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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo utilizar um modelo de aprendizado de
maquina para realizar a previsao 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 simulacdo de usinagem
desenvolvido pelo Fraunhofer IPT. Além disso, os modelos de previsao
de desgaste tradicionais sdo pouco flexiveis 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, ap6s andlise 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 regressao ficaram aquém
do esperado, quando avaliados pelo seu R? foram testadas redes de
classificacdo, as quais forneceram resultados com valores de acuracia
na faixa de 0,9 embora fornecam informacoes menos detalhadas do
processo.

Palavras-chave: Desgaste de Ferramentas; Fresas de Topo Esférico;
Aprendizado de Maquina; 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 R? 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 INTRODUCAO

Muitos sao os processos aplicdveis a fabricacdo de componentes
mecanicos. Dentre estes, um de grande importéncia é o fresamento, um
processo de usinagem, que é definido pela DIN 8580 como sendo pro-
cessos de fabricacdo por remocao de cavaco, ou seja, de material. Estes
processos de fabricagdo se mostram relevantes por apresentarem uma
enorme gama de possibilidades em termos de qualidade, produtividade
e variedade de formas (TONSHOFF; DENKENA, 2011). Além disso,
como mostrado na Figura 1, com estes processos é possivel atingir-se
uma excelente qualidade das pecas fabricadas, tendo-se em contrapar-
tida, uma menor produtividade em termos de unidades produzidas
quando comparado a processos como fundi¢do. Por este motivo, em
mais de 80% dos casos os processos de usinagem encontram-se no fim
da cadeia de produgdo (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 superficies cujo acaba-
mento é pior que o projetado. Nota-se também sua elevada relevancia
econdmica, tendo o mercado de ferramentas de usinagem movimen-
tado durante o ano de 2019, apenas nos Estados Unidos, U$2,4 bilhoes
(AMT/USCTI, 2020).
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Figura 1 — Comparacio entre diversos processos de fabricacédo

Qualidade

Meio Ambiente

Fonte — Tradugéo livre de Ténshoff e Denkena (2011)

Os processos de usinagem podem ser adicionalmente divididos,
de acordo com a norma DIN 8589, conforme a geometria da ferra-
menta utilizada e da peca fabricada, o tipo de movimento realizado
pela ferramenta e a posicio da superficie usinada (interna, externa)
(TONSHOFF; DENKENA, 2011). O processo de fresamento é definido,
de forma genérica, como um processo de fabricacdo por remocdo de
material, utilizando ferramentas de geometria definida, que em geral
possui diversos dentes e cujo movimento de corte é circular (KLOCKE;
KONIG, 2008). A Figura 2 mostra uma situacio tipica onde o pro-
cesso de fresamento é utilizado. No caso de fabricacdo de superficies
complexas, como as pas dos rotores de compressores para motores de
avido, costumam ser utilizadas fresas de topo esférico, como mostrada
na Figura 3. Estas fresas, sdo capazes de realizar cortes também quando
seu eixo ndo estd perpendicular a peca.

A ocorréncia de desgaste em ferramentas de usinagem é depen-
dente das condicées de operacdo as quais sdo submetidas. Em geral, o
desgaste aumenta conforme o pardmetros de processo sdo intensificados
(no sentido de aumentar a produtividade do processo), além de possuir
causas que sdo de dificil modelagem por, apesar de conhecidas, atua-
rem simultaneamente (KLOCKE; KONIG, 2008). Isso faz com que a
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Figura 2 — Peca com acabamento realizado por fresamento

Fonte — O Autor

Figura 3 — Fresa de topo esférico

Fonte — O Autor

determinacao dos parametros de corte para grandes produgoes em série
costume ser feita através de extensos ensaios especificos para a pega que
serd produzida, enquanto pegas fabricadas em menor escala dependem
da experiéncia do operador (TONSHOFF; DENKENA, 2011). Cons-
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truir um modelo capaz de realizar a previsdo do desgaste da ferramenta
significa permitir uma melhor e mais acessivel determinacdo dos para-
metros que levam o processo aos objetivos almejados pela empresa (seja
ele maxima produtividade, maior tempo de ferramenta, menor custo do
processo como um todo, etc.).

Neste sentido, o Fraunhofer IPT, Instituto de Tecnologia para
Produgao, localizado em Aachen - Alemanha, onde o estdgio curricular
do autor foi realizado, possui um soffware para simulagdo do processo
de fresamento de superficies complexas. Este programa é capaz de forne-
cer informagoes quanto as condigbes geométricas dos cavacos gerados e
esforgos envolvidos no processo, no entanto, nao é capaz de fazer previ-
soes quanto ao desgaste que ocorre na ferramenta durante o seu uso, ou
seja, a totalidade da simulacao é feita considerando a geometria original
da fresa utilizada. Porém, este desgaste interfere na capacidade de corte
das fresas, alterando o resultado obtido no processo. Utilizando modelos
de aprendizado de maquina, pretende-se construir um modelo que seja
capaz de realizar essa previsdo, seja para realimentar o programa de
simulagao, seja para realizar-se uma previsao direta a partir de medi¢oes

realizadas no processo real. A Figura 4 ilustra este problema.

Figura 4 — Esquematiza¢do do problema de pesquisa proposto

Estado Atual

Black box

m Programa de Simulagdo m

= Param. processo * Geometria do cavaco
= Param. geamétricos * Forgas

Estado ideal

Black box
m Programa de Simulagdo m
* Desgaste da

*  Param. processo -
et ferramenta
*  Param. geometncos cavaco
- Forems 1

Realimentar a simulagdo

Fonte — O Autor
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1.1 OBJETIVOS

Nas segoes a seguir estdo descritos o objetivo geral e os objetivos

especificos 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 Especificos

a) Verificar se os dados disponiveis realmente representam situagoes

similares;

b) Sistematizar o processo de tratamento dos dados disponiveis para

aplicacdo numa ferramenta de aprendizado de méquina;

¢) Treinar um modelo capaz de realizar a previsdo do desgaste.

1.2 DELIMITACAO DO TRABALHO

Desde o inicio, faz-se relevante definir os limites aos quais este
trabalho se atera. Nele, ndo pretende-se criar um modelo genérico apli-
cavel a todo e qualquer fresamento com fresas de topo esférico. Seus
resultados sdo apropriados apenas em situagoes semelhantes aquelas
encontradas nos dados de treinamento. Além disso, os parametros de
entrada nele utilizados devem ser de facil obtencao, ndo necessitando
de experimentos e/ou ensaios complexos, ou seja, mesmo empresas com
poucos recursos seriam capazes de obté-los. Esta restricdo surgiu como
requisito ainda na fase inicial do trabalho, realizada na Alemanha. Ou-
tra restricio que surgiu nesta fase inicial foi a de que o modelo de
aprendizado de maquina utilizado seria uma rede neural, por este ter
sido um trabalho que, na época, estava associado a outros trabalhos

desta area em desenvolvimento no instituto.
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1.3 ESTRUTURA DO TEXTO

Este trabalho esta estruturado em 5 capitulos. Este é o primeiro
capitulo, que traz uma introdugdo ao tema do trabalho e do problema
de pesquisa. O Capitulo 2, intitulado Fundamentagao Tedrica, trata dos
conceitos necesséarios para o entendimento do trabalho. No Capitulo 3 a
metodologia do trabalho é apresentada, juntamente com uma esqueleto
dos passos tomados no desenvolvimento. Este é aprofundado no Capitulo
4, onde estd o desenvolvimento propriamente dito do trabalho e uma
discussao dos resultados obtidos. Por fim, o Capitulo 5 traz as conclusoes
do trabalho, com algumas sugestoes para trabalhos futuros e um breve
comentario quanto ao processo de elaboragdo da monografia como um
todo.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta se¢ao sdo apresentados conceitos-chave para o trabalho,

com base em um revisdo bibliografica.

2.1 USINAGEM

Usinagem é um dentre muitos métodos de fabricacdo aplicaveis a
componentes mecanicos. Ao contrario de outros métodos como confor-
macao, soldagem e manufatura aditiva, que trabalham tanto pela adi¢ao
de material como pela transformagao da pega, a usinagem atinge a geo-
metria desejada da peca através da remocdo de material (TONSHOFF;
DENKENA, 2011). Apesar de este processo de fabricagdo poder levar a
uma grande quantidade de material descartado, ele é de grande impor-
tdncia econdmica devido as pequenas tolerancias alcangaveis, indo de
tolerancias-padrao ISO IT'10 até IT2, tornando-o ideal para processos
de acabamento. Além disso, os processos de usinagem sdo de grande
versatilidade, sendo empregaveis nao s6 para produgdo em larga escala,
como também em lotes menores ou mesmo para produtos personalizados
(TONSHOFF; DENKENA, 2011).

