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E evidente que a engenharia quimica estd em uma encruzilhada importante.
Nossa disciplina esta passando por uma transicdo sem precedentes que apre-
senta desafios e oportunidades significativos em modelagem e tomada de de-
cisdo automatizada. (VENKATASUBRAMANIAN]| 2019 p.1, tradugdo nossa).



RESUMO

Os processos industriais de manufatura sao parte essencial da revolucdo tecnolégica vivida
na atualidade. Dentre esses, a producdo de filmes metalizados por deposicao contribuem para
embalagens, utilizadas principalmente na conservacao de alimentos. Com crescimento global
médio de 10-15% por ano desse mercado, modelos tradicionais de monitoramento e controle
tem representado gargalos para a entrega desses produtos além de elevadas taxas de produtos
reprovados, e o uso de novas tecnologias digitais disruptivas como a inteligéncia artificial
pode ser uma alternativa para superar essas dificuldades. Assim, esse trabalho objetiva utilizar
sistemas de aprendizado de maquina para interpretacdo e predicao de variadveis de processo
e qualidade presentes na producao de filmes metalizados por deposicao a vacuo e reducdo
do tempo atual de entrega dos produtos finalizados. Comparando diferentes classificadores de
aprendizado de maquina associados a condicGes diversas de preprocessamento de dados e hiper-
parametros para a predicdo de qualidade do produto, o modelo Random Forest apresentou o
maior desempenho com 85,4% de acuracia. Foram utilizadas diferentes técnicas de visualizacdo
para interpretar as previsdes e observar o desempenho dos modelos aplicados. Por outro lado,
através da segmentacdo semantica dos perfis de densidade éptica dos produtos, foi possivel
a identificacdo de falhas, e o monitoramento da qualidade final dos filmes produzidos por um
modelo de rede neural com 86,67% de acuracia. Além disso, a aplicacdo das visualizacGes
auxiliam no entendimento e validacdo dos produtos obtidos no processo de metalizacao e
associados a diferentes condicdes operacionais sobre os produtos manufaturados. Este estudo
de caso demonstra o potencial uso de modelos de aprendizado de maquina para suporte
a analistas e operadores na interpretacdo de varidveis operacionais, oferecendo informacdes
relevantes para monitorar e manter o processo de metalizacao de filme por deposicdo a vacuo

e servir como base para analises de desempenho e robustez no futuro implementac3o industrial.

Palavras-chaves: inteligéncia artificial; aprendizagem de maquina; visualizacdo; monitora-

mento de processo; predicdo de qualidade.



ABSTRACT

Industrial manufacturing processes are an essential part of the technological revolution
experienced today. Among these, the production of metallized films by deposition contributes
to packaging, mainly used in food preservation. With an average global growth of 10-15 %
per year in this market, traditional monitoring and control models have represented bottle-
necks for the delivery of these products, in addition to high rates of products that need to be
reprocessed. The use of news digitals breakthrough technologies as artificial intelligence can
be an alternative to overcome these difficulties. Thus, this work aims to use machine learning
systems to interpret and predict process and quality variables present in the production of
metalized films by vacuum deposition and reduce the actual delivery time of finished products.
Comparing different machine learning classifiers associated with different data preprocessing
conditions and hyper-parameters to predict product quality, the Random Forest model showed
the highest performance with 85.4% accuracy. Were used visualization techniques to interpret
these predictions and observe the model’s performance. On the other hand, through the se-
mantic segmentation of the optical density profiles of the products, it was possible to identify
flaws and monitor the final quality of the films produced by a neural network model with
86.67% accuracy. In addition, the application of visualizations helps in the understanding and
validation of the products obtained in the metallization process and associated with differ-
ent operational conditions on the manufactured products. This case study demonstrates the
potential use of machine learning models to support analysts and operators in interpreting
operational variables, offering relevant information to monitor and maintain the vacuum met-
alization process and serve as a basis for analysis of performance and robustness in future

industrial deployment.

Keywords: artificial intelligence; machine learning; visualization; process monitoring; quality

prediction.
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1 INTRODUCAO

A demanda mundial por crescimento econdmico e aumento de produtividade através de
um desenvolvimento sustentavel, exige de governos e empresas avancos tecnolégicos, inova-
¢Oes em suas dinamicas de processos e uma légica produtiva sob demanda para reducdo de
desperdicios (OVERCASH, 2019)). Exigéncias essas que se tornam ainda mais desafiadoras em
um contexto global de informacGes superpostas, com caracteristicas singulares de grandes vo-
lumes, veracidade, variedade, valor, visibilidade e velocidade, Vs que representam o termo Big
Data presente no contexto das industrias 4.0 (LEE; SHIN; REALFF, [2018)). Os processos industri-
ais de manufatura compdem parte importante dessa nova dinamica global, e as indlstrias que
aplicam novas tecnologias para essas demandas sdo conhecidas como manufaturas avancadas.

A construcdo de manufaturas avancadas através da adocdo de sistemas inteligentes na
area industrial, e mais especificamente, no desenvolvimento de embalagens e filmes recober-
tos inteligentes, pode ser Gtil para estender o tempo de prateleira de alimentos, melhorar a
qualidade e seguranca das embalagens, e prover informacdes importantes sobre o produto
(BlJI et al., 2015)). S3o encontradas diversas aplicacdes de filmes e produtos com recobrimento
metalico, seja com objetivos decorativos como as embalagens brilhosas ou decoradas através
de impressdes sobre o metal, com objetivos de barreira para luz, vapor e gases, com objetivos
funcionais como as embalagens semicondutoras utilizadas no aquecimento de alimentos, ou
mesmo com objetivo de seguranca, como o caso de etiquetas hologréficas (BISHOP; 111, [2016)).
Além disso, no caso de processos industriais de recobrimentos metélicos, Joshi (2020)) aponta
para o uso de inteligéncia artificial como substituto de sistemas tradicionais de controle, e
mais precisamente, o uso de redes neurais para analise e controle de variaveis envolvidas no
processo.

A anélise atual de filmes metalizados pelo processo industrial de recobrimento a vacuo
apresenta limitacdes, sendo feita através de pequenos recortes do produto e de forma labora-
torial, com equipamentos custosos e com analises que demandam grande periodos de espera.
O que torna a dindmica de producido lenta, ja que os produtos ndo podem ser liberados para
venda antes da andlise de qualidade. Além disso, as condicoes operacionais sao poucos uti-
lizadas no monitoramento dos produtos, uma vez que n3o existem sistemas que demostrem
o impacto das varidveis sobre o processo, o que pode levar a formacdo de produtos de baixa

qualidade e a perda de materiais por elevadas taxas de produtos que necessitam de repro-
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cessamento. Essas dificuldades corroboram com a necessidade da construcdo de um sistema
de andlise sistematica que contribua na observacdo de qualidade dos produtos para além da
analise laboratorial, e de forma paralela, permita a interpretacdo das variaveis que impactam
na qualidade dos produtos.

Para esses tipos de problemas, os processos de manufaturas avancadas ja tem adotado
tecnologias baseadas em informacdes em tempo real, manutencdes preditivas, decises basea-
das em dados e forca de trabalho altamente qualificada (DAVISA et al., 2012). Essas aplicacdes
sé sao possiveis através do uso massivo de analise de dados operacionais obtidos por sensores,
modelagens e simulacdes de processos, que coletam dados e através de memorias e processado-

res de alta performance integram sistemas para obtencdo de informacdes através de aplicacoes

de |internet das coisas (/nternet of Things)| (IoT]) (WORTMANN; FLUCHTER, [2015)).

Em complemento aos métodos de [ML], recentes técnicas de visualizagdo e processamento
de dados como Theano (BERGSTRA et al., 2010)), Pylearn2 (GOODFELLOW; WARDE-FARLEY,
2013)), Caffe (JIA et al., [2014) e Torch (COLLOBERT; KAVUKCUOGLU, 2011)), buscam agregar
a eficiéncia preditiva (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015), uma capacidade interpretativa a esses
modelos (Ming; Qu; Bertini, [2019)). Auxiliando atividades industriais como melhoria de processo,
identificacdo de falhas e padrdes (AMERSHI et al., 2015} KAHNG et al., [2017; Wongsuphasawat et
al., 2018)).

Além disso, aplicagdes de [ML] em visdo computacional tem demonstrado capacidade de
localizar e identificar objetos em imagens, assim como contar e extrair padrdes para criacdo
de classes e compreensdo de padroes, seja por interpretacao de pesos presentes nos modelos
de redes neurais ou por modelos de processamento de imagem (BOROVEC et al., 2017; |0SCO
et al., [2020; |CHEN et al., [2020; |AKBARI et al., 2020). Demostrando potencial para anélise visual
dos filmes obtidos no processo industrial de recobrimento.

A exploracdo de sistemas de predicdo de qualidade do processo industrial de metalizacdo
por recobrimento utilizando modelos de [ML] e a interpretacdo das variaveis por técnicas de
visualizacao fornecem informacGes importantes para o monitoramento e a manutenc3o do
processo de manufatura de filme metalicos por recobrimento. Servindo de base para futuros
trabalhos de implementac3o de sistemas de [ML] mais robustos e que possam ser integrados e

forneceram informacdes em tempo de producao.



23

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo utilizar dados operacionais e de qualidade de um processo

industrial de producdo de filmes metalicos por deposicao para explorar aplicacdes de modelos

delaprendizado de maquina (Machine Learning )| (ML]). Além de extrair correlacBes e interpretar

comportamentos de varidveis relevantes para o processo de predicao de qualidade dos produtos

através de técnicas de visualizacdo.

1.1.1.1 Objetivos especificos

» Levantamento de dados e informacoes do processo de producdo e de verificacdo de

qualidade do filme metalizado produzido.
» Cruzamento de informacGes para formacdo do base de dados.

» Construcao de modelos para analise de qualidade do produto a partir de dados de

processo.
= Construcdo de modelos de [ML] para predicdo de classe dos produtos.

» Aplicacdo de métodos de visualizacao para analise de produtos e de varidveis de processo.

1.2 CONTRIBUICOES

Através deste trabalho foi possivel o desenvolvimento de duas aplicacdes utilizando dados
de processo e de qualidade envolvidos no processo de metalizacao a vacuo de filmes. A primeira
que observa padrdes e caracteristicas de variaveis do processo que interferem na qualidade dos
produtos obtidos, e indica produtos potencialmente reprovaveis.

E a segunda aplicacdo, implementa técnicas de preprocessamento de imagem que permitem
a interpretacao dos produtos obtidos e a observacdo de possiveis falhas, consideradas na
construcdo de um modelo de [ML] utilizado para predicdo de qualidade do filme.

A partir deste trabalho de dissertacao foram desenvolvidos dois artigos, o primeiro com

titulo Visual Analysis of Deep Learning Methods for Industrial Vacuum Metalized Film Product
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que foi submetido para a conferéncia Systems, Man and cybernetics Society 2021. O segundo
trabalho foi submetido para a revista Expert Systems with Applications da Elsevier, intitulado
Machine Learning and Visual Applications Analysis for Quality Prediction of Film Metalization

Process.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O trabalho foi dividido em capitulos que apresentam a descricio do embasamento cienti-
fico deste trabalho, com exemplos e explanacdo dos métodos aplicados para processamento
de dados e de variaveis, além do processo de andlise de qualidade e predicao de classificacdo
(capitulo . Ja o capitulo (3| apresenta o procedimento metodoldgico para extracdo e proces-
samento de dados e aplicacdo dos métodos de [ML] No capitulo [4] sdo mostrados e discutidos
os resultados obtidos. E por dltimo, capitulo[5] foram observadas as contribuicdes da pesquisa

desenvolvida e as possibilidades para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 PROCESSO INDUSTRIAL DE RECOBRIMENTO

2.1.1 Recobrimento de filmes poliméricos

Recobrimento é um termo geral que tem como principal significado a funcdo de restricdo
total ou parcial a passagem de algum composto ou substancia em um dado material ou
ambiente, a fim de preservar a composicdo do sistema material-atmosfera (BISHOP, |2015).
Cada aplicacao de recobrimento busca uma restricdo especifica. Em aplicacdes alimenticias, o
recobrimento por filmes metalizados objetiva a protecdo de alimentos e derivados, restringindo
a exposicdo do alimento a oxigénio, vapor de dgua e também da luz do sol, a fim de retardar
a sua degradacdo. Outra aplicacdo bastante conhecida é a sobreposicdo metélica para criacdo
de condutores plasticos, sendo a funcdo do metal melhorar a condutividade do polimero ou
liga a qual esta sendo aplicado.

