o maior valor médio de R?;
3. Modelar a fun¢ao de regressao obtida a partir do modelo de aprendizado de maquina;
4. Analisar a eficiéncia do modelo quanto a acuracia de suas previsoes;

5. Verificar a capacidade do modelo em identificar a influéncia dos parametros contro-

laveis e incontrolaveis sobre a variavel resposta;

6. Realizar a otimizacao do modelo de regressao gerado, com o objetivo de comparar

os resultados preditivos com os dados experimentais reais;

7. Avaliar os experimentos de confirmacao, com o intuito de validar os resultados ob-
tidos.

1.4 Contribuicao Cientifica

As principais contribuicoes cientificas do presente estudo sao:

1. A inclusao dos ruidos inerentes ao processo, juntamente com as variaveis controlé-
veis, no desenvolvimento e treinamento dos modelos de aprendizagem de maquina.
Ao considerar tanto os ruidos do processo quanto os parametros controlaveis, os mo-
delos se tornam mais representativos da realidade industrial, permitindo previsoes

mais precisas da rugosidade (R,).

2. Desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina que incorporam as varia-
bilidades e ruidos naturais do processo de usinagem, como desgaste da ferramenta,
vazao de fluido e altura em balanco. Esses modelos sao capazes de considerar o
impacto dessas variaveis incontrolaveis sobre as variaveis controlaveis, permitindo
previsdes mais realistas e consistentes da rugosidade superficial. Para a industria,
essa abordagem contribui significativamente para a otimizagdo do processo e para

a melhoria da qualidade na producao.

3. Um método eficiente e de baixo custo para simular o processo de fresamento de topo
do acgo inoxidavel duplex, reduzindo a necessidade de testes experimentais caros e

demorados.
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1.5 Delimitacoes da pesquisa

Este subcapitulo tem como objetivo esclarecer as condi¢oes de contorno desta pesquisa.
Em primeiro lugar, este trabalho limita-se a aplicacao da metodologia de aprendizado de
maquina no processo de fresamento de topo do ago inoxidavel duplex UNS S32205, utili-
zando insertos de metal duro CoroMill R390-11T308M-MM GC 2030 (SandvikCoromant),
revestidos com dupla camada de nitreto de titdnio (TiN) e nitreto de titdnio aluminio (Ti-
AIN). A escolha desse material e ferramenta se deve as suas caracteristicas especificas de
usinabilidade, sendo amplamente utilizado em ambientes industriais. Embora a metodolo-
gia aplicada possa ser estendida a outros processos de usinagem, este trabalho restringe-se
a essa configuracao especifica.

Quanto ao processo de usinagem, os resultados obtidos sao validos exclusivamente para
as condigdes experimentais avaliadas. A pesquisa foi conduzida dentro de uma regiao
experimental delimitada, e os modelos desenvolvidos nao tém a intencao de abranger
outras condigoes ou cendrios industriais fora do escopo definido.

Além disso, os modelos avaliados neste estudo foram restritos aos seguintes algoritmos
de aprendizado de maquina: Maquinas de vetores de suporte (SVM), arvores de decisao,
redes neurais artificiais (MLP) e floresta aleatéria. Outros modelos de aprendizado de

maquina nao foram considerados nesta pesquisa.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo apresenta uma revisao da literatura focada no desenvolvimento do pro-
cesso de fresamento de topo do ago inoxidavel duplex, utilizando técnicas de aprendizagem
de maquina. Sao discutidas as caracteristicas e propriedades desse material, além de abor-
dar metodologias de inteligéncia artificial, como a aprendizagem de maquina, validacao
cruzada, modelos baseados em arvores, maquinas de vetores de suporte e redes neurais
artificiais. Além disso, sdo explorados conceitos relacionados a aplicacao da metodologia
de superficies de resposta, o uso do projeto de parametro robusto e o conceito de arranjo

combinado.

2.1 Fresamento

Compreendemos como operagoes de usinagem aquelas que, ao conferir forma, dimen-
soes, acabamento a pecga, ou uma combinagao desses trés elementos, resultam na geragao
de cavacos (FERRARESI; PALLEROSI; RUFFINO, 1970). Ferraresi, Pallerosi e Ruffino
(1970) define fresamento como o processo destinado & obtengao de superficies plana per-
pendicular ao eixo de rotagao da ferramenta . Diniz, Marcondes e Coppini (2014) corrobora
dizendo que o processo de fresamento envolve a criagdo de superficies planas mediante a
eliminacao sequencial de material. Isso é alcancado por meio da acao de corte e rotacao
da ferramenta em torno de seu eixo, combinado com o movimento progressivo da mesa.

As operagoes de fresamento conforme Figura 1 podem ser classificadas em periférico,
tangencial e faceamento de topo (KLOCKE, 2018).



2.1. FRESAMENTO 24

Figura 1 — Fresamento frontal, Periférico e Tangencial
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Fonte: Klocke (2018), Sandvik (2017)

De acordo com (GROOVER, 2000), o faceamento convencional (Figura 2.a) envolve
um processo em que o diametro da fresa é significativamente maior que a espessura da
peca, permitindo que a ferramenta cubra a peca por completo. De maneira semelhante,
no fresamento de cantos a 90° ou no faceamento parcial (Figura 2.b), a ferramenta cobre
apenas uma parte da superficie. No fresamento de topo (Figura 2.c), o didmetro da fresa é
menor que o da pega, resultando na formagao de sulcos ou canais. Nesse caso, a superficie
usinada ¢ gerada pelas arestas de corte secundarias, que estao dispostas perpendicular-
mente ao eixo da fresa. No fresamento de bordas (Figura 2.d), o processo ocorre por meio
das arestas de corte principais da fresa, que entram em contato com a periferia da pecga.
O fresamento de cavidades (Figura 2.e) envolve a criacido de cavidades ou bolsdes em
superficies planas. Por fim, o fresamento de perfis (Figura 2.3f) utiliza uma fresa de ponta
esférica que segue uma trajetoria curvilinea, concava ou convexa, cobrindo toda a peca

para formar uma estrutura tridimensional na superficie.
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Figura 2 — Tipos de fresamento: (a) faceamento; (b) de cantos a 90°%; (c) de topo; (d) de
bordas; (e) de cavidades (f) de perfis
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O fresamento é amplamente utilizado na industria devido a sua capacidade de produzir
superficies geométricas complexas, com altas taxas de remoc¢ao de material e formas com
boa precisao dimensional. Por essas caracteristicas, esse processo é bastante aplicado no
setor metal-mecdnico (BHISE; JOGI, 2021). Industrias, especialmente aquelas voltadas
para os segmentos de petroleo e gas, exigem pecas fabricadas com elevada precisao e exa-
tidao (POLICENA et al., 2018). A qualidade do acabamento superficial é uma exigéncia
crucial para projetistas e fabricantes, onde um acabamento inadequado pode aumentar
o risco de corrosao por pite, comprometendo a durabilidade da peca ou do componente
(SAMBEDANA et al., 2019). A escolha do processo de fresamento se justifica pela sua
eficiéncia na remocao rapida de material, garantindo um acabamento de alta qualidade
(KUMAR; SARAVANAN; PATNAIK, 2020).

No fresamento de topo (Figura 2.c), objetivo deste trabalho, é necessario definir previa-
mente algumas grandezas para alcangar uma combinacao eficaz de pardmetros, garantindo
um bom acabamento e alta produtividade. Entre os principais parametros de corte estao
a velocidade de corte (v.), a velocidade de avanco (vy), a rotacao (n), o avango (f), o

avanco por dente da fresa (f,), a profundidade de corte (a,) e a largura de corte (a.).

« A velocidade de corte (v.) refere-se a velocidade instantanea do movimento principal
de um ponto especifico na aresta de corte em relacao a peca, medida em metros por
minuto (m/min) (STEMMER, 1993). No fresamento, essa velocidade corresponde a

velocidade tangencial resultante da rotagao (n) (rpm) da ferramenta com didmetro
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nominal (®), conforme descrito na Equacao 2.1. (DINIZ; MARCONDES; COPPINI,
2014).

T-® - n
= ) 2.1
ve 1000 [m/min)] (2.1)

o O avango f é a distdncia percorrida pela ferramenta em cada rotagdo (mm/volta)
ou em cada curso. Para ferramentas com multiplas arestas de corte, como as fresas,
o avango por dente da fresa (fz) é definido como a distancia que cada dente percorre
na direcao do avanco, correspondente ao intervalo entre duas marcas consecutivas.
O avanco é calculado conforme a Equacao 2.2, onde z representa o nimero de dentes
(ou arestas de corte) da fresa (MACHADO et al., 2015).

f=1f. -z [m/voltal (2.2)

« A velocidade de avanco vy refere-se a velocidade instantdnea com que um ponto
especifico da aresta de corte se desloca em relagao a peca, medida em milimetros por
minuto (mm/min) (STEMMER, 1993). Ela ¢ determinada pelo produto do avanco
(f) pela rotagdo (n), conforme descrito na Equacao 2.3. (DINIZ; MARCONDES;
COPPINTI, 2014).

vf = f-n [mm/min] (2.3)

« A profundidade de corte (ap) é a medida da penetragdo da ferramenta na peca,
tomada em uma direcao perpendicular ao plano de trabalho. J4 a largura de corte
(ae) refere-se a extensdo da penetracao da ferramenta em relagao a pega, medida no
plano de trabalho e perpendicular a diregdo de avanco (MACHADO et al., 2015).

Para satisfazer as diversas exigéncias no processo de fresamento, existe uma ampla
gama de configuragdes de fresas disponiveis (SANDVIK, 2017). A Figura 3 mostra alguns
exemplos de fresas fabricadas em aco rapido ou metal duro, assim como fresas com insertos
intercambiaveis, feitos de metal duro ou ceramica, acoplados a um suporte de ago que as

segura.
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Figura 3 — Tipos Fresas

Fresa de Topo Reto
2e4 cortes

—
— =N

Fresa de Topo Esférico
2e 4 cortes

——
=

Fresa de Topo Desbaste
4 cortes

Micro Fresa
Topo Reto ou Esférico

Fresas Intercambiavel

————

—— ke

Fonte: :

Adaptado SERRATOOLS (2019)

2.2 Acos Inoxidaveis Duplex

O DSS (Duplex Stainless Steel - (Ago inoxidavel duplex)) definido pela norma ISO
15156-3 (2020) é uma liga composta por cromo C,., niquel N; e molibdénio M,, derivada
da familia duplex (S32900), que é predominantimente ferritica (F, - a)). A incorporagao
de nitrogénio N elevou a proporg¢ao de austenita (F, - ) para cerca de 50%, resultando
em uma melhora na tenacidade e na resisténcia a corrosdao por cloretos (PHILIP; CHAN-
DRAMOHAN; RAJESH, 2015).

A primeira mengao ao ago inoxiddvel duplex (DSS) remonta a 1927, quando Bain e
Griffiths publicaram um artigo descrevendo uma liga com estrutura bifasica de ferrita-
austenita. Os primeiros acos inoxidaveis duplex laminados foram fabricados na Suécia
em 1930 e aplicados na industria de papel sulfite, com o objetivo de mitigar problemas
de corrosao intergranular que afetavam os agos austeniticos de alto carbono da época
(MORELO, 2014). No mesmo ano, na Finldndia, houve a produc¢do de pecas em DSS
por fundicdo, e, em 1936, a Franca obteve a primeira patente relacionada ao DSS. Essa
primeira geracao de DSS foi amplamente empregada durante a Segunda Guerra Mundial
e em diversas aplicagoes industriais, como tanques de armazenamento, trocadores de calor
e bombas centrifugas (IMOA, 2012).

Os agos inoxidaveis duplex (DSS) da primeira gera¢ao demonstraram um desempenho
satisfatorio nas aplica¢oes mencionadas anteriormente. Contudo, a ZTA (Zona termica-
mente afetada) nas juntas soldadas exibia tenacidade reduzida devido ao excesso de ferrita
e apresentava resisténcia a corrosao bem abaixo da do material base (ALVAREZ-ARMAS,
2008). No final dos anos 1960, o avango na tecnologia de fabricacao de agos e o processo
de descarburagao com oxigénio e argonio permitiram, entre outras melhorias, a inclusao
de nitrogénio na composicao dos DSS. Essa inovagao resultou em uma ZTA com maior
tenacidade e resisténcia a corrosao, mais proxima das caracteristicas do metal base. Além

disso, a adi¢ao de nitrogénio contribuiu para uma melhor estabilidade da fase (F, - ) e
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reduziu a formagao de fases intermetélicas prejudiciais (IMOA, 2012).

No final dos anos 1970, a segunda geracao do ago inoxidavel duplex (DSS) foi impulsi-
onada pela adi¢ao de nitrogénio, o que ampliou sua expansao comercial. Na época, houve
uma crescente demanda por materiais com alta resisténcia mecanica e boa resisténcia a
corrosao por cloretos, com o objetivo de serem empregados em plataformas de petréleo
e gas no Mar do Norte. Durante esse periodo, a liga de DSS mais utilizada foi a 2205.
Devido a alta resisténcia desse material, foi possivel reduzir significativamente a espessura
dos componentes, oferecendo vantagens considerdveis para sua aplicagdo (IMOA, 2012).

Em meados da década de 1990, a utilizagao dos agos inoxidaveis duplex (DSS) aumen-
tou principalmente devido ao seu custo mais baixo em comparagao com os acos inoxidaveis
austeniticos ASS (Austenitic Stainless Steel - Ago inoxidavel Austenitico)) , uma vez que
sua composicdo contém menos (NNV;) (SNIS; OLSSON, 2008). Em seu estado recozido,
os DSS apresentam maior resisténcia do que os ASS e os agos inoxidaveis FSS (Ferritic
Stainless Steel - (Ago inoxidédvel Ferritico)). No entanto, é possivel aumentar sua resis-
téncia mecanica por meio de tratamento térmico. Além disso, a resisténcia a corrosao
galvanica e a corrosiao por pite pode ser melhorada com a adi¢do de molibdénio (Mo) &
sua composi¢ao quimica (LIMA, 2019).

A corrosao por pites, ou simplesmente pite, é um tipo altamente localizado de corrosao
que afeta principalmente a superficie de metais inoxidaveis, especialmente na presenca de
cloretos (SEDRIKS, 1996). Esse processo inicia-se em pequenos pontos da superficie do
metal, onde ocorrem reacoes eletroquimicas localizadas que resultam na formacgao de
pequenos 'pogos'ou "furos'na superficie. Esses pites sao profundos e estreitos, resultantes
de descontinuidades provocadas pelo contato do metal com ambientes agressivos, como
solugdes salinas (CARVALHO, 2024). O pite é um dos tipos mais destrutivos de corrosao
porque pode causar perfuracdo do metal e se propaga rapidamente devido ao aumento
local da acidez. A resisténcia a corrosao por pites é influenciada pela presenca de elementos
de liga como cromo (Cr), molibdénio (Mo) e nitrogénio (N); quanto maior o teor desses
elementos, melhor a resisténcia do ago a corrosao por pites (CANICALI, 2022).

A expressao que permite comparar de maneira geral a resisténcia ao pite em diferen-
tes agos inoxiddveis é conhecida como PREN (Pitting Resistance Equivalent Number -
(Ntumero equivalente de resisténcia por pite)). O PREN pode ser calculado pela Equagao
2.4.

PREN = %Cr + 3,3(%Mo + 0,5%W) + 16%N (2.4)

Para que os DSS se enquadrem como agos inoxidaveis duplex precisam ter um valor
de PREN superior a 20. IMOA (2014) relaciona cinco tipos de DSS: lean duplex (PREN
= 21-27), lean duplex com Mo (PREN = 27-34), standard duplez (PREN = 34-38), super
duplex (PREN = 38-43) e hiper duplex (PREN = 49-53) (IMOA, 2012).
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O UNS S32205 apresenta uma microestrutura bifasica, composta por fases austenitica
CFC (Cubica de face centrada) e ferritica CCC (Ctbica de corpo centrado). Sua com-
posicao quimica tipica inclui 22% C,., 5% N; e 3% M, além de uma pequena adicao de

nitrogénio (N). A Figura apresenta as fases do ago inoxidavel duplex 4.

Figura 4 — Microestrutura do aco inoxidavel duplex

Na representacao, as fases em preto correspondem a ferrita, enquanto as em branco
indicam a presenga de austenita, justificando o termo "Duplex"(GUNN, 1997). De acordo
com Siow, Song e Qiu (2001), a presenca da austenita confere ao material caracteristi-
cas como ductilidade, tenacidade e soldabilidade, enquanto a ferrita contribui para uma

elevada resisténcia & corrosao sob tensao.

2.3 Usinabilidade

Devido a ampla gama de agos inoxidaveis disponiveis, uma caracterizagao simplificada
de sua usinabilidade pode ser imprecisa. Usinabilidade é definida por como sendo a ca-
pacidade de um material de ser cortado, moldado ou usinado com eficiéncia e qualidade
durante o processo de usinagem. A usinabilidade dos acos inoxidaveis varia significativa-
mente, indo desde baixa até muito alta, dependendo da liga especifica escolhida (DINIZ;
MARCONDES; COPPINI, 2014). A Figura 5 apresenta o gréafico de colunas comparando
a usinabilidade dos diferentes DSS (2101, 2304, 2205 e 2507), com o ASS 316, aplicando

ferramentas de aco-rapido e metal-duro.
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Figura 5 — Microestrutura do aco inoxidavel duplex

1.6

0 A}.‘-Qd [l Metal Duro
rapido

14

1.2

1.0

0.6 1

indice de Usinabilidade

0.2 -

0.0

316 (2.5Mo) S3210 2304 2205 2507
Tipos de agos inoxidaveis

Fonte: Adaptado de IMOA (2012)

Usinar agos inoxidaveis duplex geralmente apresenta um desafio consideravel devido
aos elevados teores de molibdénio (M,), nitrogénio e ao baixo teor de carbono (C') ((JE-
BARAJ et al., 2017; SANTOS et al., 2021)). Entre os fatores que justificam a baixa
usinabilidade estao a alta resisténcia, a alta tenacidade, a baixa condutividade térmica, a
presenca de pequenas inclusoes nao metélicas e o alto grau de encruamento.

O encruamento é mais pronunciado nas camadas superficiais do que nas camadas in-
ternas, devido ao maior grau de deformacao nas regides préximas a superficie usinada. O
endurecimento por deformacao aumenta com o avanco de corte. Em contraste, a influéncia
da velocidade de corte é menor, pois, embora um aumento na velocidade de cisalhamento
eleve a taxa de deformagao, isso também eleva a temperatura na zona de corte (MOHAM-
MADI; AMIRABADI, 2022). A formagao de arestas posticas de corte, associada a alta
ductilidade do material, geralmente resulta em um acabamento superficial de baixa qua-
lidade, discrepancias dimensionais e desgaste acelerado da ferramenta (KROLCZYK et
al., 2014; PARO; HANNINEN; KAUPPINEN, 2001).

A estrutura bifésica (ferrita-austenita) dos agos inoxidaveis duplex (DSS) tende a
induzir vibragoes durante o processo de corte, o que agrava a dificuldade em alcancar
uma rugosidade superficial de alta qualidade e uma vida 1til prolongada da ferramenta
(KOYEE et al., 2014). A ferrita (Fe-a) e a austenita (F, - ) estao distribuidas de forma

aleatéria; dessa forma, a ferramenta alterna entre cortar graos macios (F, - «) e graos
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duros (F, - v), o que pode provocar vibragoes regenerativas (autoexcitadas ou chatter)
durante o corte (KOYEE et al., 2014). Cada fase possui propriedades distintas e contribui
de maneira diferenciada para a formacdo de cavacos e a remocao de material durante o
corte (GOWTHAMAN; JEYAKUMAR; SARAVANAN, 2020). Em agos com teores de
carbono inferiores a 0,06%, a ferrita apresenta uma dureza em torno de 90 HB, enquanto
a dureza da austenita varia de 85 a 170 HB (STAHL et al., 2012)

Segundo Martinho et al. (2019), o aco inoxidavel austenitico (ASS) apresenta uma
condutividade térmica inferior quando comparado ao a¢o carbono, o que pode influen-
ciar diretamente no comportamento térmico durante processos de usinagem. Além disso,
conforme dados da IMOA (2012), o ago ASS do tipo UNS S32205 possui propriedades
mecanicas inferiores ao duplex, com limite de escoamento e resisténcia a tracao geralmente
menores. Especificamente, em temperatura ambiente e na condi¢ao recozido solubilizado,
o limite de escoamento dos agos ASS convencionais é menos da metade do observado em
acos inoxidaveis duplex. Essas caracteristicas indicam que, embora o ASS ofereca boa
resisténcia a corrosao e usinabilidade, suas propriedades térmicas e mecanicas impoem
limitagoes em certas aplicagoes industriais.

Devido a sua maior dureza e a rapida taxa de endurecimento por deformagao, os agos
inoxidaveis duplex tendem a diminuir a vida 1util da ferramenta durante as operacoes
de usinagem ou requerem periodos de usinagem mais prolongados quando comparados
aos tipos padrao austeniticos (IMOA, 2012). Por esse motivo, a manufatura de com-
ponentes em ago inoxidavel duplex representa um consideravel desafio para a industria
metal-mecanica, especialmente quando o método de usinagem utilizado é o fresamento
(AMARO; FERREIRA; SIMOES, 2020). Nesse contexto, véarios estudos dedicados ao
processo de fresamento dos acos inoxidaveis duplex tém sido divulgados. Em geral, es-
ses estudos visam melhorar a qualidade e aumentar a produtividade, metas desafiadoras
devido a sua baixa usinabilidade.

Policena et al. (2018) examinaram o impacto do avango por dente, da profundidade
e da velocidade de corte nas rugosidades R, e R, durante o processo de fresamento do
aco inoxidavel duplex UNS S32205. Constataram que o avanco representou a variavel
mais notdvel para ambas as rugosidades. Os pesquisadores notaram que niveis inferiores
de configuracdo para o avanco e a profundidade de corte resultaram na minimizacao dos
valores de R, e R,.

Selvaraj e Chandrasekar (2018) investigaram a influéncia da velocidade de corte e
avanco por dente, durante o fresamento do aco inoxidavel duplex e super duplex, sobre a
rugosidade e forca de corte. Os autores concluiram que a variavel mais influente em ambas
as respostas foi o avango por dente.

Selvaraj, Chandramohan e Rajesh (2019) realizaram a otimizagao dos pardmetros de
corte durante o fresamento do ago inoxidavel duplex UNS S31803, com o objetivo de

reduzir a rugosidade, a forca de corte e o desgaste do flanco da ferramenta. A conclusao
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dos autores foi que o avango por dente exerceu a maior influéncia sobre a rugosidade e a
forca de corte, ao passo que a velocidade foi a varidavel mais significativa no desgaste da
ferramenta.

Grguras, Kern e Pusavec (2019) estudaram o desempenho de corte de ferramentas de
fresamento soélido de ceramica e metal duro na usinagem da liga a base de niquel Inconel
718 e do aco inoxidavel 316L.0s resultados indicam que as ferramentas de fresamento
de ceramica aumentam a taxa de remoc¢ao de material e a produtividade. No entanto, a
eficiéncia global das ferramentas ceramicas ainda pode ser economicamente questionavel.

Oliveira et al. (2020) examinaram o impacto da velocidade de corte, avanco por dente,
profundidade de corte e largura fresada nos fatores rotacionados F; (que englobam as
rugosidades R,, R,, R; ¢ R,) e I, (associados a poténcia de corte e eficiéncia) durante o
processo de fresamento do acgo inoxidavel duplex UNS S32205. A conclusao dos autores
foi que o avanco por dente se mostrou como o parametro mais significativo para o fator
F}, enquanto a velocidade de corte teve maior influéncia sobre o fator Fs.

Amaro, Ferreira e Simoes (2020) estudaram a influéncia da estratégia de fresamento
por corte na usinabilidade dessas ligas, comparando percursos convencionais e trocoidais,
fresados com uma ferramenta que possui pastilhas intercambiaveis revestidas com AITiN.
Os autores concluiram que para ambas as estratégias, os resultados mostraram que o dano
a aresta da ferramenta ¢é caracterizado pelo desenvolvimento progressivo de um desgaste
de flanco, seguido de fendmeno de lascamento, que geralmente aparece primeiro localizado
na regiao da aresta de corte onde termina o contato com o cavaco.

Abbas et al. (2021) avaliaram o efeito da velocidade de corte, do avancgo e do resfria-
mento na qualidade da superficie e no consumo de energia no acabamento de fresamento
de topo de aco inoxidavel duplex. Os autores concluiram que com maiores velocidades de
corte e com o resfriamento houve uma reducao da energia de corte, melhora na qualidade
da superficie e maior produtividade.

Yasir et al. (2021) realizaram uma investigacao sobre a velocidade de corte e avanco
na qualidade da superficie e na micro dureza do fresamento de topo de precisdao em aco
inoxidavel. A melhor qualidade superficial foi observada para velocidades de corte maiores
e avancos menores. A microdureza foi aumentada com o aumento da velocidade de corte.
Por fim s resultados indicaram que amostras com maior rugosidade superficial eram mais
propensas a fissuragao por corrosao sob tensao.

Silva et al. (2022) estudaram o comportamento do desgaste das ferramentas revesti-
das ao fresar o aco inoxidavel duplex S32101. Os autores concluiram que os revestimen-
tos de TiAlSiN (Classe de revestimentos avancados - Titanio-Aluminio-Silicio-Nitreto)
depositados nas ferramentas de metal duro apresentaram melhor desempenho ao des-
gaste do que as ferramentas revestidas com TiAIN (Classe de revestimentos avangados
- Titanio-Aluminio-Nitreto) nas mesmas condigdes de fresamento lubrificado, proporci-

onando também um melhor acabamento superficial. Os revestimentos TiAlSiN podem
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acomodar valores de avango mais elevados e distancias de corte maiores, apresentando
menor desgaste do revestimento e melhor qualidade superficial da pega.

Sousa et al. (2022) investigaram o desempenho de quatro ferramentas de fresamento
com diferentes geometrias e revestimentos (TiAIN, AlCrN (Classe de revestimentos avan-
cados - Aluminio-Cromo-Nitreto), TiAlSiN) em operagoes de usinagem de ASS. As ferra-
mentas diferiam no nimero de canais, sendo uma com dois canais (T1) e as demais com
quatro (T2, T3 e T4), e nos tipos de revestimento aplicados. Os resultados mostraram que
as ferramentas T1 (dois canais, AICrN) e T2 (TiAIN) nao se adequaram bem as condigoes
de usinagem mais exigentes, sofrendo desgaste severo, especialmente sob avanco elevado.
As ferramentas T3 (quatro canais, AICrN) e T4 (TiAlSiN) apresentaram os melhores
resultados, com T4 superando as demais em termos de resisténcia ao desgaste de flanco e
qualidade da superficie usinada, sobretudo nas condicoes de teste com avanco de 75% e
100%

Janardhan, Chandrappa e Suresh (2023) estudaram o fresamento em alta velocidade
de aco inoxidavel super duplex e para investigar o efeito dos parametros de corte na
rugosidade superficial. Os resultados mostram que uma velocidade de corte mais alta
resultou em forcas de corte mais baixas, mas uma taxa de avanco mais alta resultou
em forcas de corte mais altas. Os pesquisadores demonstraram que aumentar as forcas de
usinagem também aumenta a profundidade de corte. Verificou-se que velocidades de corte
mais altas resultam em valores reduzidos de rugosidade superficial durante a usinagem de
aco super duplex.

Toledo et al. (2023) realizaram um estudo no abordagem de otimizagao evolutiva ro-
busta multiobjetivo aplicada ao processo de fresamento helicoidal multivariado de aco
super duplex para avaliar a forca de corte, a rugosidade e a cilindricidade . Para o estudo,
foram considerados os parametros pertinentes ao processo e os ruidos. Os ruidos consi-
derados foram o balanco da ferramenta, a vazao de fluido e a profundidade do furo. Os
resultados mostraram que é possivel otimizar o viés e a variancia do processo utilizando
o erro quadratico médio e o algoritmo evolutivo multiobjetivo AGE-MOEA obteve o me-
lhor desempenho considerando o hipervolume. Algumas solu¢oes com alto trade-off foram

selecionadas através de pseudopesos para auxiliar a tomada de decisao.

2.4 Qualidade da Superficie

A rugosidade superficial é um fator crucial na avaliacao da qualidade de pecas usinadas,
afetando diretamente sua funcionalidade, desempenho e durabilidade. Originada pelas
caracteristicas inerentes ao processo de usinagem, como a interacao entre a peca e a
ferramenta de corte, a rugosidade é composta por um padrao de irregularidades que podem
ser ciclicas ou apresentar uma textura especifica. Essas irregularidades sao influenciadas

por diversos fatores, incluindo os materiais da pega e da ferramenta, a geometria da
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peca, os pardmetros de corte e as condigoes do processo de usinagem (AMORIM, 2002;
PETROPOULOS; PANDAZARAS; DAVIM, 2010; QIN et al., 2014)

A andlise da rugosidade é realizada por meio de parametros especificos, dos quais
os mais relevantes sao a rugosidade média R, e a rugosidade total R;, que quantificam
as variacoes superficiais. Segundo Agostinho, Rodrigues e Lirani (2004) e Machado et
al. (2015), o pardmetro R, é calculado pela média aritmética dos valores absolutos das

variagoes do perfil efetivo conforme Equacao 2.5.

=1
’?/1‘
(Y1 +yoa+ - Yr+Ys  Yn1+ Yn) ;
Ro = . — (2.5)

Segundo Smith (2002), a rugosidade R, foi adotada para especifica¢oes de usinagem
por ser um parametro mais facil de determinar graficamente, a partir do registro de um
perfil. Por esse motivo, foi adotado, antes mesmo do desenvolvimento de instrumentos de
medicao automatica, para medir a textura de superficie. Um perfil tipico resultante para

a rugosidade R, apds o processo de usinagem poder ser observada conforme Figura 6.

Figura 6 — Perfil de rugosidade superficial R,
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Ja a rugosidade R; é a distancia vertical entre o pico mais alto e o vale mais profundo
em um comprimento de amostra, conforme Figura 7. A integridade da superficie usinada
engloba nao sé aspectos visiveis como topografia e textura, mas também caracteristicas
internas, como modificagoes metalirgicas e tensoes residuais, que podem influenciar o

desempenho da pega em suas aplicagoes finais (GRZESIK, 2017).
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Figura 7 — Representacao do parametro R; (rugosidade total)
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O controle e a medicao da rugosidade sdao essenciais para garantir a adequacao das
pecas as suas fungoes especificas, impactando a resisténcia ao desgaste, os custos de pro-
dugdo e a resisténcia a fadiga (GADELMAWLA et al., 2002; MIKOLAJCZYK, 2014).
Equipamentos especializados, como rugosimetros, sao empregados seguindo normas téc-
nicas rigorosas que orientam sobre os procedimentos adequados de medicao, incluindo o
CUT-OFF (Comprimento de onda do filtro) para diferenciar entre perfis de rugosidade
(ABNT, 2002).