Os processos de usinagem sao 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 nao definida,
isto é, a geometria da ferramenta de corte sé pode ser descrita atra-
vés de métodos estatisticos, como no caso de um rebolo de retificacao
(TONSHOFF; DENKENA, 2011). A usinagem com ferramentas de ge-
ometria definida pode ser dividida ainda mais com base na cinemaética
do processo, como mostrado na Figura 5.

Embora cada um dos diferentes processos de usinagem tenha suas
proprias particularidades cineméticas, o processo de torneamento pode

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

1 Sistema de tolerancias-padrio definido pela Associacio Brasileira de Normas

Técnicas (1995)
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Figura 5 — Subdivisbes da usinagem com ferramentas de geometria de-
finida

Usinagem com ferramentas de geometria definida

I I L l

+ Torneamento * Alargamento + Fresamento + Outros
# Furacio -~ processos

+ Aplainamento
+ Brochamento
+ Serramento
*
*

Ferramenta

Limagem
Escovacao

Ferramenta

Fonte — Adaptado de Ténshoff e Denkena (2011)

Mais detalhes podem ser encontrados em Stemmer (1993), Ténshoff
e Denkena (2011) e Klocke e Konig (2008). No torneamento, a ferra-
menta é pressionada contra a pecga e deslocada em relacdo a ela num
movimento chamado avango com velocidade vy. Simultaneamente, a
peca é rotacionada em torno de seu proprio eixo com uma determinada
velocidade angular. A velocidade tangencial no ponto de contato com a
ferramenta se denomina velocidade de corte v.. A soma vetorial destas
duas velocidades d4 a velocidade de corte efetiva v.. Ao definir um
processo de torneamento deve-se, ainda, definir a profundidade de corte
ap, que € o quanto de material serd removido por avanco. As Figuras 6
e 7 ilustram estas grandezas.

O processo de fresamento funciona de forma semelhante, mas a
ferramenta assume o papel de rotacionar ao invés da peca. Da mesma
forma, a velocidade de corte é definida no ponto de contato entre a
ferramenta e a peca e a velocidade de avancgo pela velocidade relativa
dessas duas partes. Outra diferenca entre estes dois processos que deve

ser considerada é que dentro da fresagem cada uma dos gumes da
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Figura 6 — Cinematica do torneamento e fresamento

: [ rresomenc
Torneamento
(_— Plano de Trabalho Fresamento
Ferramenta
v,
N Ve Plano de
trabalho

Ferramenta
Peca
(fixa)
tan n = sen @
V. /v;+cos @
v, = Velocidade de corte n = Angulo da direcao efetiva
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Fonte — Tradugéo livre de Ténshoff e Denkena (2011)

Figura 7 — Dimens&es do cavaco no torneamento
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Fonte — Tradugéo livre de Ténshoff e Denkena (2011)

ferramenta estd em contato com a peca durante um periodo de tempo
limitado antes de perder o contato com a peca e mover-se livremente,
ponto em que o gume seguinte entra em contato com a peca. Este é
o chamado corte interrompido. No caso de fresamento, a, é definido

como a profundidade na pega de trabalho em que a ferramenta é definida
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axialmente e tem-se, ainda, a largura de corte a., similar & profundidade
de corte mas na direcdo radial. Além destas duas quantidades, o avango
por dente é utilizado como terceiro pardmetro e define a distancia entre
duas interacoes da ferramenta com a peca, influenciando a velocidade

de avango.

2.1.1 Fresamento

O fresamento é um processo de fabricacdo onde o movimento
principal necessario para a usinagem da peca é feito pela ferramenta,
que gira em torno de seu préprio eixo. O movimento secundério é uma
translagao relativa entre a ferramenta e a peca de trabalho, que pode
ser feita pela ferramenta ou pela peca de trabalho ou mesmo por ambos
simultaneamente, dependendo da maquina utilizada. A maioria das fre-
sadoras estd equipada com trés eixos de translagdo independentes (X,
Y e Z) e sdo chamadas de maquinas de 3 eixos. Por vezes, adicionam-se
dois eixos de rotagdo a maquina, permitindo a fabricagdo de geometrias
complexas, através da utilizagdo de trajetérias controladas numerica-
mente (CNC); sdo as chamadas maquinas de 5 eixos.

As operagdes de fresamento podem ser divididas em duas cate-
gorias, dependendo do avanco e do sentido de rotagdo da ferramenta.
Considerando a peca de trabalho como fixa e todos os movimentos
sendo realizados pela ferramenta, quando a componente da velocidade
de corte na dire¢do do avango é positiva, o processo é chamado de fresa-
mento concordante. Pelo contrario, quando esta componente é negativa,
o processo é chamado de fresamento discordante. A Figura 8 torna esta
distingdo mais clara. A importancia dessas duas classificagoes é que
quando a fresagem é discordante a espessura do cavaco comecga em zero
e aumenta até que a ferramenta perca o contato com a pega. Inver-
samente, quando o fresamento é concordante a espessura do cavaco é
maxima quando a ferramenta inicia o contato com a peca de trabalho e
diminui para zero ele se encerra. O fresamento concordante é preferido
na maioria dos casos porque nele o corte comega com a espessura ma-

xima do cavaco, que é entao reduzida a medida que este evolui, tendo
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influéncia direta sobre o resultado (TONSHOFF; DENKENA, 2011).

Figura 8 — Fresamento concordante e discordante

R |,

Concordante Discordante
Fonte — Tradugéo livre de Klocke e Konig (2008)

2.1.2 Desgaste de ferramentas

Conforme o processo de usinagem ocorre, devido a complexa com-
binacdo de esforcos, ocorre desgaste da superficie da ferramenta. Com o
uso, seu flanco e sua face perdem particulas até que a ferramenta atinja
um estado em que deixe de ser adequada para uso. Nesta secdo, serd uti-
lizada a abordagem trazida por Klocke e Kénig (2008), complementada
por outros autores onde indicado.

Mesmo que o desgaste da ferramenta ndo seja causado por um
Unico mecanismo, mas por uma combinaciao deles (LI, 2012), é possivel

listar suas causas, as quais sdo citadas a seguir:

e Abrasdo mecanica;
e Adesdo;
e SolicitacGes mecénicas e térmicas;

e Reaces triboquimicas
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A Figura 9 mostra como a temperatura (e consequentemente a
velocidade de corte e avango, uma vez que estas sdo varidveis direta-
mente proporcionais) influencia qual o causa de desgaste que atuara no
processo e sua magnitude. Nela, a ocorréncia simultanea de diferentes

causas de desgastes fica clara.

Figura 9 — Velocidade de corte e sua influéncia nos mecanismos de des-

gaste
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(Velocidade de corte, avanco, etc.)

Fonte — Tradugéo livre de Klocke e Konig (2008)

A abraséo pode ser vista como uma espécie de micro usinagem da
ferramenta. Isso acontece em areas rugosas da peca ou quando alguma
particula estranha ao processo fica presa entre o par peca/ferramenta e,
devido ao movimento relativo, causam micro fissuras na superficie da
ferramenta. £ um desgaste cuja causa é puramente mecénica.

A adesdo ocorre quando, através da formacdo de ligagbes atomi-
cas, a pega e o material da ferramenta formam micro soldas, conhecidas

como gume postico, que sdo entdo arrancadas pelo deslizamento cons-
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tante entre a ferramenta e a peca. Quando estas micro soldas séo arran-
cadas, levam consigo partes da ferramenta, desgastando-a. O actimulo
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 reducdo desses efeitos (TONSHOFF;
DENKENA, 2011), pois aumenta a temperatura na regido do processo.
A propensao de uma ferramenta a sofrer desgaste por adesao s6 pode
ser avaliada levando-se em consideracdo o material da ferramenta e
da peca simultaneamente, ji que a adesdo é uma propriedade do par
tribolégico.

As grandes solicitagbes, tanto mecénicas como térmicas, sao
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 deformacoes plasticas. A forma exata
dependerd tanto do processo ao qual a ferramenta é submetida como
da proépria ferramenta, em especial, quanto ao seu material.

As causas triboquimicas podem ser divididas entre difusdo e
oxidag@o. A difusao é um processo fisico-quimico, dependente da tempe-
ratura, onde as moléculas e/ou dtomos da pega se movem para dentro
da ferramenta, sendo também possivel que esse processo ocorra na di-
recao contraria. O desgaste diretamente relacionado a esse mecanismo
é bastante pequeno - embora ainda mensuravel - e sua maior influéncia
é nas ferramentas com presenca de determinados elementos de liga. A
difusdo destes pode levar a uma grande reducdo na resisténcia ao des-
gaste da ferramenta. A oxidacdo também é dependente da temperatura
e pode levar a um aumento ou redugao da massa da ferramenta através
de reagoes quimicas entre a ferramenta e o ambiente em que o processo
ocorre (atmosfera, fluido de corte, material da pega).

