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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo utilizar um modelo de aprendizado de
máquina para realizar a previsão do desgaste esperado em uma fresa de
topo esférico utilizada num processo de fresamento. Ele surgiu a partir
da necessidade de complementar um software de simulação de usinagem
desenvolvido pelo Fraunhofer IPT. Além disso, os modelos de previsão
de desgaste tradicionais são pouco flexíveis e costumam depender de
uma grande quantidade de experimentos. A alternativa encontrada
foi utilizar dados obtidos na literatura, os quais foram recriados no
mencionado software e, após análise e tratamento, usados como entradas
para diferentes redes neurais. Inicialmente foram montados modelos
simplificados, a fim de verificar a viabilidade de utilizar redes neurais
para resolver o problema. Uma vez verificada, o modelo foi expandido
para o conjunto completo de dados, tanto de forma simplista como
através de diferentes tratamentos do balanceamento do dados de entrada.
Como os resultados obtidos nos modelos de regressão ficaram aquém
do esperado, quando avaliados pelo seu R2 foram testadas redes de
classificação, as quais forneceram resultados com valores de acurácia
na faixa de 0,9 embora forneçam informações menos detalhadas do
processo.

Palavras-chave: Desgaste de Ferramentas; Fresas de Topo Esférico;
Aprendizado de Máquina; Redes Neurais.



ABSTRACT

This work’s objective is to use a machine learning model to predict the
expected wear on a spherical end mill used in a milling process. It arose
from the need to complement a machining simulation software developed
at Fraunhofer IPT. Aditionally, traditional wear prediction models are
not very flexible and usually depend on a large number of experiments.
The alternative found was to use data obtained from the literature,
which were then recreated in the mentioned software and, after analysis
and treatment, used as inputs for different neural networks. Initially,
simplified models were built in order to verify the feasibility of using
neural networks to solve the problem. Once verified, the model was
expanded to the complete datasetn not only in a naive setting as well
as with different uses of input data balancing. As the results obtained
in the regression models fell short of expectations when evaluated via
their R2 value, classification networks were tested, providing accuracy
values in the range of 0,9 although less detailed information about the
process can be known with them.

Keywords: Tool Wear; Ball Nose End Mills; Machine Learning; Neural
Networks
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1 INTRODUÇÃO

Muitos são os processos aplicáveis à fabricação de componentes

mecânicos. Dentre estes, um de grande importância é o fresamento, um

processo de usinagem, que é definido pela DIN 8580 como sendo pro-

cessos de fabricação por remoção de cavaco, ou seja, de material. Estes

processos de fabricação se mostram relevantes por apresentarem uma

enorme gama de possibilidades em termos de qualidade, produtividade

e variedade de formas (TÖNSHOFF; DENKENA, 2011). Além disso,

como mostrado na Figura 1, com estes processos é possível atingir-se

uma excelente qualidade das peças fabricadas, tendo-se em contrapar-

tida, uma menor produtividade em termos de unidades produzidas

quando comparado a processos como fundição. Por este motivo, em

mais de 80% dos casos os processos de usinagem encontram-se no fim

da cadeia de produção (ILSCHNER; SINGER, 2010). Isso faz com que

falhas nesta etapa sejam custosas para empresa. Somado a isto, tem-se

o fato de que ferramentas desgastadas produzem superfícies cujo acaba-

mento é pior que o projetado. Nota-se também sua elevada relevância

econômica, tendo o mercado de ferramentas de usinagem movimen-

tado durante o ano de 2019, apenas nos Estados Unidos, U$2,4 bilhões

(AMT/USCTI, 2020).
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Figura 2 – Peça com acabamento realizado por fresamento

Fonte – O Autor

Figura 3 – Fresa de topo esférico

Fonte – O Autor

determinação dos parâmetros de corte para grandes produções em série

costume ser feita através de extensos ensaios específicos para a peça que

será produzida, enquanto peças fabricadas em menor escala dependem

da experiência do operador (TÖNSHOFF; DENKENA, 2011). Cons-
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1.1 OBJETIVOS

Nas seções a seguir estão descritos o objetivo geral e os objetivos

específicos deste trabalho.

1.1.1 Objetivo Geral

Prever o desgaste de ferramentas num processo de fresamento

com fresa de topo esférico.

1.1.2 Objetivos Específicos

a) Verificar se os dados disponíveis realmente representam situações

similares;

b) Sistematizar o processo de tratamento dos dados disponíveis para

aplicação numa ferramenta de aprendizado de máquina;

c) Treinar um modelo capaz de realizar a previsão do desgaste.

1.2 DELIMITAÇÃO DO TRABALHO

Desde o início, faz-se relevante definir os limites aos quais este

trabalho se aterá. Nele, não pretende-se criar um modelo genérico apli-

cável a todo e qualquer fresamento com fresas de topo esférico. Seus

resultados são apropriados apenas em situações semelhantes àquelas

encontradas nos dados de treinamento. Além disso, os parâmetros de

entrada nele utilizados devem ser de fácil obtenção, não necessitando

de experimentos e/ou ensaios complexos, ou seja, mesmo empresas com

poucos recursos seriam capazes de obtê-los. Esta restrição surgiu como

requisito ainda na fase inicial do trabalho, realizada na Alemanha. Ou-

tra restrição que surgiu nesta fase inicial foi a de que o modelo de

aprendizado de máquina utilizado seria uma rede neural, por este ter

sido um trabalho que, na época, estava associado a outros trabalhos

desta área em desenvolvimento no instituto.
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1.3 ESTRUTURA DO TEXTO

Este trabalho está estruturado em 5 capítulos. Este é o primeiro

capítulo, que traz uma introdução ao tema do trabalho e do problema

de pesquisa. O Capítulo 2, intitulado Fundamentação Teórica, trata dos

conceitos necessários para o entendimento do trabalho. No Capítulo 3 a

metodologia do trabalho é apresentada, juntamente com uma esqueleto

dos passos tomados no desenvolvimento. Este é aprofundado no Capítulo

4, onde está o desenvolvimento propriamente dito do trabalho e uma

discussão dos resultados obtidos. Por fim, o Capítulo 5 traz as conclusões

do trabalho, com algumas sugestões para trabalhos futuros e um breve

comentário quanto ao processo de elaboração da monografia como um

todo.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Nesta seção são apresentados conceitos-chave para o trabalho,

com base em um revisão bibliográfica.

