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Resumo

O torneamento ¢ um dos principais processos de usinagem utilizados na fabricagdo de
componentes metalicos com alta precisdo dimensional ¢ bom acabamento superficial. A
eficiéncia desse processo depende diretamente do estado da ferramenta de corte, cujo desgaste
influencia a qualidade da pega, o tempo de ciclo e os custos de producdo. Nesse contexto, o
monitoramento e a previsdo do desgaste de ferramenta tornam-se fundamentais para garantir
produtividade e confiabilidade nos sistemas de manufatura. Este trabalho teve como objetivo
prever o desgaste da ferramenta no processo de torneamento do ago AISI 52100 por meio da
analise de sinais de vibragdo, utilizando técnicas de Inteligéncia Artificial (IA). Os sinais
foram coletados por dois sensores distintos — um vibrometro a laser e um acelerdmetro
tridimensional —, possibilitando a aquisi¢do precisa das respostas dindmicas do sistema
durante o processo de usinagem. A partir dos sinais brutos, foram extraidas caracteristicas
relevantes nos dominios do tempo e da frequéncia, como amplitude, energia, curtose,
assimetria e frequéncia dominante, compondo o conjunto de varidveis para a modelagem.
Foram avaliados diversos modelos de aprendizado de maquina, incluindo Redes Neurais
Artificiais (MLP), Support Vector Regression (SVR), Extra Trees e XGBoost, bem como
técnicas de aprendizado em conjunto (ensemble learning). O modelo combinado por stacking
apresentou o melhor desempenho, alcancando R* = 0,88 ¢ MSE = 0,00552, superando as
abordagens individuais. A andlise de importancia das variaveis, realizada por meio do método
SHAP (SHapley Additive exPlanations), evidenciou que a energia ¢ a curtose dos sinais de
vibragao possuem maior influéncia sobre o desgaste, confirmando a coeréncia fisica do
modelo. Além disso, foi implementada uma interface interativa em Python (Gradio)
integrando o modelo preditivo com um modelo de linguagem de grande porte (LLM), capaz
de gerar recomendagdes automaticas de parametros de corte e interpretagdes em linguagem
natural. Essa integracdo amplia a explicabilidade dos resultados e demonstra o potencial da IA
aplicada a usinagem inteligente, alinhando-se aos principios da Manufatura 4.0 e da
Explainable Artificial Intelligence (XAI). Os resultados obtidos confirmam a viabilidade da
proposta para o monitoramento preditivo e assistido do desgaste de ferramentas, indicando
caminhos promissores para a aplicag@o industrial de sistemas inteligentes de apoio a decisdo
no contexto da manufatura avangada.

Palavras-chave: Ensemble Learning; Desgaste de ferramentas; Inteligéncia Artificial; SHAP;
Explainable Al; Manufatura 4.0.



Abstract

Turning is one of the main machining processes used in the manufacture of metallic
components with high dimensional accuracy and good surface finish. The efficiency of this
process directly depends on the condition of the cutting tool, whose wear affects the quality of
the workpiece, the cycle time, and production costs. In this context, monitoring and predicting
tool wear are essential to ensure productivity and reliability in manufacturing systems. This
work aimed to predict tool wear in the turning process of AISI 52100 steel through the
analysis of vibration signals using Artificial Intelligence (AI) techniques. The signals were
collected by two different sensors — a laser vibrometer and a three-axis accelerometer —
allowing precise acquisition of the system’s dynamic responses during machining. From the
raw signals, relevant features were extracted in both time and frequency domains, such as
amplitude, energy, kurtosis, skewness, and dominant frequency, composing the set of
variables used for modeling. Several machine learning models were evaluated, including
Artificial Neural Networks (MLP), Support Vector Regression (SVR), Extra Trees, and
XGBoost, as well as ensemble learning techniques. The stacking ensemble model achieved
the best performance, reaching R* = 0.88 and MSE = 0.00552, surpassing the individual
approaches. The variable importance analysis performed using the SHAP (SHapley Additive
exPlanations) method revealed that the energy and kurtosis of the vibration signals exert the
greatest influence on wear, confirming the physical consistency of the model. In addition, an
interactive interface was implemented in Python (Gradio), integrating the predictive model
with a Large Language Model (LLM) capable of automatically generating cutting parameter
recommendations and natural language interpretations. This integration enhances the
explainability of the results and demonstrates the potential of Al applied to intelligent
machining, in line with the principles of Industry 4.0 and Explainable Artificial Intelligence
(XAI). The results confirm the feasibility of the proposed approach for predictive and assisted
monitoring of tool wear, indicating promising paths for the industrial application of intelligent
decision-support systems within the context of advanced manufacturing.

Keywords: Ensemble Learning; Tool life; Artificial Intelligence; SHAP; Explainable Al,
Industry 4.0.
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1 Introducao

O torneamento (Figura 1) ¢ uma das técnicas de usinagem mais utilizadas na industria,
fundamental na produgdo de pecas com geometrias diversas e elevada precisdo dimensional.
O processo consiste basicamente na remoc¢do de material de uma pega giratdria, utilizando
ferramentas de corte que variam de acordo com as necessidades da aplicagao (Campos &

Muniz, 2019).

Ve
Peca

Ferramenta

Figura 1 — Exemplo esquemadtico torneamento. Fonte: Autor

A eficiéncia do torneamento, no entanto, depende de uma série de fatores, como os
parametros de corte (velocidade, avango, profundidade de corte), as propriedades do material
usinado (Santos et al., 2023), e as caracteristicas da propria ferramenta (Aleixo, 2023). Neste
estudo, as varidveis investigadas foram a velocidade de corte (Vc) e o avango (f), enquanto a
profundidade de corte (ap) foi mantida constante em 0,10 mm. Essa decis@o visou isolar os
efeitos de Vc e f sobre o desgaste da ferramenta, simplificando a andlise experimental sem
comprometer a representatividade do processo. Todos esses elementos impactam diretamente
no desempenho da ferramenta e no tempo em que ela permanece funcional durante o
processo. Por isso, prever o desgaste da ferramenta € essencial para garantir produtividade,

evitar paradas inesperadas e reduzir custos.



Neste trabalho, o desgaste da ferramenta ¢ tratado como uma varidvel continua, sendo
avaliado por meio do desgaste de flanco (VB), medido em milimetros (mm), conforme
praticas consolidadas na literatura e a norma ISO 3685. Ressalta-se que o objetivo do estudo
ndo consiste na previsdo futura de séries temporais, mas sim na estimativa do desgaste da
ferramenta a partir de caracteristicas extraidas de sinais de vibragdo, considerando diferentes
condi¢des de usinagem. Cada observagdo do conjunto de dados representa um estado
especifico do processo, analisado de forma independente, caracterizando um problema de

regressao supervisionada.

Na pratica industrial, o desgaste da ferramenta ainda costuma ser monitorado por métodos
tradicionais, como inspecdes visuais ou medi¢des periddicas. Embora eficientes, essas
abordagens apresentam limitagdes, principalmente em ambientes de produ¢do automatizados,
nos quais se espera maior integragdo com sistemas de monitoramento inteligentes. Neste
cendrio, o avango de sensores e algoritmos de inteligéncia artificial (IA) tem permitido o
desenvolvimento de novas solugdes para prever o desgaste da ferramenta de forma mais

precisa e em tempo real (Huang & Lee, 2021).

Entre as alternativas disponiveis, destacam-se métodos baseados em diferentes tipos de sinais,
como emissao acustica, forca de corte, corrente do motor ¢ vibragdo. Dentre esses, a analise
de sinais de vibragdo tem se mostrado particularmente promissora, pois tais sinais carregam
informacdes importantes sobre o estado da ferramenta e do processo, quando combinados
com modelos de aprendizado de maquina, tornam possivel identificar padroes relacionados ao
desgaste. Com isso, torna-se vidvel antecipar falhas e otimizar as trocas de ferramentas,

alinhando-se aos principios da manutencao preditiva.

Nos ultimos anos, diversos estudos tém aprofundado essa linha de pesquisa. Shantisagar et al.
(2019) aplicaram logica fuzzy e arvores de decisao para monitorar ferramentas com base em
sinais de vibracdo. Zhou et al. (2020) propuseram uma abordagem que combina sensores de
temperatura e vibragdo com modelos de aprendizado profundo. J& Segreto et al (2020)
integraram o uso de wavelets e aprendizado de maquina para aprimorar a extracao de

caracteristicas em sinais transitorios.

Estudos recentes reforcam a importdncia do uso de algoritmos de machine learning no
monitoramento de desgaste de ferramentas. Baig et al. (2021) utilizaram redes neurais

artificiais para prever o desgaste com base em sinais de vibragdo durante o torneamento de



acos, obtendo previsdes precisas mesmo sob diferentes velocidades de corte. Zabala et al.
(2023), por sua vez, integraram vibracdo e temperatura em um modelo de aprendizado
supervisionado para estimar tensdes residuais, mostrando que a fusdo de multiplas varidveis

fisicas aumenta a robustez das predigoes.

Tabaszewski (2022) comparou diversos métodos de machine learning aplicados ao
torneamento de ferro fundido cinzento EN-GJL-250, destacando que algoritmos baseados em
vibragao conseguem discriminar com alta acuracia diferentes niveis de desgaste e identificar o
momento ideal para troca da ferramenta. Liu et al. (2022) avangaram ao propor uma
arquitetura hibrida CNN-LSTM, capaz de extrair automaticamente padrdes temporais e
espectrais dos sinais de vibragdo, superando modelos tradicionais em termos de erro médio

quadratico e estabilidade de generalizagao.

Seguindo essa tendéncia de modelos mais complexos, Gajewski et al. (2023) integraram
multiplos sensores (vibracdo, forca de corte e corrente de spindle) a uma rede profunda de
aprendizado, demonstrando que a combinagdo de diferentes dominios de medigao reduz falsos
positivos na deteccdo de falhas. Ja Cardoz et al. (2023) exploraram uma abordagem
multimodal, combinando sinais de vibragdo e imagens de alta resolu¢do da ferramenta para
alimentar um classificador baseado em random forest, atingindo acuracia superior a 95 % na

identificacdo automatica da condi¢do da aresta de corte.

Além disso, Xie et al. (2023) desenvolveram uma estratégia de meta-learning voltada a
generalizacdo do modelo de predi¢do de desgaste para diferentes materiais e pardmetros de
corte, reduzindo a necessidade de re-treinamento em novos cenarios experimentais. Li ef al.
(2024) aplicaram Support Vector Machine (SVM) na previsdo da vida util da ferramenta
durante a usinagem de compositos MMC com vibracdo ultrassonica e eletroerosdo,
demonstrando que a integragdo de multiplos tipos de excitagdo mecanica pode aprimorar a

precisdo das estimativas de desgaste.

Por sua vez, Shah et al. (2023) aplicaram machine learning sobre sinais de vibracio e emissao
acustica, utilizando transformadas no dominio da frequéncia para melhorar a sensibilidade a
evolugdo do desgaste. Os autores verificaram que a integragao dessas fontes de dados reduz
significativamente o erro de previsdo quando comparada a abordagens baseadas em um unico

tipo de sensor.



Esses trabalhos, embora distintos em metodologia e dominio experimental, convergem para a
constatacdo de que a andlise combinada de vibracao e técnicas de aprendizado supervisionado
constitui uma alternativa eficaz para o monitoramento preditivo da vida util de ferramentas.
No presente estudo, adota-se essa premissa, expandindo-a por meio da integragdo de
multiplos modelos e do wuso de ensemble stacking para aumentar a robustez e
interpretabilidade das previsdes. A Tabela 1 resume os principais estudos revisados,

destacando materiais, variaveis analisadas, fontes de dados e algoritmos empregados.

