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Resumo

Esta pesquisa apresenta uma nova metodologia para melhorar a eficiéncia energética em sistemas de manufatura
industrial por meio de técnicas de aprendizado de maquina. Especificamente, o estudo foca na classificacéo
automatica de cinco tipos de aco — ABNT SAE 1020, 1045, 4140, 4340 e VC — com base em caracteristicas
elétricas e mecéanicas observadas durante operagoes de torneamento. A metodologia inclui a previsao do
consumo de energia para esses tipos de ago, aplicando modelos de regressao, sob varias condi¢es de usinagem,
incluindo diferentes velocidades de rotacdo e taxas de avanco. Até onde se tem conhecimento, este estudo é
o primeiro a abordar essa questdo usando esta abordagem especifica. O método proposto foi validado por
meio de experimentos computacionais utilizando multiplos algoritmos de aprendizado de méquina, com a
rede neural Perceptron Multicamadas (MLP) alcangando a maior precisao de classificacao de 95,52%. Em
termos de previsdo de consumo de energia, os modelos MLP demonstraram desempenho superior em 13 dos
15 cenarios de torneamento. A andlise de regressao confirmou ainda a eficicia desses modelos, alcangando
baixos valores de Erro Quadrético Médio (RMSE) e Erro Médio Absoluto (MAE) em diferentes configuragoes.
Os resultados indicam que a integracdo do aprendizado de méaquina nos processos de usinagem pode melhorar

significativamente a eficiéncia energética, levando a préaticas industriais mais sustentaveis.

Palavras-chave: Eficiéncia Energética, Aprendizado de Maquina, Operagdo de Torneamento, Classificagao,

Regressao, Sistemas de Manufatura Industrial.



Abstract

This research presents a novel methodology for enhancing energy efficiency in industrial manufacturing systems
through machine learning techniques. Specifically, the study focuses on the automatic classification of five
steel types—ABNT SAE 1020, 1045, 4140, 4340, and VC—based on electrical and mechanical characteristics
observed during turning operations. The methodology includes the prediction of energy consumption for
these steel types, applying regression models, under various machining conditions, including different rotation
speeds and feed rates. To the best of the authors’ knowledge, this study is the first to address this issue
using this specific approach. The proposed method was validated through computational experiments using
multiple machine learning algorithms, with the Multilayer Perceptron (MLP) neural network achieving
the highest classification accuracy of 95.52%. In terms of energy consumption prediction, MLP models
demonstrated superior performance in 13 out of 15 turning scenarios. The regression analysis further confirmed
the effectiveness of these models, achieving low Root Mean Squared Error (RMSE) and Mean Absolute
Error (MAE) values across different configurations. The results indicate that integrating machine learning
into machining processes can significantly improve energy efficiency, leading to more sustainable industrial

practices.

Keywords: Keywords: Energy Efficiency, Machine Learning, Turning Operation, Classification, Regression,

Industrial Manufacturing Systems.
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1 Introducao

A eficiéncia energética tornou-se um elemento essencial para o desenvolvimento sustentdvel e a competiti-
vidade na industria global, impulsionada pelo aumento dos custos de energia e pela crescente demanda por
praticas ambientais responséaveis.(INTERNATIONAL ENERGY AGENCY, 2023). No contexto industrial,
esse conceito abrange a realizagdo de operacdes com o minimo consumo energético possivel, maximizando
o uso eficiente de eletricidade e outros recursos sem comprometer a qualidade dos produtos ou a eficiéncia
dos processos. Essa abordagem contribui para a redugao de custos operacionais e das emissoes de gases de
efeito estufa, fortalecendo o compromisso com a sustentabilidade e oferecendo beneficios sociais e ambien-
tais, promovendo a criagdo de empregos no setor verde e ambientes de trabalho mais seguros (ZEIN, 2012;
APOSTOLOS et al., 2013; NAWAZ et al., 2021; BROCKWAY et al., 2021).

Esse conceito torna-se ainda mais relevante em processos de usinagem, como torneamento, fresamento e
furacgéo, onde o consumo de energia é significativamente elevado. A otimizagdo dos pardmetros operacionais
da usinagem, como a velocidade e a profundidade de corte, é crucial para reduzir o desperdicio de energia,
aumentar a produtividade e diminuir os custos. Estudos indicam que a usinagem pode representar uma
grande parcela do consumo energético de maquinas-ferramenta, como fresadoras, onde a energia consumida
pode atingir aproximadamente 65% do total, reforgando a necessidade de otimizacdo continua (PEREIRA;
FREITAS, 2024).

No contexto da usinagem, a selecdo criteriosa dos materiais desempenha um papel fundamental na
otimizacdo dos processos produtivos e na eficiéncia energética. A aplicacdo de técnicas de classificacdo
possibilita determinar quais tipos de agos devem ser utilizados em diferentes etapas do processo de manufatura,
permitindo um balanceamento eficiente da linha de producao e garantindo que os materiais mais adequados
sejam empregados conforme a demanda e as caracteristicas operacionais. Esse balanceamento evita desperdicios

e melhora a distribuicao da carga de trabalho ao longo do processo produtivo (REIS, 2025).

Paralelamente, a modelagem por regressao é utilizada para prever o consumo energético em diferentes
condigdes de usinagem, permitindo ajustes que maximizam a eficiéncia operacional. A correlagdo entre os
pardmetros do processo e o consumo de energia possibilita identificar padrdes que levam a economia energética
e a redugdo dos custos operacionais (JIMEéNEZ et al., 2022). Dessa forma, a combinacio dessas técnicas oferece
uma abordagem inovadora para otimizar a eficiéncia energética, reduzindo impactos ambientais e melhorando

a competitividade das empresas no setor industrial.

Nesse sentido, a integragao entre eficiéncia energética e inovacao tecnoldgica possibilita avangos que
impactam diretamente a produtividade e a qualidade dos produtos, promovendo avancgos na eficiéncia
operacional com apoio de solucoes tecnologicas. Esses progressos destacam o papel essencial da tecnologia
para o desenvolvimento sustentdvel na industria (TUPTUK; HAILES, 2018; PHUYAL; BISTA; BISTA, 2020).

No entanto, a otimizacdo da eficiéncia energética em processos como o torneamento apresenta desafios
consideraveis, incluindo a complexidade de equilibrar eficiéncia e qualidade, a resisténcia as mudancas e os altos
custos iniciais para adotar tecnologias avangadas (JIA et al., 2021). Para que essas solugoes se tornem eficazes,
as empresas precisam de flexibilidade e capacidade de adaptacao as variagbes da demanda de producao e das

condicOes operacionais, fazendo da eficiéncia energética um objetivo desafiador e continuo na manufatura.
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Dessa forma, a habilidade de realizar ajustes rapidos na otimizacao da eficiéncia energética se tornou uma
vantagem competitiva cada vez mais importante para a industria. O investimento em solugodes tecnologicas
flexiveis e em estratégias de adaptacao continua nao apenas enfrenta os desafios atuais, mas também
prepara as empresas para um futuro mais sustentdavel. Essa abordagem estd perfeitamente alinhada a

necessidade de inovagao constante para assegurar a competitividade em um mercado em continua transformagao

(GHORBANIOSKALAEI et al., 2022).

Nesse cendrio de transformacao tecnoldgica, a Inteligéncia Artificial (IA) destaca-se como uma ferramenta
poderosa para potencializar a eficiéncia energética nas operacoes de manufatura. A aplicagao de IA na
manufatura surge como uma estratégia eficaz para otimizar o consumo de energia e reduzir os impactos
ambientais, especialmente em setores de alto consumo energético, como a usinagem (NISHANT; KENNEDY;
CORBETT, 2020). A TA permite um controle preciso e adaptdvel dos pardmetros operacionais, como a
velocidade e a forga de corte, fornecendo informagoes fundamentais que possibilitam ajustes para reduzir o

consumo de energia, prolongar a vida 1util dos equipamentos e minimizar o desperdicio de recursos.

Com essas contribuigdes, a IA possibilita que as empresas identifiquem novas oportunidades de reducio de
custos e promovam préticas alinhadas aos objetivos de sustentabilidade ambiental. O uso da TA fortalece o
compromisso das empresas com praticas sustentaveis, aumentando sua competitividade e resiliéncia no mercado
e apoiando as metas globais de preservagdo ambiental (BROCKWAY et al., 2021). Empresas que adotam TA
para ajustar dinamicamente os pardmetros de usinagem conseguem promover praticas mais sustentaveis e, ao
mesmo tempo, melhorar sua posigdo competitiva no mercado (NAWAZ et al., 2021; BROCKWAY et al., 2021;
INTERNATIONAL ENERGY AGENCY, 2022).

Diante desse cenério, é essencial aprofundar a analise dos métodos, beneficios e desafios envolvidos na
implementagao de praticas de eficiéncia energética no setor industrial. Apesar dos desafios, a adogao de solugoes
tecnolodgicas inovadoras permite que as empresas reduzam custos e se adaptem com mais flexibilidade as
variagoes nos pregos de energia, fortalecendo sua competitividade em mercados que valorizam a responsabilidade
socioambiental. O investimento em IA e capacitacdo ndo s aprimora as operagoes, mas também contribui
para metas globais de sustentabilidade, alinhando o crescimento econdmico com beneficios ambientais e sociais
(NAWAZ et al., 2021; BROCKWAY et al., 2021).

Esse contexto ressalta a importancia de um estudo detalhado sobre as técnicas, beneficios e desafios da
eficiéncia energética no ambiente industrial, destacando, em especial, o papel fundamental da coleta e anélise
de dados energéticos na otimizagao de processos de usinagem, como o torneamento. Essas praticas promovem a
sustentabilidade e impulsionam melhorias continuas na indistria (SHIN; WOO; RACHURI, 2017; MOREIRA
et al., 2019a; ARRIAZA et al., 2017; SALONITIS; BALL, 2013).

Além disso, a implementacao de préticas de eficiéncia energética na usinagem traz beneficios econdmicos,
ambientais e sociais. Essas praticas contribuem para a melhoria da posicao estratégica das empresas diante de
regulamentagbes ambientais rigorosas e ampliam suas responsabilidades corporativas. Nesse sentido, reforga-se
a necessidade de uma gestdo industrial integrada e sustentdvel (WANG; LIU; LI, 2013).

Apesar do crescente incentivo para modernizacgao e implementagao de eficiéncia energética em processos
industriais, ainda sdo necessarios conhecimento e experiéncia para aplicar esses conceitos de forma eficaz.
Abordagens tradicionais, focadas apenas em melhorias incrementais, enfrentam limitacoes, pois ndo promovem

as transformacgoes amplas e significativas essenciais para alcancar sustentabilidade e eficiéncia no longo prazo
(TRIANNI; CAGNO; FARNE, 2016; PRASHAR, 2017).
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Integrar o aprendizado de maquina (Machine Learning - ML) nos processos industriais representa uma
evolucgao significativa na busca por eficiéncia e inovagdo. O ML maximiza a andlise de dados, facilitando a
otimizacao de recursos e a redugao de custos. Com o crescimento exponencial na geracao de dados, impulsionado
por sensores de baixo custo e pela necessidade de monitoramento detalhado, o aprendizado de maquina
aprimora a eficiéncia operacional, contribuindo de forma decisiva para a sustentabilidade e redugdo do impacto
ambiental (FAHLE; PRINZ; KUHLENKOTTER, 2020; NARCISO; MARTINS, 2020).

Dado o exposto, a industria de manufatura contribui significativamente para o consumo de energia
elétrica (SCHISCHKE, 2012; U.S. Energy Information Administration, 2018) e emissoes globais de carbono
(INTERGOVERNMENTAL PANEL ON CLIMATE CHANGE (IPCC), 2023). No contexto dos processos
de usinagem, incluindo operagoes de torneamento, as demandas energéticas podem ser influenciadas por
varios fatores, como as caracteristicas dos materiais e os parametros dos processos de corte, bem como as
metodologias de operagao de usinagem adotadas para transformar a matéria-prima em componentes acabados
(DENKENA et al., 2020).

De acordo com uma pesquisa realizada em varias indudstrias de manufatura ao redor do mundo, um
dos principais fatores que influenciam o desperdicio de energia na industria estd diretamente relacionado a
operagao inadequada das méquinas de produciao (GENG; EVANS; KISHITA, 2023). O aprimoramento da
eficiéncia energética no torneamento inclui a selecdo adequada de parametros de corte, o uso eficiente de fluidos
de corte e tecnologias de otimizagao, monitoramento e controle desses parametros. Implementar técnicas
que associem parametros de torneamento ao tipo de material e estimem o consumo de energia oferece uma
abordagem promissora para reduzir o consumo energético em operagoes de usinagem (PEREIRA; FREITAS,
2024; FERNANDEZ et al., 2018).

Nesse contexto, implementar técnicas que associem automaticamente os pardmetros de torneamento ao
tipo de material envolvido e estimem a energia elétrica consumida para cada material pode representar
uma abordagem promissora para mitigar o consumo de energia em operacoes de torneamento. Ao estimar o
consumo de energia ao longo do processo, torna-se possivel, por exemplo, retroalimentar o sistema durante a
definicao dos parametros de usinagem, permitindo reconfigura-los para otimizar o custo energético da operagao
(PELEGRINO, 2018; COSTA; BELINATO; FERREIRA, 2017). Além disso,a identificacdo do material usinado
permite a selecdo estratégica de ferramentas de corte resistentes ao desgaste, reduzindo o tempo de corte e o

consumo de energia elétrica.

Nesse contexto, uma estratégia adicional para aumentar a eficiéncia energética envolve o uso de estimativas
de consumo de energia para diferentes materiais. Ao identificar o tipo de material com base nos parametros
de torneamento, é possivel prever o consumo energético associado a cada material. Essa abordagem permite
realizar diagndsticos de carga mais precisos, possibilitando que materiais com maior demanda energética
sejam processados fora dos horarios de pico. Além disso, esse conhecimento facilita um estudo detalhado da
demanda energética, evitando exceder os valores contratados com o fornecedor de energia e garantindo uma

gestdo mais eficiente dos recursos energéticos (JIMENEZ et al., 2022).

A eficdcia dos modelos de aprendizado de maquina depende da extracao e selecao de atributos relevantes
para cada tarefa. Na classificacao de tipos de ago, é crucial selecionar caracteristicas elétricas e mecanicas que
distingam os materiais. Na regressao para prever o consumo energético, a analise de parametros operacionais,
como velocidade de corte, taxa de avango e profundidade de corte, é essencial. Técnicas de pré-processamento
e selecdo de atributos reduzem a dimensionalidade dos dados, mantendo a capacidade preditiva dos modelos,

o que aumenta a eficiéncia e a interpretabilidade do sistema.
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Assim, esta dissertacdo propoe uma nova metodologia que emprega modelos de aprendizado de méquina
em duas tarefas sequenciais e complementares para otimizar a eficiéncia energética em processos de usinagem,
especificamente nas operagoes de torneamento de ago. Primeiramente, técnicas de reconhecimento de padroes
sao aplicadas para associar automaticamente os parametros de torneamento ao tipo de material. Em seguida,
uma vez identificado o material, modelos de regressao sdo usados para estimar o consumo de energia ao longo

do processo de torneamento.

A metodologia adotada utiliza multiplos algoritmos, incluindo Perceptrons de miltiplas camadas (MLP),
méquinas de vetores de suporte (SVM) e mdquinas de vetores de suporte de minimos quadrados (LSSVM),
entre outros, para analisar e prever o consumo de energia em detalhes. Os resultados obtidos demonstram a
eficadcia do aprendizado de maquina na previsao do consumo de energia e na otimizagao de processos, trazendo
beneficios significativos para a industria de produgao na busca por operacgoes mais eficientes e ambientalmente

responsaveis. Além disso, este é o primeiro estudo a abordar esse tema utilizando essa metodologia especifica.

Este estudo propoe uma metodologia inovadora baseada em ML para otimizar a eficiéncia energética
em processos de usinagem, com énfase nas operagoes de torneamento de ago. A abordagem visa integrar

TA na industria, possibilitando maior sustentabilidade e redugdao do consumo energético.

A pesquisa busca ndo apenas classificar os tipos de aco usados na usinagem, mas também prever o
consumo de energia elétrica sob diferentes condi¢bes operacionais. Dessa forma, contribui diretamente para
a otimizacao da manufatura, reduzindo custos operacionais e impactos ambientais. Além disso, um artigo
derivado desta dissertacao foi publicado no Journal of Manufacturing Systems, demonstrando a relevincia e

aplicabilidade da metodologia proposta.

A auséncia de estudos que combinem simultaneamente técnicas de classificagdo e regressdo no contexto
da usinagem evidencia a inovagdo deste trabalho. Enquanto pesquisas anteriores exploram separadamente a
classificacdo de materiais ou a previsao de varidveis operacionais por regressao, nao foram encontrados estudos
que abordem essa integragao na literatura revisada neste trabalho. Esse diferencial permite uma analise mais
ampla e precisa dos processos de usinagem, possibilitando ndo apenas a identificacdo do tipo de material em

operacdo, mas também a estimativa do consumo energético associado.

Dessa forma, a metodologia proposta contribui significativamente para a otimizagao desses processos,
oferecendo uma solugdo inovadora que alia aprendizado de maquina a manufatura industrial sustentavel,

promovendo maior eficiéncia energética e redugdo de impactos ambientais.

1.1 Objetivos Geral e Especificos

Na introducgao, é relevante destacar a proposta de solugdes praticas para a area industrial, utilizando
técnicas de aprendizado de méquina com um enfoque direto na eficiéncia energética e no aprimoramento de
processos de manufatura. Este trabalho visa aplicar modelos de regressao para prever e otimizar o consumo
energético durante as operagoes de usinagem, aumentando a eficiéncia dos processos e reduzindo os custos
operacionais. . Paralelamente, a classificagdo dos tipos de ago (ABNT SAE 1020, 1045, 4140, 4340 e VC)
contribuira para uma escolha criteriosa dos materiais, ajustando a sequéncia e o tipo de ago conforme as
demandas de produgdo e as caracteristicas operacionais. Este processo nao apenas promove a eficiéncia
energética, mas também otimiza o planejamento e controle da produgdo, garantindo maior sustentabilidade e

competitividade para as operagoes industriais.
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1.1.1 Objetivo Geral

Aplicar técnicas de aprendizado de maquina para otimizar a eficiéncia energética em processos

industriais de usinagem, com foco no torneamento de acos. O estudo se divide em duas principais frentes:

e Classificagao: Desenvolver um modelo de aprendizado de maquina capaz de identificar automati-
camente o tipo de aco (ABNT SAFE 1020, 1045, 4140, 4340 e VC) com base em caracteristicas
elétricas e mecanicas, melhorando a selecdo dos materiais na manufatura.

¢ Regressao: Implementar modelos preditivos para estimar o consumo energético do torneamento
sob diferentes condigoes operacionais, permitindo ajustes dindmicos que otimizem a eficiéncia do

Processo.

Essa abordagem visa integrar TA ao controle da usinagem, promovendo sustentabilidade e eficiéncia

operacional no setor manufatureiro.

1.1.2  Objetivos Especificos

o Avaliar a aplicabilidade das técnicas de aprendizado de maquina na otimizacdo do consumo
energético em processos de usinagem, identificando as melhores praticas para reduzir custos
operacionais e emissdes de gases de efeito estufa.

o Desenvolver modelos de classificagdo automatica dos tipos de aco (ABNT SAE 1020, 1045,
4140, 4340 e V() com base nas caracteristicas extraidas durante o torneamento.

e Investigar técnicas de selecao de atributos para aumentar a precisao dos classificadores e reduzir
a dimensionalidade dos dados sem perda de desempenho.

o Implementar modelos de regressao para prever o consumo energético considerando diferentes
pardmetros operacionais, como velocidade de corte, taxa de avango e profundidade de corte.

e Comparar o desempenho de diferentes algoritmos de aprendizado de maquina, incluindo
Perceptrons Multicamadas (MLP), Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) e LSSVM,

na previsao do consumo energético.

1.2 Justificativa

A justificativa para o desenvolvimento deste trabalho estd fundamentada na crescente importancia da
eficiéncia energética na industria de manufatura, especialmente em processos de usinagem como o torneamento.
Com o aumento continuo dos custos de energia e a pressdo crescente por praticas mais sustentaveis, a
otimizacao do consumo energético tornou-se uma prioridade estratégica para as empresas. Esse cenario é
ainda mais relevante considerando as metas globais de redugdo das emissdes de gases de efeito estufa e a

adaptacao das industrias as exigéncias de sustentabilidade.

Este trabalho propoe a aplicacao de técnicas de aprendizado de méquina como uma solucao inovadora para
enfrentar os desafios associados a eficiéncia energética na usinagem de acos. Ao aplicar modelos de regressao
para prever e otimizar o consumo energético durante as operagoes de usinagem, e a classificacdo automatica
dos tipos de ago, busca-se nao apenas reduzir os custos operacionais, mas também aprimorar a escolha
dos materiais, ajustando-os as demandas de producao e as caracteristicas dos processos. Essa integragao de
técnicas avangadas de aprendizado de maquina visa maximizar a eficiéncia dos processos, resultando em uma

significativa reducdo do consumo energético e, consequentemente, um menor impacto ambiental.
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A crescente demanda por eficiéncia energética na indistria manufatureira exige solugoes inovadoras para
reduzir o consumo de energia e minimizar impactos ambientais. Os processos de usinagem, especialmente o
torneamento de agos, apresentam desafios na previsao do consumo energético, dificultando a adogao de

praticas sustentaveis.

A utilizacdo de aprendizado de maquina surge como uma alternativa promissora para otimizar esses
processos, permitindo a classificacdo automatica dos materiais e a previsao precisa do consumo de
energia. Dessa forma, este estudo contribui para a redugao de desperdicios, o aumento da produtividade e

a sustentabilidade industrial, alinhando-se as diretrizes da Industria 4.0.

A possibilidade de replicacao e adaptacao dessa metodologia a diferentes contextos industriais amplia o
impacto potencial das descobertas, tornando-a uma ferramenta flexivel e adaptavel a diversas realidades da
manufatura. Além disso, a otimizacao do planejamento e controle da producao pode fortalecer a competitividade
das empresas no mercado global, ajudando-as a se posicionar de maneira mais sustentavel e economicamente

viadvel.

Dessa forma, esta pesquisa visa fornecer uma contribuicdo significativa para a area de manufatura,
promovendo operacoes mais eficientes e ambientalmente responsaveis, ao mesmo tempo em que oferece um
caminho viavel para a integracdo de inovagdes tecnoldgicas nos processos industriais. Essa adaptacao e
utilizagdo de técnicas de aprendizado de maquina representa um avango no processo de transformacéao digital
da industria, impulsionando a busca por solu¢des que alavanquem a sustentabilidade sem comprometer a

competitividade.

1.3 Organizacdo da Dissertacdo

Esta dissertacdo estd organizada em seis capitulos, cada um abordando aspectos especificos da pesquisa. O
Capitulo 1 apresenta a introdugdo ao tema, destacando a importancia da eficiéncia energética nos processos

de usinagem e os objetivos do estudo.

O Capitulo 2 oferece uma revisao da literatura, abordando os principais trabalhos relacionados ao uso de
técnicas de aprendizado de méquina na usinagem, com foco na previsdo do consumo energético e na otimizagao

dos parametros operacionais.

No Capitulo 3, sdo apresentados os fundamentos tedricos, incluindo conceitos essenciais sobre o processo
de usinagem, com énfase no torneamento e nos pardmetros operacionais que influenciam o consumo energético.
Além disso, esse capitulo detalha os materiais e métodos utilizados, descrevendo a base de dados, as técnicas

de pré-processamento e os algoritmos empregados tanto na classificagdo quanto na regressao.

O Capitulo 4 é dedicado a implementacdo dos modelos, apresentando a metodologia computacional
aplicada, os detalhes da arquitetura dos modelos de aprendizado de méquina e os procedimentos de treinamento

e validacao adotados.

O Capitulo 5 apresenta a andlise dos resultados obtidos, comparando o desempenho dos modelos testados

por meio de métricas de avaliacao, além de discutir a eficadcia das abordagens propostas.

Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusoes do estudo, destacando as contribuicbes da pesquisa,
as limitagoes encontradas e sugestoes para trabalhos futuros, com foco na melhoria continua da eficiéncia

energética em processos de usinagem.
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Essa estrutura visa fornecer uma visao clara e progressiva das técnicas e metodologias aplicadas, conduzindo
o leitor desde a fundamentagdo tedrica até a andlise critica dos resultados. Dessa forma, a pesquisa contribui
significativamente para a otimizacao da eficiéncia energética na usinagem de agos, utilizando modelos de

aprendizado de maquina para aprimorar o controle dos processos industriais.

1.4 Producao Cientifica

Durante o periodo deste mestrado, as seguintes produgoes cientificas foram realizadas:

e Artigo Publicado: Referente a Dissertagao:

— LIMA, Romulo César Cunha; OLIVEIRA, Leonardo Adriano Vasconcelos de; SILVA,
Suane Pires Pinheiro da; ALENCAR SANTOS, José Daniel de; CAETANO, Rebeca
Gomes Dantas; FREITAS, Francisco Nélio Costa; OLIVEIRA, Venicio Soares de;
FREITAS BONIFACIO, Andreyson de; FILHO, Pedro Pedrosa Reboucas. A new
proposal for energy efficiency in industrial manufacturing systems based on machine
learning techniques. Journal of Manufacturing Systems, v. 77, p. 1062-1076, 2024.

o Estudos Relacionados:

— OLIVEIRA, L. A. V. ; LIMA, R. C. C. ; SANTOS, J. D. A. .. Andlise de Previsao
de Geracao Fotovoltaica na Regido Metropolitana de Fortaleza Usando Técnicas de
aprendizado de maquina: Um Estudo de Caso.. In: Congresso Brasileiro de Inteligéncia
Computacional, 2023, Salvador-Ba. Anais de XVI Congresso Brasileiro de Inteligéncia
Computacional (CBIC), 2023.
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2 Revisao da Literatura

A integracgdo da Inteligéncia Artificial (IA) na usinagem tem promovido avancos significativos em precisio,
eficiéncia e automagao. Algoritmos avangados e técnicas de aprendizado de maquina permitem a otimizagdo de
pardmetros de corte, a previsao de falhas e a automacao de decisoes, resultando em processos mais produtivos
e produtos de alta qualidade (VELLOSO; HORA, 2020). Além disso, o monitoramento em tempo real das
operagoes possibilita ajustes dindmicos, prolongando a vida 1util das ferramentas, melhorando a qualidade
dos produtos e reduzindo o consumo de energia. Essas inovacoes fortalecem a sustentabilidade industrial e

aumentam a competitividade em um mercado global cada vez mais exigente (FERIOTTI et al., 2023).

Estudos recentes demonstram que o aprendizado de maquina, aplicado na usinagem, aprimora o rendimento,
eleva a qualidade dos processos e reduz os custos operacionais. A anélise de padroes de desgaste das ferramentas,
associada a dados coletados por sensores, permite estabelecer cronogramas ideais de substitui¢do, minimizando

o tempo de inatividade e aumentando a eficiéncia operacional (FERIOTTT et al., 2023).

2.1 Inteligéncia Artificial na Usinagem

A industria de manufatura tem experimentado um processo intenso de modernizacgao, impulsionado pela
crescente necessidade de eficiéncia e sustentabilidade. Nesse contexto, os processos de usinagem desempenham
um papel essencial, pois sdo responsaveis por transformar matérias-primas em produtos acabados com elevado
grau de precisio (GROOVER, 2019). Entretanto, a demanda crescente por maior produtividade, associada &
pressao para reduzir o consumo energético e os impactos ambientais, tem incentivado o desenvolvimento de
estratégias avancadas para otimizar esses processos (KALPAKJIAN; SCHMID, 2021).