2.1 USINAGEM

Usinagem é um dentre muitos métodos de fabricação aplicáveis a

componentes mecânicos. Ao contrário de outros métodos como confor-

mação, soldagem e manufatura aditiva, que trabalham tanto pela adição

de material como pela transformação da peça, a usinagem atinge a geo-

metria desejada da peça através da remoção de material (TÖNSHOFF;

DENKENA, 2011). Apesar de este processo de fabricação poder levar a

uma grande quantidade de material descartado, ele é de grande impor-

tância econômica devido às pequenas tolerâncias alcançáveis, indo de

tolerâncias-padrão ISO IT110 até IT2, tornando-o ideal para processos

de acabamento. Além disso, os processos de usinagem são de grande

versatilidade, sendo empregáveis não só para produção em larga escala,

como também em lotes menores ou mesmo para produtos personalizados

(TÖNSHOFF; DENKENA, 2011).

Os processos de usinagem são divididos, de acordo com a norma

DIN 8589 , em processos onde a ferramenta de corte tem uma geome-

tria definida, ou seja, toda a geometria da ferramenta é conhecida, e

processos onde a ferramenta de corte tem uma geometria não definida,

isto é, a geometria da ferramenta de corte só pode ser descrita atra-

vés de métodos estatísticos, como no caso de um rebolo de retificação

(TÖNSHOFF; DENKENA, 2011). A usinagem com ferramentas de ge-

ometria definida pode ser dividida ainda mais com base na cinemática

do processo, como mostrado na Figura 5.

Embora cada um dos diferentes processos de usinagem tenha suas

próprias particularidades cinemáticas, o processo de torneamento pode

ser usado como um modelo geral e é aqui descrito de forma superficial.

1 Sistema de tolerâncias-padrão definido pela Associação Brasileira de Normas
Técnicas (1995)
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axialmente e tem-se, ainda, a largura de corte ae, similar à profundidade

de corte mas na direção radial. Além destas duas quantidades, o avanço

por dente é utilizado como terceiro parâmetro e define a distância entre

duas interações da ferramenta com a peça, influenciando a velocidade

de avanço.

2.1.1 Fresamento

O fresamento é um processo de fabricação onde o movimento

principal necessário para a usinagem da peça é feito pela ferramenta,

que gira em torno de seu próprio eixo. O movimento secundário é uma

translação relativa entre a ferramenta e a peça de trabalho, que pode

ser feita pela ferramenta ou pela peça de trabalho ou mesmo por ambos

simultaneamente, dependendo da máquina utilizada. A maioria das fre-

sadoras está equipada com três eixos de translação independentes (X,

Y e Z) e são chamadas de máquinas de 3 eixos. Por vezes, adicionam-se

dois eixos de rotação à máquina, permitindo a fabricação de geometrias

complexas, através da utilização de trajetórias controladas numerica-

mente (CNC); são as chamadas máquinas de 5 eixos.

As operações de fresamento podem ser divididas em duas cate-

gorias, dependendo do avanço e do sentido de rotação da ferramenta.

Considerando a peça de trabalho como fixa e todos os movimentos

sendo realizados pela ferramenta, quando a componente da velocidade

de corte na direção do avanço é positiva, o processo é chamado de fresa-

mento concordante. Pelo contrário, quando esta componente é negativa,

o processo é chamado de fresamento discordante. A Figura 8 torna esta

distinção mais clara. A importância dessas duas classificações é que

quando a fresagem é discordante a espessura do cavaco começa em zero

e aumenta até que a ferramenta perca o contato com a peça. Inver-

samente, quando o fresamento é concordante a espessura do cavaco é

máxima quando a ferramenta inicia o contato com a peça de trabalho e

diminui para zero ele se encerra. O fresamento concordante é preferido

na maioria dos casos porque nele o corte começa com a espessura má-

xima do cavaco, que é então reduzida à medida que este evolui, tendo
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tante entre a ferramenta e a peça. Quando estas micro soldas são arran-

cadas, levam consigo partes da ferramenta, desgastando-a. O acúmulo

de material (com quebra subsequente) pode acontecer tanto na cunha

de corte como entre a face e a parte inferior do cavaco. O aumento na

velocidade de corte leva a uma redução desses efeitos (TÖNSHOFF;

DENKENA, 2011), pois aumenta a temperatura na região do processo.

A propensão de uma ferramenta a sofrer desgaste por adesão só pode

ser avaliada levando-se em consideração o material da ferramenta e

da peça simultaneamente, já que a adesão é uma propriedade do par

tribológico.

As grandes solicitações, tanto mecânicas como térmicas, são

mais uma importante causa de desgaste nos processos de usinagem.

Manifestam-se na ferramenta em forma de quebras, lascamentos, fissu-

ras transversais e longitudinais e deformações plásticas. A forma exata

dependerá tanto do processo ao qual a ferramenta é submetida como

da própria ferramenta, em especial, quanto ao seu material.

As causas triboquímicas podem ser divididas entre difusão e

oxidação. A difusão é um processo físico-químico, dependente da tempe-

ratura, onde as moléculas e/ou átomos da peça se movem para dentro

da ferramenta, sendo também possível que esse processo ocorra na di-

reção contrária. O desgaste diretamente relacionado a esse mecanismo

é bastante pequeno - embora ainda mensurável - e sua maior influência

é nas ferramentas com presença de determinados elementos de liga. A

difusão destes pode levar a uma grande redução na resistência ao des-

gaste da ferramenta. A oxidação também é dependente da temperatura

e pode levar a um aumento ou redução da massa da ferramenta através

de reações químicas entre a ferramenta e o ambiente em que o processo

ocorre (atmosfera, fluido de corte, material da peça).

O tipo específico de desgaste que será verificado na ferramenta

após o processo varia muito com a intensidade dos esforços aos quais

está submetida assim como com sua duração. A Figura 10 ilustra esque-

maticamente as medidas geralmente utilizadas para o desgaste. Uma

medida muito utilizada é o VB, desgaste de flanco. Por ocorrer de forma
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2.1.3 Modelos de previsão do desgaste

A escolha dos parâmetros do processo tem uma influência direta

não apenas sobre a peça resultante, mas também sobre o aspecto econô-

mico do processo. Valores maiores de ap, ae e f , como mostrado pela

taxa volumétrica de remoção de material Qw na Equação 1, levam a

um aumento na taxa de remoção de material, que por sua vez leva a

custos de processamento menores. Este aumento de produtividade, no

entanto, vem com a desvantagem de aumentar as forças do processo.

Isso leva a um maior desgaste da ferramenta e a um aumento nos custos

de troca da ferramenta, não apenas com os custos das ferramentas em

si, mas também com os custos de tempo de máquina parada. Um outro

parâmetro importante para definir-se a produtividade do processo é a

velocidade de corte, vc, que tem ligação direta com a taxa de desgaste

da ferramenta.

Qw = ap ae vf (1)

Os parâmetros de corte recomendados pelos fabricantes de ferra-

mentas de corte referem-se a uma vida útil da ferramenta de 15 minutos.

