LB 98]
A

PUC Minas

Pogos de Caldas

Pontificia Universidade Catodlica de Minas Gerais

Campus de Pocos de Caldas

Curso de Engenharia de Produgéo

Lucas Borges Reis; Wiliam Regone

Modelagem Preditiva da Rugosidade Superficial em Processos de
Usinagem Utilizando Random Forest Regressor

Projeto de Iniciacdo Cientifica apresentado no curso de
Engenharia da Producdo da Pontificia Universidade
Catolica de Minas Gerais, Campus de Pocos de Caldas
EDITAL FIP N° 067/2023.

Numero do Projeto: FIP 2024 / 30842

Orientador(a): Dr. Wiliam Regone
Orientando(a): Lucas Borges Reis

Pocos de Caldas



2025

Modelagem Preditiva da Rugosidade Superficial em Processos de
Usinagem Utilizando Random Forest Regressor

Lucas Borges Reis; Wiliam Regone
PUC MINAS - campus Pocgos de Caldas
Curso de Engenharia de Producéo
Av. Pe. Cletus Francis Cox, 1.661 — Jardim Country Club
37.714-620 — Pogos de Caldas — Minas Gerais

wiliamregone@gmail.com; lucasbreisxx@gmail.com

Resumo: A aplicacdo de aprendizado de maquina, especificamente o0 Random Forest Regressor
(RFR), na previsdo da rugosidade superficial (Ra) em processos de usinagem foi realizada
considerando os principais parametros de corte (profundidade de corte, velocidade de corte e avanco
por rotacdo) e as forgas de usinagem (Fx, Fy, Fz e forca resultante F). A metodologia envolveu a
coleta de um conjunto de 612 dados experimentais, distribuidos entre Experimento 1 (Ferramenta
Nova) e Experimento 2 (Ferramenta Desgastada), seguida por analises estatisticas, incluindo a
correlacdo de Pearson, para avaliar as relacGes entre as variaveis. O modelo foi treinado e validado
utilizando métricas estatisticas amplamente aplicadas em problemas de regressdo, além de
visualizac@es graficas que auxiliam na interpretacdo do seu desempenho preditivo. O algoritmo de
previsdo obteve altos coeficientes de determinagéo (R?), sendo 0.9534 para o Experimento 1 e 0.9643
para 0 Experimento 2, e apresentou baixos erros preditivos, com MAE de 0.0406 (Expl) e 0.0271
(Exp2), além de MAPE de 6,43% (Expl) e 4,63% (Exp2). A avaliagdo do desempenho do modelo
foi realizada por meio de graficos de dispersdo, que demonstraram forte alinhamento entre os valores
preditos e os valores reais da rugosidade, e histogramas dos erros residuais, que apresentaram
distribuicdo aproximadamente normal e centrada em zero, indicando um modelo bem ajustado e sem
vieses significativos. Além disso, a analise da importancia das variaveis revelou que o avango por
rotacdo (f) foi o fator de maior influéncia na previsdo da rugosidade, especialmente no Experimento
1, onde representou 58,08% da contribuicdo total do modelo. No Experimento 2, devido ao desgaste
da ferramenta, a influéncia do avanco foi reduzida para 38,16%, enquanto as forcas de usinagem,
especialmente Fy (17,45%) e Fz (16,44%), passaram a ter maior impacto na rugosidade final. Os
resultados evidenciam que o Random Forest Regressor é uma ferramenta eficaz para prever a
rugosidade superficial.
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1. Introducao

A usinagem ¢ um processo essencial na manufatura, permitindo a produ¢@o de pecas com alta
precisdo e qualidade superficial. Esse processo ¢ amplamente utilizado em setores como o
automotivo, aeroespacial e médico, onde a precisdo dimensional e o acabamento superficial sdo
fundamentais. As principais variaveis envolvidas na usinagem incluem a profundidade de corte (ap),
a velocidade de corte (vc) e 0 avango por rotacdo (f), que influenciam diretamente as forcas de corte,
o desgaste da ferramenta e a rugosidade superficial (SILVA et al., 2019).

Com a evolucao da Industria 4.0, a inteligéncia artificial tem sido cada vez mais aplicada aos
processos de fabricagdao. Técnicas de aprendizado de maquina, como o Random Forest Regressor
(RFR), vém sendo exploradas para prever variaveis criticas da usinagem, otimizando parametros de
corte e reduzindo custos operacionais. Apesar de sua aplicacao ainda estar em fase inicial na industria,
essa abordagem ja demonstra impactos positivos na eficiéncia produtiva e no controle de qualidade
das pecas usinadas (HUANG et al., 2023).

A crescente digitalizagdo dos processos produtivos reforga a importancia dos dados na
industria. A coleta e andlise sistematica de informagdes permitem a implementacdo de estratégias
preditivas que minimizam desperdicios, previnem falhas e aumentam a confiabilidade dos processos.
A utilizagdo de aprendizado de maquina ndo apenas melhora a precisdao das previsdes, mas também
promove um ambiente industrial baseado em dados, garantindo maior competitividade e inovagdo no
setor manufatureiro (AGGARWAL C. C., 2018).