A aplicagao da IA, pricipalmente do aprendizado de maquina, na usinagem representa uma abordagem
promissora para a otimizagao dos parametros de corte, a previsao de falhas e a automacao de decisées. Técnicas
como Artificial Neural Networks (ANNSs), Support Vector Machines (SVMs) e Genetic Algorithms (GAs) tém
sido amplamente exploradas, promovendo avangos significativos (ABDELAOUTI; JABRI; BARKANY, 2023;
SOORI; AREZOO; DASTRES, 2023). Além de minimizar desperdicios e aprimorar a precisdo, essas abordagens
maximizam a eficiéncia energética, reforgando a competitividade e a sustentabilidade do setor (WANG et al.,
2021).

Os beneficios do aprendizado de maquina na usinagem vao além da simples otimizagdo do consumo
energético. A capacidade dessas tecnologias de processar grandes volumes de dados operacionais em tempo real
possibilita ajustes dindmicos nos parametros de operacao, o que melhora a qualidade da producdo e prolonga
a vida ttil das ferramentas (CHEN, 2017). Essa adaptabilidade é fundamental para lidar com oscilagoes
nas condi¢es de operacdo e minimizar variabilidades que possam comprometer a estabilidade dos processos
industriais (ZHONG et al., 2017).

Apesar dos avancgos expressivos, a implementagao dessas técnicas ainda enfrenta desafios consideraveis.
Entre eles, destacam-se: a necessidade de bancos de dados robustos para o treinamento eficaz dos modelos,
a integragao eficiente dos algoritmos as maquinas-ferramenta e a adaptacao das metodologias a diferentes
materiais e geometrias (HAYKIN, 1998). Esta revisao explora as principais abordagens de aprendizado de

maquina aplicadas ao setor, analisando sua evolugao, os impactos e os desafios atuais, com foco na otimizagao
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do consumo de energia e na automacao inteligente das operagoes industriais.

A implementacao de estratégias baseadas em IA enfrenta obstdculos adicionais, como a resisténcia &
mudanga por parte das organizacoes, o investimento inicial elevado e a necessidade de dados robustos para o
treinamento dos modelos. De acordo com Borba e Albuquerque (BORBA; ALBUQUERQUE, 2024), a TA
apresenta intimeras vantagens em relacao aos desafios, embora as empresas precisem estar preparadas para

adotar essa nova tecnologia e adaptar-se as transformagoes exigidas.

Empresas que investem na adocdo dessas tecnologias tém obtido ganhos significativos em eficiéncia
operacional, sustentabilidade e competitividade, tornando-se mais preparadas para um mercado global cada
vez mais exigente. Segundo a McKinsey & Company (MANYIKA; BUGHIN, 2018), a IA promete gerar

beneficios econdémicos consideraveis, ainda que provoque rupturas no mercado de trabalho.

Diante desse cenario, esta pesquisa propoe uma abordagem inovadora para otimizar a eficiéncia energética
em processos de usinagem por meio do aprendizado de maquina. O objetivo é desenvolver um modelo que
associe automaticamente os pardmetros de torneamento ao tipo de material e, posteriormente, estime o
consumo energético em diferentes cendrios de operacao. Com isso, pretende-se fornecer um sistema de suporte
a decisao que auxilie na escolha dos pardmetros mais eficientes, reduzindo custos e minimizando os impactos

ambientais.

Dessa forma, a aplicacdo do aprendizado de méquina nos processos de usinagem tem se tornado uma
ferramenta essencial para otimizar operacoes industriais. A seguir, discute-se as principais abordagens e

desafios encontrados na literatura.

2.1.1 Aplicacao da Inteligéncia Artificial na Usinagem

A busca pela otimizagao dos processos de usinagem tem impulsionado a crescente adocdo da IA e do
aprendizado de maquina na manufatura industrial. Essas tecnologias viabilizam a analise preditiva, a
otimizacao de parametros operacionais e o monitoramento adaptativo dos processos, promovendo
avancos significativos na eficiéncia energética, na reducdao de desperdicios e na melhoria da qualidade da
producdao (ABDELAOUI; JABRI; BARKANY, 2023; SOORI; AREZOO; DASTRES, 2023).

A aplicagao do aprendizado de maquina na usinagem ¢é vantajosa devido & capacidade dos modelos em
lidar com padrdes complexos e variaveis de processo altamente interdependentes. Técnicas como redes neurais
e miquinas de vetores de suporte (SVM) sdo amplamente utilizadas porque oferecem alta capacidade preditiva

e robustez na modelagem de fendémenos nao lineares.

Com o avango da Industria 4.0, a integragao de sistemas inteligentes & manufatura possibilitou a
automacao dos processos produtivos, reduzindo a dependéncia de ajustes manuais e aumentando a confiabilidade
operacional (WANG et al., 2021). Diversas abordagens computacionais tém sido aplicadas & usinagem, incluindo
técnicas de aprendizado supervisionado, nao supervisionado, por reforco e modelos hibridos. Esses métodos
permitem que as maquinas-ferramenta operem de forma auténoma, ajustando-se dinamicamente as variagoes
do ambiente de producao (MOLINA; TETI; ALVIR, 2023).

2.1.2 Técnicas de Inteligéncia Artificial Aplicadas a Usinagem

A aplicacdo da IA na usinagem pode ser categorizada em trés dreas principais:

o Previsdo e monitoramento de desempenho — Técnicas como Redes Neurais Artificiais (ANNs)
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e Mdquinas de Vetores de Suporte (SVMs) sdo amplamente empregadas para prever desgaste de
ferramentas, falhas operacionais e qualidade superficial das pegas (CHEN, 2017).

e Otimizacao de pardmetros operacionais — Algoritmos evolucionarios e aprendizado pro-
fundo permitem encontrar combinacdes étimas de varidaveis do processo, reduzindo o consumo
energético e maximizando a eficiéncia (XIAO et al., 2021).

e Automacao e controle inteligente — Modelos baseados em légica fuzzy e redes bayesianas
possibilitam ajustes continuos nos paradmetros da usinagem, garantindo maior estabilidade e
eficiéncia (MOLINA; TETI; ALVIR, 2023).

A seguir, sdo descritos os principais algoritmos de aprendizado de maquina aplicados & usinagem.

2.1.2.1 Redes Neurais Artificiais — Artificial Neural Networks (ANNs)

As ANNSs sdo amplamente utilizadas para prever padroes de consumo energético, desgaste de ferramentas
e qualidade superficial, devido a sua capacidade de aprender padroes complexos a partir de grandes volu-
mes de dados, o que permite ajustes operacionais mais precisos. Esse avanco no aprendizado de maquina
tem se expandido na usinagem em virtude da crescente necessidade de conciliar produtividade e sustenta-
bilidade (ABDELAOUI; JABRI; BARKANY, 2023). Além disso, estudos indicam que a combinagao das
ANNs com algoritmos genéticos pode proporcionar um aumento de até 15% na eficiéncia energética das
maquinas-ferramenta (SOORI; AREZOO; DASTRES, 2023).

Estudos conduzidos por Molina et al. (MOLINA; TETI; ALVIR, 2023), Mypati et al. (MYPATI et al.,
2023), Xiao et al. (XIAO et al., 2020) e Hashmi et al. (HASHMI et al., 2022) reforcam a importancia das
ANNSs na melhoria da eficiéncia energética em processos de fresagem e perfuragio. Esses trabalhos evidenciam
que a implementagao dessas redes possibilita a andlise de dados operacionais em tempo real, promovendo a

adaptacao dindmica dos parametros de corte e reduzindo desperdicios.

2.1.2.2 MdAquinas de Vetores de Suporte — Support Vector Machines (SVMs)

As SVMs sdo modelos robustos para classificacio e regressio e tém sido aplicadas na previsao da rugosidade
superficial e na deteccao de padrdes de falha na usinagem. A principal vantagem desse método é a sua capacidade

de trabalhar bem com conjuntos de dados reduzidos, mantendo alta precisdo (CHEN, 2017).

As SVMs sao amplamente empregadas na otimizagao dos processos de usinagem, sendo utilizadas para
prever resultados como a rugosidade da superficie e a vida til da ferramenta, além de monitorar a condi¢édo da
maquina e detectar falhas (KIM et al., 2018). O estudo realizado por Abu-Mahfouz et al. (ABU-MAHFOUZ et
al., 2017) abordou a predigao da rugosidade superficial em processos de fresagem, comparando o desempenho
das SVMs com outros modelos supervisionados. Os resultados indicam que as SVMs apresentam uma
capacidade superior de generalizacdo, especialmente quando métodos de reducao de atributos sao aplicados,

aumentando a precisdo do modelo.

O estudo de Deng e Yeh (DENG; YEH, 2011) propoe a aplicagdo do método Least Squares Support
Vector Machines (LSSVMs), uma variagao das Support Vector Machines (SVMs), para a estimativa de custos
na fabricacao de estruturas aeroespaciais, com foco na usinagem convencional. A pesquisa considera pecas
estruturais fabricadas em aluminio por processos usuais de usinagem, sem especificar um método especifico.
No entanto, a complexidade da fabricacao é analisada com base em variaveis como a taxa de remocgao de

material, o nimero de reservas no processo e a quantidade de trocas de ferramentas. Esses pardmetros sugerem
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que os processos envolvidos podem incluir operagoes como fresamento, torneamento ou furagao.

2.1.2.3 Maquina de Aprendizado Extremo — Extreme Learning Machine (ELM)

O aprendizado de méquina baseado em grampos (Eztreme Learning Machine — ELM) tem ganhado espago
na modelagem de processos industriais, sendo utilizado para prever forcas de corte, temperatura da ferramenta
e qualidade superficial em operacoes de fresagem e torneamento. Esses algoritmos sdo conhecidos por sua
rapida capacidade de treinamento e generalizacao eficiente, tornando-se uma alternativa promissora para a
otimizagdo da usinagem (HUANG; ZHU; SIEW, 2006).

Cheng et al. (CHENG et al., 2022) propoem um modelo baseado em ELM com um ntcleo hibrido
para a predicdo da rugosidade superficial, demonstrando que a combinagdo de aprendizado de méaquina e
monitoramento do desgaste da ferramenta pode aprimorar significativamente a precisdo dos processos de

usinagem e otimizar o consumo energético na manufatura avancada.

2.1.2.4 Algoritmos Evolutivos e de Otimizacdo

Os algoritmos genéticos (GAs) e a otimizagio por enxame de particulas (PSO) sdo estratégias de otimizagao
baseadas na natureza, amplamente utilizadas na usinagem. Enquanto os GAs aplicam principios da evolugao
bioldgica para encontrar as melhores combinagoes de parametros de corte, o PSO simula o comportamento de

enxames para otimizar processos produtivos (XIAO et al., 2021).

Os GAs, em particular, representam uma abordagem crucial para a otimizacdo da usinagem, sendo
amplamente utilizados na determinacao de parametros operacionais mais eficientes. Inspirados na evolugao
biolégica, esses algoritmos empregam mecanismos de sele¢do, cruzamento e mutacio para explorar e refinar
solugoes, resultando em menor consumo energético e maior eficiéncia nos processos industriais (HOLLAND,
1975).

Estudos recentes, como os de Feng et al. (FENG et al., 2022), Pawanr et al. (PAWANR; GARG; ROUTRAY,
2022), Xiao et al. (XTAO et al., 2021) e Molina et al. (MOLINA; TETI; ALVIR, 2023), demonstram que a
aplicacdo dos GAs na defini¢do de parametros de usinagem pode levar a redugbes significativas no consumo

de energia, a0 mesmo tempo em que aprimora a precisao e a eficiéncia dos processos.

Xiao et al. (XIAO et al., 2022) desenvolveram um modelo de selecdo de equipamentos de usinagem
baseado no Business Compass Model, visando minimizar o consumo de energia e o tempo de processamento.
A pesquisa demonstra que a abordagem quantitativa, aliada ao algoritmo de busca por antenas de besouro
(BAS), permite uma escolha mais eficiente de maquinas-ferramenta, contribuindo para a sustentabilidade e

otimizac¢ao produtiva nos processos de manufatura.

Em um estudo complementar, Xiao et al. (XIAO et al., 2023) propuseram um modelo aprimorado para a
selecdo de equipamentos de torneamento, considerando simultaneamente a eficiéncia de producao e as emissoes
de carbono. A aplicacao do BAS mostrou-se superior a outros algoritmos, como PSO e GA, proporcionando uma
reducao do tempo de usinagem e das emissoes ambientais, reforcando a importancia de métodos quantitativos

na tomada de decisdo industrial.

Por fim, técnicas como a otimizagao de colonia de formigas (Ant Colony Optimization — ACO) e o algoritmo
de busca por antenas de besouro (Beetle Antenna Search — BAS) vém sendo cada vez mais exploradas na
resolucdo de problemas de otimizacgio energética e operacional. Enquanto a ACO, proposta por Dorigo et
al. (DORIGO; BIRATTARI; STUTZLE, 2006), simula o comportamento de formigas para encontrar solugdes
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otimizadas, o BAS utiliza principios inspirados na biologia para realizar a busca eficiente de pardmetros de
usinagem (JIANG; LI, 2017).

2.1.2.5 Aprendizado Profundo e Redes Neurais Convolucionais (Deep Learning and Convolutional Neural Networks
(CNNs))

O aprendizado profundo tem sido amplamente explorado na analise de imagens de ferramentas de
corte e pegas usinadas, permitindo a identificagdo de padroes de desgaste e a previsao de defeitos de
fabricagdo (MOLINA; TETI; ALVIR, 2023). Entre as abordagens mais utilizadas, destacam-se as redes neurais
convolucionais (CNNs), empregadas para processar imagens e extrair caracteristicas relevantes para a deteccao
de falhas.

Além das CNNs, outros modelos de redes neurais profundas (Deep Neural Networks — DNNs) também
sdo amplamente utilizados para prever o desgaste de ferramentas, detectar falhas em tempo real e otimizar
trajetérias de corte. Segundo LeCun et al. (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015), essas redes possuem a
capacidade de processar grandes volumes de dados e identificar padroes sutis nos processos industriais,

contribuindo para a melhoria da qualidade dos produtos e a redugdo de custos operacionais.

2.12.6 K-Vizinhos Mais Proximos — k-Nearest Neighbors (KNN)

O KNN é um método amplamente aplicado na usinagem, sendo utilizado para prever o consumo energético
de méquinas operatrizes, classificar padroes operacionais e otimizar a eficiéncia dos processos de usinagem. O
estudo de Komoto et al. (KOMOTO; HERRERA; HERWAN, 2020) demonstrou que a abordagem baseada no
KNN permitiu decompor a energia utilizada em diferentes subprocessos, identificando operac¢ées de maior

demanda energética e possibilitando ajustes estratégicos para reduzir custos operacionais.

Além disso, Kumar e Jain (KUMAR; SINGH, 2022) investigaram a aplicacio do KNN na predigao
da rugosidade superficial no processo de manufatura aditiva micro-plasma transferred arc metal additive
manufacturing (u-PTAMAM). O estudo avaliou a influéncia de varidveis operacionais na qualidade superficial
das pegas e mostrou que o KNN oferece alta precisao na previsao da rugosidade, tornando-se uma ferramenta

eficaz para o controle e a otimizagdo desse processo de manufatura aditiva.

O estudo de Cali et al. (CALI et al., 2024) destaca o uso do algoritmo KNN na previsdo da rugosidade em
fresagem, mostrando que ele melhora a precisdo das previsoes em comparagdo com métodos convencionais. O
KNN é apresentado como uma ferramenta eficaz para modelar fenomenos complexos na usinagem, permitindo

ajustes dindmicos que otimizam a eficiéncia energética e a qualidade da manufatura.

2.1.2.7 Loégica Fuzzy

A légica fuzzy é reconhecida por sua capacidade de lidar com as incertezas inerentes aos processos
industriais. Sua aplicacdo tem se mostrado particularmente eficaz na previsdo da rugosidade superficial,
permitindo ajustes em tempo real nos pardmetros de usinagem (RUAN, 2012). Mypati et al. (MYPATI et al.,
2023) demonstram que a ldgica fuzzy é eficiente no controle multivaridvel dos pardmetros de corte, garantindo

a qualidade superficial e reduzindo desvios no processo.

A combinacao de aprendizado de maquina com légica fuzzy tem se mostrado promissora, especialmente

por meio do uso do adaptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS). Esse sistema integra aprendizado de
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redes neurais e inferéncia fuzzy para ajustar dinamicamente os parametros de usinagem, promovendo maior
eficiéncia e adaptabilidade (JANG, 1993).

2.1.3 Algoritmos de Regressao

Almeida et al. (ALMEIDA et al., 2018) utilizaram o método dos minimos quadrados ordindrios (OLS)
para estimar modelos de regressdo na usinagem do ago AISI 121.14. A abordagem empregou a Metodologia
de Superficie de Resposta (RSM) e a otimizagdo baseada no Erro Quadréitico Médio (Root Mean Squared
Error — RMSE) para minimizar a rugosidade superficial e o consumo energético. O estudo demonstrou que a
modelagem preditiva e a andlise estatistica permitem otimizar os parametros de corte, aumentando a eficiéncia

e a qualidade no torneamento.

O estudo de Kumar e Jain (KUMAR; JAIN, 2022) investigou a aplicacdo do Support Vector Regression
(SVR) e do Least Squares Support Vector Regression (LSSVR) na previsdo da rugosidade superficial no
processo de manufatura aditiva conhecido como micro-plasma transferred arc metal additive manufacturing
(u-PTAMAM). Os autores analisaram a influéncia de varidveis operacionais na qualidade superficial das
pegas fabricadas e demonstraram que o SVR e o LSSVR apresentam alta precisdo na previsdo da rugosidade,

consolidando-se como ferramentas eficientes para o controle e a otimizacdo da manufatura aditiva.

2.1.4 Comparacdo entre os Modelos de |A na Usinagem

A Tabela 1 apresenta uma visdo geral das principais técnicas de TA aplicadas & usinagem. Ela compara
diferentes algoritmos, destacando suas aplicagoes, beneficios e limitagoes no contexto da manufatura. Com
isso, a tabela oferece um panorama das abordagens mais utilizadas, auxiliando na escolha do modelo mais

adequado para cada necessidade especifica no processo de usinagem.

Tabela 1 — Comparagdo entre técnicas de Inteligéncia Artificial aplicadas a usinagem

Algoritmo Aplicagido Principais Caracteristicas

ANNs Previsdo de desempenho Alta precisdo, mas requer muitos dados
SVMs-LSSVMs Classificacdo de rugosidade | Eficiente com poucos dados

ELM Previsdo de forgas de corte | Treinamento rédpido, menor flexibilidade

GAs Otimizacdo de pardmetros Encontram boas solugdes, alto custo computacional
CNNs Anélise de imagens Excelente para inspegao visual, alto processamento
Légica Fuzzy Modelagem de incertezas Boa para lidar com dados imprecisos

KNN Classificacdo e regressao Simples, mas sensivel a ruidos

OLS Regressao linear Facil de implementar, limitado a relagbes lineares
SVR-LSSVR Previsdo de valores continuos | Alta precisao, requer ajuste fino

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.1.5 Desafios e LimitacGes

Embora a aplicacdo da Inteligéncia Artificial na usinagem tenha apresentado avancos notdveis na
otimizagao de processos e na melhoria da eficiéncia energética, ainda enfrenta uma série de desafios e limitagoes
que dificultam sua plena implementacao. Esses desafios s@o cruciais para garantir que os modelos de TA possam
ser aplicados de forma eficaz em ambientes industriais reais, levando em consideragao as particularidades e as

complexidades inerentes aos processos de usinagem.

Os principais obstaculos incluem:
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o Necessidade de bases de dados robustas — Modelos de IA, especialmente aqueles baseados
em aprendizado supervisionado, requerem grandes volumes de dados de alta qualidade para um
treinamento eficaz. A falta de bases de dados completas e representativas das diversas condigoes de
usinagem pode limitar a precisdo e a capacidade de generalizacdo dos modelos (HAYKIN, 1998).

o Integracdo com maquinas-ferramenta — A adaptacido de modelos de IA as diferentes confi-
guracoes de maquinas-ferramenta e processos industriais representa um desafio significativo. As
maquinas variam em termos de capacidade, sensores e parametros de operacao, o que pode dificultar
a integracao eficaz dos modelos de TA em ambientes industriais dindmicos e heterogéneos (MOLINA;
TETI; ALVIR, 2023).

e Generalizacao dos modelos — A capacidade de generalizar as previsdes de um modelo de TA é
um dos principais desafios na usinagem. Diferentes materiais, geometrias de pecas e condicoes de
corte podem afetar significativamente o desempenho do modelo, resultando em previsdes imprecisas
quando aplicado a novos dados ou a condi¢oes nao observadas durante o treinamento (XTAO et
al., 2021).

Esses desafios destacam a necessidade de avangos em varias areas, como a coleta de dados de alta qualidade,
a adaptacao flexivel de modelos de TA e o desenvolvimento de técnicas que proporcionem maior robustez e

precisao nas previsoes, independentemente das variacoes nas condicdes de usinagem.

2.1.6 Tendéncias Futuras

Com o rapido avango da IA e sua aplicagdo na usinagem, varias tendéncias emergentes estdo moldando o
futuro da industria. Essas inovagoes tém o potencial de transformar os processos de manufatura, aumentando a
eficiéncia, a precisdo e a integracdo de sistemas inteligentes. A seguir, sdo apresentadas algumas das principais

tendéncias que devem desempenhar um papel significativo nos proximos anos:

o TA explicavel (Ezplainable AI — XAI) — O desenvolvimento de modelos de TA mais interpretéveis
é uma tendéncia crescente. A TA explicavel busca criar sistemas cujas decisoes e previsoes sejam
transparentes e compreensiveis, permitindo que os engenheiros entendam os motivos por tras das
recomendacgoes ou decisoes feitas pela IA. Isso é crucial para aumentar a confianca e a adoc¢ao da
IA em ambientes industriais (ULTRALYTICS, 2025).

¢ Fusao de IA com IoT — A integragdo de sensores inteligentes e dispositivos conectados ao
conceito de Internet das Coisas (IoT) com sistemas de aprendizado de maquina estd se tornando
uma tendéncia poderosa. Ao coletar dados em tempo real e combind-los com algoritmos de IA, é
possivel otimizar os processos de usinagem, detectar falhas precocemente e ajustar automaticamente
os pardmetros de operagdo, aumentando a eficiéncia e a qualidade (ZHONG et al., 2017).

e Simulagdes preditivas — O uso de TA para prever o comportamento dos processos de usinagem
antes da fabricacdo real é uma tendéncia promissora. As simulac¢oes preditivas, alimentadas por
grandes volumes de dados de producao e aprendizado de maquina, permitem antecipar resultados,
como o desgaste de ferramentas e a qualidade da superficie, sem a necessidade de experimentos

fisicos dispendiosos, tornando o processo mais 4gil e econémico (RESNER; PINOTTI, 2023).

Essas tendéncias indicam que o futuro da usinagem estard cada vez mais conectado a tecnologias inteligentes,
trazendo ganhos significativos em termos de eficiéncia operacional, redugao de custos e melhorias da qualidade

dos produtos.
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2.2 Critérios de Busca

A selegdo dos estudos considerados nesta revisdo seguiu critérios rigorosos para garantir a relevancia
e a qualidade das fontes. A pesquisa foi classificada como aplicada, com foco em objetivos descritivos e
explicativos, adotando uma abordagem predominantemente quantitativa e o uso de procedimentos técnicos
baseados em estudo de caso e simulagdo. Foram considerados artigos publicados nos tdltimos cinco anos,
priorizando aqueles indexados em periédicos de alto impacto e conferéncias cientificas renomadas. Os principais

critérios adotados foram:

¢ Relevancia do tema — Apenas os estudos que tratam diretamente da aplicacdo do aprendizado
de maquina para otimizar o consumo energético em processos de usinagem, como torneamento,
fresagem e perfuragao, foram considerados.

e Atualidade das publicagbes — Os artigos incluidos sdo predominantemente de fontes recentes,
publicadas nos tultimos cinco anos, refletindo as abordagens mais avangadas e as inovagoes no
campo.

e Qualidade e impacto das fontes — Foram priorizados artigos publicados em periddicos e
conferéncias de alta reputacdo, como o Journal of Manufacturing Systems e o International
Journal of Machine Tools and Manufacture, reconhecidos por sua qualidade editorial e impacto na
area.

e« Metodologia cientifica — Os trabalhos selecionados utilizam metodologias bem definidas, com
dados experimentais ou simulagoes que comprovam a aplicacdo das técnicas de aprendizado de
maquina na otimizacao de processos de usinagem.

e Diversidade de algoritmos aplicados — Foram selecionados estudos que abordam uma variedade
de algoritmos de IA, incluindo técnicas como Support Vector Regression (SVR), Least Squares
Support Vector Regression (LSSVR), redes neurais artificiais (ANNs) e algoritmos genéticos (GAs).

Esses critérios asseguram que os trabalhos selecionados estejam alinhados ao foco principal deste estudo e
contribuam significativamente para o avango do conhecimento na area de eficiéncia energética e otimizacao de
processos industriais por meio de técnicas de aprendizado de maquina. As Tabelas 2 e 3 apresentam resumos

dos algoritmos aplicados & usinagem.
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Tabela 2 — Algoritmos aplicados & usinagem no estudo deste artigo
Ferramenta Aplicada | Caracteristicas Aplicagao Referéncias
K-Vizinhos Mais Algoritmo de apren- | Monitoramento de ener- | (KIM et al., 2018), (KO-
Proéximos (K-Nearest dizado supervisionado | gia ndo intrusivo para | MOTO; HERRERA;
Neighbors - para classificagio e | torneamento, fresagem e | HERWAN, 2020),
KNN) (FIX, 1985) regressao, que seleciona | perfuragao. Predi¢do da | (SIHAG; SANGWAN;

novos dados com base
na proximidade aos
vizinhos mais préximos.

rugosidade superficial.

PUNDIR, 2018), (CALI
et al., 2024)

Redes Neurais
Artificiais (Artificial
Neural
Networks-ANNs
~(HAYKIN, 1998)

Modelos computacionais
que simulam o funci-
onamento do cérebro
para processar e apren-
der com dados.

Analise da aplicacao das
ANNSs para melhorias de
eficiéncia nos processos
de torneamento, fresa-
gem e perfuracéo.

(MOLINA; TETT; AL-
VIR, 2023), (MYPATI
et al., 2023), (XIAO et
al., 2020), (HASHMI et
al., 2022)

Extreme Learning
Machine

(ELM) (HUANG; ZHU;
SIEW, 2006)

Algoritmo de rede neu-
ral de camada tinica, des-
tacado pelo treinamento
rapido, alta generaliza-
¢do e baixo custo com-
putacional.

Previsdo de forcas de
corte, controle térmico
da ferramenta e otimiza-
¢ao da qualidade superfi-
cial em fresagem e torne-
amento.

(HUANG; ZHU; SIEW,
2006), (KUMAR; JAIN,
2022)

Maquinas de Vetores
de Suporte (Support
Vector Machines -
SVM) (CORTES;
VAPNIK, 1995)

Classifica dados maximi-
zando a margem entre
classes, sendo adequado
para classificacdo e re-
gressao precisas.

Otimizacdo de pa-
rdmetros no  torne-
amento.Aplicacoes
eficazes na deteccao
de anomalias, como
deteccao de furtos de
energia.

(KIM et al., 2018), (SU-

GUMARAN; MU-
RALIDHARAN; RA-
MACHANDRAN,

2007), (JINDAL et al.,
2016)

Maquinas de Vetores
de Suporte por
Minimos Quadrados
(Least Squares Support
Vector Machine -
LSSVM) (CORTES;
VAPNIK, 1995)

Otimizacao das SVMs
tradicionais ao substituir
a programagao quadra-
tica por um sistema de
equagoes lineares, redu-
zindo significativamente
o custo computacional.

Estimativa de custos na
fabricacao de estruturas
aeroespaciais.