O uso de parâmetros de corte menos intensos pode levar a uma vida

mais longa da ferramenta, como aconteceu no experimento de Silva et al.

(2017), onde o controle da temperatura da interface ferramenta-cavaco

levou a um menor desgaste da ferramenta em troca de um maior tempo

de corte. Uma taxa de desgaste reduzida da ferramenta significa trocas

menos frequentes, com a desvantagem de causar uma menor taxa de

produção e aumento dos custos salariais e de máquina. Em situações

em que os salários e as máquinas são caros em comparação com as fer-

ramentas, vale a pena aumentar a intensidade dos parâmetros de corte,

resultando em uma maior taxa de produção. Entretanto, a diminuição

da intensidade do processo mostra-se relevante quando a ferramenta é

cara (KLOCKE; KÖNIG, 2008).

Os modelos para previsão de desgaste de ferramentas podem

ser divididos em cinco categorias, de acordo com o tipo de abordagem
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utilizada: (1) modelos empíricos; (2) modelos analíticos; (3) modelos

numéricos; (4) modelos baseados em inteligência artificial; (5) modelos

híbridos (ARRAZOLA et al., 2013).

Modelos empíricos são os mais simples dentre os modelos de pre-

visão de desgaste. A partir da realização de ensaios, ajustam curvas

utilizando métodos estatísticos, sendo restritos à faixa dos experimen-

tos realizados e não suportados pelos fundamentos físicos do processo

(ARRAZOLA et al., 2013).

Modelos analíticos, por outro lado, partem dos princípios físicos

para prever condições como forças de corte, geometria do cavaco, ten-

sões, deformações e temperaturas. Apesar de fornecerem informações

precisas, qualquer alteração nas condições iniciais do problema exige que

uma nova modelagem seja feita (ARRAZOLA et al., 2013). As referên-

cias (USUI et al., 1984), (HUANG; DAWSON, 2005) e (PÁLMAI, 2013)

são exemplos de aplicações deste tipo de modelo. O trabalho publicado

por Johansson et al. (2017) traz um comparativo entre diferente modelos

empíricos, aplicados num conjunto de 11 pares de ferramenta-material.

Ambos os modelos numéricos e os baseados em inteligência artifi-

cial dependem do uso de computadores para que sejam criados. No caso

dos numéricos, utilizam métodos computacionais, como o método dos

elementos finitos (FEM), para calcular as saídas do processo. Os mode-

los baseados em inteligências artificiais, por outro lado, utilizam modelos

como redes neurais para encontrar estas saídas. Modelos híbridos, por

fim, funcionam combinando os outros modelos existentes (ARRAZOLA

et al., 2013). Bencheikh et al. (2017), Ramírez P. et al. (2017), Stenberg

et al. (2017) e Salvatore et al. (2013) mostram exemplos de modelos

numéricos. Modelos baseados em inteligências artificiais podem ser vis-

tos nas referências (ATTANASIO et al., 2013) e (MIKOŁAJCZYK et

al., 2018), as quais utilizaram redes neurais artificiais para modelar o

desgaste em diferentes casos.
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2.1.3.1 Modelo de Taylor

O mais clássico modelo de previsão de desgaste é o modelo de

Taylor, tendo sido a primeira tentativa em modelar-se a vida de uma

ferramenta. Foi publicado no início do século XX e é mostrado na

equação 2,

Tc = Cv vk
c (2)

sendo usada para relacionar o tempo de vida de uma ferramenta com

a velocidade de corte usada pelo uso de duas constantes Cv e CT . O

parâmetro Cv representa o tempo de vida de uma ferramenta usada com

uma velocidade de corte vc = 1 m/min, enquanto CT dá a velocidade

de corte quando T = 1 min. O parâmetro k é calculado a partir de Cv

e CT , como mostrado na Equação 3 (KLOCKE; KÖNIG, 2008).

k = −
log Cv

log CT

(3)

A grande vantagem da equação de Taylor é que por ser represen-

tada por uma reta em um gráfico logarítmico, seus parâmetros podem

ser determinados com apenas dois experimentos. É importante notar,

no entanto, que estes parâmetros são constantes apenas em uma região

restrita, tendo aplicabilidade limitada. Além disso, os experimentos

necessários para obtenção destes parâmetros são custosos, tanto por

serem destrutivos para as ferramentas ensaiadas, como por sua duração.

Em um experimento realizado por Diniz et al. (2003), por exemplo, a

usinagem de um aço AISI 52100 a 60 HRC com ferramenta de PCBN

com f = 0,08 mm e ap = 0,3 mm, foram necessários mais de 25 minutos

para atingir-se o fim de vida com vc = 110 m/min e mais de 14 minutos

para vc = 175 m/min, considerando-se VBb = 0, 2 mm. Neste período,

tanto operador como máquina-ferramenta não estão produzindo produ-

tos para a fábrica.

A equação de Taylor foi expandida para abranger os efeitos de

outros parâmetros de corte, como profundidade de corte e avanço por
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dente. Essa outra forma é mostrada na Equação 4.

Tc = C vk
c f

kfz
z aka

p (4)

2.2 APRENDIZADO DE MÁQUINA E REDES NEURAIS

Atualmente, a disponibilidade de dados é maior do que nunca. A

atividade das empresas gera dados secundários, relacionados ao negócio

principal apenas de forma indireta. Uma grande quantidade de dispo-

sitivos é embarcada com um número cada vez maior de sensores, os

sites são capazes de rastrear o comportamento do usuário e as empresas

rastreiam clientes, fornecedores e informações de operações. Estes dados

podem e devem ser usados como uma vantagem para estas empresas

(MANYIKA et al., 2011).

Os modelos de aprendizado de máquina utilizam dados com o

objetivo de fazer previsões significativas com eles. Tipicamente, esses

dados são divididos em preditores, que são os dados usados como en-

trada no modelo, e metas, que são seu resultado. Essas metas podem

ainda ser divididas quanto ao seu tipo, podendo serem categóricas ou

quantitativas, influenciando o tipo de modelo que será escolhido para

fazer a previsão. Problemas cuja variável-alvo tem um tipo categó-

rico são chamados problemas de classificação, enquanto problemas com

uma variável-alvo quantitativa são chamados problemas de regressão

(HASTIE et al., 2009, p. 9). A presença das metas funciona como um

professor para o modelo, indicando quais são seus resultados esperados

e possibilitando seu ajuste. Tal tipo de modelo é chamado de modelo

de aprendizado supervisionado (MACKAY, 2008).