Os parametros de corte sdo determinantes para o desempenho da usinagem e afetam
diretamente as forcas de corte e a rugosidade superficial. A variavel (ap) representa a profundidade
de corte, ou seja, a espessura da camada de material removida em cada passagem da ferramenta.
Valores maiores de (ap) resultam em maiores forcas de corte e podem gerar vibragdes indesejadas,
enquanto valores menores promovem um acabamento de melhor qualidade, mas aumentam o tempo
de usinagem. A velocidade de corte (vc) indica a velocidade da ferramenta em relagdo a peca, medida
em metros por minuto (m/min). Velocidades muito baixas podem aumentar o atrito e o desgaste da
ferramenta, enquanto velocidades muito altas reduzem sua vida util e elevam a temperatura do
processo (SILVA et al., 2019). O avango por rotagdo (f) define a distancia percorrida pela ferramenta
ao longo do eixo da pega a cada rotacdo. Esse parametro ¢ um dos principais influenciadores da
rugosidade, pois avangos baixos geram superficies mais suaves, mas aumentam o tempo de usinagem,
enquanto avancos elevados aumentam a taxa de remog¢do de material, porém podem causar
rugosidade excessiva e defeitos no acabamento. Quanto maior a remoc¢do de material, maior a
influéncia sobre a forga de corte e a rugosidade final da peca. Pecas que exigem maior remog¢ao podem
demandar ajustes nos parametros de corte para evitar defeitos ou desgaste excessivo da ferramenta
(OLIVEIRA et al. 2021).

As forcas de usinagem indicam a resisténcia que a ferramenta encontra ao remover material e
sdo representadas por trés componentes ortogonais: Fx (for¢a de corte na dire¢ao X), Fy (forca de
avanco na direcdo Y) e Fz (forca passiva na dire¢do Z). A forca de corte (Fx) € geralmente a principal
for¢a envolvida no processo, sendo diretamente relacionada ao consumo de poténcia da maquina. Se
esse valor for muito elevado, pode indicar aumento do desgaste da ferramenta. A for¢a de avanco (Fy)
afeta a estabilidade da pega, e um aumento excessivo pode indicar problemas de fixagcdo ou vibragdes
indesejadas. Ja4 a forca passiva (Fz) esta relacionada a rigidez da peca e da maquina, podendo
influenciar a deflexdo da pega, especialmente em materiais menos rigidos (FERREIRA et al., 2020).



A forga resultante (F) ¢ calculada a partir da soma vetorial das trés forcas anteriores e representa a
carga total exercida sobre a ferramenta. Valores elevados de F indicam maior esfor¢o da ferramenta,
podendo causar deformagao pléstica da peca e aumentar sua rugosidade.

A rugosidade média (Ra) ¢ um dos parametros mais criticos para avaliar a qualidade do
acabamento superficial. Essa variavel representa a média aritmética dos desvios da superficie em
relagdo a linha média, medida em micrémetros (um). Baixos valores de Ra indicam um acabamento
mais suave, enquanto valores altos podem evidenciar desgaste excessivo da ferramenta ou parametros
de corte agressivos. A rugosidade depende diretamente do avanco (f), das forcas de corte (Fx, Fy, Fz)
e da condigdo da ferramenta. Portanto, entender como essas variaveis interagem ¢ essencial para
otimizar o processo de usinagem e garantir pegas com melhor acabamento e maior precisao
dimensional (MARTINS et al., 2023).

A correlagdo de Pearson ¢ uma métrica estatistica utilizada para quantificar a relagdo linear entre
duas variaveis continuas. Seu coeficiente varia de -1 a 1. Valores proximos de 1 indicam uma forte
correlagdo positiva (quando uma variavel aumenta, a outra também tende a aumentar). Valores
proximos de -1 indicam uma forte correlagdo negativa (quando uma variavel aumenta, a outra tende
a diminuir). Valores proximos de 0 indicam uma correlagdo fraca ou inexistente. Na analise da
rugosidade superficial, a correlagdo de Pearson pode ser utilizada para identificar relagdes diretas
entre os parametros de corte e a rugosidade medida, ajudando a entender a influéncia de cada variavel
no acabamento da peca (JOHNSON et al. 2020).

A previsdo da rugosidade da superficie em processos de usinagem ¢ fundamental para garantir
a qualidade do acabamento ¢ a otimizagao dos parametros de corte. Entre os modelos de aprendizado
de méquina, RFR destaca-se por sua robustez, capacidade de generalizacdo e boa interpretacdo dos
resultados. Esta técnica vem sendo amplamente empregado na previsdo da rugosidade da superficie

devido a sua capacidade de lidar com dados ndo lineares e sua resisténcia a ruidos nos dados,
caracteristicas essenciais para aplicagdes industriais (AY YASWAMY et al., 2022).

O RFR opera com base em quatro principios principais. Primeiro, ele cria multiplas arvores
de decisdo a partir de amostras aleatérias dos dados de treinamento, utilizando o método de bootstrap
aggregation (bagging) para reduzir a varidncia e aumentar a estabilidade do modelo (ZHOU et al.,
2019). Em seguida, a selecdo aleatdria de atributos garante que cada né de decisdo dentro de uma
arvore seja dividido com base em um subconjunto aleatorio das varidveis de entrada, promovendo
diversidade entre as arvores e reduzindo o risco de superajuste (overfitting). A previsdo final do
modelo ¢ obtida por meio da agregacao dos resultados, ou seja, a média das previsdes individuais de
todas as arvores, o que assegura uma estimativa mais estavel e precisa (CHEN et al., 2021). Além
disso, o algoritmo avalia a importancia das varidveis, identificando quais fatores do processo de
usinagem exercem maior impacto na rugosidade média (LIU et al., 2023). Esse recurso ¢ essencial
para a tomada de decisdes na otimizagdo dos parametros de corte.

Para avaliar a eficacia do modelo RFR na previsao da rugosidade, sdao empregadas diversas
técnicas de andlise dos resultados. Trés métodos fundamentais se destacam nesse processo: o grafico
de dispersao, o histograma dos erros residuais e a importancia das variaveis no modelo.

O grafico de dispersdo ¢ uma ferramenta essencial para visualizar o desempenho do modelo,
comparando os valores reais da rugosidade com os valores preditos. Quando o modelo apresenta alta
precisdo, os pontos tendem a se alinhar a linha de referéncia de 45°, indicando previsdes proximas
dos valores reais. Quanto maior a dispersdo dos pontos em relacdo a essa linha, maior ¢ a magnitude
dos erros do modelo. Além disso, a presenga de padrdes sistematicos nos erros pode sugerir a



necessidade de ajustes nos hiperparametros ou na escolha das variaveis preditoras (NGUYEN et al.,
2020).