Grous (2013) desenvolveu uma tabela experimental baseada nas diretrizes da DIN 4766
e nas especificacoes da Mitutoyo®, estabelecendo uma correlacdo entre o comprimento de
amostragem [, e o comprimento de avaliacao [,,, com base nos parametros de rugosidade

R, e R,. Os detalhes sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 — Comprimento de amostragem (“cut — of f”)

Comprimento de Comprimento de

R, R, .
amostragem [g avaliacao [,,
0,006 < R, > 0,02 0,025 < R, > 0,1 0,08 0,4
0,02 < R, > 0,1 0,1 <R, >0 0,25 1,25
0,1 < R, >2 0,5 < R, > 10 0,8 4
2 < R, >10 10 < R, > 50 2,5 12,5
10 < R, > 80 50 < R, > 200 8 40

Fonte: Grous (2013)

2.5 Aprendizagem de Maquina

O objetivo principal da TA (Inteligéncia Artificial) é fornecer um conjunto de algo-

ritmos e técnicas que possam resolver automaticamente e de forma eficiente problemas
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que os humanos realizam intuitivamente (BEAM; KOHANE, 2018). O aprendizado de
maquina é um campo do aprendizado computacional dentro da IA que busca a detec-
¢do automatizada de padroes significativos em dados e a solugdo de problemas que sao
impossiveis ou impraticéveis de serem representados por algoritmos explicitos (SHALEV-
SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014). Enquanto a IA abrange um conjunto grande e diverso
de trabalhos relacionados ao raciocinio automatico de maquinas (conhecimento, inferén-
cia, planejamento), o subcampo do ML (Machine learning - (Aprendizagem de maquina))
tende a ser especificamente interessado no reconhecimento de padroes e no aprendizado
a partir de dados (JORDAN; MITCHELL, 2015).

Basicamente, o problema de aprendizado pode ser definido de acordo com sua saida
como: (i) problemas de classificagao, nos quais a saida assume valores discretos que repre-
sentam categorias; e (ii) problemas de regressao, nos quais a saida é um valor real e sua
relacdo com a entrada é dada por uma funcao. Essencialmente, existem trés caracteristicas
nas quais o ML tem alcangado resultados bem-sucedidos: (1) existe um padrao; (2) nao
é possivel (ou viavel) representa-lo matematicamente; (3) existem dados que relacionam
varidveis (MAIOR, 2020).

A aplicacao mais bem-sucedida do ML é, definitivamente, observada em problemas su-
pervisionados. Modelos de ML encontram relagdes entre entradas e saidas, o que permite
seu uso em contextos como mineracao de dados, reconhecimento de padroes e proble-
mas de previsao, por exemplo. Esses contextos sao particularmente interessantes por-
que é possivel trabalhar com pequenos e grandes conjuntos de dados e a tarefa de pré-
processamento, preparacao de dados e/ou previsao pode ser realizada por varios modelos
de ML (VOYANT et al., 2017). Existem diversos tipos de algoritmos de regressdo. A

Figura 8 mostra quais algoritmos foram utilizados nesta tese.
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Figura 8 — Algoritmos de aprendizagem de maquina utilizados nesta tese
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A seguir, serd apresentado um breve resumo de cada algoritmo de regressao utilizado
nesta tese. O objetivo é fornecer uma visao geral de cada algoritmo, enquanto descri¢oes
mais detalhadas estdo além do escopo desta tese e podem ser consultadas nas referéncias
recomendadas. Para manter a padronizacao, alguns dos algoritmos sao referenciados no

texto em inglés.

2.5.1 Maquina de vetores de suporte

Drucker et al. (1996) propuseram as maquinas de vetores de suporte para regressao
(SVR - Support Vector Regression), um método que confirma os conceitos da teoria de
aprendizado estatistico de (VAPNIK, 1999). De acordo Wang (2005), a Maquina de Veto-
res de Suporte é um método de aprendizado supervisionado que tem como objetivo criar
uma funcdo de mapeamento entre um vetor de entrada x e um escalar de saida y com
base no conjunto de dados de treinamento D =[(x1,v1),(X2, ¥2),...(Xn,yn)], ¢ = 1,...,N.
Supondo um contexto em que a variavel resposta Y ¢é continua, y € R e as observagoes
formam o vetor de variaveis explicativas, os modelos de vetores de suporte para regressao
(DRUCKER et al., 1996) foram propostos como uma versao generalizada das maquinas
de vetores de suporte. Da mesma forma, o método herda propriedades importantes da
versao de classificacdo, uma vez que esta baseado em vetores de suporte e nas fungoes do
kernel para lidar com cenarios em que os dados nao possuem comportamento linear.

Seja um modelo linear, segundo a Equacao 2.6:

f(x)=w-x+0b (2.6)
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Onde f(x;) é determinado a partir da minimizagdo da norma:

[wi”  w-w
= 2.7
5 5 (2.7)
sujeito as condigoes:
ly, — f(xi)| <e,V i=1,..n (2.8)

Tais condigoes advém do uso da funcao de perda e-isensitiva. A funcao de perda e-
isensitiva utilizada no SVR é representada por ¢; = |y; — §;| — €, por meio da restrigao

apresentada na Equacao 2.9.

; 0, se |yi—10i|l<e (2.9)

lyi — 0:| —e, caso contréario
O SVM para regressao busca analisar o comportamento dos dados dentro de um
hipertubo. Um hipertubo é uma construcao que, em um espago multidimensional, separa
duas classes de dados. A Figura 9 ilustra o comportamento dos dados em um SVR com
margens rigidas, onde todos os dados estao contidos dentro do hipertubo. A Equacgao 2.9,

conhecida como e-insensitiva, indica que o problema de otimizag¢do da Equacao 2.7 se

restringe a residuos absolutos inferiores a €, permitindo que alguns pontos nao satisfacam
essa restricao (ARA RAYDONAL OSPINA, 2023).

Figura 9 — Maquina de Vetores de Suporte - Margens Rigidas

flx)+e€
| £(x)

,.-."f(x)_E

X

Fonte: Adaptado Ara Raydonal Ospina (2023)
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Entretanto, visando obter um método mais flexivel, é possivel introduzir variaveis de

folga €, e f para cada ponto. O objetivo agora ¢ minimizar a Equagao 2.10.
1 N
Min = {2wT'w +CY (&+ {f)}
i=1

5.4 = { i~ b <e+é (2.10)

(xTw+b| -y <e+¢

Sendo &;,&* > 0 para todo i = 1,...,n e C' > 0, onde C' é uma constante que controla
a penalidade aplicada as observacoes que se encontram fora da margem e. A Figura
10 ilustra o comportamento dos dados em um SVR com margens suaves. Nesse caso, é
possivel que alguns pontos extrapolem o hipertubo. Essa flexibilidade é introduzida, em
parte, para evitar o overfitting (ARA RAYDONAL OSPINA, 2023).

Figura 10 — Maquina de Vetores de Suporte - Margens Suave
_fbd e
f(x)
£ b Sl

X
Fonte: Adaptado Ara Raydonal Ospina (2023)

A funcao de perda L desconsidera os erros inferiores a e, tratando-os como nulos. A

Figura 11 ilustra o comportamento dessa funcao de perda.
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Figura 11 — Funcao de Perda e-isensitiva

Fonte: Adaptado Tito (2024)

Para simplificar a resolugdo da Equagao 2.10, é conveniente considerar a formulacao
dual. Essa abordagem nao apenas facilita a resolugao, mas também possibilita a extensao
da regressao de vetor de suporte para problemas nao lineares. Antes disso, no entanto, é
essencial introduzir a formulagao lagrangiana para o problema de regressao do vetor de
suporte primal, conforme indicado na Equagao 2.11. Neste contexto, os multiplicadores
de Lagrange o, o}, n;, e nf, que devem ser nao-negativos, desempenham um papel crucial
(VAPNIK, 1999); (DRUCKER et al., 1996).

1 al -
L= §wTw+C’Z(&—I—§Z<) =Y aile+ & —yi+ @ wb)
=1 i=1

N N
—Zaf(€+§f—$§pw—b+yi)—Z(m&ﬁnfé?) (2.11)

=1 =1

. . . N o . .
Derivando a fungao Lagrangiana em relacao as variaveis do problema primal (w, b, &; e &)
e igualando-as a zero, obtém-se as condi¢oes de otimizagao de primeira ordem, conforme

descrito por (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004).

T N
OL S (ai+at) =0 (2.12)
/-
oL N
— w— . Nep, = 2.1
o =Y ;(oal +a)z; =0 (2.13)
oL
L
0 =C—a—n'=0 (2.15)

23
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Ao substituir os resultados das derivadas da funcao lagrangeana na Equacao 2.10,

chega-se a formulacao dual do problema de SVR, conforme apresentado na Equagao 2.16

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

Max = {—; > (e —af)(aj — ;)T — e (o —af) + ;yz’(ai — af)}

i,J i=1
(o —af) =0
st = | Dl —ad) (2.16)
aaf €10,

Nesta formulacao dual, o vetor w é reescrito como uma combinacgao linear das observagoes
de treinamento, x; x;. As varidveis n; e i foram eliminadas ao serem expressas em termos
de C, a; e a}. Dessa forma, w é dado por w = YN | (a; — a})x;. Consequentemente, na
regressao de vetor de suporte, o modelo inicial apresentado na Equacao 2.6 pode ser
reescrito como uma combinac¢ao linear dos dados de treinamento, conforme a Equacao
2.17. No entanto, o modelo inclui apenas os vetores de suporte, ou seja, x; tal que «o; > 0
oucaf >0, parat=1,...,N. O SVR aumenta a dimensionalidade no espago vetorial de

suporte, em vez de no espago dos preditores (VAPNIK, 1999).
N
§=> (o —a))k(z;, @) + b (2.17)
i=1

O modelo SVR depende apenas do produto escalar dos dados de treinamento, x;. Para
aproximar as fungoes complexas, o produto escalar x;, z; pode ser atribuido por um kernel,
k(x;, x;). Alguns dos Kernels mais utilizados na prética sdo os polinomiais, gaussianos e
os sigmoidais, listados na Tabela 2. Cada um desses parametros deve ser especificado
pelo usuério e estao listados na tabela correspondente. Em particular, o kernel sigmoidal
satisfaz as condigdes de mercer apenas para certos valores de v e k . Além disso, os kernels

polinomiais com d = 1 sdo classificados como lineares (CHANG, 2001).

Tabela 2 — Tipos de Kernel e suas respectivas fun¢oes e parametros.

Tipo de Kernel Funcao K(x;,x;) Parametros

Polinomial (6(x; - x;) + K)? 5, ked
Gaussiano exp (—o|lx; — x;]|?) o
Sigmoidal tanh (6(x; - X;) + k) der

Fonte: Chang (2001)

2.5.2 Arvore de Decisio

Os métodos baseados em arvore sao amplamente reconhecidos por sua simplicidade

e facilidade de interpretacdo. A abordagem das Arvores de Classificacio e Regressio
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(CART - Classification and Regression Trees) ou Arvores de Decisao - (Decison Tree
Regression) foi inicialmente proposta por (BREIMAN et al., 1984), que apresentaram de
forma integrada a metodologia completa para a construcao dessas arvores. Esse método
consiste na segmentacao do espacgo preditivo em diversas regioes retangulares simples,
onde as previsoes sao realizadas com base na média ou em outra medida estatistica das
observacoes de treinamento contidas nessas regides. A técnica é conhecida como arvore de
decisdo devido a forma como as regras utilizadas para dividir o espago preditivo podem
ser representadas graficamente em um diagrama no formato de arvore (JAMES et al.,
2013).

No estudo de Breiman et al. (1984), sdo estabelecidas defini¢oes fundamentais para a
construgao de uma arvore. A arvore ¢é definida como um grafo G = (V, E'), onde quaisquer
dois vértices (nds) estao conectados por um tnico caminho. Uma arvore enraizada é aquela
em que um dos noés ¢ designado como raiz, e a partir desse n6 a estrutura é direcionada.
Os noés "pais'e "filhos"sdo conectados por arestas que unem dois nés, t; e ty se t; e to
estdo conectados, t; € o pai de ty, e t5 é o filho de ;. Em uma &arvore enraizada, os nés
sdo classificados como internos ou terminais: um né interno possui um ou mais filhos,
enquanto um noé terminal, ou folha, ndo possui descendentes. Uma arvore binaria é uma
arvore enraizada em que todos os nds internos tém exatamente dois filhos. A Figura 12

esquematiza as defini¢oes apresentadas.

Figura 12 — Arvore de Decisdo - CART

no pai de t; e ty ——— +~——— no6 raiz

+—— n6s filhos ——— <+—— nd interno

de tg

! 4 no terminal
[y |[—
'T 8 folha

Fonte: Adaptado Souza (2021)

Assim como o algoritmo SVM, as arvores de decisao (CART) podem produzir saidas
continuas ou discretas. Saidas discretas referem-se a um conjunto finito de valores dis-
tintos, que podem ser categdricos ou inteiros, sem permitir valores intermediarios. Em
contrapartida, as saidas continuas podem assumir qualquer valor dentro de um intervalo,
incluindo niimeros fracionarios ou reais (SOUZA, 2021).

Considerando k varidveis de entrada e uma resposta, representadas como (xq,y) onde

x1 = (Ta,xa, ..., Tig) parai = 1,...N, o algoritmo CART para regressao deve, em cada ite-
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rac¢ao, definir qual variavel e nivel usar para particionar o espaco dos preditores. Supondo J
regides Ry, Rs, ..., R;, a resposta em cada regiao ¢ uma constante v; para j =1, ..., J. Por-
tanto , o modelo de arvore de regressao pode ser descrito pela Equagao 2.18, = {R;,~,},
onde I(x € R;) é uma funcao indicadora que assume o valor 1 se x pertence a R; e 0
caso contrario.Para minimizar a soma dos quadrados, o melhor valor para 7, ¢ a média

dos valores y; pertencentes a R;, ou seja, 4; = ¥;, para x; € R; (HASTIE, 2009).

fl@) =T(x,0) =) vl(z € Ry) (2.18)

j=1

Considerando todos os dados de treinamento, os semi-planos sao definidos selecionando
uma variavel de decisao x, onde kK = 1, ...,k e um ponto de divisao s. Dessa forma, os
conjuntos Ri(k,s) e Ry(k,s) sao definidos como Ri(k,s) = {x |z < s} e Ra(k,s) =
{x | 21, > s},respectivamente. O algoritmo CART, entao, identifica a variavel k e o valor

s que melhor realizam o particionamento ao resolver o problema da Equacao 2.19:

min | min > (i —%)2+H§i?n > (yi — ) (2.19)
* 2i€Ry (k,s) 2;€ R (k,s)

Para cada variavel, o valor de divisao s é o determinado ao examinar todos os preditores,
a fim de identificar o melhor par de (k,s) (HASTIE, 2009).

A Figura 13 apresenta um exemplo de modelo de arvore de regressao, onde a variavel
y é modelada em funcao das varidveis x; e z3. A matriz Xo; 9, que inclui os dados das
variaveis x; e o, assim como seus valores correspondentes de y, é mostrada na Figura
13a. A arvore de regressao gerada a partir desses dados é exibida na Figura 13b, onde o
valor previsto em cada né terminal (folha) corresponde a média dos valores das amostras
presentes nesse né. As divisoes feitas pela arvore de regressao sao representadas de duas

formas diferentes nas Figuras 13c e 13d.
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Figura 13 — Modelo Hipotético de Construcdo de uma Arvore de Regressio: (a) Matriz
de Dados, (b) Estrutura da Arvore, e (c, d) Particoes Resultantes
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Fonte: Adaptado Santana (2020)

A metodologia CART aplica uma abordagem de divisdo binaria recursiva, que é reali-
zada de forma hierdrquica e otimizada localmente. A abordagem hierarquica (top-down)
inicia-se no noé raiz, que contém todas as observacoes, e prossegue particionando os nés de
acordo com um critério de minimizagao do erro. Essa estratégia é descrita como otimizada
localmente (gananciosa), pois em cada passo se busca a divisdo que minimiza o erro de
previsao em relagdo a um critério especifico. O processo é recursivo, pois a mesma logica
¢ aplicada a cada novo né gerado (SOUZA, 2021).

2.5.3 Florestas Aleatodrias

Breiman et al. (1984) destaca que o método CART pode gerar arvores de decisao
instaveis. A complexidade nas relagoes entre as variaveis preditoras x e a variavel resposta
y aumenta quando se consideram as interagoes entre as varidveis preditoras. E possivel
que diferentes grupos de variaveis fornecam informagdes semelhantes ou quase equivalentes
sobre a variavel resposta, resultando em redugoes quase idénticas na impureza em um no
especifico. Devido a presenca inevitavel de ruido nos dados, a escolha das divisoes pode
ocorrer quase ao acaso, fazendo com que divisdes semelhantes na impureza levem a criacao
de arvores com estruturas muito distintas.

Breiman et al. (1984) define um procedimento como instavel quando pequenas alte-
ragoes no conjunto de dados resultam em grandes variagoes no erro de predicao. Esse
conceito é evidente em arvores de regressao, onde o erro de predicao esta relacionado a

minimizacao da soma dos quadrados.
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Para reduzir a instabilidade, Breiman et al. (1984) recomenda o uso do bagging, uma
técnica cujo nome vem de "bootstrap aggregating”, para melhorar o desempenho do CART.
O bootstrap, conforme descrito por Tibshirani e Efron (1993), envolve a criagdo de vérias
amostras com reposicao a partir de um conjunto de dados, o que permite inferéncias
estatisticas. No contexto do bagging, varias arvores CART sao construidas a partir de
diferentes amostras bootstrap, e a predicao final é obtida pela média das predi¢oes de
todas as arvores para um mesmo dado de entrada.

O bagging ¢ uma das abordagens mais simples dentro das técnicas de ensemble. Es-
tudos subsequentes, como os de (BREIMAN, 2001) e outros autores citados por Louppe
(2014), expandiram essa ideia para incluir ndo apenas a sele¢do aleatéria de amostras
bootstrap, mas também a selecao aleatéria de subconjuntos das variaveis preditoras ao
construir os nos de cada arvore. Esse método, quando aplicado as arvores de decisao
CART, é conhecido como random forest. As random forests mostram um desempenho
significativamente superior ao de uma unica arvore CART ou ao bagging (SOUZA, 2021).

Nesse método, diferentes conjuntos de dados de treinamento sao gerados B vezes
usando o método bootstrap. Para cada amostra bootstrap b, é estimada uma arvore de de-
cisao f *b(z), onde b varia de 1 a B. A predicao final ¢ calculada pela média das predigoes
de todas as arvores para um dado de entrada especifico, conforme mostrado na Equacao
2.20 (SOUZA, 2021; JAMES et al., 2013).

Foag(@) = 113 z; (=) (2.20)

Apos a geracao das arvores a partir das amostras bootstrap, o conjunto de arvores de
decisao é organizado como {T'1(0;),T2(0,)...T'B(0g)}, onde T; representa cada arvore e 6;
sao as amostras bootstrap com reposicao, de dimensoes ¢ x mtry, sendo g aproximadamente
0,67 x n. Esse arranjo proporciona uma representacao eficiente e organizada da floresta
aleatoria, aumentando a robustez e a capacidade de generalizagao do modelo. Um exemplo
genérico de uma floresta aleatéria aplicada a um problema de classificagao pode ser visto

na Figura 14.
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Figura 14 — Algoritmo de Floresta Aleatéria
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Fonte: Adaptado Santana (2020)

O método de aprendizado de maquina baseado em floresta aleatéria apresenta diversas
vantagens. Entre essas vantagens estao a capacidade de lidar com classes desbalanceadas,
a flexibilidade para utilizar a matriz X mesmo com dados ausentes e a habilidade para
manejar sistemas nao lineares e varidveis que nao seguem distribui¢oes normais (AFANA-
DOR et al., 2016). A Floresta Aleatéria (RF - Random Forest) é uma técnica moderna que
busca melhorar os resultados do bagging ao reduzir a correlagao entre as arvores geradas
a partir das amostras de bootstrap.

Esse modelo, baseado em arvores de decisao, ¢ eficaz em lidar com conjuntos de dados
de alta dimensdo e com a presenca de multicolinearidade (BELGIU; DRAGUT, 2016).
Proposta por Breiman (2001), a Floresta Aleatéria gera B arvores de decisdo a partir
de amostras bootstrap. A inovacao estd no fato de que, durante a construcao de cada

arvore, para cada divisao, é selecionada aleatoriamente uma amostra de m preditores,
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onde m é menor que o numero total de preditores k. Esse método visa minimizar o
efeito da multicolinearidade e evitar o favorecimento excessivo de certos preditores. Em
regressio, é recomendével usar m = k/3 preditores para cada divisdo binaria recursiva
(HASTIE, 2009). Além disso, a combinagao de técnicas de aleatoriza¢ao e o uso de um
grande nimero de arvores ajudam a minimizar o impacto de ruidos e dados anémalos
(BREIMAN, 2001; BIN et al., 2016). Contudo, é importante sempre verificar a presenca
de amostras anomalas. O método também facilita a analise da importancia das varidveis,
a visualizacao da similaridade entre amostras e o célculo de medidas de anomalia através
da matriz de proximidade (BIN et al., 2016).

2.5.4 Redes Neurais Artificiais

No final da década de 1980, a &rea de Redes Neurais Artificiais (RNA), também
conhecida como sistemas de processamento paralelo e distribuido, experimentou um re-
nascimento significativo. Essa abordagem computacional é notével por seu funcionamento
que, em certa medida, imita a estrutura do cérebro humano. Diferentemente da compu-
tacao algoritmica convencional, as Redes Neurais nao se baseiam em regras ou programas
especificos, oferecendo uma alternativa inovadora ao processar informacoes de forma si-
milar aos neur6nios (BRAGA; LUDERMIR; CARVALHO, 2000). Em esséncia, uma Rede
Neural é um processador distribuido massivamente, composto por unidades de processa-
mento simples que possuem a capacidade natural de armazenar e aplicar conhecimento
adquirido por meio da experiéncia. Dessa maneira, as RNAs se assemelham ao cérebro
humano em dois aspectos principais: primeiro, pelo conhecimento adquirido através de um
processo de aprendizagem; segundo, pelas conexdes entre os neurdnios (pesos sinapticos),

que sdo responsaveis por armazenar esse conhecimento (HAYKIN, 2001)

25.4.1 O neurdnio

O neurdnio é composto por quatro partes principais: os dendritos, as sinapses, o corpo
celular e o axonio, conforme Figura 15. Os dendritos sao extensoes ramificadas que servem
como os receptores de sinais elétricos; as sinapses sao os locais de contato entre neurdnios,
onde neurotransmissores sao transferidos do axonio de um neurdénio para os dendritos
de outro; o corpo celular, ou soma, é a regiao onde ocorre o processamento e a soma
das energias recebidas; e o axénio é a estrutura que conduz os impulsos nervosos para
outros neurénios ou musculos. Quando a soma das energias no corpo celular supera um
determinado limiar, o axénio emite um impulso elétrico, conhecido como potencial de acao,
que desencadeia o disparo do neurtnio. As sinapses podem atuar de forma excitatéria,

facilitando a transmissao do potencial de acao, ou de forma inibitéria, dificultando essa

passagem (ALBUQUERQUE, 2023).
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Figura 15 — modelo de neurénio didatico
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Fonte: Adaptado Haykin (2001)

McCulloch e Pitts (1943) prop6s um modelo matemético do neurdnio, conforme ilus-

trado na Figura 16.

Figura 16 — Modelo de neurénio de McCulloch-Pitts
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Fonte: Adaptado Albuquerque (2023)

Esse modelo continua sendo um dos blocos fundamentais nos algoritmos de redes
neurais. A seguir, detalhamos a modelagem do processamento de informagdes em um
neuronio. As entradas 1, s, ...,2,, com z; € R, sdo ponderadas por pesos sindpticos
Wi1,Wj2, ..., Wip, onde wj, € R, que podem ser positivos (excitatérios) ou negativos (inibi-
térios), e sdo somadas ao limiar 6; € R. Formalmente, essa operacao é conhecida como a

ativacao do neurdnio i-ésimo, conforme Equacao 2.21:

p p
j=0

j=1
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Ao incluir o limiar #; no segundo somatorio, definimos w;g = 60; e rg = +1. Essa

forma alternativa de expressar a ativacao u; nos permite interpreta-la como o produto
T

escalar u; = w!x entre o vetor de pesos w; € RPYL e o vetor de entrada x € RPFL

Para essa abordagem, os vetores x e w; devem ser definidos, respectivamente, como x =
T T . o

[0, X1, Za, ..., T, € W; = [Wip, Wiz, Wia, ..., w;] . Finalmente, a funcdo ativagao g(-) que

processa o conjunto de entrdas recebidas e o transforma em estado de ativagao é aplicado

a u; para produzir a saida 2ésimo neurdnio, como mostrado na Equacao 2.22:

vi=g(u;)) =g (W?x) =g (Zp: xjw; + 91) (2.22)

j=1
Onde:

1 ,sewu; >0
9(u;) = .
0 ,caso contrario

2.5.4.2 Funcao de Ativacdo

Existem varios tipos de func¢oes de ativagao que podem ser aplicadas em um neurénio,
destacando-se entre elas a funcao linear, fungao degrau, fun¢ao degrau (bipolar), fungao
limiar, fungao sigmoide e funcao tangente hiperbdlica (BRAGA; LUDERMIR; CARVA-
LHO, 2000; HAYKIN, 2001; CAMARA, 2020).

1. Funcao degrau: Neste tipo de funcao de ativacao, ilustrada na Figura 17, a saida do
neurénio sera 1 se o nivel total de atividade interna for maior ou igual a zero; caso

contrario, a saida sera 0. Onde:

1 ,se u>0
g(u) =

e}

;e u <0

Figura 17 — Funcao degrau
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Fonte: Adaptado Tardivo (2024)
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2. Fungao degrau (bipolar): Representada na Figura 18, esta fun¢ao de ativagdo per-
mite que a saida do neurdnio assuma valores reais negativos ou positivos dentro do
intervalo de -1 a +1. Se o nivel total de atividade interna for maior ou igual a zero,

a saida serd 1; caso contrario, serd -1.0Onde:

1 ,se u >0
g(u) =
-1 ,se u<0

Figura 18 — Fungao degrau (bipolar)

-1

Fonte: Adaptado Tardivo (2024)

3. Funcdo Rampa/ Linear : Na func¢do rampa, mostrada na Figura 19, a saida do
neurdnio varia linearmente dentro do intervalo de -1 a +1, com valores crescentes
ou decrescentes de acordo com o valor de entrada. No intervalo especifico definido

por -a a +a, a saida corresponde ao valor da fungao g(u) = u

1 ,8€ U > a
g(u) = Ju ,se—a<u<a

-1 ,se u< —a

Figura 19 — Fungdo Rampa/ Linear

A g(u)

+17

Fonte: Adaptado Tardivo (2024)
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4. Funcao sigmoide: Esta funcao de ativacao, ilustrada na Figura 20, tem como pa-
rametro § , que define a inclinagdo (ou ganho) da curva sigmoide. Nesse tipo de

fungao, a saida do neur6nio assume valores reais entre 0 e 1.

1

o) = T

(2.23)

Figura 20 — Fungao sigmoide

F o)

Y

u

Fonte: Adaptado Tardivo (2024)

5. Funcao tangente hiperboélica: Como mostrado na Figura 21, a fungdo tangente hi-
perbélica permite que a saida do neuronio assuma valores reais no intervalo de -1 a

1. Este tipo de ativagao utiliza a funcao tanh(u) , que gera essa variagdo continua.

g(u) = tanh(u) = 1 _T_ Z:Z (2.24)

Figura 21 — Funcao tangente hiperbolica

A L],(U)

A 4

u

-1

Fonte: Adaptado Tardivo (2024)

2.5.4.3 Arquiteturas de Redes

A arquitetura de uma rede neural refere-se a forma como os neurdnios da rede estao
organizados. Geralmente, essa arquitetura esta associada ao algoritmo utilizado para o
treinamento da rede (SILVA, 2009).
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Na literatura , ha uma ampla variedade de arquiteturas de rede aplicaveis a diversos
tipos de problemas, como Perceptron Simples, Perceptron Multicamadas (MLP), Redes
Neurais Convolucionais (CNN), Redes Neurais Recorrentes (RNN), Long Short-Term
Memory (LSTM), Redes Neurais Radiais de Base (RBF'), Autoencoders, Redes Neurais
Generativas Adversarias (GANs), e Redes Neurais de Fungoes de Base Radial (RBFNN).
Entretanto, neste trabalho, serao abordadas apenas as Redes Perceptron de Miltiplas
Camadas, que constituem a arquitetura utilizada no estudo.

Como tudo surge a partir da ideia da arquitetura do perceptron simples, é importante
entender a evolugao desse conceito. O perceptron simples foi a primeira arquitetura de
rede neural artificial, que combinou o modelo de neurénio proposto por McCulloch e Pitts
(1943) com uma regra de aprendizado, tornando possivel que a rede "aprendesse'a partir
de exemplos.

O neurénio individual possui uma modelagem matematica simples, mas, ao serem
organizados em camadas, esses neuronios ganham capacidades computacionais poderosas
(ALBUQUERQUE, 2023). Isso levou ao rapido desenvolvimento de varias arquiteturas
de redes neurais. Durante o processo de aprendizado, o erro — a diferenca entre a saida
desejada e a saida gerada pela rede — ¢ utilizado para ajustar os pesos e limiares da rede,
até que o problema seja solucionado ou o periodo de treinamento se encerre Albuquerque
(2023).

Definindo algumas variaveis que serao utilizadas, o vetor de entrada no instante ¢ é:

x(t) = [xo(t), x1(t), xo(t), ..., xp(t)]T SWi(t+ 1) = wy(t) + e (0)x(2) (2.25)

A Equagao que ajusta pesos e limiares, dado o vetor de entrada da Equacao 2.25 é:

wilt + 1) = wi(t) + ne(D)x(0) (2.26)

Onde: w; € RPF é o vetor peso do i-ésimo neurdnio. € (0,1) representa a taxa de
aprendizado. e;(t) = d;(t) — y;(t) é o erro do iésimo neurénio no tempo t,d;(t) é a saida
desejada para o i-ésimo neurdnio e y;(t) é a saida gerada por esse neuronio. x(t) € RPT!

é o vetor de entrada.