Redes neurais são um modelo de aprendizado de máquina cuja

“ideia central é extrair combinações lineares dos dados de entrada como

recursos derivados e, em seguida, modelar o alvo como uma função não-

linear desses recursos” (HASTIE et al., 2009, p. 389). Começaram a ser

desenvolvidas como uma tentativa de imitar a forma de processamento

do cérebro humano, que é capaz de realizar computações paralelas
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bem organizadas, em tempo real e com um baixo consumo de energia

(PRIETO et al., 2016).

Elas não são um método novo de usar dados para fazer previsões.

A história das redes neurais pode ser dividida em quatro períodos de

duas décadas cada, começando na década de 1940. Durante as duas

primeiras décadas (1940 e 1950) foram desenvolvidos modelos e regras

de aprendizagem para neurônios individuais (que serão vistos a seguir).

No período seguinte (anos 1960 e 1970), as regras de aprendizagem para

redes de camada única e a aplicação de técnicas de mecânica estatística

para redes recorrentes foram o estado da arte. Durante esse período, um

livro que discutia as limitações de uma camada de perceptrons foi publi-

cado por Minsky e Papert (1972), levando a uma redução considerável

no desenvolvimento de redes neurais (PRIETO et al., 2016). Durante

as décadas de 1980 e 1990, a profundidade das redes foi aumentada.

Também surgiram as aplicações dos métodos bayesianos e dos proces-

sos gaussianos. No período atual, que começou na década de 2000, o

foco tem sido na melhoria dos modelos anteriores pelo uso da análise

de convergência, equilíbrio estatístico, estabilidade e assim por diante

(PRIETO et al., 2016).

2.2.1 A rede de neurônio único

O tipo mais simples de rede neural é aquele com um único neurô-

nio como é ilustrado na Figura 11 (MACKAY, 2008). Nestas redes um

vetor de features de entradas X, com elementos xi (i = 1, . . . , j), é

dados à rede e um vetor de saída Ŷ é retornado como resultado. Cada

uma das entradas está associada a um valor de peso wi(i = 1, . . . , j).

Na maioria dos casos há também um termo de viés (bias) w0, que está

sempre associado a um x0 = 1 fixo. A atividade a do neurônio é então

calculada como na Equação 5.

a =
n

∑

i=1

wixi (5)
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• Limiar

y(a) =







−1, se a ≤ 1

1, em outros casos
(7)

• Sigmoide

y(a) =
1

1 + e−a
(8)

• Relu

y(a) =







0, se a ≤ 1

a, em outros casos
(9)

• Elu

y(a) =







α (ea − 1) , se a ≤ 1

a, em outros casos
(10)

• Selu

y(a) = λ







α (ea − 1) , se a ≤ 1

a, em outros casos
(11)

Durante a fase de treinamento do modelo, as metas Y são co-

nhecidas. Desta forma, é possível, comparando os valores reais com

os valores fornecidos pela rede, Ŷ , minimizar uma função de erro L

(também conhecida como função de perda) e encontrar um conjunto

ótimo de pesos W . Em geral, a função de perda usada é a soma do

erro quadrático médio, Equação 12, mas funções como a soma do erro

absoluto médio, Equação 13, também podem ser usadas.

LMSE =
1
n

n
∑

i=1

(

Yi − Ŷi

)2

(12)

LMAE =
1
n

n
∑

i=1

∣

∣

∣
Yi − Ŷi

∣

∣

∣
(13)
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de otimização aplicados em aprendizado de máquina são diferentes dos

tradicionais pois neles, como explicado por Goodfellow et al. (2016),

busca-se otimizar uma métrica diferente da função de perdas na qual o

algoritmo está rodando. Desta forma, acontece uma otimização indireta

da métrica.

O algoritmo mais frequentemente utilizado no treinamento de

redes neurais é o SGD (Gradiente Estocástico Descendente), cujo funci-

onamento é explicado em maiores detalhes por Goodfellow et al. (2016).

Também existem variações deste algoritmo, por exemplo a adição de um

termo relacionado ao momentum do gradiente, feita por Polyak (1964)

e sua evolução, conhecida como momentum de Nesterov (SUTSKEVER

et al., 2013). A decisão crítica ao aplicar-se o SGD é a escolha da taxa de

aprendizado a ser utilizada. Ela influencia no quão rápido o treinamento

convergirá (ou se falhará, divergindo). Apesar de ser crítica, não existe

um método definido para sua determinação, sendo em geral definida

por tentativa e erro (GOODFELLOW et al., 2016).

Um algoritmo mais recente e altamente eficiente para otimização

baseada no gradiente estocástico é o Adam. Mais informações sobre ele

podem ser em seu artigo original (KINGMA; BA, 2014).

Uma rede neural perfeitamente treinada produzirá valores de y

que são iguais as metas dadas t (MACKAY, 2008). Isso, no entanto, leva

ao overfitting. Overfitting acontece quando um modelo de aprendizagem

de máquina é capaz de alcançar valores de perda muito baixos para

os dados de treinamento, mas quando expostos a dados de teste esses

valores de perda começam a aumentar como mostrado na Figura 13. Isso

acontece porque ao treinar a rede, um banco com quantidade limitada

de dados é usado. Estes dados possuem ruído de amostragem que não

está presente em dados reais, mesmo se retirados da mesma distribuição

e este ruído acaba sendo aprendido pela rede (HINTON et al., 2014).
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restante será utilizado para cálculo da métrica desejada. Este resultado é

então armazenado e repete-se o processo para os subconjuntos restantes.

Este processo é de importância por, conforme explicado por Hastie et al.

(2009, p. 241), permitir que apenas um dataset seja utilizado tanto

para treinamento como validação, ou seja, permite a utilização de menos

dados.
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3 METODOLOGIA

Neste capítulo serão apresentadas questões relativas aos métodos

utilizados para elaboração deste trabalho. Primeiro é feita uma classi-

ficação quanto ao tipo de pesquisa adotado e, então, são abordados os

passos tomados durante o desenvolvimento propriamente dito.

3.1 TIPO DE PESQUISA

Conforme a classificação de Gil (2014), o presente trabalho é

classificado como sendo de natureza aplicada, utilizando uma ferramenta

de aprendizado de máquina para a solução de um problema específico.

Desta forma, possui uma abordagem qualitativa, com um propósito

explicativo. Ademais, conforme Miguel (coord.) (2012), é um trabalho

com uma abordagem metodológica do tipo simulação.

3.2 ETAPAS METODOLÓGICAS

A Figura 14 mostra as etapas utilizadas no trabalho. Seguiu-se

uma abordagem bastante tradicional da ciência de dados, onde iniciou-se

pela obtenção, análise exploratória e tratamento dos dados do traba-

lho. Então foram montados modelos preliminares, de tamanho redu-

zido, para verificar sua viabilidade. Uma vez verificada sua viabilidade,

passou-se para o modelo completo, utilizando todos os dados disponíveis

simultaneamente. Esta é uma etapa iterativa, que se encerra quando os

resultados obtidos são considerados adequados.