Os recobrimentos por deposicao a vacuo possuem grande versatilidade, podendo ser apli-
cados a sistemas com rolos de filmes de até 4,45 m de largura com comprimentos em média
de 45 km de extensdo (Figura (1)), ou em sistemas em escala reduzida, de centimetros de lar-
gura e menos que 100 m de comprimento. Nesse sistema de deposicao, o metal é vaporizado
utilizando barcas ceramicas aquecidas por resisténcia e a deposicdo é feita em filmes com alta
velocidade de enrolamento, que podem exceder 1250 m/min, ou para sistemas mais complexos,
com menores velocidades de deposicdo e velocidades de enrolamento menores que 1 m/min,
o que possibilita a producdo de filmes recobertos de diversos padrdes (BISHOP, [2011)).

A performance do recobrimento é estabelecida de acordo com o material e o processo de
aplicacdo, podendo ser utilizado em garrafas de vidro, latas e filmes poliméricos, com espessura
de camada metadlica variaveis e aplicacdo direta, como o processo por deposicao a vacuo, ou
a partir de sobreposicao de uma lamina metalica, para casos onde é necessario uma maior
performance em aplicagdes criticas como o caso dos farmacos (BISHOP; 111, 2016)).

O processo de recobrimento por deposicdo de aluminio a vacuo (Figura [2)) consiste basi-
camente em uma grande camara de recobrimento a vacuo que contém uma superficie plana,
na qual o filme polimérico, ou substrato, passa para ser recoberto pelo metal.

O material para deposicao é alimentado na forma de fios e empurrados através de rolos

que o comprimem e empurram contra uma barca ceramica aquecida através de uma resisténcia
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Figura 1 — Imagem do produto final do processo industrial de metalizacdo a vacuo. O filme metalizado pode
apresentar dimensdes variadas, com até 4,45 m de largura e até 85 km de extens3o.

Fonte: <https://bit.ly/2MwNHOf>

Figura 2 — llustracdo da zona de deposic3do presente no processo de metalizac3o a vacuo. Destacando as barcas
ceramicas dispostas transversalmente em relagdo ao comprimento do filme, e a alimentacao de fios
metalicos por bobinas de passo para liquefacdo e vaporizacdo do metal pelas barcas aquecidas. Por
fim, o metal vaporizado é depositado sobre a superficie do filme.

Fonte: [BISHOP| (2011)) adaptado.

elétrica, de forma que ao fio metalico entrar em contato com a barca, forme um pequeno lago
de material fundido e evapore para formacdo de uma nuvem de vapor metalico para deposicado
no substrato, sobre um rolo de deposicdo resfriado, que passa pela zona de deposicdo. Como

forma de reduzir reacdes quimicas de oxidacao ou adesdo de particulas externas ao aerossol


https://bit.ly/2MwNH0f
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metélico formado, o processo ocorre a vacuo (BISHOP, [2007)).

2.1.2 Desafios do processo de recobrimento metalico de filmes por deposicao

Apesar do processo industrial de recobrimento ja estar presente hd décadas dentre os pro-
cessos de manufatura, ainda sdo encontradas dificuldades e gargalos no seu processo produtivo.
O primeiro dos desafios é a garantia de uniformidade do recobrimento, uma vez que o processo
de deposicao ocorre em alta velocidade e que apresenta alta sensibilidade a diversas condicoes
de processamento, como: temperatura das barcas ceramicas, velocidade do fio de aluminio, a
limpeza da superficie do substrato para receber o aluminio vaporizado, e o controle das demais
variaveis operacionais.

Na atualidade, o processo industrial de recobrimento analisado nesse trabalho, apresenta

controle automatico apenas das taxas de evaporacao do metal, ou seja, é observada apenas

a quantidade de metal a ser depositado através das medidas de [densidade 6ptica (Optical

Density)| (OD]). Essa analise limitada do processo e a falta de conhecimento das variaveis e

da condicOes operacionais ideais, levam muitas vezes a operacoes instaveis e a formac3do de

recobrimentos desuniformes, reduzindo a qualidade dos produtos e a otimizacdo do uso de
recursos.

Por outro lado, também existem limitacoes na analise dos produtos formados, uma vez
que se tratam de produtos com grandes dimensdes, o que limita a analise dos filmes pro-
duzidos a inspecao de pequenos recortes desses produtos para andlise por especialistas e por
equipamentos de laboratério. Essa limitacdo de area inspecionada pode fornecer a obtencao de
resultados ndo representativos da qualidade geral do filme. E mesmo as andlises laboratoriais
feitas em pequenos recortes do filme representam também gargalos para a producdo, uma vez
que analises como a de permeabilidade a vapor e permeabilidade a oxigénio demandam de oito
a 12 horas, retardando o processo de liberacdo desses produtos para entrega.

A falta de inspecGes mais robustas e da andlise de parametros operacionais de forma mais
completa contribuem para a obtenc3do de taxas elevadas de produtos reprovados, e ainda, uma
analise incompleta da qualidade dos produtos formados. Assim, esse trabalho busca solucionar
ou contribuir para a reducdo dessas dificuldades, dando suporte de informacdo e fazendo

predicdes de varidveis através de modelos de [ML]
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2.1.3 \Variaveis de processo e de qualidade

Sabe-se que a qualidade do processo de recobrimento metalico apresenta diversas variaveis
bastante sensiveis que podem ou n3o se correlacionar, e que a primeira delas é a qualidade do
filme a ser recoberto. Isto inclui aditivos ou produtos residuais presentes na superficie do filme
resultantes do processo de polimerizacdo utilizado para a sua formacdo, que pode resultar
em uma reducdo da energia superficial do substrato e causar uma baixa energia de ades3o
do metal, causando grandes interferéncias na forma de preenchimento da superficie do filme
pelo metal (Figura , demostrando que filmes formados por estruturas poliméricas diferentes
também podem causar variacdes no processo. Como forma de solucao desse problema existem
diversas formas de tratamento de superficie do substrato ou do ambiente, uma delas é o uso

de plasma (BISHOP; Mount I, 2012)).

Figura 3 — Efeito da energia superficial sobre a qualidade do recobrimento. A depender das condices da
superficie do filme para metalizacdo, pode ocorrer a formacdo de filmes com altos valores de
densidade éptica, porém com recobrimento pobre.

A—
Baixa energia superficial Alta energia superficial
Recobrimento pobre Bom recobrimento

Fonte: BISHOP; 111 (2016)) adaptado.

Outra variavel bastante importante na qualidade do produto a ser processado é o substrato
metalico depositado, os fios metélicos podem apresentar variacdes de didametro, dureza, pureza
e limpeza (Mount I, 2008), variaveis essas que influenciam diretamente na reduc3o de furos
no recobrimento e consequente melhoramento na performance da barreira formada.

A forma como o fio do substrato metalico é alimentado também causa alteraces no
processo, pois, com a sua evaporacao o tubo condutor do fio metalico pode ser parcialmente
ou totalmente obstruido, causando o desvio do fio metélico em direcao a barca evaporadora
aquecida, o que leva a problemas na formacdo do lago de metal fundido na barca evaporadora,
necessario para evaporacdo correta, ou até a interrupcdo da alimentacdo do fio metalico,
causando a ma/ndo formacgdo da nuvem metélica. O formato do lago formado sobre a barca é

também correlacionado diretamente a temperatura em que a barca se encontra, pois, a taxa
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de evaporacdo do metal é proporcional ao calor fornecido a barca, o que remete diretamente a
diferenca de potencial aplicada a resisténcia elétrica e a condicao presente da barca para seu
aquecimento.

As barcas sao compostas principalmente por uma mistura de duas fases intermetalicas
de Nitreto de Boro (BN) e Diboreto de Titanio (7%iBs) que inicialmente sdo igualmente
distribuidas e ligadas, porém, com a sua utilizacdo, ocorre um processo de migracao e formacao
de diferentes regides com concentracdes desbalanceadas entre as fases, o que causa variacoes
na resistividade do material e na uniformidade de superficie para onde o lago de aluminio
é formado, levando a variacdes na qualidade da cobertura metélica do substrato (Figura |4)).
Algumas barcas também possuem uma terceira fase composta por Nitreto de Aluminio (AIN),
com o objetivo de obter a melhor combinac3o de resistividade e resisténcia a corrosdo (BISHOP,

2015).

Figura 4 — Ocorréncia de areas de diferentes aspectos causadas pelo desgaste em uma barca de evaporacdo
metélica. Essa desuniformidade na superficie ceramica pode provocar o surgimento de falhas no
recobrimento do filme na sua respectiva posicdo, levando a formacdo de produtos de baixa quali-
dade.

Fonte: BISHOP| (2015]) adaptado.

Normalmente, as barcas sdo instaladas todas com os mesmos valores de resistividade para
que possuam o mesmo tempo (til e os mesmos valores de resisténcia. Barcas de qualidade
elevadas possuem tempo de vida util esperado de 15 = 5 h, ou 90 4+ 30 min, porém esses
valores variam bastante de acordo como as barcas s3o utilizadas (Mount 111, [2008).

Conforme o tempo de uso das barcas, a voltagem tende a reduzir 60%-70%, mudanca
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essa causada pela erosdo e por alteracdes quimicas sofridas pelas barcas devido a corrosao e
a reacles quimicas, fazendo com que a corrente elétrica aplicada as barcas seja aumentada
em torno de 40% - 50% para que a temperatura do evaporadores seja mantida. A Figura
demostra o efeito da variacao de temperatura e a sua importancia para formacdo da nuvem

de vapor metélico que afeta diretamente na uniformidade do recobrimento.

Figura 5 — Dependéncia do perfil da nuvem metalica de deposicdo de acordo com a temperatura da barca.
Esse feito demonstra a importancia direta da estabilidade da temperatura presente nas barcas
ceramicas, além da necessidade que todo o conjunto de barcas apresente performance semelhante
de estabilidade de temperatura, de forma a manter uniformidade no recobrimento metélico do filme.

Fonte: [BISHOP| (2015]) adaptado.

De acordo com Archibald e Parent (1976) essa mudanca de performance pode ser ob-
servada em funcdo da taxa de alimentacdo do fio metélico ou da temperatura presente nos
evaporadores, e relacionadas as dimensoes da barca, a sua resistividade, voltagem inicial, cor-
rente ou energia.

Todas essas variaveis se combinam com a intencdo de obter um recobrimento metalico
mais uniforme e com valores de préximos ao pré-determinado para o produto. Uma vez

que essa variavel mede a capacidade de barreira do material contra a passagem de luz, dada
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pela Equacdo [2.1] (BISHOP; 111, [2016)).

Luz incidida

Opacidade =
paciaaae Luz transmitida

Luz transmitida

Transmitancia (T) = Luz incidida (2.1)

1
Opacidade = —
pacidade -

1
Densidade optica (OD) = logy, Opacidade = log;, T

Assim, durante o processo de metalizacdo as taxas de evaporacdo do metal sao controladas
de acordo com os valores de obtidos em tempo de processo, através das variaveis de
velocidade do fio e de temperatura da barca. Fazendo com que a varidvel [OD] represente o

ponto de controle principal do processo industrial de recobrimento metalico de filmes.

2.1.4 Processo industrial de deposicao metalica em filme

Através de uma parceria com uma induistria, foi analisado o processo industrial de reco-
brimento metélico de filme através da metalizadora TOPMET 2450 (Figura [f]). Esse processo
industrial ocorre em bateladas, quando um produto é formado por vez e de forma pausada.
O tempo para a recobrimento de um filme varia de acordo com as dimensdes do filme a ser
recoberto, também conhecido como substrato, que podem apresentar largura de 2,5a4,5 me
comprimento de até 87 km. Ao fim de uma batelada, um novo filme é carregado na maquina
na forma de rolo, o qual é desenrolado, metalizado e enrolado na forma de um novo rolo
(BISHOP 2007} |PERRY; LENTZ, [2009).

A metalizadora TOPMET 2450 conta com vinte e seis evaporadores e, alinhados a esses,
vinte e seis sensores, posicionados no sentido transversal ao filmes e distantes 0,1 m entre si,
para a medicdo da transmitancia do filme metalizado. Ao inicio de uma batelada é determinado
o valor desejado de @] ou transmitancia, e variaveis de pressao interna, tempo de ventilacdo e
temperatura do tambor de resfriamento. A resisténcia aplicada aos evaporadores e a velocidade
de alimentacdo dos fios de aluminio sdo ajustadas automaticamente e de forma individual,
influenciando no recobrimento da posicao da barca evaporadora e nas duas posicoes vizinhas
mais proximas (TOPMET, [2016).