Tabela 1 - Resumo de estudos relevantes sobre revisdo em usinagem utilizando Machine

Learning.
Material Resposta Tipo de Dados de Algoritmos
Autor/Ano Usinado Analisada Entrada Implementados
Baig et al., Acgo Desgaste da  Vibragdo durante o Artificial Neural
2021 (torneamento) ferramenta corte Networks (ANN)
Dalmedico et Liga de Desgaste da .. ~ Gradient Boosting,
al,2024  Aluminio 3003 forramenta * O1ava0 (Wavelets) CNN

Forgas de corte,

Zabala et al., Inconel 718 Tensoes Temperatura Regressao Linear,
2023 residuais 'P L Redes Neurais
Vibragao
Vibragao

Compositos  Vida util da Support Vector

Lietal., 2023 ultrassonica e

MMC ferramenta . Machine (SVM)
eletroerosao
Xie et al., Diversos Desgaste da Vibragao, Meta-Learnin
2023 materiais ferramenta  parametros de corte &

. F fundi . .
Tabaszewski, ercriizzqult(:)ldo Condicao da Vibragao e forca de Machine Learning

2022 EN-GJL-250 ferramenta corte (comparativo)
Multiplos sensores
(vibragao, forga,
corrente)

Gajewski et
al., 2023

Condicao da
ferramenta

Ao AISI 1045 Deep Learning
(multissensorial)

A 1¢a . .
Cardoz et al., s0 Condigdo/desg Vibragdo + imagem
ferramenta  aste da aresta

2023 . da ferramenta
rotativa de corte

Random Forest

Shah et al.,
2023

Desgaste da

Vibragdo, emissao Machine Learning +
ferramenta

acustica, transformadas no

Acos diversos



temperatura dominio da
frequéncia

Liuetal.,, Aco AISI 1045 Desgaste da Vibragao (série CNN-LSTM (rede
2022 (endurecido)  ferramenta temporal) hibrida)

Apesar desses avancos, a maior parte dos estudos concentra-se em materiais de usinagem
convencional, como agos carbono e ligas de aluminio, que apresentam boa conformabilidade
e menor abrasividade. Entretanto, materiais endurecidos como o ago AISI 52100 —
amplamente empregado em rolamentos e reconhecido por sua alta dureza e resisténcia ao
desgaste — impdem condigdes severas ao processo de corte (Makhfi et al., 2023), tornando a

previsdo do desgaste mais desafiadora e relevante.

Além disso, embora existam estudos aplicando Machine Learning para previsdo de desgaste,
ainda héa lacunas importantes relacionadas a integracdo de multiplos sensores, a extragao
conjunta de caracteristicas nos dominios do tempo e da frequéncia e, sobretudo, a
interpretagdo fisica das varidveis mais influentes no processo. Assim, o diferencial deste
trabalho esta na utilizacdo de dois sensores distintos, na constru¢cao de um modelo ensemble
do tipo stacking e, especialmente, na aplicagdo de técnicas de explicabilidade para

interpretacdo dos resultados.

Nesse contexto, a questao de pesquisa que orienta este estudo €: ¢ possivel prever o desgaste
da ferramenta de forma precisa e interpretdvel a partir de sinais de vibracdo e algoritmos de
aprendizado de maquina, fornecendo explicagdes alinhadas aos fendmenos fisicos do processo

de usinagem?

Para responder a essa questao, o objetivo geral do trabalho consiste em desenvolver, avaliar e
interpretar modelos de aprendizado de maquina capazes de prever o desgaste da ferramenta
durante o torneamento do aco AISI 52100. Os objetivos especificos incluem extrair e
selecionar caracteristicas relevantes dos sinais de vibragdo,comparar o desempenho de
diferentes algoritmos supervisionados, otimizar seus hiperpardmetros e propor um modelo

integrado e explicavel para aplicagdo em sistemas inteligentes de monitoramento industrial.

Este trabalho alinha-se aos principios da Industria 4.0, que busca uma usinagem mais

inteligente, autbnoma e conectada. A integracdo de sensores e algoritmos de aprendizagem



permite antecipar a evolugdo do desgaste da ferramenta com base em dados reais, otimizando

intervengoes, evitando falhas inesperadas e reduzindo desperdicios.

Um aspecto inovador deste estudo ¢ o desenvolvimento de um moddulo de explicabilidade
automatica que combina o método SHAP (SHapley Additive Explanations) com um modelo
de linguagem de grande porte (Large Language Model — LLM). Hé pouquissimos trabalhos
reportando essa integragdo na area de usinagem, o que reforca sua originalidade. O LLM
permite traduzir, em linguagem natural, as contribui¢des de cada varidvel para as previsoes,
facilitando a interpretacdo para engenheiros, operadores e gestores. Dessa forma, além de
prever o desgaste, o sistema fornece explicacdes textuais que conectam os padrdes dos sinais
aos mecanismos fisicos do processo de corte, ampliando a transparéncia e o potencial de uso

industrial.

O presente trabalho estd estruturado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta o referencial
teorico; a Secdo 3 descreve a metodologia aplicada; a Secdo 4 discute os resultados obtidos; e

a Secdo 5 apresenta as conclusodes e contribui¢des do estudo.

2 Referencial teorico

2.1 Caracteristicas do processo de torneamento

O processo de torneamento ¢ caracterizado pela remocao de material de uma pega em rotagao
por meio de uma ferramenta de corte de aresta inica. O desempenho dessa operacao depende
fortemente das condi¢des de corte, do material usinado e das propriedades da ferramenta, que
influenciam diretamente o desgaste, a rugosidade superficial e a estabilidade do processo

(Aleixo, 2023; Diaz Builes ef al., 2023; Santos et al., 2023).

O processo de torneamento consiste em uma operagdo de corte mecanico no qual uma
ferramenta de aresta inica remove material de uma peca em rotacdo, originando o cavaco. A
interacao entre a ferramenta e o material da peca gera deformagdes plésticas intensas na zona
de cisalhamento, resultando na formagao de cavacos continuos, segmentados ou descontinuos,
dependendo do material, da geometria da ferramenta e das condi¢des de corte (Diniz,

Marcondes & Coppini, 2017).

A fenomenologia da formagdo do cavaco ¢ fundamental para compreender o comportamento

do desgaste da ferramenta, uma vez que estd diretamente relacionada as tensdes e



temperaturas geradas no contato pega—ferramenta. Quando o atrito ¢ elevado e o material
apresenta alta ductilidade, ha maior tendéncia a formagdo de aresta postica e desgaste de

flanco, comprometendo a qualidade superficial da peca (Yaman & Tekiner, 2024).

Além disso, a vida da ferramenta ¢ definida como o periodo em que se mantém condig¢des
adequadas de corte, sendo encerrada quando o desgaste de flanco (VB) atinge
aproximadamente 0,3 mm — limite amplamente utilizado pela norma ISO 3685 (1993). O
conhecimento desses fendmenos € essencial para a previsdo do desgaste, objetivo central

deste trabalho.

Entre os parametros de corte, a velocidade de corte influencia diretamente a geracao de calor
na zona de usinagem, podendo acelerar o desgaste da ferramenta, enquanto o avanco e a
profundidade de corte afetam as forgas atuantes no processo, contribuindo para a
intensificagdo dos mecanismos de desgaste (BLOUL, CHANAL, MEZIANE, 2024). Essa
interacao entre condigdes de corte e desgaste torna-se especialmente critica em regimes de
alta velocidade, nos quais os efeitos térmicos e mecanicos sdo acentuados. Além disso, o
material usinado — neste caso, o ago AISI 52100 — apresenta elevada dureza e resisténcia
mecanica, o que favorece mecanismos como desgaste abrasivo e deformacao pléstica na

interface ferramenta—peca (MANE et al., 2025).

O desgaste da ferramenta ocorre de forma progressiva e pode se manifestar por diferentes
mecanismos, tais como abrasdo, adesdo, difusdo e oxidacdo, além de reagdes quimicas e
deformacdes plasticas induzidas por esfor¢os mecanicos e térmicos. A predominancia de cada
mecanismo depende das condigdes de corte, do material da peca e do material da ferramenta,
variando ao longo da vida da aresta de corte (HRECHUK et al., 2025). Monitorar esses
mecanismos ¢ essencial para garantir a qualidade da peca e definir o momento adequado de

substituicao da ferramenta.

O ago AISI 52100, foco deste estudo, ¢ amplamente utilizado em componentes que exigem
elevada dureza e resisténcia ao desgaste, como rolamentos e eixos de precisdo. Essas
propriedades derivam de sua composi¢do quimica — com cerca de 1,0% de carbono e 1,5%
de cromo — que, apds tratamento térmico, promovem a formac¢do de uma microestrutura
martensitica fina e homogénea, com elevada dureza superficial e boa estabilidade dimensional
(ASM International, 2020; Diniz et al., 2017). A medida que a ferramenta se desgasta,

padrdes de vibracdo da maquina e da pega podem sofrer alteragdes devido a variacdo nas



forcas de corte (Irino et al., 2021). Esse comportamento motiva a utilizacdo da analise de
vibragdes como estratégia para monitorar e prever o desgaste da ferramenta durante o
torneamento deste material, com foco na previsao do parametro VBc (desgaste na aresta de

flanco).

A avaliacdo do desgaste da ferramenta pode ser realizada por diferentes critérios, como o
desgaste de flanco (VB), o desgaste de cratera (KT), a variacdo das forcas de corte, a
rugosidade da pecga e a analise de sinais de vibragcdo. Dentre esses parametros, o VB € o mais
adotado, pois representa diretamente a perda de capacidade de corte e a deterioragdo da

qualidade superficial, sendo utilizado neste estudo conforme a norma ISO 3685 (1993).

A previsdao do desgaste ¢ um fator-chave para a melhoria do desempenho do processo de
usinagem. Nesse sentido, as técnicas de inteligéncia artificial, em especial aquelas baseadas
em machine learning e deep learning, t€m se mostrado eficazes na andlise de dados
complexos provenientes da usinagem, viabilizando solu¢des mais precisas e autbnomas para o

monitoramento ¢ a previsao da condi¢ao da ferramenta (Ren et al., 2022).

O monitoramento em processos de usinagem tem se consolidado como uma estratégia
essencial da manufatura inteligente, permitindo acompanhar o estado da ferramenta e
antecipar falhas com base em medi¢des indiretas. Entre as variaveis monitoradas, destacam-se
as vibracdes, as forgas de corte e a emissdo acustica, que fornecem informagdes valiosas sobre
o comportamento dinamico do sistema e sobre o desgaste progressivo da ferramenta (Ren et

al., 2023).
2.2 - Coleta e Analise de Sinais de Vibraciao em Processos de Usinagem

O monitoramento em processos de usinagem tem se consolidado como uma estratégia
essencial da manufatura inteligente, permitindo acompanhar o estado da ferramenta e
antecipar falhas com base em medi¢des indiretas. Entre as variaveis monitoradas, destacam-se
as vibragdes, as forcas de corte e a emissao acustica, que fornecem informacodes valiosas sobre

o comportamento dindmico do sistema e sobre o desgaste progressivo da ferramenta (Ren et

al,, 2023).

Esse conjunto de técnicas fundamenta o uso da andlise de vibracdo como abordagem deste
trabalho, buscando prever o desgaste da ferramenta de forma mais precisa e autonoma, em

consonancia com os principios da Industria 4.0.



2.2.1 - Sensores de Vibracao

A captura dos sinais de vibragdo ¢ feita, na maioria dos casos, por meio de sensores
especificos, sendo os acelerdmetros piezoelétricos os mais comuns em aplica¢des industriais
de monitoramento (Irino et al., 2021). Esses sensores transformam a aceleragdo mecanica em
sinais elétricos proporcionais e se destacam pela alta sensibilidade, ampla faixa de frequéncia

e boa performance mesmo em ambientes industriais mais agressivos.

A escolha do acelerdmetro mais adequado deve considerar as frequéncias tipicas geradas no
processo de torneamento, que variam de acordo com os pardmetros de corte, o material da
peca e o nivel de desgaste da ferramenta. Embora sensores como velocimetros ou sensores de
deslocamento também possam ser utilizados em casos especificos, os acelerdmetros se
mostram mais versateis por sua capacidade de captar uma gama maior de fendomenos

associados a dindmica de corte e a degradagdo da ferramenta (Hossain ef al., 2024).

Além dos sensores piezoelétricos, os acelerometros MEMS (Micro-Electro-Mechanical
Systems) tém ganhado espaco devido ao seu tamanho reduzido, menor custo e facilidade de
integragdo com sistemas embarcados (Twardowski et al., 2019). A escolha entre diferentes
tipos de sensores depende do contexto da aplicagdo, considerando fatores como a faixa de

frequéncia de interesse, a sensibilidade necessaria, a robustez exigida e as limitagdes de custo.

Em aplicagdes de monitoramento de desgaste, o uso de um unico sensor de vibracao pode ser
suficiente para capturar padrdes representativos do comportamento dindmico do sistema,
desde que esteja devidamente calibrado e posicionado. No entanto, estudos recentes tém
demonstrado que sistemas complementares — combinando sensores de vibracdo, emissdo
acustica e medicao de forca — podem aumentar a robustez das previsdes, principalmente em
ambientes industriais com multiplas fontes de ruido (Ren et al., 2023; Shantisagar et al.,

2019).

Neste trabalho, optou-se pela utilizagdo de um unico acelerometro triaxial devido a sua boa
relagdo custo-beneficio e a compatibilidade com o setup experimental, assegurando

sensibilidade suficiente para capturar os efeitos do desgaste durante o torneamento.
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2.2.2 - Posicionamento dos Sensores

A posicao em que o sensor de vibragado ¢ instalado na maquina-ferramenta tem impacto direto
na qualidade e na relevancia dos dados coletados. Os pontos de montagem mais comuns sao:
no porta-ferramenta ou em partes da estrutura da maquina. No caso especifico do
torneamento, o posicionamento do sensor diretamente na pega de trabalho ¢ inviavel, uma vez
que a rotagao da amostra impede a fixacdo segura e a transmissao continua dos sinais. Por
esse motivo, os sensores sao normalmente instalados no porta-ferramenta, onde € possivel
captar com maior precisdo as vibracdes geradas pelo contato entre a ferramenta e a peca (Irino
et al., 2021). Alternativamente, sensores podem ser acoplados a estrutura da maquina,
permitindo a identificagdo de vibragdes globais do sistema e complementando a anélise

dinamica do processo.