O processo utilizado em cada uma das etapas metodológicas é

apresentado de forma mais detalhada no Capítulo 4.

Para execução do trabalho, foi utilizada a linguagem Python, em

sua versão 3.6. As principais bibliotecas utilizadas no tratamento dos

dados e criação dos modelos foram a scikit-learn 0.22.1 (PEDREGOSA

et al., 2011) e keras 2.2.5 (CHOLLET et al., 2015). Fez-se também,

extensivo uso da biblioteca Matplotlib 3.1.1 (HUNTER, 2007) para

criação dos gráficos. Além disso, os modelos foram treinados utilizando
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4 DESENVOLVIMENTO

Neste capítulo são detalhadas as etapas metodológicas apresen-

tadas na Seção 3.2.

4.1 OBTENÇÃO E TRATAMENTO INICIAL DOS DADOS

O trabalho iniciou-se através de uma análise exploratória de

um banco de dados de desgaste de ferramentas, contendo dados de

experimentos com fresas de topo esférico. Como este banco de dados

é resultado de uma revisão bibliográfica cujo objetivo inicial não era

o de realizar este trabalho, o primeiro passo foi avaliá-lo, certificando-

se de que dados relevantes estavam disponíveis. A fonte deste dados é

apresentada na lista a seguir, na mesma ordem em que foram nomeados.

1. Sheng (2012)

2. Shafiq Tahir et al. (2014)

3. Pawel Twardowski et al. (2015)

4. Vopát et al. (2015)

5. Zhang et al. (2014)

6. Klocke et al. (2011)

7. Dados não publicados do Fraunhofer IPT

8. Stolorz (2017)

9. Tangjitsitcharoen et al. (2015)

10. Pu e Singh (2013)

11. Hood et al. (2013)

12. Wojciechowski e Paweł Twardowski (2012)

13. Uchikata et al. (2017)
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14. Gopalsamy et al. (2010)

15. Sharman et al. (2001)

O primeiro gráfico criado, mostrado na Figura 15 tem como obje-

tivo avaliar os tipos de materiais, tanto de peças quanto de ferramentas,

que estavam disponíveis. A menos que uma grande quantidade de dados

esteja disponível para cada um dos diferentes tipos de materiais, não

faz sentido incluir uma grande variedade deles na rede neural. Além

disso, quanto maior a variabilidade dos dados, maior é a dificuldade em

criar-se um modelo capaz de realizar previsões adequadas.

Agrupando os diferentes materiais de peças em classes (de forma

bastante abrangente, agrupando, por exemplo, os diferentes tipos de

aços), como na Figura 16, vê-se que a maioria dos dados disponíveis

é composta por diferentes tipos de aços, enquanto stavax endurecido,

titânio e Inconel, foram utilizados apenas em uma quantidade reduzida

de experimentos. Além disso, estes materiais possuem propriedades de

usinagem muito diferentes das do aço. Por estas razões, foi decidido

que apenas os aços fariam parte do modelo, fazendo com que os artigos

1, 11 e 15 fossem removidos. Da mesma forma, para os materiais das

ferramentas, havia uma grande quantidade de dados sobre uma única

classe de material (metal duro), enquanto os restantes não apenas eram

poucos, como tinham propriedades muito diferentes (CBN e HSS). Vale

lembrar ainda, que mesmo materiais pertencentes a uma mesma classe

de material podem possuir características de usinabilidade bastante

diferentes entre si, no entanto, escolheu-se por manter os aços de forma

geral, ainda que saiba-se ser uma simplificação excessiva.

O próximo passo foi traçar a curva de desgaste em função do

comprimento cortado para todos os artigos e experimentos contendo

esses valores. Nesta fase, o artigo 2 foi cortado por não conter dados

de comprimento de corte. Este gráfico é mostrado na Figura 17 e tem

como objetivo avaliar se a forma das curvas obtidas com os dados dispo-

níveis são compatíveis com as expectativas estabelecidas pela literatura,

que estabelece haver um rápido crescimento do desgaste nos momentos
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Tabela 1 – Resumo dos critérios de seleção dos artigos utilizados. Em
negrito são destacados os artigos que foram utilizados no
trabalho.

Critério

Artigo
Material
da peça

incompatível

Falta
de dados

Dados
Insuficientes

Ferramenta
Inclinada

1 X
2 X
3 X
4

5 X
6

7

8

9
10 X
11 X
12
13 X
14

15 X

4.2 RECRIAÇÃO DIGITAL DOS ARTIGOS

Uma vez que os primeiros passos de limpeza foram tomados, o

próximo foi recriar esses experimentos no software internamente desen-

volvido pelo Fraunhofer IPT. Os dados de entrada para estas simulações

são três arquivos, um contendo o caminho da ferramenta que deve ser si-

mulado, um segundo contendo a modelagem da peça bruta utilizada na

simulação e um terceiro contendo as configurações de cada simulação.

Para padronizar as simulações, a peça bruta foi definida como

sendo um bloco com comprimento l = 250 mm e largura variável w, de

acordo com o comprimento de corte CL e o ae de cada experimento.

O percurso da ferramenta foi definido como cortes retos paralelos ao

comprimento l do bloco. Desta forma, o número necessário de cortes
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hsp é a profundidade do cavaco, bsp sua altura e lsp sua largura. Na

prática, as linhas onde todos os dados são nulos representam regiões da

ferramenta que não entraram em contato com a peça, de forma a não

gerar nem cavaco nem sofrer desgaste.

Tabela 2 – Exemplo do resultado exportado para cada interação

fatia delta_phi hsp_max hsp_avg bsp lsp

0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0
3 0 0 0 0 0
4 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0
6 7,08 0,00772 0,00067 0,32025 0,34824
7 0 0 0 0 0
8 0 0 0 0 0
9 0 0 0 0 0

Fonte – O Autor

Como a simulação não produz o desgaste causado pela interação,

os dados de desgaste disponíveis no banco de dados original foram

utilizados para estimá-lo. Aqui, no entanto, dois problemas surgiram.

O primeiro deles foi que o banco de dados original continha

algumas medidas de desgaste em função do comprimento de corte, mas

em intervalos diferentes do simulados. A solução foi usar uma regressão

para determinar o desgaste nesses comprimentos de corte intermediários.

Primeiro, uma regressão linear foi testada, mas esta não é confiável, pois

descarta as não-linearidades presentes no processo de desgaste (Figura

17). Posteriormente foi aplicada uma regressão polinomial de terceiro

grau para tentar captar este comportamento.