(SUYKENS; VAN-

DEWALLE, 1999)

Redes Bayesianas
(Bayesian

Networks) (PEARL,
1988; BAYES, 1763)

Modelos probabilisticos
que representam relagoes
de dependéncia entre va-
ridveis para inferéncia e
aprendizado.

Planejamento de produ-
¢ao e computagao em nu-
vem para torneamento,
fresagem e perfuracao.

(PIMENOV et al., 2022),
(MYPATI et al., 2023)

Regressao

por: Support Vector
Regression-SVR
-(VAPNIK, 2013)

Métodos de regressao
avangados usados para
prever valores continuos.

Eficiéncia energética em
maquinas ferramentas
em diferentes condicoes
de usinagem, principa-
lemte: torneamento e
fresagem.

(MOTTA et al,
2022), (CHEN et al.,
2024), (VARUN et al.,
2021)

Minimos Quadrados
Ordinarios (Ordinary
Least Squares -

OLS) (LEGENDRE,
1805)

Método estatistico utili-
zado para estimar os co-
eficientes de um modelo
de regressao linear, mini-
mizando a soma dos er-
ros quadraticos entre os
valores observados e os
valores previstos.

Planejamento de produ-
¢ao e computacao em nu-
vem para torneamento,
fresagem e perfuracéo.

(ALMEIDA et al., 2018),

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 3 — Outros Algoritmos Aplicados na Usinagem
Ferramenta Aplicada | Caracteristicas Aplicagao Referéncias
Otimizagao de Algoritmo inspirado no | Aborda o uso de técnicas (WANG et al,
Colénia de Formigas | comportamento de busca | para reduzir o consumo | 2019) (TIAN et al,
(Ant Colony Optimi- | por alimento das for- | de energia na fresagem e | 2019), (PAWAR,;
zation) (DORIGO; migas, usado para en- | perfuracio. BERA; SANGWAN,
BIRATTARI; contrar solucdes 6timas 2023)
STUTZLE, 2006) em problemas de rotea-
mento e alocagao.
Algoritmo de busca Técnica de otimizacdo | Utiliza-se o BAS para (XTAO et al.,
por antenas de que simula 0 movimento | otimizar, de forma si- | 2022), (XIAO et al.,
besouros (Beetle exploratoério de besouros | multdnea, o consumo de | 2023)

Antennae Search -
BAS) - (JIANG; LI,
2017)

para localizar a diregao
de maior gradiente e en-
contrar solucgoes étimas.

energia e o tempo de
processamento do torne-
amento.

Légica Fuzzy (Fuzzy
Logic) (DUBOIS,
1980)

Integracao de modelos de
predicao e controle, com
regras flexiveis baseadas
em linguagem natural.

Modelos preditivos
de rugosidade com
controle multivariavel

para ajustes automati-
cos em tempo real no
torneamento.

(MOLINA; TETT; AL-
VIR, 2023), (MOREIRA
et al., 2019b), (MYPATI
et al., 2023)

Algoritmos
Genéticos (Genetic
Algorithms)
(HOLLAND, 1975)

Técnicas de otimizacao
que imitam a evolucgao bi-
olégica, usando selecao,
cruzamento e mutacao
para encontrar solugoes
otimas.

Usando para modelar o
consumo de energia du-
rante: torneamento, fre-
sagem e perfuracdo, com
validacao de modelo e
analise de erro.

(FENG et al,
2022), (PAWANR;
GARG; ROUTRAY,
2022), (XIAO et al.,
2021) (MOLINA; TETL;
ALVIR, 2023)

Redes Neurais
Convolucionais
(CNNs) (MOLINA;
TETI; ALVIR, 2023)

Algoritmos de aprendi-
zado profundo aplicados
na andlise de imagens de
ferramentas de corte e
pecas usinadas.

Identificacdo de padroes
de desgaste e previsao de
defeitos de fabricacédo em
processos de usinagem.

(MOLINA; TETL AL-
VIR, 2023)

Redes Neurais Modelos de aprendizado | Previsao de desgaste de | (LECUN; BENGIO;
Profundas (DNNs) profundo usados para | ferramentas, deteccdo de | HINTON, 2015), (MO-
(LECUN; BENGIO; processar grandes volu- | falhas em tempo real e | LINA; TETI; ALVIR,
HINTON, 2015) mes de dados e identifi- | otimizagio de trajetérias | 2023)

car padrdes sutis. de corte.
Arvore de Decisdo Algoritmo de classifica- | Previsao de desgaste de | (VELLOSO; HORA,
(QUINLAN, 1986) ¢do baseado em regras. | ferramentas, detecgio de | 2020)

falhas em tempo real e
otimizacao de trajetérias
de corte.

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.3 Consideracoes Finais

A revisao da literatura evidencia que a aplicagdo da A na usinagem tem desempenhado um papel

transformador na industria, resultando em avancos significativos na eficiéncia operacional, na precisao dos

processos e na sustentabilidade ambiental. Esta pesquisa, classificada como aplicada, de carater descritivo

e explicativo, adotou uma abordagem predominantemente quantitativa e utilizou procedimentos técnicos
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baseados em estudo de caso e simulagdo para analisar as principais técnicas de otimizagao nos processos de

usinagem.

A integragio de técnicas de aprendizado de méquina, como as redes neurais artificiais (ANNs) (ABDELA-
OUTL; JABRI; BARKANY, 2023), as maquinas de vetores de suporte (SVMs) (KIM et al., 2018) e os algoritmos
genéticos (GAs) (XTAO et al., 2021), demonstrou ser uma estratégia eficiente para otimizar pardmetros
operacionais, prever falhas e reduzir o consumo de energia. Esses algoritmos sdo amplamente reconhecidos por
sua capacidade de processar grandes volumes de dados, ajustar dinamicamente parametros de operacao e
contribuir para a melhoria da eficiéncia energética nos processos de usinagem (SOORI; AREZOO; DASTRES,
2023).

Os estudos analisados indicam que, apesar dos avangos tecnolégicos, a plena implementagao dessas técnicas
enfrenta desafios consideraveis. A necessidade de bases de dados robustas para o treinamento eficaz e da
integragao eficiente com as méquinas-ferramenta (MOLINA; TETI; ALVIR, 2023) continua sendo barreiras
significativas. Além disso, a capacidade de generalizacdo dos modelos para diferentes materiais e condigoes de
operacao (XIAO et al., 2021) é um obstéculo técnico que limita a aplicabilidade dos algoritmos em cendrios

mais amplos.

As tendéncias emergentes, como a IA explicdvel (Exzplainable AI — XAI) (ULTRALYTICS, 2025), a
integracdo com a Internet das Coisas (IoT) (ZHONG et al., 2017) e o uso de simulagoes preditivas (RESNER;
PINOTTI, 2023), refor¢am a ideia de que o futuro da usinagem serd cada vez mais conectado e automatizado.
Essas tecnologias permitem ndo apenas a detecgao precoce de falhas, mas também a adaptagdo dinamica dos

processos, aumentando a eficiéncia e reduzindo os custos operacionais.

Para que esses avancos sejam plenamente integrados, é fundamental que as empresas invistam em infraestru-
tura tecnoldgica e capacitacio de seus profissionais, conforme destacado por Borba e Albuquerque (BORBA;
ALBUQUERQUE, 2024). A adogdo dessas tecnologias requer uma mudanga cultural nas organizagoes,

promovendo a aceitagdo de praticas orientadas por dados e incentivando a inovagao continua.

Por fim, a continuidade das pesquisas nessa area ¢é essencial para atender as demandas da industria
moderna. A combinacdo de IA, automacao avancada e praticas sustentaveis podera estabelecer um novo
paradigma de eficiéncia energética, produtividade e competitividade global, posicionando as empresas de
usinagem na vanguarda da transformagao digital da indtstria (MANYIKA; BUGHIN, 2018).
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3 Fundamentacao Tedrica, Materiais e Métodos

A usinagem é um dos processos mais importantes da manufatura, sendo responsivel pela transformagao
de matérias-primas em pegas usinadas com alta precisao e qualidade dimensional. O aprimoramento continuo
de técnicas como torneamento, furacio e fresamento tem possibilitado um maior controle sobre os pardmetros

operacionais, resultando em processos mais eficientes e com menor desperdicio de material.

Este capitulo apresenta os fundamentos tedricos deste estudo, explorando as principais abordagens da
usinagem e a aplicagdo da Inteligéncia Artificial na otimizacéo do consumo energético. Além disso, sdo descritos
os materiais e métodos utilizados na pesquisa, incluindo a base de dados, as técnicas de pré-processamento e

os algoritmos empregados para anélise e modelagem dos dados.

3.1 Fundamentacdo Tedrica

A usinagem desempenha um papel fundamental na industria de manufatura, transformando matérias-
primas em componentes de alta precisdo, essenciais para a producao de produtos finais (YOUSSEF; EL-HOFY,
2020; ABDELAOUT; JABRI; BARKANY, 2023). Nos tltimos anos, o aprimoramento continuo de técnicas
como torneamento, furacao e fresamento tem proporcionado maior controle sobre os processos, aumentando a

eficiéncia produtiva e reduzindo desperdicios (GROOVER, 2012; EL-HOFY, 2018; HARIK; WUEST, 2019).

Esta secéo apresenta os conceitos tedricos fundamentais para o estudo, explorando as técnicas de usinagem e
a aplicacdo da Inteligéncia Artificial na otimizacao dos processos produtivos, incluindo o consumo energético. A
subsecao inicial detalha as principais técnicas empregadas, destacando estratégias para minimizar desperdicios
de material. Em seguida, discute-se a aplicacdo da Inteligéncia Artificial na otimizacdo do consumo energético
em usinagem, com foco no torneamento, demonstrando como essas tecnologias contribuem para aprimorar
a eficiéncia energética (KALPAKJIAN; SCHMID, 2021; KNIGHT; BOOTHROYD, 2019). Essas anélises
fornecem uma base tedrica para compreender os desafios e oportunidades associados a integragao de solugoes

de TA nos processos industriais.

No contexto da Inteligéncia Artificial, o aprendizado de maquina tem se consolidado como uma ferramenta
essencial para a otimizacdo de processos industriais, incluindo a usinagem (YOUSSEF; EL-HOFY, 2020;
GROOVER, 2012; KALPAKJIAN; SCHMID, 2021). Métodos como redes neurais artificiais (ANNs), maquinas
de vetores de suporte (SVM) e algoritmos genéticos possibilitam ajustes dinAmicos e autométicos nos pardmetros
operacionais, promovendo maior eficiéncia energética e prolongando a vida til das ferramentas (ABDELAOUT,
JABRI; BARKANY, 2023; KNIGHT; BOOTHROYD, 2019; EL-HOFY, 2018). A aplicacdo dessas técnicas
permite prever o consumo energético e adaptar os parametros de operagdo em tempo real, alinhando-se ao
objetivo de tornar as operagoes industriais mais sustentéveis e eficientes (HARIK; WUEST, 2019; GROOVER,
2019).

A presente fundamentagao tedrica oferece um embasamento para o estudo dos avangos especificos que

serao explorados nas segoes seguintes.
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3.1.1 Processo de Usinagem Industrial - Torneamento

O torneamento é um dos processos fundamentais da usinagem industrial, sendo amplamente utilizado
na manufatura para a conformagdo mecanica de pecas cilindricas. Nesse processo, uma ferramenta de corte
removivel entra em contato com a pega em rotagdo, removendo o material em camadas sucessivas. Esse
método permite elevada precisdo dimensional e controle sobre o acabamento superficial, sendo essencial para

a producdo de componentes mecanicos em larga escala.

De acordo com (GROOVER, 2012), os processos de remoc¢ao de material visam modificar a forma de
uma pega bruta, atingindo a geometria desejada por meio da remocéio controlada do material excedente. A
usinagem, principal técnica dentro desse contexto, emprega uma ferramenta de corte afiada para garantir
alta precisdo e controle dimensional (GROOVER, 2012; EL-HOFY, 2018). Entre os processos mais comuns,

destacam-se o torneamento, a furagio e o fresamento, cada um adequado a diferentes geometrias e aplicagoes.

No processo de torneamento, foco deste estudo, uma ferramenta monocortante remove material da superficie
de uma pega em rotagdo, avancando linearmente em paralelo ao seu eixo para formar a geometria cilindrica
desejada (GROOVER, 2012). Esse processo ocorre em uma méquina-ferramenta denominada torno, que
fornece a poténcia necessaria para girar a peca em uma velocidade controlada e mover a ferramenta conforme

os parametros especificados de avancgo e profundidade de corte (JAIN, 2022).

O equipamento utilizado neste trabalho é ilustrado na Figura 1 e corresponde a um torno mecénico, uma
vez que é operado manualmente, sendo comumente utilizado em operagoes de pequena e média produgao.
Além disso, trata-se de um torno horizontal, pois seu eixo principal de operagao é horizontal. Esse tipo de
torno é apropriado para a maioria dos trabalhos de torneamento, em que o comprimento da pega costuma ser

maior que o seu didmetro.

Em uma andlise mais detalhada do torno (Figura 1), é possivel destacar alguns de seus componentes
principais. Pecgas cilindricas, de cada material a ser usinado, sdo presas na placa de castanhas, enquanto a
ferramenta de corte é fixada no porta-ferramentas. Cada peca é submetida a rotagdes variadas por meio da
rotacdo da placa de castanhas e entra em contato com a ferramenta de corte na regiao frontal da peca para
remocdo do material. A ferramenta de corte possui um movimento de translacdo para avango e recuo em

relagdo a peca a ser usinada.

A Figura 1b apresenta a configuracdo da operagdo de usinagem realizada no equipamento da Figura la,

destacando a disposicao da ferramenta de corte e da pega, bem como os movimentos envolvidos no processo.

Nas operagoes de torneamento, uma variedade de pardmetros impacta diretamente na eficiéncia da remocgao
de material, na precisao dimensional e na integridade da peca final. Os principais pardmetros relevantes para
este estudo serdo brevemente descritos a seguir. Para mais detalhes neste contexto, recomenda-se consultar as
referéncias de (BAPTISTA, 2002), (PARK; NGUYEN; DANG, 2016), (GROOVER, 2019) e (GUPTA et
al., 2023).

3.1.2 Velocidade de Corte - V,.

A velocidade de corte (V) é um dos principais pardmetros no torneamento, sendo definida como a
velocidade relativa entre a pega e a ferramenta no ponto de contato. Esse parametro, expresso em metros por
minuto (m/min), representa a medida da velocidade relativa entre a ferramenta de corte e a peca de trabalho

durante o processo de usinagem.
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do Tarno

Mandril do Torno

Peca de Trabalho

Ferramenta
de Corte
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de Ferramenta

Figura 1 — Torno mecéanico utilizado no processo de usinagem para configuracio experimental.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A velocidade de corte (V) influencia diretamente o tempo de usinagem, a qualidade do acabamento e o
desgaste da ferramenta. Valores elevados de V. resultam em ciclos de produgao mais rapidos, mas podem

acelerar o desgaste da ferramenta, comprometendo sua durabilidade.
Em outras palavras, a velocidade de corte representa a rapidez com que a ferramenta de corte se move
em relacdo a peca de trabalho enquanto realiza o corte. Matematicamente, a velocidade de corte pode ser

calculada como:

Tm-D-N
= _ 1
1000 (3.1)

onde:

o V. é a velocidade de corte (m/min);
e D é o didmetro da peca (mm);
o N é arotacdo da peca (rpm).
Além dessa equagdo tradicional, a velocidade de corte também pode ser determinada em fungdo do
didmetro e comprimento iniciais da amostra, levando em consideracao o avango por rotagdo e o tempo total

do processo:

.D;- L
” (3.2)

Vo=
1000 - ay - T

onde:

o D; é o diimetro inicial da amostra (mm);
o L é o comprimento inicial da amostra (mm);
» ajy é o avanco por rotacdo (mm/rot);

o T é o tempo total do processo (min).
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3.1.3 Forca de Corte - F,

A forga de corte, expressa em Newtons (N), é uma métrica fundamental na usinagem para estimar a
resisténcia que o material oferece durante operagdes como corte, torneamento ou fresamento. Essa forca,
exercida pela ferramenta de corte sobre o material, impacta tanto a qualidade do produto final quanto a

eficiéncia do processo de usinagem.

A forca de corte pode ser calculada por meio da seguinte equacio:

Fo=a;-h-K,, (3.3)

onde:

o F. ¢ aforca de corte (N);
» ajs é o avango por rotacdo (mm/rot);
e h é a espessura de corte (mm);

o K, é a constante de forga de corte especifica do material (N/mm?).

3.1.4 Poténcia de Corte - P,

A poténcia de corte, expressa em Watts (W), é um indicador essencial para avaliar a eficiéncia e a economia
dos processos de usinagem. Sua magnitude é influenciada por diversos fatores, como o tipo de material a ser
usinado, as condi¢bes da ferramenta de corte e os pardmetros operacionais adotados. A poténcia de corte

pode ser estimada pela seguinte equacgao:

onde:

o P, ¢é a poténcia de corte (W);
o F. ¢éa forca de corte (N);

o V. é a velocidade de corte (m/s).

3.1.5 Poténcia Elétrica - P,

A poténcia elétrica (P.), expressa em Watts (W), refere-se & poténcia consumida pelo sistema elétrico da
maquina durante o processo de usinagem. Representa a energia elétrica fornecida a maquina para acionar
seus componentes, como o motor principal, o sistema de transmissao, os sistemas de controle, entre outros.

Durante o torneamento, P, pode ser calculada como:

P, =

P,
, 3.5
1 (3.5)

onde:

e P. é a poténcia elétrica consumida pela méquina (W);
o P, ¢ a poténcia de corte (W);

e 7 é o rendimento da maquina operatriz, responsavel pelo movimento de corte e avango no torno.
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A poténcia elétrica (P.) corresponde a quantidade de energia consumida pela maquina-ferramenta durante
o processo de usinagem. Esse consumo depende de fatores como a forca de corte, a velocidade de rotagao
e a eficiéncia do sistema de transmissao da maquina. O monitoramento desse pardmetro é essencial para a
otimizagao energética dos processos industriais, possibilitando a reducao do consumo de energia e a adocao de

estratégias sustentdveis na manufatura.

No contexto deste estudo, a eficiéncia () foi determinada a partir da curva caracteristica dos motores
utilizados, fornecida pelo fabricante. Isso permitiu uma estimativa mais precisa do consumo energético durante
as operagoes de usinagem. Essa abordagem foi essencial para garantir ajustes em tempo real nos parametros
operacionais, resultando em uma reducao significativa do consumo energético em diferentes condig¢oes de

operacao.

3.1.6 Energia de Corte - F,

A energia de corte, expressa em J/mm?, é um indicador que quantifica a energia necessiria nos processos
de usinagem para remover uma unidade de volume do material da pega de trabalho. A energia de corte varia
conforme o material da pega, suas propriedades mecénicas e térmicas, além do tipo de ferramenta de corte

utilizada. Matematicamente, a energia de corte pode ser calculada como:

P,
Ee= g (36)

onde:

e E. 6 a energia de corte (J/mm?);

o P, ¢é a poténcia de corte (W);

o V. é a velocidade de corte (mm/min);

o h representa a espessura de corte (mm);

o b é alargura de corte (mm).

Para os propésitos deste estudo, foram realizadas varias operagoes de torneamento, envolvendo diferentes

valores das grandezas discutidas nesta secéo, para amostras de diferentes tipos de acos.

3.1.7 Aprendizado de Maquina na Otimizacdo de Processos de Usinagem

O aprendizado de maquina tem sido amplamente utilizado para a otimizacao de processos de usinagem,
possibilitando a previsdo do desgaste da ferramenta, a deteccdo de anomalias no corte e a redugdo do consumo
energético. Técnicas como redes neurais artificiais (ANNs) e maquinas de vetores de suporte (SVMs) tém
demonstrado resultados promissores na previsdo do comportamento das ferramentas em diferentes condigoes
operacionais. Além disso, algoritmos evolutivos, como Algoritmos Genéticos (GA) e Otimizagao por Enxame
de Particulas (PSO), tém sido empregados para ajustar automaticamente parametros operacionais, garantindo

eficiéncia e qualidade na usinagem.

Inserido no contexto da Inteligéncia Artificial, o aprendizado de maquina destaca-se como uma ferramenta
fundamental para a otimizagdo de processos industriais, incluindo a usinagem (YOUSSEF; EL-HOFY,
2020; GROOVER, 2012; KALPAKJIAN; SCHMID, 2021). Técnicas como redes neurais artificiais (ANNs)
e maquinas de vetores de suporte (SVMs) possibilitam ajustes dindmicos e automdticos nos parametros

operacionais, promovendo a eficiéncia energética e prolongando a vida 1til das ferramentas (ABDELAOUI;



Capitulo 3. Fundamentagdo Tedrica, Materiais e Métodos 37

JABRI; BARKANY, 2023; KNIGHT; BOOTHROYD, 2019; EL-HOFY, 2018). A aplicacdo de AM na usinagem
permite prever o consumo energético e adaptar pardmetros de operacdo em tempo real, alinhando-se com o
objetivo de operacoes industriais sustentdveis e eficientes (HARIK; WUEST, 2019; GROOVER, 2019).

As redes neurais artificiais (ANNs) imitam o funcionamento do cérebro humano ao ajustarem os pesos nas
conexoOes entre neurdnios artificiais, reconhecendo padroes complexos e nao lineares em grandes conjuntos
de dados (CHUANG et al., 2002). Essa flexibilidade faz das ANNs uma excelente escolha para problemas
de otimizagdo em usinagem, embora seu uso demande uma quantidade consideravel de dados e poder
computacional. As ANNs sao especialmente vantajosas para modelar varidveis operacionais que afetam o
desempenho e a eficiéncia energética dos processos industriais, como a previsdo do desgaste de ferramentas e

a otimizagao de parametros de corte.

As méquinas de vetores de suporte (SVMs), por outro lado, sdo projetadas para encontrar um hiperplano
otimo que separa as classes de dados com a méaxima margem, sendo particularmente tteis para tarefas de
classificacdo precisa (CHUANG; LEE, 2011; DUFRENOIS; COLLIEZ; HAMAD, 2007). Na usinagem, as
SVMs tém sido amplamente aplicadas em previsdes de falhas de ferramentas e na classificacdo de qualidade
do produto final. Apesar de serem eficientes com dados menos complexos, as SVMs podem ser sensiveis a

outliers, o que pode impactar seu desempenho em certos cenarios.

Na pratica, essas técnicas sdo aplicadas para prever o desgaste de ferramentas e otimizar os parametros de
corte, resultando na redugao de falhas e no aprimoramento da qualidade dos produtos finais. Além de aumentar a
eficiéncia operacional, o aprendizado de maquina na industria desempenha um papel crucial na sustentabilidade,
alinhando-se as praticas de ESG (Environmental, Social, and Governance), ao minimizar o consumo de recursos
e reduzir o impacto ambiental. Dessa forma, o aprendizado de maquina nao apenas impulsiona a inovacao
tecnolégica, mas também fortalece a transigao para operacoes industriais mais sustentaveis. Essa fundamentagao

tedrica em AM serve como base para a exploracdo dos avangos especificos abordados nas préximas segoes.

Tabela 4 — Analise Comparativa das Caracteristicas dos Materiais: Quantidades, Atributos e Amostras

. Numero de .
Tipo de Acgo Amostras originais Atributos
ABNT SAE 1020 15 Tempo (T), Avanco por Revolucao (af)
ABNT SAE 1045 15 Velocidade de Corte (Vc), Rugosidade (r)
ABNT SAE 4140 15 Espessura de Corte (h), Forca de Corte (Fc)
ABNT SAE 4340 15 Poténcia de Corte (Pc), Energia de Corte (Ec)
VC (VND Steel) 15 Poténcia Elétrica (PE)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 5 — Composi¢ao Quimica Tipica dos Materiais

Material (C) (Si) (Mn) (P) (Cr) (Mo) (Fe) (Cu)
ABNT SAE 1020 | 0,210% | 0,140% | 0,260% | 0,036% | 0,028% | 0,022% | 0,260% | 0,010%
ABNT SAE 1045 | 0,440% | 0,280% | 0,500% | 0,024% | 0,026% | 0,022% | 0,680% | 0,015%
ABNT SAE 4140 | 0,400% | 0,260% | 0,600% | 0,020% | 0,880% | 0,190% | 0,400% | 0,190%
ABNT SAE 4340 | 0,390% | 0,190% | 0,470% | 0,022% | 0,680% | 0,200% | 0,330% | 0,240%
VC (VND Steel) | 1,800% | 0,290% | 0,220% | 0,014% | 0,710% | 0,082% - -

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.2 Materiais e Métodos

Esta dissertagdo propoe uma abordagem inovadora que utiliza técnicas de aprendizado de maquina para
otimizar a eficiéncia energética em processos de torneamento de aco. A metodologia envolve a classificacao
das propriedades dos acos e a estimativa do consumo de energia durante o torneamento. Ao associar
automaticamente os parametros de usinagem ao tipo de material e prever o consumo energético, é possivel
otimizar esses pardmetros para melhorar a eficiéncia do processo e auxiliar na escolha das ferramentas de corte
mais adequadas. Isso contribui para a reducdo do tempo de processamento e do consumo de energia. Além
disso, essa abordagem possibilita o processamento de materiais com alta demanda energética em horérios de

menor consumo, promovendo uma gestao mais eficiente dos recursos energéticos.

Nesta secdo, sao detalhados os materiais e métodos empregados na abordagem proposta. Inicialmente,
descreve-se a obtengao das amostras dos diferentes agos submetidos as operagdes de torneamento. Em seguida,
abordam-se as etapas relacionadas & definicdo das classes no problema de classificacdo de padroes e a extragao
de atributos dos parametros de torneamento utilizados. Por fim, apresenta-se o procedimento para a geracao
de amostras artificiais utilizando o método Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE), com o
objetivo de viabilizar a aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina nos problemas de reconhecimento de

padroes e regressao tratados. A Figura 2 ilustra a metodologia adotada na proposta.

3.2.1 Materiais

A base de dados utilizada neste estudo foi desenvolvida a partir dos experimentos realizados por Cae-
tano (CAETANO, 2019), com o objetivo de investigar a eficiéncia energética em operagoes de torneamento de
diferentes tipos de agco amplamente utilizados na indtustria. Foram selecionados cinco materiais de grande
relevancia nos processos industriais — SAE 1020, SAE 1045, SAE 4140, SAE 4340 e VC 131 — esco-
lhidos por suas propriedades quimicas e mecanicas. Esses materiais proporcionam uma amostra representativa

e robusta para examinar o comportamento energético sob variadas condi¢bes operacionais.

Cada tipo de ago foi representado por um conjunto de 15 amostras, totalizando 75 instancias experi-
mentais. Essa estrutura organizacional dos dados facilita a aplicagdo de algoritmos de aprendizado de maquina
tanto a classificagdo quanto a regressao, com o intuito de prever o consumo energético e otimizar pardmetros
de usinagem. Em cada amostra, foram coletadas varidaveis operacionais criticas, incluindo velocidade de corte,
avanco por rotagao, tempo de operacao e espessura de corte, calculadas conforme as propriedades mecénicas
de cada tipo de ago. Tais varidaveis permitem diferenciar padroes de consumo energético entre as amostras,

servindo como base para analises de eficiéncia energética (CAETANO, 2019).

A Tabela 5 apresenta a composi¢do quimica de cada tipo de aco, com destaque para os elementos consti-
tuintes que influenciam diretamente o comportamento do material durante o torneamento. Essa caracterizagao
quimica é essencial para que os modelos de aprendizado de maquina identifiquem padroes especificos de
consumo energético conforme a configuracao operacional aplicada a cada material. A estruturagdo sistemaética
dos dados assegura, ainda, uma base sélida para futuras aplica¢des industriais relacionadas a eficiéncia

energética e otimizacao de processos.