A alimentac3o dos fios metalicos que sao fundidos e evaporados sobre o filme é feita por

bombas com motores de passos, com cerca de 400 posicoes por giro, com precisao de até
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Figura 6 — Imagem da metalizadora TopMet2450 utilizada para processo industrial de recobrimento metalico
em filme polimérico.

Fonte: TOPMET| (2016)) adaptado.

+ 0,02% no controle da velocidade, o que garante estabilidade na deposicio metélica. O
equipamento produz um alto vacuo na cdmara de deposicio na ordem de 107% a 10~° mbar,
em seguida aquece as barcas evaporadores através de resisténcias até temperatura superior
ao ponto de fusdo do metal a ser depositado, temperatura essa na ordem de 1400°C para a
evapora¢do do aluminio (BISHOP, 2007)).

Ao inicio da evaporacdo do metal, o vacuo da camara de deposicao passa a ser da ordem
de 10~* mbar e o filme é desenrolado com velocidade média de 400 m/min para ser recoberto.
Durante o processo de deposicdo, os valores de [OD|sdo mostrados em tempo real em uma tela
acoplada ao equipamento, em uma faixa de azul a vermelho, onde o azul intenso demostra
valores de[OD]alta, o que representa uma quantidade elevada de recobrimento, e a cor vermelha
representa uma[OD] baixa, o que representa um baixo recobrimento, ambos em relaco ao valor
desejado e determinado antes de iniciar a batelada (BISHOP, [2007; |PERRY; LENTZ, [2009)).

Em tempo de processo, sdo armazenados os resultados de [OD| a cada dois minutos as-
sociado ao comprimento do filme em que foi feita a medicdo, além disso, sdo registradas as
varidveis com valores de referéncia e com valores operacionais presentes no Quadro [T} junto
com as variaveis de qualidade.

Qutras varidveis de producdo sdo armazenadas em um programa de armazenamento de
dados, TOTVs®, variaveis essas como: bobina, campanha, maquina, data de producdo, quan-
tidade de furos, arranh3o, e estatisticas de [OD] como, Desvio Padrido [OD] Média e 1
a[OD] 11, que servem para registro de informacdes e cruzamento de dados.

Como visto, o processo de recobrimento metalico envolve diversas varidveis que muitas

vezes estao correlacionadas entre si, parametros como tipo de filme, pureza do fio metalico,
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Quadro 1 — Variaveis envolvidas no processo de metalizacdo a vacuo de filme

Tipos de variaveis Variaveis

Valores de referéncia Densidade éptica ((OD|), valor de referén-
cia, tensao inferior, tensao de linha, limite
superior e limite inferior

Valores operacionais Tempo de aquecimento, tempo de reco-
brimento, temperatura do tambor de res-
friamento, tempo de vacuo, tempo de
ventilacdo, tempo de vida da barca, ve-
locidade do filme, velocidade do fio de

aluminio
Valores de qualidade Espessura, permeabilidade a agua, per-
laboratorial meabilidade a vapor, densidade éptica
média, remocdo de aluminio, classifica-
cdo do filme.

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

tempo de uso das barcas, resisténcia e pressdo na camara de deposicdo, cada uma dessas
relacionadas a uma etapa do processo de producéo do filme, conforme ilustrado na Figura [7]
determinante para a qualidade do produto. Além dos valores furos (Pinholes), falhas maiores
presentes na superficie do filme s3o caracterizadas como arranh3o, e a espessura da barreira
formada pelo recobrimento é medida a partir de sensores de distribuidos de forma trans-
versal ao filme e alinhados as barcas intermetalicas, esse conjunto de variaveis reproduzem a
qualidade do produto a partir de dados coletados no processo (PERRY; LENTZ, |2009).

De forma complementar, recortes de filmes recobertos s3o retirados dos rolos e levadas ao
laboratério de andlise de qualidade, onde s3ao avaliadas as varidveis de qualidade mostradas
no Quadro [1] Esse conjunto de dados é base para caracterizacdo da qualidade do filme em
laboratério, porém, até o presente momento, apenas essas variaveis analisadas sdo levadas
em consideracdo para emissao ou n3o de alerta de qualidade inferior a desejada, e para a

classificacdo final do filme como aprovado ou reprovado.
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Figura 7 — llustracdo do processo de metalizacdo a vacuo. O processo inicia com a alimentacdo de um filme
polimérico (substrato) a ser desenrolado, guiado até a zona de deposicdo e recoberto pelo metal
vaporizado em barcas cerdmicas. Esse metal é alimentado em forma de fios por bobinas de passo,
para serem liquefeitos, vaporizados e depositados sobre a superficie do filme. Apds o recobrimento,
através de sensores s3o obtidas informacées de qualidade do recobrimento. E por fim o filme
recoberto é enrolado novamente.

Fonte: [BISHOP| (2011)) adaptado.

2.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A [inteligéncia artificial (Artificial Intelligence)| tem como uma de suas principais fun-

cOes a construcdo de sistemas que permitem através de algoritmos a realizacdo de uma ou
mais atividades como: compreensdo de linguagem natural, desenvolver atividades mecani-
cas complexas, solucionar problemas computacionais complexos que possam envolver grandes
quantidades de dados e oferecer respostas compreensiveis ao ser humano (JOSHI, 2020). A
relevancia de implementacdes envolvendo [Al] para o setor industrial é dada pela possibilidade
do processamento e obtencdo de informacoes rapidas e de forma abrangente para aplicacdo em
processos. Sendo por isso, atualmente, tida como uma das principais ferramentas para obten-
cdo de informacdes, conhecimentos de negdcios e apoio a decisGes operacionais (DAOUTIDIS
et al, 2018).

Além disso, os algoritmos de [All possuem aplicaces para otimizac3o e controle operacional
dada a sua capacidade adaptativa a mudancas rapidas, podendo entregar solucoes simulta-
neas para produtividade, sustentabilidade, flexibilidade e falhas no processo, através de varias
técnicas de otimizacao matematica e de modelos de (SHIN; LEE; REALFF, [2017} |SHIN et al.,
2019).
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As aplicacdes de[ML] presentes na literatura se referem majoritariamente ao uso de modelos
de[ML] especificos e ao seu ajuste de hiper-pardmetros para obtenc3o de solucdes com melhores
performances de predicao. Diferentemente desse trabalho, que se propde a comparacdo de
forma compreensivel de diferentes técnicas de [ML] para modelagem das varidveis do processo
industrial de recobrimento metélico de filmes. Uma vez que os processos de implementacdo
desses modelos s3o similares, e a sua comparacao serve de base para selecao de modelos que
melhores se adaptem ao problema e que fornecam sistemas mais robustos (PATEL et al, [2010]).

Comparar os diferentes sistemas de [ML consiste no desenvolvimento de um espaco de
exploracdo, que envolve o uso de diferentes técnicas de pre-processamento de dados, de pre-
processamento de varidveis e de ajustes de pardmetros e hiper-parametros para diferentes
algoritmos de [ML] (WEI; ZHAO; MIAO, [2018). E para além disso, avaliar os sistemas desenvolvi-
dos pelas suas performances e compara-los com a importancia das variaveis para o desempenho
real do processo industrial (OZISIKYILMAZ; MEMIK; CHOUDHARY/, 2008).

Assim, esse trabalho se preocupa na exploracdo dos modelos de [ML] disponiveis na lite-
ratura para formarem predicGes sobre a qualidade final dos produtos obtidos no processo de
recobrimento metalico por deposicdo. Para além disso, também s3o analisadas as performan-
ces desses modelos e como as suas predicdes sdo construidas. Servindo de base para a escolha

de um modelo de [ML] adequado para ser posto em producéo através de trabalhos futuros.

2.2.1 Algoritmos de aprendizagem de maquina

laprendizado de maquina (Machine Learning)| (ML), ou do inglés Machine Learning, é um

ramo de estudo da[Al] no qual um modelo ou programa computacional consegue aprender, ge-
rar correlacoes e executar atividades ndo explicitamente programadas baseando-se em dados
representativos de um sistema (DANGETI, 2017)). Para aplica¢Bes industriais, os modelos sdo
inicialmente utilizados para analise das variaveis, e em seguida, para exploracdo dos sistemas
de [ML] possiveis para melhoria de qualidade do processo sem interferir nos pardmetros opera-
cionais. Apds isso, essas aplicacdes buscam o desenvolvimento de sistemas em producao, para
interacdo com os parametros de manufatura. E por fim, é estabelecido um sistema integrado
para analise de dados, de modelos de e otimizacdo de pardmetros operacionais (WEICHERT
et al, 2019).

Para esse trabalho, serd desenvolvida a etapa de exploracdo de sistemas sem diretamente

interferir no processo produtivo. E a exploracdo e execucdo de algoritmos de [ML] com essa
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finalidade é baseada, simplificadamente, em trés fatores, os dados utilizados, as métricas
escolhidas, e as respostas obtidas.

Esses modelos sdo classificados de acordo com o seu tipo de aprendizagem podendo ser
considerados supervisionados, ndo-supervisionados e por reforco (Figura [8). A diferenciacdo
das classes é feita de acordo com o tipo dos dados utilizados, sendo para conjuntos de dados
rotulados utilizados os algoritmos de aprendizado supervisionado, e para dados nao-rotulados
os algoritmos sdo conhecidos como n3o-supervisionados (JOSHI, [2020)). Outra categoria a parte
dessas, € o aprendizado por reforco, que considera para tomada de decisdes as observacoes de

impacto sobre o ambiente a cada agdo tomada (HAO; ZHANG; MA, [2016).

Figura 8 — Subdivisdo dos modelos de aprendizagem de maquina de acordo com o seu tipo de aprendizado e
suas principais aplicacGes.

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

A forma como sdo desenvolvidos os algoritmos de , baseados em conceitos matematicos
e estatisticos, oferecem uma gama de aplicacoes em areas da engenharia, processamento de
sinais, analises financeiras, ciéncia genética e entre outras (JOSHI, 2020). Cada forma de
aprendizagem dos modelos de [ML] apresenta um conjunto de aplicacdes especificas, de forma
a otimizar os principais objetivos dessas aplicacdes, que sdo a generalizacao e discriminacao
desses eventos.

Algoritmos de aprendizado supervisionado tem em sua estrutura de dados, um conjunto



37

de varidveis associados a um conjunto de saidas ou rétulos, no qual o objetivo do algoritmo
de [M_'E] basicamente, é obter as correlacGes entre as variaveis que conduzem a predicdo de
valores ou de classes dos objetos que constituem o banco de dados. Apesar da dificuldade de
se obter bancos de dados rotulados, existem diversas aplicacoes que utilizam desses algoritmos
para obtencao de informacdo, como os problemas de reconhecimento de imagem, diagnéstico
de sistemas e produtos e também previsdes de mercado.

Diferentemente dos algoritmos de aprendizado n3o-supervisionado, nos quais nao existem
classes pré-definidas e o objetivo do algoritmo é a extracdo de padroes e classes dentro de um
conjunto de informacdes, em geral, essa técnica é utilizada como forma exploratéria dos dados
e aplicadas para elicitacdo de atributos, sistemas de recomendacdo e segmentacao de clien-

tes. Dentre os principais métodos n3o-supervisionados existem: K-means (MACQUEEN et al.,

1967)), |analise por componentes principais (Principal Component Analysis)| (PCA]) (BISHOP,

1999), laproximacao e projecdo uniforme de mdltiplas dobras (Uniform Manifold Approxima-

[tion and Projection)| (UMAP)) (MCINNES; HEALY; MELVILLE, 2020)), [incorporagdo estocasticol
lde vizinho distribuido em T (T-distributed Stochastic Neighbor Embedding)| (TSNE) (MAA-

TEN; HINTON, [2008), Singular Value Decoposition (HENRY; HOFRICHTER, (1992) e Deep Auto
Encoders (KRAMER, |1991)).

Por outro lado, o aprendizado por reforco ndo exige necessariamente a construcao prévia de
um banco de dados, pois o0 seu método explora acGes em um sistema e as seleciona de forma a
maximizar um func3do pré-determinada que associa a condicdo atual do problema com a con-
dicdo desejada, conhecida como métrica de recompensa, passando assim para um momento
posterior de exploracao de acdo no sistema em um novo estado, a andlise de recompensa, e
por fim, a tomada de novas acBes de forma subsequente (SUTTON; BARTO, [2018a)). De forma
simplificada, o seu desempenho é otimizado de acordo com acGes, respostas e o seu processa-
mento, obtidas para uma dada atividade ao longo do tempo, com base na interacao continua
com o ambiente, geralmente desconhecido (SUTTON; BARTO, 2018b). Essa interacdo pode ser
feita a partir de 3 formas de sinais: (1) sinal de estado, que descreve o estado do processo; (2)
sinal de ac3o, que permite influenciar o processo; (3) sinal de recompensa, que retorna para
0 agente uma resposta sobre seu desempenho imediato. Esse tipo de algoritmo é utilizado,
principalmente, em ambientes que exigem tomadas constantes de acdo e aprendizagem, como

as atividades de controle de processos industriais em tempo real.