O segundo problema foi que os resultados da simulação têm 10

fatias para cada interação, ou seja, o desgaste em 10 posições diferentes

da ferramenta, mas a base de dados contendo os valores de desgaste tem

apenas uma. Nos casos em que uma única fatia interage com a peça de
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trabalho (como na Tabela 2), isso não é um problema, mas em alguns

casos 2, 3 ou mesmo 4 fatias interagem com a peça simultaneamente. A

solução utilizada foi dimensionar o desgaste entre as fatias, utilizando

a largura máxima do cavaco de cada fatia, que, entre os resultados

da simulação, tem a maior correlação com as forças de corte e, con-

sequentemente, com o desgaste. A fatia com maior largura de cavaco

recebe o desgaste total e as demais fatias recebem um percentual igual

à proporção entre sua própria largura máxima e a largura máxima do

cavaco naquela interação, conforme mostrado na Equação 19.

VBfatia =
(

hspmaxfatia

maxinterações hspmax

)

VBfatia (19)

Uma vez que o desgaste foi adicionado aos resultados da simu-

lação, a velocidade de corte e a dureza do material da peça foram

adicionadas a este novo banco de dados e os dados para treinamento da

rede neural aparentavam estar prontos, no entanto, ao verificar-se sua

distribuição ficou evidente que uma grande quantidade destes dados era

na realidade nula, gerando um forte desbalanceamento, como exempli-

ficado na Figura 20 para o artigo 06. Estes dados nulos representam

momentos do processo em que nenhum corte acontece ou partes da

ferramenta que não estão em contato direto com a peça de trabalho

e, consequentemente não sofrem desgaste. Por representarem uma si-

tuação específica, que não influencia no processo de desgaste, foram

removidos. Desta forma, a distribuição de desgastes para cada artigo é

mostrada na Figura 21.

A base de dados, que foi utilizada para a formação da rede, con-

tém cinco características e um alvo. As características são constituídas

pelos três parâmetros geométricos do cavaco gerados na simulação com

o software do Fraunhofer IPT, os quais ainda não foram utilizados, bem

como a dureza do material usinado e o número de interações entre cada

um dos gumes da ferramenta e a peça. Os outros parâmetros de corte,

como profundidade e largura de corte, avanço por dente e assim por

diante foram deixados de fora, já que a geometria do cavaco gerada na

simulação depende deles.
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Tabela 3 – Topologia da rede utilizada nos modelos preliminares

Parâmetro Valor

Camadas Ocultas 5
Nós Ocultos 10/100/100/100/10

Nós de Entrada 5
Nós de Saída 1

Ativação da Camada de Entrada elu
Ativação das Camadas Oculta elu
Ativação da Camada de Saída relu

Função de Perda MSE
Otimização SGD

Métrica R2

Fonte – O Autor

que o número de épocas definido para o treinamento seja atingido. No

caso deste modelo, foram utilizados batches de 100 dados e 150 épocas.

Como mostrado na Tabela 4, todos os artigos testados apresen-

taram valores adequados de R2. Destaca-se que o valor obtido para o

artigo 07, apesar de consideravelmente mais baixo que os outros, ainda

é razoável. À parte da remoção dos valores nulos, já feita anteriormente,

não foram utilizados outros métodos de balanceamento dos dados nesta

etapa.

Tabela 4 – Média das métricas de validação cruzada de cada artigo para
as redes preliminares

Artigo MAE R2

04 0,0162 0,934
06 0,0050 0,838
07 0,0229 0,637
08 0,0045 0,937
14 0,0076 0,966

Fonte – O Autor
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4.4 MODELOS GERAIS

Após verificar a capacidade do modelo em realizar previsões para

cada um dos artigos utilizados como fonte de dados, partiu-se para a

criação de uma rede neural geral, a qual seria treinada com dados pro-

venientes de todos os artigos simultaneamente. Nas subseções a seguir

serão apresentadas as duas abordagens utilizadas. Na primeira, foi uti-

lizada uma estratégia muito similar à utilizada nos testes preliminares,

buscando prever o desgaste esperado de forma numérica, no chamado

modelo de regressão. Após a obtenção de resultados aquém dos deseja-

dos, partiu-se para uma segunda estratégia, onde a estimativa realizada

era apenas da faixa em que este desgaste se encontraria.

4.4.1 Modelo de regressão

4.4.1.1 Modelo simplista

A primeira tentativa realizada na criação do modelo genérico

utilizou a abordagem mais simplista possível. Os dados utilizados nos

testes preliminares foram agregados, embaralhados e então divididos em

conjuntos de treinamentos, validação e teste, utilizando uma proporção

de 70%, 20% e 10%, respectivamente. O conjunto de treinamento uti-

lizado no treinamento do modelo, enquanto o de validação serve para

avaliar os resultados de cada treinamento. Estes dados são novos para

o modelo. Por fim, os dados de teste são separados e utilizados apenas

para uma avaliação final do modelo, depois da definição de todos os

seus parâmetros. Estas precauções são necessárias para garantir que o

modelo criado não seja específico para o dataset, o que configuraria um

caso de overfit.

A rede aqui utilizada possuiu topologia exatamente igual àquela

utilizada nos testes preliminares da Seção 4.3. Como resultado da va-

lidação cruzada de 5 estágios, obteve-se um R2 médio de 0,69, o que

apesar de não ser um valor desejável, também não é um valor ruim.

A Figura 22 mostra como o erro quadrático médio (que serviu

como função de perda durante o treinamento) e o coeficiente de correla-
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cação, podem ser adaptadas para os casos de regressão. A biblioteca

“imbalanced-learn” de Lemaître et al. (2017) é de grande valia nestes

procedimentos.

A primeira, mais simples, é chamada de undersampling. Ela con-

siste em equilibrar as diferentes categorias, removendo aleatoriamente

dados daquelas mais populosas. É de escolha do usuário, de acordo com

sua situação, quais categorias serão reduzidas. É possível que apenas a

categoria com maior número de dados seja reduzida ou que todas exceto

a menor sejam reduzidas. A desvantagem desta técnica está no descarte

de uma grande quantidade de dados das categorias mais populosas.

A alternativa ao undersampling é o oversampling. Nela, a(s) cate-

goria(s) com menos obervações é aumentada artificialmente, através da

realização de n seleções de observações, onde n representa o tamanho

desejado da categoria. Por um lado, esta técnica permite a utilização

de um conjunto de dados de treinamento maior, mas apresenta a des-

vantagem de acabar utilizando dados repetidos. Além disso, é de suma

importância que esta seleção dos dados para aplicação do oversampling

seja realizada após a separação dos conjuntos de treino, validação e

teste a fim de evitar que dados utilizados na fase de validação e/ou

teste sejam selecionados para o conjunto de treinamento. A Figura 24

exemplifica esta situação, mostrando o que acontece quando a separação

dos dados é feita após o oversampling. Os dados que aparecem tanto no

conjunto de treinamento como no de validação são destacados com um

contorno vermelho. Nota-se aqui que, no desenvolvimento do projeto,

este erro foi cometido, e de fato levou os resultados da rede neural

treinada a serem muito melhores do que deveriam. Numa revisão do

trabalho, encontrou e corrigiu-se este erro.