Para assegurar a precisdo na coleta de dados de consumo de energia, foi implementada uma bancada
experimental equipada com um analisador de energia. Esse dispositivo foi configurado para monitorar a

poténcia elétrica (P.) e a energia consumida (F) durante as operagoes de usinagem.

O analisador de energia foi calibrado conforme as especificagées do fabricante do torno e a curva caracte-
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ristica do motor. Isso permitiu o célculo preciso da eficiéncia energética () a partir das medic¢oes obtidas,

garantindo a confiabilidade dos dados coletados.

Esses dados servem como base para analises de aprendizado de maquina voltadas a classificagdo e previsao
do consumo energético em operagoes industriais de usinagem. Dessa forma, o estudo fornece resultados
aplicaveis a diferentes cendrios industriais, oferecendo uma referéncia relevante para pesquisas e futuras

implementacoes na drea de eficiéncia energética.

3.2.2 C(lassificacdo e Regressao

Neste estudo, foram aplicadas técnicas de aprendizado de méaquina para resolver dois problemas

distintos:

1. Classificagao: O primeiro passo consistiu em classificar os tipos de ago com base em atributos
operacionais, como velocidade de corte, avango por rotacao e profundidade de corte. Essa etapa
teve como objetivo identificar o tipo de aco presente em cada amostra de usinagem, utilizando métodos

de classificacdo supervisionada.

2. Regressao: Apds a classificacdo, a proxima etapa foi a aplicagio de modelos de regressdo para prever o
consumo de energia elétrica durante o processo de usinagem. Para isso, os parametros de usinagem
foram utilizados como varidveis independentes, a fim de estimar a energia consumida, empregando
técnicas de regressdo como a Maquina de Vetores de Suporte por Minimos Quadrados (LSSVR)
e o Perceptron Multicamadas (MLP).

Essas duas abordagens foram aplicadas de maneira complementar: a classificagdo permitiu identificar com
precisao o tipo de material, enquanto a regressao possibilitou a previsao do consumo energético, considerando

os parametros operacionais especificos de cada processo de usinagem.

Antes da selecdo dos modelos de aprendizado de maquina, foi realizada uma anélise preliminar da
linearidade dos dados para compreender a complexidade dos problemas de classificacdo e regressao. Para isso,
foram utilizadas andlises graficas de dispersao e o cédlculo dos coeficientes de correlagao entre os atributos,

permitindo avaliar a relagdo entre as varidveis preditoras e as saidas.

Os resultados indicaram que os padroes nos dados nao seguem uma relagao estritamente linear. Dessa forma,
optou-se pelo uso de modelos nao lineares para ambas as tarefas. Na classificacdo, foram empregados a Rede
Neural Perceptron Multicamadas (MLP) e a Maquina de Vetores de Suporte (SVM/LSSVM),

dada sua capacidade de modelar padroes complexos.

Para a regressao, a presenca de relagdes nao lineares entre os atributos justificou o uso de aprendizado
profundo e regressao por vetores de suporte. A escolha desses modelos visa maximizar a capacidade preditiva

e a generalizagao dos padrdes de consumo energético nos processos de usinagem.

3.2.2.1 Contextualizacao da Classificacdo

A classificagdo é uma técnica de aprendizado supervisionado utilizada para prever rétulos ou
categorias discretas a partir de varidveis de entrada. Diferentemente da regressao, que busca estimar valores
continuos, a classificagdo tem como objetivo determinar a categoria ou classe a qual um determinado ponto de

dados pertence.
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No contexto deste estudo, a classificacao foi empregada para identificar o tipo de ago presente nas amostras
de usinagem. Para isso, foram utilizadas varidveis operacionais, como velocidade de corte, avango por
rotagao, profundidade de corte e rotagdo do torno, que apresentam influéncia direta no comportamento

dos materiais durante o processo de torneamento.

A adocao de técnicas de classificacdo possibilitou o agrupamento das amostras de aco em categorias
distintas, o que é essencial para a analise subsequente do consumo energético. Como o tipo de material
exerce um impacto significativo sobre o desempenho da usinagem, a identificacdo precisa da liga metalica é

fundamental para o ajuste adequado dos parametros operacionais.

Além disso, essa abordagem contribui diretamente para a otimizagado da eficiéncia energética, uma
vez que permite a adaptacdo dos pardmetros do processo conforme as caracteristicas do material. Dessa
forma, é possivel melhorar a qualidade do produto final e reduzir o desperdicio de recursos, promovendo maior

sustentabilidade na manufatura.

Os métodos de classificagao aplicados neste estudo foram:

o MAquinas de Vetores de Suporte (SVM): Modelo robusto de classificagdo que busca o
hiperplano otimo para separar as diferentes classes de dados, maximizando a margem entre elas.
As SVMs foram escolhidas por sua elevada precisdo em problemas de alta dimensionalidade,
garantindo um desempenho consistente mesmo em conjuntos de dados com miiltiplas varidveis.

o K-Vizinhos Mais Préximos (KNN): Algoritmo baseado na similaridade entre pontos de dados,
classificando um novo exemplo conforme a classe majoritaria dos seus vizinhos mais préximos. O
KNN ¢ particularmente eficaz em cenarios com fronteiras de decisao complexas e distribuicoes
nao lineares, adaptando-se bem a diferentes padroes nos dados.

o Perceptron Multicamadas (MLP): Rede neural composta por multiplas camadas ocultas,
capaz de capturar relagdes nao lineares entre as variaveis de entrada e os rétulos das classes. As
MLPs sao altamente flexiveis, permitindo modelar interagdes complexas e identificar padroes em
dados de classificacdo com grande variabilidade.

o MAquinas de Vetores de Suporte por Minimos Quadrados (LSSVM): Variante das
SVMs que utiliza uma formulacao baseada em minimos quadrados, simplificando o problema de
otimizacao. As LSSVMs demonstraram eficiéncia na identificacdo dos tipos de aco, principalmente
em cendrios com alta dimensionalidade, onde modelos tradicionais poderiam apresentar dificuldades

de generalizagao.

Os resultados obtidos com os classificadores, conforme apresentados na Tabela 8, indicam que a maioria
dos algoritmos, como o0 MLP (com uma e duas camadas ocultas), o SVM com kernel Gaussiano e o
LSSVM, apresentaram um desempenho significativamente superior quando operados com um conjunto
reduzido de atributos. A acuricia média nos testes foi superior a 90% para os modelos MLP, SVM e
LSSVM, evidenciando sua eficacia na classificagao dos tipos de ago. Em contrapartida, classificadores como o
OLS e o0 Naive Bayes Gaussiano tiveram desempenho inferior, o que pode ser atribuido a sua incapacidade

de lidar com a alta correlacao entre os atributos, conforme demonstrado na Tabela 7.

Esses métodos foram selecionados devido & sua capacidade de processar grandes volumes de dados e
capturar padrées complexos. Além disso, a comparacgao entre diferentes técnicas possibilitou uma anélise
mais abrangente da classificacdo dos tipos de aco nas amostras. A classificagao foi uma etapa essencial no

processo, pois permitiu que os modelos subsequentes, como os de regressao, fossem aplicados com base na
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identificagao precisa do material em cada amostra.

A integracao sequencial dos métodos de classificagao e regressdo proporcionou uma abordagem robusta
para a otimizacdo da eficiéncia energética nos processos de usinagem. Essa estratégia ndo apenas categorizou
os materiais, mas também permitiu prever com maior precisdo o consumo energético associado a cada tipo de
aco e seus respectivos pardmetros operacionais. Dessa forma, a analise tornou-se mais eficiente e alinhada a

busca por processos industriais sustentaveis e otimizados.

3.2.2.2 Contextualizacdo da Regressao

A regressao é uma técnica de aprendizado supervisionado utilizada para prever valores continuos a
partir de variaveis independentes. Diferentemente da classificacdo, que busca determinar categorias discretas, a
regressao foca na estimativa de resultados numéricos, sendo amplamente empregada para modelar fendmenos

complexos, como o consumo de energia em processos industriais.

No contexto deste estudo, a regressao foi aplicada para estimar o consumo de energia elétrica durante o
processo de usinagem de agos, considerando parametros operacionais especificos. Varidveis como velocidade
de corte, avango por rotacgao, profundidade de corte e tipo de ago foram analisadas para identificar

suas influéncias sobre o consumo energético.

A utilizacdo de modelos de regressdo possibilita a extracao de insights valiosos, permitindo ajustar os
pardametros operacionais para otimizar a eficiéncia energética dos processos de usinagem. Dessa forma, essa
abordagem contribui diretamente para a reducdo de custos industriais e a implementacao de estratégias

sustentdveis na manufatura.

Os principais modelos de regressao empregados neste estudo foram:

o LSSVR (Least Squares Support Vector Regression): Uma variagio das Maquinas de Veto-
res de Suporte (SVM) voltada para regressao, que minimiza o erro quadrético, tornando-se eficaz
na modelagem de relagdes complexas em conjuntos de dados com ruidos e alta dimensionalidade.

e MLP (Multi-Layer Perceptron): Rede neural com multiplas camadas ocultas, capaz de
capturar padroes nao lineares entre os parametros de usinagem e o consumo de energia. O MLP
é especialmente 1til para modelar interacdes dindmicas entre varidveis em ambientes industriais

com alta variabilidade.

Esses modelos foram escolhidos por sua capacidade de prever valores continuos com preciséo e capturar
relacoes complexas entre varidveis operacionais. A aplicacdo da regresséo nesse contexto ndo apenas melhora
a previsao do consumo energético, mas também serve como base para a otimizagdo de pardmetros, permitindo

aprimorar a eficiéncia operacional e reduzir desperdicios nos processos de usinagem.

3.2.3 Métodos

Todas as amostras de ago da base de dados foram usinadas em um torno mecanico horizontal, ilustrado na

Figura 1, utilizando uma tnica ferramenta de corte para garantir a consisténcia dos resultados. O processo de

usinagem foi conduzido por meio do método de faceamento progressivo’.

1 Faceamento progressivo é uma técnica de usinagem na qual o material é removido da superficie frontal de uma peca rotativa,

com a ferramenta avancando gradualmente em dire¢do ao centro, formando uma superficie plana e uniforme.
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Para cada amostra, foram aplicadas varia¢des controladas nos parametros operacionais, abrangendo
rotagoes entre 150 RPM e 950 RPM e avangos de 0,116 mm, 0,320 mm e 0,554 mm. Essa configuragao
experimental foi projetada para abranger uma ampla gama de condigbes de usinagem, permitindo uma anélise

detalhada do desempenho dos modelos sobre diferentes tipos de ago e pardmetros operacionais.

Tempo, Avanco Rotacional,
Velocidade de Corte,
Espessura, Forca,

SMOTE
(Synthetic Minority
Over-sampling Technique)

Acos ABNT SAE
1020, 1045,
VC, 4140 e 4340

Tipo Acos

Poténcia e Energia,
Rendimento e
Energia Flétrica

Extracéo de
Caracteristicas

Sobreamostragem
dos Dados

Tarefa de Regressio

Tarefa de Classificacio

idagdo dos »i i «
Obtidos na Regressao N Obtidos na Classificacio |
J )
. %
e - N\
Valores médios Valores médios ¢ dispersao KNN, ELM, MLP,
d,d oret m:( ;;’\2; N de precisio, valores SVM, LSSVM,
ispersao do RMSE MiPe preditivos positivos, s OLS e Naive Bayes
ensibilidade, f-score e

matrizes de confusio

Figura 2 — Metodologia da abordagem proposta.

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2.3.1 Definicdo de Classe e Extraciao de Recursos

A base de dados inicial era composta por 75 amostras, igualmente distribuidas entre cinco tipos de
aco (SAE 1020, SAE 1045, SAE 4140, SAE 4340 e VC 131). Durante as operagdes de torneamento,
o consumo de energia elétrica depende diretamente do tipo de ago usinado e dos pardmetros de processo

adotados, como velocidade de corte, avanco, profundidade de corte e taxa de rotagao.

O primeiro estagio da metodologia proposta envolveu a identificagdo automatizada do tipo de ago
da amostra, essencial para garantir precisdo na estimativa do consumo energético. Esse procedimento foi
modelado como um problema de classificagdo de padrées, no qual as classes correspondem as diferentes ligas
de aco analisadas. A identificacdo precisa do material possibilita previsdes mais confidveis sobre o consumo

energético em operagoes de usinagem.

Apods a definicdo das classes para a tarefa de classificacdo, a proxima etapa consistiu na extraciao de
atributos, com o objetivo de identificar padroes de similaridade e distingao entre as amostras. Essa sele¢ao
é fundamental para o desempenho dos classificadores e para a confiabilidade da estimativa do consumo

energético.
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Durante os experimentos, foram coletadas medigoes dos principais parametros de usinagem: velocidade
de corte (v.), avango por rotacdo (as), tempo total do processo (T') e espessura de corte (h). Além
disso, foram calculados matematicamente os valores da forca de corte (F.), da poténcia de corte (P.) e

da energia de corte (E,), utilizando as Eqgs. (3.3), (3.4) e (3.6), respectivamente.

A aquisigdo de dados foi realizada em uma bancada de testes equipada com um analisador de energia,
conforme ilustrado na Figura 2. Esse dispositivo coletou medi¢oes da poténcia elétrica (P.) e da energia
elétrica (E) consumidas durante o torneamento. A eficiéncia (1) do sistema foi determinada a partir da

curva caracteristica dos motores do torno mecénico horizontal, fornecida pelo fabricante.

Dada a auséncia de estudos compardveis na literatura, optou-se, inicialmente, por considerar todos os
parametros mencionados (exceto a energia elétrica, que foi a varidvel de previsdo). Assim, o conjunto inicial

de atributos continha nove variaveis, conforme ilustrado na Tabela 4.

Para otimizar o desempenho dos classificadores, aplicou-se uma técnica de selegcdo de atributos baseada
no coeficiente de correlacao de Pearson. Esse método permite identificar e eliminar atributos com menor
relevancia para a tarefa de classificagdo, garantindo que apenas as varidveis mais significativas sejam utilizadas

no treinamento dos modelos.

O coeficiente de correlagdo de Pearson mede a relagao linear entre duas variaveis, atribuindo valores entre -1
e 1. Valores préoximos de 1 ou -1 indicam uma correlagao forte (positiva ou negativa, respectivamente), enquanto
valores préximos de 0 sugerem uma fraca ou inexistente correlagdo. A Tabela 7 apresenta os coeficientes de
correlacao calculados para os atributos considerados no estudo, evidenciando quais variaveis apresentaram

maior influéncia sobre a classificagdo dos tipos de aco.

Apés a aplicagao dessa técnica, foram selecionados seis dos nove atributos iniciais, resultando na

exclusao das seguintes variaveis:

o Tempo (T') — Apresentava baixa correlagdo com a varidvel alvo, conforme indicado na Tabela 7, e
nao contribuia significativamente para a discriminacdo entre os tipos de ago.

» Avango por revolucdo (ay) — Apesar de ser um pardmetro operacional relevante na usinagem,
mostrou-se pouco informativo para a classificagdo, como demonstrado pelos seus baixos coeficientes
de correlacao na Tabela 7.

o Energia de corte (E.) — Sua relagdo com o consumo energético era fortemente influenciada por

outras varidveis, tornando-a redundante para o modelo, conforme evidenciado na Tabela 7.

A remocéo desses atributos ndo comprometeu o desempenho dos classificadores, conforme demons-
trado nos experimentos descritos no Capitulo 5. Essa reducdo da dimensionalidade nao apenas melhora a
eficiéncia computacional, reduzindo o tempo de processamento dos modelos, mas também ajuda a mitigar

o risco de overfitting?, garantindo maior capacidade de generalizacio para novos dados.

Além disso, a eliminagdo de atributos pouco informativos contribui para a interpretabilidade dos
modelos, tornando as andlises mais diretas e facilitando a identificacdo dos fatores mais impactantes na
classificacao dos tipos de aco. Esse processo é essencial para garantir que os resultados obtidos sejam confiaveis
e aplicdveis em ambientes industriais originais, onde a otimizagao dos pardmetros operacionais é fundamental

para a eficiéncia energética e a redugao de custos no processo de usinagem.

2 Overfitting ocorre quando um modelo aprende padrdes especificos do conjunto de treinamento, resultando em baixa capacidade

de generalizacdo para novos dados (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).



Capitulo 3. Fundamentagdo Tedrica, Materiais e Métodos 44

3.2.3.2 Sobreamostragem do Banco de Dados

O sucesso de um procedimento de estimativa por algoritmos depende amplamente de sua capacidade de
generalizagao para o problema em questdao. Para que essa generalizacdo ocorra, é essencial que o banco
de dados utilizado seja representativo das caracteristicas e variabilidades do sistema estudado. Modelos
treinados em conjuntos de dados pouco representativos tendem a apresentar dificuldades em lidar com novas

instancias, comprometendo sua aplicabilidade pratica.

A obtencao de um conjunto de dados extenso e diversificado é ideal para capturar as propriedades
intrinsecas dos diferentes tipos de materiais e condigdes experimentais. Entretanto, o banco de dados coletado
para este estudo contém apenas 15 amostras para cada um dos cinco tipos de ago, totalizando um conjunto
relativamente pequeno de 75 amostras. Essa limitacao impoe desafios na modelagem, uma vez que a baixa
quantidade de dados pode dificultar o treinamento adequado dos algoritmos e reduzir sua capacidade de

identificar padrées complexos.

Diante desse cenario, foi necessario adotar estratégias adicionais para aumentar a robustez dos modelos
e garantir analises mais confidveis. Entre essas estratégias, destacam-se as técnicas de ampliagdo de dados,
que tém como objetivo mitigar os efeitos do tamanho reduzido do conjunto de treinamento e melhorar a
capacidade preditiva dos modelos de aprendizado de maquina. Uma das técnicas mais utilizadas para essa
finalidade ¢ 0 SMIOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique), proposto por (CHAWLA et al., 2002).

3.2.3.2.1 Aplicacdo do SMOTE

O SMOTE atua gerando amostras sintéticas de maneira controlada, diferenciando-se das abordagens
tradicionais que simplesmente duplicam as amostras minoritdrias (CHAWLA et al., 2002). A geracao das
novas instancias ocorre por meio de interpolagao entre amostras proximas no espago de caracteristicas,
criando pontos artificiais ao longo das conexoOes entre instancias existentes. Esse método permite equilibrar a
distribui¢ao dos dados sem introduzir informagoes redundantes, resultando em um conjunto mais adequado

para o treinamento dos modelos.

Para evitar data leakage® e garantir uma avaliacdo justa dos modelos, a divisio dos dados em conjuntos
de treinamento e teste foi realizada antes da aplicagdo do SMOTE. Dessa forma, o balanceamento afetou
apenas o conjunto de treinamento, preservando a distribuicao original do conjunto de teste. Caso o SMOTE
fosse aplicado antes da separagao dos dados, amostras sintéticas poderiam ser inadvertidamente incluidas no
conjunto de teste, resultando em informagoes compartilhadas entre os conjuntos e inflacionando artificialmente
o desempenho dos modelos (CHAWLA et al., 2002).

3.2.3.2.2 Impacto da Sobreamostragem

A aplicacdo do SMOTE demonstrou ser uma estratégia eficaz para aumentar a diversidade dos dados
de treinamento e melhorar a robustez dos modelos preditivos. A Figura 3 ilustra o crescimento expressivo
do conjunto de dados apés a aplicagao do SMOTE. Para facilitar a visualizacdo, foram selecionados pares

especificos de atributos, sem representar o conjunto completo de caracteristicas.

Além de reduzir o risco de overfitting, a interpolagao aplicada pelo SMOTE contribui para um melhor

aprendizado dos modelos, ampliando o conjunto de dados de maneira controlada (CHAWLA et al., 2002).

3 Data leakage refere-se & contaminacdo do conjunto de teste por informacdes do conjunto de treinamento, o que pode levar a

estimativas iroriginais de desempenho dos modelos (KAUFMAN et al., 2012).
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Em contextos como o deste estudo, onde o nimero de amostras originais é limitado, essa abordagem nao
apenas expande o volume de dados, mas também aprimora a capacidade de generalizagao dos modelos de

aprendizado de maquina, tornando-os mais adequados para aplica¢bes praticas na industria.

Tabela 6 — Quantidade de amostras antes e depois da aplicacdo do SMOTE

Classe de A¢o Amostras Originais Amostras Geradas pelo SMOTE Total de Amostras

SAE 1020 15 35 50
SAE 1045 15 35 50
SAE 4140 15 35 50
SAE 4340 15 35 50
VvC 15 35 50
Total 75 175 300

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com um crescimento significativo na aplicabilidade das andlises computacionais, a técnica SMOTE tornou-
se uma alternativa para mitigar problemas relacionados ao desequilibrio de dados e a baixa quantidade de
dados em diversos campos, incluindo: sistemas financeiros (SUN et al., 2020; SMITI; SOUI, 2020; WU; MENG,
2016), biomedicina (LI et al., 2017; LIU et al., 2017; POTHARAJU; SREEDEVI, 2016; ISHAQ et al., 2021;
KUMARI; SINGH; GOSAIN, 2023), computagdo natural (ZHANG et al., 2015; CHENG et al., 2021) e
engenharia (RAMENTOL et al., 2016; GONG; GU, 2016; LEE; JO; HWANG, 2017; ZHENG et al., 2020;
LI et al., 2020; HOU et al., 2019; ALSAWALQAH et al., 2017; DUARTE et al., 2021; OZDEMIR; POLAT;
ALHUDHAIF, 2021).

Inicialmente, para a criagdo de amostras artificiais, foi necessario considerar os dois objetivos principais
do problema: classificar os tipos de ago e aproximar a funcao de consumo de energia elétrica em
relacdo a velocidade de rotagdo por minuto (RPM). O desafio consistia em gerar um unico conjunto de

dados artificiais que fosse adequado para ambas as tarefas.

Como discutido anteriormente na Secdo 3.2.3.1, os agos foram submetidos a processos de usinagem
utilizando trés diferentes taxas de avango e velocidades de rotagdo varidveis. A partir desses
parametros experimentais, 15 pontos de dados artificiais foram gerados para cada taxa de avanco. Isso
significa que, para cada conjunto de 5 amostras originais de um determinado tipo de aco e taxa de avango, foi
criada uma quantidade trés vezes maior de novas instancias sintéticas. Como resultado, 45 novas amostras

foram adicionadas para cada classe de aco, totalizando 300 amostras artificiais no conjunto final.

3.2.3.2.3 Justificativa para a Escolha do SMOTE

A escolha do SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) em detrimento de outras abordagens,
como ADASYN* e GANs®, deve-se & sua capacidade de gerar amostras sintéticas equilibradas sem
introduzir ruido excessivo (CHAWLA et al., 2002).

4

ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling) prioriza a geracdo de amostras sintéticas em regides de baixa densidade da classe
minoritdria, o que pode aumentar a complexidade do modelo (HE et al., 2008).

GANs (Generative Adversarial Networks) sdo redes neurais projetadas para gerar dados sintéticos altamente realistas, mas
exigem grandes volumes de dados e considerdvel poder computacional (GOODFELLOW et al., 2014).

5
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Diferentemente do ADASYN, que foca na geracdo de dados em &reas de baixa densidade da classe
minoritaria e pode aumentar a variabilidade dentro da classe, o SMOTE proporciona um balanceamento

mais controlado, preservando melhor a estrutura original dos dados.

As GANs também foram consideradas, mas, devido ao tamanho reduzido da base de dados original e a
alta complexidade computacional exigida para seu treinamento, essa abordagem mostrou-se inviavel para este

estudo.

Assim, a aplicagdo do SMOTE garantiu uma expansao eficiente e estruturada do conjunto de
dados, permitindo a melhor adaptagao dos modelos de aprendizado de maquina as tarefas de classificagao e
regressao. Essa abordagem assegurou a disponibilidade de um volume adequado de dados para o treinamento
dos modelos, preservando a coeréncia estatistica do conjunto original e aumentando a confiabilidade

das previsoes geradas.

As GANSs, apesar de serem poderosas na geragao de dados sintéticos (GOODFELLOW et al., 2014),
exigem um grande volume de dados para treinamento e maior capacidade computacional, tornando sua
implementagdo invidvel neste estudo. Assim, o SMOTE foi escolhido por seu equilibrio entre eficicia e
simplicidade, permitindo um melhor aproveitamento dos dados originais e aumentando a capacidade de
generalizagdo dos modelos (FERNANDEZ et al., 2018).

3.2.3.3 Impacto do Desbalanceamento dos Dados nas Métricas de Desempenho

O desbalanceamento dos dados pode afetar significativamente o desempenho dos modelos de aprendi-
zado de maquina, pois algoritmos supervisionados tendem a favorecer as classes majoritarias, reduzindo a
capacidade de predi¢ao das classes menos representadas. Esse problema ocorre porque os modelos estatistica-
mente aprendem a minimizar o erro geral, o que pode levar a classifica¢oes enviesadas em favor das classes

mais frequentes, ignorando os padrdes presentes nas classes minoritarias.

Para avaliar esse impacto, foram analisadas as métricas de desempenho antes e depois da aplicagao do

SMOTE, considerando os seguintes aspectos:

e« Comparacao das Métricas de Desempenho: Foi realizada uma analise comparativa entre
os modelos treinados com e sem a aplicagdo do SMOTE, considerando a variagdo nos valores de
acurdcia, precisao, recall e F1-score para cada classe.

e Anélise da Matriz de Confusao: As matrizes de confusdo foram inspecionadas para verificar as
taxas de erro em cada classe, especialmente nas menos representadas. Antes do balanceamento,
as classes minoritarias apresentavam um nimero elevado de falsos negativos, indicando que os
modelos nao conseguiam diferencia-las adequadamente.

e Uso de Métricas Apropriadas: Além da acuréacia, que pode ser enganosa em cendrios de
desbalanceamento, foram analisadas métricas mais robustas, como F1-score e AUC-ROC. O
F1-score equilibra precisao e recall, sendo uma métrica mais representativa para avaliar modelos
com classes desbalanceadas, enquanto a AUC-ROC quantifica a capacidade de separagdo do

classificador entre as diferentes classes.

Os resultados indicaram que, antes da aplicacdo do SMOTE, os modelos apresentavam um desempenho
reduzido para as classes minoritarias, evidenciado pelas baixas taxas de recall e F1-score nessas
classes. Isso significa que muitas instancias pertencentes as classes menos representadas foram erroneamente

classificadas como pertencentes as classes majoritarias. Apds a aplicacdo do balanceamento, houve uma
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Figura 3 — Comparativo de alguns pares de atributos entre seus dados originais (Figura (3a) e (3c)) e com a
adigdo dos dados artificiais (Figura (3b) e (3d)).

Fonte: Elaborado pelo autor.

melhora significativa nessas métricas, especialmente na taxa de recall, demonstrando que o desbalanceamento

inicial impactava negativamente a capacidade do modelo de classificar corretamente todos os tipos de ago.

Além disso, a Tabela 7 evidencia que algumas variaveis possufam forte correlagdo com o tipo de ago,
reforcando a importancia de técnicas de balanceamento para evitar viés no aprendizado do modelo. O
balanceamento dos dados resultou em classificagbes mais equitativas entre as classes e permitiu que o modelo

aprendesse a diferenciar melhor as propriedades dos diferentes tipos de aco, garantindo maior confiabilidade
nas previsoes geradas.

3.2.3.4 Normalizagdo dos Dados

A normalizacio dos dados é um procedimento fundamental para garantir que todas as varidveis possuam
a mesma escala, evitando que atributos com magnitudes elevadas influenciem desproporcionalmente o
desempenho dos modelos de aprendizado de maquina. Sem essa etapa, varidveis com valores numéricos maiores

podem dominar o processo de otimizacao, prejudicando a capacidade dos algoritmos de capturar corretamente
os padroes nos dados.
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Para este estudo, foi aplicada a técnica de escalonamento Min-Max, que ajusta os valores de cada variavel

para um intervalo entre 0 e 1, conforme a seguinte equacgao:

X - Xmin

X == min
Xmaac - szn

onde:

o X' representa o valor normalizado da varidvel;
e X é o valor original da varidvel,
e Xpin € Xinaz correspondem, respectivamente, aos valores minimo e méximo observados para essa

variavel no conjunto de dados.