No contexto do monitoramento de desgaste da ferramenta, o ideal ¢ posicionar o sensor o
mais proximo possivel da interface de corte. A decisdo sobre o local de instalagdo depende do
objetivo da analise. Para monitorar o estado da ferramenta, o porta-ferramenta ¢ geralmente a
melhor escolha. Em contrapartida, para avaliar a estabilidade da peca, sensores montados

diretamente nela sdo mais adequados (El-Wardany et al., 2018).
2.2.3 - Sistemas de Aquisicio de Dados (DAQ)

Os sinais gerados pelos sensores precisam ser convertidos para o formato digital antes de
qualquer andlise. Essa tarefa ¢ realizada pelos sistemas de aquisi¢do de dados, conhecidos
como DAQs (Data Acquisition Systems). Um sistema DAQ basico inclui componentes para o
condicionamento do sinal (como amplificacdo e filtragem), um conversor analdgico-digital
(ADC) e uma interface para transferir os dados para o computador, onde sao armazenados e

processados.

A qualidade do DAQ influencia diretamente na fidelidade do sinal digital. Por isso, fatores
como a resolug¢do do conversor ADC e a taxa de amostragem sdo cruciais, especialmente em
aplicacdes de monitoramento de desgaste, onde ¢ necessario captar vibragdes de alta
frequéncia com precisao. Além disso, ¢ comum utilizar DAQs com multiplos canais

sincronizados, capazes de registrar dados de varios sensores a0 mesmo tempo.

Existem diferentes tipos de DAQs disponiveis. Os modelos baseados em computador pessoal

(PC-based DAQ) oferecem alto desempenho e flexibilidade.. Os embarcados sdo mais
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compactos e robustos, ideais para ambientes industriais. J4 os sistemas sem fio facilitam a
instalacdo, mas podem sofrer interferéncias eletromagnéticas (Janssens et al, 2019). A
escolha do DAQ ideal depende da aplicagdo, levando em conta a robustez, o custo, a

portabilidade e a resolug@o necessaria.

Além disso, o condicionamento de sinal ¢ uma etapa fundamental para garantir que os sinais
captados estejam limpos e com amplitude adequada. Filtros sdo usados para remover ruidos e
evitar distor¢des, e a calibragdo do sistema € essencial para garantir precisdo nas medicdes.
Por fim, a integragdo do DAQ com o software de andlise deve permitir uma comunicacao
eficiente, preferencialmente com capacidade de visualizagdo e processamento dos dados em

tempo real.
2.2.4 - Frequéncia de Amostragem

A frequéncia de amostragem (fsf) indica quantas vezes por segundo o sistema coleta amostras
do sinal de vibragdo. De acordo com o Teorema de Nyquist—Shannon (Shannon, 1949), esse
valor deve ser, no minimo, o dobro da maior frequéncia presente no sinal, para garantir que

ele possa ser reconstruido sem distor¢oes (aliasing).

No torneamento, as vibragdes geradas durante o processo podem cobrir uma ampla faixa de
frequéncias. Vibragdes de baixa frequéncia estdo geralmente associadas a dindmica da
maquina, enquanto vibragdes mais altas podem indicar mecanismos especificos de desgaste
ou o surgimento de chatter. Por isso, a definicdo de uma frequéncia de amostragem adequada
¢ essencial. Frequéncias muito baixas podem causar perda de informagdes relevantes; por
outro lado, frequéncias muito altas geram grandes volumes de dados, aumentando a carga
computacional e o tempo de processamento (Aggogeri ef al., 2019). A escolha da frequéncia
ideal deve considerar a faixa esperada de vibragdes do processo em estudo, equilibrando

precisdo na aquisi¢do com eficiéncia no tratamento e anélise dos dados.
2.2.5 - Analise no Dominio do Tempo

A anélise no dominio do tempo foi realizada extraindo um conjunto de caracteristicas que,
conforme demonstrado na literatura, sdo sensiveis a alteragdes no estado da ferramenta e nas
condi¢cdes de corte (El-Wardany ef al., 2018). As seguintes caracteristicas do sinal de vibracao

x(t) no dominio do tempo foram extraidas para analise:
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N (6)

Onde:

x;: valor do sinal na posigao i
e N: numero total de amostras
e i média dos valores

e . desvio padrdo

x-[100: valor RMS (raiz quadrada da média dos quadrados)

As caracteristicas de minimo e maximo representam os valores extremos do sinal amostrado e
ndo possuem uma equacdo unica para sua definicdo, sendo identificados diretamente no
conjunto de dados. A Amplitude (Pico a Pico) ¢ a diferenca entre o valor maximo e o valor
minimo. A selegdo dessas caracteristicas foi motivada por sua capacidade de capturar
diferentes aspectos do sinal de vibragdo que estdo intrinsecamente ligados a condi¢do da
ferramenta de corte, conforme reportado em diversos estudos na area de monitoramento de

desgaste (Lei et al., 2018).
2.2.6 - Analise no Dominio da Frequéncia

A andlise no dominio da frequéncia € realizada aplicando a Transformada de Fourier Discreta

(DFT), que para um sinal discreto x[| de N pontos, ¢ definida como:

N1 : (7
Xe = Y xB-e’?nkn/N, para k =0,1,.,N —1

n=0

onde X1 representa a k-ésima componente de frequéncia complexa. O espectro de magnitude

¢ dado por:
X8| = V(Re(XB)? + Im(XE)?) (8)

As seguintes caracteristicas foram extraidas com base em sua relevancia para o
monitoramento da condi¢do da ferramenta, conforme identificado na literatura (Pramanik et

al., 2024):
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e Frequéncia Dominante:

fle = &L ©)

N

Onde /1] ¢ a frequéncia de amostragem e k € o indice da maior magnitude | X[ /| no

espectro.

e Maximo e Minimo da Amplitude no Espectro:
Sao os valores maximo e minimo de |X[|, para k=0, 1,...,N’2, considerando apenas as
frequéncias positivas.

e Energia em Diferentes Faixas de Frequéncia:

A energia em uma faixa de frequéncia /f low,f high] pode ser calculada por:
E[f_low, f_high] = Y [Be€faixa |XI (10)

A analise das caracteristicas no dominio da frequéncia complementa a analise no dominio do
tempo, fornecendo informacdes sobre as componentes vibratorias excitadas durante o
processo de corte e como essas componentes evoluem com o desgaste da ferramenta,

conforme demonstrado em trabalhos como o de Zhou (2021).

Tabela 2 — Trabalhos sobre a Influéncia da Vibragao no Processo de Usinagem

Material Tipo de Parametros

Autor/A
utor/Ano Usinado  Usinagem  Analisados

Resultados Principais

Identificaram que vibragdes
Aco Frequéncia, entre 500-1000 Hz estdo
Fresamento  amplitude, associadas ao desgaste abrasivo.
energia Implementaram STFT para
analise de transientes.

Pramanik et
al., 2024  inoxidavel

Utilizaram aprendizado nao

supervisionado para identificar

Mishra et Aco de alta Vibragdo axial

A . Fresamento ) adroes em vibracgoes;
al., 2023 resisténcia e radial P i ¢ ..
destacaram o impacto da rigidez
no chatter.
Amplitude Analisaram sinais no dominio
Singh et A A s
al % 023 Ago carbono Torneamento  frequéncia do tempo e frequéncia para

dominante correlacionar desgaste
progressivo com vibragdes
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especificas.
. Demonstraram que vibragdes de
Liga de : .o
Wang et al., , Curtose, alta amplitude indicam falhas
aluminio  Torneamento } .
2022 7075 energia estruturais em ferramentas de
corte.

Aplicaram STFT para separar
sinais de vibragdo causados por
desgaste e deformagao plastica.

Deswal & Aco AISI Torneamento Espectro de
Kant, 2023 4340 frequéncia

A analise da Tabela 2 revela uma variedade de abordagens na literatura para o monitoramento
de desgaste de ferramentas por meio da andlise de vibragdo. Diversos materiais e processos de
usinagem tém sido investigados, com foco em diferentes caracteristicas dos sinais de
vibragao. O presente estudo contribui para este corpo de conhecimento ao combinar sinais de
vibra¢do nos dominios do tempo e da frequéncia para a previsao do desgaste da ferramenta no
torneamento do Aco AISI 52100, utilizando modelos ensemble. As semelhangas nas técnicas
de analise com outros trabalhos, como Singh ef al. (2023) que também analisaram amplitude e
frequéncia dominante em torneamento, ¢ as diferencas nos materiais e focos especificos,
como a identificacdo de faixas de frequéncia para desgaste abrasivo por Pramanik et al

(2024) em fresamento, demonstram a amplitude e a especificidade das pesquisas na area.

2.3 - Machine Learning Aplicado a Previsao do Desgaste da

Ferramenta

O uso de técnicas de machine learning (ML) tem ganhado espago como alternativa avancada
para o monitoramento do desgaste de ferramentas em processos de usinagem, especialmente
por meio da andlise de sinais de vibracao (Patange ef al., 2021). A principal vantagem esta na
capacidade dos algoritmos de aprender padroes complexos a partir de caracteristicas extraidas
dos sinais — como aquelas obtidas nas analises no dominio do tempo e da frequéncia (ver

Secdes 2.2.5 € 2.2.6).

Com base nesses dados, modelos supervisionados de ML podem estimar o nivel de desgaste
da ferramenta durante o processo, antecipando falhas, aprimorando o planejamento de

manuten¢do e contribuindo para maior estabilidade e eficiéncia da usinagem.
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2.3.1 - Modelos de Machine Learning para Previsao do Desgaste

A seguir, sdo apresentados os principais modelos utilizados neste trabalho, organizados em
ordem crescente de complexidade. Inicia-se pela Regressdo Linear, utilizada como modelo de
referéncia (baseline), seguida por algoritmos baseados em arvores de decisdo, maquinas de
vetor de suporte e redes neurais artificiais. Ao final, discute-se a abordagem de ensemble

stacking, que combina multiplos modelos para melhorar o desempenho preditivo.
2.3.1.1 - Regressao Linear

A regressdo linear ¢ um método estatistico fundamental que modela a relagdo linear entre uma
variavel dependente ¢ uma ou mais varidveis independentes. Sua interpretabilidade e
eficiéncia computacional a tornam amplamente utilizada em problemas de previsdo. Na
andlise de vibragdo em usinagem, por exemplo, a regressdo linear pode ser aplicada para
prever o desgaste da ferramenta a partir de parametros de vibragdo. O modelo linear ¢

definido pela equacao:

¥y = x"B = Yi-1" Bixi (15)

Onde:

e y: valor predito (estimativa da variavel dependente)
e xT: vetor transposto das variaveis independentes

e /[ vetor dos coeficientes da regressao

e p: numero de varidveis preditoras

e X valor da i-ésima variavel independente

e [ coeficiente associado a variavel x;

Neste trabalho, a regressdo linear foi implementada considerando o termo de intercepto (Jo),
conforme a configuragdo padrao da biblioteca scikit-learn. A inclusdo do intercepto permite
que o modelo represente adequadamente situacdoes em que o valor do desgaste da ferramenta
ndo ¢ nulo mesmo quando as varidveis preditoras assumem valores proximos de zero,
tornando a modelagem mais flexivel e condizente com o comportamento fisico do processo de

usinagem.
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Embora seja um modelo linear, a regressdo linear serve como base para comparacdo com
modelos ndo lineares e pode ser utilizada em cenarios de relagdo aproximadamente linear ou

como meta-aprendiz em ensemble.

A Figura 2 ilustra o funcionamento conceitual da regressao linear, na qual uma linha de
melhor ajuste ¢ calculada de modo a minimizar o erro quadratico entre os valores observados
e os valores previstos. Essa representagdo evidencia a simplicidade do modelo e sua
capacidade de capturar tendéncias globais entre varidveis de entrada e saida, sendo tutil como
ponto de partida para andlises comparativas e calibracdo de modelos mais complexos em

usinagem.

Shanmugasundaram et al. (2021) utilizaram a regressdo linear em tarefas de previsdo de
desgaste, destacando seu papel como modelo de referéncia para avaliar o ganho de

desempenho obtido por algoritmos nao lineares.