Desta forma, foram testadas ambas as alternativas de balance-

amento dos dados de treinamento, obtendo-se as distribuições apre-

sentadas na Figura 25. Nela, a transformação dos dados fica bastante

evidente. Estes datasets foram então utilizados para o treinamento de

duas novas redes (mantendo a topologia utilizada na Seção 4.4.1.1). Os

resultados foram, no entanto, menos positivos do que o esperado.
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Abordando, primeiramente, a questão dos dados, é necessário

iniciar-se pela classificação dos dados de desgaste. Foram criadas duas es-

calas de desgaste, a primeira, mais simples, usa apenas 3 classes: “baixo”

(0-0,1 mm), “médio” (0,1-0,2 mm) e “alto” (0,2 mm ou mais). A segunda

escala classifica os desgaste em 5 níveis: “muito baixo” (0-0,05 mm),

“baixo” (0,05-0,1 mm), “médio” (0,1-0,15 mm), “atenção” (0,15-0,2 mm)

e “alto” (0,2 mm ou mais). A decisão de fazer a classe “alto” abrangendo

uma faixa maior de desgastes deu-se pelo fato de, no Fraunhofer IPT, o

valor de 0,2 mm ser utilizado para o fim de vida da ferramenta em casos

de usinagem de desbaste. Isso significa que, ao classificar-se o desgaste

da ferramenta como alto, esta deverá ser substituída. Também foram

descartadas as técnicas de balanceamento do dataset.

Quanto a questão das alterações na topologia da rede, foi feita

uma alteração na camada de saída. Ao invés de apenas um nó, que no

caso da regressão dava o resultado de desgaste previsto, aqui utiliza-

se um número de nós igual ao número de classes do modelo. Desta

forma, o resultado de cada nó indica a probabilidade de estar-se em

determinada classe. Aquela classe cuja probabilidade é mais alta é, então,

utilizada como a previsão. Além disso, também alterou-se a função

de ativação desta camada, de SELU para softmax, uma função mais

adequada a problemas de classificação. Também foram feitas alterações

na função objetivo e métrica do modelo. Passou-se a utilizar a entropia

cruzada categórica como função de perda e a acurácia como métrica.

Por fim, o algoritmo de otimização e a taxa de aprendizado também

foram alterados, passando-se do gradiente estocástico descendente para

o Adam, com taxa de aprendizado de 0,001.

A evolução do treinamento para ambas as redes é mostrada na

Figura 27. Nela, fica claro que o desempenho da rede com apenas

três classes é melhor que o da com cinco classes. Também percebe-

se que as curvas de validação acompanharam de perto as curvas de

treinamento, indicando ausência de overfitting. Além disso, fica visível

que o treinamento com 150 épocas é desnecessariamente longo para

estas redes. No caso com 5 classes, cujo aprendizado levou mais tempo,
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de esta abranger uma faixa maior de desgastes. Também calculou-se a

acurácia média da validação cruzada de ambos os modelos, resultando

em 0,95 no caso com três classes e 0,89 no caso com 5 classes, uma

diferença pequena.

Tabela 6 – Avaliação por classes dos modelos de classificação

Nível de desgaste Precisão Recall F1-score Suporte

3 Classes

Baixo 0,97 0,98 0,98 27486
Médio 0,82 0,80 0,81 3289
Alto 0,77 0,45 0,57 413

5 Classes

Muito Baixo 0,95 0,93 0,94 20034
Baixo 0,83 0,84 0,83 7452
Médio 0,72 0,76 0,74 2374

Atenção 0,63 0,66 0,64 915
Alto 0,64 0,72 0,68 413

Realmente, a simplificação introduzida pelo modelo de classifica-

ção aparenta ter gerado resultados melhores do que os anteriormente

obtidos através da regressão. Embora os resultados aqui obtidos não

possam ser comparados diretamente com os de regressão, por usarem

métricas diferentes, os valores indicam uma melhora significativa. Para

viabilizar esta comparação, fez-se um tratamento das previsões de teste

da rede de regressão simplista (por ter sido, até aqui, a que melhor

equilibrou complexidade do modelo e resultados), aplicando-se a eles

uma classificação. Na prática, o que foi feito foi classificar os dados

de testes, fazer uma previsão a partir dos valores numéricos e classifi-

car esta previsão posteriormente. Então, aplicaram-se as métricas de

classificação a este modelo de regressão.

Os resultados desta avaliação do modelo simplista são mostrados

na Tabela 7. Calculou-se, ainda, os valores de acurácia neste caso. Para

a divisão em três classes a acurácia foi de 0,94 enquanto para o de cinco

classes obteve-se 0,79 como resultado. De fato, sob esta óptica o modelo
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simplista de regressão parece ser melhor do que quando avaliado como

uma regressão, no entanto, seus resultados foram piores do que os do

modelo de classificação em praticamente todas as métricas utilizadas

Tabela 7 – Avaliação por classes do modelo de regressão simplista

Nível de Desgaste Precisão Recall F1-Score Suporte

3 Classes

Baixo 0,97 0,97 0,97 27486
Médio 0,68 0,79 0,73 3289
Alto 0,94 0,31 0,46 413

5 Classes

Muito Baixo 0,91 0,85 0,88 20034
Baixo 0,63 0,72 0,67 7452
Médio 0,54 0,72 0,61 2374

Atenção 0,52 0,38 0,44 915
Alto 0,94 0,31 0,46 413

Fonte – O Autor

É importante ressaltar que, apesar de os resultados obtidos na

rede de classificação serem, de forma geral, satisfatórios, eles não são

excelentes. Dentre as métricas apresentadas para cada classe, a mais

importante é o recall (em português, revocação), especialmente nas

classes “alto”, justamente a medida mais baixa obtida. Essa medida

nesta classe é importante pois representa a quantidade de ferramentas

que o modelo consegue prever como tendo atingido seu fim de vida, ou

seja, um valor de 1 indicaria que nenhum caso em que o desgaste da

ferramenta fosse “alto” seria previsto em outra classe. Claro que, um

modelo que sempre preveja a mesma classe, independente dos dados de

entrada, terá um recall de 1 nesta classe, no entanto, sua precisão será

baixíssima. Num sentido prático, é importante identificar adequada-

mente o fim de vida de uma ferramenta pois a utilização de ferramentas

com desgaste excessivo implica em fabricação de peças que não atendem

às especificações de projeto, aumentando os custos do processo devido
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a refugos e retrabalhos.