2.5.4.4 Rede Perceptron de Mdltiplas Camadas

Conforme descrito na segdo anterior, o perceptron ¢ eficiente na resolucao de pro-
blemas linearmente separaveis. No entanto, em muitos casos praticos, as classes nao sao
linearmente separaveis. Para lidar com essas situac¢oes, mais camadas foram adicionadas
ao perceptron, permitindo que cada camada processe os dados de forma nao linear (HAY-
KIN;, 2001). Esse processamento busca gerar uma representacao (ou projegao) que facilite

a separacao das classes pelos neuronios da camada de saida.
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A Rede Perceptron recebe esse nome por ser composta, principalmente, por neurénios
com modelos nao lineares e por apresentar uma estrutura de neuronios organizados de
forma adiante, ou seja, em que o fluxo de informacdes segue em uma tnica direcio (CA-
MARA, 2020). A Figura 22 ilustra o modelo geral de uma rede Perceptron, evidenciando
a existéncia de vetores de entrada e saida. A rede é estruturada em diferentes camadas,
incluindo a de entrada, a de saida e uma ou mais camadas ocultas. Nesse contexto, o Per-
ceptron simples possui apenas uma camada intermedidria, enquanto o MLP (Multilayer
Perceptron - (Perceptron Multi camadas)) é caracterizado pela presenga de diversas cama-
das ocultas, nas quais acontece o ajuste dos pesos (CAMARA, 2020; ALBUQUERQUE,
2023; TARDIVO, 2024).

Figura 22 — Diagrama da arquitetura de uma rede neural perceptron multicamadas

Camadal Camada 2

Entrada o
wl -
W \ Saida

Fonte: (HAYKIN, 2001)

As redes MLP oferecem uma capacidade computacional muito superior quando com-
paradas as redes que nao possuem camadas intermedidrias. As camadas ocultas, nesse
tipo de rede, atuam como detectores de caracteristicas, criando uma codificacao interna
dos dados de entrada que é utilizada para definir a saida da rede. Entretanto, em algu-
mas situacoes, o uso de duas ou mais camadas ocultas pode otimizar o treinamento da
rede. Porém, adicionar muitas camadas ocultas nao é recomendado, pois a precisao do

erro propagado durante o treinamento diminui a cada camada anterior que ele atravessa

(BRAGA; LUDERMIR; CARVALHO, 2000; NIED, 2007).

2.5.45 Treinamento de uma Rede neural

A caracteristica essencial de uma rede neural é sua capacidade de aprender a partir
de regras definidas previamente e, assim, melhorar seu desempenho ao longo do tempo.

Embora o conceito de "aprendizagem'tenha varias interpretagoes, sera adotada aqui uma
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definicao especifica, adaptada ao contexto do treinamento de redes neurais, baseada nos
trabalhos de Mendel e McClaren (HAYKIN, 2001).

Hassoun (1995) sugere que o processo de aprendizagem em redes neurais artificiais
pode ser visto como um processo de otimizagao. Segundo Haykin (2001), o objetivo do
treinamento de uma rede neural é ajustar gradualmente os pesos sinapticos, conforme uma
regra de aprendizado que orienta essas modificagoes. Esse processo utiliza um conjunto
de dados de treinamento, e apés a apresentagao de todos os exemplos, considera-se que a
rede completou uma época de aprendizagem.

Conjuntos de regras bem definidas para a resolugao de problemas de aprendizagem sao
conhecidos como algoritmos de aprendizado ou treinamento (HAYKIN, 2001). Existem
diversos algoritmos como vimos no tépico anterior, cada um com diferentes aplicagoes,
vantagens e limitacoes. O principal ponto de distin¢ao entre eles esta na maneira como
ajustam os pesos sinapticos dos neuronios, considerando a relagao entre a rede neural e o
ambiente externo (BELISIO; DINIZ; JUNIOR, 2016; HASSOUN, 1995).

De acordo com (IYODA, 2000), uma estratégia para implementar o aprendizado su-
pervisionado em redes neurais ¢ utilizando procedimentos iterativos de correcao de erro.
Para isso, seja d;. a salda esperada de um neurdnio k e z; a saida efetiva obtida. A saida
2 € gerada por um vetor de entrada x, aplicado a rede na qual o neurdnio k esta inserido,
durante a iteragao n. O erro para o neurénio k é dado pela diferenca entre a saida desejada

e a observada, conforme a equacao 2.27:

ex(n) = di(n) — z(n) (2.27)

O objetivo desse método de aprendizado é minimizar uma fungdo de custo baseada
no erro e, , de maneira que a saida real dos neuronios se aproxime da saida esperada.
Assim, o aprendizado torna-se um problema de otimizacao quando uma func¢ao de custo
¢é estabelecida. Com a utilizacdo de um algoritmo de treinamento que minimiza o erro,
um conjunto de dados apropriado e um nimero adequado de iteragoes, a rede pode ser
treinada para tarefas como classificagdo de padroes e aproximagao de fungoes (IYODA,
2000; HAYKIN, 2001).

Como mencionado anteriormente, a escolha do algoritmo de treinamento é fundamen-
tal, pois é ele que garante que a RNA aproxime corretamente uma fungao. Varios algorit-
mos foram desenvolvidos com o objetivo de evitar minimos locais, melhorar a velocidade
do aprendizado e garantir uma boa generalizagao. Entre eles, destacam-se o RPROP (RI-
EDMILLER; BRAUN, 1993), o QuikProp (FAHLMAN et al., 1988) e o mais conhecido,
o algoritmo de Retropropagacao (Backpropagation) (HAYKIN, 2001).

2546 Algoritmo de Retro Propagacao

O algoritmo de Retropropagagao, amplamente utilizado para o treinamento de Redes

Neurais Artificiais (RNAs) com multiplas camadas, baseia-se no principio de correcao de
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erro (HAYKIN, 2001). Para sua implementacao, trés aspectos essenciais da arquitetura da
rede devem ser observados. O primeiro refere-se a funcao de ativacao de cada neurénio da
RNA, que deve ser nao-linear e continua, com derivada bem definida. Isso é fundamental,
pois sem essa caracteristica, nao seria possivel utilizar o vetor gradiente, que é crucial para
ajustar os pesos sinapticos de forma eficiente. O segundo ponto aborda a importancia de
incorporar uma ou mais camadas de neurénios ocultos em um modelo de Redes Neurais
Artificiais (RNA). Essas camadas permitem que a rede adquira a capacidade de aprender
tarefas complexas, ao identificar e extrair progressivamente os fatores mais significativos
dos vetores de entrada. Por fim, o terceiro aspecto diz respeito a necessidade de que a
Rede Neural Artificial (RNA) possua um alto grau de conectividade, o qual é determinado
pelo niimero de sinapses entre os neurénios (AMARO; FERREIRA; SIMOES, 2020).
Atendendo a essas caracteristicas, o treinamento por retropropagacao tem como obje-
tivo principal reduzir o erro médio quadratico, ou funcao de custo, conforme descrito na

equacao 2.28 :

1
N

M=
M=

EQM = (dii — 2r4)? (2.28)

k=11

Il
,_.

Onde, EQM ¢ o erro quadratico médio, em que Q representa o tamanho do conjunto de
dados, K o nimero de neurdnios da camada de saida, d; e d, sdo as respostas desejadas
e a resposta atual do k-ésimo neurdnio de saida.

Para reduzir o Erro Médio Quadrético (EM@), é necessério ajustar os valores dos pesos
sinapticos, conforme discutido anteriormente. Isso é realizado por meio da aplicacao do
algoritmo de treinamento, que inclui as fases de propagagao direta e retropropagacao. Es-
ses processos computacionais podem ser vistos como dois tipos de sinais: o sinal funcional,
que viaja através da rede, e o sinal de erro, que é gerado pelo algoritmo de treinamento
e ajusta a estrutura interna da rede (pesos sinapticos) (HAYKIN, 2001; AMARO; FER-
REIRA; SIMOES, 2020; ALBUQUERQUE, 2023). A alteracio da estrutura interna da
rede, especificamente os pesos sindpticos, é guiada pelo sinal de erro (retropropagagio)
e segue regras derivadas da fungdo de custo em relacdo as mudangas nos pesos (HAY-
KIN, 2001). Com base nessas regras e considerando uma rede perceptron com miltiplas

camadas, o treinamento pode ser dividido em cinco etapas:

1. Inicializacao dos pesos aleatoreamente;
2. Apresentagao dos dados de treinamento;
3. Propagagao adiante (sinal funcional);

4. Retropagagao (sinal do erro) e;

5. Iteracao.
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2.5.5 Generalizacao

A capacidade de generalizacao é um aspecto essencial dos modelos de aprendizado de
maquina, representando a habilidade de um modelo em lidar com dados e padroes que
nao foram previamente apresentados durante o treinamento (NIED, 2007). Para que um
modelo consiga generalizar bem, ele deve ser capaz de absorver e reter as caracteristicas do
problema durante o treinamento. Haykin (2001) sugere que a qualidade da generalizac¢ao
¢ medida pela precisao do modelo ao mapear entradas e saidas em um conjunto de dados
que nao foi usado durante o treinamento.

Para garantir uma boa capacidade de generalizacao e evitar a necessidade de treina-
mentos excessivos, é fundamental considerar diversos fatores, como a escolha adequada da
arquitetura do modelo, a configuracao dos hiperparametros, a integracao de conhecimento
prévio sobre o contexto analisado, um conjunto de dados que represente bem a funcao
desejada e a sele¢ao do algoritmo mais apropriado (SILVA, 2009; NIED, 2007).

A validacao cruzada é uma técnica essencial para avaliar a capacidade de generalizacao
de um modelo de aprendizado de méquina. Introduzida por Stone (1974), Allen (1974)
e Geisser (1975) para modelos de regressao, essa técnica permite que o desempenho do
modelo seja testado em dados separados dos usados no treinamento. A validagao cruzada
ajuda a verificar a eficdcia do modelo na previsao de novos dados, detectando problemas
como overfitting e viés (JAMES et al., 2013). Ao realizar a validagao cruzada, é possivel
obter uma estimativa precisa da performance do modelo em dados que nao foram usados
na fase de treinamento, garantindo que o modelo seja robusto e confidvel para previsoes
futuras.

Assim, enquanto a capacidade de generalizacao reflete a eficacia geral do modelo, a
validagao cruzada é uma ferramenta crucial para garantir que essa eficacia seja mantida e

otimizada, promovendo um desempenho consistente em dados nao vistos (TITO, 2024).

2.5.6 Validacao Cruzada via k-dobras

No método de validagao cruzada k-folds (k-dobras), os dados sao divididos em k sub-
conjuntos. Para cada um desses subconjuntos, o modelo treinado com os demais dados
¢é testado para avaliar seu desempenho em dados nao utilizados. O desempenho final do
modelo é obtido calculando a média dos resultados de todas as iteragoes, conforme mos-
trado na Equacao 2.29. Um caso particular dessa técnica é o método leave-one-out, onde
k é igual ao ntimero total de amostras disponiveis N. Essa abordagem é frequentemente
utilizada quando o conjunto de dados é pequeno. Ao ajustar um modelo com um hiper-
parametro «, € a A, o modelo ajustado é representado por f ~*(x, ), calculado com base
nos dados da k-ésima particao e no hiperparametro a. O modelo escolhido é aquele que

minimiza a validagdo cruzada CV( 1 a), € a A . Apds a sele¢gdo do modelo, ele é entdo
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ajustado com todos os dados disponiveis ((HASTIE, 2009). A Figura 23 ilustra o processo

da validacao cruzada k-fold.

N
CV(f, ) = 3 3= Dlois 0, ) (2.20)

Figura 23 — Validagao k-Dobras

Dobra1| Teste | Treino | Treino Treino v (7 o) . \ n (v F=100x. o))
Dobra2| Treino | Teste | Treino | ... | Treino| | (F ) -"\,' | ,
0 v | F, b (X
e ' ) e
Dobra K| Treino | Treino | Treino Teste " ; e \1..
CViobrawl Fri) ; (X,
e

Fonte: Adaptado Tito (2024)

Conforme destacado por (BORRA; CIACCIO, 2010), o viés associado a validacao
cruzada por k-dobras tende a diminuir a medida que o nimero de dobras k£ aumenta.
Contudo, embora um maior valor de k£ possa reduzir o viés, isso também eleva o custo
computacional do processo, pois a técnica requer mais iteragoes de treinamento e avali-
acao. Além disso, valores excessivamente altos de k resultam em subconjuntos de teste
menores, o que pode aumentar a variabilidade das estimativas, comprometendo a robustez
do modelo.

A escolha do valor de k é, portanto, um equilibrio entre viés, varidncia e custo compu-
tacional. A literatura apresenta diversos valores de k como opgoes praticas, sendo k = 2,
k =5 e k = 10 os mais comumente utilizados. O valor de k£ = 10 é amplamente recomen-
dado, pois oferece uma boa relacao entre viés e variancia sem inflacionar demasiadamente
o tempo de processamento. No entanto, em cendarios onde o custo computacional é uma
preocupagao, um valor intermediario, como k£ = 5, pode ser mais adequado. Neste estudo,
optou-se por utilizar £ = 5, considerando-se o balanco entre precisao nas estimativas e

eficiéncia computacional.

2.5.7 Meétricas de Avaliacao

Diversas métricas sao essenciais para avaliar o desempenho de modelos de regressao.
Na literatura, encontram-se muitos trabalhos que utilizaram essas métricas, como o MAE
(Mean Absolute Error - (Erro Médio Absoluto)), o MSE (Mean Square Error - (Erro Qua-
drético Médio)), a RMSE e o Coeficiente de Determinacio (R?), para garantir uma analise
abrangente do desempenho dos modelos (HAYKIN, 2001; MONTGOMERY, 2017).
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O Erro Médio Quadratico (MSE) é uma métrica relacionada ao RMSE, mas sem a
aplicagdo da raiz quadrada. Ele calcula a média dos quadrados das diferencas entre os

valores reais e os previstos, conforme Equacao 2.30 (VICKERS, 2017).

MSE(y, 9) Z (2.30)

O Erro Absoluto Médio (MAE) é calculado pela média das diferengas absolutas entre os
valores reais e os valores previstos, como mostrado na equacao 2.31. Essa métrica é menos
sensivel a outliers, o que a torna adequada em cendrios onde se deseja uma avaliagao mais
estavel do erro médio (VICKERS, 2017).

n

1
MAE(y P Z ly; — il (2.31)

Ja o RMSE penaliza erros maiores, pois eleva as diferencas ao quadrado antes de calcular
a média, conforme a equagao 2.32 (VICKERS, 2017).

RMSE(y, §) = J i i(yi — 9;)? (2.32)

=1

O coeficiente R? varia de 0 a 1 e expressa a proporcao da varidncia nos dados que é
explicada pelo modelo. Quanto mais préximo de 1, maior a capacidade explicativa do
modelo em relacdo aos dados previstos. O célculo de R? ¢ feito conforme a equacao 2.33,

onde y representa os valores reais, {j; sao os valores previstos e y ¢ a média dos valores
reais (MONTGOMERY, 2017; MYERS; MONTGOMERY; ANDERSON-COOK, 2016).

Ry, g) — 1 - 2= =0 (2.33)

i1 (v — 9i)?

Tanto o MSE quanto o RMSE sao sensiveis a outliers, o que pode ser benéfico em cenarios
onde se busca penalizar grandes desvios, mas pode também ser uma desvantagem quando
ha valores extremos nos dados. A principal diferenca entre essas métricas é que o RMSE
facilita a interpretagao, uma vez que o valor resultante mantém a mesma unidade dos
dados originais (VICKERS, 2017).

A aplicacao de multiplas métricas, como MAE, RMSE, MSE e R2, oferece uma, vi-
sao mais ampla sobre o desempenho do modelo. Essas métricas sao cruciais durante a
validagao cruzada, permitindo a identificacdo de problemas como overfitting ou viés, e
auxiliando na escolha do modelo mais apropriado para o problema especifico de regressao
e para as caracteristicas dos dados analisados (HAYKIN, 2001; MONTGOMERY, 2017;
VICKERS, 2017).
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2.5.8 Desenvolvimento de Modelos de Aprendizgagem de maquina

Nesta etapa, uma sequéncia de agoes é apresentada com a finalidade de sistematizar o
processo de desenvolvimento de diferentes modelos de aprendizado de maquina, incluindo
Redes Neurais Artificiais (RNA), Méquinas de Vetores de Suporte (SVM), Arvores de
Decisao (DTR) e Florestas Aleatérias (RF). Essas agoes visam garantir uma aplicagao
correta da metodologia para cada um desses algoritmos, prevenindo problemas durante

as fases de treinamento, teste e validacgao.

2.5.8.1 Coleta de Dados

O primeiro passo no desenvolvimento de qualquer modelo de aprendizado de maquina
é a coleta de dados relevantes para o problema em questdao. A qualidade dos dados de-
sempenha um papel crucial na eficacia dos modelos. Para evitar ambiguidade e minimizar
erros, técnicas adequadas de amostragem devem ser usadas, garantindo que os dados se-
jam representativos do dominio do problema. Além disso, os dados devem incluir uma
ampla gama de condigdes, cobrindo tanto cendrios tipicos quanto excegoes, garantindo
que o modelo possa generalizar adequadamente para novas situagbes (STEVENSON et
al., 1981; HAYKIN, 2001)

2.5.8.2 Separacdo Treino e Teste

Os dados coletados devem ser divididos em dois conjuntos principais: conjunto de
treinamento e conjunto de teste. Na literatura, ¢ comum utilizar uma divisao de 70% para
o treinamento e 30% para o teste. O conjunto de treinamento é utilizado para ajustar os
pardmetros do modelo, seja ele uma RNA, SVM, DTR ou RF. J& o conjunto de teste é
reservado para avaliar o desempenho final do modelo em dados nao vistos anteriormente,
verificando sua capacidade de generalizacao. Além disso, a aleatorizacdo dos dados e
um pré-processamento adequado, como normalizacao, padronizagao ou codificacdao, sao
etapas cruciais para otimizar o desempenho dos diferentes algoritmos (BORBA, 2023;
FERNANDES, 2021).

2.5.8.3 Configuracdo dos hiperparametros

Tardivo (2024) diz que o préximo passo é a configuragdo do modelo, que varia de
acordo com o algoritmo selecionado. Cada técnica possui especificidades que precisam ser

ajustadas de acordo com a natureza do problema:

1. RNA: Configuracao da arquitetura da rede, niimero de camadas, funcoes de ativagao,

taxa de aprendizado e outros parametros.

2. SVM: Escolha do tipo de kernel (linear, polinomial, RBF, etc.), ajuste de pardmetros

como C' e 7, que influenciam a margem de separacao e a suavizacao do modelo.
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3. DTR: Definicao de critérios de divisao, profundidade maxima da arvore e niimero

minimo de amostras por folha, visando equilibrar precisao e generalizacao.

4. RF: Numero de arvores no ensemble, profundidade de cada arvore e a quantidade

de variaveis usadas em cada divisao.

Cada uma dessas escolhas pode impactar de forma significativa a performance final,
e a selecdo dos parametros pode ser feita por meio de métodos como validagao cruzada e

busca em grade.

2.5.8.4 Treinamento

Nesta fase, o modelo é treinado utilizando o conjunto de treinamento. Durante o
processo de aprendizado:

Para RNA, os pesos das conexdes sao ajustados gradualmente por meio de algoritmos
como backpropagation, até que a rede atinja um erro minimo aceitavel. Para SVM, o
objetivo é encontrar o hiperplano que melhor separa as classes, maximizando a margem
entre elas. Para DTR, a arvore é construida de maneira recursiva, selecionando os atributos
que melhor separam os dados em cada né. No caso de RF, multiplas arvores sao treinadas
com diferentes subconjuntos de dados, e a decisao final é tomada com base na média ou
votacao das arvores. Cada algoritmo requer ajustes especificos para garantir que o modelo
nao sofra de underfitting (modelo muito simples) ou overfitting (modelo muito complexo).
O uso de técnicas de regularizacao e a escolha de bons critérios de parada sdo essenciais

para garantir que o treinamento resulte em um modelo capaz de generalizar para novos

dados (FERNANDES, 2021).

2.5.8.5 Teste e Validacao

Na fase final, o conjunto de teste é utilizado para avaliar a performance do modelo
treinado, seja RNA, SVM, DTR ou RF, em dados que nao foram utilizados durante o
processo de treinamento. Para isso, sao calculadas diversas métricas de desempenho, como
acuracia, precisao, recall e F'l-score, no caso de modelos de classificacdo, e erro médio
quadrético (MSE), raiz do erro quadratico médio (RMSE), coeficiente de determinagao
(R?) e erro absoluto médio (MAFE), no caso de modelos de regressao. Essas métricas
fornecem uma avaliacao detalhada da eficacia do modelo e sua capacidade de generalizacao
(BORBA, 2023).

Além disso, em aplicagoes praticas, é necessario validar a robustez do modelo em condi-
¢oes reais de operagao. Isso pode envolver a integracao do modelo treinado em um sistema
de produgao, onde seu desempenho ¢ monitorado ao longo do tempo. Para garantir a va-
lidade estatistica dos resultados e a confiabilidade do modelo, testes estatisticos, como o
teste t de Student, ANOVA (Anélise de Varidncia) ou teste de Mann-Whitney, podem ser
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realizados. Esses testes ajudam a comparar o desempenho do modelo em diferentes cena-
rios ou com outros modelos, avaliando a significincia das diferencas observadas. Ajustes
e recalibra¢oes podem ser feitos periodicamente para assegurar que o modelo continue a
fornecer resultados precisos e relevantes, especialmente em cenarios onde os dados ou o
ambiente operacional possam sofrer variagoes.

A aplicagao de técnicas de aprendizado de maquina tem se mostrado uma abordagem
eficaz para otimizar o processo de usinagem, permitindo a previsao e controle de varidaveis
como rugosidade superficial, forcas de corte, taxa de remoc¢ao de material e desgaste de
ferramenta. A busca por maior precisao e eficiéncia tem impulsionado o uso de modelos
baseados em inteligéncia artificial, como maquinas de vetores de suporte, redes neurais
artificiais e florestas aleatorias, que tém demonstrado resultados promissores na reducao
de custos, tempo de experimentacao e melhoria na predicao de variaveis essenciais no
fresamento.

Estudos recentes exploram diferentes abordagens de aprendizado de maquina para me-
lhorar a precisao e previsibilidade no fresamento de topo e outros processos de usinagem.
No estudo de Pimenov, Bustillo e Mikolajczyk (2018), modelos de aprendizado de mé-
quina como floresta aleatéria, perceptron multicamadas, arvores de decisao e fungoes de
base radial foram testados na previsao em tempo real de desvios de rugosidade superficial
em processos de fresamento. A floresta aleatéria se destacou, seguida pelas arvores de
decisdo, ambas superando o MLP e a funcao de base radial em precisao.

Ja Flores e Keith (2019) utilizaram arvores com gradiente refor¢ado para prever a
rugosidade superficial em fresamento de alta velocidade, aplicadas a industria metaliargica
de ago e aluminio. Eles obtiveram precisao de 61,54% a 88,51%, com a profundidade de
corte axial sendo o fator mais relevante nos dados de ranhuras, enquanto a dureza e o
diametro da ferramenta de corte se mostraram os mais influentes nos dados de geometria.

Kara et al. (2020) investigaram o efeito da usinabilidade, microestrutura e dureza do
tratamento criogénico profundo no torneamento do ago AISI D2 com corte cerdmico. O
estudo utilizou redes neurais artificiais para estimar a rugosidade superficial com base em
parametros como velocidade de corte, tipo de ferramenta, profundidade de corte e taxa
de avanco.

Eser et al. (2021) previram a rugosidade superficial da liga AA6061 no fresamento
usando redes neurais artificiais e metodologia de superficie de resposta. A RNA obteve
R? de 92,7%, MAE de 28,11 e RMSE de 0,185, enquanto a metodologia de superficie de
resposta alcangou R? de 99,9%, MAE de 2,17 e RMSE de 0,016. Karthik et al. (2021)
analisaram a previsao e otimizacao da rugosidade superficial e do desgaste de flanco no
fresamento de alta velocidade da liga de aluminio 6061. Utilizando quatro algoritmos —
regressao linear, SVR, arvore de aumento de gradiente e redes neurais artificiais — os
resultados indicaram que SVR e RNA tiveram melhor desempenho preditivo. Nguyen et

al. (2021) realizaram uma otimizagdo multiobjetivo da rugosidade superficial e desgaste
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de ferramenta no fresamento de alta velocidade da liga AA6061, utilizando técnicas de
aprendizado de maquina e NSGA-II, com SVR e RNA apresentando o melhor desem-
penho. Fertig, Weigold e Chen (2022) estudaram a previsao da qualidade no fresamento
com base em aprendizado de maquina, usando dados internos da maquina-ferramenta.
Métodos de ensemble como floresta aleatéria e Extra Trees, além de algoritmos de apren-
dizado profundo como Inception Time e ResNet, demonstraram o melhor desempenho.
Shah et al. (2022) utilizaram uma rede generativa adversarial singular e modelos LSTM
de aprendizado profundo para prever o desgaste de ferramenta no fresamento de ago ino-
xidavel. O modelo LSTM empilhado apresentou melhor desempenho em comparagao com
outros modelos. Xu et al. (2022) investigaram as forgas de corte no fresamento de materi-
ais funcionalmente classificados usando modelos de regressao de processo gaussiano, com
predigoes baseadas na profundidade de corte e na taxa de avango. Li et al. (2022) apli-
caram modelagem de sinais temporais no fresamento utilizando um modelo semi-Markov
oculto aprimorado, enquanto Wang et al. (2022) utilizaram aprendizado de ensemble com
algoritmo genético para prever a rugosidade no polimento multi-jato. Ding et al. (2023)
desenvolveram um modelo de monitoramento online da for¢a de microfresamento, inte-
grando a previsao de desgaste de ferramenta ao processo. Cica et al. (2024) utilizaram trés
algoritmos de aprendizado de maquina — regressao polinomial, regressao de maquina de
vetor de suporte (SVR) e regressdo de processo gaussiano (GPR) — para prever a forca
e poténcia de corte no fresamento de AISI 1045 sob lubrificacao minima e refrigeracao
de alta pressao. SVR e GPR apresentaram melhor desempenho em relagdo a regressao
polinomial.

Souza et al. (2024) propos uma abordagem inovadora para prever a rugosidade super-
ficial durante o torneamento seco de aco endurecido AISI 52100, integrando métodos de
aprendizado de maquina. O estudo incluiu o desgaste da ferramenta como uma varidvel
de entrada, além de velocidade de corte, avanco e profundidade de corte, para treinar trés
modelos de aprendizado de maquina: Regressao por Arvore de Decisdo, Random Forest e
Regressao por Vetores de Suporte. Todos os modelos demonstraram alta precisao na pre-
visao, com valores de R-quadrado superiores a 90%, e baixos valores para Erro Absoluto
Médio (MAE) e Erro Quadréatico Médio (RMSE). No entanto, o modelo Random Forest
superou os demais, apresentando os menores valores de RMSE. A Tabela 3 apresenta o

resumo das principais particularidades de cada modelo.
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Tabela 3 — Resumo das particularidades dos modelos utilizados

Modelo Aplicagoes Vantagens Limitacoes
Classiﬁf:agéo ¢ Lida bem com Sensivel a escolha
regressao dados complexos do kernel e
Alta usando kernels parametros
SVM dimensionalidade s
Boa generalizacao Alto custo
Problemas nio para conjuntos computacional em
lineares pequenos e médios grandes dados
. Facil i a P
oo pua Pl e+ Fropono
dados tabulares E &
DTR P - Répido no Baixa
Facil interpretagao : N
das Teoras treinamento e generalizagdo em
& predicao dados ruidosos
Regressao e
classificacao Robusto a ruidos Menor
interpretabilidade
Alta precisao em Bom desempenho que &rvores
RF diversos tipos de geral simples
dados o
FaCl]. aJU.Ste de Maior custo
Reducao de hiperparametros computacional
overfitting
Necessita grande
Modelagem de quantidade de
relagoes complexas Alta flexibilidade dados
RNA e nao lineares

Predicao em larga
escala

Capaz de modelar
relagbes complexas

Ajuste complexo

Risco de
overfitting

Fonte: Proépria

2.6 Metodologia de Superficie de Resposta

De acordo com Montgomery (2017), a Metodologia de Superficie de Resposta (MSR)

consiste em um conjunto de técnicas matematicas e estatisticas usadas para modelar e

analisar situacoes nas quais as respostas de interesse sao afetadas por diversas variaveis.
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Esta abordagem é empregada para desenvolver, aprimorar e otimizar processos (MYERS;
MONTGOMERY; ANDERSON-COOK, 2016). O primeiro passo na aplicagdo da MSR, é
encontrar uma estimativa apropriada para a verdadeira relacao funcional entre a resposta
de interesse () e o conjunto de variaveis independentes (x) do processo, ja que essa relagao
nao é conhecida a priori (MOHAMMED; KHED; NURUDDIN, 2018).

Quando a resposta pode ser bem descrita por uma funcao linear em relacao as variaveis
independentes, o modelo de primeira ordem é o mais adequado, conforme indicado pela
Equacao 2.34. No entanto, se a resposta apresenta curvatura, é necessario utilizar um
polinémio de grau superior, como o modelo de segunda ordem especificado pela Equacao
2.35.

y = Bo+ Bix1 + Parg + - + Brap + € (2.34)
k k
y = Po+ Z Bir; + Z 511%2 + Z Z Bijrir; + € (2.35)
i—1 i=1 i<j

Onde:
o y= resposta de interesse;
o 1;= variaveis independentes;
e [3;= coeficientes a serem estimados;
e k= ntumeros de variaveis independentes;
e €= erro experimental.

Uma representacao da superficie de resposta, seja para um modelo de primeira ou de
segunda ordem, contendo duas variaveis independentes para x; e x5 pode ser observado

na Figura 24
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Figura 24 — Superficies de resposta: (a) modelo linear; (b) modelo com curvatura

(a) (b)
Fonte: GOMES (2013)

Conforme Box e Draper (2007), os modelos de primeira ordem, aplicados a sistemas
sem curvatura, e de segunda ordem, para sistemas com curvatura, abrangem praticamente
todos os problemas associados a superficie de resposta. O método de minimos quadrados
ordindrios (OLS — Ordinary Least Squares) é empregado para estimar os pardmetros [3;
dos modelos de regressao, buscando minimizar a soma dos quadrados dos erros €;. Assim, o
objetivo é determinar o vetor estimado 8 pelos minimos quadrados, de modo a minimizar

a funcdo L expressa em notagdo matricial, conforme apresentado na Equacao 2.36.