38

2.2.1.1 Aprendizagem supervisionada

Os modelos de [ML] supervisionados, além de um conjunto de varidveis que caracterizam o
problema, apresentam um conjunto de rétulos, que podem ser classes ou valores associados a
cada objeto do banco de dados. A aprendizagem supervisionada apresenta dois segmentos: os
modelos de classificacdo e os modelos de regressao. Os problemas de classificacdo tem como
objetivo determinar a qual classe um determinado objeto n3o-rotulado pertence, utilizando
para isso objetos rotulados. J& os problemas supervisionados voltados para regressdo, possuem
como rétulo valores numéricos, e o objetivo do modelo de [ML] construido é de acordo com
o comportamento dos objetos da base de treino, modelar o problema para que possa atribuir

rétulos a novos objetos (AMR), 2020) (Figura [9).

Figura 9 — Tipos de predicao para modelos supervisionados de aprendizagem de maquina. A predicao de classe
tem como objetivo a classificacdo de novos objetos em um espaco com pelo menos duas classes
representadas. Ja a regressdo é feita através da modelagem de exemplos pertencentes a mesma
classe para obtencdo de valores de varidveis para novos objetos.

Fonte: BELKACEM| (2021)) adaptado.

Para dados n&o supervisionados que se queira rotular, modelos de [ML] que buscam ge-

rar agrupamento, e a partir disso, rétulos para os dados, como o [k-vizinhos mais proximos|

|(K-Nearest Neighbors)| (KNNJ), ou k-vizinhos mais préximos, modelo esse que n3o apresenta

equacoes ou relacao entre entradas e saidas, mas que se baseia na distribuicao espacial dos

exemplos de treinamento e em métricas de distancia (JOSHI, 2020). Ou as|redes neurais artifici-|

lais (Artificial Neural Networks)| (ANN]), que sdo construidas a partir de multiplos perceptrons,

esses descritos pela multiplicacdo do vetor de variaveis n-dimensional = e o vetor de coeficientes
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ou pesos w escrito na forma:

Taw =1y (2.2)

Os perceptrons nas[ANN]|s3o interconectados e podem ser dispostos em multiplas camadas

sequenciais com unidades paralelas iguais a da Figura[10] Essa combinac&o de perceptrons em

paralelo e em sequencia formam as conhecidas|ANN|, sendo o |perceptron multicamadas (Multi

|Layer Perceptron)| (MLP)) o mais bésico dentre esses, ja que seus perceptron sdo associados a

funcoes de ativacdo lineares simples, também conhecidas como perceptrons.

Essa funcdo de ativacao tem como entrada os valores y dos perceptrons e como saida os
valores zero ou um a depender de um valor de limiar. As combinacdes desses perceptrons po-
dem ser utilizadas para diversos propdsitos, como agrupamento, reducdo de dimensionalidade,

regressao e classificacdo de objetos.

Figura 10 — llustracdo de um perceptron, estrutura basica do algoritmo de aprendizado profundo baseado
em redes neurais, o [perceptron multicamadas (Multi-Layer Perceptron)| (MLP)). As camadas de
entrada s3o as varidveis X; e o Y sdo os rétulos preditos pelo modelo. J& os parametros W; e a
funcdo de ativacdo ¥ s3o, respectivamente, os pardmetros e o hiper-pardmetros do modelo.

Fonte: [JOSHI| (2020)

Para casos ndo-lineares, as [ANN] utilizam de fun¢des de ativacdo ndo-lineares que utilizam
as saidas y como entrada para manipulacdo das informacdes de acordo com uma funcdo
matematicas n3o-lineares de transformac3o (JOSHI, 2020). A Figura , mostra o exemplo
onde a funcao de ativacao é uma tangente hiperbdlica, que recebe o valor de y e entrega
como resultado o valor de tanhy.

Outro exemplo bastante conhecido de funcdo de ativacdo ndo-linear é a |unidade linear

[retificada (Rectified Linear Unit)| (ReLU]), cuja funcdo é dada pela equacéo f(x) = max(0, x),
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Figura 11 — Func3o de ativacdo tangente hiperbdlica, tanh, utilizada em modelos de para modelagem
de problemas n3o-lineares. A n3do-linearidade dos modelos é obtida através da transformac3o dos
valores y fornecidos pelos perceptrons em valores de tanhy.

Fonte: JOSHI (2020).

e mostrada na Figura mostra o comportamento dessa funcao que quando recebe o valor
de y negativo retorna zero, e quando ¥y é positivo retorna uma funcdo linear com inclinac3do
igual a um. Existem diversos outros modelos de func3o de ativacdo (NWANKPA et al., [2018)),
o que torna a sua escolha dependente do problema que se deseja modelar, sendo por isso um

dos hiper-pardmetros presentes no desenvolvimento de aplicagdo dos modelos de [ANN]

Figura 12 — Funcao de ativacio |unidade linear retificada (Rectified Linear Unit)| dReLUI) utilizada em modelos
de[ANN] para modelagem de problemas n3o-lineares. Para valores negativos a func¢go retorna zero,
e valores positivos a funcdo tem comportamento linear com inclinacdo igual a um.

Fonte: AGARAP| (2018).

Outro modelo supervisionado bastante utilizado na literatura é o arvore de decisdo, que
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é construido por regras encadeadas geradas para aproximacdo de funcoes discretas capaz de
fazer inferéncias mesmo através de funcdes disjuntas (MITCHELL, 1997). Outras vantagens
importantes nos modelos de arvore de decisdo sdo a possibilidade de manipulacdo de dados

ndo-numeéricos, a sua capacidade interpretativa e sua escalabilidade.

Desenvolvido por Corinna Cortes e Vladimir Vapnik 1995, o modelo de|maquina de Vetores|

lde Suporte (Support Veector Machine)| (SVM)) se baseia na constru¢do de um hiperplano para

separacdo de classes, sendo o hiperplano construido através de exemplos de fronteira entre
as classes, o que reduz o gasto computacional para armazenamento de dados de treinamento
(JOSHI, [2020). Além dos tipos de modelos supervisionados mostrados, existem modelos mais
recentes como os algoritmos evolucionarios e os algoritmos baseados em aprendizado profundo,
que apresentam maior complexidade, mas também maior capacidade de adaptacao a problemas
ndo lineares (JOSHI, 2020).

Modelos supervisionados de sao amplamente utilizados para regressao de variaveis em
diversas areas (NING; YOU, [2019)), sendo a inddstria um dos principais setores, com aplicacdes
em monitoramento de processo, diagndstico de falhas e desenvolvimento de sensores inteligen-

tes (soft-sensors) (Ge; Chen|, |2019)). Por décadas, essas areas eram desenvolvidas, basicamente,

através de modelos estatisticos como os [modelo de Controle Preditivo (Model Predictive Con-

(MPQ)), porém, a capacidade adaptativa dos modelos de regressdo de[ML] tem despertado

interesse da comunidade académica e industrial devido a sua natureza adaptativa (DAOUTIDIS

et al., 2018).

2.2.1.2 Modelos estatisticos x modelos de ML

Modelos estatisticos de regressdo e modelos computacionais de [ML] tem como objetivo
a modelagem de um sistema de acordo com um conjunto de exemplos que compdem o seu
espaco amostral, porém através de formas de diferentes de execucdo. Modelos estatisticos
buscam a criacdo de um hiperplano com funcdo matematica conhecida de forma a minimizar
a soma dos erros entre os valores fornecidos pelo hiperplano e as observacdes verdadeiras. Ja
para os modelos de o objetivo é, através dos dados, construir o modelo estabelecendo os
seus parametros e hiper-parametros de forma a minimizar a soma dos erros, ¢, de predicdo de
uma variavel externa, seja ela valores ou classes (Figura [13)).

A natureza paramétrica dos modelos estatisticos de regressdo, o que significa que o modelo

é construido por parametros que sao diagnosticados para validade do modelo, os diferenciam



42

Figura 13 — Diferenciacdo do processo de modelagem por modelos estatisticos e por modelos de

[maquina (Machine Learning)| (ML). Os modelos estatisticos utilizam de fun¢des mateméticas para
representacao das varidveis, cujo o objetivo é a reducdo do erro entre a representacio dos exemplos
e os préprios exemplos. J& os modelos de [ML] tem como fungo objetivo a minimizagdo do erro
entre valores de predicdo e os valores verdadeiros atribuidos aos objetos de um espaco, utilizando
para isso o ajuste de pardmetros e hiper-pardmetros construidos e fornecidos, respectivamente.

Modelo estatistico Modelo de Aprendizado de Maquina
| ¥ . V=B +X+ B+ X;

e=(Y—(B X +5:*X:))°

i ; "H.'lﬂg
K B

Fonte: [BISHOP| (2015)) adaptado.

dos modelos de [ML] que n3o apresentam suposicdo prévia de curva de parametrizacio, o
que permite a esses modelos, o treinamento de forma direta através dos dados fornecidos,
propondo modelos complexos de funcdo com melhores ajustes ao invés de modelos pré-definidos
(DANGETI, [2017)).

Outra diferenca apresentada pelos modelos de [ML] é o particionamento dos dados que
sdo divididos em dados de treino, de validacdo e de teste, devido a grande liberdade na
formacdo dos seus modelos. Diferentemente dos modelos estatisticos que devido a utilizacdo
de funcGes matematicas pré-estabelecidas, em geral, os dados sdo particionados para analise
de multicolinearidade e para a definicdo dos pardmetros do modelo, para os algoritmos de [ML]
os dados de treinamento servem para a construcdo do modelo, que é avaliado com os dados de
teste e os dados de validacdo servem para ajuste de hiper-parametros (Figura (DANGETI,
2017)). Isso fornece a vantagem aos modelos de , pois, dessa forma apresentam duas formas
de validacdo do modelo para garantia de robustez em suas predicdes.

O ajuste automatico dos pesos, os métodos de otimizacdo com base em dados e a ndo
necessidade de parametrizacdo de problemas apresentados pelos modelos de [ML] fazem com
que O seu uso represente importantes avancos na construcido de modelos mais precisos e
de maior performance que os modelos estatisticos tradicionais, sendo por isso, tidos como
recursos promissores em aplicacdes de processamento de dados em inddstrias de processamento

(BIKMUKHAMETOV; JaSCHKE, 2020)).
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Figura 14 — Modelos estatisticos utilizam, em geral, uma subdivisdo dos dados para anéalise de multicolinea-
ridade e outra parte para andlise de ajuste de funcées paramétricas. Por outro lado, os modelos
de aprendizado de maquina s3o construidos com a subdivisdo de treinamento, ajustados com a
subdivisdo de validacdo e verificados com a subdivisdo de teste, o que fornece mais robustez para
generalizacdo do modelos com novos exemplos.

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

2.2.1.3 Algoritmos de ML e os processos industriais

Radhakrishnan (2021) aponta que com o crescimento acentuado da ciéncia de dados,
da engenharia e da medicina, a integracdo entre [ML] e modelagens em multiescala podem
apresentar solucdes inovadoras para problemas complexos, sendo por isso cotada, junto com
a computacao de alta-performance, representantes de futuras areas do século 21.

A modelagem de processos governados por leis da fisica através analises numéricas e simu-
lacGes apresenta um caminho histérico que se inicia com equacdes diferenciais (HRENNIKOFF,
1941) e que hoje continua com os algoritmos paralelos de (RADHAKRISHNAN, [2021)),
apresentando avancos significativos e hoje sendo aplicada em diversas areas da quimica com-
putacional, como: anélises de reacdes quimicas, otimizacdo de propriedades e estruturas mo-
leculares, descoberta de novos materiais, armazenamento de energia e predicdo de condicoes
operacionais étimas para processos quimicos (MANN; VENKATASUBRAMANIAN, [2021)).

Apesar das aplicaces de algoritmos de [ML] na érea de processos industriais ainda serem

1 <https://cvw.cac.cornell.edu/APC/>
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pouco exploradas (LEE; SHIN; REALFF, |2018)), o que se deve em particular aos modelos estati-
ticos de controle preditivos bem estabelecidos por mais de 4 décadas, ferramentas de
[ML] tem se mostrado extremamente (teis na explicacdo de desvios em modelos fundamentais
da engenharia. Sendo esses desvios descobertos e compreendidos através da interpretacdo de
comportamentos e padrdes encobertos (COLEGROVE, 2020).