O tipo especifico de desgaste que sera verificado na ferramenta
apds o processo varia muito com a intensidade dos esforcos aos quais
estd submetida assim como com sua duragdo. 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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variada no gume, pode ser subdividida em regides e tratada de forma
média, como ocorre com VBpg, ou como sendo o miximo da regido
VBae. Também podem ser medidos o SV, e o SV, que indicam o
quanto a ferramenta deve ser deslocada na direcdo, respectivamente,
do flanco e da face para que o processo mantenha-se constante apds o
desgaste da ferramenta. Por fim, a cratera ocorre na face da ferramenta,
sendo descrita pelas medidas de KB, KM e KT, sendo respectivamente,
a largura da cratera, a distédncia do centro da cratera ao centro do gume

e a profundidade da cratera.

Figura 10 — Medicdo do desgaste de flanco VB
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Fonte — Tradugéo livre de Klocke e Konig (2008)



Capitulo 2. Fundamentag¢ido Tedrica 28

2.1.3 Modelos de previsdao do desgaste

A escolha dos parametros do processo tem uma influéncia direta
nao apenas sobre a peca resultante, mas também sobre o aspecto econo-
mico do processo. Valores maiores de ay, a. e f, como mostrado pela
taxa volumétrica de remocdo de material QQ,, na Equacao 1, levam a
um aumento na taxa de remoc¢ao 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 forgas do processo.
Isso leva a um maior desgaste da ferramenta e a um aumento nos custos
de troca da ferramenta, ndo apenas com os custos das ferramentas em
si, mas também com os custos de tempo de maquina parada. Um outro
parametro importante para definir-se a produtividade do processo é a
velocidade de corte, v., que tem ligacdo direta com a taxa de desgaste

da ferramenta.

Qu = ap ac vy (1)

Os parametros de corte recomendados pelos fabricantes de ferra-
mentas de corte referem-se a uma vida 1til da ferramenta de 15 minutos.
O uso de pardmetros 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
producao e aumento dos custos salariais e de maquina. Em situagoes
em que os salarios e as maquinas sdo caros em comparacao com as fer-
ramentas, vale a pena aumentar a intensidade dos parametros de corte,
resultando em uma maior taxa de producao. Entretanto, a diminui¢ao
da intensidade do processo mostra-se relevante quando a ferramenta é
cara (KLOCKE; KONIG, 2008).

Os modelos para previsao de desgaste de ferramentas podem

ser divididos em cinco categorias, de acordo com o tipo de abordagem
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utilizada: (1) modelos empiricos; (2) modelos analiticos; (3) modelos
numéricos; (4) modelos baseados em inteligéncia artificial; (5) modelos
hibridos (ARRAZOLA et al., 2013).

Modelos empiricos sdo os mais simples dentre os modelos de pre-
visdo de desgaste. A partir da realizacdo de ensaios, ajustam curvas
utilizando métodos estatisticos, sendo restritos a faixa dos experimen-
tos realizados e nao suportados pelos fundamentos fisicos do processo
(ARRAZOLA et al., 2013).

Modelos analiticos, por outro lado, partem dos principios fisicos
para prever condigoes como forcas de corte, geometria do cavaco, ten-
soes, deformagdes e temperaturas. Apesar de fornecerem informagoes
precisas, qualquer alteragao nas condigoes iniciais do problema exige que
uma nova modelagem seja feita (ARRAZOLA et al., 2013). As referén-
cias (USUI et al., 1984), (HUANG; DAWSON, 2005) e (PALMALI, 2013)
sao exemplos de aplicagoes deste tipo de modelo. O trabalho publicado
por Johansson et al. (2017) traz um comparativo entre diferente modelos
empiricos, aplicados num conjunto de 11 pares de ferramenta-material.

Ambos os modelos numéricos e os baseados em inteligéncia 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 saidas do processo. Os mode-
los baseados em inteligéncias artificiais, por outro lado, utilizam modelos
como redes neurais para encontrar estas saidas. Modelos hibridos, por
fim, funcionam combinando os outros modelos existentes (ARRAZOLA
et al., 2013). Bencheikh et al. (2017), Ramirez P. et al. (2017), Stenberg
et al. (2017) e Salvatore et al. (2013) mostram exemplos de modelos
numeéricos. Modelos baseados em inteligéncias artificiais podem ser vis-
tos nas referéncias (ATTANASIO et al., 2013) e (MIKOLAJCZYK 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 classico modelo de previsao de desgaste é o modelo de
Taylor, tendo sido a primeira tentativa em modelar-se a vida de uma
ferramenta. Foi publicado no inicio do século XX e é mostrado na

equacgao 2,

T, =C,v" (2)

sendo usada para relacionar o tempo de vida de uma ferramenta com
a velocidade de corte usada pelo uso de duas constantes C,, e Cp. O
parametro C, representa o tempo de vida de uma ferramenta usada com
uma velocidade de corte v, = 1 m/min, enquanto Cr dé a velocidade
de corte quando T = 1 min. O parametro k é calculado a partir de C,
e Cr, como mostrado na Equacio 3 (KLOCKE; KONIG, 2008).

_ log C,,
~ logCr

(3)

A grande vantagem da equagao de Taylor é que por ser represen-
tada por uma reta em um grafico logaritmico, seus parametros podem
ser determinados com apenas dois experimentos. E importante notar,
no entanto, que estes parametros sao constantes apenas em uma regiao
restrita, tendo aplicabilidade limitada. Além disso, os experimentos
necessarios para obtencao destes parametros sao custosos, tanto por
serem destrutivos para as ferramentas ensaiadas, como por sua duracao.
Em um experimento realizado por Diniz et al. (2003), por exemplo, a
usinagem de um acgo AISI 52100 a 60 HRC com ferramenta de PCBN
com f = 0,08 mm e a, = 0,3 mm, foram necessarios mais de 25 minutos
para atingir-se o fim de vida com v. = 110 m/min e mais de 14 minutos
para v, = 175 m/min, considerando-se VB;, = 0,2 mm. Neste periodo,
tanto operador como maquina-ferramenta nao estao produzindo produ-
tos para a fabrica.

A equacdo de Taylor foi expandida para abranger os efeitos de

outros pardmetros de corte, como profundidade de corte e avango por
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dente. Essa outra forma é mostrada na Equacéo 4.
T.=C vf fffz a];“ (4)

2.2 APRENDIZADO DE MAQUINA E REDES NEURAIS

Atualmente, a disponibilidade de dados é maior do que nunca. A
atividade das empresas gera dados secundarios, relacionados ao negéocio
principal apenas de forma indireta. Uma grande quantidade de dispo-
sitivos é embarcada com um numero cada vez maior de sensores, os
sites sdo capazes de rastrear o comportamento do usudrio e as empresas
rastreiam clientes, fornecedores e informagoes de operagoes. Estes dados
podem e devem ser usados como uma vantagem para estas empresas
(MANYIKA et al., 2011).

Os modelos de aprendizado de maquina utilizam dados com o
objetivo de fazer previsoes significativas com eles. Tipicamente, esses
dados sao divididos em preditores, que sdo os dados usados como en-
trada no modelo, e metas, que sao seu resultado. Essas metas podem
ainda ser divididas quanto ao seu tipo, podendo serem categéricas ou
quantitativas, influenciando o tipo de modelo que sera escolhido para
fazer a previsdo. Problemas cuja variavel-alvo tem um tipo categé-
rico sdo chamados problemas de classificacdo, enquanto problemas com
uma variavel-alvo quantitativa sdo chamados problemas de regressao
(HASTIE et al., 2009, p. 9). A presenca das metas funciona como um
professor para o modelo, indicando quais sao seus resultados esperados
e possibilitando seu ajuste. Tal tipo de modelo é chamado de modelo
de aprendizado supervisionado (MACKAY, 2008).

Redes neurais sdo um modelo de aprendizado de maquina cuja
“ideia central é extrair combinagoes lineares dos dados de entrada como
recursos derivados e, em seguida, modelar o alvo como uma fung¢iao nao-
linear desses recursos” (HASTIE et al., 2009, p. 389). Comecaram a ser
desenvolvidas como uma tentativa de imitar a forma de processamento

do cérebro humano, que é capaz de realizar computacbes paralelas
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bem organizadas, em tempo real e com um baixo consumo de energia
(PRIETO et al., 2016).