L=3¢=ce=(y—XB)'(y - Xp) (2.36)
=1
Onde:
(7 1 211 212 -0 a1k Bo €1
y= [P x= D e P =2 e
Un 1 Xy Tp2 -0 Tk Br €k

« y ¢ a matriz da varidvel dependente com dimensao (n x 1);

o X é a matriz das varidveis independentes com dimemnsao (n x k);

« [ é a matriz dos coeficientes de regressao para o modelo com dimensao (k x 1);
e ¢ é a matriz dos erros aleatérios (n x 1);

« Sendo n a quantidade de experimentos a ser executado e k o nimero de varidveis

independentes.
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A funcao L multiplicando os fatores da equacao 2.36, pode ser reescrita como:

L=y'y - "Xy —y"XB + XX (2.38)
A matriz (1 x 1) BTXTy. ou simplismente um escalar, e a sua transposta (,BTXTy) =

yI'X B que também representa um escalar, a Equacdo 2.38 é reescrita como:

L=y'y —28"X"y + gTX"Xp (2.39)

Onde os estimadores do OLS devem satisfazer:

oL
9B |

Simplificando a derivada parcial em relacdo a 3, tem-se:

=-2X"y +2X7Xp (2.40)

XT'xp=X"y (2.41)

O estimador dos minimos quadrados de 3 e B, é necessario realizar a multiplicacdo por
-1
(X X ) ambos membros da Equacao 2.41. Por fim, é possivel estabelecer os coeficientes

dos modelos de regressao, conforme a Equacao

B=(X"x) X"y (2.42)

Quando se deseja modelar a relacdo entre uma variavel de interesse e outras k va-
riaveis, um polindmio de grau d pode ser utilizado dentro de uma regido especifica no
espago dessas variaveis. De acordo com Box et al. (1973), a determinagao desse polino-
mio (incluindo todos os coeficientes) pode ser realizada por meio de um planejamento
experimental com & dimensoes e grau d sse planejamento ¢ constituido por um conjunto
de N pontos distribuidos no espago kdimensional das varidveis selecionadas, e os dados
coletados de cada ponto sao utilizados na estimagao.

Entre os métodos de planejamento para superficies de resposta, o Planejamento Com-
posto Central (Central Composite Design - CCD) se destaca como o mais utilizado para
ajustar modelos de segunda ordem. A implementacao do CCD geralmente ocorre de forma
sequencial, especialmente quando se detecta a inadequacao de um modelo de primeira or-
dem (MONTGOMERY, 2017).

No caso de k fatores, o CCD é composto por 2% pontos fatoriais (ou 2¥77 para fracio p
desejada), n. pontos centrais e 2k pontos axiais. Assim, o niimero total N de experimentos
em um CCD ¢é a soma dos pontos fatoriais, centrais e axiais (N = ny + n. + n,). omo
mostrado na Figura 25, os pontos centrais correspondem a condigoes intermediarias dos

niveis das variaveis ou fatores, enquanto os pontos axiais indicam os niveis extremos.
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Figura 25 — Planejamento composto central para k=3

4
@ E 9
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@ pontos axiais e | ® X3
-1 y +1
Xy gl

Fonte: Alvim et al. (2023)

No Planejamento Composto Central (CCD), cada tipo de ponto possui um papel espe-
cifico no planejamento e na modelagem de processos. Os pontos fatoriais sdo responsaveis
pela estimativa dos coeficientes lineares e das interacoes (f; e (;; conforme apresentado
na Equagao 2.35). Os pontos centrais, por sua vez, auxiliam na avalia¢gdo do erro experi-
mental 02 e na determinacdo da relevancia dos coeficientes quadraticos 3;;. J& os pontos
axiais sao utilizados para a estimativa dos coeficientes quadraticos, conforme Equacao
2.35.

A posicao dos pontos axiais permite classificar o CCD em trés categorias distintas:
Planejamento Composto Central Circunscrito (CCC), Planejamento Composto Central
Inscrito (CCI) e Planejamento Composto Central de Face Centrada (CCF), conforme
exemplificado na Figura 26. Para a configuracdo de um CCD, é necessario definir dois
parametros principais: a distancia p entre os pontos axiais e o centro do plano experimental
(ou seja, a distdncia dos pontos centrais aos axiais) e o ntimero de pontos centrais n.. A
Equacao 2.43 é uma ferramenta eficaz para calcular p, assegurando que o CCD possa ser

rotacionado adequadamente.
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Figura 26 — Planejamento composto central - CCC, CCI, CCF

CCC CCl CCF
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® Elementos fatoriais (2¥) @ Pontos centrais (cp) @ Pontos axiais (2k)
Fonte: GOMES (2013)
p=V2k (2.43)

A rotacionalidade é uma caracteristica essencial em um modelo quadratico de super-
ficie de resposta, pois assegura que a variancia do modelo Varg, se mantenha constante
quando a distancia p é constante. Em um planejamento rotacionavel, a variancia ¢ uni-
forme em todos os pontos cuja distancia ao centro do planejamento é igual. A variancia
Vary para qualquer ponto = pode ser descrita pela Equagao 2.44 (MONTGOMERY,
2017).

Var(g) = o%" (X"X) '« (2.44)
O Planejamento Composto Central (CCD) oferece varias vantagens, incluindo:

e (1) experimentagao sequencial: o processo comega com a definigdo dos pontos fato-

riais, a avaliagao da curvatura e a adi¢ao dos pontos axiais;
» (2) eficiéncia na experimentagao: a replicagao é feita nos pontos centrais;

* (3) rotacionalidade: como descrito anteriormente, assegura que a varidncia dos va-

lores previstos permaneca constante; e

 (4) opgao para regides experimentais restritas: o CCD de face centrada é apropriado

para quando a regido experimental é limitada.

2.6.1 Projeto de Parametro Robusto

O RPD (Robust Parameter Design - (Projeto de pardmetro robusto)) é uma metodo-

logia amplamente reconhecida pela sua eficiéncia econdémica na melhoria da qualidade de
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processos e produtos (JOSEPH et al., 2019). Conforme apontado por Myers, Montgomery
e Anderson-Cook (2016), essa abordagem foi introduzida nos Estados Unidos no inicio da
década de 1980 por Genichi Taguchi, um engenheiro japonés, com o objetivo central de
reduzir a variabilidade em processos e produtos. O PPR visa principalmente identificar as
condigoes operacionais que minimizam a varia¢do na resposta (output) em torno de um
valor-alvo predefinido (OZDEMIR; CHO, 2017). Taguchi propds um conjunto de técnicas
voltadas a definir as melhores combinagoes de varidveis controlaveis para garantir um de-
sempenho robusto, utilizando planejamento de experimentos e andlises estatisticas, como
observado por (NAIR et al., 1992).

Taguchi (1986) diferenciou as varidveis presentes em um sistema, produto ou pro-
cesso em duas categorias: varidveis de controle (z) e varidveis de ruido (z). As primeiras
referem-se aquelas que podem ser ajustadas e estabilizadas em niveis predeterminados,
nao influenciando a variagdo nos outputs. J& as varidveis de ruido sdo aquelas que nao po-
dem ser facilmente controladas e, portanto, causam variagoes indesejadas nos resultados
do processo (BOYLAN; GOETHALS; CHO, 2013). De fato, as variaveis de ruido sao as
maiores responsaveis pela variabilidade nos processos (MONDAL; RAY; MAITI, 2014).
O RPD, entao, busca identificar os melhores niveis das variaveis de controle para redu-
zir a sensibilidade da resposta ao ruido (KHURI; MUKHOPADHYAY, 2010; MYERS;
MONTGOMERY; ANDERSON-COOK, 2016). Conforme destacado por Joseph et al.
(2019), essa técnica proporciona robustez ao sistema mesmo sem o controle direto das
variaveis de ruido, o que torna o PPR uma abordagem mais acessivel em termos de custo,
especialmente quando comparada a outras metodologias que tentam controlar os fatores
de ruido diretamente. Segundo Robinson, Borror e Myers (2004), o controle de varié-
veis de ruido pode demandar alto custo e envolver complexidade significativa, devido a
dificuldade de isolamento e monitoramento desses fatores durante o processo.

Montgomery (2017) descreve o RPD como uma abordagem que busca otimizar os
niveis dos fatores controlaveis com dois objetivos principais: (1) garantir que a média da
resposta do processo esteja alinhada com o valor-alvo e (2) minimizar a variabilidade em
torno desse alvo.

As estratégias propostas por Taguchi incluem o cruzamento de duas matrizes orto-
gonais: a matriz interna, relacionada as variaveis controlaveis, e a matriz externa, que
envolve as variaveis de ruido. Essa configuracao permite testar diferentes combinagoes de
variaveis sob cenarios variados de ruido. Taguchi sugeriu a utilizacao de duas estatisti-
cas para resumir os dados: a média das observagoes obtidas na matriz interna e a razao
sinal-ruido (S/N), que combina informacoes sobre a média e a varidncia. Maximizar a ra-
zao sinal-ruido implica reduzir a variabilidade causada pelo ruido. A anédlise de variancia
(ANOVA) é entao aplicada para identificar as configuragoes de varidveis controlaveis que
proporcionam um desempenho robusto (NAIR et al., 1992; MONTGOMERY, 2017)

Embora os conceitos de Taguchi sejam amplamente aplicados na melhoria da qua-
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lidade, sua abordagem no RPD gera algumas controvérsias na comunidade cientifica,
especialmente no que se refere aos procedimentos experimentais e métodos de analise
(MONTGOMERY, 2017). Nair et al. (1992) promoveu um painel de discussao sobre o
tema, reunindo diversas opinioes de especialistas.

Robinson, Borror e Myers (2004) apontam dois problemas principais no uso da matriz
cruzada. Primeiro, ela exige um nimero elevado de execugoes experimentais, o que pode
ser invidavel em ambientes industriais. Segundo, a matriz interna, geralmente uma fracao
de trés niveis (ou de nivel misto) de resolucao III, combinada com a matriz externa
de dois niveis, permite estimar apenas os efeitos lineares e quadraticos dos fatores de
controle, omitindo interacoes importantes entre esses fatores. Isso pode resultar em perda
de informagoes relevantes. Além disso, Montgomery (2017) observa que a matriz cruzada
nao explora diretamente as interagoes entre variaveis controlaveis e variaveis de ruido, o
que pode mascarar esses relacionamentos. Joseph et al. (2019) sugerem que o sucesso do
PPR depende da identificagao das intera¢des mais relevantes entre as variaveis de controle
e de ruido, pois ¢é a partir dessas interacoes que se pode reduzir a sensibilidade ao ruido.

Em resposta as limitagoes do método de Taguchi, varios pesquisadores desenvolveram
abordagens alternativas, combinando suas contribui¢oes com outras metodologias, resul-

tando em estratégias mais eficazes e robustas para o projeto e analise de experimentos
(MYERS; KHURI; VINING, 1992)

2.6.2  Arranjo Combinado

O conceito de Arranjo Combinado envolve a constru¢ao de um modelo que correlaci-
ona diretamente as variaveis de controle e de ruido com uma resposta de interesse. Esse
arranjo foi proposto como uma alternativa ao arranjo cruzado de Taguchi, oferecendo
maior flexibilidade na estimativa das interacoes entre essas variaveis e demandando um
ntimero menor de experimentos (SHOEMAKER; TSUI; WU, 1991; KOKSOY; YALCI-
NOZ, 2006). A reducao no niimero de observagoes experimentais e a habilidade de modelar
interacoes entre variaveis tornam o arranjo combinado mais eficiente do que a abordagem
tradicional, como destaca (MONTGOMERY, 2017)

No contexto de projetos robustos, é essencial identificar interagdes significativas entre
variaveis de controle e ruido, uma vez que estas interacoes desempenham um papel crucial
na propagacao do erro e, portanto, na robustez do processo. A equacao geral que modela

a resposta de interesse pode ser expressa como:

k k r o
y(x,z) = Bo+ D Biwi + Y Buxi + )Y 0wz + Y Bimiw; + € (2.45)
i=1 i=1

i=1j=1 i<j

Nesta equacao, By é a constante, [; sao os coeficientes associados as variaveis de controle
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x;, enquanto y; representa os coeficientes das varidveis de ruido z; A interagao entre
variaveis de controle e ruido é capturada pelos coeficientes d;;.

O arranjo combinado permite a criagao de modelos para a média F, ¢ e para a variancia
V. e da resposta. Esses modelos podem ser ajustados utilizando o Método dos Minimos
Quadrados Ordinarios (OLS) ou Ponderados (WLS). As expressoes para média e varidncia

podem ser vistas como:

k k
EZ,E(?J) - f(ZL’) = fo + Z Bir; + Z 6221'12 + Z ﬁijl‘il’j (2.46)
=1 =1

1<j

V.ely) = o2, {Z [W} 2} +o? (2.47)

=1

2 corresponde ao erro experimental do

Onde para a equagao 2.47 assume-se 0> =1 e o
modelos de superficie de resposta (02 = S5?), estimado pela ANOVA. Essas equagoes
descrevem como as variaveis de controle afetam tanto a média quanto a varidncia da
resposta, com a varidncia também sendo influenciada pelas interacoes entre variaveis de
controle e ruido (MONTGOMERY, 2017).

Welch et al. (1990) e outros autores Shoemaker, Tsui e Wu (1991) e Myers, Khuri
e Vining (1992) indicam que o arranjo combinado proporciona uma maneira eficiente
de estimar as interacoes entre fatores controlaveis e ruido, com implicagoes diretas na
robustez do processo.

O desenvolvimento de metodologias robustas tem permitido a melhoria da qualidade
e do desempenho desses processos, minimizando os efeitos de variaveis de ruido e maximi-
zando a eficiéncia. Diversos autores tém contribuido para esse campo, propondo aborda-
gens inovadoras que combinam técnicas como o Projeto de Pardmetros Robustos (PPR),
arranjo combinado e metodologia de superficie de resposta.

Neste sentido, Paiva et al. (2014) aplicaram a abordagem de Projeto de Pardmetros
Robustos (PPR) juntamente com a metodologia de superficie de resposta e andlise de
componentes principais (ACP) para um estudo bivariado no torneamento do ago AISI
52100. Foram selecionados como fatores de controle a velocidade de corte, a taxa de
avanco e a profundidade de corte, enquanto a dureza do material foi escolhida como fator
de ruido. As varidveis de resposta escolhidas foram rugosidade Ra e Ry. Os resultados dos
experimentos demonstraram a eficacia da abordagem, confirmando a robustez do processo
através de ensaios de validagao.

Brito et al. (2016) propuseram um avango metodolégico, apresentando o Erro Qua-
drético Médio Ponderado (EQMP) para otimizar o fresamento do ago AISI 1045. Para
validar a metodologia, foram considerados fatores controlaveis como velocidade de corte,
avanco por dente, largura fresada e profundidade de corte. e os ruidos considerados fo-

ram desgaste de flanco, vazao de fluido e concentracao de fluido. As respostas analisadas
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incluiram a energia especifica de corte (Ec), rugosidades (Ra e Rt). Os resultados de con-
firmagao mostram que os setups 6timos encontrados sao capazes de mitigar a influéncia
das variaveis de ruido, o que corrobora a boa adequagao da proposta.

Lopes et al. (2016) combinaram os conceitos de projeto de parametros robustos, anélise
de componentes principais e o método de intersecao normal a fronteira, buscando solugoes
otimas de Pareto igualmente distribuidas, capazes de mitigar os efeitos dos fatores de ruido
no fresamento. Utilizando dados experimentais de Brito et al. (2014) e o arranjo ortogonal
de Taguchi L9, verificaram a robustez do processo com base nos intervalos de confianca
da média e do desvio padrao das variaveis de resposta obtidas nos ensaios de confirmacao.

Pereira et al. (2018) desenvolveram uma modelagem robusta e multivariada para oti-
mizar os parametros do fresamento helicoidal da liga de aluminio Al 7075. Fatores como
velocidade de corte e avangos axial e tangencial por dente foram escolhidos como fatores
controlaveis, enquanto o comprimento em balanco foi considerado fator de ruido. As for-
cas de corte axial e radial foram utilizadas como variaveis de resposta, sendo aplicadas a
analise de componentes principais e o método de interse¢do normal a fronteira para deter-
minar os pontos 6timos de Pareto. Os experimentos confirmaram a robustez do processo
em relacao a variavel de ruido.

SOUZA (2018) apresentou uma abordagem inovadora para a otimizacdo robusta do
torneamento do ago ABNT 52100 endurecido. O estudo utilizou uma metodologia hibrida
e multiobjetivo que combinou o Projeto de Parametro Robusto Multiobjetivo, a Meto-
dologia de Superficie de Resposta, a Analise de Componentes Principais (ACP), o Erro
Quadréatico Médio Multivariado (EQMM) e o Método da Interse¢cio Normal & Fronteira
(NBI). O principal objetivo foi definir os pardmetros de corte — velocidade de corte (Vc),
avanco (f) e profundidade de corte (ap) — de forma a minimizar a diferenca entre os va-
lores reais e os desejados das rugosidades Ra e Rt, ao mesmo tempo em que reduzia a
variabilidade provocada pelo desgaste da ferramenta, considerado um fator de ruido no
processo.

Rodrigues et al. (2019) analisaram o fresamento helicoidal da liga de aluminio Al 7075
para alargamento de furos, avaliando a forga radial, circularidade e rugosidade Ra e Rt. A
velocidade de corte e os avancos axial e tangencial por dente foram considerados fatores
controlaveis, enquanto o comprimento em balanco da ferramenta foi o fator de ruido. A
robustez do processo foi garantida pelos conceitos de projeto de pardmetros robustos,
erro quadratico médio e intersecdo normal a fronteira, com os resultados da otimizacao
atingiveis na préatica.

Arruda et al. (2019) combinaram diversas metodologias, como projeto de parametros
robustos, superficie de resposta, intersecao normal a fronteira e erro quadratico médio,
para otimizar a rugosidade Ra no fresamento de topo esférico do aco AISI H13. Foram
considerados como fatores controlaveis a profundidade de corte radial e axial, o avango

por dente e a velocidade de corte, enquanto fatores de ruido incluiram o comprimento em
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balanco, o angulo de inclinacao da pega, o desgaste de flanco da ferramenta e a estratégia
de corte. Os resultados confirmaram que o conjunto de solu¢oes de Pareto eram convexas
e igualmente espacadas, garantindo a robustez do processo.

Vieira et al. (2021) realizaram uma otimizagao robusta e multiobjetivo no mandrila-
mento do ago AISI 4130. Os fatores controlaveis incluiram o avancgo, a velocidade de corte
e a posicao de fixacao da peca, enquanto o comprimento em balanco e a profundidade
dos furos foram considerados fatores de ruido. As varidveis de resposta foram rugosidade
Ra, circularidade e taxa de remocao de material. Utilizando o NSGA-II e o MOPSO-
CD, foram gerados modelos robustos que neutralizaram os efeitos dos fatores de ruido,
resultando em um conjunto de solugoes 6timas para o processo.

OLIVEIRA et al. (2022) empregou uma abordagem robusta de otimizacao multivari-
ada no fresamento de topo do aco inoxidavel duplex UNS S32205, combinando as meto-
dologias de Projeto de Parametro Robusto, Metodologia de Superficie de Resposta, Erro
Quadratico Médio Multivariado e o Método da Intersecdo Normal a Fronteira (NBI). As
variaveis controlaveis selecionadas foram a velocidade de corte, o avango por dente, a lar-
gura fresada e a profundidade de corte, enquanto o desgaste de flanco, o comprimento em
balango e a vazao de fluido foram considerados fatores de ruido. As respostas avaliadas
incluiram as rugosidades R,, Ry, R: ¢ R, consumo de energia elétrica e emissao de CO,
e a taxa de remocao de material M RR. Os resultados mostraram que os setups 6timos
encontrados foram eficazes em neutralizar os efeitos das variaveis de ruido nas respostas
do processo, comprovando a adequagao da metodologia e sua aplicacao.

Pires et al. (2023) conduziu uma otimizagao robusta multiobjetivo do fresamento heli-
coidal do aco inoxidavel super duplex UNS S32760. O fresamento helicoidal foi selecionado
devido a sua maior eficiéncia em comparacao com o processo de furacao convencional,
destacando-se por oferecer melhores resultados em termos de qualidade superficial, preci-
sao dimensional e redugao do esforgco de corte. O planejamento experimental foi baseado
em um arranjo composto central, considerando como fatores de controle o avango axial e
tangencial por dente, bem como a velocidade de corte. As respostas analisadas incluiram
rugosidade média, forca axial de avancgo e desvios de circularidade. A metodologia empre-
gada combinou a superficie de resposta e o projeto de parametro robusto, com varidaveis
de ruido como comprimento em balanco da fresa, altura do furo usinado e vazao do fluido
de corte. Os resultados demonstraram que a metodologia aplicada é significativa e eficaz
para otimizar o processo de fresamento helicoidal, proporcionando melhorias substanciais
nas respostas de interesse.

Alvim et al. (2023) conduziu uma otimizagao robusta no torneamento de cabecas fe-
morais para artroplastia de quadril, utilizando uma analise comparativa de ferramentas de
corte com diferentes geometrias — redonda e rdmbica. A autora combinou a Metodologia de
Superficie de Resposta e o Projeto de Parametros Robustos para otimizar duas respostas

principais: rugosidade e esfericidade das cabegas femorais. Os experimentos foram realiza-
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dos considerando trés variaveis de controle — velocidade de corte, avango e profundidade
de usinagem — e duas variaveis de ruido — comprimento fixado do corpo de prova e vazao
de fluido de corte. A qualidade superficial foi avaliada pela rugosidade, e a esfericidade
pelo desvio de circularidade total. Os resultados indicaram que a ferramenta com geome-
tria rémbica proporcionou melhor acabamento superficial e menor desvio de forma. Os
experimentos de confirmacao demonstraram a robustez das solugoes encontradas, mesmo

com a presenca de variaveis de ruido no processo.

2.6.3 Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO)

A Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO) é um algoritmo meta-heuristico inspi-
rado no comportamento coletivo de animais sociais, como bandos de passaros e cardumes
de peixes (SER et al., 2019). Proposto por Kennedy e Eberhart (1995), o PSO é um
método estocastico que modela um conjunto de solugoes candidatas como particulas que
se movem pelo espaco de busca com velocidades ajustadas dinamicamente. Essas parti-
culas atualizam suas posi¢oes com base na melhor experiéncia individual e na influéncia
de outros membros do enxame, permitindo uma convergéncia progressiva para solugoes
otimizadas.

Desde sua introducao em 1995, o PSO tem sido amplamente estudado e aplicado em
diversas areas, como engenharia (CHEN; LIU; CHOU, 2014), engenharia elétrica (SAN-
TANA et al., 2021) , manufatura (PANIGRAHI et al., 2022). De acordo com Gandomi
e Alavi (2012), o algoritmo PSO esta entre as metaheuristicas mais empregadas na so-
lugdo de problemas de otimizacao. Esse destaque se deve a varias de suas qualidades,
como a ampla aplicabilidade tanto em investigacoes cientificas quanto em desafios prati-
cos; a capacidade de explorar o espaco de busca de forma mais eficiente em comparacao
com algumas metaheuristicas convencionais; além de sua implementacao ser relativamente
simples.

Assim como outros métodos de inteligéncia de enxame ou computacao evolutiva, o
PSO exige a definicdo de alguns parametros de controle pelo usuario. O nimero desses
parametros pode variar entre diferentes variantes do algoritmo, mas, nas versdes mais
utilizadas com peso de inércia, ha quatro principais. Trés deles — os coeficientes de ace-
leracao, que regulam o impacto cognitivo e social, e o peso de inércia, introduzido em
1998 — tém sido amplamente estudados na literatura. Além disso, embora nao seja um
parametro de controle, a topologia da rede e seu impacto no desempenho do algoritmo
também tém sido objeto de diversas pesquisas.

O quarto parametro de controle no PSO classico é o tamanho do enxame, também
chamado de tamanho da populagao ou nimero de particulas. Esse parametro pode ser
considerado o mais fundamental, pois define diretamente o niimero de individuos no en-
xame, sendo um dos poucos que nao pode ser evitado. No entanto, é também um dos

mais dificeis de definir na maioria das meta-heuristicas.
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No primeiro artigo sobre PSO, Kennedy e Eberhart referiram-se a estudos zoolégicos
que simulavam os movimentos de bandos compostos por 15 a 30 passaros. Como resultado,
os autores utilizaram 20 particulas nos primeiros experimentos com o PSO, o que acabou
servindo como um ponto de partida para a escolha do tamanho do enxame. Desde entao,
a maioria das variantes do PSO adota populagoes entre 20 e 50 particulas, com base na
suposicao de que essa configuracao resulta em um melhor desempenho.

No algoritmo PSO, a busca por solugoes comeca com um enxame de particulas dis-
tribuidas aleatoriamente, onde cada particula representa uma possivel resposta para o
problema. O deslocamento dessas particulas, ilustrado na Figura 27, ¢ determinado tanto
pela melhor posicao ja alcancada individualmente quanto pela melhor posicao identificada
coletivamente pelo enxame dentro do espaco de busca. Conforme novas solugées promisso-
ras sao descobertas, essas informagoes sao aproveitadas para direcionar o movimento das
particulas de forma mais eficiente. Dessa maneira, a populagao inicial no PSO é definida

por:

S =A{x1,29,...,2p,...,2p} (2.48)

Onde P representa o nimero de particulas ou o tamanho do enxame. Ademais, a

posicao de cada particula no PSO pode ser expressa por:

T .
Ti= ot . ay] €A G=1200 T (2.49)

Sendo I, 0 nimero maximo de interacoes.

Figura 27 — Deslocamento de particulas no PSO

<Gs x(t+1)

o
Melhor posico

visitada do enxame

® Melhor global

Fonte: Adaptado Kennedy e Eberhart (1995)
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Considere que xf representa a posi¢ao da i-ésima particula na j-ésima iteragao dentro
do espaco de busca. A atualizagdo dessa posigdo para a préxima iteragdo (j + 1) ocorre

. +1 < .~
somando a velocidade v & posicao atual, conforme expresso em (23):

Bl b Uy (=) 4 e Ui (¢ — o) (2:50)

ot =] 4ol (2.51)

i

onde w representa o fator de inércia, enquanto xf e vf correspondem, respectivamente,
a posicao e velocidade da particula na iteracao j. Os parametros ¢; e ¢o sao coeficientes de
aceleragao que contribuem para a influéncia dos aspectos cognitivo e social. As variaveis
pg e ¢’ indicam os melhores valores individual e global encontrados até o momento. J& U;
e U, sdo nimeros aleatérios gerados a partir de uma distribuigdo uniforme no intervalo
[0, 1].

De maneira geral, o algoritmo PSO segue trés etapas principais: a) Avaliagao de cada
particula; b) Atualizacdo dos melhores valores individual e global encontrados até o mo-
mento; ¢) Ajuste da velocidade e da posigao de cada particula. Esse processo é conduzido
de forma iterativa, visando encontrar uma solugao satisfatoria para o problema em ques-
tao.

Neste sentido, Zhou, Ren e Yao (2017)desenvolveram um método de otimiza¢ao mul-
tiobjetivo para o fresamento com ponta esférica de multiplos eixos da liga Inconel 718. O
estudo integrou a analise relacional cinza (GRA), redes neurais de fungdo de base radial
(RBF) e o algoritmo PSO para otimizar simultaneamente a rugosidade da superficie e
a tensao residual compressiva. A abordagem proposta expande o espaco de solugoes do
GRA original, permitindo otimizagao em um espaco continuo. O método foi validado por
meio de experimentos que mostraram uma reducao significativa no erro preditivo da rede
neural e um aumento expressivo na melhoria do grau de relagao cinza (GRG) ao utilizar
o PSO. Assim, os autores demonstraram que essa abordagem integrada é uma solucgao
eficiente para otimizacao de multiplos critérios na manufatura.

Li e Tian (2021) propuseram um método de previsao da rugosidade da superficie no
fresamento de alta precisao utilizando uma abordagem baseada em otimizagao por enxame
de particulas e maquina de vetor de suporte de minimos quadrados (PSO-LSSVM). O
método desenvolvido utiliza parametros de corte padronizados e desgaste da ferramenta
como variaveis de entrada, enquanto o algoritmo LSSVM modela a relacao entre essas
variaveis e a rugosidade da superficie. Para aprimorar a capacidade de generalizacao
do modelo, os hiperparametros do LSSVM foram otimizados com um algoritmo PSO
aprimorado. A eficacia do modelo PSO-LSSVM foi validada por meio da comparacao com
métodos convencionais de previsao de rugosidade, incluindo suporte a vetores de maquina
(SVM) e método de superficie de resposta (RSM). Os resultados demonstraram que o

modelo PSO-LSSVM apresentou os menores erros médios relativos e de raiz quadratica
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média, além de um coeficiente de correlacao superior, indicando uma maior precisao e
capacidade de generalizacao na previsao da rugosidade superficial.

Xu et al. (2021) propuseram um modelo inteligente baseado no sistema adaptativo de
inferéncia neuro-fuzzy (ANFIS), otimizado por um algoritmo PSO aprimorado, para esti-
mar o desgaste da ferramenta no fresamento do ferro fundido grafite compactado (CGI).
Como o PSO convencional pode ficar preso em minimos locais, os autores introduziram
o algoritmo PSO com vibragao e comunicagao interparticula (VCPSO) para melhorar a
busca global. Além da estimativa do desgaste da ferramenta, o modelo foi empregado
na otimizacao multiobjetivo dos parametros de corte, visando minimizar o consumo de
energia e a rugosidade da superficie, maximizando a taxa de remocao de material. Os
resultados experimentais confirmaram que o modelo ANFIS-VCPSO apresentou desem-
penho superior na estimativa do desgaste da ferramenta e na otimizagao dos parametros
de fresamento, contribuindo para maior eficiéncia e durabilidade da ferramenta.

Xu et al. (2022)desenvolveram um modelo baseado no sistema adaptativo de inferén-
cia neuro-fuzzy (ANFIS) para prever a largura do desgaste da ferramenta e otimizar os
pardmetros de corte no processo de fresamento. Para aprimorar o desempenho do ANFIS,
foi proposto um novo algoritmo de otimizacdo denominado PSO com vibracao aleaté-
ria e cruzamento (RV-CPSO). Os autores demonstraram que esse algoritmo superou o
PSO convencional e outros métodos evolucionarios na busca por solugoes globais. A me-
todologia desenvolvida permitiu uma previsao mais precisa do desgaste da ferramenta
e a definicdo de parametros de corte ideais para prolongar a vida 1util da ferramenta e
melhorar a eficiéncia do processo de usinagem.

Zhao (2024) investigou a otimizacao do trajeto de usinagem de impulsores integrais em
maquinas CNC, utilizando um algoritmo hibrido de otimizacdo por enxame de particulas
e recozimento simulado (SA-PSO). O estudo focou na reducao do erro de sobrecorte e
subcorte das laminas do impulsor, melhorando a precisao e a eficiéncia da usinagem. A
pesquisa mostrou que o algoritmo hibrido SA-PSO apresentou um erro estavel 30,45%
menor em relacio ao PSO convencional, além de uma maior convergéncia na busca do
caminho de corte ideal. Os resultados indicam que essa abordagem pode ser aplicada para
aprimorar a trajetoria das ferramentas CNC, contribuindo para o avanco da manufatura

inteligente.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo, sao apresentados os materiais e os métodos utilizados para o desenvol-
vimento deste trabalho, abrangendo desde a selecao das variaveis controlaveis e incontro-
laveis, com a definicdo de seus respectivos niveis, até a descricdo detalhada das etapas de
construcao e validagao dos modelos de aprendizagem de maquina.