Apesar de sua simplicidade e utilidade como modelo de referéncia, a regressdo linear
estimada pelo método dos minimos quadrados ordinarios (Ordinary Least Squares — OLS)
baseia-se em um conjunto de pressupostos estatisticos que nem sempre sao atendidos em
aplicagoes reais. O método assume que os residuos apresentam distribuicao aproximadamente
normal, que ndo ha autocorrelacdo entre as observacdes e que a variancia do erro permanece
constante ao longo de todo o dominio das varidveis preditoras, caracterizando a
homocedasticidade. Quando essas condi¢des sdo violadas — cendrio comum em processos de
usinagem, nos quais o desgaste da ferramenta apresenta evolug¢do ndo linear, variabilidade
complexa e possiveis dependéncias temporais — a qualidade das estimativas do modelo tende
a deteriorar-se, reduzindo a confiabilidade das previsdes. Assim, embora a regressdo linear
seja util como comparagdo inicial (baseline), suas limitagdes a tornam menos competitiva
diante de métodos nao lineares capazes de capturar relacdes mais complexas entre as variaveis

do processo.
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Variavel Variavel Variavel
XL X2 X3
Peso Peso Peso
w1 w2 w3
Soma
ponderada
Saida
(predicéo y)

Figura 2 — Exemplo de uma regressao linear. Fonte: Autor

2.3.1.2 - ExtraTreesRegressor

O ExtraTreesRegressor (Extremely Randomized Trees) ¢ um modelo de ensemble baseado em
um conjunto de arvores de decisdo, amplamente reconhecido na literatura de aprendizado de
maquina por sua eficdcia em tarefas de regressdo. Similar ao Random Forest, ele constroi
multiplas arvores e combina suas previsdes para obter uma estimativa mais robusta. No
entanto, o ExtraTreesRegressor introduz um nivel adicional de aleatoriedade no processo de
construcdo das arvores, distinguindo-se como uma abordagem promissora para modelar

fendmenos complexos em dados de alta dimensionalidade.

Uma diferenca fundamental em relacdo ao Random Forest reside na selecdo dos pontos de
divisdo nos nos das arvores. Enquanto o Random Forest busca a melhor divisdo dentro de um
subconjunto aleatdrio de atributos, o ExtraTreesRegressor escolhe esses pontos de divisao de

forma puramente aleatéria. Essa caracteristica promove uma maior diversidade entre as
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arvores do ensemble, o que ¢ teoricamente vantajoso para a redugdo da varidncia e,
consequentemente, para a melhoria da capacidade de generalizacdo do modelo. A predicao
final do ExtraTreesRegressor () para uma dada entrada x ¢ dada pela média das previsdes de

todas as T arvores individuais no ensemble:

y = 1/M L1 Ti(x) (13)

e ¥: valor previsto (saida do modelo)
e M: numero total de arvores na floresta

e Ti(x): predicdo da arvore i para a entrada x

A relevancia de métodos baseados em arvores de decisdo para o monitoramento da condi¢ao
de ferramentas tem sido amplamente explorada na literatura. Por exemplo, Xue et al. (2023)
investigaram o uso de Weighted Random Forest para o reconhecimento do estado de desgaste
da ferramenta, demonstrando a capacidade desses modelos de lidar com a complexidade dos

dados de sinais e pardmetros de usinagem.

A natureza aleatoria do Extra Trees Regressor, representada na Figura 3, permite a construcao
de multiplas arvores de decisdo independentes, o que favorece a diversificagao dos resultados
e reduz a variancia do modelo. Essa caracteristica torna o método uma alternativa promissora
para a previsao do desgaste da ferramenta, potencialmente capturando padrdes sutis nos sinais

de vibracao que outros modelos podem nao identificar.
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Saida Saida Saida Saida Saida Saida Saida Saida Saida
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Figura 3 — Exemplo de uma extra trees regressor. Fonte: Autor

2.3.1.3 - Random Forest Regressor

O Random Forest ¢ um método de ensemble learning robusto para tarefas de regressao, como

a previsdo do desgaste da ferramenta. Ele opera construindo uma floresta de arvores de

decisdo, cada uma treinada em um subconjunto aleatério do conjunto de dados original por

meio da técnica de bagging (amostragem com reposicdo). A aleatoriedade ¢ ainda

incrementada pela selecdo randdmica de um subconjunto de atributos em cada n6 durante a

construgdo das arvores, for¢ando a diversidade entre elas. A predicao final ( §) para uma nova

entrada x ¢ o resultado da agregacdo das previsdes de todas as 7 arvores na floresta,

tipicamente através da média:

§ = 1/TY8.," hB(x)

e y: valor previsto (output final do modelo)
e T numero total de arvores na floresta

e hll(x): predicao da arvore ¢ para a entrada x

(14)
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Essa estratégia de amostragem e selecdo de atributos torna o Random Forest eficaz na captura
de relagdes ndo lineares e interagdes complexas presentes em dados de vibragao, cruciais para
a previsao do desgaste. Sua inerente capacidade de reduzir o overfitting e fornecer uma
estimativa da importancia das varidveis a torna uma ferramenta valiosa na identificagdo dos

parametros de vibragdo mais preditivos.

A Figura 4 apresenta a estrutura conceitual de um modelo Random Forest Regressor,
composta por multiplas arvores de decisao treinadas com subconjuntos diferentes de dados e
variaveis. Esse arranjo garante maior robustez e estabilidade preditiva, uma vez que as

previsdes finais resultam da combinagao das saidas individuais de cada arvore.

Estudos como o de Mahmood et al. (2022) comprovam a eficiéncia do Random Forest na
estimativa precisa dos niveis de desgaste da ferramenta, demonstrando seu potencial para

aplica¢des de monitoramento preditivo em processos de usinagem.

Divisdo de atributo Divisdo de atributo Divisdo de atributo
Divisdo Divisdo Divisdo Divisdo Divisdo Divisdo
Saida Saida Saida Saida Saida Saida Saida Saida Saida Saida Saida Saida
parcial parcial parcial parcial parcial parcial parcial parcial parcial parcial parcial parcial

Resultado final
(média das previsdes)

Figura 4 — Exemplo de uma random forest regressor. Fonte: Autor
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2.3.1.4 - Gradient Boosting Regressor

Gradient Boosting ¢ um método de ensemble que constroi modelos de forma aditiva e
sequencial, corrigindo os erros dos modelos anteriores para aprimorar a previsao do desgaste.
O processo constrdi um modelo preditivo aditivo de aprendizes fracos, tipicamente arvores de
decisdo, onde cada novo modelo (%, (x)) é treinado para prever os residuos dos modelos
anteriores, minimizando uma funcdo de perda e refinando iterativamente a previsdo do
desgaste. A previsdo final (F,(x)) ¢ dada pela soma do modelo inicial com a contribuicao

ponderada de cada modelo subsequente:

FB(x) = FBA_1(x) + n-hB(x) (16)

Onde:

e [Fll(x): modelo final apds m iteracdes (predicao no estagio m)

e Fu(x): modelo inicial (geralmente a média dos valores da variavel-alvo no conjunto de
treino)

e /ill(x): modelo fraco (arvore de decisdo) treinado na m-ésima iteracao

e 7. taxa de aprendizado (learning rate), que controla o peso de cada novo modelo

e m: numero de iteragdes (ou arvores adicionadas)

Algoritmos populares de Gradient Boosting incluem o XGBoost (Xie et al., 2021) e o
LightGBM (Lu et al., 2023), amplamente reconhecidos por sua eficiéncia e desempenho na

previsao do desgaste de ferramentas.

A Figura 5 ilustra o principio de funcionamento do Gradient Boosting Regressor, no qual
modelos de arvore sdo treinados sequencialmente — cada nova arvore busca corrigir 0s erros
cometidos pelas anteriores, ajustando gradualmente a predicao final. Essa abordagem iterativa
permite capturar padroes complexos nos dados, reduzindo o erro residual e aprimorando a

capacidade preditiva do modelo.
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Previsao
inicial

Arvore 1
{(modelo de erro)

Arvore 2
{(modelo de erro)

Arvore 3
{(modelo de erro)

Previsao final
vy (soma dos modelos)

Figura 5 — Exemplo de uma gradient boosting regressor. Fonte: Autor

2.3.1.5 - AdaBoost Regressor

AdaBoost (Adaptive Boosting) ¢ um algoritmo de ensemble que combina multiplos modelos
"fracos" para construir um modelo "forte". No contexto da regressao, o AdaBoost Regressor
realiza ajustes iterativos nos pesos das instancias de treinamento, atribuindo maior

importancia aos casos que sao mais dificeis de prever.
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A predi¢ao final do AdaBoost Regressor (F(x)) ¢ calculada como a soma ponderada das

predi¢des dos modelos fracos:
F(x) = Y"1 a- hB(x) 17)

Onde:

e F(x): predi¢do final do modelo AdaBoost
e /ill(x): m-ésimo modelo fraco (por exemplo, uma arvore de decisdo rasa)

e o[l peso atribuido ao modelo 4[] (x), baseado na sua performance (quanto menor o

erro, maior o ol )

e m: numero total de iteragdes (ou modelos fracos adicionados)

Dessa forma, o AdaBoost ajusta os pesos das amostras a cada iteragdo, focando nas instancias
em que o desgaste foi mal previsto, como representado na Figura 6, demonstrando sua

aplicabilidade e precisdo na previsio do desgaste (GURE, 2024).

Previsdo
inicial

Modelo fraco 1
(arvore pequena)

Modelo fraco 2
(mais foco nos erros)

Modelo fraco 3
({mais foco nos erros)

Combinacao
ponderada (a)

Previsao final
b

Figura 6 — Exemplo de uma adaboost regressor. Fonte: Autor
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2.3.1.6 - Support Vector Regression (SVR)

O Support Vector Regression (SVR) ¢ uma técnica de aprendizado de maquina eficaz para a
previsdo do desgaste, capaz de modelar relacdes ndo lineares (Li et al., 2023) e lidar
eficientemente com espagos de dados de alta dimensionalidade (Gomes et al, 2021). A

funcdo de previsao do SVR para uma nova entrada x ¢ dada por:

f(x) = Yie1" (ot — a3 ¥)K(xi, x) + b (12)

f(x): valor previsto para a entrada x

a;, 0;*: multiplicadores de Lagrange aprendidos no treinamento

K(x;, x): fungdo kernel entre os vetores x; (do treino) e x (entrada atual)
e n: numero de vetores de suporte

b: termo de viés

A formulag¢do do SVR envolve a busca por uma fungdo que minimize o erro em relagdo aos
dados de treinamento, dentro de uma margem de tolerancia, mantendo a complexidade do
modelo em nivel reduzido. A escolha da funcao kernel K ¢ essencial, pois define o tipo de

rela¢do nao linear que o modelo ¢ capaz de capturar entre as variaveis de entrada e saida.

A Figura 7 ilustra o principio de funcionamento de uma Support Vector Machine aplicada a
regressdo, onde a funcao ajustada busca envolver o maior nimero possivel de pontos dentro
de uma faixa de tolerancia (€) ao redor da curva predita. Essa margem controla a sensibilidade

do modelo, permitindo melhor generalizacdo e reduzindo a influéncia de ruidos nos dados.
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Regressao com SVR (Maguina de Vetores de Suporte)

™ ® Amostras de treino
g " R — Previsao da SVR
1.0 s 8
. %S — ---- Margem +&

................ '\\ ---- Margem -&
(O Vetores de suporte

0.5

0.0 1

Variavel de Saida

—0.5 4

-1.0 4

o] 1 2 3 4 5
Atributo de Entrada

Figura 7 — Exemplo de uma support vector machine. Fonte: Autor

2.3.1.7 - Multi Layer Perceptron (MLP)

A arquitetura Multi-Layer Perceptron (MLP) ¢ uma das mais tradicionais dentro do grupo das
Redes Neurais Artificiais (RNAs). Neste trabalho, ela ¢ tratada como um modelo de machine
learning supervisionado, pois possui estrutura rasa — com poucas camadas ocultas — voltada

a regressdo direta de varidveis continuas, ndo se enquadrando na categoria de deep learning

(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

O MLP ¢ composto por camadas totalmente conectadas de neurdnios artificiais, nas quais os
sinais de entrada sdo transformados em saidas por meio do ajuste iterativo de pesos e vieses
durante o treinamento (HAYKIN, 2001). O funcionamento matematico basico de uma MLP
com LLL camadas ¢ representado pela Equacao (11), onde cada camada aplica uma funcao de
ativacao f(Df*{(1)}f(I) as combinagdes lineares dos pesos W)W {(1)}W(l), vieses
b(Hb”™{(1)}b(]) e ativagdes da camada anterior a(l-1)a™{(1-1)}a(l-1).

a® = fOWwD a8 + p®)Y, paral = 1,2, .., L (11)

Com as seguintes defini¢des:
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e 4“: vetor de ativa¢des da camada /

e /: fun¢do de ativagdo da camada [

e J/: matriz de pesos da camada /

e a'"?”: vetor de ativagdes da camada anterior
e )H": vetor de viés da camada /

e [:numero total de camadas da rede (excluindo a entrada)

Arquiteturas baseadas em Multi-Layer Perceptron (MLP) tém se mostrado eficazes na
modelagem de problemas de regressdo em usinagem, principalmente quando aplicadas a
caracterizagdo de sinais de vibragdo e outras varidveis de processo. Sua estrutura densa e
totalmente conectada permite capturar relagdes ndo lineares complexas entre os parametros de

entrada e a variavel de saida.