Elas nao sao um método novo de usar dados para fazer previsoes.
A histéria das redes neurais pode ser dividida em quatro periodos de
duas décadas cada, comegando na década de 1940. Durante as duas
primeiras décadas (1940 e 1950) foram desenvolvidos modelos e regras
de aprendizagem para neurénios individuais (que serdo vistos a seguir).
No periodo seguinte (anos 1960 e 1970), as regras de aprendizagem para
redes de camada tnica e a aplicacao de técnicas de mecanica estatistica
para redes recorrentes foram o estado da arte. Durante esse periodo, um
livro que discutia as limitagoes de uma camada de perceptrons foi publi-
cado por Minsky e Papert (1972), levando a uma redugéo consideravel
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 aplicacdes dos métodos bayesianos e dos proces-
sos gaussianos. No periodo atual, que comegou na década de 2000, o
foco tem sido na melhoria dos modelos anteriores pelo uso da analise
de convergéncia, equilibrio estatistico, estabilidade e assim por diante
(PRIETO et al., 2016).

2.2.1 A rede de neurdnio tnico

O tipo mais simples de rede neural é aquele com um tnico neurd-
nio como ¢ ilustrado na Figura 11 (MACKAY, 2008). Nestas redes um
vetor de features de entradas X, com elementos z; (i = 1,...,j), é
dados & rede ¢ um vetor de saida ¥ ¢ retornado como resultado. Cada
uma das entradas estd associada a um valor de peso w;(i = 1,...,7).
Na maioria dos casos hd também um termo de viés (bias) wo, que estd
sempre associado a um zg = 1 fixo. A atividade a do neurénio é entao

calculada como na Equacao 5.

i=1
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Figura 11 — Perceptron de neurénio tnico
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; ——— y(@) = f(a)

Fonte — O autor

Uma vez calculada a atividade, a saida Y ¢é calculada como uma
funcio da atividade, y =f(a), por meio do que é conhecido como uma
fun¢io de ativacio. As equacgdes 6 até 11 mostram algumas fungées de
ativacdo usuais. A mais simples é a funcdo linear, que simplesmente
produz uma combinagdo linear das caracter{sticas de entrada (HASTIE
et al., 2009, p. 392). Fungdes de limiar, como mostrado na Equagdo 7,
880 a maneira mais simples de introduzir nao-linearidades na rede.

As funces sigmdides sdo de interesse especialmente quando se
trabalha com problemas de classificacdo. Unidades lineares retificadas
(RELU), sdo fungdes como mostradas na Equacao 8, sendo capazes de
introduzir ndo-linearidades no modelo (HINTON et al., 2014) assim
como de aumentar sua esparsidade, j4 que cada entrada menor que zero
que recebem é transformada zero. As unidades lineares exponenciais
escaladas (SELU) sido mostradas na Equagdo 11. Esta classe de fungdes,
quando usada com A = 1,0507 e a = 1,6733, é capaz de transformar
a rede em uma rede auto-normalizante SNN, que permite arquiteturas
mais profundas quando comparada com redes feedforward (sem reali-
mentacio) (KLAMBAUER et al., 2017). Quando A = 1, a Equacio 11
é conhecida simplesmente como Elu ou unidade exponencial-linear e «o
torna-se o inico pardmetro que precisa ser ajustado. Ele é normalmente

tomado como 1. A Figura 12 mostra estas fun¢des de forma grafica.

e Linear

yla) =a (6)
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e Limiar
-1, sea<1
y(a) = (7)
1, em outros casos
e Sigmoide
1
= — 8
v = 1 )
e Relu
0, sea<l1
yla) = (9)
a, em outros casos
e Elu
ale*—1), sea<1
yla) = (10)
a, em outros casos
e Selu
ale*—1), sea<l1
y(a) = A (11)
a, em outros casos

Durante a fase de treinamento do modelo, as metas Y sdo co-
nhecidas. Desta forma, é possivel, comparando os valores reais com
os valores fornecidos pela rede, Y, minimizar uma funcéo de erro L
(também conhecida como funcgéo de perda) e encontrar um conjunto
otimo de pesos W. Em geral, a fungdo de perda usada é a soma do
erro quadratico médio, Equacao 12, mas fungbes como a soma do erro

absoluto médio, Equacao 13, também podem ser usadas.

Lyvse = %Z (Y; — Yfz)z (12)

n

Lyviag = %Z

i=1

Y-V,
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Figura 12 — Representacéo grafica das funcées de ativacao
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Fonte — O Autor

2.2.2 Meétodos de otimizacao, overfitting e regularizacido

Uma vez definida a func¢ao objetivo do modelo, também conhecida
como funcdo de perda, deve-se encontrar o conjunto de pesos W que a
leva a um ponto de minimo. E importante notar que o ponto de minimo
global desta fun¢do nao necessariamente leva ao modelo ideal, pois este
geralmente é um ponto que sofre de overfitting. A solugdo neste caso é
adicionar um termo de regularizacao a fungio de perda (HASTIE et al.,
2009).

O procedimento para determinacao dos pesos do modelo é comu-
mente chamado de treinamento do modelo, e é onde ele efetivamente
aprendera as nuances do problema que permitir-lhe-ao realizar as previ-
soes. Nesta etapa, sdo aplicados métodos de otimizacao para minimizar

a funcdo objetivo do problema. E importante notar que os algoritmos
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de otimizacao aplicados em aprendizado de maquina sao diferentes dos
tradicionais pois neles, como explicado por Goodfellow et al. (2016),
busca-se otimizar uma métrica diferente da funcao de perdas na qual o
algoritmo esta rodando. Desta forma, acontece uma otimizacao indireta
da métrica.

O algoritmo mais frequentemente utilizado no treinamento de
redes neurais é o SGD (Gradiente Estocdstico Descendente), cujo funci-
onamento é explicado em maiores detalhes por Goodfellow et al. (2016).
Também existem variagoes deste algoritmo, por exemplo a adi¢do de um
termo relacionado ao momentum do gradiente, feita por Polyak (1964)
e sua evolugdo, conhecida como momentum de Nesterov (SUTSKEVER
et al., 2013). A decisdo critica ao aplicar-se 0 SGD ¢ a escolha da taxa de
aprendizado a ser utilizada. Ela influencia no quao rapido o treinamento
convergird (ou se falhard, divergindo). Apesar de ser critica, ndo existe
um método definido para sua determinacao, sendo em geral definida
por tentativa e erro (GOODFELLOW et al., 2016).

Um algoritmo mais recente e altamente eficiente para otimizagao
baseada no gradiente estocéstico é o Adam. Mais informacoes sobre ele
podem ser em seu artigo original (KINGMA; BA, 2014).

Uma rede neural perfeitamente treinada produzird valores de y
que sdo iguais as metas dadas t (MACKAY, 2008). Isso, no entanto, leva
ao overfitting. Overfitting acontece quando um modelo de aprendizagem
de méquina é capaz de alcancar valores de perda muito baixos para
os dados de treinamento, mas quando expostos a dados de teste esses
valores de perda comegam 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 ruido de amostragem que nao
esté presente em dados reais, mesmo se retirados da mesma distribuicao
e este ruido acaba sendo aprendido pela rede (HINTON et al., 2014).
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Figura 13 — Divergéncia entre as perdas de treinamento e validacdo
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Fonte — O Autor

A maneira mais simples de lidar com o overfilting é aplicando
uma interrupgao precoce do processo de otimizacdo. Como 0s pesos
iniciais sdo altamente regularizados, esta técnica reduz o modelo a um
modelo linear (HASTIE et al., 2009, p. 398). Outra técnica utilizdvel
é o decaimento do peso, também conhecido como regularizacido. Ela
funciona adicionando um termo de penalidade a func¢do de perda, que

se torna a equacao 14.

R(0) = L(0) + \J (0) (14)

A é um hiper-parametro, significando que ele deve ser definido antes
de treinar o modelo e ndo é aprendido. A\J (#) é o termo de regulari-
zacdo, podendo tomar diferentes formas, amplamente discutidas por
Goodfellow et al. (2016).

Ainda com relacdo & prevencdo contra o overfitting, uma familia
de técnicas que pode ser utilizada é a da validacgio cruzada (muitas vezes
referida pelo seu nome em inglés, cross-validation. Uma das técnicas
desta familia é a do K-fold cross validation, na qual o conjunto de
dados de treinamento é dividido em K subconjuntos (ou folds. Destes

subconjuntos, K — 1 serdo entao utilizados para fazer o treinamento e o
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restante sera utilizado para calculo da métrica desejada. Este resultado é
entdo armazenado e repete-se 0 processo para os subconjuntos restantes.
Este processo é de importancia por, conforme explicado por Hastie et al.
(2009, p. 241), permitir que apenas um dataset seja utilizado tanto
para treinamento como validacao, ou seja, permite a utilizacdo de menos
dados.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo serdao apresentadas questoes relativas aos métodos
utilizados para elaboracao deste trabalho. Primeiro é feita uma classi-
ficacdo quanto ao tipo de pesquisa adotado e, entao, sdo abordados os

passos tomados durante o desenvolvimento propriamente dito.