A pesquisa é entendida como um estudo sistematico e organizado sobre um deter-
minado problema ou contexto (PRODANOV; FREITAS, 2013), cabendo ao método de
abordagem adotado conferir ao estudo o seu carater cientifico. A classificacdo da pesquisa
pode ser estabelecida com base em sua natureza, objetivos, abordagem e procedimentos
metodoldgicos (MIGUEL et al., 2010). No presente estudo, a pesquisa é caracterizada
como de natureza aplicada, com objetivos de cunho exploratério e explicativo, empre-
gando uma abordagem quantitativa e o método experimental.

No que tange a natureza, a pesquisa é classificada como aplicada. No &mbito dos obje-
tivos, ela é definida como exploratéria, uma vez que busca investigar e mapear o tema na
literatura existente, e explicativa, por pretender analisar fendmenos em processos reais,
com o intuito de identificar relagoes entre variaveis e parametros, visando a proposicao de
solugoes otimizadas. A abordagem adotada é quantitativa, pois opera com dados numéri-
cos, opinides e informagoes que sdo traduzidos e analisados para a obtencao de conclusoes
(MIGUEL et al., 2010). Essa abordagem parte de pressupostos tedricos, formula hip6teses,
realiza a coleta de dados por meio de observagoes sistematicas, analisa os dados coletados
e, por fim, gera resultados. No que concerne ao método, a pesquisa fundamenta-se na
experimentacao. Para tanto, sdo conduzidos experimentos no processo de fresamento de
topo do aco inoxidavel duplex UNS S32205.

Para facilitar a compreensao, a Figura 28 apresenta um fluxograma da metodologia
adotada, detalhando o fluxo das atividades e etapas desenvolvidas ao longo da pesquisa.
Este estudo propoe uma abordagem que integra aprendizagem de maquina e otimizacao.
Conforme ilustrado, sdo seguidas quatro etapas principais: a primeira refere-se ao processo
experimental, a segunda a construcao dos modelos de aprendizagem de maquina, a terceira

a aplicagao e validagao desses modelos, e a quarta a otimizagao.
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Os experimentos foram conduzidos no LMAUT (Laboratério de Manufatura e Auto-
macao), pertencente ao NOMATI (Nicleo de Otimizagao da Manufatura e Tecnologia da
Inovagao) do IEPG (Instituto de Engenharia de Producao e Gestao) da UNIFEI (Univer-
sidade Federal de Itajuba).

Na primeira fase, os experimentos foram conduzidos no processo de fresamento de
topo utilizando o aco inoxidével duplex UNS S32205. E importante salientar que os dados
analisados neste estudo foram coletados em um trabalho colaborativo dos autores (VAS-
CONCELOS, 2022) e (OLIVEIRA et al., 2022). Com o processo definido, as varidveis
controléveis (z) e incontrolaveis (z) foram determinadas, juntamente com seus respec-
tivos niveis. Esses niveis foram estabelecidos com base em catalogos dos fornecedores,
ensaios preliminares conforme OLIVEIRA et al. (2022) e informagcoes encontradas na li-
teratura. As varidveis controlaveis selecionadas foram a velocidade de corte (v.), avango
por dente (f,), largura de corte (a.) e profundidade de corte (a,). As variaveis classificadas
como ruido incluiram o desgaste de flanco (v,), comprimento em balango da ferramenta
Ity e vazao de fluido (Q). J& a resposta considerada foi a rugosidade (R,).

A etapa subsequente consistiu na definicdo do arranjo experimental. O arranjo com-
binado foi projetado considerando um CCD (Central Compisite Design - (Planejamento
composto central)) para sete fatores, que combinou as variaveis de controle e de ruido. O
CCD utilizado foi um fatorial fracionado de %
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tos centrais, visando a estimativa do erro experimental. Em seguida, os experimentos

complementado por niveis axiais e pon-

foram realizados, e as variaveis de resposta foram coletadas. A execucgao dos experimentos
ocorreu de forma aleatoéria, a fim de minimizar possiveis erros.

A préxima etapa foi a criacdo dos modelos de aprendizagem de maquina. Esse de-
senvolvimento seguiu uma série de etapas organizadas e estruturadas, como demonstrado
no fluxograma da Figura 28. Todo o desenvolvimento foi feito na linguagem Python. A
plataforma utilizada foi o google colab, devido a sua facil aplicagdo e entendimento. As
bibliotecas utilizadas foram a Numpy, Skitlearn, Seaborn, Tensorflow e o Pandas. Para
a otimizacao dos melhores niveis dos hiperparametros foi utilizada a funcao GridSearch
também foi utilizada para a otimizacao dos hiperpardmetros. A selecdo desses hiperpara-
metros e seus niveis foi fundamentada na estrutura base das bibliotecas e em revisdes da
literatura abordados nos capitulos anteriores.

Inicialmente, realizou-se uma exploracao detalhada da base de dados com o objetivo de
garantir sua completude e consisténcia. Essa verificacao incluiu a identificagao de valores
ausentes, dados incompletos e potenciais erros de medicao que poderiam comprometer a
qualidade das analises subsequentes. A qualidade dos dados é fundamental para a constru-
¢do de modelos de aprendizado de maquina precisos e confidveis, pois modelos treinados
com dados deficientes tendem a apresentar baixa performance.

Para essa etapa, foram utilizadas as bibliotecas Pandas e NumPy, amplamente reco-

nhecidas por suas funcionalidades eficazes para manipulacao, limpeza e pré-processamento
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de grandes volumes de dados. Além da exploragao inicial, procedeu-se a deteccao e re-
mogao de outliers na variavel resposta (rugosidade superficial R,). QOutliers podem ser
causados por erros de medigdo ou insercao incorreta de dados, e sua presenca pode in-
fluenciar significativamente o desempenho do modelo, levando a previsdes distorcidas ou
imprecisas.

O tratamento adequado desses dados contribui para a construcao de modelos mais
confiaveis, porém é importante destacar que a robustez dos modelos de aprendizado de
maquina — ou seja, a capacidade de manter bom desempenho diante de ruidos, outliers
e pequenas variagoes nos dados — serd analisada e discutida posteriormente no estudo.

Outra andlise fundamental conduzida para aprofundar a compreensao da relagdao en-
tre as varidveis controlaveis (z) e as varidveis resposta (y) foi a andlise de correlagao.
Compreender como essas variaveis interagem e influenciam as respostas é crucial para a
modelagem preditiva e a inferéncia estatistica. A correlacdo tem o objetivo de medir o
grau e o tipo de associac¢ao linear entre as variaveis, sendo que diferentes padroes de corre-
lagao indicam distintos niveis de relacionamento entre elas (BENESTY; CHEN; HUANG,

2008). Entre os tipos mais comumente observados, destacam-se:

1. Correlagao Positiva: Indica que, a medida que uma varidvel aumenta, a outra tende

a aumentar também, sugerindo uma associacao direta.

2. Correlacao Negativa: Sugere que, a medida que uma variavel aumenta, a outra tende

a diminuir, caracterizando uma associag¢ao inversa.

3. Correlacao Fraca: Refere-se a uma baixa associagao linear entre as varidveis, com
valores do coeficiente de correlagao proximos de zero, implicando pouca ou nenhuma

relacao significativa.

4. Correlacao Forte: Indica um alto grau de associagao linear, com valores do coeficiente
de correlagao proximos de 41 ou -1, evidenciando uma relagao direta ou inversa

muito clara.

Para quantificar essa associacio, utilizou-se o coeficiente de correlacio de Pearson. E
importante ressaltar que esse coeficiente é sensivel a presenca de outliers, os quais podem
distorcer substancialmente os resultados, comprometendo a validade das conclusoes. O
valor do coeficiente de Pearson varia entre -1 e 1, representando desde uma correlacao
negativa perfeita (-1) até uma correlagdo positiva perfeita (1) (FERTIG; WEIGOLD;
CHEN, 2022).

A simplicidade do calculo e da interpretacao do coeficiente de Pearson, além da sua
capacidade de ser aplicado em diferentes conjuntos de dados para fins de comparacao,
tornam-no uma ferramenta amplamente utilizada em estudos de correlagdo. No contexto

deste trabalho, sua implementacao foi realizada utilizando as bibliotecas Pandas e Seaborn
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no ambiente Python, que oferecem funcionalidades robustas para o célculo e a visualizagao
grafica das correlagoes, permitindo uma analise precisa e eficiente.

O passo subsequente no processo de construc¢ao do modelo consistiu na normalizacao
dos dados. Esta etapa mostrou-se imprescindivel neste estudo, considerando que as va-
riaveis independentes apresentam unidades de medida distintas, decorrentes da natureza
multifacetada do processo investigado. Tal discrepancia nas escalas poderia comprometer
significativamente o desempenho de alguns dos modelos utilizados neste estudo como o
SVM, RNA. A normalizacao, bem como a padronizacao, sao técnicas amplamente adota-
das na preparacao de dados com o objetivo de ajustar as varidveis a uma escala comum.
Embora nao sejam invariavelmente mandatorias, sua aplicagdo pode influenciar de forma
substancial a eficiéncia e a convergéncia de determinados algoritmos (LI; LIN, 2023).

No presente estudo, optou-se pela padronizacdo dos dados, a qual foi implementada
utilizando a biblioteca Sckti-learn. Esse procedimento envolve a subtragao da média de
cada valor da variavel e a subsequente divisao pelo desvio padrao, conforme a Equacao 3.1.
Tal abordagem assegura que os dados transformados possuam média 0 e desvio padrao
1, eliminando possiveis impactos negativos causados por variaveis com escalas significati-
vamente discrepantes. Essa padronizagao é particularmente importante para preservar a
integridade do processo de aprendizado e maximizar o desempenho dos modelos prediti-

VOS.

T —p
g

(3.1)

Z =

Na sequéncia o conjunto de dados foi dividido em dados de treinamento, teste e vali-
dacao. A divisao foi feita de forma estratificada, preservando a distribuicao das variaveis
de resposta em todos os conjuntos, com o objetivo de minimizar possiveis vieses de amos-
tragem. Embora a literatura recomende uma divisao de 70% dos dados para treinamento
e 30% para teste, neste estudo foram avaliadas diferentes proporcoes para otimizar o de-
senvolvimento dos modelos. Para os modelos SVM, DTR e RF, utilizou-se uma divisao de
90% dos dados para treinamento e 10% para teste, pois, devido ao tamanho reduzido do
conjunto de dados, a proporcao sugerida pela literatura nao permitia o ajuste adequado
dos modelos. No caso das redes neurais artificiais, a configuracao que apresentou os me-
lhores resultados foi a divisao de 70% para treinamento e 30% para teste. Essa proporcao
se mostrou adequada especificamente neste estudo, diante das caracteristicas do conjunto
de dados e do comportamento da rede durante o treinamento.

Apés a preparacao adequada dos dados, diversos algoritmos de aprendizado supervisi-
onado foram avaliados para o desenvolvimento do modelo de Inteligéncia Artificial (IA).
Entre os métodos avaliados, destacaram-se as Redes Neurais Artificiais (RNA), Florestas
Aleatérias (RF), Arvores de Decisio (CART/DTR) e Méquinas de Vetores de Suporte
(SVM), todos amplamente reconhecidos por sua capacidade de lidar com problemas de

regressao e classificagdo em dominios complexos.
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A implementacao dos modelos SVM, DTR e RF foi realizada utilizando as bibliotecas
padrao do Python, como scikit-learn, amplamente utilizadas para algoritmos de aprendi-
zado supervisionado. No caso especifico das Redes Neurais Artificiais, a construcao dos
modelos foi realizada por meio da biblioteca TensorFlow. Foram desenvolvidas oito arqui-
teturas distintas de redes neurais do tipo MLP (perceptron multicamada), com o objetivo
de identificar aquela que apresentasse o melhor desempenho preditivo. Esse procedimento
foi conduzido com base no trabalho de (ZAIN; HARON; SHARIF, 2010), que serviu como
referéncia para a construcao das arquiteturas.

A otimizacao dos hiperparametros, etapa crucial para o desempenho dos modelos, foi
realizada utilizando a técnica do Gridsearch. A escolha do GridSearch justifica-se por
sua capacidade de explorar sistematicamente uma grade de combinagoes de parametros,
identificando de forma eficiente as melhores configuracoes para cada modelo, conforme
apontado por (INJADAT et al., 2020).

A validagao cruzada foi incorporada ao processo com o objetivo de avaliar a capaci-
dade de generalizagdo dos modelos. Na literatura, o valor de k£ mais comumente adotado
no método de validacao cruzada k-fold é £k = 10. No entanto, devido ao tamanho rela-
tivamente reduzido da base de dados neste estudo, optou-se por utilizar £k = 5. Nesse
procedimento, os dados foram divididos em cinco partes, sendo que, a cada iteracao, uma
parte foi utilizada para validagao e as quatro restantes para treinamento. Essa abordagem
contribui para uma avaliagao mais realista do desempenho dos modelos, reduzindo o risco
de overfitting, ou seja, a tendéncia de um modelo se ajustar excessivamente aos dados de
treinamento, comprometendo sua performance em dados novos.

A sele¢ao do modelo com o melhor desempenho foi realizada com base em métricas de
avaliacao especificas, conforme descrito nas Equacoes 2.30, 2.31, 2.32 e 2.33. De acordo
com a literatura, o modelo ideal ¢ definido quando o erro quadratico médio (RMSE) ¢é
minimizado e o coeficiente de determinacao R? é maximizado. Assim, a escolha do modelo
com a melhor performance envolveu a identificacdo do menor RMSE e do maior R?, refle-
tindo a precisdo do modelo em relagao aos dados analisados. Para avaliar a normalidade
dos residuos utilizou-se o teste de Shapiro-Wilk, amplamente reconhecido como um dos
métodos mais eficazes para verificar a normalidade.

A etapa mais fundamental deste trabalho consistiu na validacao do modelo de aprendi-
zado de maquina desenvolvido. Para isso, foi gerado um planejamento fatorial completo,
considerando todas as combinagoes possiveis dos fatores experimentais com o objetivo
de avaliar o comportamento da varidvel resposta rugosidade superficial (R,). Todas as
respostas correspondentes a esse planejamento foram geradas por meio do modelo predi-
tivo de melhor desempenho, treinado com os dados reais obtidos em bancada. Ou seja, o
modelo foi utilizado como func¢ao geradora de resposta para o planejamento experimen-
tal, substituindo experimentos fisicos. Com base nessas respostas preditas, foi realizada

uma analise estatistica completa, incluindo a comparacao entre as andlises de variancia
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(ANOVA) provenientes dos dados experimentais e daquelas estimadas pelo modelo. Essa
comparagao teve como proposito avaliar a capacidade do modelo nao apenas de prever os
valores de Ra com acuracia, mas também de capturar os efeitos principais e as interagoes
entre os parametros controlaveis e incontrolaveis, assim como sua significincia estatis-
tica. Além disso, foram construidas representacoes graficas — como graficos de efeitos
principais, interacoes e superficies de resposta — para permitir uma visualizacao clara e
interpretativa da influéncia individual e combinada dos fatores sobre a rugosidade. Essa
abordagem reforca a analise quantitativa, evidenciando se o modelo é capaz de simular
adequadamente o comportamento do processo de fresamento em condigoes realistas.

Por fim, a otimizac¢ao do processo foi conduzida por meio do algoritmo Particle Swarm
Optimization (PSO), seguindo uma sequéncia estruturada de etapas. Primeiramente,
definiu-se a configuracao inicial do algoritmo, incluindo o nimero de particulas, os co-
eficientes de aceleracao e os limites do espago de busca. Em seguida, as particulas foram
inicializadas com posi¢oes e velocidades aleatérias dentro do espaco multidimensional.
A partir dessa preparacao, o PSO iniciou seu ciclo iterativo de busca por solugdes. A
cada iteracao, as velocidades e posi¢oes das particulas foram atualizadas com base em
dois componentes: a melhor posicao ja encontrada individualmente por cada particula e a
melhor posicao global encontrada pelo grupo. Essa estratégia permite uma busca coopera-
tiva e adaptativa por melhores solugoes. As posi¢oes atualizadas foram avaliadas por meio
de uma funcao objetivo baseada no modelo de regressao obtido via andlise de variancia
(ANOVA) para a rugosidade superficial R,. Esse modelo serviu como base para estimar
a qualidade das solugoes, garantindo que a otimizagao estivesse alinhada com os efeitos
estatisticamente significativos identificados no planejamento experimental. O algoritmo
foi executado até que um critério de parada fosse atingido, como o ntimero maximo de
iteracoes ou a estabilizacao dos resultados. Ao final, realizou-se um ensaio de confirma-
cao para validar a eficicia da solucao proposta pelo PSO, comprovando sua viabilidade

pratica no contexto do fresamento do aco inoxidavel duplex.

3.1 Equipamentos e Materiais

Os ensaios para o levantamento da base de dados foram conduzidos utilizando um
centro de usinagem vertical ROMI D 600. O equipamento possui um curso longitudinal
(eixo X) de 600 mm, curso transversal (eixo Y) de 530 mm e um curso vertical do ca-
becote (eixo Z) de 600 mm. O cabegote é equipado com um cone ISO 40 no eixo-arvore,
permitindo um avango rapido de até 30 m/min em todos os trés eixos de programagao
(X, Y e Z). A poténcia méxima do eixo-arvore é de 15 kW, com uma rotagdo méaxima
de 10.000 rpm. O sistema de controle numérico utilizado foi o FANUC 0i-MD, conforme

ilustrado na Figura 29.
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Figura 29 — Centro de Usinagem Vertical ROMI D 600
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Fonte: Prépria

Para realizar a operacao de fresamento foi utilizada a fresa CoroMill® R390-025A25-
11M (Sandvik Coromant), com didmetro de 25 mm, dngulo de posicao x, = 90°, haste
cilindrica e passo médio com trés insertos, fixados mecanicamente por pinca. A ferramenta
empregada durante os ensaios pode ser visualizada na Figura 30.

Assumiu-se que o processo de fresamento foi conduzido sob condig¢oes constantes, ou
seja, que o batimento axial da ferramenta manteve-se constante e desprezivel para os fins
da analise. Além disso, considerou-se que todas as trocas de insertos foram realizadas
corretamente, garantindo que o sistema de fixacao e a geometria da ferramenta permane-

cessem inalterados ao longo dos ensaios.
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Figura 30 — Porta Ferramentas: a) Suporte montado; b) Sistema de fixacao dos insertos

a)

Fonte: Proépria

O inserto utilizado nos experimentos foi o CoroMill R390-11T308M-MM GC 2030
(Sandvik Coromant), fabricado em metal duro e revestido com dupla camada de nitreto
de titdnio (TUN) e nitreto de titdnio aluminio ( T%AIN), aplicados por deposigao fisica de
vapor (PVD). Suas dimensoes incluem: largura de 6,8 mm (W), comprimento efetivo da
aresta de corte de 10 mm (L), raio de canto de 0,8 mm (Rpg), comprimento da aresta
alisadora de 1,2 mm (Bg), espessura de 3,59 mm (S), e duas arestas de corte. A escolha
desse inserto foi embasada em recomendagoes da literatura, como as de Sahoo et al. (2020)
e Sousa et al. (2023), que destacam a eficacia do revestimento de TiAIN no fresamento
de agos de baixa condutividade térmica, devido a sua alta resisténcia ao desgaste, especi-
almente em materiais com alto encruamento. O uso adequado desses insertos é essencial
para otimizar a qualidade superficial da peca usinada, aumentar a produtividade e reduzir

os custos do processo, conforme ilustrado na Figura 31.
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Figura 31 — Inserto de metal duro R390-11T308M-MM 2030

Fonte: Propria

O corpo de prova utilizado nos experimentos foi o inoxidavel duplex UNS 532205, com
dureza de 250 HB, em uma secao retangular com dimensoes de 106 x 100 x 120 mm,
conforme mostrado na Figura 32a. A Figura 32b apresenta um detalhamento adicional

do corpo de prova.
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Figura 32 — Material: a)Aco Inoxidavel Duplex UNS S32205; b)Detalhamento dimensional
|

=

Fonte: Propria

A Tabela 4 descreve a composicdo quimica do aco inoxidavel duplex UNS S32205,
que contém elementos como carbono, silicio, manganés, cromo, molibdénio e niquel. Esse
tipo de ago é caracterizado por uma microestrutura que combina ferrita e austenita em
propor¢oes volumétricas equilibradas (BERGUIGA; BOUMERZOUG, 2019). A fase aus-
tenitica confere ao material maior ductilidade, tenacidade e soldabilidade, enquanto a fase

ferritica oferece alta resisténcia a corrosao sob tensao (MAVI, 2020).

Tabela 4 — Composi¢ao quimica do Ac¢o Inoxidavel Duplex UNS S32205

C S; M, P S N A C, M, N, C, W (,
0,013 047 1,22 0,019 0,010 0,19 0,008 22,24 3,14 5,62 0,19 0,02 0,05
Fonte: Proépria
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3.2 Procedimento Experimental

As varidveis controlaveis (x) selecionadas foram aquelas diretamente relacionadas ao
processo de fresamento, como a velocidade de corte v. (m/min), o avango por dente f,
(mm/dente), a largura fresada a. (mm) e a profundidade de corte a, (mm). Adicional-
mente, foram consideradas como variaveis de ruido (z) fatores que podem influenciar o
processo de maneira nao controlada. Entre esses, destaca-se o desgaste de flanco v, (mm),
que, segundo Arruda et al. (2019), ocorre de forma continua e gradual durante o corte,
sem depender da intervencao do engenheiro de processo. Esse fenomeno afeta diretamente
a produtividade e a rugosidade das pecas usinadas.

Outro fator de ruido considerado foi o comprimento em balango da ferramenta (tool
overhang length — lty), que pode impactar a estabilidade do processo, os esforgos de corte,
a deflexao da ferramenta, as tolerancias dimensionais e o acabamento superficial. Por
fim, a vazao de fluido (@) também foi incluida como variavel de ruido. Embora seja uma
variavel controlavel, a literatura indica que garantir sua efetiva influéncia na regiao de
corte pode ser complexo, pois nao é possivel assegurar que a ponta do inserto de corte
receba a quantidade adequada de fluido para um resfriamento eficiente. Os niveis das

varidvies de controle (x) e de ruido (z) sdo apresentados na tabela 5 e 6.

Tabela 5 — Niveis para as variaveis controlaveis

Variaveis de controle -2.83 -1,00 0,00 +1,00 +2.83
v. - Velocidade de corte [m/min] 32,57 60,00 75,00 90,00 117,43
f» - Avanco por dente [mm/dente] 0,04 0,10 0,13 0,16 0,21
a. - Largura fresada [mm] 12,26 15,00 16,50 18,00 20,74
a, - Profundidade de corte [mm|] 0,43 0,80 1,00 1,20 1,57
Fonte: Proépria

Tabela 6 — Niveis para as variaveis de ruido

Variaveis de ruido -1 0 1
vp - Desgaste do flanco [mm)] 0 0,15 0,30
Q - Vazao de fluido [I/min] 0 0,20 20

Ity - Comprimento em balan¢o [mm] 30 40 50
Fonte: Proépria

Os ruidos sao fatores que nao podem ser controlados diretamente, tampouco sua in-
fluéncia sobre as respostas do processo pode ser completamente eliminada. Contudo, é
possivel controléd-los experimentalmente, permitindo que sejam incorporados de maneira
mais realista no planejamento dos experimentos, garantindo assim uma simulag¢ao mais
precisa do comportamento do processo.

Nesse contexto, o controle do desgaste de flanco vy, foi realizado utilizando o analisador

de imagens (Global Image Analyzer), o software Global Lab 97 Image e um microscépio
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estereoscopico modelo SZ 61, com ampliagao de 45 vezes foi utilizado apds cada execucao
de uma linha da matriz experimental. A Figura 33 ilustra o microscopio utilizado nesse
processo.

Importante destacar que os desgastes foram gerados de forma proposital, seguindo
um procedimento controlado para garantir as condig¢oes desejadas. Para o desgaste inicial
de 0,15 pum, utilizou-se um inserto novo que foi previamente submetido a usinagem de
um material adjacente ao material experimental, até atingir a condicao estabelecida de
desgaste. Ja para o desgaste de flanco de 0,30 um, empregaram-se os insertos previamente
desgastados a 0,15 pum, os quais continuaram a ser usados até alcancar o valor de desgaste
de 0,30 pum, com a confirmacao do estado do desgaste realizada por meio do microscépio

estereoscopico.

Figura 33 — Microscopio estereoscépico utilizado na medicao do desgaste de flanco

Fonte: Proépria

O controle da vazao de fluido (Q) foi realizado por meio das vélvulas de regulagem
presentes na maquina CNC, conforme mostrado na Figura 34. Para atingir a menor vazao,
ajustou-se uma leve abertura na valvula 1, sendo a quantidade de fluido medida com um
Becker graduado. No caso da vazdo maxima, ambas as valvulas foram completamente
abertas. Ja para a usinagem a seco, as valvulas foram fechadas, impedindo o fluxo de

fluido para a regiao de corte.
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Figura 34 — Controle da vazao: a)Sem fluido; b)Média vazao; ¢) Maxima vazao

Fonte: Vasconcelos (2022), OLIVEIRA et al. (2022)

O controle do comprimento em balango foi realizado por meio do sistema de fixacao
ISO BT40, composto por pinga, cone, porca de aperto e chave de aperto. Esse sistema foi
ajustado de acordo com as condi¢oes previamente estabelecidas no planejamento dos expe-
rimentos. O comprimento efetivo do balanco foi medido com o auxilio de um paquimetro.

A Figura 35 ilustra os componentes para o controle do comprimento em balanco.

Figura 35 — Controle do balango: a)Chave; b)Ferramenta de corte; ¢) Paquimetro

Fonte: Proépria

A resposta analisada neste estudo foi a rugosidade superficial R, A rugosidade foi me-
dida com um rugosimetro portatil Mitutoyo Surftest 201, previamente aferido e calibrado
antes das medigoes, conforme Figura 36. O parametro de cut-off foi fixado em 0,8 mm em
todas as medigoes. A rugosidade foi coletada apds cada passe realizado pela ferramenta
no inicio do corte, no meio e no final. Foram realizadas 3 medicdes e considerada a média

entre elas. A Figura 37 apresenta o sistema das medigoes.
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Figura 36 — Equipamentos de medi¢ao da rugosidade
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Fonte: Proépria

Figura 37 — Sistema de Medi¢ao de Rugosidade

v/
Fonte: OLIVEIRA et al. (2022)

3.3 Criacao da Base de Dados

Para a construcao da base de dados, foi utilizado um arranjo composto central (CCD)
com sete fatores, conforme mostrado na Tabela 7. O projeto fatorial foi uma meia fragao,
onde os pontos fatoriais sdo dados por(2¥ = 2F~! = 26 = 64). Os pontos axiais sdo:
(2% = 2x7 = 14). No entanto, como as variaveis de ruido nio sio testadas nos niveis axiais,

o arranjo final para cada geometria é composto por apenas 8 pontos. Por fim, os pontos
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centrais foram n. = 10, totalizando 82 experimentos. O valor da regido experimental para

a distancia axial ou raio foi a = 2, 83.