O histograma dos erros residuais exibe a distribuicdo dos desvios entre os valores reais e
preditos, permitindo a identificacdo de possiveis vieses e a avaliagdo da qualidade das previsdes do
modelo. Um modelo bem ajustado deve apresentar erros simétricos e centrados proximos de zero.
Caso haja assimetria ou padrdes irregulares na distribui¢do dos erros, isso pode indicar que o modelo
esta subajustado (underfitting) ou superajustado (overfitting). Para mitigar esses problemas, ¢

possivel ajustar hiperparametros, como o niumero de arvores ¢ a profundidade maxima das arvores
individuais (SINGH et al., 2022).

A anélise da importancia das varidveis € crucial para interpretar o modelo e compreender quais
fatores mais influenciam a previsdo da rugosidade. Normalmente, essa analise ¢ representada por um
grafico de barras, no qual as varidveis com maior peso no modelo sdo consideradas mais relevantes
para o controle e otimizagao do processo de usinagem. Além disso, a eliminagdo de variaveis pouco
significativas pode reduzir a complexidade do modelo e melhorar sua interpretabilidade (ALMEIDA
et al., 2018). Essa analise fornece informagdes para o aprimoramento dos parametros de corte,
auxiliando engenheiros e operadores na otimizacao dos processos industriais.

2. Metodologia

O conjunto de dados foi obtido na dissertacao de mestrado de André Dorigueto Canal. Esses
dados contém informagdes detalhadas sobre os experimentos de usinagem, incluindo variaveis que
vao desde a identificacdo do experimento até as forcas de usinagem e a rugosidade superficial. Cada
variavel desempenha um papel essencial na analise do desempenho do processo e na qualidade do
acabamento da peca.

2.1. Explicacio das Variaveis do conjunto de dados

O conjunto de dados contém um total de 612 entradas distribuidas em 12 colunas,
representando a concatenagdo dos dados dos experimentos Expl (Ferramenta Nova) e Exp2
(Ferramenta Desgastada). Esse conjunto de dados esta estruturado para fornecer informagdes sobre
os parametros de corte, for¢cas de usinagem, medi¢des de rugosidade e dimensdes da peca, além da
condi¢do da ferramenta (CANAL, 2022).

A estrutura dos dados inclui colunas essenciais para a andlise dos experimentos. A
identificagdo do experimento ¢ feita pela varidvel "Experiment", distinguindo os testes realizados
com ferramenta nova (Expl) e ferramenta desgastada (Exp2). Os parametros de corte sdo
representados por ap (profundidade de corte), ve (velocidade de corte) e f (avanco por rotagdo),
fatores determinantes no comportamento da usinagem. As forcas de usinagem incluem Fx, Fy e Fz,
além da forca resultante F, que expressa a magnitude combinada dessas componentes. A rugosidade
média (Ra) fornece uma métrica fundamental para a qualidade superficial, enquanto as colunas
Init_diameter e Final diameter indicam as dimensdes da pega antes e depois do processo de
usinagem. A varidvel TCond esta relacionada a condicdo da ferramenta, indicando seu nivel de
desgaste.

A analise estatistica do conjunto de dados revela que a rugosidade média (Ra) apresenta
variagdes entre os experimentos. Para Expl (ferramenta nova), Ra varia entre 0.21 pm e 1.81 pm,



com uma média de 0.72 um. J4 para Exp2 (ferramenta desgastada), Ra oscila entre 0.14 pm e 1.68
um, resultando em uma média de 0.65 um. Nota-se que Expl apresenta uma maior dispersdo nos
valores de rugosidade, enquanto Exp2 demonstra menor variacdo. As forcas de usinagem apresentam
variagdes significativas, com a for¢a de corte Fx oscilando entre 49.2 N e 289.6 N, resultando em
uma média de 136.8 N. As componentes Fy e Fz também apresentam variagdes consideraveis,
sugerindo que diferentes condigdes de corte afetam significativamente o comportamento das forgas.
Fy oscila entre 41.6 N e 243.7 N, com uma média de 93.1 N. Fz varia entre 18.9 N e 227.5 N,
resultando em uma média de 88.3 N. A forca resultante F, combinando essas componentes, varia entre
69.3 N ¢ 362.9 N, com uma média de 193.4 N, evidenciando a influéncia dos pardmetros de corte na
magnitude do esforco total aplicado a peca. Os parametros de corte demonstram variagdes relevantes,
com a profundidade de corte (ap) situando-se entre 0.25 mm e 0.80 mm, a velocidade de corte (vc)
variando de 310 a 390 m/min e o avango (f) oscilando entre 0.07 ¢ 0.13 mm/rev. As colunas
Init diameter e Final diameter indicam as dimensdes da pega antes e depois do processo de
usinagem. O diametro inicial da peca varia entre 76.6 mm ¢ 94.0 mm, com uma média de 88.5 mm.
ApOs o processo, o diametro final oscila entre 75.6 mm e 93.5 mm, resultando em uma média de 87.6
mm, indicando a remo¢ao de material ao longo da usinagem (CANAL, 2022).