3.1 TIPO DE PESQUISA

Conforme a classificacio de Gil (2014), o presente trabalho é
classificado como sendo de natureza aplicada, utilizando uma ferramenta
de aprendizado de maquina para a solu¢do de um problema especifico.
Desta forma, possui uma abordagem qualitativa, com um propésito
explicativo. Ademais, conforme Miguel (coord.) (2012), é um trabalho

com uma abordagem metodolégica do tipo simulago.

3.2 ETAPAS METODOLOGICAS

A Figura 14 mostra as etapas utilizadas no trabalho. Seguiu-se
uma abordagem bastante tradicional da ciéncia de dados, onde iniciou-se
pela obtengao, andlise exploratéria e tratamento dos dados do traba-
lho. Entao 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 disponiveis
simultaneamente. Esta é uma etapa iterativa, que se encerra quando os
resultados obtidos sdo considerados adequados.

O processo utilizado em cada uma das etapas metodoldgicas é
apresentado de forma mais detalhada no Capitulo 4.

Para execugao do trabalho, foi utilizada a linguagem Python, em
sua versao 3.6. As principais bibliotecas utilizadas no tratamento dos
dados e criagdo 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

criacdo dos graficos. Além disso, os modelos foram treinados utilizando
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Figura 14 — Fluxograma do trabalho realizado
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Fonte — O Autor

um processador i5-7300U a 2,6 GHz e 8Gb de memdria RAM. Nao foi

utilizada placa gréfica.
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4 DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo sao detalhadas as etapas metodologicas apresen-

tadas na Secao 3.2.

4.1 OBTENCAO E TRATAMENTO INICIAL DOS DADOS

O trabalho iniciou-se através de uma analise exploratéria 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 revisdo bibliografica cujo objetivo inicial ndo era
o de realizar este trabalho, o primeiro passo foi avalid-lo, certificando-
se de que dados relevantes estavam disponiveis. 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. Vopét et al. (2015)

5. Zhang et al. (2014)

6. Klocke et al. (2011)

7. Dados nao 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 Pawel Twardowski (2012)

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

15. Sharman et al. (2001)

O primeiro grafico criado, mostrado na Figura 15 tem como obje-
tivo avaliar os tipos de materiais, tanto de pecas quanto de ferramentas,
que estavam disponiveis. A menos que uma grande quantidade de dados
esteja disponivel para cada um dos diferentes tipos de materiais, nao
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 previsoes adequadas.

Agrupando os diferentes materiais de pegas em classes (de forma
bastante abrangente, agrupando, por exemplo, os diferentes tipos de
agos), como na Figura 16, vé-se que a maioria dos dados disponiveis
é composta por diferentes tipos de agos, enquanto stavax endurecido,
titdnio e Inconel, foram utilizados apenas em uma quantidade reduzida
de experimentos. Além disso, estes materiais possuem propriedades de
usinagem muito diferentes das do ago. Por estas razodes, foi decidido
que apenas os agos 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 tnica
classe de material (metal duro), enquanto os restantes nao 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 caracteristicas de usinabilidade bastante
diferentes entre si, no entanto, escolheu-se por manter os acos de forma
geral, ainda que saiba-se ser uma simplificacio excessiva.

O préximo passo foi tragar a curva de desgaste em fungdo do
comprimento cortado para todos os artigos e experimentos contendo
esses valores. Nesta fase, o artigo 2 foi cortado por nao conter dados
de comprimento de corte. Este grafico é mostrado na Figura 17 e tem
como objetivo avaliar se a forma das curvas obtidas com os dados dispo-
niveis sdo compativeis com as expectativas estabelecidas pela literatura,

que estabelece haver um rapido crescimento do desgaste nos momentos
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Figura 15 — Distribuicdo dos materiais das pegas e ferramentas antes da
selecdo dos artigos com os quais o trabalho serd realizado
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Fonte — O Autor

iniciais, uma fase de desgaste estavel e uma segunda fase de desgaste
elevado préximo ao fim da vida da ferramenta (JUNEJA et al., 2003).
Um segundo uso para este grafico é avaliar a quantidade de dados
disponiveis em cada experimento. Se um experimento possui uma quan-
tidade insuficiente de medidas, ele nao pode ser usado como input para
o treinamento da rede neural.

De imediato, percebe-se que os artigos 5 e 13 tém uma quantidade
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Figura 16 — Classe de material da pecas
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Fonte — O Autor

muito pequena de dados, com medigoes de desgaste realizadas em apenas
trés comprimentos de corte. Um segundo ponto que chama a atengao é
a diferente escala presente em alguns dos experimentos. O artigo 5, por
exemplo, foi realizado com valores muito pequenos de comprimento de
corte e, consequentemente, mostra valores de desgaste muito pequenos.

De modo similar ao que acontece com o artigo 5, no artigo 1 os
comprimentos de corte eram pequenos, mas apresentavam valores de
desgaste mais elevados. Um terceiro artigo que chama a atencdo é o
namero 11. Ele contém tanto experimentos com uma taxa muito alta
de desgaste (quase 0,4 mm com cerca de 100 m de comprimento de
corte) como experimentos onde essa taxa é muito pequena (0,2 mm
de desgaste s6 é atingida apds quase 800 m de comprimento de corte).
Revisando o banco de dados, é possivel identificar que os artigos 1 e 11
estavam entre os que executaram experimentos em materiais que sao de
dificil usinagem, Stavax FEndurecido e titdnio, TIAIN, respectivamente,
o que significa que eles estao entre os experimentos que serdo removidos

do banco de dados de qualquer forma.
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Figura 17 — Desgaste (VB) da ferramenta em fungdo do comprimento
cortado para cada um dos artigos
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Ainda, adiantando o procedimentos descrito em mais detalhes
na subsecdo 4.2, ao iniciar-se os procedimentos de simulac¢do, mais
trés artigos foram removidos da base de dados. Como para recriar os
experimentos todos os pardmetros de corte sdo necessarios, os artigos 3,
9 e 12 foram removidos por ndo conterem dados de a.. Aqui, o artigo 10
também teve que ser removido, mas por ser o unico artigo que utilizou
a ferramenta inclinada em duas diregoes diferentes simultaneamente.

Neste ponto, todos os dados que serdo utilizados no treinamento
da rede neural ja estdo selecionados. Os critérios utilizados para remogao
ou nao de determinado artigo sao resumidos pela Tabela 1. Todas a fer-
ramentas utilizadas para os experimentos restantes eram de carbeto de
tungsténio, enquanto os materiais das pecas e em quantos experimentos

foram utilizados é mostrado na Figura 18.
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Tabela 1 — Resumo dos critérios de selecao dos artigos utilizados. Em
negrito sdo destacados os artigos que foram utilizados no

trabalho.
Critério
Artigo ?;fé;l Falta Dad.os Ferra.menta
. , de dados Insuficientes Inclinada
incompativel

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 RECRIACAO DIGITAL DOS ARTIGOS

Uma vez que os primeiros passos de limpeza foram tomados, o
préximo foi recriar esses experimentos no software internamente desen-
volvido pelo Fraunhofer IPT. Os dados de entrada para estas simulagdes
sdo trés arquivos, um contendo o caminho da ferramenta que deve ser si-
mulado, um segundo contendo a modelagem da peca bruta utilizada na
simulacdo e um terceiro contendo as configuracoes de cada simulagao.

Para padronizar as simulagées, a peca bruta foi definida como
sendo um bloco com comprimento ! = 250 mm e largura varidvel w, de
acordo com o comprimento de corte CL e o a. de cada experimento.
O percurso da ferramenta foi definido como cortes retos paralelos ao

comprimento [ do bloco. Desta forma, o niimero necessario de cortes
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Figura 18 — Materiais das pecas considerados no modelo
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Fonte — O Autor

Neaminhos € dado pela Equacdo 15. Consequentemente, a largura ne-
cessdria da peca é dada pela Equagio 16. A altura hg do bloco base
foi arbitrariamente definida como 10 mm e para fins de simulacdo, a
peca bruta foi definida como tendo h; = (10 + a,) mm de altura. Isto
é feito porque, ao gerar o percurso da ferramenta o modelo deve ter as
dimensdes finais da peca, porém a peca bruta é usada como entrada
pelo software. Ao definir a altura da peca bruta como hy a profundi-
dade de corte a, é automaticamente definida. A Figura 19 exemplifica
os modelos utilizados.

CL
Ncaminho:. - T (15)

W = Ncaminhos Ge (16)

Depois de ter todos os modelos de peca e arquivos de trajetoria
ainda é necessirio calcular as rotagées por minuto do eixo-arvore n e

as taxas de avanco vy, que sdo dadas pelas equacgbes 17 e 18 respecti-
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Figura 19 — Exemplo da modelagem com o caminho da ferramenta

Fonte — O Autor

vamente. Depois de definidos todos os dados de entrada, a simulacao

pode ser executada.