Tabela 7 — Planejamento Experimental - Base de Dados

Exp. Ve f- e a, Vp Q lto R,

(m/min) (mm/z) (mm) (mm) (mm) (L/min) (mm) (um)
1 60,00 0,10 15,00 0,80 0,00 0,00 50,00 0,520
2 90,00 0,10 15,00 0,80 0,00 0,00 30,00 0,347
3 60,00 0,16 15,00 0,80 0,00 0,00 30,00 0,630
4 90,00 0,16 15,00 0,80 0,00 0,00 50,00 0,717
5 60,00 0,10 18,00 0,80 0,00 0,00 30,00 0,503
6 90,00 0,10 18,00 0,80 0,00 0,00 50,00 0,360
7 60,00 0,16 18,00 0,80 0,00 0,00 50,00 0,657
8 90,00 0,16 18,00 0,80 0,00 0,00 30,00 0,747
9 60,00 0,10 15,00 1,20 0,00 0,00 30,00 0,503
10 90,00 0,10 15,00 1,20 0,00 0,00 50,00 0,30
11 60,00 0,16 15,00 1,20 0,00 0,00 50,00 0,653
12 90,00 0,16 15,00 1,20 0,00 0,00 30,00 0,700
13 60,00 0,10 18,00 1,20 0,00 0,00 50,00 0,487
14 90,00 0,10 18,00 1,20 0,00 0,00 30,00 0,317
15 60,00 0,16 18,00 1,20 0,00 0,00 30,00 0,653
16 90,00 0,16 18,00 1,20 0,00 0,00 50,00 0,737
17 60,00 0,10 15,00 0,80 0,30 0,00 30,00 0,837
18 90,00 0,10 15,00 0,80 0,30 0,00 50,00 0,867
19 60,00 0,16 15,00 0,80 0,30 0,00 50,00 0,637
20 90,00 0,16 15,00 0,80 0,30 0,00 30,00 0,960
21 60,00 0,10 18,00 0,80 0,30 0,00 50,00 0,930
22 90,00 0,10 18,00 0,80 0,30 0,00 30,00 0,813
23 60,00 0,16 18,00 0,80 0,30 0,00 30,00 0,667
24 90,00 0,16 18,00 0,80 0,30 0,00 50,00 1,003
25 60,00 0,10 15,00 1,20 0,30 0,00 50,00 0,958
26 90,00 0,10 15,00 1,20 0,30 0,00 30,00 0,858
27 60,00 0,16 15,00 1,20 0,30 0,00 30,00 0,683
28 90,00 0,16 15,00 1,20 0,30 0,00 50,00 1,033
29 60,00 0,10 18,00 1,20 0,30 0,00 30,00 0,971
30 90,00 0,10 18,00 1,20 0,30 0,00 50,00 0,719
31 60,00 0,16 18,00 1,20 0,30 0,00 50,00 0,670
32 90,00 0,16 18,00 1,20 0,30 0,00 30,00 1,097

Continua na préxima pagina
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Tabela 7 -Planejamento Experimental - Base de Dados - Continuacao

Exp. Ve f- e ap Vp Q Ity R,

(m/min) (mm/z) (mm) (mm) (mm) (L/min) (mm) (pm)
33 60,00 0,10 15,00 0,80 0,00 20,00 30,00 0,453
34 90,00 0,10 15,00 0,80 0,00 20,00 50,00 0,277
35 60,00 0,16 15,00 0,80 0,00 20,00 50,00 0,570
36 90,00 0,16 15,00 0,80 0,00 20,00 30,00 0,630
37 60,00 0,10 18,00 0,80 0,00 20,00 50,00 0,403
38 90,00 0,10 18,00 0,80 0,00 20,00 30,00 0,270
39 60,00 0,16 18,00 0,80 0,00 20,00 30,00 0,487
40 90,00 0,16 18,00 0,80 0,00 20,00 50,00 0,657
41 60,00 0,10 15,00 1,20 0,00 20,00 50,00 0,440
42 90,00 0,10 15,00 1,20 0,00 20,00 30,00 0,287
43 60,00 0,16 15,00 1,20 0,00 20,00 30,00 0,523
44 90,00 0,16 15,00 1,20 0,00 20,00 50,00 0,693
45 60,00 0,10 18,00 1,20 0,00 20,00 30,00 0,430
46 90,00 0,10 18,00 1,20 0,00 20,00 50,00 0,243
47 60,00 0,16 18,00 1,20 0,00 20,00 50,00 0,540
48 90,00 0,16 18,00 1,20 0,00 20,00 30,00 0,667
49 60,00 0,10 15,00 0,80 0,30 20,00 50,00 0,716
50 90,00 0,10 15,00 0,80 0,30 20,00 30,00 0,707
51 60,00 0,16 15,00 0,80 0,30 20,00 30,00 0,447
52 90,00 0,16 15,00 0,80 0,30 20,00 50,00 0,840
53 60,00 0,10 18,00 0,80 0,30 20,00 30,00 0,820
54 90,00 0,10 18,00 0,80 0,30 20,00 50,00 0,773
55 60,00 0,16 18,00 0,80 0,30 20,00 50,00 0,510
56 90,00 0,16 18,00 0,80 0,30 20,00 30,00 0,800
57 60,00 0,10 15,00 1,20 0,30 20,00 30,00 0,823
58 90,00 0,10 15,00 1,20 0,30 20,00 50,00 0,723
59 60,00 0,16 15,00 1,20 0,30 20,00 50,00 0,593
60 90,00 0,16 15,00 1,20 0,30 20,00 30,00 0,830
61 60,00 0,10 18,00 1,20 0,30 20,00 50,00 0,873
62 90,00 0,10 18,00 1,20 0,30 20,00 30,00 0,603
63 60,00 0,16 18,00 1,20 0,30 20,00 30,00 0,620
64 90,00 0,16 18,00 1,20 0,30 20,00 50,00 0,870
65 32,57 0,13 16,50 1,00 0,15 0,20 40,00 0,754
66 117,43 0,13 16,50 1,00 0,15 0,20 40,00 0,767
67 75,00 0,05 16,50 1,00 0,15 0,20 40,00 0,692

Continua na préxima pagina
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Tabela 7 -Planejamento Experimental - Base de Dados - Continuacao

Exp. Ve f- e a, Vp Q lto R,

(m/min) (mm/z) (mm) (mm) (mm) (L/min) (mm) (um)
68 75,00 0,21 16,50 1,00 0,15 0,20 40,00 1,071
69 75,00 0,13 12,26 1,00 0,15 0,20 40,00 0,933
70 75,00 0,13 20,74 1,00 0,15 0,20 40,00 0,940
71 75,00 0,13 16,50 043 0,15 0,20 40,00 0,743
72 75,00 0,13 16,50 1,57 0,15 0,20 40,00 0,784
73 75,00 0,13 16,50 1,00 0,15 0,20 40,00 0,530
74 75,00 0,13 16,50 1,00 0,15 0,20 40,00 0,393
75 75,00 0,13 16,50 1,00 0,15 0,20 40,00 0,413
76 75,00 0,13 16,50 1,00 0,15 0,20 40,00 0,393
77 75,00 0,13 16,50 1,00 0,15 0,20 40,00 0,387
78 75,00 0,13 16,50 1,00 0,15 0,20 40,00 0,393
79 75,00 0,13 16,50 1,00 0,15 0,20 40,00 0,413
80 75,00 0,13 16,50 1,00 0,15 0,20 40,00 0,380
81 75,00 0,13 16,50 1,00 0,15 0,20 40,00 0,340
82 75,00 0,13 16,50 1,00 0,15 0,20 40,00 0,397

Fonte: Propria.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAQ

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados da criagao dos algoritmos de aprendiza-
gem de maquina aplicados ao processo de fresamento de topo do aco inoxidavel duplex. Em

seguida, as etapas propostas no fluxograma da Figura 28 serao detalhadamente seguidas.

4.1 Analise Exploratéria

As etapas descritas nos topicos seguintes tém como objetivo definir a sequéncia de

preparacao dos dados para alimentar os modelos de regressao.

4.1.1 Limpeza dos Dados

O objetivo desta etapa é realizar uma avaliagdo do conjunto de dados antes de qual-
quer tipo de inferéncia. Para isso, foi conduzida uma analise dos dados obtidos a partir
do planejamento dos experimentos, com o intuito de identificar e corrigir possiveis pro-
blemas de qualidade que possam comprometer o desempenho dos modelos de previsao e,
consequentemente, afetar o processo de analise e seus resultados.

A Tabela 8 apresenta um resumo das colunas do conjunto de dados, incluindo o nome
de cada variavel, a quantidade de valores nao nulos e o tipo de dado. Observa-se que o
conjunto de dados possui 82 registros em todas as varidveis, sem valores ausentes (non-
null), garantindo a integridade dos dados para a modelagem. Todas as variaveis sao do
tipo float64 o que indica que representam valores numéricos continuos, essenciais para a
analise e previsao de valores continuos no estudo.

Dessa forma, observa-se que a base de dados esta completa e isenta de valores nulos,
assegurando que o processo de analise e a construcao dos modelos de previsao nao serao
comprometidos por problemas relacionados a qualidade dos dados. Essa verificacao pre-
liminar é crucial para garantir a robustez e a confiabilidade das etapas subsequentes de

andlise.
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Tabela 8 — Resumo das colunas do DataFrame

Id Column Non-Null Count Dtype

0 Ve 82 non-null float64
1 f- 82 non-null float64
2 (e 82 non-null float64
3 ap 82 non-null float64
4 Uy 82 non-null float64
5 Q 82 non-null float64
6 Ity 82 non-null float64
7 R, 82 non-null float64

Fonte: Proépria

4.1.2 Analise de Outliers

O bozx plot, introduzido pelo estatistico americano John Tukey em 1977, é uma forma
grafica de representar a distribuicao de uma variavel quantitativa com base em seus prin-
cipais parametros. A construcdo do box plot leva em consideracao os quartis e os limites
da distribuigao, proporcionando uma visualizacao clara do posicionamento dos dados na
escala da varidavel. A analise de outliers em dados obtidos por meio de um DOE ¢ alta-
mente recomendada, mesmo quando a coleta segue um protocolo rigoroso e sistemético
(TRAINTI et al., 2019). Embora a base de dados derive de um planejamento experimen-
tal bem estruturado, o processo de coleta e registro estd sujeito a varias fontes de erro,
como configuracgoes incorretas no setup da maquina, erros de digitacao e imprecisoes nas
medigoes. Assim, a deteccao de outliers torna-se essencial para garantir a integridade e a
confiabilidade dos dados, assegurando a precisao das analises subsequentes.

A Figura 38 apresenta a distribuigdo da varidvel resposta R, associada a rugosidade
superficial. Nota-se que a mediana, indicada pela linha vermelha, encontra-se centralizada
dentro da caixa, evidenciando uma distribuicdo simétrica dos valores de R,. A caixa
delimita a amplitude interquartil (IQR), que abrange os dados situados entre o primeiro
quartil (Q1) e o terceiro quartil (Q3), onde estao concentrados 50% dos valores observados.
Além disso, os bigodes, que representam os limites superiores e inferiores, se estendem
até os valores minimo e maximo situados dentro de 1,5 vezes o IQR, sem a presenca
de pontos fora desses limites. Isso indica a auséncia de outliers na variavel analisada. A
andlise reforca a consisténcia e a confiabilidade dos dados, sugerindo que as medigoes

foram realizadas de forma precisa e sem indicios de erros experimentais relevantes.



4.1. ANALISE EXPLORATORIA 98

Figura 38 — Analise de Qutliers - Rugosidade R,
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Fonte: Prépria

4.1.3 Analise de Correlacao

A Figura 39 apresenta a correlacgio de Pearson da rugosidade (R,) em relagao as
varidveis controlaveis (z) e incontroldveis (z). O resultado mostra que a variavel com a
maior correlagdo positiva com a rugosidade é o desgaste de flanco (v). Isso indica que,
com o aumento do desgaste de flanco, a aresta de corte da ferramenta se danifica ou se
desgasta, resultando em menor eficiéncia de corte, com a ferramenta falhando em cortar o
material corretamente, o que leva a uma superficie usinada menos uniforme e mais aspera.
Esse resultado estd em conformidade com a literatura, que também destaca o desgaste
de flanco como um dos principais fatores que influenciam negativamente a rugosidade da
superficie.

Em seguida, a variavel que apresenta a segunda maior correlacdo com a rugosidade é o
avango por dente ( f,), novamente indicando uma relagao positiva. Isso pode ser explicado
pelo fato de que, quando o avanco aumenta, uma carga maior ¢ aplicada a ferramenta
de corte, especialmente ao usinar materiais com baixa condutividade térmica. Essa carga
adicional pode causar vibragoes e deformagoes na ferramenta, resultando em imperfei¢oes
na superficie usinada e, consequentemente, maior rugosidade. Além disso, o aumento no
avanco também eleva a rugosidade devido ao maior avango da ferramenta, resultando em
maiores marcas na superficie usinada, o que contribui para uma textura mais aspera.

De forma semelhante, as outras variaveis, como velocidade de corte (c,.), profundidade
de corte (ay,), altura em balango (lty) e largura fresada (a.), também mostram algum grau

de correlacao com a rugosidade, mas em intensidades menores. Contudo, como todas as
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variaveis sdo importantes pro processo, todas serao consideradas para a criagdo do modelo.

Figura 39 — Correlagdo de Pearson R,
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Fonte: Propia

4.1.4 Pré Processamento

Apos a conclusao das andlises exploratorias, foi realizada a separacao do banco de
dados em variaveis preditoras e variaveis alvo, ou variaveis independentes e dependentes.
Essa separacao ¢ fundamental para o desenvolvimento dos modelos de predicdo, per-
mitindo que as variaveis preditoras sejam utilizadas como entradas nos algoritmos de
aprendizado de maquina, enquanto as variaveis alvo servem para avaliar a precisao e a
eficiéncia das previsoes geradas.

As varidveis preditoras selecionadas foram: velocidade de corte (v.), avango por dente
(f.), largura de corte (a.), profundidade de corte (a,), desgaste de flanco (vp), compri-
mento em balango da ferramenta (Ity) e vazao de fluido (Q). E a varidvel alvo foi a
rugosidade superficial (R,). Apés a separacao das variaveis, procedeu-se com a padroni-
zagao das variaveis preditoras. O objetivo desse processo foi ajustar todas as varidveis
a mesma escala, visando aumentar a precisdo dos modelos de predi¢ao. Embora os mo-
delos baseados em arvores de decisdo nao necessitem de normalizacdo, uma vez que sao
capazes de lidar eficientemente com dados em escalas diferentes, optou-se por padronizar
todas as variaveis. Essa decisdo foi tomada para garantir uniformidade no processo de

treinamento e teste, além de facilitar a comparacao entre os diferentes modelos utilizados.

0
Lt0

1
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Dessa forma, buscou-se assegurar que todos os modelos fossem avaliados sob as mesmas
condic¢oes, promovendo uma analise mais consistente e confiavel.

Apos a padronizacao, a divisao dos dados foi realizada utilizando a biblioteca Scikit-
learn. Em testes preliminares, observou-se que a proporc¢ao de 70% para treino e 30% para
teste resultou em um ajuste insatisfatorio para os modelos de Support Vector Machine
(SVM), Arvores de Decisio (DTR) e Florestas Aleatérias (RF). Diante disso, optou-se
por uma divisao de 90% para treino e 10% para teste, que se mostrou mais adequada para
esses modelos. Por outro lado, para os modelos de redes neurais, a divisao de 70% para
treino e 30% para teste foi a mais eficaz, devido & maior robustez e capacidade de gene-
ralizagdo desse tipo de modelo. Essa abordagem diferenciada garantiu que cada modelo

fosse treinado e avaliado sob as condi¢Ges mais apropriadas, otimizando seu desempenho.

4.2 Criacao dos Modelos - Rugosidade Superficial

Os modelos foram desenvolvidos baseados na literatura e nas bibliotecas disponiveis
na plataforma google colab, com foco na precisdo preditiva e na capacidade de genera-
lizacdo. Durante o processo de desenvolvimento, foram testados diversos algoritmos de
aprendizado de méaquina, ajustando cuidadosamente seus hiperparametros para garantir
que os modelos nao apenas apresentassem boa acuracia nos dados de treinamento, mas

também fossem capazes de generalizar para novos conjuntos de dados.

4.2.1 Treinamento dos modelos

A escolha dos algoritmos e a definicao dos hiperpardmetros foram fundamentadas
em revisoes da literatura, com o objetivo de garantir um ajuste adequado dos modelos
ao problema em estudo. O processo de otimizacao dos hiperparametros foi conduzido
por meio da técnica de Grid Search, permitindo a avaliacdo sistematica de diferentes
combinagoes de parametros.

Foram testados modelos de Maquinas de Vetores de Suporte (SVM, do inglés Support
Vector Machines), Arvores de Decisio (DTR, do inglés Decision Tree Regressor), Flo-
restas Aleatérias (RF, do inglés Random Forest) e Redes Neurais Artificiais (RNA). A
implementacao dos modelos SVM, DTR e RF foi realizada utilizando a biblioteca scikit-
learn, enquanto o TensorFlow foi empregado para o desenvolvimento e treinamento das
RNAs. A Tabela 9 apresenta os hiperparametros avaliados e os respectivos intervalos

testados.
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Tabela 9 — Hiperparametros dos modelos - R,

Modelo Hiperparametros Niveis dos hiperparametros Resposta
Kernel ['rbf’, "sigmoid’, 'poly’] rbf’
C (80, 100, 120, 150] 100
SVR epsilon [le73, 1le™, 1e75, 5e 3] le~*
gamma [0.02, 0.04, 0.05, 0.06] 0.05
oy (6, 10, 15, 20] 5
max_ depth [None, 1, 2,3, 4,5,6,7,8,9, 10] 3
DTR min_samples split 2,3,4,5,6,7,8,9, 10] 2
min_ samples_ leaf 11,2, 3,4, 5] 1
oy 6, 10, 15, 20] 5
n_estimators [10, 80, 150, 400, 500] 100

'squared__error’, ’absolute__error’,

RF criterion e s , ‘squared__error’
friedman_ mse’; "poisson’]
max_ depth [None, 1, 2,3, 4,5,6,7,8,9, 10] 4
oy 6, 10, 15, 20] 5
hidden_ layerss [1,2,3] 2
6-6,7-7,8-8,9-9,
neurons_ per_layer 1 4-1& 15-15,20-14,64-32] 20-14
Activation hidden layers ['RelU ", "Sigmoid’, "Tanh’] ‘ReLU’
RNA Activation output - "Linear’
Sequential Kernel regularizer L1, ’L2’, 'L1_L2’] .2’
Optimizer 'SGD’, ’Adam’, '/RMSprop’] "Adam’
Learning_rate [0.001, 0.002, 0.01] 0.002
Epochs [500,1000,200] 2000
Loss ['Mean squared error’] Mean sql’lared
error
Metrics ['Mean squared error’] Mean squared

error’

Fonte: Proépria

Cada modelo de aprendizado de maquina possui um processo de treinamento distinto,
o que influencia diretamente sua eficicia e capacidade de generalizacao. Modelos como
Support Vector Machine (SVM), Decision Tree Regressor (DTR) e Random Forest (RF)
ajustam seus hiperparametros com base no conjunto de dados de treinamento em uma
unica etapa de aprendizado, ou seja, sem a necessidade de miltiplas épocas de treina-
mento. Diferentemente das redes neurais, que sao treinadas ao longo de varias épocas —
passando repetidamente pelo conjunto de dados para ajustar seus pesos — esses modelos
nao geram curvas de perda (loss) e validagao (val loss) durante o processo. A avalia¢ao
de desempenho dos modelos como SVM, DTR e RF é realizada diretamente por meio de
métricas como erro quadratico médio, precisao e recall.

Por outro lado, o treinamento e teste de redes neurais permitem o monitoramento da
evolugao da funcao de perda (loss) em relagao aos dados de treinamento e da funcao de
perda de validacao (val_loss) em relacao aos dados de teste ao longo de varias épocas.

Esse processo reflete a natureza iterativa do aprendizado das redes neurais, em que os
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pesos do modelo sao ajustados continuamente para minimizar a discrepancia entre as
previsoes e os valores reais. O acompanhamento dessas métricas é crucial para avaliar a
convergéncia do modelo e realizar ajustes que otimizem seu desempenho (XU et al., 2022).

A funcao de perda (loss) quantifica a eficidcia do modelo durante o treinamento, en-
quanto a fungao de perda de validagao (val_loss) mede sua capacidade de generaliza¢ao
para dados nao vistos. Esse monitoramento é fundamental para identificar problemas
como o sobreajuste (overfitting), que ocorre quando o modelo memoriza os dados de trei-
namento, resultando em um wal_ loss elevado no conjunto de validagao, apesar de um
loss reduzido nos dados de treinamento. Esse comportamento indica que o modelo nao
esta aprendendo padroes gerais, mas sim se adaptando excessivamente a caracteristicas
especificas do conjunto de treinamento.

Nesse contexto, a Figura 40 ilustra as curvas de perda (loss) e perda de validagao
(val__loss) ao longo das épocas de treinamento para diferentes arquiteturas de redes neu-
rais. Essa visualizagao é essencial para compreender o comportamento dos modelos, iden-
tificar possiveis problemas de convergéncia e embasar a escolha das métricas de avaliacao

apresentadas a seguir.
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Figura 40 — Curvas de perdas e validagao para diferentes arquiteturas de redes neurais
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Esses graficos fornecem uma andlise detalhada do comportamento do treinamento de
cada modelo de rede, destacando a convergéncia entre a perda de treinamento e a perda
do teste. Isso evidencia que os modelos foram capazes de minimizar a funcao de perda de
maneira eficiente, indicando que nao ha grandes indicios de overfitting, j4 que as curvas
de teste acompanham de perto as curvas de treinamento.

Apos o treinamento e teste dos modelos, foi aplicada a validacao cruzada utilizando
o método k-fold com k igual a 5. Essa etapa teve como objetivo nao apenas verificar
a eficacia de generalizacao dos modelos selecionados, mas também assegurar que o de-
sempenho observado nao fosse resultado de uma divisao especifica dos dados, garantindo
uma avaliacao mais robusta e confiavel da capacidade preditiva dos modelos em diferentes

subconjuntos do conjunto de dados.

4.2.2 Previsao dos modelos

A Tabela 10 e a Figura 41, exibem os resultados das previsoes gerados pelos modelos

de aprendizado de méaquina convencionais, como SVM, DTR e RF com os dados de teste.

Tabela 10 — Previsoes dos modelos SVM, DTR, RF

Ra (exp) SVM DTR RF
1.033 0.901 0.901 0.806
0.631 0.621 0.702 0.658
0.347  0.393 0.302 0.315
0.784  0.682 0.901 0.809
0.971 0.893 0.838 0.851
0.541 0.574 0.569 0.553
0.593 0.645 0.604 0.606
0.243 0.233 0.302 0.291

Fonte: Proépria
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Figura 41 — Previsdes do modelo a) DTR, b) RF, ¢) SVM para R,
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De maneira geral, os modelos de aprendizado de maquina convencionais demonstraram
uma capacidade eficaz de aprender e capturar as nuances e os padroes subjacentes nos da-
dos. As previsoes realizadas estiveram, em sua maioria, muito préximas dos valores reais,
o que indica que os modelos foram bem-sucedidos em identificar as relagoes significativas
entre as variaveis e em generalizar adequadamente para os dados de teste. No entanto,
apesar do bom desempenho observado na maior parte dos casos, algumas discrepancias
nos resultados podem ser atribuidas a fatores como a variabilidade intrinseca dos dados,
a complexidade dos padroes subjacentes ou a limitagdo do tamanho da base de dados,
que pode nao ter representado completamente todas as possiveis variagoes nos dados de
treinamento. A Tabela 11 e a Figura 42 apresentam as previsoes obtidas a partir dos
modelos de Redes Neurais Artificiais (RNA).

Tabela 11 — Previsdes dos modelos de rede neural

Ra (exp) 7-6-6-1 7-7-7-1 7-8-81 7-9-9-1 7-14-12-1 7-15-15-1 7-20-14-1 7-64-32-1

1.071 0.726  0.862  0.860  0.911 0.989 0.971 0.895 0.967
0.630 0.579  0.664  0.569  0.621 0.659 0.659 0.628 0.651
0.347 0.330 0408  0.405  0.367 0.365 0.340 0.369 0.310
0.784 0.772  0.690 0.834  0.689 0.704 0.767 0.697 0.747
0.971 0.854 0941 0950  0.902 0.915 0.889 0.936 0.914
0.540 0.562  0.587  0.520  0.575 0.505 0.488 0.539 0.512
0.593 0.574  0.690  0.575  0.604 0.594 0.626 0.597 0.627
0.243 0.338 0274  0.243  0.305 0.250 0.262 0.256 0.258
0.716 0.843 0.841  0.816  0.860 0.826 0.828 0.800 0.812
0.719 0931 0.799  0.903  0.880 0.840 0.888 0.847 0.875
0.403 0.420 0535 0470  0.449 0.425 0.465 0.444 0.438
0.447 0.464 0516  0.557  0.571 0.583 0.594 0.512 0.569
0.858 0.869 0932  0.900  0.720 0.824 0.825 0.861 0.845
0.767 0.737  0.847 0.744  0.789 0.765 0.827 0.789 0.830

0.653 0.575  0.685  0.617  0.659 0.700 0.656 0.686 0.664
0.430 0.306 0411 0397  0.393 0.311 0.340 0.413 0.389
0.700 0.657 0.763  0.736  0.693 0.764 0.747 0.731 0.751

0.520 0.711  0.528  0.566  0.582 0.574 0.566 0.561 0.557
0.653 0.638  0.616  0.658  0.592 0.642 0.714 0.693 0.681
0.873 0.867 0873  0.831  0.862 0.820 0.840 0.813 0.818
1.033 1.010  0.987  0.962  0.980 0.951 1.011 0.972 0.971
0.813 0.851  0.852  0.860  0.883 0.866 0.877 0.882 0.893

Fonte: Proépria
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A andlise dos resultados das previsoes feitas pelas Redes Neurais Artificiais (RNAs)
revela um desempenho variado entre os diferentes modelos testados. A Tabela 11 apre-
senta as previsoes dos valores de rugosidade (Ra) para vérias arquiteturas de rede neural,
demonstrando que a rede com estrutura 7-14-12-1 obteve os melhores resultados na maio-
ria das instancias. Esse modelo teve um desempenho préximo aos valores reais em diversos
casos, com destaque para as previsoes de Ra = 1.071, Ra = 0.971 e Ra = 0.719, onde os
valores previstos foram muito préximos dos valores experimentais.

Por outro lado, alguns modelos, como o 7-6-6-1 e o 7-7-7-1, apresentaram desvios
consideraveis em certos pontos, como em Ra = 0.347 e Ra = 0.243. Esses erros podem
ser atribuidos a fatores como a arquitetura da rede, que pode nao ser suficientemente
complexa para capturar padroes mais sutis nos dados, ou a limitagao de dados durante o
treinamento. Redes neurais com estruturas mais simples podem nao ser capazes de mode-
lar as relacoes nao lineares complexas entre as variaveis, levando a previsoes imprecisas.

E interessante observar que, em geral, os modelos com mais camadas e unidades por
camada (como o 7-14-12-1 e o 7-15-15-1) tenderam a apresentar previsoes mais preci-
sas e proximas dos valores experimentais. [sso sugere que arquiteturas mais complexas
podem ter melhor capacidade de generalizagdo, capturando com maior eficiéncia as ca-
racteristicas dos dados de usinagem. Por fim, as redes neurais artificiais demonstraram
um bom desempenho geral na previsao dos valores de rugosidade (Ra), com destaque para

as arquiteturas mais complexas.

4.2.3 Meétricas

Para avaliar o desempenho dos modelos, foram utilizadas as métricas de avaliagao des-
critas nas Equacgoes 2.31, 2.30, 2.32 e 2.33. Com base na revisao da literatura, o melhor
modelo é definido como aquele que apresenta o menor RMSE e o maior k2. No entanto,
uma outra métrica crucial para a selecdo do modelo mais adequado é a andlise da porcen-
tagem de acerto obtida na validacao cruzada, pois, como mencionado anteriormente, essa
técnica é fundamental para medir a capacidade de generalizagdo do modelo em relacao
a novos dados. Assim, nesta tese, a escolha do melhor modelo foi feita considerando o
menor RMSE, o maior R? e o melhor desempenho na validacdo cruzada que representa
o R? médio entre os folds. A tabela 12 apresenta os resultados das principais métricas

utilizadas para avaliar o desempenho de cada modelo criado.
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Tabela 12 — Resultados das métricas para diferentes configura¢oes de modelos para R,

Modelos MAE MSE RMSE R?- Treino/Teste Validacdo Cruzada

SVM 0.052 0.004 0,066 0.99 / 0.91 0,81
DTR 0.034 0.001  0.038 0,86 / 0,87 0,61
RF 0.024 0.001  0.031 0,94 / 0,84 0,76
7-6-6-1 0,073 0,012 0,111 0,83 / 0,85 0,76
7-7-7-1 0,063 0,006 0,079 0,36 / 0,88 0,81
7-8-8-1 0,058 0,006 0,077 0,86 / 0,87 0,83
7-9-9-1 0,063 0,006 0,081 0,85 / 0,88 0,84
7-14-12-1 0,055 0,004 0,068 0,90 / 0,91 0,89
7-15-15-1 0,058 0,005 0,072 0,38 / 0,89 0,82
7-20-14-1 0,046 0,003 0,063 0,91 / 0,92 0,90
7-64-32-1 0,053 0,004 0,064 0,90 / 0,91 0,38

Fonte: Proépria

Analisando a Tabela 12, observa-se que todos os modelos desenvolvidos para a previsao
da rugosidade superficial no fresamento de topo do aco inoxidavel duplex apresentaram
desempenhos satisfatorios. De maneira geral, todos os modelos demonstraram habilidade
em capturar os padroes dos dados, resultando em previsoes consistentes e precisas. Essa
capacidade de generalizacao é corroborada pelos excelentes resultados obtidos tanto nas
fases de treinamento quanto de teste.

E possivel observar que o aumento da complexidade nas redes neurais — representado
pelas diferentes arquiteturas de MLP testadas — nao resultou em uma melhoria subs-
tancial de desempenho. Embora pequenas variagoes tenham sido notadas nas métricas de
erro e nos coeficientes de determinacao, tais diferencas nao foram suficientemente signifi-
cativas para justificar o maior custo computacional e a maior dificuldade de configuracao
associada as redes neurais. Além disso, vale destacar que o desempenho da MLP nao
foi consideravelmente superior ao dos modelos classicos, como o Decision Tree Regressor
(DTR) e o Random Forest (RF). Isso sugere que, neste caso especifico, modelos mais
simples apresentaram resultados comparaveis, mesmo com menor complexidade e custo
computacional reduzido.

Ja os modelos convencionais é possivel perceber que DTR e RF apresentaram os me-
nores valores de RMSE, com 0,038 e 0,031, respectivamente. Contudo, ambos mostraram
limitagoes na capacidade de generalizagao, o que tende a ser um possivel overfitting. O
modelo SVM, por sua vez, alcangou uma validagao cruzada de 0,81, no entanto, os demais
indicadores de desempenho foram inferiores aos dos modelos de redes neurais testados. O
modelo de rede neural 7-20-14-1 destacou-se pelo desempenho superior, com um RMSE
de 0,063, coeficientes de determinacao R? de 0,91 e 0,92, e uma validacio cruzada de
0,90, indicando excelente capacidade preditiva e robustez. Em segundo lugar, o modelo
7-14-12-1 também apresentou resultados expressivos, com um RMSE de 0,068, R? de 0,90

e 0,91, e uma validacao cruzada de 0,89.
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4.2.4 Teste de Normalidade

A distribuicao normal desempenha um papel crucial na estatistica inferencial, uma vez
que afeta diretamente a qualidade e a confiabilidade dos resultados em analises estatisticas.
A suposi¢ao de normalidade dos dados é essencial, quando nao confirmada, pode levar
a conclusoes imprecisas. Para avaliar essa suposicao, utilizou-se o teste de Shapiro-Wilk,
amplamente reconhecido como um dos métodos mais eficazes para verificar a normalidade.
Este teste fornece uma estatistica que varia de 0 a 1, onde valores mais préoximos de 1
indicam uma maior conformidade com a normalidade.

Além disso, um p-valor maior ou igual a 5% sugere que os dados podem ser con-
siderados aproximadamente normais, enquanto um p-valor inferior a 5% indica que os
dados provavelmente nao seguem uma distribuigdo normal. Essa verificacdo é de suma
importéancia, pois muitos métodos estatisticos, como a andlise de variancia (ANOVA) e
os testes t, baseiam-se na suposicao de normalidade, e a sua violacdo pode comprometer
a interpretagao dos resultados (GUO et al., 2024). A tabela 13 apresenta os resultados do
teste de Shapiro-Wilk.

Tabela 13 — Resultados do teste de Shapiro-Wilk para os modelos
Modelo Resultado Shapiro-Wilk P-value

SVM 0,939 0,606
DTR 0,913 0,382
RF 0,899 0,287
7-6-6-1 0,954 0,412
7-7-7-1 0,958 0,463
7-8-8-1 0,945 0,261
7-9-9-1 0,951 0,331
7-14-12-1 0,955 0,407
7-15-15-1 0,948 0,204
7-20-14-1 0,962 0,551
7-64-32-1 0,947 0,279

Fonte: Proépria

Os resultados do teste de Shapiro-Wilk para os modelos de aprendizagem de maquina
indicam que nao ha evidéncias significativas de que os residuos de qualquer um dos mo-
delos se desviem da normalidade, uma vez que todos os p-values sdo superiores a 0,05. O
modelo 7-20-14-1 apresentou o melhor desempenho em termos de aderéncia a normalidade
dos residuos, enquanto o modelo Random Forest (RF) mostrou o maior desvio, embora
ainda dentro de limites aceitaveis. Os valores do teste Shapiro-Wilk variam entre 0,899 e
0,962, com p-values entre 0,261 e 0,606. As Figuras 43 e 44 ilustram gréaficos de residuos

em relacao aos valores ajustados, com linhas de tendéncia representadas em vermelho.
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Figura 43 — Teste Shapiro Wilk - SVM - DTR - RF
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De modo geral, os pontos azuis, que representam os residuos, estao proximos da linha
vermelha de tendéncia, indicando uma distribuicao aproximadamente normal dos residuos.
Pequenos desvios observados em algumas figuras sao minimos e nao comprometem a
analise. Esses graficos fornecem uma avaliacao visual eficiente da normalidade dos residuos

e confirmam que o ajuste dos modelos é adequado para as andlises subsequentes.