A combinagdo desses fatores determina o comportamento da usinagem e pode fornecer
informagdes importantes para a otimizacdo do processo. A partir dessas informagdes, analises
detalhadas podem ser conduzidas para identificar padrdes, otimizar parametros de corte ¢ melhorar a
eficiéncia do processo de usinagem. A comparacao entre os experimentos Expl e Exp2 pode fornecer
informagdes valiosas sobre a influéncia do desgaste da ferramenta na qualidade final da peca e no
consumo energético da maquina. A andlise desses dados pode contribuir para o entendimento da
influéncia dos pardmetros operacionais sobre a qualidade final da peca e a eficiéncia da usinagem. A
comparagdo entre as condigdes de ferramenta nova e desgastada pode ser utilizada para desenvolver
estratégias que aumentem a produtividade e reduzam custos, maximizando a vida util da ferramenta
sem comprometer a qualidade do processo.

2.2. Metodologia Utilizada no Codigo

O cddigo desenvolvido tem como objetivo prever a rugosidade média (Ra) de pecas usinadas
a partir dos parametros de corte e forgas de usinagem, utilizando o modelo RFR. Para garantir uma
analise detalhada, os dados passam por um processo estruturado de pré-processamento e modelagem,
permitindo que o impacto do desgaste da ferramenta na qualidade do acabamento seja avaliado. A
metodologia empregada pode ser dividida em cinco etapas principais: carregamento € pré-
processamento dos dados, treinamento e avaliacdo do modelo, validag¢ao dos resultados, visualizagdo
dos dados preditivos e explicabilidade do modelo (ZHOU et al., 2019).

Inicialmente, os dados sdo carregados a partir de um arquivo Excel e organizados em um
DataFrame do Pandas, possibilitando manipulacdes estatisticas. A variavel categorica "Experiment",
que identifica se a ferramenta utilizada ¢ nova ou desgastada, ¢ convertida para valores numéricos,
facilitando o processamento pelos modelos de regressao. Para uma analise comparativa mais precisa,
os dados sdo entdo divididos em dois conjuntos distintos: Experimento 1, que representa a ferramenta
nova, e Experimento 2, que se refere a ferramenta desgastada. Essa separa¢do permite avaliar de
forma independente os efeitos do desgaste da ferramenta sobre a rugosidade final da pega.

O treinamento e avaliagdio do modelo, onde ¢é aplicada a regressio com
RandomForestRegressor para prever a rugosidade média da peca usinada. O conjunto de dados de
cada experimento ¢ separado em varidaveis independentes (X) e varidvel alvo (Ra), sendo



posteriormente dividido em 80% para treinamento e 20% para teste, garantindo que o modelo possa
generalizar bem para novos dados. Em seguida, sdo normalizados utilizando a técnica StandardScaler,
preparando-os para a aplicagcdo de algoritmos de aprendizado de maquina. O modelo ¢ configurado
com 100 arvores de decisdo (n_estimators=100), utilizando um estado aleatdrio fixo para garantir a
reprodutibilidade dos resultados. O uso da Random Forest ¢ vantajoso por sua capacidade de lidar
com relagdes complexas entre variaveis, reduzir o risco de overfitting e proporcionar previsdes mais
confiaveis (CHEN et al., 2021).

Os resultados do modelo sao validados por meio de métricas estatisticas que permitem avaliar
a precisao da previsdo em relagdo aos dados reais. Sdo utilizadas métricas como o Erro Absoluto
Médio (MAE), que mede a diferenca média entre os valores previstos e reais, o Erro Quadratico
Médio (MSE) e a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), que penalizam erros maiores. Além disso,
sao calculados o Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE), que expressa o erro como uma
porcentagem dos valores reais, ¢ o Coeficiente de Determinacao (R?), que indica o quanto o modelo
consegue explicar a variacdo dos dados. A Variancia Explicada ¢ analisada para verificar o nivel de
precisdo do modelo na previsdo da rugosidade (LIU et al., 2023).

Posteriormente tem-se a etapa que se concentra na visualiza¢do dos resultados preditivos,
permitindo uma interpretacdo mais clara do desempenho do modelo. Sao gerados graficos que
mostram a relag@o entre os valores reais e preditos da rugosidade média, evidenciando a precisao do
modelo na previsdo. Além disso, sdo analisadas as distribui¢des dos erros residuais, permitindo
identificar possiveis padrdes de viés ou dispersao nos dados. Outro aspecto fundamental ¢ a analise
da importancia das variaveis preditoras, onde o modelo indica quais parametros de corte e forgas de
usinagem possuem maior influéncia na rugosidade final da peca. Isso possibilita ajustes no processo
de usinagem para melhorar a qualidade do acabamento e otimizar as condi¢des operacionais
(NGUYEN et al., 2020).

O TreeExplainer, uma ferramenta otimizada para modelos baseados em &arvores como o
Random Forest, ¢ empregado para quantificar a influéncia de cada varidvel na decisdo do modelo.
Essa abordagem contribui para a transparéncia do modelo, auxiliando engenheiros e operadores a
entenderem quais ajustes no processo de usinagem podem levar a melhores resultados em termos de
qualidade da superficie usinada. Assim, a metodologia implementada possibilita uma analise
aprofundada do comportamento da rugosidade em diferentes condi¢des de ferramenta, promovendo
maior controle e eficiéncia no processo de fabricagdo (HUANG et al., 2023).

3. Resultados

A analise dos resultados desempenha um papel fundamental na compreensdo dos efeitos dos
parametros de corte e das forcas de usinagem sobre a rugosidade superficial da pe¢a usinada. Com
base na metodologia previamente descrita, os resultados apresentados t€ém como objetivo investigar
a correlagdo entre as variaveis do processo, permitindo identificar padrdes e tendéncias que possam
auxiliar na otimizacdo da usinagem. A abordagem adotada inclui tanto andlises estatisticas
tradicionais de correlagdo, além da aplicacdo de um modelo preditivo baseado em Random Forest
para avaliar a importancia relativa de cada variavel na previsao da rugosidade.