Estudos como o de Baig et al. (2021) demonstraram que o MLP pode prever com precisao o
desgaste de ferramentas em processos de torneamento com base em dados de vibragdo. A
Figura 8 ilustra a topologia tipica de uma rede neural do tipo MLP, composta por camadas de
entrada, ocultas e de saida, nas quais os neurdnios sdo conectados por pesos ajustados durante
o treinamento. A escolha da arquitetura da rede, das funcdes de ativacdo e de técnicas de

regularizacdo ¢ fundamental para garantir um bom desempenho preditivo.

Camada de Entrada Camada Oculta 1 Camada Oculta 2 Camada de Saida

Figura 8 — Exemplo de uma Rede neural. Fonte: Autor



28

2.3.1.8 - Ensemble Methods

M¢étodos de ensemble combinam as previsdes de multiplos modelos de Machine Learning
para alcancar um desempenho preditivo superior ao de qualquer modelo individual. A ideia
fundamental ¢ que diferentes modelos capturam aspectos distintos dos dados, e sua
combinagdo pode resultar em maior precisdo, robustez e capacidade de generalizagdo — o
que ¢ particularmente util na analise de sinais de vibragdo para a previsao do desgaste da
ferramenta. Ao lidar com a complexidade e variabilidade dos dados de vibragao, os métodos
de ensemble também contribuem para reduzir o risco de overfitting. Entre os principais tipos
de ensemble, destacam-se os baseados em arvores de decisdo, modelos lineares e redes
neurais.

No caso das arvores, o treinamento se dd pela divisdo recursiva dos dados, buscando
maximizar a pureza dos nés segundo métricas como indice de Gini ou entropia. O objetivo ¢
minimizar a impureza dentro dos grupos formados, de modo que cada divisdo produza
subconjuntos cada vez mais homogéneos em relacdo a variavel de saida. Essa logica ¢
explorada por algoritmos como Random Forest, Extra Trees e Gradient Boosting, amplamente

empregados em problemas de previsdo de desgaste de ferramentas.

Em contrapartida, os modelos baseados em regressao linear utilizam o método dos minimos
quadrados ordindrios (MQO) para ajustar os parametros do modelo, minimizando o erro
quadratico entre valores previstos e observados. Essa técnica parte de pressupostos estatisticos
— como normalidade dos residuos, homocedasticidade e independéncia das varidveis — que,
quando violados, podem comprometer a validade inferencial do modelo. Nesses casos, podem
ser utilizados modelos lineares generalizados (GLMs), que relaxam esses pressupostos ao

permitir distribui¢des de erro ndo normais e fungdes de ligacdo adequadas a cada contexto.

Por sua vez, as redes neurais do tipo MLP (Multi-Layer Perceptron) sdo treinadas por meio do
algoritmo de retropropagacdo (backpropagation), o qual ajusta iterativamente os pesos das
conexoes entre neurdnios para minimizar uma fun¢do de erro (geralmente o erro quadratico
médio). Esse processo envolve o calculo do gradiente da fungdo de perda em relacdao aos
pesos, propagando os erros das camadas de saida para as camadas anteriores, num processo de

aprendizado supervisionado.

Um método de ensemble particularmente importante € o Stacking, ou stacked generalization.

Essa abordagem combina a saida de varios modelos base em um primeiro nivel e utiliza um
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meta-learner para combinar os resultados de forma otimizada, buscando aumentar a
capacidade de generaliza¢dao do sistema (YANG et al., 2019). O Ensemble Stacking combina
as previsoes de diversos modelos base utilizando um meta-modelo (como a Regressao Linear)

para aprimorar a precisao da previsdo do desgaste.

A previsdo final (¥) ¢ uma combinacdo linear das previsdes dos modelos base, conforme
apresentado na Equacao (18).

Essa formulagdo pode ser generalizada pela Equacgdo (19), onde a fungdo f meta representa o
modelo de segundo nivel que aprende a ponderar as saidas dos modelos de base. A Figura 9
ilustra o funcionamento geral de um ensemble stacking, mostrando a integragcdo entre os

modelos de primeiro e segundo nivel.

¥y = wo + Yied“wi- §i(x) (18)

Essa abordagem pode ser generalizada como:

y = f_meta(hi(x), ha(x), .., hB(x)) (19)

Onde:

e . predi¢do final do ensemble

e x: vetor de entrada (por exemplo, varidveis extraidas do sinal de vibragao)

® Ji(x) ou hi(x): predicao do i-ésimo modelo base (como Rede Neural, SVR, Extra Trees,
XGBoost, Random Forest)

e wo, w;: coeficientes do modelo meta (por exemplo, Regressdo Linear)

e [ meta(-): funcdo de predicdo do meta-modelo (nivel 1), que aprende a combinar as

saidas dos modelos base
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Stacking Ensemble com Modelos Personalizados

Rede Neural SVR ExtraTrees XGB LGBM Gradient Boosting

Modelo Meta
(Regresséao Linear)

Previsao final

Figura 9 — Exemplo de uma stacking ensemble. Fonte: Autor

Do ponto de vista metodoldgico, a utilizacdo de métodos ensemble, em especial o stacking,
apresenta vantagens relevantes para a previsdo do desgaste de ferramentas em processos de
usinagem. A principal delas ¢ a capacidade de combinar modelos com diferentes vieses
indutivos, permitindo capturar simultaneamente relagdes lineares e ndo lineares entre as
variaveis do processo, reduzindo viés e variancia das previsoes. Estudos recentes demonstram
que estratégias de stacking aplicadas a previsdo do desgaste resultam em ganhos consistentes
de precisdo e robustez quando comparadas a modelos individuais (MAHMOOD et al., 2022;
TABASZEWSKI, 2022).

Apesar dessas vantagens, modelos ensemble apresentam limitagdes inerentes, como o
aumento da complexidade estrutural, maior custo computacional durante o treinamento e
menor interpretabilidade direta. Esses fatores podem dificultar a implantagao e manutengao
em sistemas industriais, exigindo maior esforco de validagdo e monitoramento continuo do
modelo (MARTINEZ-PLUMED et al., 2023). Nesse contexto, a incorporagdo de técnicas de
explicabilidade, como o SHAP, torna-se fundamental para mitigar a perda de transparéncia e
viabilizar o uso confiavel de modelos ensemble em aplicacdes industriais

(PONCE-BOBADILLA et al., 2024).
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2.3.2 - Explicabilidade em Modelos de Aprendizado de Maquina

A medida que os modelos de Machine Learning se tornam mais complexos, cresce a
necessidade de compreender as razdes por trds de suas previsdes. Essa preocupagdo estad
relacionada ao conceito de Inteligéncia Artificial Explicavel (Explainable Artificial
Intelligence — XAl), cujo objetivo é aumentar a transparéncia, a interpretabilidade e a
confianca nas decisdes automatizadas, especialmente em aplicacdes industriais e de

engenharia.

Entre os métodos de explicabilidade mais consolidados, destaca-se o SHAP (SHapley
Additive Explanations), proposto por Lundberg e Lee (2017), que se baseia na teoria dos
valores de Shapley para atribuir, de forma quantitativa, a contribuicdo individual de cada
variavel de entrada para a previsdo gerada pelo modelo. O SHAP ¢ amplamente adotado em
contextos industriais € de manutencdo preditiva por sua capacidade de gerar explicagdes
locais e globais consistentes entre diferentes algoritmos e bases de dados. Em aplicagdes
recentes, Ponce-Bobadilla ef al. (2024) apresentaram um guia pratico para o uso de SHAP em
modelos supervisionados, destacando sua utilidade na identificagdo de padrdes e variaveis

criticas em processos produtivos complexos.

O método SHAP fornece dois niveis complementares de interpretacdo: global e local. A
interpretacdo global permite identificar quais variaveis, em média, exercem maior influéncia
sobre as previsdes do modelo ao longo de todo o conjunto de dados, sendo especialmente util
para analise de sensibilidade e validacdo fisica do modelo. J4 a interpretagdo local explica
individualmente cada predi¢do, quantificando como cada varidvel contribui positiva ou
negativamente para o valor estimado de desgaste em uma amostra especifica. Essa distin¢ao ¢
particularmente relevante em aplicagdes industriais, nas quais o operador pode necessitar
tanto de uma visdo geral do comportamento do processo quanto de explicagdes pontuais para

situagdes criticas observadas durante a usinagem.

Com o avango dos Modelos de Linguagem de Grande Porte (Large Language Models —
LLMSs), surgiram novas possibilidades para ampliar a interpretabilidade dos sistemas de IA.
Os LLMs podem ser utilizados para gerar explicagdes automaticas em linguagem natural,
traduzindo os resultados de métodos como o SHAP em descricdes compreensiveis para

usuarios nao especializados. Essa integracao (SHAP + LLM) representa um novo paradigma
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de interpretabilidade, pois transforma valores numéricos de importancia em interpretacdes

textuais contextualizadas (Cambria et al., 2024; Yin, 2025).

No contexto de usinagem e monitoramento de condigdo, essa abordagem pode auxiliar na
traducdo de relagdes complexas entre vibragdo, parametros de corte e desgaste da ferramenta,
conectando os resultados estatisticos do modelo com fendmenos fisicos observaveis. Assim, o
uso combinado de SHAP e LLMs reforga a transparéncia dos modelos de aprendizado de
maquina e contribui para a consolidagdo de sistemas de manufatura inteligentes e explicaveis,

alinhados aos principios da Industria 4.0.

3 Metodologia

Esta pesquisa adota a metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data
Mining) como guia estruturado para a investigacdo da aplicagdo de Inteligéncia Artificial na
previsdo do desgaste de ferramentas durante o processo de torneamento. O CRISP-DM ¢ um
framework iterativo e flexivel amplamente utilizado em projetos de ciéncia de dados,
composto por seis fases principais: (1) entendimento do negécio, (2) entendimento dos dados,
(3) preparacao dos dados, (4) modelagem, (5) avaliagdo e (6) implantacdo (Martinez-Plumed
et al., 2023).

Embora o CRISP-DM seja amplamente consolidado e adotado em projetos de mineracao de
dados e ciéncia de dados, abordagens mais recentes tém discutido a evolugdo desses
frameworks, especialmente em contextos nos quais os dados passam a ser tratados como um
produto estratégico ao longo de seu ciclo de vida. Nesse sentido, metodologias conhecidas
como Data Science Project ou Data Product Lifecycle enfatizam aspectos como
versionamento de dados, reprodutibilidade, governanga, monitoramento continuo € integragao
com sistemas produtivos. No entanto, considerando o carater experimental e académico desta
pesquisa, bem como a clareza estrutural oferecida pelo CRISP-DM, optou-se por sua
utilizacdo como framework metodologico, sem prejuizo conceitual a aplicagdo pratica dos

modelos desenvolvidos.

Do ponto de vista metodologico, esta pesquisa caracteriza-se como aplicada, pois busca gerar
conhecimento voltado a solu¢do de um problema pratico da industria de manufatura,
contribuindo para o avango do monitoramento inteligente de ferramentas. Quanto aos

objetivos, enquadra-se como uma pesquisa exploratéria e descritiva, ao investigar o
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comportamento do desgaste por meio de dados experimentais e propor um modelo preditivo

baseado em machine learning.

Em relagdo aos procedimentos técnicos, trata-se de uma pesquisa experimental, conduzida por
meio de ensaios de torneamento realizados em ambiente controlado de laboratdrio. Os dados
coletados sdo posteriormente analisados por técnicas estatisticas ¢ de aprendizado de
maquina.

As fases do CRISP-DM foram adaptadas ao contexto desta pesquisa conforme segue:

1. Entendimento do Negdcio: definicdo do problema e objetivos relacionados a previsao
do desgaste da ferramenta;

2. Entendimento dos Dados: andlise das variaveis coletadas (vibragdo, forca,
temperatura, etc.) e identificagdo de correlacoes;

3. Preparacdo dos Dados: limpeza, normalizacdo e estruturagdo das bases para
modelagem;

4. Modelagem: aplicagdo de algoritmos de aprendizado supervisionado e técnicas de
ensemble;

5. Avaliagdo: comparagao entre modelos, métricas de desempenho e andlise de
resultados;

6. Implantagcdo: discussdo de aplicabilidade pratica dos modelos em sistemas de

monitoramento industrial.