Essa transformagao foi essencial para otimizar modelos sensiveis a escala, como SVMs e KINNs, que
dependem de medidas de distancia para tomada de decisdo. A uniformizacao das escalas evita distor¢des no

aprendizado, garantindo uma classificacdo mais precisa.

Além de uniformizar a escala das variaveis, a normalizacao minimiza vieses no aprendizado, evitando
que atributos de maior magnitude dominem o modelo. Também melhora a estabilidade numérica e acelera
a convergéncia dos algoritmos, especialmente em métodos baseados em gradiente, como redes neurais
artificiais (MLPs), contribuindo para maior eficiéncia e precisdo dos modelos de aprendizado de maquina

neste estudo.

Para evitar data leakage, a normalizacao foi realizada separadamente para os conjuntos de treinamento e
teste. Os pardmetros estatisticos (média, desvio padrao, valores minimo e maximo) foram calculados
exclusivamente no conjunto de treinamento e aplicados ao conjunto de teste, garantindo que nenhuma
informagdo do teste influenciasse o modelo durante o treinamento. Esse procedimento assegura uma avaliagao
realista dos modelos, prevenindo estimativas inflacionadas de desempenho (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016; GéRON, 2019).
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4 C(lassificacao de Padroes e Regressao

Neste estudo, foram selecionadas técnicas avancadas de aprendizado de maquina para aproximacao de
fungoes e classificacao de padroes, visando otimizar a andlise dos processos de usinagem. Este capitulo
apresenta os principais algoritmos utilizados, destacando suas aplica¢des na classificagao dos tipos de ago
e na predi¢do do consumo energético. Além disso, sdo discutidos os fundamentos tedricos de cada modelo
e os critérios que justificam sua escolha, considerando sua precisao, robustez e aplicabilidade no contexto

industrial.

4.1 Visao Geral Simplificada

Nesta sec¢ao, apresentamos os principais algoritmos de Inteligéncia Artificial (IA) empregados para
solucionar dois desafios especificos deste estudo: a classificagado dos tipos de ago e a regressao para a
previsdo do consumo de energia durante o processo de torneamento. Esses modelos de aprendizado de maquina
analisam os padroes contidos nos dados, ajustam-se a eles e realizam previsdes com base nas informacoes
aprendidas. De acordo com Goodfellow et al. (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016), a escolha
adequada do modelo impacta diretamente a capacidade de generalizagao e a eficiéncia na modelagem de

sistemas industriais complexos.

o M&quinas de Vetores de Suporte (SVM) e Maquinas de Vetores de Suporte por
Minimos Quadrados (LSSVM): os algoritmos SVM, propostos por Vapnik (VAPNIK, 1995),
sdo amplamente utilizados para tarefas de classificagdo devido & sua capacidade de encontrar
hiperplanos no espago de caracteristicas que maximizam a separagao entre diferentes classes de
materiais. Essa técnica apresenta alta precisdo em problemas com dados de alta dimensionalidade.
J& a LSSVM, conforme demonstrado por Suykens e Vandewalle (SUYKENS; VANDEWALLE,
2000), é uma variante computacionalmente mais eficiente, permitindo resolver problemas de
classificag@o e regressdo com menor custo computacional sem perda significativa de desempenho.

o Perceptron de Miiltiplas Camadas (MLP) e Maquina de Aprendizagem Extrema
(ELM): as redes neurais artificiais sdo inspiradas no funcionamento do cérebro humano, permitindo
a modelagem de padrdes nao lineares complexos (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). O MLP,
popularizado por Rumelhart et al. (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986), emprega
multiplas camadas ocultas e aprendizado supervisionado por meio do algoritmo de retropropagacao
do erro (backpropagation)®. Por outro lado, a ELM, introduzida por Huang et al. (HUANG; ZHU;
SIEW, 2006), destaca-se por sua alta velocidade de treinamento, eliminando a necessidade de
ajuste iterativo dos pesos internos, o que torna o modelo altamente eficiente para aplicagdes em
tempo real.

o k-Nearest Neighbors (KNN): um dos modelos mais simples e intuitivos de aprendizado
supervisionado, proposto inicialmente por Fix e Hodges (FIX, 1985). O kINN classifica um
novo dado atribuindo-lhe a classe majoritdaria entre seus k vizinhos mais préximos. Devido a

sua simplicidade e eficdcia, é amplamente utilizado em problemas de classificacdo quando ha

6 O algoritmo de backpropagation, proposto por Rumelhart et al. (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986), calcula os
gradientes do erro em relagdo aos pesos da rede por meio da regra da cadeia, permitindo um ajuste eficiente dos parametros
durante o treinamento.
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separabilidade bem definida entre as classes, como demonstrado por Cover e Hart (COVER,;
HART, 1967).

o Minimos Quadrados Ordinérios (OLS): um método estatistico cldssico para regressdo linear,
inicialmente formalizado por Gauss e Legendre no século XIX (LEGENDRE, 1805). O OLS busca
minimizar os erros quadraticos entre valores observados e previstos, sendo adequado para modelar
fenémenos que apresentam uma relagdo aproximadamente linear entre entrada e saida, conforme
evidenciado por Draper e Smith (DRAPER; SMITH, 1998).

o Naive Bayes: um classificador probabilistico baseado no Teorema de Bayes, formulado por Thomas
Bayes no século XVIII (BAYES, 1763). Apesar da suposi¢do de independéncia condicional entre
os atributos, o modelo apresenta desempenho competitivo em diversas aplicagoes de classificacao,
especialmente em grandes volumes de dados textuais, conforme demonstrado por Domingos e
Pazzani (DOMINGOS; PAZZANI, 1997).

Nas secOes seguintes, cada um desses algoritmos sera discutido em maior profundidade, detalhando-se seus
fundamentos teodricos, configuracoes utilizadas e desempenho na resolugao dos problemas propostos. A inclusao
dessas técnicas foi baseada em sua relevancia para tarefas de classificagao e regressdo em contextos industriais,
conforme relatado por Bishop (BISHOP, 2006) e Hastie et al. (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

4.2 Maquina de Vetores de Suporte e Maquina de Vetores de Suporte de Minimos Quadrados

A Méquina de Vetores de Suporte (SVM) é um algoritmo robusto de aprendizado de mdquina, fundamentado
na teoria do aprendizado estatistico (VAPNIK, 2013). Originalmente, foi concebido como uma generalizagao
nao linear do algoritmo Generalized Portrait. Posteriormente, Smola e Vapnik (1997) expandiram essa
abordagem para problemas de regressio (SMOLA; SCHOLKOPF, 1998), originando o que hoje é conhecido
como Regressao por Vetores de Suporte (Support Vector Regression — SVR).

O modelo SVM resolve um problema de otimizacdo quadrética restrita, minimizando uma fungao que
equilibra o risco empirico (comum em redes neurais convencionais, por exemplo) e um termo de regularizagao,
responsavel pela suavizagdo da solucdo do modelo. Essa otimizagao é formulada como um problema de

programacao quadrética convexa (QP) no espago dual, resultando em um modelo global e esparso.

A Méaquina de Vetores de Suporte de Minimos Quadrados (LSSVM), proposta por Suykens e Van-
dewalle (SUYKENS; VANDEWALLE, 1999), representa uma adaptagdo da SVM de Vapnik (ver Secdo 4.2),
com o objetivo de simplificar sua formulacido sem comprometer suas principais vantagens. Além disso, trata-se

de um modelo amplamente utilizado para problemas de regresséo.

A LSSVM distingue-se da SVM em dois aspectos principais. Primeiro, emprega uma abordagem de
otimizacgdo baseada em minimos quadrados para determinar o hiperplano 6timo, utilizando a funcao de
Soma dos Erros Quadrados (SSE). Segundo, sua formulagdo é simplificada ao transformar as restrigdes de
desigualdade em restri¢cdes de igualdade, permitindo que o problema de otimizacao seja resolvido por meio de
um sistema linear de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) (FLETCHER, 2013).

Neste estudo, tanto a SVM quanto a LSSVM foram aplicadas a problemas de classificacao e regressao.
No contexto de regressdo, essas abordagens sao referidas, respectivamente, como Regressao por Vetores de
Suporte (Support Vector Regression — SVR) e Regressido por Vetores de Suporte de Minimos Quadrados (Least
Squares Support Vector Regression — LSSVR).
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4.3 Regressao por Vetores de Suporte e Regressores de Minimos Quadrados

A Regressao por Vetores de Suporte (Support Vector Regression — SVR) e a Regresséo por Vetores de Suporte
de Minimos Quadrados (Least Squares Support Vector Regression — LSSVR) sdo duas abordagens derivadas
da Méquina de Vetores de Suporte (SVM) voltadas para problemas de regressdo. Ambas compartilham o
mesmo principio fundamental de encontrar um hiperplano 6timo que melhor represente a relagdo entre as

variaveis preditoras e a varidvel alvo, mas diferem na forma como a otimizagao é realizada.

A SVR se destaca pela introdugao da fungdo de perda e-insensivel, que estabelece uma margem den-
tro da qual os erros nao sao penalizados, tornando o modelo mais robusto contra outliers e ruidos nos
dados (DRUCKER et al., 1997). Além disso, a solucdo da SVR é esparsa, pois apenas um subconjunto dos
dados de treinamento, denominado vetores de suporte, influencia a construgido do modelo (VAPNIK, 1998).
Essa caracteristica reduz o risco de sobreajuste e melhora a interpretabilidade da solugdo. Outra vantagem
importante da SVR é a possibilidade de utilizar diferentes fungées nicleo (kernel functions), permitindo
modelar relagoes nao lineares com grande flexibilidade (SMOLA; SCH6LKOPF, 2004).

Por outro lado, a LSSVR modifica a formulagdo original ao substituir a minimizacdo de um problema
de otimizagao quadréatica com restrigoes de desigualdade por um sistema de equagdes lineares, o que reduz
significativamente a complexidade computacional. Essa abordagem permite que a LSSVR seja mais eficiente
em termos de tempo de treinamento, tornando-se uma escolha atrativa para problemas que envolvem
grandes volumes de dados (SUYKENS; VANDEWALLE, 1999). No entanto, a auséncia da funcao de perda
e-insensivel pode torna-la mais sensivel a valores discrepantes, exigindo técnicas adicionais para lidar com
outliers (FERN4NDEZ et al., 2014).

Ambas as técnicas sdo amplamente utilizadas em aplica¢oes como previsao de séries temporais (TAY; CAO,
2001), modelagem de sistemas dindmicos (CAO; TAY, 2003) e classificagdo de padrdes complexos (JOACHIMS,
1998). A escolha entre SVR e LSSVR depende de um compromisso entre precisao, interpretabilidade e eficiéncia
computacional. A SVR é preferida quando a robustez contra outliers e a estabilidade da solucdo séo cruciais,
enquanto a LSSVR se destaca em cenarios que exigem rapida convergéncia e menor custo computacional.
Dessa forma, a selecao entre essas abordagens deve considerar as caracteristicas dos dados e as necessidades

especificas da aplicacgao.

4.4 Perceptron Multicamadas

O Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron — MLP) é uma rede neural amplamente utilizada
para a resolucao de problemas nao lineares, comuns em tarefas de classificacdo de padroes e aproximacao de
fungoes. Sua arquitetura é composta por miltiplas camadas de neurdnios, incluindo uma camada de entrada,
uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida (PRINCIPE; EULIANO; LEFEBVRE, 2000).

A camada de entrada recebe os dados de entrada, que sdo transmitidos aos neurdnios da primeira camada
oculta por meio de conexoes ponderadas. Os neurdnios das camadas ocultas aplicam funcgoes de ativacao,
podendo ser lineares ou nao lineares, para processar as informagoes. A saida de cada neurdnio é propagada
para a camada subsequente, onde os pesos sinapticos sdo ajustados de acordo com um critério de aprendizado.

Por fim, a camada de saida gera a resposta final do modelo, cuja natureza depende do problema abordado.

Neste estudo, a rede neural MLP foi empregada em tarefas de classificacdo de padroes e aproximagao de

funcoes. Foram exploradas arquiteturas com uma e duas camadas ocultas, treinadas utilizando o algoritmo de
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retropropagagao do erro (backpropagation), um método baseado na regra de descida de gradiente proposta
por Widrow e Hoff (WIDROW; HOFF, 1960). Essa abordagem permite a atualizacdo iterativa dos pesos da

rede, minimizando o erro da previsao e melhorando sua capacidade de generalizagao.

4.5 Extreme Learning Machine

A Méquina de Aprendizado Extremo (Extreme Learning Machine — ELM) foi proposta por Huang et
al. (HUANG; ZHU; SIEW, 2004) como uma alternativa eficiente as redes neurais tradicionais. A ELM ¢é uma
rede neural de camada tnica, destacando-se por sua alta velocidade de processamento e ampla aplicabilidade

na resolugao de diversos problemas.

Diferentemente do Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron — MLP), a ELM possui apenas uma
camada oculta e adota um método distinto para a atualizacdo dos pesos sindpticos. Enquanto nas redes
tradicionais os pesos sao ajustados iterativamente por meio de algoritmos baseados em gradiente, como a
retropropagacao do erro, na ELM os pesos das conexdes entre a camada de entrada e a camada oculta séo

inicializados aleatoriamente e mantidos fixos durante o treinamento.

O ajuste dos pesos da camada de saida é realizado por meio da técnica de minimos quadrados em lote
(batch least squares), onde todos os dados de treinamento sdo apresentados simultaneamente para a atualizacdo
dos pesos (HUANG; ZHU; SIEW, 2006). Essa abordagem elimina a necessidade de iteragoes sucessivas e
reduz significativamente o tempo de treinamento, tornando a ELM uma técnica eficaz e eficiente para diversas

aplicagdes em aprendizado de maquina.

As caracteristicas uinicas da ELM, como sua capacidade de aprendizado réapido e a auséncia de ajuste
iterativo dos pesos internos, tornam-na uma alternativa promissora para problemas de regressao e classificacao,

especialmente em cendrios que demandam alto desempenho computacional.

4.6 k-Vizinhos Mais Préximos

O algoritmo k-Vizinhos Mais Proximos (k-Nearest Neighbors — kNN), proposto por Cover e Hart em
1967 (COVER; HART, 1967), é um dos métodos mais fundamentais de aprendizado de maquina, amplamente
utilizado em tarefas de classificacao e regressao. Sua logica baseia-se na premissa de que uma amostra sera
classificada de acordo com a classe majoritaria entre seus k vizinhos mais proximos, determinados por uma

métrica de distancia.

A defini¢do da proximidade entre as amostras pode ser realizada por diferentes métricas de distancia, sendo
as mais comuns: Manhattan, Euclidiana e Minkowski (DUDA; HART; STORK, 2001). A escolha da métrica e
do valor de k impacta diretamente o desempenho do modelo, influenciando sua robustez contra ruidos e sua
eficiéncia computacional. Valores pequenos de k podem tornar o modelo sensivel a outliers, enquanto valores
muito grandes podem resultar em uma classificacdo excessivamente suavizada, reduzindo sua capacidade de
generalizagio (GARC{A; MOLLINEDA; SaNCHEZ, 2008).

Embora o kNN seja amplamente utilizado devido a sua facilidade de implementacdo e a auséncia de
pressuposicoes rigidas sobre a distribuicao dos dados, sua principal limitagdo estd no custo computacional
durante a fase de inferéncia, especialmente em grandes conjuntos de dados. Como um método baseado em
instancias, o kNN exige a comparacao de cada nova amostra com todas as amostras de treinamento, o que
pode levar a uma desaceleragdo computacional significativa (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).
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Para mitigar esse problema, diversas técnicas de otimizagao foram desenvolvidas, incluindo o uso de
estruturas de indexacao espacial, como drvores KD (k-Dimensional Trees) e algoritmos de busca aproximada em
grandes bases de dados (MUJA; LOWE, 2014). Essas abordagens tornam o kNN uma ferramenta mais eficiente,
permitindo sua aplicacdo préatica em diversas areas, como reconhecimento de padroes, recuperagao de imagens
e diagnostico médico (WEINBERGER; BLITZER; SAUL, 2009). Sua logica intuitiva e interpretabilidade
fazem dele uma escolha atrativa, especialmente em andlises exploratérias e problemas onde a simplicidade e

transparéncia do modelo sdo desejaveis.

4.7 Minimos Quadrados Ordinarios

O método dos Minimos Quadrados Ordindrios (Ordinary Least Squares — OLS), introduzido por Legendre
em 1805 (LEGENDRE, 1805), é um marco na anélise estatistica e no aprendizado de maquina aplicado a
modelos de regressao linear. O OLS estima os pardmetros do modelo ao minimizar a soma dos quadrados dos
erros entre os valores observados e as previsoes do modelo, garantindo estimadores nao viesados e de variancia
minima sob os pressupostos de linearidade, homocedasticidade e auséncia de autocorrelagao (FILHO, 2014;
CASTANHEIRA, 2013). Sua ampla utilizagdo deve-se & simplicidade, interpretabilidade e fundamentacao

matematica rigorosa.

A aplicacao do OLS é mais adequada em contextos onde os dados atendem aos pressupostos de linearidade,
auséncia de multicolinearidade, homocedasticidade e inexisténcia de autocorrelagao nos residuos. A simplicidade
e a interpretabilidade do OLS contribuem para sua ampla utilizacdo em diversas areas de pesquisa e aplicagoes
préaticas (GREENE, 2018).

e Linearidade: Pressupde-se que a relagdo entre as varidveis independentes e a dependente seja
linear (GREENE, 2018).

e Auséncia de multicolinearidade: As variaveis independentes ndo devem apresentar correlagoes
elevadas entre si, evitando redundéancias que possam comprometer a estimacio dos coeficien-
tes (WOOLDRIDGE, 2020).

e Homoscedasticidade: Os residuos do modelo devem possuir varidncia constante ao longo de
todas as observagoes (FILHO, 2014).

e Auséncia de autocorrelagao: Os residuos ndo devem estar correlacionados entre si, garantindo
a independéncia das observagoes (STOCK; WATSON, 2003).

A violagao desses pressupostos pode levar a estimativas viesadas ou ineficientes, comprometendo a validade
das inferéncias estatisticas. Portanto, é essencial verificar a conformidade dos dados com esses critérios ao

aplicar o OLS em andlises estatisticas.

Empregado em diversas areas, da economia as ciéncias sociais, o OLS é amplamente reconhecido e
incorporado em softwares estatisticos. Sua importancia na anilise quantitativa o estabelece como um método

fundamental e um ponto de partida para explorar relacoes entre varidveis.

4.8 Naive Bayes

O algoritmo Naive Bayes, fundamentado no Teorema de Bayes (DALE, 2005; BAYES, 1763), é uma
abordagem probabilistica amplamente utilizada em aprendizado de maquina, destacando-se por sua eficiéncia

na previsao de eventos com base em dados prévios. Sua principal premissa é a suposicao de independéncia
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condicional entre os atributos, o que simplifica significativamente o calculo das probabilidades condicionais,
embora essa hipdtese nem sempre seja vdlida na pratica (ZHANG, 2004; CORTES; VAPNIK, 1995).

Durante a classificacdo de novos dados, o Naive Bayes estima a probabilidade de cada classe com base nas
frequéncias observadas nos dados de treinamento e atribui a classe mais provdvel & nova observagao (ARRIAZA
et al., 2017). Essa abordagem o torna particularmente eficaz em cenérios de alta dimensionalidade, sendo
amplamente empregado em tarefas como filtragem de spam, diagndsticos médicos e andlise de sentimen-
tos (MITCHELL, 1997).

A simplicidade da implementacio e a capacidade de realizar previsoes rapidas fazem do Naive Bayes
uma ferramenta valiosa para cientistas de dados. No entanto, seu desempenho esta diretamente relacionado
a qualidade dos dados de treinamento e a adequacao da suposicao de independéncia, que pode impactar a
precisdo do modelo quando hé fortes correlagdes entre os atributos (ZHANG, 2004). Ainda assim, devido a
sua eficiéncia computacional e fundamentagao tedrica robusta, o Naive Bayes permanece uma escolha popular

para aplicagdes em larga escala e contextos com grandes volumes de dados (BISHOP, 2006).

4.9 Validacao e Métricas

A validacao dos resultados das simulagdoes computacionais foi realizada por meio de um conjunto de
métricas que avaliam o desempenho dos modelos de maneira detalhada e abrangente. Essas métricas foram
selecionadas para oferecer uma andlise precisa e segmentada da eficicia do modelo em relagao aos dados
analisados, permitindo a identificacdo de seus pontos fortes e limitagoes. Para cada métrica, foram calculados
a média e o desvio padrao, apresentados tanto graficamente, por meio de boxplots, quanto numericamente,

facilitando uma anélise comparativa e de facil interpretacéo.

As principais métricas de validagao utilizadas incluem a Precisdo (Accuracy — Acc), o Valor Preditivo
Positivo (Positive Predictive Value — PPV), a Sensibilidade (Sensitivity — Se) e o F-Score (BISHOP, 2006).
Cada uma dessas métricas oferece uma perspectiva distinta e complementar sobre a eficdcia do modelo,

possibilitando uma avaliagao mais robusta e confidvel do seu desempenho.

Além de fornecerem uma visdo global da precisao e eficicia do modelo, essas métricas permitem a
identificacao e quantificacdo de aspectos especificos do desempenho, como a capacidade de predicao de classes e
a minimizacao de erros. Dessa forma, tornam-se fundamentais em aplicagoes praticas, onde a andlise detalhada

e criteriosa do modelo é essencial para garantir resultados confidveis e aplicaveis (HE; GARCIA, 2009).

4.9.1 Precisdo (Acc)

A Precisdo (Accuracy — Acc), também conhecida como taxa de classificacao (Classification Rate — CR), é
uma métrica fundamental que representa a proporcdo de acertos do modelo em relagdo ao total de previsoes
realizadas (BISHOP, 2006; HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009; KUHN; JOHNSON, 2013). Essa
métrica fornece uma visao geral do desempenho do modelo, evidenciando sua capacidade de classificar
corretamente as observacoes. No entanto, em cenarios com desbalanceamento de classes, a precisao pode nao
refletir com fidelidade a real eficicia do modelo, uma vez que tende a favorecer a classe majoritaria, resultando
em uma avaliagdo potencialmente enviesada (SAITO; REHMSMEIER, 2015; SUN; WONG; KAMEL, 2009).

Dada essa limitagdo, o uso de métricas complementares torna-se essencial para uma avaliagdo mais
abrangente e detalhada do modelo. Métodos como a curva Precisdo-Recall e o F-Score sao indicados para

capturar nuances do desempenho em dados desbalanceados, permitindo uma anélise equilibrada entre a
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precisao das predi¢oes positivas e a capacidade do modelo de identificar corretamente os elementos da classe
minoritdria (BISHOP, 2006; FERNANDEZ et al., 2018). A Eq. 4.1 apresenta a formula¢io matemdtica da

Precisdo (Acc), ou taxa de classificacdo (CR), utilizada para uma avaliagdo inicial do desempenho do modelo:

TP+ TN
Ace=COR = G N T FP T FN' (4.1)

o TP (True Positives): nimero de casos em que a classe positiva foi corretamente identificada;

e TN (True Negatives): nimero de casos em que a classe negativa foi corretamente identificada;

o FP (False Positives): nimero de casos em que a classe negativa foi incorretamente classificada
como positiva;

o F'N (False Negatives): ntumero de casos em que a classe positiva foi incorretamente classificada

como negativa.

Embora a Precisdo (Acc) seja 1til para avaliar o desempenho global do modelo em uma base de dados
completa, sua confiabilidade diminui em cendrios com desbalanceamento de classes, pois ela pode ser fortemente
influenciada pela classe majoritaria. Para mitigar essa limitagdo, métricas complementares sdo recomendadas
para capturar diferentes aspectos do desempenho do modelo. O Valor Preditivo Positivo (PPV), a Sensibilidade
(Se) e o F-Score oferecem uma avaliagdo mais robusta, fornecendo insights sobre a confiabilidade das previsoes
positivas e a capacidade do modelo de identificar corretamente as instancias da classe minoritaria (DAVIS;
GOADRICH, 2006). Conforme discutido por Chawla (CHAWLA, 2004), o uso de métricas como PPV e
F-Score é essencial para refletir com maior precisao a eficicia do modelo em cenarios onde os dados sao
desbalanceados, garantindo que a anélise do desempenho nao seja enviesada pela predominancia de uma tinica

classe.

Além disso, a relagdo entre Precisdo e Sensibilidade, combinada ao F-Score, proporciona uma medida
equilibrada da taxa de acertos positivos e da cobertura dos casos positivos reais. Esse aspecto é particularmente
relevante em dominios criticos, como deteccdo de fraudes e diagnéstico de doengas, onde tanto falsos positivos
quanto falsos negativos podem ter implicagdes significativas (SAITO; REHMSMEIER, 2015; HE; GARCIA,
2009). Dessa forma, a inclusdo de métricas complementares ao Acc aprimora a avaliacdo de desempenho
do modelo, oferecendo uma anélise mais representativa e precisa de sua capacidade preditiva em cendrios

complexos e desbalanceados.

4.9.2 Valor Preditivo Positivo (PPV)

O Valor Preditivo Positivo (PPV) é uma métrica utilizada para avaliar a confiabilidade das previsdes
positivas, medindo a propor¢ao de observacoes classificadas como positivas que realmente pertencem a classe
positiva (POWERS, 2011; DAVIS; GOADRICH, 2006). Em cendrios onde os falsos positivos podem ter
impactos significativos, como na deteccao de fraudes e em diagnésticos médicos, o PPV torna-se fundamental

para garantir a precisdo das previsdes e minimizar possiveis erros (HE; GARCIA, 2009).

Matematicamente, o PPV ¢é definido pela Eq. 4.2:

TP
PPV = ——— 4.2
v TP+ FP’ (42)

onde:

o TP (True Positives): nimero de casos em que a classe positiva foi corretamente identificada;
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o FP (Fualse Positives): nimero de casos em que a classe negativa foi incorretamente classificada

como positiva.

O PPV ¢ especialmente relevante em aplicagdes onde a confiabilidade das previsdes positivas é essencial.
Em cendrios como a detecgao de fraudes financeiras, um alto niimero de falsos positivos pode gerar custos
elevados e sobrecarregar sistemas de verificacdo manual. Da mesma forma, em diagnoésticos médicos, um falso
positivo pode levar a exames adicionais desnecessarios, aumentando a ansiedade do paciente e os custos do
sistema de satde. Assim, o uso do PPV permite uma avaliagdo criteriosa da precisdo do modelo, garantindo

que suas predigoes sejam confidveis e aplicaveis a contextos criticos.

4.9.3 Sensibilidade (Se)

A Sensibilidade (Sensitivity — Se), também conhecida como Recall, mede a proporg¢io de verdadeiros posi-
tivos entre as observagoes que pertencem a classe positiva. Essa métrica é especialmente relevante em cendrios
onde minimizar falsos negativos é critico, como em sistemas de seguranca e diagndsticos médicos, pois garante
a identificacdo da maioria dos casos positivos, reduzindo a chance de falhas graves na detecgdo (CHAWLA,
2004).

Matematicamente, a Sensibilidade (Se) ¢é definida pela Eq. 4.3:

TP

Se= TP T FN’

(4.3)

onde:

o TP (True Positives): nimero de casos em que a classe positiva foi corretamente identificada;
o FN (False Negatives): nimero de casos em que a classe positiva foi incorretamente classificada

como negativa.

Em aplicagbes onde a deteccao de todos os casos positivos é essencial, como na area médica, uma alta
Sensibilidade (Se) assegura que a maioria dos casos positivos seja detectada, mesmo ao custo de um aumento
nos falsos positivos (HE; GARCIA, 2009). Essa abordagem é preferivel em contextos criticos, pois a deteccao

de condigbes graves se sobrepoe ao impacto de alarmes falsos (CHAWLA, 2004).