3.1. Matriz De Correlacio Pearson



A Figura 1 apresentada exibe a matriz de correlagdo das variaveis experimentais para os dois
conjuntos de dados analisados: Expl (Ferramenta Nova) e Exp2 (Ferramenta Desgastada). Cada
célula representa o coeficiente de correlagao de Pearson entre duas variaveis, variando de -1 a 1, onde
valores proximos de 1 indicam correlagdo positiva forte, valores proximos de -1 indicam correlagao
negativa forte e valores proximos de 0 sugerem auséncia de correlagdo significativa.

3.1.1. Analise da Correlacio - Expl (Ferramenta Nova)

O estudo analisou a correlag@o entre variaveis no processo de usinagem com ferramenta nova
(Expl); Figura 1. A profundidade de corte (ap) mostrou forte correlacdo positiva com as forgas de
usinagem Fx (0.89), Fy (0.69), Fz (0.91) e F (0.90), indicando que um aumento na profundidade
resulta em maiores forcas de corte. A rugosidade média (Ra) teve correlacdo moderada com o avango
() (0.76), sugerindo que valores mais altos de avango aumentam a rugosidade da superficie. J& a
velocidade de corte (vc) ndo influenciou significativamente as forgas de usinagem ou a rugosidade,
pois apresentou correlacdo proxima de zero com essas variaveis. A condi¢do da ferramenta (TCond)
teve correlacdo negativa fraca com a rugosidade (-0.15), sugerindo que o desgaste inicial pode reduzir
levemente a rugosidade devido ao alisamento do gume de corte. Os didmetros inicial e final
apresentaram correlacdo altamente positiva entre si (0.98) e correlagdo negativa moderada com ap (-
0.37 € -0.57), indicando que maiores profundidades de corte resultam em menores didmetros finais,
como esperado pela remocao de material.

3.1.2. Analise da Correlacio - Exp2 (Ferramenta Desgastada)

No experimento com ferramenta desgastada (Exp2), os padrdes de correlagcdo entre variaveis
mudam significativamente em relacao a ferramenta nova (Expl); Figura 1. A profundidade de corte
(ap) tem uma correlacdo menor com as forcas de usinagem (Fx: 0.77, Fy: 0.58, Fz: 0.50, F: 0.37),
indicando que o desgaste reduz a influéncia da profundidade sobre as for¢as de corte, possivelmente
devido a alteracdo na interagdo entre a peca e a ferramenta. A correlagdo entre avanco (f) e rugosidade
(Ra) também diminui (0.76 para 0.63), sugerindo que o avanco tem menor impacto na rugosidade
quando a ferramenta estd desgastada. Por outro lado, a relacdo entre Fx e Ra aumenta (de 0.20 para
0.47), indicando que as forgas de corte exercem maior influéncia na rugosidade devido ao aumento
do atrito e irregularidades no corte. Além disso, surge uma forte correlagdo negativa entre a condi¢ao
da ferramenta (TCond) e os diametros inicial (-0.80) e final (-0.77), o que sugere que, a medida que
a ferramenta se desgasta, a remog¢do de material se torna menos previsivel, afetando o diametro da
peca. As forcas de corte continuam fortemente correlacionadas com a forga resultante (F > 0.85), mas
essas correlagdes sdo um pouco menores no Exp2, sugerindo que o desgaste altera a distribuig¢do das
forcas no processo de usinagem.

3.1.3. Analise da Correlacio - Comparaciao Geral entre Expl e Exp2

Na Comparag¢do Geral entre Expl e Exp2 a matriz de correlagdo evidencia diferencas
significativas entre o comportamento da usinagem com ferramenta nova e desgastada. A profundidade
de corte (ap) tem um impacto menor nas forcas de corte no Exp2, indicando que a ferramenta
desgastada pode reduzir a eficiéncia da remocao de material. O avanco (f) continua sendo um fator
relevante para a rugosidade, mas com menor influéncia no Exp2, possivelmente devido ao aumento
do desgaste e irregularidade na superficie da pega. A correlagdo entre as forgas de corte e a rugosidade
aumenta no Exp2, sugerindo que o desgaste da ferramenta intensifica o impacto dessas forcas na



qualidade da superficie. A condicdo da ferramenta (TCond) passa a ter uma relagdo mais evidente
com os diametros da pega no Exp2, indicando que o desgaste pode alterar significativamente a
estabilidade dimensional do processo. A velocidade de corte (vc) continua apresentando baixa
correlagdo com as demais varidveis, sugerindo que, dentro das faixas testadas, ela ndo tem um
impacto significativo sobre as forcas ou sobre a rugosidade da peca. Esses resultados sugerem que a
ferramenta desgastada altera a dinamica da usinagem, reduzindo a eficiéncia do corte e aumentando
a variabilidade no acabamento superficial, o que pode exigir ajustes nos parametros de corte para
compensar essas mudangas.

Matriz de Correlagao - Expl (Ferramenta Nova) e Exp2 (Ferramenta Desgastada)
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Figura 1 - Matriz de correlagdo das varidveis experimentais para os dois conjuntos de dados
analisados: Expl (Ferramenta Nova) e Exp2 (Ferramenta Desgastada)

3.2. Modelagem Preditiva da Rugosidade Superficial

A andlise preditiva da rugosidade média (Ra) foi realizada por meio da aplicagdo de um
Random Forest Regressor, permitindo estimar os valores de rugosidade com base nos parametros de
corte e nas forcas de usinagem. Para garantir uma avaliacdo mais precisa, o modelo foi treinado e
testado separadamente para os dois experimentos analisados: Expl (Ferramenta Nova) e Exp2
(Ferramenta Desgastada). A validagdo do modelo foi realizada utilizando métricas estatisticas e
visualizagdes graficas, que auxiliam na interpretagdo do seu desempenho preditivo. Para avaliar a
eficacia do Random Forest Regressor na previsao da rugosidade superficial, foram empregadas
métricas estatisticas amplamente utilizadas em problemas de regressao. Os resultados obtidos para os
experimentos com ferramenta nova e ferramenta desgastada estdo apresentados na Tabela 1.