3.1 Entendimento do Problema e do Objeto de Estudo

Esta etapa corresponde a fase de Business Understanding do CRISP-DM, aqui adaptada para
o contexto académico e experimental. O objetivo ¢ compreender de forma detalhada o
problema de pesquisa, seu escopo e relevancia industrial, estabelecendo metas claras para o
desenvolvimento de modelos preditivos de desgaste de ferramentas durante o processo de

torneamento do aco AISI 52100.

A previsdo precisa do desgaste da ferramenta ¢ fundamental para otimizar o processo de
usinagem, permitindo a programa¢do de manutencdes preventivas, a redugdo de custos com
ferramentas e a garantia da qualidade dimensional e superficial das pecas usinadas. Além

disso, estimativas confidaveis do desgaste contribuem para evitar falhas inesperadas e
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desperdicios de material, aspectos diretamente relacionados a produtividade e a

sustentabilidade do processo.

O sucesso deste estudo sera avaliado pela capacidade dos modelos de Machine Learning em
prever o desgaste com alta precisdo, utilizando métricas de regressao como o Erro Médio
Quadratico (MSE), o Erro Médio Absoluto (MAE) e o coeficiente de determinagdo (R?).
Estudos recentes em torneamento duro relatam valores de R? entre 0,85 ¢ 0,99 e MSE da
ordem de 10 mm? na previsao do desgaste de flanco, com erros médios absolutos abaixo de
0,01 mm (Djellouli et al.z, 2023). Em aplicagdes com fusdo de multiplos sensores e modelos
ensemble, ja foram obtidos R? = 0,96 e desvios médios de desgaste em torno de 60 pm (Jones
et al., 2025), enquanto modelos de regressdo apoiados em sinais de vibragcdo mostram-se
adequados para monitoramento on-line do desgaste em torneamento de agos endurecidos,
como o AISI 52100 (Panda et al, 2020). Com base nesses resultados, este trabalho busca
alcangar coeficientes de determinagdo R? > 0,9 e erros de previsdo de desgaste da ordem de
algumas dezenas de micrometros, utilizando os dados experimentais de vibragdo, parametros

de corte e medigdes diretas de desgaste coletados em condig¢des controladas de torneamento.

3.2 Entendimento dos dados

3.2.1 - Procedimento Experimental e Coleta de Dados

A profundidade de usinagem foi mantida constante em 0,10 mm para todas as nove condi¢des
experimentais. Essa decisdao foi adotada com base em evidéncias da literatura (Diaz Builes et
al., 2023; Aleixo, 2023), que indicam que a profundidade de corte exerce influéncia
secundaria sobre o desgaste da ferramenta, quando comparada a velocidade de corte e a taxa
de avanco. Além disso, a variacdo dessa variavel poderia introduzir ruidos adicionais ao
processo, dificultando a andlise isolada dos efeitos principais. Assim, manteve-se 0 parametro
de profundidade constante para garantir maior controle experimental e reduzir o nimero de

combinagdes no planejamento fatorial.

As variaveis manipuladas foram a velocidade de corte (Vc) e a taxa de avango (f),
combinadas em nove condigdes experimentais distintas. O delineamento seguiu um
planejamento fatorial, sem ponto central, devido a limitacdo de tempo de usinagem e

disponibilidade de insertos. As combinagdes de niveis foram definidas de modo a abranger
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toda a faixa operacional segura recomendada pelo fabricante da ferramenta, possibilitando

observar o comportamento do desgaste sob diferentes regimes de corte.

A profundidade constante de 0,10 mm assegurou que as variagcdes no desgaste observadas
pudessem ser atribuidas principalmente aos efeitos de Vc e f, pardmetros mais representativos
da energia de corte e do aquecimento na interface ferramenta—pecga. Os niveis das varidveis

independentes foram estabelecidos conforme apresentado na Tabela 3:

Tabela 3 — Matriz experimental

. Velocidade de corte Avango
Ensaio .
(m/min) (mm/rev)
1 225 0.08
2 275 0.08
3 225 0.12
4 275 0.12
5 200 0.10
6 300 0.10
7 250 0.06
8 250 0.14
9 250 0.10

Cada condicdo experimental foi realizada uma tnica vez, visto que o foco do estudo se
concentrou na tendéncia do comportamento do desgaste e na prova de conceito dos modelos
preditivos, ndo em uma analise estatistica inferencial. A reprodutibilidade dos resultados foi
assegurada pela padronizagdo rigorosa das condicdes de corte, fixacdo e medi¢do. Para cada
uma das nove condigdes conduziu-se um ensaio de desgaste até que o desgaste de flanco
(VBc) atingisse o critério de 0,30 mm. Durante cada ensaio, em intervalos irregulares de
passes da ferramenta sobre a peca, foram realizadas medic¢des do desgaste de flanco utilizando
um microscopio estereoscopico Olympus modelo SZ6, acoplado a uma camera digital Infinity
1. Simultaneamente a essas medigdes, os sinais de vibragdo foram coletados por meio de um
acelerdmetro piezoelétrico magnético de trés eixos, fixado a torre do torno CNC para capturar
as vibragdes nas diregdes Z, X e Y, e um vibrometro a laser, posicionado para medir a

vibrag@o no contraponto do torno CNC conforme ilustrado na Figura 10.
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Vibrometer

Figura 10 — Montagem para a aquisi¢do dos sinais de vibragdo. Fonte: Autor

A coleta sistematica de dados de desgaste de flanco e dos sinais de vibragao correspondentes
ao longo da progressdo do desgaste da ferramenta em cada uma das nove condig¢des
experimentais resultou em um total de 78 conjuntos de dados. Cada conjunto de dados
compreende a velocidade de corte, a taxa de avango, a medicdo do desgaste de flanco e os
sinais de vibragdo (do acelerometro nos eixos X, Y e Z e do vibrometro a laser) registrados
em um determinado instante durante o ensaio. A Tabela 4 apresenta exemplos dos dados de
desgaste de flanco e tempo de usinagem coletados durante os ensaios de vida da ferramenta
para cada uma das nove condi¢des experimentais (Runs), ilustrando a progressio do desgaste

ao longo do tempo.

Tabela 4 — Dados experimentais do torneamento

Tempo de
Experimento Passe Ve f Desgaste usinagem
(m/min) (mm/rev)
1 1 225 0.08 0,00 0.39
1 2 225 0.08 0,07 2.72
1 9 225 0.08 0,30 17.89
2 10 275 0.08 0,00 0.32
2 11 275 0.08 0,08 2.23
2 14 275 0.08 0,17 7.00
9 71 250 0,10 0,00 0.28

9 72 250 0,10 0,09 1.96
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9 78 250 0.10 0,30 10.64

3.2.2 - Caracteristicas dos Dados e Tratamento:

As caracteristicas dos dados incluem variaveis continuas (velocidade de corte, taxa de avango,
tempo de usinagem, desgaste, amplitudes de vibracdo, frequéncias, etc.) e categoricas
(embora as condigcdes de corte sejam tratadas como combinagdes continuas). Durante a
analise exploratoria inicial, foram identificados potenciais problemas de qualidade nos dados,
como a presenca de outliers (visualizados em boxplots) e a necessidade de tratamento para
garantir a qualidade dos dados para a modelagem. Outliers extremos foram removidos
utilizando o método do Intervalo Interquartilico (IQR). Foram observados outliers pontuais
concentrados principalmente nas varidveis associadas aos sinais de vibracdo e energia —
especialmente nas medi¢cdes do vibrometro e nos eixos dos acelerdmetros. Esses valores
extremamente altos, visiveis nos boxplots, foram interpretados como picos de ruido de leitura
e ndo como comportamento fisico do processo de usinagem. Assim, foram removidos apenas
os valores discrepantes dessas variaveis especificas, mantendo-se o restante das observagdes
originais. Esse tratamento garantiu a integridade estatistica do conjunto de dados e eliminou
distor¢des que poderiam comprometer o desempenho dos modelos preditivos. Uma analise
estatistica descritiva foi realizada para entender a distribui¢do e as caracteristicas basicas de
cada variavel. Adicionalmente, uma matriz de correlagdo foi calculada para identificar as
relacdes lineares entre as variaveis, incluindo a correlagdo entre os sinais de vibracao, os

parametros de corte e o desgaste da ferramenta conforme traz a tabela 5.

Tabela 5 — Correlagdo com o desgaste

., Correlacao .

Variavel com Desgaste Interpretacao p-value

Desgaste 1.00 Correlagdo perfeita -
Tempo de usinagem 0.96 Correlagdo positiva forte 0.00000
Acelerometro X 0.72 Correlagao positiva forte 0.18219

Amplitude
Acelerdmetro Z Kurtosis 0.58 Correlagdo positiva 0.11190
moderada

Acelerometro X Kurtosis 0.51 Correlagdo positiva 0.28121

moderada
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., Correlacao ~

Variavel com Desgaste Interpretacao p-value

Vibrometro Tempo 0.43 Correlacao positiva fraca 0.04443
Maximo

Vibrometro Tempo 0.40 Correlagdo positiva fraca 0.21587
Kurtosis

Vibrometro Tempo 0.28 Correlagdo positiva fraca 0.02615
Skewness

Acelerometro Z Energia -0.35 Correlagdo negativa 0.11921

fraca
Vibrometro Frequéncia -0.40 Correlagao negativa 0.18111
Maiéxima moderada
V¢ (Velocidade de corte) -0.60 Correlacao negativa forte 0.26437

A Tabela 5 apresenta os quinze pardmetros que exibiram os maiores coeficientes de
correlacdo de Pearson em relagdo ao desgaste da ferramenta, selecionados por apresentarem
maior relevancia estatistica e fisica no contexto do torneamento. Além dos coeficientes de
correlacdo, foram calculados os valores de p-value para avaliar a significincia estatistica das
relagdes. Observa-se que o tempo de usinagem (7 = 0,96; p < 0,001), o valor madximo do sinal
do vibrometro (» = 0,43; p = 0,044) e o skewness temporal do vibrometro (» = 0,28; p = 0,026)
apresentaram correlagdes estatisticamente significativas (p < 0,05), indicando forte associacao

com o aumento do desgaste.

As demais varidveis, ainda que ndo tenham alcangado significancia estatistica, mantém
coeréncia com a literatura, que aponta o aumento da irregularidade e da amplitude dos sinais
de vibragcdo como indicativos da progressao do desgaste e da degradacdo da condi¢do da
ferramenta (Abidi; Boulanouar, 2021; Mpoyi et al., 2024). Esses resultados reforcam a
consisténcia fisica das correlagdes observadas e serviram de base para a selecdo das varidveis
independentes (features) utilizadas na etapa de modelagem preditiva, priorizando aquelas com

maior potencial explicativo em relagdao ao desgaste.

3.3 Preparacao dos Dados
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Para a etapa de modelagem, foram selecionadas como variaveis independentes (features) o
tempo de usinagem, as caracteristicas extraidas dos sinais de vibragdo (detalhadas a seguir) e
os parametros de corte (velocidade de corte e taxa de avanco). A variavel dependente (target)

foi o desgaste da ferramenta.

Os sinais de vibragdo foram processados para extrair caracteristicas relevantes nos dominios
do tempo e da frequéncia. No dominio do tempo (Figura 11), foram calculadas estatisticas
descritivas para os sinais do acelerometro (nos eixos X, Y e Z) e do vibrometro, incluindo:
média, desvio padrao, minimo, maximo, amplitude (pico a pico), valor eficaz (RMS), energia,
assimetria (skewness) e curtose. No dominio da frequéncia (Figura 12), a andlise do sinal do
vibrémetro (aplicando a Transformada de Fourier) permitiu a extra¢do de caracteristicas como
a frequéncia dominante, a frequéncia maxima, a frequéncia minima e a energia em diferentes

faixas de frequéncia.

Meédia
Dados do vibrémetro no . . . Desvio padrio
dominio do tempo Extracao de caracteristicas Miximo
relevantes . Minimo
> Amplitude
RMS
Dados do acelerometro no . Energia
eixos x, yez . Skewness
Kurtosis

Figura 11 — Extracdo de Caracteristicas dominio do tempo. Fonte: Autor

Extraciao de caracteristicas
relevantes . Frequéncia dominante

Dados do vibrometro no . Maxima

dominio da frequéncia . Minima
. Energia

v

Figura 12 — Extragdo de Caracteristicas dominio da frequéncia. Fonte: Autor

Antes do treinamento dos modelos de Machine Learning, os dados foram normalizados

utilizando o método de padronizagdo (z-score). Nesse procedimento, subtrai-se a média e
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divide-se pelo desvio padrio de cada varidvel, resultando em dados com média zero e

variancia unitaria.