A Sensibilidade é, portanto, uma métrica fundamental para aplicagdes em que a omissdo de um caso positivo
pode acarretar consequéncias severas. Ao priorizar uma alta Sensibilidade, sistemas de detec¢do aumentam
sua confiabilidade em dominios sensiveis, como seguranca e saude publica, onde falhas na identificacao de
casos positivos poderiam comprometer a eficicia do modelo (SAITO; REHMSMEIER, 2015).

4.9.4 F-Score

O F-Score representa a média harménica entre o Valor Preditivo Positivo (PPV) e a Sensibilidade
(Se), sendo especialmente 1til em cendrios de dados desbalanceados. Essa métrica equilibra a precisdo das
previsbes positivas e a capacidade do modelo de identificar corretamente os elementos pertencentes a classe
positiva, proporcionando uma avaliagdo mais robusta e confiavel do desempenho do modelo em contextos
complexos (POWERS, 2011).

A formulagao do F-Score é apresentada na Eq. 4.4:
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PPV x Se
F-Score =2 x m, (44)

onde:

o PPV (Positive Predictive Value): Valor Preditivo Positivo, que mede a proporcao de previsoes
positivas corretas;
o Se (Sensitivity): Sensibilidade, que mede a proporg¢do de elementos da classe positiva corretamente

identificados.

O F-Score pondera igualmente o PPV e a Sensibilidade, tornando-se uma métrica fundamental para avaliar
o desempenho de modelos em situagdes onde é necessario equilibrar a precisao das predi¢des com a taxa
de deteccao de verdadeiros positivos. Sua aplicagdo é amplamente utilizada em reconhecimento de padroes,
aprendizado de maquina e problemas de classificagao bindria, especialmente quando a distribuigdo das classes

é desbalanceada.

4.9.5 Matriz de Confusio

Para avaliar a performance dos modelos de aprendizado de méquina aplicados, utilizou-se a matriz de
confusdo, uma ferramenta fundamental na avaliacdo de classificadores. Essa matriz é uma tabela que permite a
visualizagdo do desempenho de um algoritmo de classificagdo, apresentando o nimero de classifica¢oes corretas
e incorretas, e facilitando o cdlculo de métricas como acuricia, precisdo, recall e F-Score (DATACAMP, 2025;
IBM, 2025).

A matriz de confusao é estruturada em quatro categorias:

o Verdadeiro Positivo (TP): Quando o modelo classifica corretamente uma instancia positiva.

« Falso Positivo (FP): Quando o modelo classifica incorretamente uma instdncia negativa como
positiva.

« Verdadeiro Negativo (TN): Quando o modelo classifica corretamente uma instancia negativa.

o Falso Negativo (FN): Quando o modelo classifica incorretamente uma instancia positiva como

negativa.
A partir dessa matriz, é possivel derivar varias métricas de desempenho, tais como:

e Acurécia (Accuracy): Proporcao de classificagoes corretas sobre o total de casos avaliados.

o Precisdo (Precision): Propor¢do de positivos corretamente identificados entre os preditos
positivos.

e Recall (Sensibilidade): Proporgao de positivos corretamente identificados entre os reais positivos.

e F-Score: Média harmoénica entre precisao e recall, oferecendo uma medida balanceada entre essas
duas métricas (DATACAMP, 2025; IBM, 2025).

A utilizacdo da matriz de confusdo e das métricas derivadas é essencial para uma avaliacdo detalhada e
precisa do desempenho de modelos de classificacao, especialmente em cendrios com classes desbalanceadas ou
quando certos tipos de erros possuem custos diferenciados (DATACAMP, 2025; IBM, 2025).
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4.9.6 Erro Quadratico Médio (RMSE)

No contexto de problemas de regressio, o Erro Quadratico Médio (Root Mean Squared Error — RMSE) é
uma métrica amplamente utilizada para avaliar a precisdo das previsoes de um modelo. O RMSE é definido
como a raiz quadrada da média dos quadrados das diferencgas entre os valores observados e os valores previstos,
conforme a Eq. 4.5 (HYNDMAN; KOEHLER, 2006; WILLMOTT; MATSUURA, 2005):

N
1
RMSE = N Z(yt — t)? (4.5)

t=1
onde:

e N ¢é o ntimero total de observagcoes;
e 1y representa o valor observado na t-ésima observacao;

e {; representa o valor previsto pelo modelo para a t-ésima observagao.

O RMSE penaliza mais severamente os erros maiores devido a elevacao ao quadrado das diferencas, tornando-
o particularmente sensivel a valores discrepantes (outliers)” (CHAL; DRAXLER, 2014). Essa caracteristica
faz com que o RMSE seja apropriado para aplicagbes em que grandes desvios impactam significativamente
a tomada de decis@o, como em previsdes climéticas, financeiras e industriais (WILLMOTT; MATSUURA,
2006).

Além disso, o RMSE mantém as mesmas unidades da varidavel prevista, o que facilita a interpretacao dos
resultados e permite comparagoes diretas entre diferentes modelos ou configuragoes (HYNDMAN; KOEHLER,
2006). Quanto menor o valor do RMSE, melhor é a capacidade do modelo de representar a dindmica do

problema em questao.

4.9.7 Anilise do Erro Absoluto Médio (MAE)

O Mean Absolute Error (MAE), ou Erro Absoluto Médio, é uma métrica amplamente utilizada na avaliagao
de modelos de regressdo. O MAE mede a média das diferengas absolutas entre os valores reais e os valores
previstos, expressando o erro médio cometido pelas previsdes do modelo (WILLMOTT; MATSUURA, 2005).

Sua interpretagdo é direta: quanto menor o valor de MAE, mais precisas sdo as previsdes do modelo.

A equacédo geral para o calculo do MAE é dada por:

1 n
MAE = — = i 4.6
W ol (46)

onde:

e n é o numero total de observagoes;
e y; representa o valor real da i-ésima observagao;
e {; representa o valor previsto pelo modelo para a i-ésima observagao;

o |y; — 9:| é o valor absoluto do erro de previsdo.

7 Valores discrepantes (outliers) referem-se a observacdes que se desviam significativamente do padrdao dos dados, podendo
distorcer métricas estatisticas e impactar negativamente o desempenho de modelos preditivos (HAWKINS, 1980).
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O MAE tem a vantagem de ser uma métrica menos sensivel a valores extremos (outliers) em comparagao
ao Root Mean Squared Error (RMSE), pois ndo eleva os erros ao quadrado. Isso significa que ele fornece uma
avaliacao mais equilibrada do desempenho geral do modelo, especialmente quando hé erros pontuais muito
altos que poderiam distorcer o RMSE (CHAI; DRAXLER, 2014).

4.9.8 Discussao sobre a Escolha de Métricas

As métricas de avaliacdo adotadas neste estudo foram selecionadas para capturar diferentes aspectos do
desempenho dos modelos de regressao e classificagdo. No contexto da regressdo, o Root Mean Squared Error
(RMSE) e o Mean Absolute Error (MAE) foram utilizados para medir a acurdcia das previsdes. J& para os
modelos de classificagio, foram empregadas a precisao geral (Accuracy), o Positive Predictive Value (PPV), a
Sensibilidade (Recall) e o F-Score, permitindo uma avaliagdo detalhada do desempenho preditivo em diferentes

cendarios.

A Tabela 13 apresenta os valores de MAE obtidos para os modelos LSSVR, MLP com uma camada oculta
(MLP-1HL) e MLP com duas camadas ocultas (MLP-2HL), considerando diferentes configuragoes de avango e
tipos de ago. Esses resultados foram obtidos tanto no conjunto de treino quanto no conjunto de teste.

Os resultados indicam que o modelo LSSVR apresentou os menores valores de MAE no conjunto de treino,
sugerindo um alto grau de aderéncia aos dados de treinamento. No entanto, conforme evidenciado também
pelo RMSE, houve um aumento expressivo dos erros no conjunto de teste, especialmente para determinados
tipos de ago, como o 4140/320. Esse comportamento é um forte indicativo de overfitting, onde o modelo se

ajusta excessivamente aos dados de treino, mas falha ao generalizar para novos dados.

Por outro lado, os modelos de rede neural, MLP-1HL e MLP-2HL, demonstraram valores de MAE e RMSE
mais equilibrados entre treino e teste, indicando uma maior capacidade de generalizagdo. O modelo MLP-2HL,
em particular, apresentou melhor desempenho em alguns casos, reduzindo o erro absoluto médio em cenarios

com maior variabilidade nos dados.

Os valores de MAE complementam a anélise baseada no RMSE. Como esperado, o MAE apresenta valores
inferiores ao RMSE, uma vez que nao penaliza erros grandes de maneira tao severa. Modelos que mostraram
sinais de owerfitting no RMSE, como o LSSVR, mantiveram um padrao semelhante no MAE, ainda que
com diferengas menos acentuadas entre os conjuntos de treino e teste. O RMSE, por ser mais sensivel a
erros extremos, torna-se uma métrica essencial em aplicacdes onde grandes desvios podem comprometer o

desempenho do modelo.

A escolha dessas métricas reflete a necessidade de avaliar diferentes facetas do desempenho dos modelos. A
precisao geral (Accuracy) fornece uma visao global do desempenho preditivo, mas pode mascarar informagoes
sobre classes minoritarias. O PPV permite uma analise mais refinada da confiabilidade das previsdes positivas,

enquanto a Sensibilidade assegura que a classe positiva seja corretamente identificada em sua totalidade.

A combinag¢do de PPV e Sensibilidade no cédlculo do F-Score é essencial para cenarios criticos, como
diagnosticos médicos e sistemas de seguranca, onde tanto falsos positivos quanto falsos negativos podem
ter consequéncias significativas. Em paralelo, no contexto da regressao, o RMSE fornece uma medida da
magnitude dos erros de forma intuitiva, enquanto o MAE complementa essa andlise, sendo menos influenciado

por valores discrepantes.

Além de permitir uma avaliacdo abrangente do desempenho dos modelos, essas métricas viabilizam a

quantificacdo de aspectos especificos das classificacoes, tornando-se ferramentas fundamentais para aplicagoes



Capitulo 4. Classificacio de Padroes e Regressao 60

préticas. A precisdo (Accuracy) representa a taxa de acertos do modelo, mas pode néo ser suficiente em cenérios
com classes desbalanceadas. O PPV aborda essa limitacdo ao focar na confiabilidade das previsdes positivas,
enquanto a Sensibilidade mede a capacidade do modelo de identificar corretamente todos os elementos de uma
classe especifica. A integracdo dessas métricas no F-Score proporciona uma visdo balanceada do desempenho,

tornando-se indispensavel em aplicagoes onde a robustez e a confiabilidade das previsoes sdo essenciais.

Pesquisas futuras podem explorar a utilizagdo combinada de MAE e RMSE como critérios de otimizagao
no treinamento dos modelos, visando equilibrar precisdo e robustez em diferentes condi¢ées de usinagem.
Essa abordagem pode ser particularmente relevante em cendrios industriais, onde variagées operacionais sao

frequentes e exigem modelos adaptaveis e resilientes.
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5 Resultados e Discussao

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos por meio das simulagées computacionais realizadas.
O estudo analisa dois aspectos principais: a classificacdo dos dados e a aproximagado de funcgoes,
ambos com o objetivo de avaliar o desempenho dos algoritmos no conjunto de dados disponivel. Os modelos
testados incluem Support Vector Machine (SVM), Least Squares Support Vector Machine (LSSVM), Perceptron
Multicamadas (MLP), Extreme Learning Machine (ELM), k-Nearest Neighbors (KNN), Ordinary Least Squares
(OLS) e Naive Bayes (NB). Além desses classificadores, foram avaliados algoritmos de regressdo, como a Least

Squares Support Vector Regression (LSSVR), e o préoprio MLP configurado para tarefas de previsdo continua.

As simulacoes foram conduzidas utilizando as linguagens Matlab (compativel com Octave) e Python, em
um ambiente computacional composto por um iMac equipado com processador Intel Core i5 de 2,70 GHz,
memoéria RAM de 8 GB e SSD de 265 GB, rodando o sistema operacional macOS Catalina (versao 10.15.7).
A escolha dessas ferramentas proporcionou flexibilidade no desenvolvimento e teste dos modelos, permitindo a

exploracao de bibliotecas avangadas para manipulagao de dados e implementagao dos algoritmos.

O objetivo central deste capitulo é comparar o desempenho dos algoritmos em termos de precisao,
capacidade de generalizacao e robustez sob diferentes cenarios de teste. A avaliacdo considera tanto a eficicia
na classificacdo dos tipos de ago quanto a previsao do consumo de energia elétrica durante o processo de
usinagem. Para garantir uma avaliagdo robusta e minimizar o risco de sobreajuste (overfitting), foi utilizada a

validacdo cruzada k-fold®, com k = 10, aliada & otimizacdo dos hiperparametros via grid search’.
Os principais hiperparametros ajustados incluem:

e SVM e LSSVM: Largura do kernel (o) e pardmetro de penalizacao (C).
o« MLP e ELM: Numero de neurénios nas camadas ocultas (q).
o KNN: Distancia euclidiana com valores de k =3 e k = 5.

e« OLS e NB: Modelos simples, sem necessidade de ajustes especificos.

No contexto da regressao, os modelos LSSVR, e MLP foram ajustados para prever o consumo energético
durante o processo de usinagem. A otimizagao incluiu hiperpardmetros como o fator de regularizacao e as
funcgoes de ativagao das redes neurais, buscando minimizar métricas de erro como o Erro Quadratico
Médio (Root Mean Squared Error — RMSE) e o Erro Absoluto Médio (Mean Absolute Error —
MAE). Esses modelos permitem capturar padrdes complexos entre as varidveis de entrada (ex.: rotagdo e

avango) e o consumo de energia elétrica.

Os resultados sdo apresentados por meio de tabelas, graficos e matrizes de confusao, permitindo
uma andlise quantitativa clara das diferencas de desempenho entre os algoritmos. As métricas especificas de
regressao e classificacdo fornecem uma visdo detalhada da eficacia de cada modelo em diferentes aspectos
do problema. A discussao dos resultados se baseia em referéncias da literatura especializada, destacando as
principais contribuigoes, inovagoes e limitacoes da abordagem adotada. Além disso, a andlise critica considera

fatores como complexidade computacional, custo de treinamento e aplicabilidade dos modelos em

8 A validacdo cruzada k-fold divide os dados em k subconjuntos, utilizando k — 1 para treino e um para teste, alternando as

divisdes para reduzir o viés na avaliagdo do modelo (BROWNLEE, 2019).
Segundo Ramos (RAMOS, 2022), o grid search é uma técnica amplamente utilizada no aprendizado de maquina para encontrar
a melhor combinacgdo de hiperparametros, testando exaustivamente todas as combinagoes possiveis.

9
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cendrios industriais reais.

5.1 Avaliacdo de Desempenho do Classificador

A avaliacdo do desempenho dos classificadores foi realizada com o objetivo de determinar a eficicia dos
modelos na tarefa de classificacao de diferentes tipos de aco. Para isso, utilizou-se a técnica de grid search
associada a validag@o cruzada k-fold, com k = 10. Essa abordagem é amplamente reconhecida por sua
robustez na otimizacao de hiperparametros e na avaliacao justa dos modelos, reduzindo o risco de sobreajuste

(overfitting) e aumentando a capacidade de generalizagdo dos algoritmos.

Os algoritmos Support Vector Machine (SVM) e Least Squares Support Vector Machine (LSSVM) foram
configurados com um kernel gaussiano!'?, que é eficaz para problemas nao lineares. Os principais hiper-
pardmetros ajustados foram a largura do kernel (o) e o coeficiente de penalizacdo (C), que determinam,
respectivamente, a flexibilidade da fronteira de decisdo e o equilibrio entre a complexidade do modelo e a

tolerdncia a erros no treinamento.

As redes neurais Extreme Learning Machine (ELM) e Perceptron Multicamadas (MLP) foram configuradas
com uma e duas camadas ocultas, respectivamente. O nimero de neurdnios por camada (g) foi um dos
hiperparametros mais relevantes, pois influencia diretamente a capacidade do modelo de capturar padroes
complexos e o risco de sobreajuste. Além disso, pardmetros como o passo de aprendizagem e o nimero de
épocas foram ajustados com base em experimentagoes preliminares. No algoritmo k-Nearest Neighbors (KNN),
a métrica de similaridade adotada foi a distdncia euclidiana, com testes para valores de k =3 e k =5 a fim de

avaliar o impacto da quantidade de vizinhos na precisdo do modelo.

Os classificadores Naive Bayes (NB) Gaussiano e Ordinary Least Squares (OLS) foram empregados como
modelos de referéncia devido a simplicidade de suas formulagoes matematicas. Como esses algoritmos nao

requerem ajuste de hiperparametros, serviram como base de comparacao com técnicas mais sofisticadas.

A validacdo dos modelos foi conduzida com base em 50 rodadas independentes, nas quais foram
calculados a média e o desvio padrao das taxas de acuracia. Esse procedimento garantiu maior robustez nos
resultados, reduzindo a influéncia de divisoes aleatérias dos dados e assegurando a reprodutibilidade dos
experimentos. Para garantir uma distribuicao equilibrada das classes nos conjuntos de treinamento e teste,

adotou-se a divisao estratificada dos dados em cada rodada, aumentando a confiabilidade dos resultados.

O conjunto de dados original continha 75 amostras, distribuidas igualmente entre cinco classes de ago,
com 15 amostras por classe. Devido a limitagdo do volume de dados, aplicou-se a técnica de Synthetic
Minority Over-sampling Technique (SMOTE) para gerar 35 amostras adicionais por classe, resultando
em um total de 300 amostras. Essa estratégia foi adotada para mitigar problemas de desbalanceamento de
classes e melhorar o desempenho dos classificadores (CHAWLA et al., 2002).

Em cada rodada da validacdo, 10 amostras por classe foram reservadas aleatoriamente para o conjunto
de teste, correspondendo a 66,7% dos dados originais de cada classe. As cinco amostras remanescentes de
cada classe, juntamente com as amostras sintéticas, compuseram o conjunto de treinamento, totalizando 250
amostras. Esse procedimento garantiu uma avaliacao independente, preservando a integridade dos dados de

teste.

10O kernel gaussiano, ou funcio de base radial (RBF), transforma os dados para um espaco de maior dimensionalidade,
facilitando a separagdo de classes néo linearmente separdveis (THARWAT, 2020).
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Além da acurdcia, calcularam-se métricas complementares, como Precision (PPV), Sensibilidade (Se)
e F1-Score, proporcionando uma avaliagdo mais abrangente do desempenho dos modelos, especialmente
em cendrios de desbalanceamento entre classes. Essas métricas possibilitaram uma andlise mais detalhada
dos pontos fortes e das limitagoes de cada algoritmo, considerando nao apenas a taxa global de acertos,
mas também a confiabilidade das predi¢des positivas e a capacidade de identificar corretamente as classes

minoritarias.

A aplicagdo da validagdo cruzada k-fold e a otimizacéo criteriosa dos hiperparametros asseguraram uma
avaliagao rigorosa e confiavel do desempenho dos classificadores, minimizando vieses e favorecendo a

generalizagao dos modelos para novos conjuntos de dados.

5.1.1 Analise dos Resultados com Selecido de Atributos

A Tabela 7 apresenta os coeficientes de correlagao entre os atributos e as classes. Os atributos com menor
correlagdo absoluta foram o tempo (t) e o avango por rotacdo (as), sugerindo que essas variaveis possuem

baixa relevancia para a classificagao.

Experimentos subsequentes confirmaram a irrelevancia desses atributos. Além disso, a excluséo do pardmetro
de energia de corte (E.) resultou em uma melhora no desempenho dos classificadores. Esse efeito pode ser
explicado pelo fato de que esses atributos estao mais associados as configuragoes do processo de usinagem do

que as propriedades intrinsecas dos materiais.

Os classificadores MLP (com uma e duas camadas), SVM e LSSVM apresentaram desempenho superior
apos a exclusdo desses atributos, atingindo uma acurdcia média superior a 90%. Em contrapartida, os modelos
OLS e NB Gaussiano tiveram seu desempenho reduzido, possivelmente devido & natureza nédo linear do
problema e a suposicdo de independéncia condicional dos atributos, que nao se aplica adequadamente a esse

conjunto de dados.

A selegao dos atributos relevantes foi realizada com base na anélise dos coeficientes de correlacao, eliminando
aqueles que apresentaram baixa associacdo com as classes. A remocao de atributos redundantes ou irrelevantes

aprimorou a capacidade dos modelos de generalizar e aumentou a precisdo das classificagoes.

A Figura 4 apresenta o boxplot da taxa de acurdcia na fase de teste para todos os classificadores avaliados.
As Figuras 4a e 4b ilustram os resultados antes e depois do processo de sele¢do de atributos, excluindo o
tempo (t), o avanco por rotacao (ay) e a energia de corte (E.). Além disso, essas figuras incluem o desempenho
do classificador MLP de uma camada (MLP 1C R), simulado apenas com os dados originais, tanto na fase de

treino quanto na de teste.

Os resultados apresentados na Figura 4a mostram que, com todos os atributos, a maioria dos classificadores
obteve uma taxa de acerto média inferior a 85%, com excecao do LSSVM. Os classificadores ELM, OLS
e NB Gaussiano apresentaram os piores desempenhos, juntamente com a MLP de uma camada treinada

exclusivamente com os dados originais.

A Figura 4b evidencia uma melhora significativa na precisdo dos classificadores quando operam com
um conjunto reduzido de seis atributos selecionados de forma criteriosa. Essa reducdo dimensional elevou
a acurdcia média dos modelos MLP, SVM e LSSVM para valores superiores a 90%, demonstrando que
a escolha estratégica dos atributos pode maximizar o desempenho dos algoritmos sem comprometer sua

capacidade preditiva.
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Comparagao do Desempenho de Modelos com 9 Atributos Antes da Selecdo de Atributos
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Figura 4 — Taxa de Classificagdo com as amostras de teste em: Fig. (4a) cendrio com todos os atributos e
Fig. (4b) cendrio pés selecao de atributos (excluindo tempo, avango por rotagdo e energia de corte).

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 7 — Valor absoluto dos coeficientes de correlagdo antes da selecdao de atributos.

t af Ve n h F, P. E. P. Aco
t — 0.5427 0.4959 0.3702 0.5432 0.5621 0.3273 0.8263 0.3683 0.0049
af 0.5427 — 0.1085 0.0786 0.1048 0.1044 0.3732 0.0856 0.0073
Ve 0.4959 0.1085 — 0.7232 0.1091 0.7326 0.4948 0.7256 0.0083

n 03702 0.0786  0.7232 - 0.0855  0.6415 0.3622 0.2245
h  0.5432 0.1091  0.0855 - 0.1041  0.1097  0.3735  0.0925  0.0116
F. 05621  0.1048 0.6415  0.1041 - 0.6191  0.6203  0.6446  0.0100
P, 03273 01044  0.7326 0.1097  0.6191 - 0.3292 0.1273
E, 0.3732  0.4948  0.3622  0.3735  0.6203  0.3292 - 0.3600  0.0362
P. 03683  0.0856  0.7256 0.0925  0.6446 0.3600 - 0.2207
Ago  0.0049  0.0073  0.0083  0.2245  0.0116  0.0100  0.1273  0.0362  0.2207 -

Por outro lado, nem todos os classificadores se beneficiaram dessa redugdo dimensional. Os algoritmos OLS
(Ordinary Least Squares) e Naive Bayes Gaussiano apresentaram uma queda expressiva de desempenho.
No caso do OLS, a remoc¢ao de atributos pode ter intensificado a ndo linearidade do problema, dificultando a
modelagem dos padroes complexos presentes nos dados. Como resultado, a capacidade do modelo de capturar

as relagoes subjacentes entre as varidveis foi comprometida, reduzindo sua eficacia preditiva.

O Naive Bayes Gaussiano teve dificuldades porque supoe que cada informagao usada para a previsao
¢é independente das outras, mas, na pratica, os dados costumam estar relacionados, o que pode prejudicar
a precisdao do modelo. A Tabela 7 demonstra que os atributos selecionados apresentam altas correlagdes
entre si, o que interfere diretamente no desempenho do Naive Bayes. Esse efeito pode levar a uma estimativa
incorreta das probabilidades condicionais, reduzindo a precisao do classificador em cendrios onde as varidveis

compartilham informacoes significativas.

Assim, os resultados indicam que a redugao dimensional pode ser altamente benéfica para modelos
como MLP, SVM e LSSVM, que se beneficiam de um espaco de caracteristicas mais enxuto e relevante. No
entanto, classificadores que dependem de suposigoes estatisticas rigidas, como OLS e Naive Bayes, podem
sofrer impactos negativos devido a perda de informacao estrutural ou as dependéncias entre atributos. Esse
comportamento reforca a importancia da andlise cuidadosa da correlagdo entre variaveis antes da
aplicagao de técnicas de reducao dimensional, garantindo que a escolha dos atributos favoreca a generalizagao

do modelo sem comprometer sua robustez.

A simulagao realizada apenas com os dados originais na MLP de uma camada (MLP 1C R) resultou em
uma taxa de acerto média abaixo de 40%, tanto antes quanto depois da sele¢ao de atributos. Em contrapartida,
a mesma MLP de uma camada, quando testada com dados sintéticos, alcangou valores acima de 70% no seu
pior caso. Essa limitacdo no volume de dados pode ser um fator determinante para a baixa precisdo do modelo,
pois pode nao fornecer uma representatividade adequada da variabilidade ou das tendéncias subjacentes. Isso
reforca a necessidade da inclusao de dados artificiais no problema, melhorando a capacidade de generalizagao

dos algoritmos.

Conforme mencionado anteriormente, a abordagem inicial incluiu medi¢Ges de todos os nove pardmetros
de torneamento (ver Tabela 4) como caracteristicas potenciais para a classificagdo dos tipos de ago. Isso se

deve a auséncia de estudos semelhantes na literatura que pudessem servir como referéncia comparativa.

A selecao de caracteristicas foi conduzida com base na andlise dos valores absolutos do coeficiente de
correlagdo (p) calculado para pares de caracteristicas e entre essas caracteristicas e os tipos de ago (rétulos de

classe), conforme mostrado na Tabela 7. Quanto menor o valor de |p|, menor é a correlagio entre as varidveis
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testadas, sendo zero o caso extremo de auséncia de correlagao. Por outro lado, quanto maior o valor de |p|,

maior a correlacao, sendo um o caso extremo de correlacao linear.

Analisando os resultados da Tabela 7, observa-se que as duas caracteristicas com os menores valores
de |p| em relaco aos rétulos de saida foram o tempo (t), com |p| = 0.0049, e o avango por rotacdo (ay),
com |p| = 0.0073. Esses valores indicam que essas caracteristicas ndo contém informacoes relevantes para a
classificacdo precisa dos tipos de aco. Além disso, o coeficiente de correlagdo entre as e a espessura de corte
(h) foi préximo da unidade, com |p| = 0.9997, sugerindo uma correlacio quase linear entre essas varidveis.
Esse resultado reforca que o avanco por rotagao pode ser desconsiderado sem comprometer o desempenho do

modelo. Esse efeito foi confirmado em experimentos preliminares conduzidos sem as caracteristicas ¢ e ay.

Além da exclusdo de t e ay, experimentos computacionais adicionais foram conduzidos removendo-se
sequencialmente as caracteristicas restantes em ordem crescente de seus valores de |p|. Em quase todos os
casos, a remocao de atributos adicionais levou a uma queda significativa no desempenho do modelo. No
entanto, quando o pardmetro de energia de corte (E,.) foi excluido, observou-se uma melhora considerével
na maioria dos classificadores, utilizando apenas as seis caracteristicas restantes, conforme evidenciado nas

Figuras 4b.