Tabela 1 - Avaliagao do desempenho do modelo preditivo.

Experimento 1 Experimento 2
Métrica (Ferramenta Nova) | (Ferramenta Desgastada)
Coeficiente de Determinagao (R?) 0.9534 0.9643
Variancia Explicada (%) 95,54% 96,43%
Erro Absoluto Médio (MAE) 0.0406 0.0271
Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) 0.0752 0.0396
Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE) 6,43% 4,63%

Os resultados da Tabela 1 indicam que o modelo RFR apresentou alta capacidade de
generalizacdo e precisdo na previsdo da rugosidade superficial em ambas as condi¢des de usinagem.
No Experimento 1 (Ferramenta Nova), o coeficiente de determinagdo (R?) de 0.9534 indica que
aproximadamente 95,34% da variabilidade da rugosidade pode ser explicada pelas varidveis
preditoras, evidenciando um forte ajuste do modelo aos dados experimentais. A variancia explicada
de 95,54% reforca a confiabilidade da previsdo, enquanto o MAE de 0.0406 ¢ o RMSE de 0.0752
indicam um baixo desvio médio entre os valores reais e os valores previstos pelo modelo. O MAPE
de 6,43% revela que a margem de erro percentual nas previsdes € relativamente pequena, sugerindo
boa estabilidade do modelo.

No Experimento 2 (Ferramenta Desgastada), observa-se um desempenho ainda mais preciso
do modelo. O coeficiente de determinacdo R? de 0.9643 demonstra que 96,43% da variagdo na
rugosidade superficial pode ser explicada pelos parametros de entrada. Além disso, a reducao nos
valores do MAE (0.0271) e do RMSE (0.0396) reforca a acuracia do modelo, enquanto o MAPE de
4,63% indica um erro percentual inferior ao do Experimento 1. Esses resultados sugerem que, mesmo
com a ferramenta desgastada, o modelo foi capaz de capturar os padrdes da rugosidade com alta
precisdo, possivelmente devido a uma distribuicao mais consistente dos dados experimentais.

A comparagdo entre os dois experimentos indica que a modelagem preditiva baseada no
Random Forest Regressor ¢ altamente eficaz na previsdo da rugosidade superficial em processos de
usinagem. O melhor desempenho observado no Experimento 2 pode estar relacionado a estabilizagao
dos parametros de corte devido ao desgaste progressivo da ferramenta, resultando em menor
variabilidade nas medi¢des de rugosidade. Esses dados reforcam o potencial do aprendizado de
maquina para otimizar o monitoramento e controle de qualidade em processos industriais, permitindo
ajustes mais precisos dos parametros de corte e promovendo maior eficiéncia na produgao.

3.3. Desempenho do Modelo para o Experimento 1 (Ferramenta Nova) e o Experimento 2
(Ferramenta Desgastada): Comparacido entre Valores Reais e Preditos e Analise dos Erros
Residuais

A seguir, sdo apresentadas as principais visualizag¢des utilizadas para avaliar o desempenho do
modelo RFR aplicado ao Experimento 1 (Ferramenta Nova) e ao Experimento 2 (Ferramenta
Desgastada). As Figuras 2 e 3 mostram a relagdo entre os valores reais e os valores preditos da
rugosidade média (Ra), enquanto as Figuras 4 e 5 apresentam a distribui¢do dos erros residuais,
permitindo verificar a precisdo do modelo e identificar possiveis tendéncias nos erros.



3.3.1. Analise do Grafico de Dispersao: Valores Reais vs Preditos

As Figura 2 e 3 exibem a relagdo entre os valores reais da rugosidade (Ra) e os valores preditos
pelo modelo. Cada ponto azul representa uma observagdo do conjunto de teste, enquanto a linha
vermelha tracejada representa a linha ideal 1:1, onde as previsdes do modelo seriam idénticas aos
valores reais.

Valores Preditos
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Figura 2 - Dispersdo entre os valores reais da
rugosidade (Ra) e os valores previstos para
experimento 1 (ferramenta nova).

Figura 3 - Dispersdo entre os valores reais da
rugosidade (Ra) e os valores previstos para
experimento 2 (ferramenta desgastada).

Observa-se na Figura 2 que a maioria dos pontos se encontra muito proxima da linha de
referéncia, indicando que o modelo conseguiu prever os valores de rugosidade com alta precisdo. A
distribuicao dos pontos ao longo da diagonal sugere uma forte correlagcdo entre os valores reais € os
valores preditos. No entanto, ha alguns pontos com ligeira dispersdo, principalmente para valores
mais altos de rugosidade. Essa pequena dispersao pode indicar que, para certos niveis de rugosidade,
o modelo apresenta uma leve subestimagdo ou superestimacao dos valores.

Observa-se na Figura 3 que os pontos estdo bem alinhados a linha de referéncia, indicando
uma forte correlagdo entre os valores reais e os valores preditos pelo modelo. Essa aderéncia sugere
que o modelo conseguiu capturar bem os padrdes do experimento, gerando previsdes altamente
precisas. No entanto, hd uma pequena dispersdo nos valores mais altos de rugosidade, o que pode
indicar uma leve dificuldade do modelo em prever valores extremos com a mesma precisao que os
valores intermediarios.

3.3.2. Analise do Histograma dos Erros Residuais

As Figura 4 e 5 exibem a distribui¢do dos erros residuais, que representam a diferenga entre
os valores reais e os valores preditos (Erro Residual = Valor Real - Valor Predito). A curva azul
representa a densidade da distribui¢do dos erros, ajudando a visualizar a tendéncia da dispersao dos
erros.