Importante destacar que essa normalizagao foi aplicada apos a divisdo dos dados em
conjuntos de treinamento e teste, sendo os parametros de média e desvio padrio calculados
exclusivamente a partir do conjunto de treinamento. Esse cuidado evita a contaminacao dos
dados de teste (data leakage), garantindo que a avaliagdo dos modelos reflita seu desempenho

em dados realmente inéditos.

Essa transformacdo assegura que todas as varidveis independentes apresentem a mesma
escala, evitando que atributos com magnitudes maiores exercam influéncia desproporcional

no processo de aprendizado dos algoritmos.

3.4 Modelagem

A fase de Modelagem no CRISP-DM tem como objetivo selecionar e aplicar diversas técnicas
de modelagem aos dados preparados para construir modelos preditivos capazes de atingir os
objetivos de negocio definidos. Nesta pesquisa, foram explorados algoritmos de Machine
Learning adequados para tarefas de regressao, visando prever o desgaste da ferramenta de
corte. A escolha dos modelos (Redes Neurais Artificiais (RNA), Support Vector Regression
(SVR), ExtraTreesRegressor, GradientBoostingRegressor, AdaBoostRegressor, XGBoost ¢
LightGBM) foi baseada em sua capacidade de modelar relagdes ndo lineares complexas e sua

comprovada eficacia em problemas de monitoramento de condi¢ao e previsao em usinagem.

Adicionalmente, a técnica de ensemble stacking foi investigada para combinar as forcas de
diferentes modelos. Para garantir que cada modelo atingisse seu desempenho Otimo,
realizou-se uma otimizacdo sistemdtica dos hiperparametros por meio da técnica de Grid
Search combinada com validacao cruzada (K-Fold com 5 divisdes). Essa abordagem permitiu
avaliar diversas combinacdes de pardmetros e selecionar aquelas que resultaram nos melhores

desempenhos nas métricas de regressdo (R? e MSE) durante a validacao.

Os intervalos de busca (bounds) dos hiperparametros foram definidos com base em
recomendacdes da literatura e em testes preliminares, buscando equilibrar desempenho e

tempo computacional. Por exemplo, para o0 Random Forest Regressor, variou-se o nimero de
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estimadores (n_estimators) entre 100 e 500, e a profundidade maxima (max_depth) entre 5 e
20. Para o SVR, o parametro de regularizagao (C) variou de 1 a 100 e o pardmetro de forma
do kernel (gamma) de 0,001 a 0,1. Modelos baseados em boosting (XGBoost, LightGBM e
Gradient Boosting) testaram taxas de aprendizado (learning rate) entre 0,01 e 0,3 e nimero

de estimadores entre 50 e 500.

Cada combinagdo de hiperparametros foi avaliada em 5 itera¢des de validagdo cruzada,
totalizando aproximadamente 250 a 300 execugdes por modelo, o que garantiu robustez
estatistica aos resultados sem comprometer o tempo de treinamento. A Tabela 6 apresenta um

resumo dos principais hiperparametros otimizados para cada modelo utilizado.

Tabela 6 — Hiperparametros Otimizados dos Modelos de Regressao

Modelo Hiperparametros Otimizados
Random Forest Regressor n_estimators = 100, max_depth = None, min_samples_split =2
MLP (Rede Neural) Epocas = 200, Batch size = 16, Learning rate = 0.001, Dropout = 0.2
SVR C =100, e=0.1, Kernel = RBF
ExtraTrees Regressor n_estimators = 150, max_depth = None, min_samples_split =2
Gradient Boosting n_estimators = 100, learning_rate = 0.05, max_depth =3
AdaBoost n_estimators = 50, learning_rate = 1.0
XGB Regressor n_estimators = 100, learning rate = 0.1, max_depth =4
LightGBM Regressor n_estimators = 100, learning_rate = 0.1, num_leaves = 31

Além da modelagem voltada a previsao do desgaste da ferramenta, o0 mesmo conjunto de
algoritmos foi estendido para a previsdao da rugosidade superficial (Ra), uma varidvel
adicional relacionada a qualidade do acabamento da peca.

Essa etapa complementar visou investigar como as caracteristicas vibracionais e o0s
parametros de corte influenciam simultaneamente o desgaste e a rugosidade, ampliando o

potencial preditivo e interpretativo do modelo.
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Para compreender as contribui¢des individuais de cada varidvel sobre as previsdes,
empregou-se 0 método de SHapley Additive exPlanations (SHAP), que quantifica o impacto
médio de cada feature sobre o valor previsto, permitindo interpretar fisicamente a influéncia

dos parametros de vibragao.

Além disso, implementou-se um modulo de explicabilidade automética baseado em Large
Language Model (LLM), responsavel por traduzir os resultados do SHAP em linguagem
natural, oferecendo interpretagdes fisicas e recomendagdes operacionais. Essa abordagem
integrando SHAP + LLM aumenta a transparéncia do modelo e facilita a aplicacdo pratica dos

resultados em sistemas de monitoramento inteligentes.

Os resultados quantitativos da previsdo de rugosidade e as respectivas analises de
interpretabilidade sdo apresentados no Capitulo 4, em conjunto com as demais métricas

obtidas para o modelo ensemble.
3.4.1 Selecao e Construcao dos Modelos Base

Para a etapa de modelagem preditiva, foram selecionados e construidos diversos modelos base
de aprendizado de maquina. Multi Layer Perceptron foram implementadas utilizando uma
arquitetura sequencial com quatro camadas densas (64, 32, 16 e 1 neurdnios), empregando a
funcdo de ativagdo ReLU para as camadas intermediarias, conforme definido por
experimentacdo e praticas recomendadas. Para o Support Vector Regression (SVR), foram
considerados modelos com diferentes tipos de kernel, incluindo linear, polinomial ¢ RBF.
Adicionalmente, foram implementados algoritmos de ensemble baseados em arvores de
decisdo, conhecidos por sua eficicia em problemas de regressdo: ExtraTreesRegressor,

GradientBoostingRegressor, AdaBoostRegressor, XGBoost ¢ LightGBM.

3.4.2 Otimizacao de Hiperparametros via Grid Search e Valida¢ao

Cruzada

Para garantir o desempenho ideal de cada algoritmo base, a otimizagdo dos hiperparametros
foi realizada de forma sistemadtica através da técnica de busca em grade (Grid Search)
combinada com validagdo cruzada (K-Fold com 5 splits). Este processo buscou identificar,
para cada modelo, a combinagdo de hiperparametros que resultasse na melhor capacidade de
generalizagdo e menor erro de previsao em dados nao vistos. Especificamente, para as Redes

Neurais Artificiais (RNA), o Grid Search otimizou a taxa de aprendizado do otimizador
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Adam, a taxa de dropout, o nimero de épocas e o tamanho do lote. No caso do Support Vector
Regression (SVR), foram otimizados o parametro de regularizacao (C), o parametro de
tolerancia 4 margem de erro (¢) e o tipo de kernel. Para os Modelos Baseados em Arvores de
Decisdo, incluindo o ExtraTreesRegressor, foram explorados os hiperpardmetros relevantes
para cada algoritmo, como numero de estimadores, taxa de aprendizado e profundidade
maxima das arvores. A validagdo cruzada K-Fold foi integrada ao processo de Grid Search
para avaliar o desempenho de cada combinacao de hiperparametros em diferentes particdes
dos dados de treinamento, fornecendo uma estimativa robusta da capacidade de generaliza¢ao
dos modelos base. A combinagdo de hiperparametros que obteve o melhor desempenho médio
nas métricas de avaliagdo durante a validagdo cruzada foi selecionada para o modelo final de

cada algoritmo base.
3.4.3 Ensemble Stacking

No modelo de ensemble stacking adotado neste trabalho, a regressdo linear foi utilizada como
meta-modelo de segundo nivel, responsavel por combinar as previsoes geradas pelos modelos
base. Para evitar vazamento de dados (data leakage) e garantir uma avaliagcdo imparcial do
desempenho, o treinamento do meta-modelo foi realizado exclusivamente a partir de
previsdes out-of-fold, obtidas durante a valida¢ao cruzada K-Fold aplicada aos modelos base.
Dessa forma, cada amostra utilizada no treinamento do meta-modelo corresponde a uma
predicao gerada por um modelo que ndo teve acesso prévio a essa amostra durante o

treinamento, assegurando independéncia entre os niveis do ensemble.

3.5 Avaliaciao

O desempenho dos modelos de Machine Learning foi avaliado utilizando métricas de
regressao comuns, incluindo o Erro Médio Quadratico (MSE) e o coeficiente de determinagao
(R-squared). O MSE quantifica o erro quadratico médio entre os valores previstos e os valores
reais do desgaste, enquanto o R-squared representa a propor¢do da varidncia na varidvel

dependente que ¢ previsivel a partir das variaveis independentes.

Os resultados da validagao cruzada K-Fold foram utilizados para obter uma estimativa robusta
do desempenho de cada modelo em dados ndo vistos durante o treinamento. A média e o
desvio padrao das métricas de avaliagdo (MSE e R-squared) obtidas em cada uma das 5

iteracdes da validagdo cruzada foram calculados para avaliar a precisdo e a estabilidade dos
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modelos. O objetivo da avaliagdo foi determinar qual dos modelos implementados apresentou
o melhor desempenho na previsdao do desgaste da ferramenta, atendendo aos critérios de
sucesso definidos na etapa de Entendimento do Negocio (alcangar a maior precisao possivel
na previsdo). Os resultados detalhados da avaliagdo para cada modelo, incluindo o ensemble

stacking, serdo apresentados na se¢do de Resultados.

O mesmo conjunto de variaveis vibracionais e parametros de corte foi utilizado como entrada
para o modelo, permitindo avaliar a capacidade preditiva do sistema em diferentes aspectos de
desempenho do processo. Os resultados obtidos apresentaram coeficiente de determinacao
(R?) superior a 0,97 e erro médio absoluto (MAE) inferior a 0,7 um, evidenciando excelente

aderéncia entre valores previstos e observados.

Além dos indicadores estatisticos tradicionais (R?>, MAE e RMSE), foi incorporada uma
abordagem de interpretabilidade ao processo de avaliacdo, utilizando o método SHAP
(SHapley Additive Explanations).

Essa técnica, fundamentada na teoria dos valores de Shapley, permite mensurar a
contribui¢do individual de cada variavel de entrada sobre as previsdes do modelo, oferecendo

uma compreensao mais transparente do processo de aprendizado.

Essa andlise foi aplicada ao modelo ensemble stacking desenvolvido neste trabalho,
possibilitando a identificacdo das varidveis com maior influéncia na predi¢ao da rugosidade.
Os resultados dessa etapa sdo apresentados no Capitulo 4, juntamente com uma camada
adicional de suporte a decisdo baseada em Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLM).
Essa interface, construida em Python, interpreta as previsdes do modelo e gera
recomendagdes automadticas de ajuste dos parametros de corte, ampliando o potencial de

aplica¢do do sistema em ambientes de usinagem inteligente e Industria 4.0.

3.6 Implantacao

Os resultados promissores da modelagem preditiva do desgaste da ferramenta tém o potencial
de serem integrados em sistemas de monitoramento de condi¢do em tempo real em ambientes
de usinagem. Um modelo preciso de previsdo de desgaste pode fornecer informagdes valiosas
para a tomada de decisdes relacionadas a manutencao preditiva, permitindo que os operadores
e engenheiros planejem a substituicdo de ferramentas antes que ocorram falhas catastroficas
ou que a qualidade da peca seja comprometida devido ao desgaste excessivo. Além disso, a

andlise das varidveis que mais influenciam a previsdo do desgaste pode fornecer insights para
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a otimizacdo dos parametros de corte, visando prolongar a vida 1til da ferramenta e melhorar
a eficiéncia do processo de usinagem. Trabalhos futuros podem incluir a implementagdo do
modelo em uma plataforma de monitoramento industrial, a coleta de mais dados em uma
gama mais ampla de condig¢des de corte para refinar ainda mais a precisdo do modelo e a
exploracdo de outras técnicas de Machine Learning e Deep Learning para aprimorar a

capacidade de previsao.

4 Resultados

A analise dos dados coletados € o desempenho dos modelos de aprendizado de méaquina
foram fundamentais para avaliar a eficicia da abordagem proposta na previsdo da vida util da

ferramenta no torneamento.

Foram testados diversos modelos de aprendizado de maquina, incluindo Regressdao Linear,
Random Forest, SVM (SVR), ExtraTrees Regressor, Gradient Boosting Regressor, AdaBoost
Regressor, XGB Regressor e LGBM Regressor. A tabela a seguir resume o desempenho desses
modelos com base nos principais indicadores de desempenho, como o R? (coeficiente de
determinagdo) ¢ o MSE (Mean Square Error). Os resultados apresentados referem-se a
validacdo cruzada K-Fold (5 splits), com média e desvio padrao das métricas calculadas para

avaliar a generalizagdo dos modelos.

Tabela 7 - Desempenho dos modelos de aprendizado de maquina na previsao da vida ttil da

ferramenta.