1000 v,
— < 1
n -5 (17
vp=fanz (18)

A simulacido executada retorna, por padrdo, as dimensoes do ca-
vaco para cada uma das interagoes entre a ferramenta e a peca. Isto
leva, no entanto, a uma enorme quantidade de dados resultantes. Como
forma de contornar esta questdo, foi decidido que as condi¢bes de ca-
vaco s6 seriam exportadas para cada 1000 interacoes. Cada um desses
resultados é entdo salvo em um arquivo .csv individual, cujos dados
sdo exemplificados na Tabela 2. A coluna de fatia representa a posicdo
axial da ferramenta que interagiu com a pega e consequentemente gerou
o cavaco. Cada uma destas fatias tem uma espessura igual a 1/10 do
didmetro da ferramenta. As demais colunas representam a geometria

do cavaco; delta_ phi é o dngulo do arco no qual ocorreu a interacéo,
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hsp é a profundidade do cavaco, bsp sua altura e lsp sua largura. Na
prética, as linhas onde todos os dados sdo nulos representam regides da
ferramenta que nao entraram em contato com a pega, de forma a nao

gerar nem cavaco nem sofrer desgaste.

Tabela 2 — Exemplo do resultado exportado para cada interagao

fatia delta__phi hsp max hsp_avg bsp Isp
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 simulag¢ao nao produz o desgaste causado pela interagao,
os dados de desgaste disponiveis no banco de dados original foram
utilizados para estimé-lo. Aqui, no entanto, dois problemas surgiram.

O primeiro deles foi que o banco de dados original continha
algumas medidas de desgaste em fungdo do comprimento de corte, mas
em intervalos diferentes do simulados. A solugao foi usar uma regressao
para determinar o desgaste nesses comprimentos de corte intermediarios.
Primeiro, uma regresséao linear foi testada, mas esta nao é confiavel, pois
descarta as nao-linearidades presentes no processo de desgaste (Figura
17). Posteriormente foi aplicada uma regressio polinomial de terceiro
grau para tentar captar este comportamento.

O segundo problema foi que os resultados da simulacdo tém 10
fatias para cada interacdo, ou seja, o desgaste em 10 posigoes diferentes
da ferramenta, mas a base de dados contendo os valores de desgaste tem

apenas uma. Nos casos em que uma Unica fatia interage com a peca de
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trabalho (como na Tabela 2), isso ndo é um problema, mas em alguns
casos 2, 3 ou mesmo 4 fatias interagem com a pega simultaneamente. A
solugao utilizada foi dimensionar o desgaste entre as fatias, utilizando
a largura maxima do cavaco de cada fatia, que, entre os resultados
da simulagao, tem a maior correlacdo com as forcas 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
a proporg¢ao entre sua propria largura maxima e a largura maxima do

cavaco naquela interacdo, conforme mostrado na Equagao 19.

hspmazasia

mMaXinteracoes hspma:t

VBfatja = ( ) VBfatia (19)

Uma vez que o desgaste foi adicionado aos resultados da simu-
lacdo, a velocidade de corte e a dureza do material da pega 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
distribuicao 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 ndo estdo em contato direto com a peca de trabalho
e, consequentemente ndo sofrem desgaste. Por representarem uma si-
tuagdo especifica, que nao influencia no processo de desgaste, foram
removidos. Desta forma, a distribuicdo de desgastes para cada artigo é
mostrada na Figura 21.

A base de dados, que foi utilizada para a formacao da rede, con-
tém cinco caracteristicas e um alvo. As caracteristicas sao constituidas
pelos trés parametros geométricos do cavaco gerados na simulacao com
o software do Fraunhofer IPT, os quais ainda néo foram utilizados, bem
como a dureza do material usinado e o nimero de interacgdes entre cada
um dos gumes da ferramenta e a pega. Os outros pardmetros de corte,
como profundidade e largura de corte, avango por dente e assim por
diante foram deixados de fora, ja que a geometria do cavaco gerada na

simulacdo depende deles.
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Figura 20 — Distribuicdo dos dados em cada faixa de desgaste para o
artigo 06 antes e depois da remocao dos valores nulos
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Fonte — O Autor

4.3 MODELOS PRELIMINARES

Antes de iniciarem-se os treinamentos com todo o banco de dados,
foram realizados testes preliminares com versdes reduzidas. Como os
dados disponiveis sdo provenientes de diferentes artigos, usou-se justa-
mente esta caracteristica como critério de redugao dos bancos de dados.
Desta forma, foram criados cinco novos conjuntos, os quais foram usa-
dos para treinar redes neurais independentes. O objetivo destas redes
é verificar a possibilidade de um modelo aprender as caracteristicas de
cada artigo quando isolado.

Para este treinamento, foi utilizada uma rede de arquitetura
densa sem realimentagdo, com cinco camadas ocultas, contendo respec-
tivamente 10/100/100/100/10 nés e cuja funcdo de ativagdo foi uma
Unidade linear exponencial (ELU). A camada de entrada utilizou uma
funcdo de ativacio ELU e a de saida uma Unidade linear retificada
(RELU). A funcdo de perda utilizada foi o erro quadratico médio e a
técnica de otimizacao utilizada foi a do gradiente descendente estocas-

tico. A avaliacdo do desempenho de cada uma das redes treinadas foi
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Figura 21 — Distribuicao dos valores de desgaste dentro de cada artigo
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Fonte — O Autor

feita utilizando-se validagao cruzada de 5 partes, cuja saida é o valor de
R? de cada treinamento. Por fim, a métrica final de cada rede é dada
pela média dos 5 R? fornecidos pela validacio cruzada. A topologia da
rede utilizada é resumida na Tabela 3.

Neste ponto, faz-se relevante explicar a forma como o treinamento
destas redes foi realizado. Os dados de treinamento sao separados, alea-
toriamente, em lotes (em geral referidos pelo termo em inglés, batches)
nos quais o gradiente estocédstico descendente (SGD) é aplicado. Apés
completado o primeiro batch, os pardmetros do modelo sdo atualizados
e 0 SGD ¢ aplicado ao batch seguinte. Este processo repete-se até que

se esgotem os batches, definindo uma época. Esse processo repete-se até
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Tabela 3 — Topologia da rede utilizada nos modelos preliminares

Pardmetro Valor
Camadas Ocultas 5
Nés Ocultos 10/100/100/100/10
Nos de Entrada )
Nos de Saida 1
Ativacao da Camada de Entrada elu
Ativacao das Camadas Oculta elu
Ativagdo da Camada de Saida relu
Funcao de Perda MSE
Otimizacao SGD
Métrica R?

Fonte — O Autor

que o numero 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 R?. Destaca-se que o valor obtido para o
artigo 07, apesar de consideravelmente mais baixo que os outros, ainda
é razoével. A parte da remocao dos valores nulos, j4 feita anteriormente,
nao foram utilizados outros métodos de balanceamento dos dados nesta

etapa.

Tabela 4 — Média das métricas de validagao cruzada de cada artigo para
as redes preliminares

Artigo MAE R?

04  0,0162 0,934
06  0,0050 0,338
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

Apés verificar a capacidade do modelo em realizar previsdes para
cada um dos artigos utilizados como fonte de dados, partiu-se para a
criagdo de uma rede neural geral, a qual seria treinada com dados pro-
venientes de todos os artigos simultaneamente. Nas subsegoes a seguir
serdao apresentadas as duas abordagens utilizadas. Na primeira, foi uti-
lizada uma estratégia muito similar & utilizada nos testes preliminares,
buscando prever o desgaste esperado de forma numérica, no chamado
modelo de regressdo. Ap6s a obtencéo 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 regressao
4.4.1.1 Modelo simplista

A primeira tentativa realizada na criagdo do modelo genérico
utilizou a abordagem mais simplista possivel. Os dados utilizados nos
testes preliminares foram agregados, embaralhados e entao divididos em
conjuntos de treinamentos, validacgao e teste, utilizando uma proporcao
de 70%, 20% e 10%, respectivamente. O conjunto de treinamento uti-
lizado no treinamento do modelo, enquanto o de validacao serve para
avaliar os resultados de cada treinamento. Estes dados sao novos para
o modelo. Por fim, os dados de teste sdo separados e utilizados apenas
para uma avaliacado final do modelo, depois da definicdo de todos os
seus parametros. Estas precaugbes sao necessarias para garantir que o
modelo criado nao seja especifico para o dataset, o que configuraria um
caso de owverfit.

A rede aqui utilizada possuiu topologia exatamente igual aquela
utilizada nos testes preliminares da Secao 4.3. Como resultado da va-
lidacdo cruzada de 5 estagios, obteve-se um R? médio de 0,69, o que
apesar de nao ser um valor desejavel, também nao é um valor ruim.