4.3 Anadlise Comparativa

Neste capitulo, serda conduzida uma analise comparativa do modelo selecionado uti-
lizando um planejamento fatorial completo. E importante destacar que o planejamento
experimental real, baseado em ensaios praticos, ¢ um fatorial fracionado, contendo um nu-
mero reduzido de pontos devido a limitagoes experimentais. Ja as predigoes do modelo de
inteligéncia artificial (IA) foram geradas a partir de um planejamento fatorial completo,
com todas as combinacoes possiveis dos fatores, o que permite avaliar o desempenho do
modelo em um conjunto mais abrangente e inéditos de condigoes.

Serao avaliadas as predigoes geradas pelo modelo de TA e comparadas por meio de
ANOVAs, além da interpretacdo de graficos de efeitos principais, interagoes e modelos
de superficie de resposta. Essa abordagem permitira verificar a capacidade do modelo
em generalizar para novos dados, identificando seus pontos fortes e possiveis limitagoes,

garantindo que a solucao proposta seja eficaz para aplicagao no contexto da usinagem.

4.3.1 Nova Base de dados

Para a construcao da base de dados para a verificacdo da eficiéncia do modelo, foi
selecionado o modelo de aprendizagem de maquina de redes neurais artificiais 7-20-14,
pois este obteve o melhor desempenho com as seguintes métricas: MAE 0,046, MSE 0,003,
RMSE 0,063, com desempenho de treino e teste de 0,91 / 0,92 e validagao cruzada de 0,90.
Com base nesse modelo, foi utilizado um arranjo composto central (CCD) com sete fatores,
conforme apresentado na Tabela 5 e com base nos fatores incontrolaveis apresentados na
Tabela 6. Para avaliar a eficiéncia do modelo, foi desenvolvido um planejamento fatorial
completo. Contudo, como as varidveis de ruido nao sao testadas nos niveis axiais, esses
pontos foram excluidos do arranjo final. A distancia axial (ou raio) da regiao experimental

foi definida como o = 3, 36.

Tabela 14 — Novo Planejamento Experimental

Exp. Ve f- e ap Vp Q Ity R,
(m/min) (mm/z) (mm) (mm) (mm) (L/min) (mm) (um)
1 60,00 0,10 15,00 0,80 0,00 0,00 30,00 0,543

Continua na préxima pagina
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Tabela 14 - Novo Planejamento Experimental - Continuagao

Exp. Ve f- e ap Vp Q Ity R,

(m/min) (mm/z) (mm) (mm) (mm) (L/min) (mm) (pm)
2 90,00 0,10 15,00 0,80 0,00 0,00 30,00 0,347
3 60,00 0,16 15,00 0,80 0,00 0,00 30,00 0,636
4 90,00 0,16 15,00 0,80 0,00 0,00 30,00 0,755
5 60,00 0,10 18,00 0,80 0,00 0,00 30,00 0,525
6 90,00 0,10 18,00 0,80 0,00 0,00 30,00 0,381
7 60,00 0,16 18,00 0,80 0,00 0,00 30,00 0,642
8 90,00 0,16 18,00 0,80 0,00 0,00 30,00 0,762
9 60,00 0,10 15,00 1,20 0,00 0,00 30,00 0,507
10 90,00 0,10 15,00 1,20 0,00 0,00 30,00 0,335
11 60,00 0,16 15,00 1,20 0,00 0,00 30,00 0,649
12 90,00 0,16 15,00 1,20 0,00 0,00 30,00 0,745
13 60,00 0,10 18,00 1,20 0,00 0,00 30,00 0,489
14 90,00 0,10 18,00 1,20 0,00 0,00 30,00 0,349
15 60,00 0,16 18,00 1,20 0,00 0,00 30,00 0,662
16 90,00 0,16 18,00 1,20 0,00 0,00 30,00 0,759
17 60,00 0,10 15,00 0,80 0,30 0,00 30,00 0,887
18 90,00 0,10 15,00 0,80 0,30 0,00 30,00 0,857
19 60,00 0,16 15,00 0,80 0,30 0,00 30,00 0,659
20 90,00 0,16 15,00 0,80 0,30 0,00 30,00 0,934
21 60,00 0,10 18,00 0,80 0,30 0,00 30,00 0,908
22 90,00 0,10 18,00 0,80 0,30 0,00 30,00 0,871
23 60,00 0,16 18,00 0,80 0,30 0,00 30,00 0,679
24 90,00 0,16 18,00 0,80 0,30 0,00 30,00 0,983
25 60,00 0,10 15,00 1,20 0,30 0,00 30,00 0,908
26 90,00 0,10 15,00 1,20 0,30 0,00 30,00 0,832
27 60,00 0,16 15,00 1,20 0,30 0,00 30,00 0,702
28 90,00 0,16 15,00 1,20 0,30 0,00 30,00 0,970
29 60,00 0,10 18,00 1,20 0,30 0,00 30,00 0,922
30 90,00 0,10 18,00 1,20 0,30 0,00 30,00 0,817
31 60,00 0,16 18,00 1,20 0,30 0,00 30,00 0,731
32 90,00 0,16 18,00 1,20 0,30 0,00 30,00 1,040
33 60,00 0,10 15,00 0,80 0,00 20,00 30,00 0,465
34 90,00 0,10 15,00 0,80 0,00 20,00 30,00 0,302
35 60,00 0,16 15,00 0,80 0,00 20,00 30,00 0,527
36 90,00 0,16 15,00 0,80 0,00 20,00 30,00 0,664

Continua na préxima pagina
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Tabela 14 - Novo Planejamento Experimental - Continuagao

Exp. Ve f- e ap Vp Q Ity R,

(m/min) (mm/z) (mm) (mm) (mm) (L/min) (mm) (pm)
37 60,00 0,10 18,00 0,80 0,00 20,00 30,00 0,443
38 90,00 0,10 18,00 0,80 0,00 20,00 30,00 0,277
39 60,00 0,16 18,00 0,80 0,00 20,00 30,00 0,484
40 90,00 0,16 18,00 0,80 0,00 20,00 30,00 0,666
41 60,00 0,10 15,00 1,20 0,00 20,00 30,00 0,434
42 90,00 0,10 15,00 1,20 0,00 20,00 30,00 0,282
43 60,00 0,16 15,00 1,20 0,00 20,00 30,00 0,538
44 90,00 0,16 15,00 1,20 0,00 20,00 30,00 0,668
45 60,00 0,10 18,00 1,20 0,00 20,00 30,00 0,421
46 90,00 0,10 18,00 1,20 0,00 20,00 30,00 0,249
47 60,00 0,16 18,00 1,20 0,00 20,00 30,00 0,484
48 90,00 0,16 18,00 1,20 0,00 20,00 30,00 0,662
49 60,00 0,10 15,00 0,80 0,30 20,00 30,00 0,781
50 90,00 0,10 15,00 0,80 0,30 20,00 30,00 0,720
51 60,00 0,16 15,00 0,80 0,30 20,00 30,00 0,578
52 90,00 0,16 15,00 0,80 0,30 20,00 30,00 0,812
53 60,00 0,10 18,00 0,80 0,30 20,00 30,00 0,795
54 90,00 0,10 18,00 0,80 0,30 20,00 30,00 0,693
55 60,00 0,16 18,00 0,80 0,30 20,00 30,00 0,551
56 90,00 0,16 18,00 0,80 0,30 20,00 30,00 0,832
57 60,00 0,10 15,00 1,20 0,30 20,00 30,00 0,801
58 90,00 0,10 15,00 1,20 0,30 20,00 30,00 0,698
59 60,00 0,16 15,00 1,20 0,30 20,00 30,00 0,615
60 90,00 0,16 15,00 1,20 0,30 20,00 30,00 0,844
61 60,00 0,10 18,00 1,20 0,30 20,00 30,00 0,792
62 90,00 0,10 18,00 1,20 0,30 20,00 30,00 0,631
63 60,00 0,16 18,00 1,20 0,30 20,00 30,00 0,604
64 90,00 0,16 18,00 1,20 0,30 20,00 30,00 0,891
65 60,00 0,10 15,00 0,80 0,00 0,00 50,00 0,567
66 90,00 0,10 15,00 0,80 0,00 0,00 50,00 0,369
67 60,00 0,16 15,00 0,80 0,00 0,00 50,00 0,624
68 90,00 0,16 15,00 0,80 0,00 0,00 50,00 0,740
69 60,00 0,10 18,00 0,80 0,00 0,00 50,00 0,556
70 90,00 0,10 18,00 0,80 0,00 0,00 50,00 0,390
71 60,00 0,16 18,00 0,80 0,00 0,00 50,00 0,650

Continua na préxima pagina
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Tabela 14 - Novo Planejamento Experimental - Continuagao

Exp. Ve f- e ap Vp Q Ity R,
(m/min) (mm/z) (mm) (mm) (mm) (L/min) (mm) (pm)
72 90,00 0,16 18,00 0,80 0,00 0,00 50,00 0,750
73 60,00 0,10 15,00 1,20 0,00 0,00 50,00 0,529
74 90,00 0,10 15,00 1,20 0,00 0,00 50,00 0,332
75 60,00 0,16 15,00 1,20 0,00 0,00 50,00 0,655
76 90,00 0,16 15,00 1,20 0,00 0,00 50,00 0,730
77 60,00 0,10 18,00 1,20 0,00 0,00 50,00 0,512
78 90,00 0,10 18,00 1,20 0,00 0,00 50,00 0,358
79 60,00 0,16 18,00 1,20 0,00 0,00 50,00 0,656
80 90,00 0,16 18,00 1,20 0,00 0,00 50,00 0,738
81 60,00 0,10 15,00 0,80 0,30 0,00 50,00 0,918
82 90,00 0,10 15,00 0,80 0,30 0,00 50,00 0,880
83 60,00 0,16 15,00 0,80 0,30 0,00 50,00 0,667
84 90,00 0,16 15,00 0,80 0,30 0,00 50,00 0,928
85 60,00 0,10 18,00 0,80 0,30 0,00 50,00 0,939
86 90,00 0,10 18,00 0,80 0,30 0,00 50,00 0,923
87 60,00 0,16 18,00 0,80 0,30 0,00 50,00 0,697
88 90,00 0,16 18,00 0,80 0,30 0,00 50,00 0,972
89 60,00 0,10 15,00 1,20 0,30 0,00 50,00 0,932
90 90,00 0,10 15,00 1,20 0,30 0,00 50,00 0,875
91 60,00 0,16 15,00 1,20 0,30 0,00 50,00 0,705
92 90,00 0,16 15,00 1,20 0,30 0,00 50,00 0,963
93 60,00 0,10 18,00 1,20 0,30 0,00 50,00 0,943
94 90,00 0,10 18,00 1,20 0,30 0,00 50,00 0,871
95 60,00 0,16 18,00 1,20 0,30 0,00 50,00 0,711
96 90,00 0,16 18,00 1,20 0,30 0,00 50,00 1,015
97 60,00 0,10 15,00 0,80 0,00 20,00 50,00 0,504
98 90,00 0,10 15,00 0,80 0,00 20,00 50,00 0,333
99 60,00 0,16 15,00 0,80 0,00 20,00 50,00 0,561
100 90,00 0,16 15,00 0,80 0,00 20,00 50,00 0,676
101 60,00 0,10 18,00 0,80 0,00 20,00 50,00 0,472
102 90,00 0,10 18,00 0,80 0,00 20,00 50,00 0,301
103 60,00 0,16 18,00 0,80 0,00 20,00 50,00 0,535
104 90,00 0,16 18,00 0,80 0,00 20,00 50,00 0,662
105 60,00 0,10 15,00 1,20 0,00 20,00 50,00 0,462
106 90,00 0,10 15,00 1,20 0,00 20,00 50,00 0,282
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Tabela 14 - Novo Planejamento Experimental - Continuagao

Exp. Ve f- e ap Vp Q Ity R,
(m/min) (mm/z) (mm) (mm) (mm) (L/min) (mm) (pm)
107 60,00 0,16 15,00 1,20 0,00 20,00 50,00 0,569
108 90,00 0,16 15,00 1,20 0,00 20,00 50,00 0,671
109 60,00 0,10 18,00 1,20 0,00 20,00 50,00 0,435
110 90,00 0,10 18,00 1,20 0,00 20,00 50,00 0,265
111 60,00 0,16 18,00 1,20 0,00 20,00 50,00 0,523
112 90,00 0,16 18,00 1,20 0,00 20,00 50,00 0,651
113 60,00 0,10 15,00 0,80 0,30 20,00 50,00 0,806
114 90,00 0,10 15,00 0,80 0,30 20,00 50,00 0,763
115 60,00 0,16 15,00 0,80 0,30 20,00 50,00 0,585
116 90,00 0,16 15,00 0,80 0,30 20,00 50,00 0,82
117 60,00 0,10 18,00 0,80 0,30 20,00 50,00 0,826
118 90,00 0,10 18,00 0,80 0,30 20,00 50,00 0,762
119 60,00 0,16 18,00 0,80 0,30 20,00 50,00 0,543
120 90,00 0,16 18,00 0,80 0,30 20,00 50,00 0,822
121 60,00 0,10 15,00 1,20 0,30 20,00 50,00 0,826
122 90,00 0,10 15,00 1,20 0,30 20,00 50,00 0,729
123 60,00 0,16 15,00 1,20 0,30 20,00 50,00 0,62
124 90,00 0,16 15,00 1,20 0,30 20,00 50,00 0,853
125 60,00 0,10 18,00 1,20 0,30 20,00 50,00 0,841
126 90,00 0,10 18,00 1,20 0,30 20,00 50,00 0,699
127 60,00 0,16 18,00 1,20 0,30 20,00 50,00 0,583
128 90,00 0,16 18,00 1,20 0,30 20,00 50,00 0,871
129 24,55 0,13 16,50 1,00 0,15 0,20 40,00 0,734
130 125,45 0,13 16,50 1,00 0,15 0,20 40,00 0,814
131 75,00 0,03 16,50 1,00 0,15 0,20 40,00 0,651
132 75,00 0,23 16,50 1,00 0,15 0,20 40,00 0,914
133 75,00 0,13 1145 1,00 0,15 0,20 40,00 0,892
134 75,00 0,13 21,55 1,00 0,15 0,20 40,00 0,895
135 75,00 0,13 16,50 0,33 0,15 0,20 40,00 0,746
136 75,00 0,13 16,50 1,67 0,15 0,20 40,00 0,717
137 75,00 0,13 16,50 1,00 0,15 0,20 40,00 0,736
138 75,00 0,13 16,50 1,00 0,15 0,20 40,00 0,736
139 75,00 0,13 16,50 1,00 0,15 0,20 40,00 0,736
140 75,00 0,13 16,50 1,00 0,15 0,20 40,00 0,736
141 75,00 0,13 16,50 1,00 0,15 0,20 40,00 0,736

Continua na préxima pagina
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Tabela 14 - Novo Planejamento Experimental - Continuagao

Exp. Ve f- e ap Vp Q Ity R,
(n/min) (mm/z) (mm) (mm) (mm) (L/min) (mm) (um)
142 75,00 0,13 16,50 1,00 0,15 0,20 40,00 0,736
143 75,00 0,13 16,50 1,00 0,15 0,20 40,00 0,736
144 75,00 0,13 16,50 1,00 0,15 0,20 40,00 0,736
145 75,00 0,13 16,50 1,00 0,15 0,20 40,00 0,736
146 75,00 0,13 16,50 1,00 0,15 0,20 40,00 0,736

Fonte: Propria.

A norma NBR 8404/1984, que aborda a Indicagao do Estado de Superficies em Dese-
nhos Técnicos, especifica que o valor da rugosidade R, pode ser indicado pelos niimeros
da classe de rugosidade correspondente. Como ilustrado na Tabela 14, os valores de ru-
gosidade gerados pelo modelo de aprendizado de maquina variam entre as classes N5 e
N7, correspondendo a rugosidades no intervalo de 0,4 a 1,6 um. Isso indica que os valores
previstos se encontram dentro da faixa especificada pela norma para processos especiais,
como a retificagao.

Para avaliar a qualidade das previsdes do modelo de aprendizado de maquina, foi
realizado um teste t, conforme apresentado na Tabela 15. O objetivo do teste é verificar
se ha uma diferenca estatisticamente significativa entre as médias de dois conjuntos de
dados: os valores reais e aqueles previstos pelos modelos de aprendizagem de maquina,
considerando a variagao das amostras.

As hipoteses formuladas foram:

« Hipoétese nula (Hy): Nao ha diferenga significativa entre as médias dos dados reais
e dos previstos pelo modelo de aprendizagem de méaquina, ou seja, as médias sao

estatisticamente iguais.

« Hipétese alternativa (H;): Ha uma diferenca significativa entre as médias dos dados
reais e dos previstos pelo modelo de aprendizagem de méaquina, ou seja, as médias

sao diferentes.

E importante destacar que, para a aplicacio do teste t nos dados gerados pelos modelos
de aprendizado de maquina, os valores referentes ao ponto central foram excluidos, uma

vez que, nesses pontos, o modelo nao consegue estimar adequadamente o erro.
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Tabela 15 — Teste T comparando dados reais e previsoes geradas pelo modelo de TA.

Teste T R, (Real)
N Meédia DesvPad EP Média IC de 95% para p
82 10,6388 0,2141 0,0236 (0,5917; 0,6858)

Teste T R, (Modelo IA)
N Meédia DesvPad EP Média IC de 95% para pu
138 0,6719 0,1915 0,0163 (0,6397; 0,7042)
Fonte: Proépria

A comparagdo entre os testes T realizados nos dados reais e nos valores gerados pela
A para a rugosidade da superficie (Ra) revela insights importantes. A média dos valores
de rugosidade nos dados reais ¢ 0,6388 pum, enquanto a média dos valores previstos pela
IA é 0,6719 um. Apesar dessa variacao, ela estd dentro do intervalo de confianga de 95%
para a média de ambos os conjuntos de dados, o que indica que a diferenga observada
nao ¢ estatisticamente significativa. Em outras palavras, nao ha evidéncias suficientes
para rejeitar a hipétese nula, sugerindo que o modelo de TA apresenta um bom nivel de

precisao ao prever os valores de rugosidade.

4.3.2 Desenvolvimento dos modelos matematicos

A partir deste ponto, serd avaliada a eficiéncia do modelo de aprendizado de maquina
RNA 7-20-14-1 em um novo experimento. Além disso, os resultados do modelo serdao
comparados com os dados reais, com o objetivo de verificar se o modelo é capaz de
identificar a influéncia dos parametros do processo na resposta analisada. A Tabela 16
apresenta os coeficientes codificados do modelo de resposta completo de R, para o modelo
de RNA 7-20-14-1 e a Tabela 17 apresenta os coeficientes codificados do modelo de resposta

completo de R, real.
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Tabela 16 — Coeficientes codificados e seus efeitos na rugosidade R, usando-se RNA

termo coef  valor-p
constante  0,64308 0,000
Ve 0,01687 0,000
f- 0,04606 0,000
Qe 0,00028 0,932
ap -0,00091 0,782
Up 0,13703 0,000
Q -0,05352 0,000
lyo 0,00714 0,048
v? 0,00596 0,032
2 0,00671 0,016
a? 0,01652 0,000
af, 0,00220 0,425
Ve X f, 0,07950 0,000
Ve X Qe 0,00352 0,327
Ve X ay -0,00352 0,327
Ve X Up 0,03089 0,000
Ve X Q) -0,00191 0,594
Ve X lyo -0,00203 0,571
f. X ae 0,00206 0,565
f2 X a, 0,01097 0,003
fo X vy -0,07319 0,000
foxQ -0,00186 0,604
fo Xy -0,00686 0,057
e X @y -0,00158 0,659
(e X Uy 0,00430 0,231
ae X @ -0,00791 0,049
ae X lyo 0,00025 0,944
a, X Q 0,00711 0,049
a, X vy -0,00022 0,951
ap X lyo -0,00144 0,688

fonte: elaboragao Prépria.
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Tabela 17 — Coeficientes codificados e seus efeitos na rugosidade R, usando-se os dados

reais
termo coef valor-p
constante 0,414 0,000
Ve 0,01653 0,026
f- 0,05396 0,000
e 0,00173 0,812
ap 0,00895 0,222
Up 0,13823 0,000
Q -0,0387 0,000
lyo 0,00452 0,572
v? 0,04608 0,000
2 0,0612 0,000
a? 0,06808 0,000
af, 0,04645 0,000

Ve X f, 0,08814 0,000
Ve X Qe -0,00517 0,517
Ve X @y -0,01127 0,161
Ve X Up 0,03502 0,000
Ve X Q) 0,00285 0,696
Ve X Ly 0,00117 0,883
f2 X ae 0,00542 0,497
f2 X a, 0,01033 0,199
fo X vy -0,07577 0,000
f.xQ -0,00906 0,218
fo Xy 0,00295 0,711
ae X @y -0,00548 0,492
Qe X Up 0,00492 0,538
ae X @ -0,0013 0,859
ae X lyo -0,00555 0,487
ap X vy 0,01014 0,207
a, X Q 0,0035 0,632
ap Xl -0,00545 0,495

fonte: elaboragao Proépria.

Os termos cujos efeitos foram estatisticamente significativos, ou seja, com valor-p
inferior a 5%, estao destacados em negrito. O modelo de aprendizado de maquina (ML)
demonstrou sucesso ao identificar as relagoes entre as variaveis controlaveis e incontrolaveis
do processo e a rugosidade superficial R,. Observa-se que as variaveis v., f,, vy, Q) € as
interagoes v, X f, v. X vy € f, X v, apresentaram valor-p menores que 5%. Esses resultados
sao consistentes com os dados reais, nos quais as variaveis v, f., vp € () também mostraram
significancia, assim como as interagoes v. X f,, v. X vy € f, X vp.

Analisando os valores de R?l]-, que é uma métrica que avalia a propor¢ao da variabili-
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dade na variavel dependente explicada pelo modelo, considerando o ntimero de variaveis
independentes utilizadas, observamos o modelo de aprendizado de maquina (ML) obteve
um sz = 95, 32%. Isso indica que o modelo de aprendizagem de méquina conseguiu captu-
rar com ainda mais precisao a complexidade das interacoes entre as variaveis controlaveis
e incontrolaveis do processo e a rugosidade, oferecendo uma explicacdo mais robusta da
variabilidade observada. As Equacoes 4.1 e 4.2 mostram, respectivamente, os modelos de
regressao para os dados experimentais e para os gerados pelo modelo de aprendizado de

maquina.

Rq(pm) = 0,425+0, 015970, +0, 05574 f, +0, 00198a, +0, 008264, +0, 138231, — 0, 05342Q

+0, 004521y 4 0, 0452507 + 0,06038 2 + 0, 0672542 + 0, 045630 + 0, 08814v,
—0,00517vea, — 0,01127v.a, + 0,03502v.v, 4 0,000050.Q + 0,00117v:l; + 0, 00542 f.a,
+0, 01033 f.a, — 0,07577 f. v, — 0,00805f.Q + 0,00295 f.l;o — 0, 00548a.a, + 0,00492a.v;

—0,00173a.Q — 0,00555a.l + 0,01014a,v, + 0,00392a,Q — 0, 00545a,l: (4.1)

R,(ppm) = 0, 6430840, 01687v.+0, 04606 f.+0, 00028a.—0, 00091a,+0, 13703v,—0, 05352Q)

+0, 007141 + 0, 0059602 + 0, 00671 2 + 0, 0165242 + 0, 00220a2 + 0, 079500, f.
+0,003520.a, — 0,003520.a, + 0,03089v.v, — 0,001910.Q — 0,00203v:ly + 0, 00206 f.a,
+0,01097 f.a, — 0,07319 f,vp — 0,00186 £.Q — 0,00686f.l0 — 0,00158a.a, + 0,00430a.v,

—0,00791a.Q + 0,00025a.ly + 0,00711a,v, — 0,00022a,Q — 0,00144a,ly  (4.2)

4.3.3 Analise dos efeitos principais

A Figura 45 compara os efeitos principais das variaveis controldveis e incontrolaveis
no processo de fresamento de topo do aco inoxidavel duplex sobre a rugosidade R,, con-
siderando o modelo preditivo baseado em aprendizagem de maquina (ML) e os dados
experimentais reais. Os efeitos quadraticos estao relacionados as variaveis de controle e os
efeitos lineares as variaveis de ruido. De modo geral, observa-se que o modelo de ML foi
capaz de identificar como essas variaveis influenciam a rugosidade. Conforme apresentado
nas Tabelas 16 e 17, as variaveis estatisticamente significativas incluem o avanco por dente

(f.), o desgaste de flanco (vp), a vazao de fluido (Q) e a velocidade de corte (v,).
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Figura 45 — Comparacao dos efeitos principais
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Fonte: Prépria

O modelo de aprendizagem de mdaquina identificou que a velocidade de corte (v,)
apresenta um efeito quadratico positivo sobre a rugosidade (R,), em concordancia com
os dados experimentais. Isso significa que, a medida que a velocidade de corte aumenta,
a rugosidade também tende a crescer. Esse comportamento pode ser explicado pelo fato
de que, em baixas velocidades, pode ocorrer a formacdo de arestas posticas de corte,
resultando em um aumento da rugosidade R,. No entanto, em velocidades mais altas, a
rotacao da ferramenta se intensifica, favorecendo a geracao de vibragoes no processo e
levando a um acabamento superficial inferior (KOYEE et al., 2014).

O avango por dente ( f,) apresentou um efeito positivo na rugosidade, ou seja, a medida
que o avango aumenta, a rugosidade também tende a crescer. O modelo de aprendizagem
de maquina conseguiu identificar essa tendéncia, o que pode ser explicado pelo aumento
da forca de corte e da deformacao plastica da pega em niveis mais altos de avanco. Por
outro lado, quando o avanco por dente é muito baixo, a qualidade da superficie pode

ser comprometida devido ao efeito do riscamento. Nessa condigao, a espessura do cavaco

gerado pode ser insuficiente para um corte eficiente, fazendo com que a ferramenta deslize
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sobre a superficie da peca em vez de remové-la adequadamente. Isso resulta no risca-
mento, no qual a ferramenta apenas esfrega contra a pecga sem formar cavacos adequados
(TOLEDO, 2018).

O desgaste de flanco (v,) apresentou um efeito linear positivo, indicando que seu au-
mento resulta em uma elevagdo da rugosidade. Esse comportamento pode ser atribuido
ao desgaste do raio de ponta da ferramenta, causado pela deformacao plastica do material
e pelas altas temperaturas geradas na interface ferramenta-cavaco. Esse efeito é especi-
almente significativo em materiais com alto grau de encruamento e baixa condutividade
térmica, como os agos inoxidaveis duplex (DINIZ et al., 2014).

Por fim, a vazao de fluido (@) demonstrou um efeito linear negativo, ou seja, o aumento
da vazao contribui para a reducao da rugosidade em ambos os modelos. Isso ocorre porque
o fluido de corte auxilia na dissipagao de calor e na remocao de cavacos na regiao cavaco-
ferramenta, reduzindo o atrito e melhorando o acabamento superficial.

A comparacao entre os graficos mostra que o modelo baseado em aprendizagem de mé-

quina conseguiu reproduzir com boa precisao os efeitos identificados experimentalmente.

4.3.4 Analise dos efeitos das interacoes

A Figura 46 apresenta o efeitos das interagoes para a rugosidade R,. De acordo com
as Tabelas 16 e 17, as interacOes significativas identificadas foram v. X f., v. X v, e
f» x vp. Observa-se que, assim como nos efeitos principais, o modelo de aprendizagem de
maquina também foi capaz de identificar a influéncia das interagoes entre os parametros

na rugosidade R,.
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Figura 46 — Comparacao dos efeitos das interagoes
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Fonte: Propria

Analisando a interacdo v, X f, observa-se que, no modelo real, altas velocidades de corte

combinadas com baixos avangos por dente resultam em uma menor rugosidade superficial.

Esse comportamento foi corretamente capturado pelo modelo de aprendizado de maquina,
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demonstrando sua capacidade de reconhecer padroes reais do processo. Além disso, o
modelo identificou que, quando a velocidade de corte diminui e o avanco aumenta, a
rugosidade também tende a diminuir. Esse efeito reflete a influéncia das condigoes de corte
na qualidade da superficie usinada. Ja para velocidades de corte médias e avancos médios,
é possivel observar uma tendéncia em que a rugosidade apresenta valores intermediarios,
sugerindo um equilibrio entre os efeitos desses dois parametros. Isso reforga a precisao do
modelo de aprendizado de maquina na captura das relagoes entre as variaveis do processo.

Na interacao v. x v, o modelo identificou que é possivel obter valores mais baixos de
rugosidade quando a velocidade de corte ¢ maior e o desgaste da ferramenta ¢ menor.
Por outro lado, também foi observado que, mesmo com diferentes niveis de desgaste,
rugosidades menores podem ser alcancadas quando se utiliza uma velocidade de corte
mais baixa.

J& na interacdo f, X v, o modelo identificou que as menores rugosidades ocorrem
quando tanto o avanco por dente quanto o desgaste de flanco estao em niveis reduzidos.
Além disso, um aspecto relevante capturado pelo modelo é que, a medida que o desgaste
aumenta, a rugosidade tende a se elevar significativamente. Esse comportamento sugere
que o controle rigoroso do desgaste da ferramenta é essencial para minimizar os impactos
negativos na qualidade da superficie usinada. Os pontos vermelhos destacados indicam
as regioes em que o processo de fresamento de topo do ago inoxidavel duplex UNS 32205
demonstra maior robustez.

Uma anélise semelhante pode ser realizada comparando as superficies de resposta do
modelo real e do modelo gerado por aprendizado de maquina. A Figura 47 apresenta a
comparacao entre a interacao v, x f,. Na Figura 47a é exibida a superficie de resposta
do modelo de regressao real, enquanto a Figura 47b mostra a superficie de resposta do
modelo gerado por aprendizado de maquina. Observa-se que a superficie gerada pelo
modelo de aprendizado de méquina conseguiu representar com boa precisao o compor-
tamento do processo real. Em altas velocidades de corte e avangos elevados, ocorre um
aumento da rugosidade devido ao intenso encruamento do ago inoxidavel duplex e a sua
baixa condutividade térmica. Nessas condigoes, a geragao de calor é elevada, agravando
o endurecimento superficial e aumentando a adesdo de material na ferramenta, o que
compromete a qualidade da superficie usinada. Por outro lado, em menores velocidades
de corte e avancos reduzidos, a rugosidade tende a diminuir, pois a geracao de calor é
menor, reduzindo o encruamento e minimizando o desgaste adesivo da ferramenta. Isso

proporciona uma usinagem mais estavel e melhora a qualidade superficial da peca.
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Figura 47 — Superficies de resposta v. X f, - a) Real , b) ML
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b)
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Fonte: Prépria

Além da influéncia da interacao entre velocidade de corte e avango sobre a rugosidade,
¢ importante avaliar o efeito do desgaste da ferramenta no acabamento superficial. Nesse
contexto, a Figura 48 apresenta a comparagao entre a interacao v. X v,. Na Figura 48a
é exibida a superficie de resposta do modelo de regressao real, enquanto a Figura 48b
mostra a superficie de resposta do modelo gerado por aprendizado de maquina.