Por outro lado, a implementacdo de modelos de em processo industriais apenas por
especialistas em [All podem levar a uma série de problemas préaticos pela falta de conhecimento
técnico em quimica, como a falsa necessidade de fluxo de dados e informacdes, a construcao de
modelos que ndo prevejam variacdes e limitacdes fisicas e quimicas que ocorrem nos processos
industriais o que pode levar a ocorréncia de erros na construcdo de modelos de

lprofundo (Deep Learning)| (DL|) (COLEGROVE, [2020).

Isso demonstra a necessidade de integracao de conhecimentos técnicos e tedricos da en-
genharia e computacional para implementacao de modelos de ML, para de forma continua
explorar o potencial desses modelos de acelerar, otimizar, e ajustar solucoes para problemas

multi-fisicos conforme a Figura [15{ (RADHAKRISHNAN, [2021).

Figura 15 — Construc3do de sistemas de modelagem em mudiltiplas escalas e modelos de aprendizado de maquina
para acelerar criacdo de sistemas. A combinac3o desses dois fatores facilita a descoberta
de modelos interpretaveis a partir de dados heterogéneos e irregulares, guiando a aquisicdo e
interpretac3o fisica-quimica de novas informacdes.

Fonte: RADHAKRISHNAN| (2021)) adaptado.
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2.3 IMPLEMENTACAO AUTOMATICA DE MODELOS DE AM

Com o surgimento de modelos de [ML] cada vez mais complexos e densos em hiper-
parametros, o processo de implementac3o e ajustes desses algoritmos se tornou uma atividade
com consideraveis custos de tempo e desenvolvimento até mesmo para especialistas (HE; ZHAO;
CHU, [2020)). Por outro lado, o crescimento do poder computacional possibilitou implementa-

¢des dindmicas de diversos algoritmos de [ML] e a resolucdo de problemas como [otimizac3o

lde hiper-parametros (Hyperparameters Optimization)| (HPO)) e a [otimizacdo de arquitetural

|(Architecture Optimization)| (AO]) (YANG et al., 2020).

Com o objetivo de facilitar a implementac3o dos algoritmos de [ML] para resolucdo desses

problemas e torna-la uma tarefa mais acessivel a outras areas, foram criados modelos com

laprendizado de maquina automatico (Automatic Machine Learning )| ((AutoML]), que propiciam

a construcdo de modelos de [ML] sem a necessidade de manipulacdo profunda na arquitetura
desses modelos (HE; ZHAO; CHU| 2020)).

Modelos de servem tanto para a descricao de métodos automaticos de selecdo de
modelos e otimizacdo de hiper-pardametros quanto para a construcdo das etapas de preparacio
de dados, manipulacdo de variaveis, e geracdo e avalizacdo de modelos (HE; ZHAO; CHU, 2020;
WENG, [2019)). Recentes aplicacdes tem possibilitado a construcdo de arquiteturas de redes
neurais, de modelos de aprendizado por reforco e também de algoritmos evolucionarios (WENG,
2019), para serem usados na execucdo de tarefas como deteccdo de objetos e classificacdo de
imagens.

Dificuldades em relacao ao alto consumo computacional e instabilidade desses algoritmos

tem impulsionado as atuais pesquisas nessa area, como a de Chen et. al. (2019) com o de-

senvolvimento da [pesquisa por arquitetura neural evolutiva reforcada (Reinforced Evolutionary|

|Neural Architecture Search)| (RENAS), e Cai et. al. (2018) com o uso de aprendizado por

reforco como um meta-controlador para busca de arquiteturas a partir de modificacGes em
redes e modificacdo de pesos. Outros trabalhos, como o de Liu et. al. (2018)) tornam o espaco
de busca de modelos continuo, otimizando os seus modelos a partir dos valores obtidos pelo
uso de gradientes descentes, de forma mais eficiente que os modelos baseados em redes.
Como aplicagdo, Barreiro et al. (2018) propds o Net-Net [AutoML] para predicdo de redes de
ecossistemas bioldgicos, utilizando para isso informacGes de entropia de Shannon. J& Mohr et
al. (2018)) apresentou um novo modelo de baseado em planejamento hierarquico, que

se mostrou competitivo frente a sistemas de de reconhecida eficiéncia, como Auto-
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WEKA (THORNTON et al., 2012)), Hyperopt-Sklearn (KOMER; BERGSTRA; ELIASMITH, 2019),
TPOT (OLSON; MOORE, [2019) e Auto-Sklearn (FEURER et al., 2020).

O Auto-Weka utiliza de varios hiper-pardmetros para a construcdo dos seus modelos, os
quais sao escolhidos em intervalos de valores, continuos ou discretos, diretamente correlacio-
nados aos valores de precisdo dos modelos. Além disso, seus modelos sao otimizados a partir
da configuracdo sequencial de algoritmos baseados em arvores, como os modelos gaussianos
e os modelos de arvores aleatdrias, correlacionando os seus valores de perda com os valo-
res de hiper-pardmetros escolhidos (HUTTER; KOTTHOFF; VANSCHOREN, [2019)). O Auto-Weka
também permite a combinacdo de até 5 modelos de classificacdo, o que contribui significa-
tivamente para o tamanho total do espaco de configuracoes existentes para esse modelo de
implementacdo automatica (Figura [16]).

Figura 16 — Espaco de configuracdes do Auto-Weka. Primeiramente é selecionado o método de classificacao,
a partir dos 27 modelos basicos, base models, de[ML] disponiveis (tridngulos) ou por modelos com

configuracdes especificas a serem definidas (elipses). J4 a segunda etapa consiste na selecdo das
etapas de selecdo e pre-processamento das variaveis.

Fonte: THORNTON et al.|(2012) adaptado.

Apesar do Auto-Weka ser um modelo bastante completo e que forneca a utilizacdo de
toda a biblioteca de modelos de aprendizado de maquina, ele n3o foi construido pensando

em escalabilidade, criando a necessidade de exploracao de modelos automaticos que suportem
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aplicacdes cientificas de forma escalavel como o modelo Hyperopt-Sklearn (BERGSTRA et al.,
2013).

O Hyperopt é construido nas linguagens Python e C, o que lhe confere maior velocidade. A
sua biblioteca oferece algoritmos de otimizacdo para a buscar de configuracdes com diferentes
tipos de variaveis, perfis de sensibilidade e estruturas condicionais, cuja aplicacdo exige a

escolha de um dominio de busca, de uma funcdo objetivo e de um algoritmo de otimizac3o
(Figura [17)).

Figura 17 — Representacdo do espaco de busca do modelo automético Hyperopt-sklearn, que consiste na
conjunc3o de aplicacBes disponiveis no sklearn de preprocessamento e de classificadores. Com 6
opc¢oes de cada, o hyperopt constrdi suas opcoes de modelos a partir de amostragens aleatérias.
Os blocos em verde mostram um exemplo de modelo construido, onde esse modelo (PCA]e[KNN)
representam em conjunto o uso de 7 médulos do Hyperopt.

Fonte: BERGSTRA et al.| (2013]) adaptado.

Esse dominio de busca é especificado por varidveis escolhidas de forma aleatéria, e as
combinacdes mais promissoras sao priorizadas a partir de maiores valores de probabilidade. A
funcdo objetivo por sua vez, associa amostras dessas variaveis aleatérias a valores de perfor-

mance a serem otimizados (HUTTER; KOTTHOFF; VANSCHOREN, 2019).

Outra opcdo de sistema automatico é a [ferramenta de otimizacao com estrutura baseada

lem arvores ( Tree-Based Pipeline Optimization Tool)|(TPOT]). Esse algoritmo otimiza a escolha

de uma série de operadores para preprocessamento de varidveis e para a escolha de modelos de
aprendizagem de maquina com o objetivo de maximizar a acuracia dos sistemas de classificacdo
supervisionados. O [TPOT]|trata a combinacdo dos operadores em um sistema de aprendizado
de maquina como programas genéticos primitivos para associa-los em forma de arvores e
otimiza-los por algoritmos genéticos. A Figura L8 mostra um exemplo do sistema de aplicacao

do [TPOT] onde os circulos representam os seus operadores.
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Figura 18 — llustragdo das etapas de construcdo de um sistema de através do modelo automatico
Esse modelo automatico busca a otimizacdo das etapas de processamento de dados, de variaveis,
da escolha dos modelos de[ML] e da otimizacdo de hiper-pardmetros através de modelos baseados
em estruturas de arvores.

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

O que diferencia os modelos de[AutoML] e o seu processo automatico de[selecao combinadal

lde algoritmos e de hiper-parametros (Combined Algorithm Selection and Hyperparameter Op-

[timization)| (CASH)), é a capacidade de gerar predi¢des com restricdes de tempo e memobria.

Em via de anélise e comparacdo dos modelos de o desafio ChalLearn AutoML (GUYON

et al., 2019) mostrou que o Auto-Sklearn (FEURER et al., 2020) apresentou os melhores desem-

penho, sendo por isso escolhido para este trabalho.

2.3.1 Auto-Sklearn

O Auto-Sklearn, assim como o Auto-WEKA, AutoKeras (JIN; SONG; HU, [2019)) e Auto-
PyTorch (ZIMMER; LINDAUER; HUTTER, 2020)), utiliza da biblioteca Scikit-learn para composi-
¢do dos seus sistemas (PEDREGOSA et al} 2011). J& o seu espaco de configuraces possiveis é
dado pela combinacao entre as formas de preprocessamento de dados, de preprocessamento
de variaveis e dos modelos de [ML] disponiveis.

As configuracoes apresentadas pelo Auto-Sklearn sdo organizadas hierarquicamente em
forma de arvore contendo hiper-pardmetros continuos, categéricos e condicionais (Figura .
Com 15 modelos de classificacdo, 16 métodos de preprocessamento de varidveis e diversas

aplicacdes de processamento de dados, totalizando cerca de 153 hiper-parametros (FEURER et

al), [2020).
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Figura 19 — Espaco de configuracdes do modelo de implementacdo automatica Auto-Sklearn. Através da ané-
lise de performance e da otimizacao bayesiana de hiper-pardmetros, sdo construidos os sistemas de
predicao, dados pela combinacdo das etapas de processamento de dados, varidveis e pela escolha
do modelo de[ML] Em azul s3o os hiper-parametros principais, ja em cinza s3o os hiper-pardmetros
secundérios escolhidos para exemplo de possivel configuragdo para um sistema de [ML]

Fonte: |ONO et al.| (2020]) adaptado.

Os algoritmos de classificacdo podem ser separados em diferentes categorias, como modelos
lineares, SVM]| anélise de discriminantes, [KNN] arvores de decisio, e os modelos combinados,
também conhecidos como ensembles (FEURER et al., |2015). E diferentemente de outros modelos
automaticos, como o Auto-Weka (THORNTON et al., [2012)), o Auto-sklearn apresenta prioridade
para o uso de classificadores basicos para treinamento e a analise de combinacao com modelos
treinados, o que se mostrou mais eficiente (FEURER et al., 2015).

Ja as etapas de preprocessamento sdo divididas em duas partes, preprocessamento de dados
e preprocessamento de variaveis. O preprocessamento de dados compreende o reescalonamento
das entradas, o preenchimento de dados faltantes, transformacdo dos rétulos em valores bina-
rios e o balanceamento de classes. E por ultimo, os tipos de preprocessamentos de variaveis
disponiveis s3o categorizados em selecao de varidveis, aproximadores para os nicleos de pro-
cessadores, decomposicao matricial, acondicionamentos, agrupamento de variaveis, expansoes
polinomiais de varidveis e métodos de selecdo de varidveis (FEURER et al., 2015)). Tendo assim
a disposicao um espaco de configuracdes formado pelo modelo automatico de implementacao
de combinacao de estimadores, dos preprocessamentos das varidveis e dos preprocessamentos

de dados, e pelos hiper-parametros de tempo de estimacdo e de tempo de treinamento dos
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sistemas de predicao.