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

como fungao de perda durante o treinamento) e o coeficiente de correla-
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cdo, R?, comportaram-se em um treino da rede. Apés a finalizacio de
cada época do treinamento, tanto a perda como o R? foram calculados
para o conjunto de treinamento e o de validacdo. Na 1502 época tanto
a varia¢do da perda como da métrica ainda demonstravam melhoras no
modelo, no entanto de forma muito lenta. Além disso, a inexisténcia
de grande divergéncia entre os valores de treino e de valida¢do indicam

que com este nimero de épocas a rede ndo sofreu de overfitting.

Figura 22 — Evolucdo das perdas e R? no treinamento inicial da rede
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Fonte — O Autor

Ainda com relagdo & Figura 22, aparecem valores negativos para
R?, que podem parecer pouco intuitivos, no entanto, ndo sdo incorretos.
De acordo com Judge (1982, p. 147), apenas em modelos lineares hd
garantia de que este valor serd entre 0 e 1. Verificando sua defini¢do,
Equacdo 20, onde SSE é a soma dos erros da previsdo ao quadrado e
SST € a soma total dos quadrados, representando a variacao dos valores
reais em relacdo a média, percebe-se que a condi¢do para que valores
negativos ocorram é de que SSE > SST. No fim, a interpretacio de

um R? negativo é mesma de quando ele é nulo. Significa que o modelo
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ndo é capaz de explicar a variabilidade da varidavel objetivo dadas as

entradas utilizadas.

SSE

R2—1-22~
SST

(20)

4412 Modelo com tratamento dos dados desbalanceados

Como os resultados obtidos foram inferiores aos dos testes prelimi-
nares, relatados na secdo 4.3 e acredita-se que seja possivel melhoré-los,
foram feitas entdo algumas alteracées neste sentido.

Verificando a distribuicdo dos dados, mostrada na Figura 23,
percebe-se que a populacdo obtida ao fazer-se a unido de todos os
conjuntos disponiveis é extremamente desbalanceada, podendo esta ser

uma das causas da piora no desempenho da rede.

Figura 23 — Distribui¢do dos valores de desgaste dentre os dados dispo-
niveis
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Fonte — O Autor

Existem duas abordagens basicas para a solucio deste problema

que, apesar de mais diretamente aplicadas em problemas de classifi-
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cacdo, podem ser adaptadas para os casos de regressdao. A biblioteca
“imbalanced-learn” de Lemaitre 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. E de escolha do usuério, de acordo com
sua situagao, quais categorias serao reduzidas. E possivel que apenas a
categoria com maior niimero de dados seja reduzida ou que todas exceto
a menor sejam reduzidas. A desvantagem desta técnica estd 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 obervagoes é aumentada artificialmente, através da
realizagao de n sele¢coes de observagoes, onde n representa o tamanho
desejado da categoria. Por um lado, esta técnica permite a utilizagdo
de um conjunto de dados de treinamento maior, mas apresenta a des-
vantagem de acabar utilizando dados repetidos. Além disso, é de suma
importancia que esta selecao dos dados para aplicagdo do oversampling
seja realizada apds a separacdo dos conjuntos de treino, validacao e
teste a fim de evitar que dados utilizados na fase de validacdo e/ou
teste sejam selecionados para o conjunto de treinamento. A Figura 24
exemplifica esta situacao, mostrando o que acontece quando a separacao
dos dados é feita apos o oversampling. Os dados que aparecem tanto no
conjunto de treinamento como no de validagao sao 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 revisao 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 distribui¢bes apre-
sentadas na Figura 25. Nela, a transformagao dos dados fica bastante
evidente. Estes datasets foram entdo utilizados para o treinamento de
duas novas redes (mantendo a topologia utilizada na Segdo 4.4.1.1). Os

resultados foram, no entanto, menos positivos do que o esperado.
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Figura 24 — Demonstracdo do oversampling realizado antes da divisdo
dos dados para treinamento e validacao
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Fonte — O Autor

Como pode ser visto na Figura 26, a métrica do R? de validacdo
durante o treinamento de ambas as redes foi ruim, especialmente no
caso do treinamento com undersampling, além disso, seu crescimento
apés as 150 épocas rodadas ja era praticamente nulo. Quanto as perdas,
os resultados também foram piores que os obtidos na rede sem balance-
amento dos dados, valendo destacar que a curva de perda da rede com
oversample, ao fim do treinamento, ja apresentava uma leve divergéncia
entre o resultado com dados de treinamento e de validacdo, indicando
uma tendéncia ao overfit.

Os resultados da validacdo cruzada executada com estes dados
também nao foram melhores, na realidade, indicaram que as redes néo

tiveram capacidade alguma de aprender o modelo, o que é evidenciado
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Figura 25 — Distribuicdo dos dados de treinamento antes e apés a apli-
cacao da técnicas de oversampling e undersampling
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Fonte — O Autor

pelos valores negativos de R?, que efetivamente representam um coe-
ficiente nulo. Estes valores de coeficiente de determinacgfo obtidos na
validacdo cruzada sdo mostrados na Tabela 5. Neste ponto, um fato
curioso ocorreu, possivelmente por coincidéncia. As previsoes realizadas
com os dados de teste na rede treinada com owversampling resultaram
num R? de 0,674, o que é uma leve melhora em relacio ao obtido na
rede simplista (e contrariando os resultados da validagio cruzada). Por
outro lado, por haver uma quantidade de dados muito maior neste caso
(mesmo que artificiais), o tempo para treinamento da rede é bastante
superior, tendo levado cerca de 30 minutos para rodar as 150 épocas,

contra os cerca de 10 minutos da rede simplista.

4.4.2 Modelo de classificacdo

Uma vez que mesmo os melhores modelos de regressdo obtidos

foram incapazes de fazer uma previsio adequada do desgaste esperado,
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Figura 26 — Evolucdo da perda e do R? durante o treinamento apés a
aplicacdo da técnicas de oversampling e undersampling
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Fonte — O Autor

Tabela 5 — R? obtido ao executar-se validacdo cruzada nos dados ba-

lanceados
Quersample  Undersample
1 0,360 -20,625
2 0,082 -24.474
3 -0,200 -6,886
4 -2,036 -5,323
5 -3,838 -3,856
Média -1,126 -12,233
Desvio Padréo 1,595 8,565

Fonte — O Autor

decidiu-se por reduzir a complexidade do modelo, transformando-os
de uma regressdo em uma classificacdo. Para isso, algumas alteracoes

foram necessarias, tantos nos dados como na prépria topologia da rede.
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Abordando, primeiramente, a questdo dos dados, é necessario
iniciar-se pela classificacdo 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” (0,1-0,2mm) e “alto” (0,2 mm ou mais). A segunda
escala classifica os desgaste em 5 niveis: “muito baixo” (0-0,05 mm),
“baixo” (0,05-0,1 mm), “médio” (0,1-0,15 mm), “atencao” (0,15-0,2 mm)
e “alto” (0,2mm ou mais). A decisdo 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 devera ser substituida. Também foram
descartadas as técnicas de balanceamento do dataset.

Quanto a questao das alteraces na topologia da rede, foi feita
uma alteragdo na camada de saida. Ao invés de apenas um no, que no
caso da regressao dava o resultado de desgaste previsto, aqui utiliza-
se um numero de nés igual ao nimero de classes do modelo. Desta
forma, o resultado de cada né indica a probabilidade de estar-se em
determinada classe. Aquela classe cuja probabilidade é mais alta é, entao,
utilizada como a previsdo. Além disso, também alterou-se a funcéo
de ativacdo desta camada, de SELU para softmaz, uma fungdo mais
adequada a problemas de classificacdo. Também foram feitas alteragoes
na fungao objetivo e métrica do modelo. Passou-se a utilizar a entropia
cruzada categorica como funcdo de perda e a acuricia como métrica.
Por fim, o algoritmo de otimizacao e a taxa de aprendizado também
foram alterados, passando-se do gradiente estocastico descendente para
o Adam, com taxa de aprendizado de 0,001.

A evolugao do treinamento para ambas as redes é mostrada na
Figura 27. Nela, fica claro que o desempenho da rede com apenas
trés classes é melhor que o da com cinco classes. Também percebe-
se que as curvas de validacdo acompanharam de perto as curvas de
treinamento, indicando auséncia de overfitting. Além disso, fica visivel
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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a curva de acurdcia estabilizou-se por volta da septuagésima época,
ou seja, o treinamento foi efetuado pelo dobro do tempo necessario, o

que ndo necessariamente é algo positivo. O aumento da extensdo do

treinamento pode levar a modelos que sofrem de owverfit.