E possivel notar que o modelo de aprendizado de méquina conseguiu entender a relacao
entre o desgaste de flanco e a velocidade de corte, pois quando ocorre o aumento da
velocidade de corte juntamente com o aumento do desgaste, hd também um aumento da
rugosidade. Isso ocorre porque, em velocidades mais altas, o atrito entre a ferramenta
e a peca ¢ intensificado, gerando maior calor e acelerando o desgaste da ferramenta. O
aumento do desgaste de flanco reduz a integridade da aresta de corte, tornando-a menos
eficiente e mais propensa a gerar irregularidades na superficie usinada. Além disso, a
degradacao da aresta ativa da ferramenta pode levar a formacao de rebarbas e ao fenémeno
de vibragao, impactando negativamente a qualidade do acabamento superficial.

Por outro lado, quando o desgaste ¢ menor e a velocidade de corte é reduzida, ocorre
uma diminui¢do da rugosidade. Nessas condigoes, a ferramenta mantém sua aresta de
corte mais integra por um periodo mais longo, garantindo uma remocao de material mais
uniforme e estavel. Além disso, a menor velocidade de corte reduz a geracao de calor,
minimizando os efeitos negativos do encruamento e do desgaste adesivo. Como resultado,

a rugosidade superficial é reduzida, proporcionando um acabamento de melhor qualidade.
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Figura 48 — Superficies de resposta v, X v, - a) Real , b) ML

1.1 1.1
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Fonte: Proépria

Por fim, a Figura 49 apresenta a comparacao entre a interagao f, x v,. Na Figura 49a
¢ exibida a superficie de resposta do modelo de regressao real, enquanto a Figura 49b
mostra a superficie de resposta do modelo gerado por aprendizado de maquina. Assim
como nas analises anteriores, o modelo de aprendizado de maquina conseguiu reproduzir
com elevada precisao o comportamento dos parametros do processo.

Observa-se que, quando o desgaste de flanco é nulo, ou seja, a ferramenta possui uma
aresta de corte nova, combinada com baixos avancos, a rugosidade tende a ser reduzida.
isso pode ser explicado porque, nessas condigoes, a remoc¢ao de material ocorre de ma-
neira mais controlada, minimizando a formacao de irregularidades na superficie usinada
e garantindo um acabamento de melhor qualidade.

A medida que o desgaste da ferramenta aumenta, mesmo com baixos avancos, verifica-
se um aumento da rugosidade. Esse efeito pode ser atribuido a degradagao da aresta de
corte, que compromete sua capacidade de cisalhamento eficiente, favorecendo a formagao
de rebarbas e aumentando as forcas de usinagem, o que resulta em uma superficie menos
uniforme.

Esse comportamento se torna ainda mais evidente quando tanto o avanco quanto o
desgaste da ferramenta sdo elevados. Nessas condi¢des, ha um aumento significativo do
esforco de corte, resultando em maiores vibracoes e instabilidades no processo. Como
consequéncia, a rugosidade superficial se intensifica, uma vez que o desgaste excessivo
pode levar a formacao de arestas posticas e falhas no contato entre a ferramenta e a peca,

deteriorando ainda mais a qualidade do acabamento.
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Figura 49 — Superficies de resposta f, X v, - a) Real , b) ML
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Fonte: Prépria

4.3.5 Otimizacao PSO

Conforme o fluxograma do método proposto Figura 28, este tépico apresenta a etapa
de otimizagdo do modelo de regressao obtido a partir da rede neural artificial (RNA) com
arquitetura 7-20-14-1, descrito na Equagao 4.2. O objetivo dessa otimizacao é identificar
a combinacao de parametros de usinagem que minimize a rugosidade média (R,). Para
tal finalidade, foi empregada a metaheuristica Particle Swarm Optimization (PSO), am-
plamente utilizada na literatura para a otimizacao de processos de fresamento, conforme
discutido anteriormente. No processo de otimizagao, foram consideradas exclusivamente
as variaveis controlaveis do modelo de regressdo, a saber: velocidade de corte (v,.), avango
por dente (f,), largura fresada (a.) e profundidade de corte (a,) conforme Equagao 4.3.

Cabe destacar que, embora varidveis de ruido — como o desgaste de flanco (v,), a
altura em balango da ferramenta (Lty) e a vazao do fluido de corte (Q) — tenham sido
incorporadas durante a construcao da matriz de experimentos, na anélise dos resultados
e no treinamento do modelo preditivo, a etapa de otimizacao considerou apenas os pa-
rametros controlaveis. Essa decisao estd em conformidade com a proposta de avaliar a
robustez do modelo. Assim, o objetivo da otimizacdo foi ndo apenas minimizar a rugo-
sidade prevista pela funcao de aprendizado de maquina, mas também assegurar que o
modelo seja capaz de absorver as variagoes inerentes ao processo produtivo, fornecendo

respostas robustas e confidveis.

R,(pm) = 0,64308 40, 01687 - v, + 0, 04606 - f. + 0, 00028 - a, — 0,00091 - a, + 0, 00596 - v
+0,00671 - f2 +0,01652 - a + 0,00220 - a2 + 0,07950 - v, - f. + 0,00352 - v, - a,
—0,00352 - v, - a, 4 0,00206 - f, - a. + 0,01097 - f. - a, — 0,00158 - a, - a, (4.3)

Para a execugdo da metaheuristica Particle Swarm Optimization (PSO), foram defi-

nidas diferentes configuracoes de parametros conforme Tabela 18 a fim de realizar uma
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analise de sensibilidade e avaliar o impacto das variagoes no comportamento do algoritmo.

Os parametros testados foram:

Tabela 18 — Parametros utilizados nas simulagdes com o algoritmo PSO

Tamanho do Enxame w «c¢; c¢; Interacoes

20 02 1,0 15 300
30 0,3 15 15 500
50 05 1,0 1,0 1000
70 0,7 2,0 20 800
100 0,9 25 25 400

Essas configuracoes foram escolhidas com base na literatura e tém como objetivo
promover um equilibrio entre exploragao e convergéncia. Os limites inferiores e superiores
para os parametros de corte utilizados na otimizacao foram definidos com base na regiao

experimental aplicada no planejamento de experimentos (DOE), conforme segue:

Velocidade de corte (v.): 60 — 90 m/min
« Avanco por dente (f,): 0,10 — 0,16 mm/dente
« Largura fresada (a.): 15 — 18 mm

 Profundidade de corte (a,): 0,8 — 1,2 mm

As restri¢coes do processo de otimizagao foram estabelecidas com base nos limites in-
feriores e superiores dos pardmetros de corte definidos no planejamento experimental,
bem como nos valores admissiveis para a rugosidade média, fixados entre 0,4 e 1,2 pm.
O algoritmo PSO foi configurado de modo a explorar exclusivamente a regiao experi-
mentalmente viavel, assegurando que todas as particulas geradas durante o processo de
otimizacao estivessem contidas dentro dos dominios definidos para cada varidvel. Essa
abordagem garante que as solugoes obtidas respeitem as condi¢oes operacionais do pro-
cesso, mantendo coeréncia com os critérios técnicos e qualitativos adotados. Os resultados

da otimizacao sao apresentados na Tabela 19.

Tabela 19 — Resultados da otimizagao com PSO

v. (m/min) f, (mm/dente) a. (mm) qa, (mm) R, (pm)
67,270 0,158 16,840 0,816 0,6395

Ao comparar os resultados obtidos por meio da metaheuristica PSO, aplicada a fun¢ao
de regressao gerada pelo modelo de Rede Neural Artificial (RNA), com os dados expe-
rimentais reportados por Vasconcelos (2022) que empregaram o método de otimizagao
baseado no Normal Boundary Intersection (NBI), utilizando o algoritmo Generalized Re-

duced Gradient (GRG) como otimizador observa-se uma notavel concordancia entre as
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solugoes encontradas. Essa proximidade entre os resultados refor¢a a capacidade predi-
tiva do modelo desenvolvido neste trabalho, indicando que, mesmo com abordagens de
otimizacao distintas, os valores 6timos tendem a convergir para uma mesma regiao do
espaco de busca.

E importante destacar, contudo, que o valor de rugosidade superficial (R,) previsto
pela otimizacao com PSO de - 0,6395 um é superior a alguns valores experimentais mi-
nimos observados na base de dados, como 0,27 pym e 0,30 pum. Essa discrepancia nao
compromete a robustez da solucao encontrada, pois o processo de otimizacao é conduzido
sobre a superficie de resposta gerada pelo modelo de RNA, e nao diretamente sobre os
dados empiricos. Como o modelo preditivo representa uma funcao de regressao ajustada
aos dados experimentais, ele pode atribuir menor relevancia a pontos isolados ou atipi-
cos da base, priorizando regides do espago de busca com maior densidade de amostras e
comportamento mais consistente.

Adicionalmente, fatores como a suavizacao inerente a generalizacdo da RNA, a dis-
tribuicao nao uniforme dos dados e a presenca de variabilidade experimental contribuem
para que o algoritmo PSO identifique, como ponto 6timo, uma condi¢ao considerada mais
estavel e representativa do comportamento global do processo mesmo que ela nao corres-
ponda ao menor valor pontual observado nos ensaios. Tal escolha favorece a obtencao de
solugoes robustas, menos sensiveis a flutuagoes ou ruidos, o que ¢é especialmente desejavel
em ambientes industriais.

Por fim, ressalta-se que o valor de R, otimizado situa-se dentro de uma faixa geral-
mente associada a processos de retificacao, tradicionalmente reconhecidos pela elevada
qualidade do acabamento superficial. Esse resultado evidencia nao apenas a eficicia da
funcao preditiva construida via aprendizado de maquina, mas também a competéncia do
algoritmo PSO em identificar condigoes de usinagem capazes de promover excelente qua-
lidade superficial, mesmo em operacoes como o fresamento, menos usuais para esse tipo

de desempenho.
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5 EXPERIMENTOS DE CONFIRMACAOQO

Com o objetivo de verificar a eficacia tanto do modelo de regressao gerado por meio
de aprendizado de maquina quanto da otimizacao realizada pela metaheuristica Particle
Swarm Optimization (PSO), foi conduzido um experimento de confirmagao. Essa etapa
visou validar a capacidade preditiva do modelo e a viabilidade pratica dos parametros de
usinagem otimizados.

O experimento foi desenvolvido com base nos procedimentos metodolégicos apresenta-
dos na Figura 28. Para tal, foi elaborado um planejamento experimental do tipo Taguchi
L9, com foco na analise da robustez do modelo frente as variacoes introduzidas por va-
riaveis de ruido.

Durante os ensaios, os pardmetros controldveis, como velocidade de corte (v.), avango
por dente (f,), largura fresada (a.) e profundidade de corte (a,), foram mantidos fixos
conforme os valores definidos como 6timos na Tabela 19. Ja os niveis das varidveis de
ruido, como desgaste de flanco (v), altura em balango (l;p) e vazao de fluido de corte
(@), foram combinados de acordo com a matriz ortogonal L9. A Tabela 20 apresenta esse
arranjo experimental juntamente com os valores médios de rugosidade (R,) obtidos para
cada condicao avaliada.

Apés a realizagdo de cada ensaio, a rugosidade superficial (R,) foi medida em trés
posicoes distintas da peca usinada: inicio, meio e final da usinagem. A média desses trés
valores foi considerada como representativa da condi¢ao testada, proporcionando uma
avaliacdo mais precisa do comportamento do processo diante das variagoes introduzidas

pelas variaveis de ruido.

Tabela 20 — Matriz experimental Taguchi L9
N¢ Exp v (mm) @ (I/min) [ (mm) R, (pm)

1 0,00 0,0 30 0,664
2 0,00 0,2 40 0,622
3 0,00 20,0 50 0,588
4 0,15 0,0 40 0,673
5 0,15 0,2 50 0,667
6 0,15 20,0 30 0,656
7 0,30 0,0 50 0,772
8 0,30 0,2 30 0,713
9 0,30 20,0 40 0,686

Os resultados obtidos nos experimentos de confirmacgao demonstraram que os valores
reais se aproximam significativamente das previsoes teoricas. Verificou-se uma boa con-
cordancia entre os valores estimados pelo modelo de aprendizagem de maquina, aliado a

otimizagdo por PSO, e os dados experimentais, o que refor¢a a validade da metodologia
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adotada. Assim, pode-se afirmar que a otimizacao do processo de fresamento de topo do
aco inoxidavel duplex UNS S32205, por meio da integracao entre técnicas de aprendizagem
de méaquina e o algoritmo PSO, resultou em previsoes confiaveis e desempenho robusto.
A fim de verificar a robustez do processo, foi empregada a estatistica t de Student
para uma amostra. Os resultados podem ser observados na Tabela 21. Verificou-se que
a hipotese nula foi aceita, uma vez que o valor de p foi superior a 5%. Isso indica que a
média da variavel de resposta obtida nos ensaios de confirmagao é estatisticamente igual
a média prevista pelo modelo de regressao. Dessa forma, pode-se concluir que a robustez

do processo foi confirmada.

Tabela 21 — Teste de Hipotese t- Studant

Variavel Teste de
de Média DesvPad .., IC (95%) Valor-P
hipétese
resposta
Ra 0.6712 0.0523  Ho=064 6310, 0.7114) 0.111
H, # 0.64

Para avaliar a influéncia das variaveis de ruido sobre a variavel de resposta, foi re-
alizada uma andlise de varidncia (ANOVA), adotando-se um nivel de significAncia de
0,05. A Tabela 22 apresenta os valores de p associados as variaveis de ruido em relagao a
rugosidade média (R,).

Como todos os valores de p foram superiores a 5%, infere-se que nenhuma das varidveis
de ruido exerceu efeito estatisticamente significativo sobre a variavel de resposta. Dessa
forma, conclui-se que o processo de fresamento de topo do ago inoxidavel duplex UNS

S32205 apresenta robustez frente as perturbacoes consideradas.

Tabela 22 — Analise de Variancia - Experimentos de Confirmacao

Fonte GL SQ (Aj.) QM (Aj.) Valor F Valor-P
Vb 2 0.014838 0.007419 15.53 0.061
Q 2 0.005529 0.002765 5.79 0.147
Lt0 2 0.000538 0.000269 0.56 0.640
Erro 0.000956 0.000478

Total 8 0.021861

Os resultados apresentados neste tépico demonstram que a aplicagdo de modelos de

aprendizado de méquina na previsao da rugosidade superficial (R,) no processo de fresa-
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mento de topo do aco inoxidavel duplex possibilita a constru¢ao de um modelo estatisti-
camente significativo e capaz de apreender a influéncia conjunta das variaveis controlaveis
e incontroldveis sobre a resposta do processo. A otimizagao da funcao objetivo, realizada
por meio do método metaheuristico Particle Swarm Optimization (PSO), mostrou-se al-
tamente eficaz, conforme validado experimentalmente. A robustez do ponto 6timo identi-
ficado foi comprovada por meio do teste ¢ de Student e da andlise de varidncia (ANOVA),
os quais indicaram que as variaveis de ruido — vazao de fluido de corte, desgaste do flanco
da ferramenta e comprimento em balanco — nao exerceram influéncia estatisticamente
significativa sobre a variavel de resposta neste ponto de operagao.

E relevante destacar que, em vez de realizar uma nova rodada de experimentacio base-
ada em planejamento tradicional, optou-se por validar o modelo previamente treinado, o
que reforga a capacidade de generalizagao das redes neurais utilizadas e sua aplicabilidade
pratica ao contexto fabril. Essa abordagem, além de tecnicamente consistente, promove
uma racionalizacao do processo experimental, reduzindo o uso de insumos e contribuindo
para praticas mais sustentaveis em pesquisa aplicada.

A auséncia de significancia estatistica dos ruidos no ponto 6timo apresenta implicac¢oes
relevantes do ponto de vista operacional. Por exemplo, a vazao do fluido de corte, embora
tenha apresentado tendéncia de reducao da rugosidade ao longo dos ensaios, mostrou-
se desnecessaria como fator de compensacao no regime otimizado, o que abre margem
para a minimizacao do uso de fluido refrigerante sem prejuizo a qualidade superficial.
Isso contribui para a reducao dos custos operacionais, além de atender a diretrizes de
manufatura sustentavel, considerando os impactos ambientais associados ao descarte e
tratamento de fluidos.

Da mesma forma, o desgaste do flanco da ferramenta e o comprimento em balango —
variaveis criticas para a estabilidade do processo e vida 1til da ferramenta — nao afetaram
significativamente a rugosidade no ponto otimizado, indicando que os parametros de corte
definidos promovem uma condicdo de usinagem estavel, mesmo diante de degradagoes
naturais do sistema. Tal robustez pode refletir-se diretamente em maior vida util do
ferramental, menor frequéncia de ajustes e troca de ferramentas, e reducao de pecas
rejeitadas por inconsisténcia dimensional ou superficial.

Além dos beneficios diretos ao processo produtivo, destaca-se que a metodologia base-
ada em aprendizado de maquina contribui, por si s6, para uma abordagem mais eficiente
e sustentavel no desenvolvimento de experimentos. Ao evitar experimentacoes excessivas
e focar em validagbes pontuais, essa estratégia reduz significativamente o consumo de
energia, matéria-prima e fluido de corte durante a fase de modelagem e otimizagao —
aspectos que também devem ser considerados sob a 6tica da sustentabilidade em pesquisa
aplicada.

Em sintese, os resultados nao apenas atestam a robustez estatistica do modelo, mas

evidenciam sua viabilidade técnica e econdémica para aplicagao industrial, uma vez que
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permitem a definicado de condi¢Oes operacionais eficientes, ambientalmente mais respon-

saveis e alinhadas aos principios da usinagem inteligente.
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6 CONCLUSAO

Esta pesquisa apresentou uma contribuicao significativa para a aplicagdo de técnicas
de aprendizado de maquina e métodos de otimizacio no processo de fresamento de topo
do acgo inoxidavel duplex UNS S32205. O objetivo central foi o desenvolvimento de mo-
delos preditivos capazes de estimar a rugosidade superficial (R,) a partir de varidveis
tanto controlaveis quanto incontrolaveis do processo, abordagem ainda pouco explorada
na literatura especializada.

A revisao sistemética da literatura revelou que a maioria dos estudos concentra-se
exclusivamente em variaveis controlaveis na construcao de modelos preditivos. Com base
nessa lacuna, este trabalho propos uma abordagem inovadora ao integrar varidveis de
ruido (incontrolaveis) na modelagem, ampliando a representatividade dos modelos e au-
mentando sua robustez frente as variabilidades inerentes ao ambiente de usinagem.

Os principais resultados obtidos foram:

» Todos os modelos preditivos apresentaram desempenho satisfatério na previsao da
rugosidade superficial (R,), com destaque para os modelos baseados em redes neurais

artificiais (RNA), que superaram as abordagens tradicionais;

o Arquiteturas mais complexas de RNA nao trouxeram ganhos estatisticamente rele-
vantes sobre configuragoes mais simples, indicando que estruturas enxutas podem

ser tao eficazes quanto;

e Embora os modelos DTR e RF tenham alcancado RMSE de 0,066 e¢ 0,031 um,
respectivamente, e o SVM obtido validacdo cruzada de R? = 0,80, a RNA 7-20-14-1
apresentou desempenho superior, com R? = 0,92, RMSE = 0,06 um e R? médio =
0,90;

o Os valores previstos pela RNA foram bastante préximos dos observados experimen-
talmente, com uma diferenca média inferior a 9,7%, reforcando sua capacidade de

previsao precisa em regime industrial;

o A RNA 7-20-14-1 destacou-se como o modelo com maior capacidade de generaliza-
Gao, com R, = 93,91%;

o A varidvel desgaste do flanco (v,) foi a que mais influenciou a rugosidade, demons-

trando a habilidade dos modelos de capturar relagbes complexas do processo;

e Os graficos de superficie de resposta e interagao gerados refletiram com fidelidade

os resultados experimentais;
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o A otimizacao com o algoritmo PSO resultou em parametros que geraram R, entre
0,60 e 0,65 um — valores consistentes com estudos anteriores (VASCONCELOS et

al., 2022), confirmando a eficdcia da estratégia;

e O experimento de confirmagao validou a solu¢ao otimizada com alta precisao, de-
monstrando que é possivel empregar modelos de aprendizado de maquina como
suporte a tomada de decisao na usinagem, utilizando apenas um experimento de

verificacao.

Essa constatacao representa um avango metodologico relevante, pois reduz significati-
vamente a necessidade de testes extensivos, contribuindo diretamente para a reducao de
custos com insumos, ferramentas, tempo de maquina e energia. Além disso, abre perspecti-
vas para minimizac¢ao do uso de fluido de corte, uma vez que, no ponto 6timo identificado,
as variaveis de ruido — incluindo vazao, desgaste do flanco e comprimento em balanco —
nao apresentaram efeitos estatisticamente significativos. Tal robustez operacional viabiliza
praticas mais sustentaveis, tanto do ponto de vista técnico quanto ambiental.

Em sintese, os resultados desta pesquisa demonstram que a integracao entre aprendi-
zado de maquina, variaveis de ruido e métodos de otimizacao é uma estratégia promissora
para modelar e otimizar processos de manufatura de forma robusta, confidvel, sustentavel

e economicamente viavel.
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Abstract

This work aims to present a robust bi-objective optimization analysis in the end milling of
duplex stainless steel UNS $32205. The study included design variables (cutting speed, feed
per tooth, cutting depth, work penetration) and noise variables (flank wear, fluid flow, tool
overhang length) to achieve results that are closer to the reality of the process. Response
surface methodology and normal boundary intersection were applied to evaluate Ra
roughness and material removal rate (MRR). The results showed that work penetration,
cutting depth, and tool overhang length have no significant impact on Ra. Regarding MRR,
only tool flank wear showed no significance for the response. Bi-objective optimization
was performed, and a Pareto’s front was found with several optimal configurations,
achieving up to a 50% improvement in the studied responses. This paper presents
something unprecedented in the literature to date by analyzing the noise of the end milling
process using UNS §32205.
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Abstract

This study proposes the inclusion of noise variables in an experimental design to develop a predictive model of surface
roughness in the face milling process of duplex stainless steel. A central composite design arrangement was conducted,
incorporating controlled variables (cutting speed, feed rate, milling width, and depth of cut) and noise variables (tool flank
wear, fluid flow, and protrusion length). Each experimental configuration was employed in duplex stainless steel milling,
with the collection of roughness data under each condition. The collected data were used to train eight configurations of
artificial neural networks, which were then applied to predict roughness. The results indicate that the 7-20-14-1 network con-
figuration exhibited the lowest root mean square error, which is a measure of the difference between predicted and observed
values of (0.063), followed by 7-64-32-1 (0.064) and 7-14-12-1 (0.068), respectively. Additionally, these configurations
also demonstrated the lowest mean absolute error values, which calculate the average of the absolute differences between
predicted and observed values of (0.046, 0.053, and 0.055, respectively), and the coefficient of determination, which is a
statistical measure indicating the proportion of data variability explained by the statistical model of (0.914, 0.908, and 0.901,
respectively). Therefore, the inclusion of noise variables alongside controllable process factors resulted in a more accurate
and robust predictive model of surface roughness for duplex stainless steel face milling.

Keywords Machining - Artificial intelligence - Mean square error - Surface quality - Robust parameter design

1 Introduction have low thermal conductivity, resulting in higher tempera-

tures at the interfaces between the tool and the chip, as well as

Duplex stainless steels (DSS) are applied in varied industrial
sectors, due to their exceptional properties, which combine
remarkable mechanical characteristics, such as high strength
and hardness, with an effective resistance to corrosion. These
properties give DSS a wide range of possible uses, especially
in the petroleum, chemical, and energy industry segments.
Stainless steels often exhibit a distinct machining behavior
compared to other types of steel. They are mainly notable for
their high hardening rates, which results in mechanical modifi-
cations and heterogeneous behavior on the machined surfaces,
leading to the formation of unstable chips and vibrations. They
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between the tool and the workpiece [1]. These characteristics
contribute to more pronounced wear of the cutting tools and
impair the quality of the machined surface finish [2].

In this context, the quality of the machined surface plays
a critical role in evaluating the standard of excellence of
the products. The measurement of surface roughness (Ra)
is often employed as an essential metric to measure sur-
face condition in machining operations [3]. Modeling
techniques for Ra prediction can be categorized into three
groups: experimental models, analytical models, and arti-
ficial intelligence (AI)-based models [4]. In recent times,
models driven by artificial intelligence have emerged as the
primary option and are widely adopted by researchers in the
design of predictions related to machining processes. Several
authors have employed artificial neural networks (ANNs) to
predict surface roughness in machining operations [5].

The study by Thangarasu et al. [6] developed an artificial
neural network model to predict surface roughness in the

@ Springer
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Abstract

This study presents an innovative approach to predicting the quality of finished parts in top milling processes by integrating
robust parameter design with artificial intelligence techniques. A central composite design was used to combine controllable
variables (cutting speed, tooth advance, milled width, and cutting depth) with noise variables (tool flank wear, fluid flow, and
cantilevered length). Duplex stainless steel was milled under each experimental setup, and roughness data were collected.
These data were used to train three machine learning models: random forest, decision tree, and support vector machine.
The models predicted surface roughness, and their predictions were validated through experimental tests. The root means
square error values were 0.031 for the random forest, 0.038 for the decision tree, and 0.066 for the support vector machine,
indicating that the random forest model performed the best. This innovative study highlights the importance of including
noise variables along with controllable factors in machine learning models, significantly improving prediction accuracy
and making them more reflective of real-world results. Including these variables is crucial, as neglecting them can lead to

inaccurate predictions.

Keywords Design of experiments - Artificial Intelligence - Surface quality - Robust parameter design

1 Introduction

Duplex stainless steels are widely used in various industries
due to their balanced combination of ferrite and austenite,
giving them desirable properties such as ductility, toughness,
and resistance to stress corrosion [24]. However, machining
these alloys is challenging due to their low machinability,
which results in problems such as crunching, low thermal
conductivity, and high strength, leading to tool wear and
compromise of workpiece integrity. These stainless-steel
alloys are widely used in various industrial fields such as
automotive, aerospace, medical, chemical, and petrochemi-
cal [37].

Milling is a subtractive machining process that uses a
rotating tool to cut flat surfaces. There are two main milling
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methods: up milling and down milling. In down milling,
the cutting tool and the workpiece rotate in the same direc-
tion, which eliminates the possibility of chatter, as the
tool’s teeth cut into the workpiece and deposit the cut chips
behind the cutter. The chip thickness starts at its maximum
and decreases as the cut progresses. Due to the complexity
of machining duplex stainless steels, down milling meth-
ods often do not provide the required level of finish. CNC
machining (up milling) stands out as a superior alternative,
offering much higher surface quality and finish compared
to traditional methods and is widely used in modern indus-
try for producing mechanical parts with high precision and
quality [26].

In the context of milling, surface quality monitoring is
essential due to the significant investment of time and money
in this process. The average surface roughness, measured
by the R, parameter, plays a crucial role in the esthetics
of the products, as well as in the resistance to corrosion,
fatigue, and tribological properties. The R, value is influ-
enced by several factors, such as feed rate, cutting speed,
cutting depth, tool geometry, tool wear, temperature, and
false edge formation.

@ Springer
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Abstract

In recent years, the effectiveness of integrating machine learning methods to predict surface roughness in machining processes
has become well-established. However, there is a noticeable gap in the literature concerning the inclusion of tool wear as
an input variable. In this context, this study proposed an innovative approach by including tool flank wear as an input vari-
able along with cutting speed, feed rate, and depth of cut to train three machine learning models: Decision Tree Regression,
Random Forest, and Support Vector Regression. These models aim to predict surface roughness during the dry turning of
hardened AISI 52100 steel. As a result, all three models exhibited high prediction accuracy, with R-squared values exceed-
ing 90% and lower values for both the Mean Absolute Error (MAE) and Root Mean Square Error (RMSE). However, the
Random Forest model outperformed the others, boasting the lowest RMSE and MAE values of 0.05 and 0.038, respectively,
alongside the highest R-squared value of 0.91. The confirmation runs demonstrated the accuracy of the Random Forest model,
with actual roughness values very close to those predicted (variation of £0.01 pm). The correlation analysis revealed that
roughness is correlated with feed rate and flank wear. This outcome underscores the importance of including tool wear as an
input variable for roughness modeling. Since roughness prediction depends on the tool wear level, it is feasible to forecast
the roughness of parts machined using the same cutting edge until flank wear reaches 0.30 mm (end of life). By anticipating
and understanding roughness behavior as wear progresses, decision-makers can choose cutting configurations that ensure
parts meet specifications, thus avoiding rework and scrap.

Keywords Sustainable machining - Hard turning - Machine learning - Surface roughness - Flank wear

1 Introduction
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luizpaesp@gmail.com Hard turning is the machining process of materials with

hardness in the range of 45 to 68 HRC, and it has been
employed in the industry since the 1980s as a finishing or
semi-finishing process or as a hybrid process associated with
grinding [1]. When considering hard turning as a finishing
step, the process must be capable of producing parts with
high-quality surface finishes, as the achieved surface finish
will decisively influence the functional behavior and lifes-
pan of the machined part [2]. When machining high-perfor-
mance metals, such as superalloys and hardened steels, the
surface finish quality becomes crucial because these metals
are widely used to manufacture high-performance compo-
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RESUMO

O fresamento de topo do aco inoxidavel duplex UNS S32205 apresenta desafios
significativos devido a complexidade de controlar a rugosidade da superficie resultante. Encontrar os
parametros ideais de usinagem é crucial para garantir a qualidade final das pecas e a eficiéncia do
processo. Neste estudo, foi utilizado um Modelo Preditivo baseado em uma Rede Neural Artificial
para otimizar os pardmetros de usinagem, como velocidade de corte, avango por dente, largura fresada
e profundidade de corte. A meta-heuristica Particles Swarm Optimization foi aplicada para determinar
0 ponto 6timo do processo, visando a menor rugosidade superficial. A combinacdo dos parametros
otimos resultou em uma rugosidade de Ra = 0.5913637 pm. Além disso, foi realizada uma analise da
influéncia de ruidos no ponto 6timo, revelando que fatores incontrolaveis tém um impacto
significativo no processo e devem ser considerados durante a analise.

PALAVRAS-CHAVE. Meta-heuristica, Particle Swarm Optimization (PSO), Redes Neurais
Artificiais, Rugosidade Superficial.

Topicos. Meta-heuristics, Combinatorial Optimization, Computational Intelligence,
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