Modelos R? MSE
Regressao Linear 0,73 £ 0,05 0,00218 £ 0,00041
Random Forest 0,70 £ 0,07 0,17429 + 0,032
Redes Neurais 0,80 £ 0,04 0,15304 + 0,025
SVR 0,81 +0,03 0,05750 = 0,011
ExtraTrees 0,69 + 0,06 0,00249 + 0,00052
Gradient Boosting 0,63 + 0,08 0,00299 + 0,00064
AdaBoost 0,65+ 0,07 0,00286 + 0,00058
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Modelos R? MSE
XGB Regressor 0,66 + 0,05 0,00275 + 0,00047
LGBM Regressor 0,55+ 0,09 0,00366 = 0,00071

Os resultados indicam que o modelo SVR apresentou o melhor desempenho com um R? =
0,81 £ 0,03 e MSE = 0,05750 + 0,011, seguido pelo modelo de Redes Neurais com um R? de
0,80 £ 0,04 e MSE de 0,15304 + 0,025. Os modelos Regressao Linear, ExtraTrees Regressor e
XGB Regressor também apresentaram desempenhos relativamente bons. As Figuras 13 ¢ 14
apresentam as previsdes obtidas com os modelos de melhor desempenho (SVR e Redes
Neurais), considerando exclusivamente os dados de teste definidos durante o processo de
validacdo cruzada (K-Fold). Esse procedimento garante que os valores mostrados

correspondem a amostras nao vistas durante o treinamento.

Comparacao entre Valores Reais e Previsto pelo Modelo SVR
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SVR
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5.0 4

0 2 4 6 8 10
Amostras

Figura 13 - Valores reais x valores previstos SVR. Fonte: Autor
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Comparacao entre Valores Reais e Previsto pelo Modelo Redes Neurais
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Redes Neurais
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Figura 14 - Valores reais x valores previstos Redes Neurais. Fonte: Autor

Considerando que os resultados obtidos com os modelos individuais apresentaram
desempenho inferior ao esperado, foi implementada uma estratégia de ensemble stacking para
aprimorar a precisao das previsoes. Foram avaliadas diversas combinagdes de algoritmos,
sendo que a melhor configuracdo foi obtida com o uso conjunto de Redes Neurais, SVR,
ExtraTrees Regressor, XGB Regressor, LGBM Regressor ¢ Gradient Boosting. Essa
abordagem permitiu integrar as vantagens de diferentes técnicas de aprendizado, resultando

em um ganho expressivo de desempenho preditivo.

O desempenho do modelo ensemble stacking foi avaliado a partir do coeficiente de
determinagdo (R?), obtido pelo meta-modelo treinado com previsdes out-of-fold dos modelos
base. O ensemble apresentou um valor de R? igual a 0,8892 + 0,03 e um MSE = 0,00542 =+
0,00064, indicando elevada capacidade de explicacdo da variabilidade do desgaste da
ferramenta. Esse resultado evidencia o ganho de desempenho proporcionado pela combinacao
dos diferentes modelos, a0 mesmo tempo em que reflete uma estimativa realista da
capacidade de generalizacdo do sistema, uma vez que ndo hd vazamento de dados entre os

niveis do modelo.
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Comparacao entre Valores Reais e Previsto pelo Modelo Ensemble
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Figura 15 - Valores reais x valores previstos Ensemble. Fonte: Autor

Os resultados dos graficos demonstram que o modelo ensemble foi capaz de prever com
precisao a vida util da ferramenta, com os valores previstos acompanhando de perto os valores
reais. Esses resultados reforcam que o uso de algoritmos de aprendizado de maquina,
especialmente através de técnicas de emsemble, constitui uma abordagem eficaz para a
previsdo da vida util da ferramenta no torneamento, aproveitando os dados de vibragdao

coletados durante o processo.

Para ampliar a interpretabilidade do modelo, aplicou-se 0 método SHAP (SHapley Additive
exPlanations), fundamentado na teoria dos valores de Shapley, com o objetivo de quantificar
a contribuicdo de cada variavel independente.

Essa andlise refor¢a a coeréncia fisica do modelo, uma vez que niveis mais altos de energia e
curtose nas vibragdes estdo associados ao aumento das irregularidades da superficie usinada.
Assim, o uso do SHAP possibilitou ndo apenas compreender o comportamento interno do
modelo, mas também validar as relagdes fisico-empiricas entre vibracdo e acabamento

superficial.

A Figura 16 apresenta o grafico SHAP summary plot, que sintetiza as contribuigdes das
varidveis mais relevantes para as previsdes. Nota-se que os pardmetros de corte —

principalmente o avancgo (f) e a velocidade de corte (Vc) — possuem influéncia direta sobre o
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valor previsto de Ra, enquanto as variaveis relacionadas a vibragdo, como Energia, Kurtosis e
Amplitude, aparecem entre os fatores secundarios de impacto, reforcando a sensibilidade do

modelo as condi¢des dinamicas do processo.

Importancia das variaveis - SHAP Summary Plot Hiah
ig

-d pore
Kurtosis

Tempo de usinagem
Desgaste _Tempo
Desgaste
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Feature value

Amplitude
Energia Desgaste
Minimo.1

Energia

Minimo.2

Low

0.2 0.1 0.0 0.1 0.2
SHAP value (impact on model output)

Figura 16 - Importancia das varidveis para a previsao da rugosidade superficial obtida pelo

método SHAP. Fonte: Autor

A analise individual das amostras indica que o aumento da energia vibracional tende a elevar
o valor de Ra, coerente com o comportamento fisico esperado. Por outro lado, valores mais
baixos de Kurtosis ¢ Amplitude — que representam distribuigdes vibracionais mais suaves —
contribuem para uma rugosidade menor. Essa consisténcia entre o modelo e os principios

fisicos do processo de usinagem reforga a confiabilidade do sistema proposto.
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Além disso, o SHAP permitiu identificar que a variavel Tempo de usinagem exerce efeito
indireto sobre a rugosidade, possivelmente devido ao aumento gradual do desgaste da
ferramenta. Essa correlagdo foi observada em diferentes instancias do conjunto de teste,
sugerindo que o modelo ¢ capaz de capturar tanto efeitos instantdneos (vibracdo, energia)

quanto acumulativos (desgaste).

Com base no modelo preditivo e na analise interpretativa realizada por meio do SHAP,
desenvolveu-se uma interface inteligente construida em Python, utilizando a biblioteca Gradio
e integrada a um modelo de linguagem de grande escala (LLM). O objetivo dessa interface ¢
auxiliar o operador na recomendacdo de ajustes de parametros de corte, com base no estado

atual do processo de usinagem.

A interface funciona da seguinte forma: ao inserir os valores atuais dos parametros do
processo (forca, vibracdo, energia e tempo de usinagem), o sistema calcula o desgaste
estimado utilizando o modelo treinado anteriormente. Em seguida, o usuario pode consultar
recomendacdes de ajuste — e essas recomendagdes sdo explicadas através das contribuigdes
SHAP, permitindo identificar como cada varidvel influencia o aumento ou a redugdo do

desgaste previsto.

A integracdo entre SHAP e o LLM ocorre de forma simples e direta: apds calcular as
contribuicdes SHAP para uma determinada condig¢@o de corte, o conjunto dessas informagdes
¢ enviado como prompt estruturado para o LLM, que gera uma explicagdo textual detalhada.
Nesse trabalho, utilizou-se um modelo da familia GPT, por meio de chamadas de API, para
interpretar as contribuicdes SHAP e produzir uma explicagdo acessivel ao operador. Essa
abordagem fornece uma camada adicional de interpretabilidade, permitindo compreender nao

apenas a predicao do desgaste, mas também os fatores responsaveis por tal predi¢ao.

E importante ressaltar que o sistema de recomendagdo e os avisos gerados a partir das
contribuigdes SHAP, apresentados neste trabalho, possuem carater simulado e experimental.
A interface desenvolvida tem como objetivo demonstrar a viabilidade da integracdo entre
modelos preditivos, técnicas de explicabilidade e geragdo automatica de interpretagdes em
linguagem natural, funcionando como uma prova de conceito. At¢ 0 momento, o sistema nao
foi validado em ambiente industrial real, tampouco operado em tempo real sobre

maquinas-ferramenta em producdo. Assim, as recomendagdes apresentadas devem ser
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interpretadas como indicativas e exploratorias, ndo substituindo procedimentos formais de

validacao, seguranga ou tomada de decisdo operacional.

A Figura 17 ilustra a interface interativa desenvolvida, composta por elementos de entrada
para os parametros do processo, visualizag¢ao grafica das contribuicdes SHAP e a explicagao

gerada pelo modelo de linguagem.

. Sistema Inteligente de Recomendagéo de Parametros de Corte

Ajuste os parametros e visualize como o modelo prevé uma rugosidade superficial

Avanco f (mm/rot) 008 o # Recomendacio detalhada o

— + Rugosidade prevista: 0423
@ Descjada: 0380
Velocidade de corte Ve (m/min) w0 ¢ © Recomenda-se **reduzir 0 avango (f]** ou **aumentar a velocidade (Vc}** para melhorar o acabamento.

Tempo de atengéo (min)

Desgaste (mm) o1 v

# . Faixas de Rugosidade Faixas de Rugosidade (Ra em pm)

Energia (au) 05 o

Curtose (2)

Amplitude de vibragao 03 o

Frequéncia maxima (Hz) w00 ¢

Rugosidade desejada Ra (um) 038 o

#" Enviar

Figura 17 - Interface inteligente de recomendac¢do desenvolvida em Python (Gradio). Fonte:

Autor

O sistema indica graficamente as faixas de rugosidade previstas, utilizando codigos de cor

para facilitar a interpretacao:

e Verde — regido onde o valor previsto de Ra coincide com o desejado;

e Amarelo — regido de transi¢do (resultados proximos ao limite da faixa alvo);

e Vermelho — condigdes de corte que geram rugosidade acima do aceitavel.

Essa visualizagdao auxilia o operador a ajustar os parametros de forma segura e rapida, com

base em evidéncias quantitativas do modelo. Em conjunto, os resultados demonstram que o
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sistema desenvolvido pode atuar como um assistente inteligente de usinagem, capaz de prever
a qualidade superficial e recomendar pardmetros ideais de corte para atingir a rugosidade
desejada. A combinagdo entre modelagem supervisionada, interpretabilidade via SHAP e
interacdo com LLMs representa um avango significativo na dire¢do de sistemas autdnomos de
controle de processo, ampliando a aplicabilidade pratica dos métodos de aprendizado de

maquina no contexto industrial.

5 Conclusao

O presente trabalho desenvolveu e avaliou modelos de aprendizado de maquina para a
previsdo do desgaste de ferramentas no processo de torneamento do aco AISI 52100,
utilizando sinais de vibragdo como principais variaveis de entrada. Os resultados
demonstraram que os algoritmos supervisionados, especialmente o SVR e o modelo ensemble
stacking, apresentaram desempenho satisfatorio, com R? superior a 0,8 e baixo erro médio,
evidenciando elevada capacidade de generalizagdo e precisdo na estimativa da vida util da

ferramenta.

A anélise de importancia das variaveis, realizada por meio do método SHAP, revelou que as
grandezas associadas a energia e a curtose dos sinais de vibragdo exercem influéncia
predominante sobre o desgaste, corroborando o comportamento fisico esperado do processo
de corte. Essa etapa reforgou a coeréncia do modelo com os fundamentos da usinagem e

validou seu potencial como ferramenta de apoio a tomada de decisao.

Além disso, a integracdo do método SHAP a um modelo de linguagem de grande porte
(LLM) possibilitou a geracdo automatica de interpretacdes em linguagem natural e a
constru¢do de uma interface interativa em Python (Gradio), capaz de traduzir as previsdes do
modelo em recomendagdes compreensiveis ao operador. Essa abordagem de explicabilidade
automatizada amplia a transparéncia e a usabilidade do sistema, aproximando as técnicas de

aprendizado de maquina do ambiente fabril.

Do ponto de vista pratico, os resultados indicam que o sistema proposto pode contribuir para
0o monitoramento preditivo e a otimizacdo das condi¢des de corte, reduzindo custos
operacionais e aumentando a confiabilidade do processo de usinagem. Sob o aspecto

cientifico, o estudo demonstra a viabilidade de combinar modelos preditivos e interpretaveis
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como base para o desenvolvimento de sistemas inteligentes autdnomos, alinhados aos

principios da Industria 4.0 e da Explainable Al.

Como trabalhos futuros, recomenda-se a aplicagdo e validacdo do modelo em diferentes
materiais, ferramentas e regimes de corte, bem como sua integragdo em plataformas
industriais de aquisicdo de dados em tempo real, possibilitando a evolucdo para sistemas de

assisténcia inteligente e controle adaptativo da usinagem.
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