O mecanismo de construcdo de modelos no Auto-Sklearn é, principalmente, baseado na

avaliacdo de tempo, sendo a busca por configuracdes guiada pelaotimizacdo Bayesiana (Baye-

[sian Optimization)| (BO]) (SHAHRIARI et al, 2016)). A [BO] consiste na avaliacio de iteracdo de

duas etapas: 1) Correlagdo entre modelos probabilisticos, e seus hiper-pardmetros, com re-
sultados de perda. 2) Otimizacdo na escolha de funcdes de busca de novas configuracdes de
hiper-parametros para avaliacdo. Diferentemente da maioria dos [AutoML] que utilizam modelos
Gaussianos como preferéncia (RASMUSSEN; WILLIAMS| 2005)), o Auto-Sklearn busca a utiliza-
cdo de modelos com combinacdes de arvores de decisdo, devido a melhores performances em
problemas com alta dimensionalidade e otimizacdo estruturada, caracteristico de problemas

do tipo |[CASH| (HUTTER; HOOS; LEYTON-BROWN, |2011)).

2.4 VISUALIZACAO DE VARIAVEIS E MODELOS DE ML

O crescimento acelerado de aplicacdes de modelos de na industria é dado pela capaci-
dade desses modelos de extrair padrdes e formar predicGes em cenarios complexos. Por outro
lado, os modelos de [ML] com maiores capacidades de modelagem de sistemas também apresen-
tam alta complexidade em sua construcdo, levando a necessidade de ferramentas que auxiliem

no entendimento e na extracao de informacOes e valores, como as técnicas de visualizacao

(zHOU et al., [2018).

2.4.1 Métodos de interpretacao de modelos de ML e variaveis

Parte importante dos modelos avancados de [ML]sdo os baseados em aprendizado profundo,
deep-learning, também conhecidos como modelos do tipo caixa-preta, devido a sua forma
combinatéria ser de dificil interpretacdo (KAHNG et al., 2017)). Considerando isso, diversas
ferramentas de visualizagdo tem buscado facilitar a anélise desses modelos, como o ViDx (XU
et al., [2017)), ActiVis (KAHNG et al., 2018) e Squares (REN et al., 2017)), fornecendo avancos no
processo de interpretacao de modelos de aprendizado profundo.

Com o avanco das técnicas de visualizacdo para suporte a analise de modelos, surgiram

visualizacOes capazes de auxiliar a interpretacao de modelos automaticos de [ML}, os |AutoML]

como o de Ono et al. (2020) que permite a observacdo de combinacbes dos métodos de

preprocessamento, extracao de varidveis, operadores e de classificadores. Com esse tipo de
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visualizagdo, é possivel além de implementar modelos de [ML] de forma automatica, observar
diferentes configuracdes para predicdo e compara-las através de métricas de performance.
T&o importante quanto interpretar os modelos de [ML], é entender as variaveis e relevancias
para os modelos de predicdo, pois, além de construir as correlacdes observadas nos modelos de
[ML], s3o esses parametros que regem o resultado final obtido pelo modelo, o que em processos

industriais representa a qualidade final do produto obtido no processo industrial. Ferramentas

de visualizacdo como |explanac3o aditiva de Shapley (SHapley Additive Explanations)| (SHAP)

(ZHANG; ZHANG; WANG, [2012), permitem a andlise da importancia das varidveis para a cons-
trucao da predicdo do modelo, assim como, o impacto sobre a predicao de acordo com os seus
valores.

Os valores de SHAP, 6, para as varidveis j sdo calculados de acordo com a observacio
média dos valores de importancia ou impacto dessas variadveis. Que sdo determinados pela
diferenca entre os valores de predicdo f com a varidvel j inclusa na funcao de predicdo e os
valores de predicao de f sem que haja a variavel j na funcao (Equag:éo (LUNDBERG; LEE,
2017).

1 M (2.3)

Esse calculo é feito de forma repetida para cada instancia x em um conjunto menor de
amostras z pertencente a base de dados.

Ja as bibliotecas Plotly (INC., 2015) e Skater (CHOUDHARY; KRAMER; TEAM, [2018)), per-
mitem a analise de objetos que compdem o problema e as suas correlacoes, para observacao
de padrdes, valores de variaveis e valores de impacto, SHAP, que favorecam uma classe em
detrimento da outra.

O uso de diferentes bibliotecas de visualizacdo para este trabalho se deve ao fato que cada
tipo de visualizacdo apresenta, intrinsecamente, um propésito principal (MIDWAY, [2020)). As
visualizacoes como os graficos de dispersao, graficos de barras, tabelas e plotes paralelos inte-
rativos, buscaram, respectivamente, ressaltar correlacGes, importancias, informacdes e padroes

presentes nos dados.
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2.4.2 Métodos de visualizacao de objetos

O uso de monitoramento de processos, como deteccao, diagndstico e prognoéstico de falhas,
em tempo real é crucial para a garantia de qualidade e de producdo na inddstrias (YUE et al.,
2000). Para essa atividade, diversos métodos de visdo de maquina tem sido aplicados na
indUstria, como o ExtremeNet (ZHOU; ZHUO; KRAHENBiiHL, 2019) utilizado na detec¢do de
instancias,e o YOLOv3 (REDMON; FARHADI, [2018)) que utiliza de retdngulos para deteccdo
de bordas e enquadramento de objetos. Aplicacbes como essas podem s3o relevantes para
a identificacao e marcacdo de contornos e objetos, utilizados em geral para cenarios com
informacdes simples, e alta discriminacdo (LEI et al., 2020).

Em particular, para o processo industrial de recobrimento de filme por deposicao metalica

a vacuo os valores de [densidade optica (Optical Density)| (ODJ), forma de medida indireta

da espessura de cobertura metalica sobre o filme polimérico, sdo continuamente obtidos em
tempo de processo e o fato do recobrimento ser feito através de evaporadores em paralelo,
assim como os sensores de [OD] faz com que essas medicGes fisicas representem a qualidade
dos sistemas de deposicao de forma local. Isso torna a posicao espacial de objetos um termo
importante para andlise da qualidade do sistema de recobrimento local e para deteccdo de
possiveis defeitos de recobrimento, dados por erros no sistema ou pela presenca de furos,
sujeiras e arranh&es (BISHOP, 2011). Assim, é intuitivo observar do perfil de valores de
obtidos em cada objeto como forma de andlise de qualidade do recobrimento, utilizando para

isso técnicas de visdo computacional para compreensiao de imagens e observacdo de objetos,

como a [segmentacdo semantica (Semantic Segmentation)| (WANG; LIU; XU, [2017)).

2.4.2.1 Segmentacdo semantica

Entender cendrios e imagens ndao é uma atividade simples, principalmente, quando exis-
tem informacdes variadas e de dificil distincdo. E a isso as ferramentas de [SS| se propdem
solucionar (EIGEN; FERGUS| [2015)), utilizando-se de informacdes locais da prépria imagem para
segmentacdo e informacdes globais para classificacdo (LONG; SHELHAMER; DARRELL) [2015)). A
[SS] de imagens pode ser feita de diversas formas e por diferentes algoritmos, modelos do tipo
[DL] para deteccdo e classificacdo de objetos sdo bastante conhecidos e amplamente utilizados
(GIRSHICK et al, 2016). Por outro lado, modelos de baseados em super-pixeis associados a

modelos tradicionais de [ML] tem crescido em aplicac3o, e inclusive apresentado desempenhos
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6timos em competicdes como a PASCAL VOC Challenge (FULKERSON; VEDALDI; SOATTO,
2009; |GOULD et al,, [2008; YANG et al| 2010) para a estimativa de profundidades (ZITNICK;
KANG, [2008), e para a segmentacdo (LI et al, 2004)) e localizacdo de objetos (FULKERSON;
VEDALDI; SOATTO, 2009).

Borovec et. al. (2017) utilizou a segmentacdo baseada em super-pixeis para computacdo
de cor e textura em imagens de infravermelho de ovos de drosophila, pequenas moscas que
sobrevoam frutas, atribuindo aos super-pixeis das imagens cores de acordo com as classes que
lhe foram atribuidas por um classificador baseado na combinacdo de arvores de decisdo, secdo

2.2.1.1] com regularizagdo por Graphcut (BOYKOV; VEKSLER; ZABIH, 2001) (Figura [20)).

Figura 20 — Exemplo de segmentacdo semantica em quatro classes com divisdo de imagem em super-pixeis e
agrupamento por classes através de um classificador de arvores aleatérias, utilizando de imagens
de infravermelho de ovos de Drosophila obtidas em microscépio eletrénico. A primeira coluna
de imagens mostra as imagens originais, a segunda a segmentac3o em classes representadas por
diferentes cores e a terceira coluna demostra a construcdo supervisionada dos seguimentos e a
localizacdo de objetos presentes na imagem.

Fonte: BOROVEC; KYBIC; NAVA (2017)).

E possivel observar na Figura [20| a distincdo por classes das regides das imagens de infra-
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vermelho, além da construcdo de contorno de objetos, algo que seria de dificil diferenciacao
entre os pixeis das imagens originais.

Com esse objetivo, a ferramenta utilizada por Borovec et al. (2017) foi implementada para
analise dos perfis de dos produtos obtidos durante o processo de metalizacdo do filme.
Essas imagens foram formadas a partir dos dados obtidos pelos sensores de distribuidos
transversalmente ao filme e captados ao longo de todo o comprimento dos filmes a medida
que eles estavam sendo recobertos, formando assim, conjuntos matriciais de informacdes de
que foram convertidos em imagens.

Da mesma forma que as imagens de infravermelho dos ovos de drosophila, as imagens ori-
ginais formadas com as medidas de apresentam dificuldades para diferenciacao dos pixeis.
E a segmentacao semantica possibilita uma melhor interpretacao desses produtos, através da
formacdo de contornos e da segmentacdo da imagem em classes para serem analisadas por
especialistas. Além disso, a formacdo de segmentos na imagem contribuem para o melhor trei-
namento de modelos complexos de [ML] que podem ser utilizados para predicdo de variaveis

dos produtos formados.
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3 METODOLOGIA

3.1 COLETA DE DADOS

Como mostrado na secao [2.1.3] os dados coletados para esse projeto consistem na combi-
nacdo de informacdes de producdo, das condicoes operacionais e de medicoes de propriedades
do produto em laboratério, como aspectos de qualidade dos filmes produzidos e a sua classifi-
cacao final. Sendo referentes a producdo obtida no periodo entre setembro de 2019 e agosto
de 2020.

Os dados de qualidade dos produtos formados a partir de analises laboratoriais apresentam
altos custos de tempo para sua obtencdo, além de serem feitos em pequenos recortes do filme
produzido, o que pode levar a tempo de espera elevado e a obtencdo de informacdes nao
representativas devido a variabilidade espacial apresentada pelo recobrimento. Assim, partindo
do entendimento de reduzir o tempo para obtenciao de informacdes de forma a agilizar o
processo de monitoramento da qualidade, foi escolhida apenas a variavel de classificacdo final
do produto dentre as obtidas através de analises laboratoriais.

Ja as informacdes de producao serviram como forma de cruzamento de informacdes, pois,
apresentavam os codigos da amostras que eram enviadas para andlises laboratoriais e também
o registro de producdo do equipamento que é armazenado no disco-rigido da maquina.

Utilizando o SQL Server Studio® foi possivel extrair e reestruturar os bancos de dados
armazenados no equipamento industrial. O primeiro, com os parametros de processo como
temperatura do tambor de resfriamento, pressdo interna da zona de recobrimento e entre
outras variaveis com valores médios presentes no Quadro [I] da subsecdo [2.1.4] E o segundo
banco de dados com as informacdes de [OD|dos filmes produzidos, com intervalo de valores de
2 min e o comprimento referente aos dados captados. J& os dados de producdo e de laboratério
s30 armazenados no programa TOTVS®, de onde foram extraidas em forma de tabelas. Para

ambos os bancos de dados, foram retirados objetos repetidos ou com valores nulos.

3.2 PREPROCESSAMENTO DOS DADOS

Através da coleta de dados em equipamentos e sistemas, foram feitos cruzamentos de
informacdes de producdo, de processo e de qualidade. Ao final, foram obtidas duas tabelas de

dados, de onde foram excluidos exemplos duplicados e exemplos com variaveis nulas. Para os
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valores das variaveis de processo, foram observados os valores que destoavam das médias das
variaveis, outliers, com valores absolutos maiores que trés desvios-padroes em relacao a média,
o que demonstrou que a sua exclusdo reduzia a capacidade de generalizacao dos modelos,
fornecendo acuracia de 0.847 para o modelo de maior performance, o que levou a optar pela
manutencao desses valores. O primeiro conjunto de variaveis s3o referentes a informacdes de
condicGes de processo com as respectivas classificacdoes dos exemplos. E o segundo conjunto de
dados descrevem os valores de do recobrimento dos produtos obtidos com os respectivos

valores de comprimento, e também com a classificacao final desses produtos.