Mais algumas informações sobre as redes de classificação podem

ser obtidas utilizando-se suas matrizes de confusão. Na matriz de confu-

são é possível verificar-se, de forma absoluta ou percentual, a quantidade

de previsões realizadas corretamente (elementos da sua diagonal prin-

cipal), assim como em qual classe as previsões incorretas (elementos

de cada linha, que não os da diagonal principal) se enquadraram. Nas

Figuras 28 e 29 são apresentadas as matrizes de confusão dos dois mo-

delos de classificação criados. Na Figura 28, por exemplo, é possível ver

que cerca de 44% das observações da classe “alto” foram previstas como

sendo da classe “baixo”, quase a mesma razão prevista corretamente.

Isso indica uma falha do modelo com 3 classes, pois prever que uma fer-

ramenta desgastada possui desgaste baixo é um erro mais danoso do que

prever que esta mesma possui um nível de desgaste intermediário. No

caso da rede com 5 classes, este erro também mostrou-se presente, mas

num nível muito mais aceitável. Enquanto 73% das previsões estavam

corretas, cerca de 10% estava na classe mais baixa de desgaste.

Por fim, pretendia-se realizar uma comparação entre os resulta-

dos obtidos com os fornecidos pelo modelo de Taylor, que funcionaria

como um benchmark. Essa possibilidade foi, no entanto, descartada

justamente devido a maior fraqueza de Taylor. Para que seja aplicado

de forma confiável, é necessário que pelo menos três experimentos, nos

quais a única variável é a velocidade de corte sejam realizados desde o

ponto em que a ferramenta é nova até que seu fim de vida seja atingido.

Ao analisar os dados disponíveis e utilizados para criação do modelo

aqui proposto, verificou-se que apenas uma pequena parte atende ao cri-

tério de variar apenas a velocidade de corte e, destes, nenhum atendeu

ao critério de ter sido realizado de forma completa.
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5 CONCLUSÃO

Este trabalho foi construído em cima de um trabalho realizado

pelo autor durante seu estágio curricular no Fraunhofer IPT, em Aachen

(Alemanha). Originalmente foi criada uma rede neural cujo objetivo era

fazer previsões para o desgaste de fresas de topo esférico utilizadas na

usinagem de superfícies complexas. Este modelo que havia sido criado,

apesar de ser capaz de obter resultados que se mostravam promissores,

carecia de cuidados metodológicos tanto para sua criação como para

sua avaliação. Desta forma, neste trabalho o modelo para previsão do

desgaste destas ferramentas foi recriado, dando-se uma maior atenção

a sua metodologia, mas utilizando o trabalho original como ponto de

partida. De fato, ao fim do trabalho, obteve-se um modelo capaz de

realizar esta previsão (ainda que com suas limitações), cumprindo seu

objetivo geral.

A utilização de modelos de aprendizado de máquina (onde estão

incluídas as redes neurais) requer uso intensivo de dados empíricos, que

no caso de desgaste de ferramentas possuem custo elevado para ob-

tenção. Desta forma, recorreu-se à literatura para sua obtenção. Estes

dados foram ainda, complementados pela realização de simulações em

um software desenvolvido internamente no Fraunhofer IPT, os quais for-

neceram dados relativos à geometria do cavaco esperada nos respectivos

processos de usinagem.

Os dados coletados foram tratados, removendo inconsistências

e/ou situações que não se aplicavam a pesquisa e, então, foram iniciados

os testes de diferentes modelos de redes neurais. Foram utilizados, como

features do modelo, 5 parâmetros:

• altura do cavaco

• largura do cavaco

• profundidade do cavaco

• número de interações entre cada gume da ferramenta e a peça

cortada



Capítulo 5. Conclusão 68

• dureza do material usinado

Com as features definidas (em parte, no trabalho original) fez-se

primeiramente testes com cada um dos artigos individualmente, o que

forneceu boas previsões, com R2 de 0,6 a 0,9, dependendo do artigo.

O próximo passo foi de unir todos os dados e montar uma única rede

neural aplicável nos diferentes casos.

Inicialmente, esta rede neural geral deveria ser muito similar à

dos testes preliminares, no entanto, isto não foi possível. Tanto o modelo

simplista quanto os modelos com over-/undersampling apresentaram

resultados pouco úteis devido à sua imprecisão (o modelo simplista

foi o único capaz de realizar previsões, atingindo um R2 médio de

0,69). Desta forma, passou-se a testar redes de classificações do nível

de desgaste encontrado. A rede com 5 classes de desgaste foi capaz de

fazer boas previsões, com elevada acurácia na validação cruzada (0,89)

e resultados adequados (ainda que não excelentes) para a precisão e

recall da classe de desgaste denominada como “alto”, a mais relevante.

5.1 CONSIDERAÇÕES FINAIS

A escolha por trabalhar-se desde o início com redes neurais, um

tipo de modelo de aprendizado de máquina relativamente complexo,

pode parecer arbitrária e, de certa forma, realmente o foi. A utilização

de uma rede neural era um requisito do trabalho inicialmente realizado

durante o estágio curricular do autor.

Os resultados finais obtidos foram capazes de cumprir o objetivo

geral do trabalho, no entanto, acredita-se ser possível aperfeiçoá-los.

Uma primeira opção seria justamente a utilização de outros modelos

de aprendizado de máquina, como, por exemplo, uma Random Forest.

Poderia-se, ainda, realizar a previsão apenas do incremento de desgaste

após uma interação entre a ferramenta e a peça, ao invés da previsão

de desgaste absoluto após determinada quantidade de interações feita

neste trabalho. Uma terceira opção seria a de realizar um trabalho mais

extenso na escolha e geração das features a partir dos dados disponíveis,
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a parte do processo de aprendizado de máquina que mais depende de

intuição e experiência do usuário (DOMINGOS, 2012).

Algumas dificuldades foram encontradas durante a realização do

trabalho e podem ser divididas em duas principais frentes. A primeira foi

justamente a falta de experiência do autor com modelos de aprendizado

de máquina, mais ainda com redes neurais. Apesar de ter estudado o

assunto durante a graduação, nunca havia utilizado-o de forma prática.

A segunda foi uma certa dificuldade para utilizar a biblioteca Keras,

que apesar de ser uma das principais bibliotecas para redes neurais

em Python, apresenta alguns bugs antigos, amplamente reportados no

Github, mas que nunca foram corrigidos.

Os códigos utilizados no desenvolvimento deste trabalho podem

ser acessados em: https://github.com/eduardolp/tcc_toolwear.
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