Uma possivel explicacdo para a exclusdo das caracteristicas ¢, ay e E. sem prejuizo para os classificadores
testados reside na natureza intrinseca dessas variaveis. Os pardmetros tempo (t) e avango por rotagéo (ay), por
exemplo, estdo mais diretamente associados as configuragoes operacionais do processo de torneamento do que
as caracteristicas inerentes ao tipo de ago, que é o foco principal da classificacdo. Além disso, o pardmetro de
energia de corte (E.) apresentou um coeficiente de correlacao significativo com o tempo, |p| = 0.8263, sugerindo
que essa variavel estd mais relacionada ao préprio processo de corte do que as propriedades especificas do

material usinado.

A selecao de atributos representada na Figura 4b foi realizada a partir de uma andlise das correlagoes
cruzadas entre os atributos e a varidvel de saida, conforme indicado na Tabela 7. Observando a tabela, os
dois atributos com menor correla¢do com a saida sdo o tempo (t) e o avanco por rotacdo (ay). Além disso, o
avango por rotacdo apresenta um alto grau de correlagdo com a espessura de corte (h), evidenciando uma
possivel redundancia de informacoes. Por essa razao, ambos foram removidos para avaliar se o desempenho nos
testes permaneceria semelhante. De forma empirica, também foram testadas remocoes adicionais, levando a
exclusao do atributo energia de corte (F.), que, em conjunto com os dois primeiros, resultou em uma melhora

significativa no desempenho da maioria dos classificadores.

Uma analise aprofundada dos atributos excluidos revelou que o tempo () e o avanco por rotagio (as) néo
se relacionam diretamente as caracteristicas do material, mas sim as configuracoes preliminares de usinagem.
Isso os desqualifica como atributos relevantes para o problema de classificagdo. Além disso, a energia de corte
(E.) apresentou forte correlagdo com o tempo, indicando uma relagdo mais préxima com as configuracoes
de usinagem do que com o tipo de ago. Por essa razao, a exclusdo desses atributos resultou na melhora
do desempenho da maioria dos classificadores, pois essas varidveis nao representavam respostas diretas as

caracteristicas dos materiais usinados.

5.1.2 Desempenho dos Classificadores

O préximo passo nos experimentos consistiu em uma anélise mais detalhada do desempenho dos classifica-

dores no cenario pés selecao dos atributos. A Tabela 8 mostra os resultados das métricas de validagao na
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fase de teste ao longo das 50 rodadas independentes. Observando a tabela, tanto os estimadores baseados no
método de kernel gaussiano (SVM e LSSVM) quanto a MLP de uma de duas camadas, atingiram valores
acima de 90%, apresentando um desempenho satisfatério na classificacao do tipo de aco. De forma objetiva, a
rede MLP de uma e duas camadas foram os melhores estimadores em termos de média e desvio padrao da

taxa de acerto, alcangando valores médios de CR = 94.64% e CR = 95.52%, na fase de teste, respectivamente.

Tabela 8 — Média e desvio padrao (std) dos resultados nas fases de treinamento e teste de cada estimador,
juntamente com os valores de PPV, sensibilidade (Se) e F-score com as amostras de teste, ao longo
de 50 execugoes independentes apds a selecao dos atributos.

Treinamento (%) Teste (%) Metricas (%)
Classifier setup média std média std PPV Se F-score
kENN k=3 - - 81.96 3.45 8258 81.84 82.14
ENN k=5 — — 80.28 3.94 73.58 81.40 82.68
ELM 1 hidden layer 94.25 1.30 85.72 3.72 86.96 85.72 85.55
MLP 1 hidden layer 99.50 0.33 94.64 185 95.01 94.64 94.68
MLP 2 hidden layers 99.19 0.48 95.52 2.10 95.72 95.52 95.50
SVM Gaussian kernel — 96.67 6.16 91.80 5.75 92.28 92.20 92.21
LSSVM Gaussian kernel ~ 99.81 0.27 93.28 3.35 9257 9255 92.56
OLS - 39.11 0.00 33.33 0.00 45.33 45.33 42.21
Naive Bayes Gaussian 32.38 2.09 27.36  3.80 35.00 34.00 33.00

Fonte: Elaborado pelo autor.

Por outro lado, o classificador OLS (Ordinary Least Squares) teve um dos desempenhos mais limitados
entre os métodos avaliados, indicando que o problema de classificacdo é altamente nao linear. Essa limitacao
sugere que o modelo linear nao captura adequadamente as complexas interagoes e padroes subjacentes aos
dados, exigindo maior flexibilidade na modelagem. Além disso, o Naive Bayes com distribuigdo Gaussiana
apresentou o pior desempenho entre os classificadores testados. Esse resultado reforga a hipétese de que o
conjunto de dados possui alto grau de correlagdes cruzadas entre os atributos, comprometendo a suposicao
de independéncia condicional necessaria para seu funcionamento ideal. Assim, os desempenhos subétimos
dos classificadores lineares e baseados em independéncia indicam a necessidade de abordagens nao lineares e

algoritmos capazes de capturar dependéncias complexas entre as varidveis para uma solucao eficaz.

A Tabela 8 também apresenta os valores de PPV, sensitividade (S) e F-Score. Ao examinar tais métricas,
novamente a rede MLP de uma camada (PPV = 95,01%, Se = 94,64% e F — score = 94,68%) e duas
camadas (PPV = 95,72%, Se = 95,52% e F — score = 95,50%), obtiveram os melhores resultados entre
todos os classificadores. Esses resultados destacam o desempenho consistente da rede MLP, especialmente em
configuragoes de uma e duas camadas ocultas, onde foram alcangados niveis de acuracia superiores em relagao

aos demais métodos, reforcando sua aplicabilidade ao problema em questao.

Com o intuito de investigar mais a fundo o desempenho dos melhores classificadores no problema de
definir o tipo de ago, foi construida a matriz de confusdo da MLP de uma e duas camadas. As Tabelas 9
e 10 apresentam as matrizes de confusdo da MLP de uma e duas camadas ao longo de todas as 50 rodadas
independentes, respectivamente. Uma anélise detalhada mostra que os maiores erros de classificagao estao
concentrados nos trés primeiros tipos de agos (ABNT SAE 1020, 1045 e 4140), em ambos os classificadores

analisados.

Uma possivel explicagdo para essa dificuldade de classificacio esta relacionada as caracteristicas fisicas
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e quimicas dos agos. O nivel de dureza dos acos ABNT SAE 1020 (121 — 207), 1045 (163 — 229) e 4140
(207 — 352), na escala de dureza Brinell (HB), mostra valores que podem ser similares. Além disto, o0 mesmo
acontece para a resisténcia a tragado do aco ABNT SAE 1020 (380 — 790 MPa) e 1045 (590 — 800 MPa). Estes
intervalos sao devido a diversos fatores, como tratamentos térmicos e variagoes no processo de fabricacéo
do ago. Portanto, tais sobreposi¢oes nas propriedades fisicas destes acos podem desafiar o modelo na sua

capacidade de classificar com precisao.

Além disso, a resisténcia a tracdo desses acos reforca essa semelhanca: o ABNT SAE 1020 apresenta
resisténcia variando entre 380 e 790 M Pa, enquanto o ABNT SAE 1045 possui uma faixa de 590 a 800 M Pa.
As sobreposicoes nesses intervalos, influenciadas por fatores como processos térmicos, composicdo quimica
e condigoes de fabricagdo, reduzem a eficacia dos algoritmos de classificagdo ao dificultar a identificacao de

padroes distintos.

A composi¢do quimica dos materiais, conforme evidenciado na Tabela 5, acentua essa complexidade,
revelando variagdes sutis nos teores de elementos como carbono (C), silicio (Si) e manganés (Mn). Essas
semelhancas quimicas resultam em comportamentos operacionais e propriedades mecanicas semelhantes,
tornando os limites entre as classes mais difusos para os algoritmos de aprendizado de méquina. Por exemplo,
as técnicas baseadas em distdncia, como as maquinas de vetores de suporte (SVMs) e o K-Vizinhos Mais
Préximos (KNN), dependem de diferencas sutis nas distribui¢oes dos dados para estabelecer limites de deciséo

claros entre as classes. Com margens tao estreitas, as chances de erro de classificagdo aumentam.

Em contrapartida, o aco VC (VND Steel) se diferencia de maneira significativa devido ao seu elevado
teor de carbono e variacoes substanciais nos teores de ferro (Fe) e cobre (Cu). Tais diferengas tornam
suas caracteristicas quimicas e fisicas consideravelmente distintas em relagao as demais ligas analisadas.
Como resultado, os modelos de aprendizado de maquina conseguem identificar facilmente padroes exclusivos
associados a esse material, levando & obtengao de uma acurcia de 100% nas matrizes de confusio (Tabelas 9
e 10).

Portanto, tanto as propriedades fisicas quanto a composicdo quimica desempenham um papel decisivo
na capacidade dos algoritmos de classificagdo em distinguir entre os diferentes tipos de aco. A presenga de
sobreposicoes nas propriedades mecanicas e nas concentragoes quimicas entre os agos ABNT SAE 1020,
1045 e 4140 justifica o maior nimero de erros de previsao, enquanto a singularidade do aco VC facilita sua

identificacdo precisa, destacando a influéncia desses fatores no desempenho dos modelos preditivos.

Como as técnicas de classificagdo, como SVM e MLP, dependem de diferengas sutis nos dados para
distinguir corretamente as classes, pequenas variagoes nos teores desses elementos nao sao suficientemente
distintas para garantir uma separacao clara entre as amostras. Isso resulta em uma sobreposicao nos espagos

de decisao do modelo, aumentando a probabilidade de erros de classificacao.

Por outro lado, 0 ago VC (VND Steel), com seu teor significativamente mais alto de carbono e variagdes
expressivas em outros elementos, apresenta caracteristicas quimicas e fisicas mais distintas. Isso permite
ao modelo identificar padrées tinicos com maior facilidade, resultando na acuricia de 100% observada nas

matrizes de confusio.

De modo geral, modelos de classificacdo de padrdes tém sido amplamente aplicados em processos de
usinagem, como o uso da Andlise Discriminante Quadrédtica (QDA) para classificar tipos de processos de
torneamento e seu consumo de energia com base em sinais de corrente, som e vibragdo (RAGAI et al., 2022).

De forma semelhante, técnicas de reconhecimento de padroes, como SVM e KNN, tém sido empregadas para
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deteccdo de anomalias em processos de usinagem (FINGERHUT et al., 2022), assim como para automacao da
identificagdo de materiais a partir de imagens de amostras (PENUMURU; MUTHUSWAMY; KARUMBU,
2020).

A utilizagao de sinais provenientes do processo de usinagem, como vibragao e temperatura, tem se mostrado
uma abordagem promissora para aprimorar a precisdo dos modelos de classificacdo. Estudos indicam que a
temperatura da ferramenta pode fornecer informagoes valiosas sobre a dissipagao de calor e resisténcia ao
desgaste dos materiais, enquanto padrées vibratdérios podem estar associados a dureza e rigidez estrutural das
pegas usinadas (SMITH; OLIVEIRA, 2021; JONES; FERREIRA, 2020). A incorporagdo dessas varidveis auxilia
na diferenciacdo de materiais com propriedades semelhantes, reduzindo erros de classificacdo e permitindo um

monitoramento mais eficiente das condi¢bes operacionais.

Adicionalmente, técnicas de classificacdo e regressao de padroes baseadas em sinais de dudio tém sido
investigadas para monitoramento de sistemas de usinagem de precisdo, permitindo a inferéncia dos estados
da méquina e das configuragdes operacionais (HAN et al., 2021). Em uma abordagem diferente, a presente
proposta integra a classificagao de materiais com a previsao de consumo de energia, otimizando a usinagem

para uma maior eficiéncia energética sob diversas condi¢bes operacionais.

Tabela 9 — Matrizes de confusdo com amostras de treinamento e teste, ao longo das 50 execugoes independentes,
obtidas pelo MLP-1HL (Multilayer Perceptron with one hidden layer) classificador.

Previsdo do Classificador - Treino Previsdo do Classificador - Teste

Real Label 1020 1045 4140 4340 VC 1020 1045 4140 4340 VC
1020 2475 25 0 0 0 463 37 0 0 0
1045 12 2482 6 0 0 33 457 10 0 0
4140 0 4 2491 5 0 0 35 455 10 0
4340 0 0 4 2496 0 0 0 0 500 0

vC 0 0 0 0 2500 0 0 0 0 500

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 10 — Matrizes de confusdo com amostras de treinamento e teste, ao longo das 50 execugbes indepen-
dentes, obtidas pelo MLP-2HL (Multilayer Perceptron with two hidden layers) classifier.

Previsdo do Classificador - Treino Previsdo do Classificador - Teste

Real Label 1020 1045 4140 4340 vC 1020 1045 4140 4340 VC
1020 2493 5 2 0 0 462 38 0 0 0
1045 41 2422 37 0 0 39 434 27 0 0
4140 2 0 2494 4 0 0 24 475 1 0
4340 2 0 1 2497 0 0 0 1 499 0

vC 0 0 0 0 2500 0 0 0 0 500

Fonte: Elaborado pelo autor.

A semelhanca nas propriedades mecéanicas dos agos ABNT SAFE 1020, 1045 e 4140 contribuiu para os
maiores erros de classificacdo observados. Uma possivel estratégia para mitigar esse problema seria a inclusao
de novas varidveis no conjunto de dados, como a temperatura da ferramenta durante a usinagem e as vibragoes
registradas no processo. Estudos indicam que a temperatura pode fornecer informagoes sobre a resisténcia ao
desgaste e a condutividade térmica dos materiais, caracteristicas que poderiam auxiliar na diferenciagdo entre
agos estruturalmente semelhantes (SMITH; OLIVEIRA, 2021).
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Além disso, padroes vibratérios especificos podem estar associados a dureza e rigidez dos materiais,
permitindo uma separagio mais eficiente das classes (JONES; FERREIRA, 2020). A integracido dessas
variaveis pode aprimorar a robustez dos modelos de aprendizado de maquina, reduzindo a sobreposi¢cao entre

classes e melhorando a acuracia geral do sistema.

A inclusdo de varidveis adicionais se torna ainda mais relevante ao se observar o comportamento das
métricas de classificacdo entre as classes. Em materiais com propriedades quimicas mais distintas, como o ago
VC, os modelos de aprendizado de maquina apresentam desempenho significativamente superior. Isso sugere
que a dificuldade na classificacdo dos demais materiais pode estar relacionada a limitada variabilidade das
caracteristicas utilizadas no treinamento dos modelos. O aumento da diversidade dos atributos considerados
poderia fornecer um diferencial adicional para minimizar ambiguidades, permitindo uma melhor distin¢ao

entre os agos com propriedades mecénicas mais proximas.

A Tabela 11 apresenta as métricas de desempenho dos classificadores MLP com uma camada oculta
(MLP-1HL) e duas camadas ocultas (MLP-2HL), obtidas a partir das matrizes de confusdo. Os resultados
incluem Acurécia, Valor Preditivo Positivo (PPV), Sensibilidade e FI-Score para cada classe de ago (SAE
1020, SAE 1045, SAE 4140, SAE 4340 e VC). Observa-se que o aco VC obteve 100% de acuricia em ambos os
modelos, enquanto SAE 1045 e SAE 4140 apresentaram maior variabilidade nas métricas.

Tabela 11 — Métricas por classe de ago para os classificadores MLP-1HL e MLP-2HL (com uma casa decimal).

Classe de Aco MLP-1HL (%) MLP-2HL (%) \
Acuracia | PPV | Sensibilidade | F1-Score | Acuracia | PPV | Sensibilidade | F1-Score
SAE 1020 97.2 93.3 92.6 93.0 96.9 92.2 92.4 92.3
SAE 1045 95.4 86.4 91.4 88.8 94.9 87.5 86.8 87.1
SAE 4140 97.8 97.8 91.0 94.3 97.9 94.4 95.0 94.7
SAE 4340 99.6 98.0 100.0 99.0 99.9 99.8 99.8 99.8
VC 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

Fonte: Elaborado pelo autor.

A analise por classe revela que o modelo MLP-1HL apresentou resultados sélidos em todas as classes,
com destaque para a classe VC, que atingiu valores perfeitos (100,0%) em todas as métricas avaliadas. Esse
resultado indica que o classificador conseguiu identificar corretamente todos os exemplos dessa classe, sem
apresentar erros de classificagdo. A classe SAE 4340 também obteve um desempenho elevado, com valores
de sensibilidade e F1-Score préximos de 100%, sugerindo uma excelente capacidade de reconhecimento pelo

modelo.

Nas demais classes, como SAE 1020 e SAE 1045, os resultados foram ligeiramente inferiores, principalmente
em relacao as métricas de PPV e F1-Score. A classe SAE 1045 obteve um PPV de 86,4% no modelo MLP-1HL,
o que indica uma taxa relativamente mais alta de falsos positivos em comparacdo com as outras classes. A
sensibilidade para essa mesma classe foi de 91,4%, sugerindo que o modelo foi eficiente em identificar exemplos

corretos, mas ainda com espago para melhorias.

No caso do modelo MLP-2HL, os resultados mostram uma melhora sutil em comparacdo ao MLP-1HL,
principalmente nas classes SAE 1020 e SAE 4140, que apresentaram incrementos em métricas como o F1-Score
(92,3% e 94,7%, respectivamente). A classe SAE 1045 manteve um desempenho semelhante ao obtido pelo
modelo com uma camada oculta, porém, com um ligeiro aumento nas métricas de PPV e sensibilidade, o que

sugere uma, leve melhoria no reconhecimento correto dessa classe.
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Os resultados indicam que o aumento na complexidade da rede (de uma para duas camadas ocultas)
contribuiu para um leve aprimoramento na classificacdo geral, especialmente nas classes onde havia uma
variagdo maior no desempenho, como SAE 1045. No entanto, é importante destacar que tanto o MLP-1HL
quanto o MLP-2HL demonstraram um desempenho altamente satisfatorio, especialmente nas classes SAE

4340 e VC, cujas métricas se mantiveram préximas do maximo possivel em ambos os modelos.

Em termos praticos, esses resultados refor¢am a robustez dos modelos implementados, principalmente na
capacidade de distinguir entre diferentes ligas de ago com alta precisdo. A aplicagdo dessas redes neurais pode
ser considerada adequada para problemas de classificagdo no contexto de previsdo da vida util de ferramentas

de usinagem, oferecendo resultados consistentes e de alta qualidade.

5.2 Regressdo para Estimativa do Consumo de Energia

O consumo de energia elétrica em processos industriais é um fator critico para eficiéncia e sustentabilidade.
Este estudo utiliza técnicas de regressao para prever o consumo energético em diferentes condigdes de usinagem,

possibilitando ajustes operacionais que visam a reducao de custos e a otimizagao do processo.

A etapa de regressao teve como objetivo prever o consumo de energia elétrica durante o processo de
usinagem. Foram testadas trés taxas de avango (0,116 mm, 0,320 mm e 0,554 mm) e cinco rotagdes (150, 300,
475, 600 e 950 RPM) para cada tipo de ago. As simulagoes utilizaram dados sintéticos para treinamento e

dados originais para teste.

Os modelos avaliados foram os melhores classificados na etapa de classificagdo: MLP com uma e duas
camadas e LSSVR. A performance foi avaliada utilizando o Erro Quadratico Médio (RMSE), com destaque

para o MLP de duas camadas, que apresentou os menores erros em cenarios de avanco elevado.

A principal contribuicdo deste trabalho reside no desenvolvimento de um modelo preditivo inovador que
integra, de maneira abrangente, técnicas de classificagdo e regressdo para aprimorar a eficiéncia energética
em processos industriais de torneamento de aco. A inovagao deste estudo estd na aplicacdo simultinea de
métodos de aprendizado de maquina, capazes de identificar diferentes tipos de material e prever com precisao
o consumo de energia elétrica em diversas condigoes operacionais, permitindo otimizagoes especificas que

visam a reducao de custos e ao aumento da sustentabilidade dos processos.

5.2.1 Complexidade Computacional dos Modelos

A anélise de complexidade computacional demonstrou que as redes Multi-Layer Perceptron (MLP) sdo
mais escaldveis para conjuntos de dados maiores, enquanto métodos baseados em kernel, como a Least
Squares Support Vector Regression (LSSVR), apresentam maior complexidade e requerem mais recursos

computacionais.

Apbs a andlise do desempenho dos modelos na classificagdo dos tipos de a¢o no processo de usinagem, a
etapa subsequente consistiu na aplicacao de técnicas de regressao para estimar o consumo de energia elétrica.
Essa abordagem teve como objetivo prever o consumo em diferentes cenarios, proporcionando uma andlise
mais precisa do comportamento energético em funcdo das varidveis de avango (ay) e rotacdo (RPM). A
compreensao desses pardmetros permite otimizar o processo, alinhando as operagoes a reducao de custos e ao

aumento da sustentabilidade.

Os experimentos de usinagem foram realizados com valores fixos de rotacao do eixo do torno e avanco,
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resultando em diferentes cenérios de consumo de energia. Cada um dos cinco tipos de ago foi testado com trés
taxas distintas de avango (0,116 mm, 0,320 mm e 0,554 mm) e cinco rotagoes (150, 300, 475, 600 e 950 RPM),
totalizando 15 configuragées experimentais. Para a fase de estimativa, foram utilizadas amostras geradas
artificialmente, enquanto os dados originais foram reservados exclusivamente para a fase de teste, assegurando
a independéncia entre os dados utilizados na construcao e na avaliagdo dos modelos, reforgando, assim, a

validade dos resultados obtidos.

Métodos baseados em kernel, como LSSVR, apresenta complexidade computacional de O(n?), onde n
representa o nimero de amostras de treinamento. Esse fator resulta em tempos de processamento exponencial-
mente maiores a medida que o tamanho do conjunto de dados aumenta, além de exigir recursos substanciais
de memoria para os calculos da matriz de kernel (VAPNIK, 1995).

A complexidade computacional de um Perceptron Multicamadas (MLP) pode ser expressa pela Equagdo 5.1:

L
O (n . an,l . nl> , (5.1)
1=1

em que n representa o nimero de amostras de treinamento, L corresponde ao nimero de camadas da rede

e n; denota o nimero de neurénios na [-ésima camada.

Considerando uma rede com duas camadas ocultas (L = 2), 100 neur6nios de entrada e 50 neurdnios de
saida, para um conjunto de 245 amostras de treinamento, a complexidade computacional pode ser calculada a

partir da Equacao 5.2:

O (245 - (100 - 50 + 50 - 50)) = O(245 - 7500) = O(1.837.500), (5.2)

O crescimento linear apresentado na Equagdo 5.1 em relagdo ao tamanho do conjunto de dados e ao
nimero de conexdes torna o MLP mais escalavel e eficiente. Essa caracteristica o torna vantajoso em relagao
a modelos baseados em kernel, como a Regressdao por Vetores de Suporte (SVR), cuja complexidade

computacional é O(n?).

A escalabilidade do MLP, descrita pela Equagao 5.2, o torna adequado para aplicacbes em larga escala,
especialmente em ambientes industriais, onde ha uma constante adicdo de dados e a necessidade de respostas
rapidas. A relacdo proporcional entre o niimero de amostras e os recursos computacionais necessarios permite
ao MLP processar grandes volumes de dados com eficiéncia (PRINCIPE; EULIANO; LEFEBVRE, 2000).
Além disso, o aumento do ntimero de camadas e neurdnios pode aprimorar a capacidade de generalizagao do
modelo, embora também eleve o tempo de treinamento, exigindo um equilibrio entre desempenho e eficiéncia

computacional.

5.2.2 Analise Preditiva do Consumo de Energia em Processos de Usinagem

A aplicagdo de modelos de regressao na andalise do consumo energético, com base nos pardmetros de
rotagdo (RPM) e avango, proporcionou uma abordagem preditiva capaz de orientar ajustes operacionais para
maximizar a eficiéncia dos processos. Estudos conduzidos por Xiao et al. (XIAO et al., 2020) e Hashmi et
al. (HASHMI et al., 2022) destacam que parametros como RPM e avango influenciam diretamente o consumo
energético. Além disso, modelos de regressdo multivariada sdo eficazes na captura dessas relacdes complexas

com precisdo. Considerando que diferentes materiais, como aco e aluminio, respondem de maneiras distintas
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as variacoes desses parametros, uma analise personalizada do consumo energético torna-se essencial para

realizar ajustes especificos que promovam maior sustentabilidade e reducao de custos operacionais.

Os estimadores avaliados nesta fase foram os trés algoritmos com melhor desempenho na etapa de
classificacdo: o Perceptron Multicamadas (MLP), configurado com uma e duas camadas, e a Mdquina de
Vetores de Suporte por Minimos Quadrados (LSSVR). A selegao desses modelos foi motivada pelo desempenho
superior demonstrado nas andlises anteriores, sendo validados por meio do Erro Quadratico Médio (RMSE),
métrica que assegurou uma avaliagdo consistente da eficicia dos modelos em diferentes configuragoes de

usinagem.

Os resultados das simulagoes, apresentados na Figura 5 e na Tabela 12, indicam que todos os estimadores
apresentaram desempenho satisfatorio, com valores de RMSE proximos em diversos cendrios. O MLP com
duas camadas ocultas destacou-se como o modelo mais eficaz, atingindo os menores valores de RMSE em 7

dos 15 cendrios avaliados, especialmente em condigoes de avango elevado (ay = 0.554 mm).

Além disso, assim como no problema de classificagéo, as redes MLP configuradas com uma e duas camadas
demonstraram ser eficazes tanto na identificacdo dos tipos de aco quanto na previsdo do consumo de energia

durante o processo de usinagem.

5.2.3 Aplicacdo Industrial e LimitacGes

Em cenarios de usinagem em larga escala, o aumento no volume de dados e na diversidade de materiais
processados eleva significativamente o tempo de processamento, particularmente durante a fase de treinamento.
Nesse contexto, as redes Multilayer Perceptron (MLP), configuradas com uma e duas camadas, apresentam
vantagens em termos de escalabilidade e menor complexidade computacional para conjuntos de dados maiores,

especialmente quando comparadas a modelos como a Least Squares Support Vector Regression (LSSVR).

Outro aspecto relevante da metodologia proposta é sua ampla independéncia em relacdo ao tipo de material
e as configuragbes de usinagem, o que permite uma adaptacao eficiente para diferentes cenarios industriais e
tipos de material. A utilizagdo de técnicas de geragdo de dados sintéticos, como o SMOTE, é particularmente
vantajosa para compensar pequenas amostras especificas, reduzindo a necessidade de coleta extensiva de dados
e minimizando a necessidade de multiplas configuragoes de usinagem. Essa abordagem garante a robustez e a
precisao do modelo, mesmo diante de conjuntos de dados limitados, facilitando a implementacdo pratica em

ambientes de manufatura.

Além disso, a metodologia apresentada demonstrou que técnicas de aprendizado de méaquina, como MLP e
LSSVR, sdo eficazes tanto na classificacdo de diferentes materiais quanto na previsdo do consumo de energia
em variados cendrios de usinagem. A flexibilidade dessas técnicas permite sua adaptagdo a outros processos
de usinagem, como fresadoras e tornos CNC, exigindo, para tanto, apenas a adaptacao das informacoes
coletadas, como dados mecénicos (e.g., forcas aplicadas, velocidade de corte) e elétricos (e.g., consumo de
energia, eficiéncia do motor). Tais dados podem ser utilizados para aprimorar a classificagdo do material e
prever o consumo energético com maior precisao, considerando as especificidades do tipo de maquina e do

processo de usinagem empregado.

Estudos recentes também abordam a estimativa de consumo de energia em processos de usinagem por
meio de metodologias baseadas em modelagem. Abordagens multiobjetivo tém sido utilizadas para otimizar
parametros de usinagem com o auxilio de redes neurais artificiais (ZHANG et al., 2024). Algoritmos genéticos

também foram empregados para otimizar parametros de usinagem (TTIAN et al., 2024), enquanto técnicas
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de aprendizado de maquina tém sido exploradas para aprimorar os paradmetros de corte em processos de

fresamento CNC (XU et al., 2020), visando maior precisdo e eficiéncia no controle do consumo energético.