3.2.1 Selecao de variaveis

A Tabela [1| é referente as informacdes de condicoes operacionais para os produtos obti-
dos no processo de metalizacdo a vacuo. Diferentemente da Tabela 2] a tabela de dados de
processo apresenta alta dimensionalidade, e como ja citado anteriormente, a reduzida quan-
tidade de objetos com classificacdo (rétulo) fazem com que os modelos de apresentem
dificuldades para construcao do modelo. Assim, foram retiradas variaveis de identificacao e
varidveis categoricas, permanecendo no banco de dados as informacdes de processo e infor-
mac¢des médias de [OD] Como forma de melhorar o processo de treinamento dos algoritmos na
Tabela [T} foram observadas as variaveis que apresentavam alta correlacdo e baixa contribuicdo
de informacdo para o treinamento dos modelos de [ML] A Figura [21] apresenta as variaveis do
processo processo que apresentam correlacdo maior de 97,5%.

E possivel observar que parte representativa das varidveis que apresentam correlacGes altas
sdo referentes aos valores médios de [OD} isso pode ser compreendido tendo em vista que
essas variaveis tem o objetivo de atingir valores de recobrimento iguais de forma a manter
o perfil do filme uniforme. Uma vez observada a existéncia de varidveis com correlacoes ele-
vadas, foi feita uma reducdo de dimensionalidade da base da dados através da ferramenta
feature-selector <https:/ /github.com /WillKoehrsen /feature-selector.git>| excluindo varidveis
de baixa relevancia e de forma a manter 99% da representatividade do conjunto de dados. A
Tabela|l| mostra a descricdao das 24 variaveis restantes de um conjunto original de 41 variaveis.

Os banco de dados com as variaveis de processo constam com 494 objetos dos quais cerca
de 85% sdo pertencentes a classe de filmes aprovados, situacdo igual a 1, porém, para esse
banco de dados as etapas de balanceamento e outros preprocessamentos de dados e variaveis

foram aplicadas de forma automatica por meio do Auto-sklearn (sec3o [4.1)). A depender do


https://github.com/WillKoehrsen/feature-selector.git
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Figura 21 — Matriz de correlacdo com varidveis de processo com correlacio maior que 97,5%. A presenca
de variaveis com correlacGes altas é dada, principalmente, pelos valores de densidade épticas
obtidos nas diferentes posicdes dos sensores. Isso pode ser entendido, uma vez que esses valores
de recobrimento variam em torno de um mesmo valor pré-determinado, fazendo com que os
valores de acabem apresentando variacdes coordenadas, mesmo com os sistemas locais de
recobrimento agindo de forma independente.

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

modelo utilizado, o desbalanceamento dos dados pode levar a falhas de predicao, como a
escolha indiscriminada pela classe majoritaria, uma vez que devido a sua escolha em relacdo
as demais classes, leva a obtencao de taxas altas de desempenho.

A Figura mostra a dispersao dos valores de que variam de 0 a 5, referentes as
posicoes das barcas de evaporacdo B2, B3, B4, B23, B24 e B25. E possivel observar que os
valores de recobrimento vélidos para pouco mais de 75% dos objetos sdo restritos as posices
de B3 a B24, o que fez optar pela escolha da exclusdo das varidveis B2 e B25.

Ja na Tabela |2 é possivel observar que os comprimentos dos objetos sao varidveis, com

média de 19 km e com objetos que chegam até 87 km de extensao, o que nos fez optar por
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Tabela 1 — Descricdo do banco de dados formado a partir das varidveis do processo industrial de metalizacdo de
filme por deposicdo. As colunas apresentam os valores médios e os valores presentes nos quantis. O
que permite a observacao das condicdes operacionais utilizadas na obtencdo dos filmes metalizados.
A variavel situacdo é o rétulo correspondente a classificacdo final dos produtos, sendo o valor um
para produtos aprovados e zero para produtos reprovados.

média min 25% 75% max
Furos P 1.45 0.10 0.69 1.98 6.36
Furos M 0.39 0.02 0.24 0.49 1.90
Furos G 0.22 0.00 0.12 0.28 1.14
Arranh3o 0.04 0.00 0.01 0.05 0.72
Desvio Padrao DO* 0.02 0.01 0.01 0.02 0.05
Média DO 3.02 2.39 2.42 3.42 3.46
Tempo total (min) 187.04 87.93 160.33 195.72 875.43
T® de aquecimento (min) 11.78 3.70 8.30 14.72 27.33
T. de recobrimento (min) 100.16 49.17 94.84 107.03 131.33
Filme inspecionado (m) 30505.28 0.00 29345.25 36064.50 44621.00
T. de resfriamento (min) 124.82 66.90 120.78 132.72 192.40
T. das bombas (min) 12.01 7.57 9.81 12.98 26.27
Tempo de ventilacdo (min) 6.05 2.97 3.77 9.23 14.87
Filme processado (m) 36561.50 17173.00 36428.00 36813.00 45010.00
T. de maquina aberta (min) 48.71 2.67 24.43 54.48 731.50
T. de vida das barcas (min) 81.45 1.65 20.91 113.98 359.10
Primeiro Ponta 3.29 1.00 3.00 4.00 6.00
Peso do rolo (kg) 1238.30 858.00 1159.00 1323.25 1515.00
Largura do filme (m) 2012.63  1400.00 189250 2135.00 2450.00
Ndmero alvo 3.08 2.40 2.40 3.40 3.40
Vel¢ do filme (m/min) 365.16 300.00 350.00  380.00  530.00
Vel. do fio (m/min) 69.15 43.50 63.20 74.00 84.80
Tens3o aplicada (V) 416.07 234.00 360.00 462.75 622.00
Tensdo medida (V) 274.04 137.00 238.00 305.00 412.00
Situacido 0.85 0.00 1.00 1.00 1.00

Densidade Optica, bTempo, “Velocidade,
Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

um comprimento maximo de objeto de 45 km, suficiente para compreender grande parte dos
comprimento dos objetos mais que 75%, com adicdo de linhas nulas para objetos menores e
com corte de informac3o para objetos maiores que 45 km, sendo por fim utilizados objetos
com tamanho de 22 colunas por 65 linhas.

Como os filmes apresentam comprimentos e larguras variadas, as dimensGes de imagens de
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Figura 22 — Distribuicdo dos valores de densidade éptica dos objetos. Sendo cada coluna referente a posicdo
do sistema de deposicdo onde ha o recobrimento metalico e também as medidas de [OD] ao longo
do comprimento do filme.

Valores de densidade dptica

B2

B3

B4

B23

B24

B25

Barcas ceramicas distribuidas transversalmente ao filme

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

22x65 construidas foram escolhidas de forma a abranger as dimensdes comumente utilizadas

para os filmes produzidos pela TOPMET 2450, que s3o de até 4,5 m de largura e 47 km de

comprimento.

Tabela 2 — Descricdo da base de dados formada com valores de|densidade optica (Optical Density)| . Os
valores foram obtidos a partir de 26 sensores dpticos distribuidos transversalmente ao comprimento
do filme, com registro de informac3o a cada dois minutos e variac3o de zero a cinco, o que representa
0 menor e o maior valor de recobrimento, respectivamente. Associado aos valores de também
sao obtidos os respectivos valores de comprimento das medicGes.

Comprimento (m) B2 B3 B4 B23 B24 B25

Contagem 32240 32240 32240 32240 32240 32240 32240
Média 19386 0.09 0.68 1.71 1.72  0.69 0.10
Minimo 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
25% 9650 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
50% 19131 0.00 000 238 237 0.00 0.00
75% 28733 000 191 325 325 1.99 0.00
Maximo 87259 343 500 500 500 499 411

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

As 32.240 linhas de informacdo, s3o referentes a 142 produtos, os quais foram utilizados em

sua totalidade para a segmentacdo semantica. Dentre esses produtos analisados, 21 pertencem

a classe de filmes desaprovados. Como forma de balancear a quantidade de objetos por classe,
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foi feita uma sobre-amostragem na classe minoritaria, equalizando a quantidade de objetos
por classe. A pouca quantidade de objetos para treinamento dos modelos de classificacdo se

deve a limitacdo de amostras que sao escolhidas para analise laboratorial.

3.3 TREINAMENTO DOS ALGORITMOS

Os algoritmos de [ML] neste trabalho estdo envolvidos em 3 etapas, a primeira compreende
a aplicacao de classificadores presentes na biblioteca scikit—learrE] através do para
exploracao de modelos de classificacdo de produtos utilizando os dados de processo presentes
na Tabela[l] Desses dados, foram separados aleatoriamente 75% para treinamento e 25% para
validacao.

A segunda etapa foi a construcdo da segmentacdo semantica do perfil de[OD]através do mo-

delo de[modelo de mistura de gaussianas ( Gaussian Mixture Model )| (GMM])(REYNOLDS), 2009).

O agrupamento dos valores de foi feito em quatro classes e de forma nao-supervisionada,
segmentando as imagens de acordo com a co-variancia local dos dados de [OD]

E a dltima etapa de exploracdo dos modelos de [ML] busca classificar os objetos a partir
dos perfis de [OD] segmentados e ndo-segmentados, utilizando para isso um modelo sequencial
de redes neuraig? Esse modelo de [ML] foi escolhido devido a sua capacidade de adaptacdo em
problemas de alta dimensionalidade e a possibilidade de interpretacdo do modelo através da
observacdo dos pesos presentes nas suas camadas internas. Para o treinamento do modelo de
rede neural foram utilizados 80% dos exemplos disponiveis e selecionados de maneira aleatéria,
ja os 20% restantes foram utilizados para validacdo do modelo.

Todas os cédigos desenvolvidos foram implementados através da plataforma do Google

Colab®, e estdo disponiveis no repositério Master—project—code no Github.

3.4 VISUALIZACAO DOS RESULTADOS

Os modelos de visualizacdo propostos compreendem os objetivos de prover a interpre-
tabilidade dos modelos de [ML] construidos e de analisar a importancia das variaveis e suas
correlacGes com os parametros de qualidade. O primeiro modelo de visualizacdo foi o Pipeline

Profiler (ONO et al., |2020)), utilizado para analise dos sistemas formados pela combinac3o entre

https://scikit-learn.org/stable /supervised__learning.html#supervised-learning
https://keras.io/guides/sequential_model/

3 https://github.com /tmrb/Master-project-codes
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as etapas de preprocessamento de dados e varidveis, e pela etapa de selecdo de classificador
feita pelo [AutoML] De forma complementar, foram utilizadas as visualizacdes de graficos pa-
ralelos e de distribuicao de probabilidade disponiveis na biblioteca matplotlib para anélise de
performance dos sistemas mais bem classificados [f|

A etapa de visualizacdo compreende a andlise de importancia das variaveis para o processo
de predicdo de classe, utilizando para isso os valores de SHAP e as aplicacGes disponiveis na
sua bibliotec. Entdo, foram gerados dois graficos com esses valores, um grafico de barras
horizontais e um grafico com dispersao unidimensional das varidveis que compdem o processo
de producdo. E ainda com os valores de SHAP, foi feita a anélise do perfil de [OD]e do modelo
de rede neural utilizado, observando a correlacdo entre a distribuicdo dos valores de SHAP e
a ocorréncia de variagoes de no produto formado.

Ainda sobre as variaveis de processo, foram utilizadas as bibliotecas Plotlyff| e Skatef’| para
visualizacdo de objetos, analise de correlacdes da varidveis sobre a variavel de maior impacto na
predicdo de classe do modelo de melhor desempenho, e a visualizacao sistematica de variaveis
e impactos sobre a classificacdo de um objeto desejado, respectivamente.

Ja para visualizac3o dos perfis de [OD| dos filmes formados, foram utilizadas a segmentacéo
semantica (BOROVEC et al., 2017)), a contagem de classes e a observacdo do modelo de redes
neurais aplicado, tanto pela visualizacdo de pesos ou valores de Shap (LUNDBERG; LEE, 2017)
quanto pelas saidas das multiplas camadas do modelo através da biblioteca Matplotlib.