Experimento 1 (Ferramenta Nova): Distribuigac dos Erros Residuais Experimento 2 (Ferramenta Desgastada): Distribuigao dos Erros Residuais
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Figura 4 - Distribui¢ao dos erros residuais para | Figura 5 — Distribui¢c@o dos erros residuais para
experimento 1 (ferramenta nova). experimento 2 (ferramenta desgastada).

A maior parte dos erros, Figura 4 est4 concentrada proxima de zero, o que sugere que o modelo
ndo apresenta viés significativo. Além disso, a distribuicdo dos erros possui um formato
aproximadamente normal, o que ¢ um indicativo positivo de um modelo bem ajustado. Entretanto,
observa-se a presenca de alguns valores residuais mais negativos (abaixo de -0.3), o que sugere que,
em algumas instdncias, o modelo pode estar superestimando a rugosidade real, resultando em
previsdes ligeiramente mais altas do que os valores reais. Apesar disso, a frequéncia desses erros
extremos ¢ baixa, o que indica que o modelo mantém uma boa estabilidade preditiva na maioria dos
casos.

A distribui¢ao dos erros, Figura 5 se aproxima de uma curva normal centrada em zero,
indicando que o modelo ndo apresenta viés significativo e que os erros estao distribuidos de maneira
simétrica. Isso € um indicativo de um modelo bem ajustado, pois sugere que as previsoes nao estao
sistematicamente subestimando ou superestimando os valores reais. A maior parte dos erros esta
concentrada entre -0.05 e 0.05, demonstrando que o erro médio das previsdes € pequeno e que o
modelo apresenta baixa variabilidade nos erros. Além disso, ndo ha evidéncia de outliers
significativos, o que refor¢a a estabilidade do modelo. A analise do grafico indica que o modelo RFR
apresentou excelente desempenho na previsao da rugosidade (Ra) para o Experimento 2 (Ferramenta
Desgastada). O alinhamento dos pontos no grafico de dispersao confirma que os valores preditos sdo
altamente coerentes com os valores reais, e a distribuicdo normal dos erros residuais sugere que nao
ha desvios sistematicos nas previsoes.

Esses resultados reforcam que o modelo pode ser utilizado de forma confidvel para antecipar
a rugosidade superficial da peca, permitindo ajustes nos parametros do processo de usinagem. Além
disso, o bom desempenho preditivo no Experimento 2, mesmo com a ferramenta desgastada, sugere
que o modelo ¢ capaz de lidar com condig¢des de corte mais desafiadoras, mantendo um nivel elevado
de precisao.

3.4. Analise das Principais Variaveis para o Experimento 1 (Ferramenta Nova) e para o
Experimento 2 (Ferramenta Desgastada)

A Figura 6 apresentada compara a importancia das varidveis na previsao da rugosidade média
(Ra) nos dois experimentos: com ferramenta nova (Exp1l) e ferramenta desgastada (Exp2), utilizando
um modelo Random Forest Regressor.



No Expl (ferramenta nova), o avango por rotacao (f) foi a variavel mais importante, com
58,08% de influéncia na rugosidade superficial. Esse resultado confirma que o avango ¢ um dos
principais fatores que afetam a qualidade do acabamento da pega usinada. No Exp2 (ferramenta
desgastada), a importancia do avango reduziu para 38,16%, indicando que, embora ainda seja um
fator determinante, outras variaveis passaram a influenciar mais a rugosidade quando a ferramenta se
desgasta.

As forcas de usinagem (Fx, Fy, Fz, F) tiveram uma mudanca significativa entre os
experimentos. No Expl, a for¢a de corte Fx apresentou 14,34% de importancia, enquanto Fy e Fz
tiveram 8,36% e 7,39%, respectivamente. Ja no Exp2, as for¢as de usinagem se tornaram mais
influentes, com Fy aumentando para 17,45% e Fz para 16,44%. Essa mudancga sugere que o desgaste
da ferramenta eleva a influéncia das forcas de corte na rugosidade, possivelmente devido ao aumento
do atrito e das vibragdes durante o processo.

A condi¢do da ferramenta (TCond), que no Expl ndo teve importancia (0%) por se tratar de
uma ferramenta nova, passou a ter 5,02% de relevancia no Exp2, evidenciando que o desgaste
influencia diretamente a rugosidade da peca. Esse resultado reforca a necessidade de monitoramento
do desgaste para garantir um acabamento superficial mais previsivel.

Os didmetros inicial e final tiveram baixa influéncia nos dois experimentos, com leve reducao
da importancia no Exp2, sugerindo que essas dimensdes ndo impactam significativamente a
rugosidade dentro das condigdes experimentais. Esse comportamento indica que a variagdo
dimensional da peg¢a nao tem correlagao direta com a qualidade do acabamento superficial.

A profundidade de corte (ap) e a velocidade de corte (vc) mostraram pouca influéncia na
rugosidade. No Expl, a profundidade de corte teve 0,37% de importancia, enquanto a velocidade de
corte contribuiu com 1,08%. No Exp2, a importancia da profundidade de corte caiu ainda mais para
0,06%, e a velocidade de corte tornou-se irrelevante (0%). Isso sugere que esses parametros nao
tiveram impacto significativo na rugosidade dentro das condi¢des analisadas.
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Figura 6 - Importancia das varidveis na previsao da rugosidade média (Ra) nos dois experimentos:
com ferramenta nova (Expl) e ferramenta desgastada (Exp2).




Desta forma, no Expl (ferramenta nova), a rugosidade superficial ¢ fortemente influenciada
pelo avanco (f), enquanto as forgas de corte desempenham um papel secundario. No Exp2 (ferramenta
desgastada), a importancia do avango diminui e as for¢cas de usinagem passam a desempenhar um
papel mais relevante, indicando que o desgaste da ferramenta altera a dinamica do corte, tornando o
processo mais instavel. Dessa forma, o controle do avango € o monitoramento das for¢as de corte sao
essenciais para minimizar a rugosidade superficial, especialmente quando a ferramenta se encontra
desgastada.