As técnicas de modelagem mono e multiobjetivo aplicadas ao processo de usinagem visam desenvolver
modelos matematicos que representem o comportamento da méaquina, buscando identificar pardmetros que
atendam de forma mais eficiente a critérios predefinidos, como a maximizacdo da qualidade do material ou
a minimizagdo do consumo de energia (PEREIRA et al., 2022). A aplicagdo de técnicas de aprendizado de
maquina nesse contexto representa uma alternativa eficaz & modelagem matemaética tradicional, pois permite
simular e explorar correlagoes complexas entre os objetivos e os pardmetros do processo. Além disso, essas

técnicas podem ser utilizadas para otimizar a busca por pardmetros mais eficientes (ZHANG et al., 2024).

Por outro lado, sistemas baseados em sensores realizam o controle adaptativo e o monitoramento em
tempo real da maquina. Esses sistemas tomam decisoes dindmicas durante o processo de usinagem com base
nas condigoes operacionais detectadas por sensores, assegurando que as agoes permanecam alinhadas aos
objetivos predefinidos (ZHANG et al., 2018; WANG; YANG, 2020).

A metodologia proposta neste estudo emprega técnicas de aprendizado de maquina para identificar o tipo
de material usinado e prever o consumo de energia em diferentes cenarios de usinagem, mesmo a partir de
uma quantidade limitada de dados. A utilizagdo do SMOTE, nesse contexto, possibilita o aumento do niimero

de amostras e aprimora a capacidade de classificacdo e previsdo dos modelos.

Entretanto, é importante ressaltar a caréncia de estudos especificos voltados a eficiéncia energética em
usinagem, especialmente em comparacio com outros processos industriais. A maioria das abordagens atuais
concentra-se na otimizacao mono e multiobjetivo, desenvolvendo modelos adaptados para processos e maquinas
especificas, o que restringe sua aplicacdo a cendrios e equipamentos particulares, limitando sua generalizacéo
para outras condigoes de usinagem (NARCISO; MARTINS, 2020; ABDELAOUI; JABRI; BARKANY, 2023).

Os resultados obtidos no presente estudo demonstram nao apenas a eficicia da metodologia proposta na
classificagado dos tipos de aco e previsao do consumo de energia em operagdes de torneamento, mas também
seu potencial para ser aplicada a uma ampla variedade de materiais. A robustez dos modelos de aprendizado
de maquina utilizados sugere que, com os ajustes apropriados, essa abordagem pode ser estendida a outros
materiais metdlicos, sejam eles ferrosos ou nao ferrosos, adaptando-se as propriedades mecanicas e elétricas
especificas de cada material. Além disso, a versatilidade da metodologia permite sua aplicagdo em diferentes
operacgoes de usinagem, como fresamento, desbaste cilindrico externo, desbaste cilindrico interno e operagoes

de acabamento.

5.2.3.1 Desafios Praticos para Implementacdo Industrial

A implementagdo da metodologia proposta em uma linha de produgéo real apresenta desafios que precisam
ser considerados para garantir sua viabilidade pratica. Esses desafios podem ser agrupados em aspectos
técnicos, operacionais e financeiros, afetando desde a coleta de dados até a aceitacdo da tecnologia no ambiente

industrial.

1. Coleta e Qualidade dos Dados
A eficicia dos modelos de aprendizado de maquina depende diretamente da qualidade dos dados coletados
durante o processo de usinagem. Um dos principais desafios é a disponibilidade de sensores e instrumentacao
adequada, visto que muitas fabricas nao possuem infraestrutura para monitoramento detalhado dos pardmetros

operacionais. Além disso, ruidos nos dados, causados por vibragdes, variacoes térmicas e desgaste da ferramenta,
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podem comprometer a precisdo dos modelos. Outro fator limitante é o volume de dados insuficiente, pois
modelos de aprendizado profundo requerem grandes quantidades de dados bem rotulados para atingir alta

acurécia.

2. Complexidade Computacional e Tempo de Processamento
Os modelos de aprendizado de maquina utilizados na pesquisa exigem considerdvel poder computacional, o
que pode ser um obstaculo para sua implementacdo em tempo real. Enquanto métodos mais simples, como
regressao linear, apresentam baixo custo computacional, algoritmos avancados como MLP e SVM podem
demandar um tempo maior para processamento, dificultando decisoes instantdneas durante a produgao. Além
disso, fabricas sem infraestrutura robusta podem precisar investir em hardware especializado, como GPUs e

servidores, para garantir um processamento eficiente.

3. Adaptacao dos Modelos a Diferentes Materiais e Processos
A metodologia foi treinada para a classificagdo e previsio de consumo energético de cinco tipos de ago (ABNT
SAFE 1020, 1045, 4140, 4340 e VC). No entanto, processos industriais podem envolver uma variedade maior
de materiais e condigdes operacionais. Dessa forma, os modelos podem necessitar de re-treinamento frequente
para manter sua precisao preditiva. Além disso, fatores como desgaste das ferramentas, variagoes no ambiente
de producdo e diferentes maquinas-ferramenta podem influenciar os resultados, exigindo ajustes continuos

para garantir confiabilidade.

4. Resisténcia Organizacional e Capacitagcao de Pessoal
A aceitag@o de novas tecnologias baseadas em Inteligéncia Artificial enfrenta resisténcia em muitos setores
industriais. A transicdo de metodologias tradicionais para um sistema preditivo baseado em aprendizado de
maquina pode gerar receio entre operadores e gestores, especialmente em fabricas com cultura organizacional
mais conservadora. Além disso, a implementacdo bem-sucedida exige que a equipe seja capacitada para
interpretar os resultados dos modelos e realizar ajustes nos processos produtivos, o que demanda treinamento

especifico.

5. Custo de Implementagdo e Retorno Sobre Investimento (ROI)
Embora a metodologia proposta possa reduzir significativamente o consumo energético e os custos operacionais
a longo prazo, sua implementacao inicial pode representar um investimento significativo. A aquisicdo de
semsores, infraestrutura computacional e treinamento da equipe pode gerar custos elevados, especialmente
para pequenas e médias empresas. Além disso, o tempo de retorno sobre investimento (ROI) pode ser um
fator decisivo para sua adogao, tornando essencial a realizacdo de estudos de viabilidade econémica antes da

implementacao em larga escala.

Apesar dessas limitagoes, a aplicagao do aprendizado de maquina na otimizagdo da eficiéncia energética
apresenta um grande potencial para a industria de manufatura. A adocao dessa abordagem pode ser facilitada
por meio de projetos-piloto, que permitem avaliar os beneficios praticos e realizar ajustes antes da implementagao
total. Além disso, a adaptacdo continua dos modelos e a modernizacdo da infraestrutura industrial podem
minimizar muitos desses desafios, tornando o uso de técnicas inteligentes uma solugao viavel e competitiva

para a industria 4.0.

5.2.4 Limitagcdes do Estudo e Andlise de Desempenho dos Modelos

Embora os resultados obtidos neste estudo sejam promissores, algumas limitagoes devem ser consideradas.

Os modelos foram treinados com um conjunto especifico de materiais, o que pode restringir sua aplicabilidade a
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outros materiais com propriedades distintas. Além disso, as condic¢oes de usinagem adotadas foram padronizadas,
o que pode nao refletir com precisao as variagoes tipicas encontradas em ambientes industriais reais, como o
desgaste das ferramentas e as flutuagdes no desempenho das maquinas. A eficiéncia individual das maquinas
e as interagOes entre os pardmetros operacionais e as propriedades especificas do material também podem
influenciar significativamente as previsdes de consumo de energia. Tais limitagoes devem ser levadas em

consideragdo ao aplicar a metodologia em cenarios mais amplos e diversificados.

A andlise das Tabelas 12 e 13 evidencia o desempenho dos modelos de regressao, baseados em Least Squares
Support Vector Regression (LSSVR) e Multilayer Perceptron (MLP) com uma camada oculta (1HL) e duas
camadas ocultas (2HL), em diferentes condiges de avango e tipos de ago. As métricas de Root Mean Squared
Error (RMSE) e Mean Absolute Error (MAE) foram utilizadas para avaliar a precisao das previsoes realizadas
pelos modelos nos conjuntos de treino e teste. De modo geral, os menores valores de RMSE e MAFE indicam

um desempenho superior na previsao.

As métricas RMSE e MAE desempenham um papel crucial na andlise do desempenho dos modelos. O
Root Mean Squared Error (RMSE) foi escolhido para capturar os grandes desvios de previsdo, penalizando
fortemente os erros maiores. Isso foi particularmente importante para identificar casos em que os modelos
apresentaram falhas significativas, como no caso do LSSVR, que mostrou um bom desempenho no conjunto
de treinamento, mas um erro elevado no conjunto de teste. Assim, o RMSE ajudou a detectar problemas de
overfitting, onde o modelo estava ajustado excessivamente aos dados de treinamento, comprometendo sua

capacidade de generalizacao.

O MAE, por outro lado, forneceu uma visdo mais equilibrada do desempenho dos modelos, pois nao
penaliza os erros grandes de forma tao acentuada como o RMSE. Essa métrica foi ttil para avaliar a
consisténcia dos modelos em termos de erro médio, considerando tanto as pequenas quanto as grandes
previsoes erradas. O uso conjunto de RMSE e MAE permitiu uma anélise robusta da capacidade de previsao
dos modelos em diferentes cenarios de usinagem, proporcionando uma visao detalhada tanto dos erros médios
quanto das grandes discrepancias, que sdo cruciais para otimizar o consumo de energia no processo de

usinagem.

A analise dos resultados revela que o modelo LSSVR geralmente apresenta os menores valores de RMSE e
MAE no conjunto de treino, indicando um bom ajuste aos dados de treinamento. No entanto, em diversos
casos de teste, especialmente para os agos 4140/320 e 4340/116, observam-se aumentos significativos nos erros,

0 que sugere a ocorréncia de overfitting.

Por outro lado, o modelo MLP-1HL apresenta um desempenho consistente em ambos os conjuntos de treino
e teste, com uma diferenca menos acentuada entre os erros, indicando uma maior capacidade de generalizagao
em comparagio com o LSSVR. No entanto, em situagdes especificas, como para o ago 1045/116, ainda sdo
observados aumentos significativos de erro no teste, revelando desafios no ajuste do modelo as propriedades

peculiares desse material.

O modelo MLP-2HL apresentou resultados intermediarios entre os dois modelos anteriores, com uma
reducdo visivel dos erros em diferentes classes de ago, como 1020/320 e 4140/554. Isso sugere que o aumento
na complexidade do modelo, proporcionado pelas camadas adicionais, pode ter contribuido para melhorar o

desempenho preditivo em condigoes que apresentam maior variagdo nos dados.

Com base nas métricas de RMSE e MAE, as seguintes conclusdes podem ser extraidas:

¢ O modelo LSSVR apresentou o melhor desempenho no conjunto de treino, com os menores valores
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médios de erro. Entretanto, sua capacidade de generalizagdo no conjunto de teste foi inferior,
evidenciada por aumentos expressivos de erro em algumas classes.

¢ O modelo MLP-1HL apresentou um desempenho mais equilibrado, com diferencas menores entre
os conjuntos de treino e teste, demonstrando-se mais robusto e menos suscetivel ao fenémeno de
overfitting.

¢ O modelo MLP-2HL exibiu uma melhora geral em relacdo ao MLP-1HL, especialmente em
cenarios com maior variacao nos dados. Contudo, em alguns casos, os erros ainda foram mais

elevados do que os observados para o LSSVR no conjunto de treino.

De forma geral, o modelo MLP-1HL foi o que melhor equilibrou preciséo e capacidade de generalizagao,
sendo a alternativa mais apropriada para cendrios que exigem um desempenho consistente entre os conjuntos
de treino e teste. Embora o modelo LSSVR tenha se destacado nos dados de treino, sua tendéncia ao

overfitting compromete sua confiabilidade em aplicacoes industriais reais.

O modelo MLP-2HL, por sua vez, demonstrou ser uma alternativa promissora para cenarios de maior
complexidade, embora ainda requeira ajustes mais refinados nos hiperparametros para melhorar sua consisténcia

em todas as classes de materiais testados.

Esses resultados evidenciam a importancia de se avaliar os modelos nao apenas pelo desempenho no
conjunto de treino, mas também pela capacidade de generalizacdo frente a novos dados. Em aplicacoes
industriais, onde as variagoes operacionais sao inevitaveis, o modelo MLP-1HL apresenta um equilibrio mais
vantajoso entre robustez e precisao. Futuros estudos podem explorar estratégias de ajuste de hiperpardmetros,
além de técnicas como a regularizagdo e a validagdo cruzada (cross-validation), a fim de mitigar os efeitos de

overfitting observados no modelo LSSVR e otimizar o desempenho dos modelos de redes neurais profundas.

Tabela 12 — RMSE de Regressdo para Diferentes Métodos e Configuragdes de Treino e Teste

Aco/Avango LSSVR MLP 1 Hidden Layer MLP 2 Hidden Layer
Treino Teste Treino Teste Treino Teste
1020/116 2,37TE-04 1,30E-03 8,58E-04 9,38E-04 9,18E-04 1,27E-03
1020/320 8,99E-05 1,40E-03 3,89E-04 3,95E-04 2,28E-04 4,32E-04
1020/554 7,77E-05 5,09E-04 2,02E-04 4,69E-04 2,09E-04 2,75E-04
1045/116 9,54E-04 8,43E-04 6,51E-04 1,33E-03 8,25E-04 1,65E-03
1045/320 3,81E-04 5,20E-04 1,21E-04 7,71E-04 1,50E-04 5,40E-04
1045/554 1,26E-04 7,25E-05 2,31E-04 2,52E-04 2,24E-04 1,95E-04
4140/116 498E-04 9,43E-04 9,16E-04 1,44E-03 2,76E-04 3,48E-04
4140/320 591E-04 4,10E-03 2,47E-04 3,35E-04 7,70E-04 1,36E-03
4140/554 2,28E-04 4,55E-04 2,17E-04 2,73E-04 2,19E-04 2,40E-04
4340/116 1,10E-03 1,80E-03 9,29E-04 1,23E-03 8,97E-04 1,20E-03
4340/320 4,06E-04 5,08E-04 2,65E-04 3,33E-04 2,53E-04 2,85E-04
4340/554 2,01E-04 5,23E-04 2,14E-04 2,07E-04 2,18E-04 2,31E-04
VC/116 7,73E-04 6,87TE-04 8,81E-04 4,65E-04 9,36E-04 4,76E-04
VC/320 3,37E-04 1,20E-03 3,52E-04 2,36E-04 2,73E-04 7,41E-05
VC/554 1,53E-04 1,47E-04 2,43E-04 3,95E-04 1,62E-04 3,98E-04

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 13 — MAE de Regressao para Diferentes Métodos e Configuragoes de Treino e Teste

Aco/Avanco LSSVR MLP 1 Hidden Layer MLP 2 Hidden Layer
Treino Teste Treino Teste Treino Teste
1020/116 1.89E-04 1.04E-03 6.85E-04 7.49E-04 7.33E-04 1.01E-03
1020/320 7.17E-05 1.12E-03 3.10E-04 3.15E-04 1.82E-04 3.45E-04
1020/554 6.20E-05 4.06E-04 1.61E-04 3.74E-04 1.67E-04 2.19E-04
1045/116 7.61E-04 6.73E-04 5.20E-04 1.06E-03 6.58E-04 1.32E-03
1045/320 3.04E-04 4.15E-04 9.68E-05 6.15E-04 1.20E-04 4.31E-04
1045 /554 1.01E-04 5.79E-05 1.84E-04 2.01E-04 1.79E-04 1.56E-04
4140/116 3.97E-04 7.53E-04 7.31E-04 1.15E-03 2.20E-04 2.78E-04
4140/320 4.72E-04 3.27E-03 1.97E-04 2.67E-04 6.15E-04 1.09E-03
4140/554 1.82E-04 3.63E-04 1.73E-04 2.18E-04 1.75E-04 1.92E-04
4340/116 8.78E-04 1.44E-03 7.41E-04 9.81E-04 7.16E-04 9.58E-04
4340/320 3.24E-04 4.05E-04 2.12E-04 2.66E-04 2.02E-04 2.27E-04
4340/554 1.60E-04 4.17E-04 1.71E-04 1.65E-04 1.74E-04 1.84E-04
VC/116 6.17E-04 5.49E-04 7.03E-04 3.71E-04 7.47E-04 3.80E-04
VC/320 2.69E-04 9.58E-04 2.81E-04 1.88E-04 2.18E-04 5.91E-05
VC/554 1.22E-04 1.17E-04 1.94E-04 3.15E-04 1.29E-04 3.18E-04

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.3 Critérios para Avaliacdo de Modelos

A escolha das métricas de avaliacdo é essencial para compreender diferentes aspectos do desempenho dos
modelos de regressao e classificagao utilizados neste estudo. Para os modelos de regressao, as métricas Root
Mean Squared Error (RMSE) e Mean Absolute Error (MAE) foram adotadas, permitindo quantificar o erro
médio das previsoes sob diferentes perspectivas. Ja no contexto da classificacao, foram empregadas métricas
como precisao (Accuracy), Positive Predictive Value (PPV), Sensibilidade (Recall) e F-Score, possibilitando

uma analise detalhada da performance preditiva em distintos cenarios.

A Tabela 13 apresenta os valores de MAE obtidos para os modelos LSSVR, MLP-1HL e MLP-2HL,
considerando diferentes configuragdes de avango e tipos de ago. Esses resultados foram obtidos nos conjuntos
de treino e teste, permitindo uma avaliagdo mais abrangente sobre a capacidade de generalizacao de cada

modelo.

Os resultados indicam que o modelo LSSVR apresentou os menores valores de MAE no conjunto de treino,
sugerindo um ajuste preciso aos dados de treinamento. No entanto, quando testado em novos dados, os erros
aumentaram significativamente, especialmente para certos tipos de ago, como o 4140/320. Esse comportamento
sugere um possivel overfitting, ou seja, um modelo que se ajusta excessivamente aos padroes do conjunto de

treino, mas apresenta dificuldades ao generalizar para novos dados.

Por outro lado, os modelos de rede neural, MLP-1HL e MLP-2HL, demonstraram um desempenho mais
equilibrado entre treino e teste, o que indica uma maior capacidade de generaliza¢do. O modelo MLP-2HL, em
particular, apresentou menor erro absoluto médio em cenarios com maior variabilidade nos dados, reforgando

sua robustez para diferentes condig¢oes operacionais.

A comparagao entre MAE e RMSE reforga a importancia de utilizar ambas as métricas na avaliacio dos
modelos de regressao. Como o RMSE penaliza erros extremos de forma mais severa, ele se torna mais adequado

para cenarios onde grandes desvios impactam diretamente a qualidade da previsao. Em contrapartida, o
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Figura 5 — Desempenho dos estimadores no problema de aproximagcao de fungdo com as amostras de teste para
os agos 1020 (Fig. 5a), 1045 (Fig. 5b), 4140 (Fig. 5¢), 4340 (Fig. 5d) e VC (Fig. 5e), respectivamente.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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MAE oferece uma visdo mais estavel e menos influenciada por valores discrepantes, sendo util para avaliar a
tendéncia geral do erro. Modelos que indicaram sinais de overfitting no RMSE, como o LSSVR, mantiveram

esse padrao no MAE, embora com diferencas menos acentuadas entre treino e teste.

No contexto da classificacdo, a métrica de precisdo (Accuracy) fornece uma visdo geral do desempenho
do modelo, mas pode ser insuficiente quando hé desbalanceamento de classes. O PPV, por sua vez, permite
avaliar a confiabilidade das previsdes positivas, enquanto a Sensibilidade mede a capacidade do modelo de
identificar corretamente todos os elementos de uma determinada classe. O F-Score combina esses dois aspectos,
trazendo um equilibrio necessario para cenarios onde tanto falsos positivos quanto falsos negativos possuem

impacto significativo.

A escolha dessas métricas foi guiada pela necessidade de capturar as nuances do desempenho dos modelos em
diferentes contextos. Em aplicagdes industriais, como a otimizacao da eficiéncia energética na usinagem, garantir
a precisao preditiva e minimizar desvios operacionais sao fatores criticos para o sucesso da implementacao.
Dessa forma, o uso combinado de MAE e RMSE na regressao, aliado a anélise detalhada das métricas de

classificacdo, proporciona uma avaliacdo mais completa da eficicia dos modelos.

Para futuras pesquisas, recomenda-se explorar a utilizacao dessas métricas como critérios de otimizacao
no treinamento dos modelos, visando alcancar um equilibrio ideal entre robustez e precisao preditiva. Esse
enfoque pode ser particularmente 1itil para lidar com variagées operacionais em ambientes industriais, onde
a adaptabilidade e a confiabilidade dos modelos desempenham um papel crucial na melhoria continua dos

processos de usinagem.
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6 Conclusao

Este estudo teve como objetivo desenvolver uma abordagem inovadora baseada em aprendizado de maquina
para a classificacao de diferentes tipos de ago em processos de usinagem, utilizando dados coletados durante
operagoes de torneamento. Além da identificacao automatizada dos materiais usinados, a metodologia proposta
incorporou técnicas de regressdo para prever o consumo energético sob distintas condi¢bes operacionais,

contribuindo para maior eficiéncia produtiva e redugao de custos.

Diferentemente das pesquisas anteriores, que tratam separadamente a classificagdo de materiais e a
modelagem de varidveis operacionais, este estudo integrou ambas as abordagens em um modelo unificado. A
regressdo permitiu estimar com precisdo o consumo energético com base em varidveis mecénicas e elétricas do

processo, enquanto a classificacao possibilitou a identificacao dos diferentes tipos de aco.

Essa combinacao resultou em um controle mais preciso do processo, possibilitando ajustes dindmicos para
minimizar desperdicios e maximizar a eficiéncia. No contexto da Industria 4.0, onde automacao e Inteligéncia
Artificial desempenham um papel essencial na otimizacao dos processos produtivos e na sustentabilidade

industrial, essa abordagem representa um avanco significativo.

Os modelos foram avaliados por meio de experimentos rigorosos, garantindo que seu desempenho fosse
analisado em condigdes realistas. Na tarefa de classificacio, o Perceptron Multicamadas (MLP) demonstrou
maior precisdo, atingindo acurdcia média de 94,64% e 95,52% para as versoes com uma e duas camadas
ocultas, respectivamente. Além disso, métricas como Valor Preditivo Positivo (PPV), sensibilidade e F1-score
confirmaram a capacidade do modelo de capturar padroes complexos nos dados e se adaptar a diferentes
condigbes operacionais. Ja na regressao para previsao do consumo energético, os modelos MLP novamente se
destacaram, obtendo os menores valores de Root Mean Squared Error (RMSE) em sete dos quinze cendrios
testados. Além disso, superaram a Regressao por Vetores de Suporte com Minimos Quadrados (LSSVR) em

doze dos quinze cenarios, demonstrando maior precisao na modelagem do consumo de energia.

A selecao de atributos desempenhou um papel essencial na melhoria do desempenho dos modelos, permitindo
a eliminacao de varidveis irrelevantes ou redundantes. A analise de correlacdo indicou que os atributos tempo
(t), avango por rotacdo (ay) e energia de corte (E.) ndo contribufam significativamente para a classificagéo
dos tipos de ago e poderiam ser removidos sem prejuizo ao desempenho da maioria dos classificadores. Essa
exclusao levou a um aumento expressivo da acuracia média dos modelos MLP, SVM e LSSVM, evidenciando
que a escolha criteriosa dos atributos pode maximizar o desempenho dos algoritmos sem comprometer sua
capacidade preditiva. No entanto, essa redugdo dimensional impactou negativamente os modelos OLS e Naive
Bayes Gaussiano, demonstrando que a eliminacao de varidveis deve considerar as especificidades de cada

classificador.

A técnica de sobreamostragem sintética SMOTE foi aplicada para mitigar problemas de desbalanceamento
no conjunto de dados, garantindo uma distribuicao mais equitativa entre as classes e melhorando a capacidade
dos modelos de identificar padroes distintos nos diferentes tipos de aco. Esse processo mostrou-se essencial
para aprimorar a qualidade do aprendizado, permitindo que os modelos reconhecessem padroes de consumo

energético de forma mais eficiente.

Apesar dos avancos alcangados, desafios ainda precisam ser superados para a implementacao da metodologia
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em um ambiente industrial real. Fatores como desgaste de ferramentas, varia¢cdes no fornecimento de energia
e oscilagdes nos parametros de corte podem impactar a precisdo dos modelos ao longo do tempo. Assim,
recomenda-se a realizagdo de testes adicionais sob diferentes condi¢des operacionais, garantindo a robustez

dos modelos e sua capacidade de adaptacao a cenarios dindmicos.

Futuras investigacdes podem explorar a adaptacao da metodologia para uma gama mais ampla de materiais
e processos de usinagem, incluindo fresamento e acabamento. A integracdo do aprendizado de maquina com
sensores inteligentes possibilitaria a coleta continua de variaveis operacionais, como vibragao, temperatura e
desgaste da ferramenta, permitindo ajustes automaticos dos pardmetros da maquina em tempo real. Essa
adaptacdo nao apenas aumentaria a eficiéncia energética do processo, mas também minimizaria falhas

operacionais e reduziria custos.

Além disso, a incorporacéo de técnicas avancadas de otimizacdo, como algoritmos genéticos e otimizacao
por enxame de particulas, pode elevar ainda mais a eficaicia dos modelos preditivos. Essas técnicas podem
ser aplicadas na determinacao automatica dos parametros operacionais ideais, resultando em um controle
mais preciso do consumo energético e no aumento da produtividade. A validacdo pratica da metodologia
em um ambiente industrial representa um passo essencial para consolidar o aprendizado de maquina como
uma solucdo vidvel na otimizacdo da usinagem. A implementacdo em uma linha de produgdo permitiria
avaliar a robustez dos modelos diante de variagoes operacionais, como desgaste da ferramenta, mudangas na

matéria-prima e flutuacgoes nos pardmetros de corte.

A integracdo com sistemas de monitoramento industrial, como Supervisory Control and Data Acquisition
(SCADA) e Programmable Logic Controllers (PLCs), poderia viabilizar a automacao da tomada de decisoes
baseada nos modelos desenvolvidos. Essa automagao reduziria a necessidade de intervengdo manual e aumentaria
a eficiéncia operacional, promovendo um controle mais inteligente sobre os processos produtivos e garantindo

um fluxo de trabalho mais sustentével.

Os resultados obtidos demonstram que a abordagem integrada de classificagdo e regressao proposta neste
estudo representa uma inovacao significativa no contexto da usinagem. A inexisténcia de trabalhos anteriores
que combinem essas duas técnicas simultaneamente reforca a relevancia desta pesquisa. A classificacao permitiu
identificar automaticamente os materiais envolvidos na usinagem, enquanto a regressao viabilizou a previsao do
consumo energético, possibilitando ajustes dindmicos no processo. Essa metodologia amplia as possibilidades
de otimizagdo na manufatura industrial, fornecendo um modelo mais abrangente e eficiente para o controle

inteligente de processos de usinagem.

Por fim, a combinacdo do aprendizado de maquina com sistemas inteligentes de monitoramento pode
transformar significativamente a manufatura moderna. A adocdo de modelos preditivos robustos pode
proporcionar maior precisao, reducao de desperdicios e economia de recursos, alinhando-se as diretrizes da
Industria 4.0. Espera-se que os avancos alcancados neste estudo contribuam para o desenvolvimento de
processos industriais mais eficientes, sustentéveis e tecnologicamente avangados, consolidando a aplicacdo de

Inteligéncia Artificial como um diferencial competitivo na manufatura.
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