Figura 27 — Evolucdo da perda e da acuracia durante o treinamento
para os modelos de classificacdo com 3 e com 5 classes
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Fonte — O Autor

Lancando-se méo dos dados de teste, é possivel verificar-se mais
alguns detalhes quanto ao desempenho destas redes, os quais sdo apre-
sentados na Tabela 6 em termos de precisdo, recall e suporte. A precisio
indica a fracdo de resultados relevantes retornados pelo modelo quando
comparados com o total de previsdes realizadas, enquanto o recall é
relacionado capacidade do modelo de prever a classe relevante, indepen-
dente da presenca de previsoes falsas. Na tabela percebe-se um padrao
interessante. Em ambos os modelos, com excegao da classe “alto”, houve
uma reducdo tanto da precisdo como do recall com a reducio do su-
porte (nimero de observagdes de cada classe), o que era esperado. Uma

possivel explicagdo para a classe “alto” nfo seguir este padréo é o fato
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de esta abranger uma faixa maior de desgastes. Também calculou-se a
acuracia média da validacdo cruzada de ambos os modelos, resultando
em 0,95 no caso com trés classes e 0,89 no caso com 5 classes, uma

diferenca pequena.

Tabela 6 — Avaliacdo por classes dos modelos de classificacdo

Nivel de desgaste Precisio Recall Fl-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
Atencgao 0,63 0,66 0,64 915
Alto 0,64 0,72 0,68 413

Realmente, a simplificagdo introduzida pelo modelo de classifica-
¢ao aparenta ter gerado resultados melhores do que os anteriormente
obtidos através da regressao. Embora os resultados aqui obtidos nao
possam ser comparados diretamente com os de regressdo, por usarem
métricas diferentes, os valores indicam uma melhora significativa. Para
viabilizar esta comparacao, fez-se um tratamento das previsoes de teste
da rede de regressao simplista (por ter sido, até aqui, a que melhor
equilibrou complexidade do modelo e resultados), aplicando-se a eles
uma classificagdo. Na pratica, o que foi feito foi classificar os dados
de testes, fazer uma previsdao a partir dos valores numeéricos e classifi-
car esta previsao posteriormente. Entao, aplicaram-se as métricas de
classificagdo a este modelo de regressao.

Os resultados desta avaliacao do modelo simplista sao mostrados
na Tabela 7. Calculou-se, ainda, os valores de acuricia neste caso. Para
a divisdo em trés classes a acuracia foi de 0,94 enquanto para o de cinco

classes obteve-se 0,79 como resultado. De fato, sob esta éptica o modelo
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simplista de regressao parece ser melhor do que quando avaliado como
uma regressao, no entanto, seus resultados foram piores do que os do

modelo de classificagdo em praticamente todas as métricas utilizadas

Tabela 7 — Avaliacdo por classes do modelo de regressdo simplista

Nivel de Desgaste Precisio 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
Atencao 0,52 0,38 0,44 915
Alto 0,94 0,31 0,46 413

Fonte — O Autor

E importante ressaltar que, apesar de os resultados obtidos na
rede de classificacao serem, de forma geral, satisfatérios, eles nao sao
excelentes. Dentre as métricas apresentadas para cada classe, a mais
importante é o recall (em portugués, revocacdo), 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, terd um recall de 1 nesta classe, no entanto, sua precisao sera
baixissima. Num sentido pratico, é importante identificar adequada-
mente o fim de vida de uma ferramenta pois a utilizacao de ferramentas
com desgaste excessivo implica em fabricagao de pegas que nao atendem

as especificagoes de projeto, aumentando os custos do processo devido
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a refugos e retrabalhos.

Mais algumas informagoes sobre as redes de classificagdo podem
ser obtidas utilizando-se suas matrizes de confusdo. Na matriz de confu-
sdo é possivel verificar-se, de forma absoluta ou percentual, a quantidade
de previsoes realizadas corretamente (elementos da sua diagonal prin-
cipal), assim como em qual classe as previsoes incorretas (elementos
de cada linha, que ndo os da diagonal principal) se enquadraram. Nas
Figuras 28 e 29 sdo apresentadas as matrizes de confusdo dos dois mo-
delos de classificagao criados. Na Figura 28, por exemplo, é possivel ver
que cerca de 44% das observacoes da classe “alto” foram previstas como
sendo da classe “baixo”, quase a mesma razao 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 nivel de desgaste intermediario. No
caso da rede com 5 classes, este erro também mostrou-se presente, mas
num nivel muito mais aceitdvel. Enquanto 73% das previsoes estavam
corretas, cerca de 10% estava na classe mais baixa de desgaste.

Por fim, pretendia-se realizar uma comparacao 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 confidvel, é necessario que pelo menos trés experimentos, nos
quais a tinica variavel 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 disponiveis e utilizados para criacdo 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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Figura 28 — Matriz de confusdio para o modelo com 3 classes
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Figura 29 — Matriz de confusdio para o modelo com 5 classes
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5 CONCLUSAO

Este trabalho foi construido em cima de um trabalho realizado
pelo autor durante seu estagio curricular no Fraunhofer IPT, em Aachen
(Alemanha). Originalmente foi criada uma rede neural cujo objetivo era
fazer previsbes para o desgaste de fresas de topo esférico utilizadas na
usinagem de superficies complexas. Este modelo que havia sido criado,
apesar de ser capaz de obter resultados que se mostravam promissores,
carecia de cuidados metodolégicos tanto para sua criacgdo como para
sua avaliacdo. Desta forma, neste trabalho o modelo para previsao do
desgaste destas ferramentas foi recriado, dando-se uma maior atengao
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 previsdo (ainda que com suas limitagoes), cumprindo seu
objetivo geral.

A utilizagdo de modelos de aprendizado de méaquina (onde estio
incluidas as redes neurais) requer uso intensivo de dados empiricos, que
no caso de desgaste de ferramentas possuem custo elevado para ob-
tengdo. Desta forma, recorreu-se a literatura para sua obtencao. Estes
dados foram ainda, complementados pela realizagao de simulagées em
um software desenvolvido internamente no Fraunhofer IPT, os quais for-
neceram dados relativos a geometria do cavaco esperada nos respectivos
processos de usinagem.

Os dados coletados foram tratados, removendo inconsisténcias
e/ou situagdes que nao se aplicavam a pesquisa e, entao, foram iniciados
os testes de diferentes modelos de redes neurais. Foram utilizados, como

features do modelo, 5 pardmetros:

altura do cavaco

largura do cavaco

profundidade do cavaco

nimero de interagoes entre cada gume da ferramenta e a peca

cortada
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e 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 previsdes, com R? de 0,6 a 0,9, dependendo do artigo.
O proximo passo foi de unir todos os dados e montar uma tnica rede
neural aplicdvel nos diferentes casos.

Inicialmente, esta rede neural geral deveria ser muito similar a
dos testes preliminares, no entanto, isto nao foi possivel. Tanto o modelo
simplista quanto os modelos com over-/undersampling apresentaram
resultados pouco tteis devido & sua imprecisdo (o modelo simplista
foi o tinico capaz de realizar previsdes, atingindo um R? médio de
0,69). Desta forma, passou-se a testar redes de classificagdes do nivel
de desgaste encontrado. A rede com 5 classes de desgaste foi capaz de
fazer boas previsdes, com elevada acurdcia na validagdo cruzada (0,89)
e resultados adequados (ainda que ndo excelentes) para a precisdo e

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

5.1 CONSIDERACOES FINAIS

A escolha por trabalhar-se desde o inicio com redes neurais, um
tipo de modelo de aprendizado de maquina relativamente complexo,
pode parecer arbitraria e, de certa forma, realmente o foi. A utilizacdo
de uma rede neural era um requisito do trabalho inicialmente realizado
durante o estdgio curricular do autor.

Os resultados finais obtidos foram capazes de cumprir o objetivo
geral do trabalho, no entanto, acredita-se ser possivel aperfeigod-los.
Uma primeira opg¢ao seria justamente a utilizagdo de outros modelos
de aprendizado de maquina, como, por exemplo, uma Random Forest.
Poderia-se, ainda, realizar a previsao apenas do incremento de desgaste
apds uma interagdo entre a ferramenta e a pega, ao invés da previsdao
de desgaste absoluto apds determinada quantidade de interacoes feita
neste trabalho. Uma terceira opgao seria a de realizar um trabalho mais

extenso na escolha e geracao das features a partir dos dados disponiveis,
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a parte do processo de aprendizado de maquina que mais depende de
intuicdo e experiéncia do usudrio (DOMINGOS, 2012).

Algumas dificuldades foram encontradas durante a realizagdo do
trabalho e podem ser divididas em duas principais frentes. A primeira foi
justamente a falta de experiéncia do autor com modelos de aprendizado
de méquina, mais ainda com redes neurais. Apesar de ter estudado o
assunto durante a graduacao, nunca havia utilizado-o de forma pratica.
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 cddigos utilizados no desenvolvimento deste trabalho podem

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