4. Conclusoes

As andlises realizadas demonstraram que o avango por rotacao (f) € a variavel mais influente
na previsdo da rugosidade superficial (Ra). No Experimento 1 (Ferramenta Nova), o avango teve uma
contribuicdo de 58,08%, enquanto no Experimento 2 (Ferramenta Desgastada) sua influéncia foi
reduzida para 38,16%, indicando que o desgaste da ferramenta altera os fatores que afetam a
rugosidade. Com o aumento do desgaste, as for¢as de usinagem, especialmente Fy (17,45%) e Fz
(16,44%), passaram a ter maior impacto na rugosidade, reforcando a importancia de um controle
rigoroso dessas variaveis no processo de usinagem.

A ferramenta desgastada influenciou significativamente o comportamento das forgas de corte
e a rugosidade, aumentando a instabilidade do processo de corte. Isso sugere que o desgaste da
ferramenta causa alteragdes na interagdo entre a ferramenta e a pega, resultando em maiores forgas
de corte e, consequentemente, uma rugosidade superficial menos previsivel. Dessa forma, estratégias
de monitoramento da integridade da ferramenta tornam-se essenciais para manter a qualidade do
acabamento superficial e minimizar defeitos no processo de usinagem.

O modelo RFR apresentou alta precisdo na previsdao da rugosidade, atingindo coeficientes de
determinagdo (R?) de 0.9534 (Expl) e 0.9643 (Exp2). Além disso, os baixos erros preditivos, como
MAE de 0.0406 (Expl) e 0.0271 (Exp2) e MAPE de 6,43% (Expl) e 4,63% (Exp2), refor¢cam sua
eficicia como ferramenta para modelagem preditiva da rugosidade superficial. Os graficos de
dispersdo demonstraram um forte alinhamento entre os valores preditos e reais, enquanto os
histogramas dos erros residuais indicaram uma distribui¢do aproximadamente normal e centrada em
zero, confirmando a auséncia de vieses significativos no modelo.

A correlagdo de Pearson revelou diferencas importantes entre os experimentos, evidenciando
mudancas nos fatores determinantes da rugosidade conforme o desgaste da ferramenta evolui. No
Experimento 1, o avango por rotacao (f) apresentou correlacdo moderada (0.76) com a rugosidade,
sugerindo que essa variavel ¢ dominante quando a ferramenta esta nova. No Experimento 2, a forga
de corte (Fx) passou a ter maior influéncia, com correlacdo de 0.47, indicando que o aumento do
atrito e das irregularidades no contato ferramenta-peca tornam a rugosidade mais dependente das
forgas de usinagem do que dos pardmetros de corte convencionais.

A andlise do gréafico de dispersdo: valores reais vs preditos evidenciou a alta precisdo do
modelo Random Forest Regressor na previsao da rugosidade superficial. A forte correlagdo observada
entre os valores reais e preditos, com pontos bem distribuidos ao longo da linha de referéncia de 45°,
indica que o modelo foi capaz de capturar os padrdes do processo de usinagem com eficiéncia.
Pequenos desvios observados em alguns pontos sugerem que variacdes ndo lineares ou efeitos



secundarios podem influenciar a rugosidade em determinadas condigdes, mas sem comprometer
significativamente a capacidade preditiva do modelo.

A andlise do histograma dos erros residuais demonstrou que os erros do modelo seguem uma
distribuicao aproximadamente normal e centrada em zero, indicando que o modelo ndo apresenta viés
significativo nas previsoes. A simetria do histograma refor¢a que os erros estdo distribuidos de
maneira equilibrada, sem tendéncias sistematicas de sub ou superestimagao da rugosidade. A baixa
dispersdo dos erros sugere que o modelo € robusto e confiavel para prever a rugosidade superficial
em diferentes condigdes experimentais, garantindo previsdes consistentes € com margens de erro
reduzidas.

Na anélise das principais variaveis para o Experimento 1 (Ferramenta Nova) e Experimento 2
(Ferramenta Desgastada), observou-se que, no Experimento 1, o avango por rotacao (f) foi a variavel
de maior influéncia na rugosidade, representando 58,08% da importancia no modelo, seguido pela
forca de corte Fx (14,34%), indicando que a remoc¢ao de material e a interacdo entre a ferramenta e a
peca sdo os principais fatores determinantes da rugosidade quando a ferramenta esta em boas
condi¢des. No Experimento 2, a influéncia do avanco foi reduzida para 38,16%, enquanto as forcas
de corte Fy (17,45%) e Fz (16,44%) passaram a ter maior impacto na rugosidade, sugerindo que o
desgaste da ferramenta altera a dindmica do corte, tornando as for¢as de usinagem fatores mais
criticos para o acabamento superficial. Esses resultados indicam que ajustes nos parametros de corte
e no monitoramento das for¢as de usinagem sdo essenciais para garantir um controle eficaz da
rugosidade ao longo da vida til da ferramenta.

Os resultados confirmam que a modelagem preditiva baseada em aprendizado de maquina
pode otimizar processos de usinagem, permitindo ajustes mais precisos nos parametros de corte. A
aplicagdo de técnicas estatisticas e de inteligéncia artificial contribui para a melhoria da qualidade do
acabamento superficial, maior controle de qualidade e aumento da eficiéncia da manufatura,
minimizando defeitos e maximizando a vida 1til da ferramenta. Assim, a integracdo de modelos
preditivos na industria pode proporcionar avangos significativos na otimizagdo de processos
produtivos, reduzindo custos operacionais € melhorando a confiabilidade da producao.
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