As visualizacdes implementadas buscam complementar as andlises de performances dos
modelos de [ML] explorados nesse projeto, tanto para os modelos construidos a partir das
variaveis de processo, quanto para o modelo de rede neural utilizado para classificacao dos
produtos a partir dos dados de [OD] O que torna a anélise de performance mais robusta, para
além da analise das métricas de desempenho [AUC| F1, acuracia, Matthews, precisdo e perda
de Brier, uma vez que permitem a comparacao do impacto das variaveis e suas predicdes, com

a real importancia das variaveis do processo e a qualidade do produto avaliado.

https://matplotlib.org/
https://shap.readthedocs.io/en/latest/index.html

https://plotly.com/python/
https://oracle.github.io/Skater/index.html

~N o o b
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

41 AUTOML

Para exploracdo dos modelos de [ML] utilizando o [AutoML] os 494 objetos com as variaveis
de processo foram divididos de forma aleatdria e estratificada em 75% para exemplos de
treinamento e 25% para teste e avaliacdo de performance dos sistemas formados por validacido
cruzada. O Auto-sklearn foi aplicado de forma padrao com tempo de atividade de 300 s e limite
de 30 s por treinamento de modelo, de forma a obter modelos robustos e com baixo gasto
computacional. A titulo de analise, tempos maiores de aplicacdo com até 5 horas de atividade
e 600 segundos de treinamento, mostraram que ha formacdo de modelos mais complexos e
com maiores tempos de treinamento, porém as performances ndo melhoram para além dos
modelos obtidos com os tempos estabelecidos como padrdo. Assim, os sistemas treinados em

tempo padrdo estdo dispostos abaixo com os respectivos valores de acuracia (Figura [23)).

Figura 23 — Pipeline Profiler aplicado para visualizacdo de sistemas de predicao de classe dos filmes obtidos
pelo Auto-sklearn aplicado a varidveis do processo de metalizacdo a vacuo. A visualizacdo é
composta por: 1) Sistemas do Auto-sklearn formados pela combinacdo dos modelos primitivos de
processamento de dados, classificadores e balanceamento, descritos pelas colunas e simbolos e
ordenados de acordo com a sua performance. 2) Descricdo dos hiper-pardmetros utilizados para
o sistema selecionado. 3) Valores de performance de acordo com os sistemas construidos. Sendo
também possivel observar os modelos ordenados pelo tempo de predicdo. 4) Contribuicio de cada
etapa para a performance do sistema.

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

A nivel de exploracdo, repetindo o processo de treinamento e avaliacdo, os resultados

obtidos com maior frequéncia apresentaram o classificador florestas aleatérias (Random Forest )|
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(RF) com melhor performance, apresentando acurécia de 0.854 apenas com preprocessamento
de dados e sem necessidade de balanceamento de classes. Seguido do sistema com
[de vetores de suporte (Support Vector Classifier)| (SVC) com acurécia de 0.846 e do

lpor discriminante linear (Linear Discriminant Analysis)| (LDA)) com 0.837. E possivel observar

que a alta dimensionalidade do problema favorece um melhor desempenho de modelos lineares
e que apesar de poucos exemplos de treinamento os modelos formados pelo Auto-sklearn
apresentaram bons desempenhos em relacao a métrica acuracia.

E possivel observar que para os sistemas mais bem posicionados, foram feitas transfor-
macoes numéricas e categoricas para a correta manipulacdo de varidveis de acordo com a
necessidade do modelo de [ML] J4 para as etapas de processamento de dados e de processa-

mento de varidveis foram utilizadas diferentes metodologias, impactando no desempenho dos

sistemas de acordo com o mostrado na Figura [24]

Figura 24 — Representacdo dos dez sistemas com maior desempenho fornecidos pelo Auto-sklearn. As confi-
guracoes dos sistemas de maiores desempenhos demonstram o uso de diferentes combinagSes de
modelo de[ML] preprocessamento de variaveis e de preprocessamento de dados, com os respectivos
valores de desempenho.

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

A imagem nos mostra que nem sempre a manipulacdo dos dados e de variaveis contribuem
para o melhor desempenho do modelo de ML} Como exemplo o Random Forest que apresentou
melhor desempenho no modelo sem nenhum tipo de preprocessamento (roxo escuro), quando
comparado ao modelo com transformacdo polinomial dos dados e com balanceamento de
classe (amarelo claro). Vale ressaltar que essa analise de forma automatica através do
contribui bastante para o ganho de tempo e de informacdo para a construcdo dos sistemas de
predicdo.

Por outro lado, é importante a avaliacdo de modelos de [ML] por diferentes métricas de per-

formance, uma vez que apenas uma métrica pode favorecer um tipo de acerto em detrimento
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de outro. Isso motivou a construcdo da Figura [25, na qual foram adicionadas as métricas de

performance F1, Matthews, [area debaixo da curva (Area Under the Curve)| (AUC), precisdo

e perda de brier, métricas essas disponiveis na biblioteca do matplotlib, e avaliados nos dez

sistemas mais bem posicionados que foram compostos pelos classificadores: [RF|, [SVC, [LDA]

lanalise por discriminante quadratico (Quadratic Discriminant Analysis)| (QDA)), [classificador]

de impulso adaptativo (Adaptive Boosting classifier)| (AdaBoost) e [classificador de Arvores|

[Extras (Extra Trees classifier )| (ExTree)).

Figura 25 — Anélise dos dez sistemas com maiores acuracias fornecidos pelo Auto-sklearn por diferentes métri-
cas de performance. Foram escolhidas as métricas comumente utilizadas para andlise de modelos
de

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

A anélise em mdltiplas métricas de performance permitiram a avaliacdo dos classificadores
de modo mais especifico, com métricas como a precisdo e [AUC| que ressaltam os falsos-
positivos, erro esse que é de maior relevancia para os processos de garantia de qualidade.
Também pode ser feita uma avaliacdo de performance global observando as curvas da Figura
25 De forma especificas, os modelos com melhores desempenhos foram o RF1 e [SV( e o
[LDA] o que se repetiu para as demais métricas.

Como citado, em situacGes de inspecao de qualidade é importante observar o tipo de erro
que os classificadores apresentam, e, principalmente, a ocorréncia de falsos-positivos. A Figura
[26], tem esse objetivo, busca observar a distribuicdo de probabilidade das predicdes dos dois
classificadores mais bem classificados e que permitem essa avaliacao, e [LDA]

A distribuicdo de probabilidade de classe do modelo [LDA] mostra que o classificador é mais
assertivo quanto a classe, por exemplo, em uma classificacdo correta do modelo a probabilidade
da classe serd elevada. Porém, o modelo de[LDA]também apresenta mais erros de falso-positivo
com probabilidades elevadas, o que diminui a confiabilidade do modelo. Isso pode ser observado

a partir da contagem de falso-positivos com probabilidade maior de 0.8, onde o modelo [RF|
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Figura 26 — Distribuicdo de probabilidade de predicdo dos classificadores e A comparacdo entre as
distribuicdes mostra que existe uma maior quantidade de erros de falso positivo (p > 0.5) para o

modelo [LDAl

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

apresenta 9 erros e o modelo [LDA|] 11 erros.

Outra forma de avaliar a predicdo de classe pelos modelos e através da importancia das
varidveis na construcao dos modelos, uma vez que essas varidveis devem estar de acordo com
os principios fisicos e corresponder a importancia dada por especialistas. A Figura [27 mostra
a relevancia das variaveis para a classe do filme aprovado para os modelos [RF| e [LDAl

E possivel observar que apesar de desempenhos globais similares, devido aos diferentes
modos de construcdo dos classificadores, os modelos [RF| e [[DA| apresentam pesos e impor-
tancias diferentes para as varidveis de processo. Para ambos os classificadores a variavel de
maior importancia é a média DO, algo esperado uma vez que essa varidvel corresponde ao
valor médio de recobrimento do filme, porém, para o classificador essa variavel apresenta
maior relevancia do que para o classificador [LDA| Essa diferenca na distribuicdo de pesos re-
vela maior sensibilidade do classificador [RF| a varidvel Média DO. Apesar das demais variaveis
apresentarem pesos proximos, a hierarquia de importancia das varidveis obtida pelo classifi-
cador [RF| demonstra ser mais préxima da avaliacdo de especialistas, uma vez que ela fornece
maiores pesos a propriedades mais sensiveis, como média DO e tempo de aquecimento.

Uma vez que é conhecido o impacto das variaveis sobre o classificador de melhor desem-
penho, é importante analisar quais valores de variaveis favorecem a uma dada classe, e se isso

condiz com a realidade do processo. Pensando nisso, a Figura [28 mostra a correlacdo entre a
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Figura 27 — Importancia das varidveis para os classificadores RF1 e LDA, de acordo com os valores [SHAP
médios de impacto. O que permite a observancia entre a importancia real das varidveis do processo
industrial e como elas afetam no processo de predicdo de qualidade.

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

distribuicdo de valores das varidveis do problema com o impacto gerado sobre a classificacdo
final do produto.

A dispersdo dos valores da variavel Média DO, explica bem o porque dela ser a variavel de
maior peso sobre os modelos com melhores desempenhos, é possivel observar que de valores
altos dessa varidvel impactam negativamente no aprovacao do produto, jd os valores mais
baixos contribuem para a classe de filmes aprovados. Seguindo o principio de recobrimento em
superficies de baixa energia mostrado na Figura 3] leva a entender que o fator de Média DO
ser negativo para o sistema se deve ao preenchimento nao uniforme da superficie do filme, o
que leva a regides com aciimulo de metais, aumentando o valor médio de , porém com
um recobrimento de forma irregular, levando a baixa qualidade de recobrimento e possivel
reprovacdo do produto formado.

A segunda variavel mais importante para o modelo[RF| o tempo de aquecimento das barcas
evaporadoras, demostra um comportamento similar a média de[OD] no qual valores mais altos
representam um impacto negativo na aprovacdo do produto. Diferentemente da média DO,
os valores de tempo de aquecimento devem variar de acordo com o tempo de vida das barcas
evaporadoras, uma vez que, barcas mais novas (menor tempo de vida) apresentam melhor
dispersao dos componentes da barca e eliminacao de impurezas, através de um maior tempo de

aquecimento, diferentemente de barcas mais desgastadas, na qual o aquecimento prolongado
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Figura 28 — Dispersao dos valores das varidveis do processo que compdem os objetos, e os seus respectivos
impactos sobre o modelo [RF| para predicdo de filmes aprovados. Demonstrando a correlagdo
existente entre a discriminacdo dos valores das varidveis e a sua significincia para a construcio

do modelo.
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Tempo de aquecimento voee mesem commfe
Filme processado ro e me et
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Tempo de ventilacdo * * . R 4
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

pode levar a fadiga do material e a dispersao desuniforme dos componentes da barca, levando
a perda de propriedades como a resistividade. Assim, o uso de valores mais extremos de tempo
de aquecimento podem impactar significativamente na qualidade do produto obtido.

Para as demais variaveis foi possivel observar que, em geral, elas representam baixo impacto
sobre o modelo, a menos de alguns poucos exemplos onde valores mais extremos para essas
variaveis representaram de forma significativa um impacto para reprovacao do produto. O que
leva a considerar que apesar dessas varidveis nao apresentaram em média grande impactos para
o classificador, o descontrole de seus valores podem representar um prejuizo a qualidade final
do filme, favorecendo a reprovacao desses produtos. Cabendo assim também, a importancia e
o monitoramento dessas variaveis durante o processo de manufatura.

Com isso, é possivel observar que além da obtencdo de um modelo de [RF| com boa per-

formance em diversas métricas de desempenho, o mapeamento e a distribuicdo de pesos das
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variaveis do problema, sao condizentes com a realidade do processo e a dinamica fisico-quimica

que regem o comportamento dessas variaveis.

4.2 ANALISE DOS FILMES POR VISUALIZACAO DO PERFIL DE DO

Como visto na secdo 2.4 modelos de processamento de imagens contribuem com a extracdo
de padrbes que podem auxiliar para o entendimento de uma imagem. Partindo disso, foi
pensado na utilizacdo dos dados da Tabela |2 para construcdo de imagens de 21x65, 21 sensores
com 65 medidas de [OD} utilizando os perfis de dos produtos obtidos.

Essas imagens foram utilizadas tanto como informacao para predicdo de classe do produto,
como aprovado ou reprovado, quanto para aplicacdo de modelo nao-supervisionado de seg-
mentacdo semantica. A Figura[29), mostra o modelo de rede neural proposto para classificacdo

dos filmes a partir dos dados de [OD]

Figura 29 — Modelo de rede neural sequencial do Keras adaptada para classificacdo dos filmes metalizados
utilizando informagdes dos perfis de[OD] O modelo é composto por duas camadas convolucionais
alternadas de duas camadas de conjugacdo 2x2. Em seguida é aplicada uma regularizacdo de
0.5 para evitar sobreajuste do modelo, e em seguida a linearizacdo e determinacdo da classe dos
objetos pela funcao de ativacao softmax.

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

A rede neural proposta foi construida utilizando a biblioteca KerasE] com determinacao de
sua estrutura através de experimentacdo prévia, e ao final representada de forma sequencial
por uma camada convolucional com 3 neurdnios e funcdo de ativacdo [ReLU] seguida por um
max-pooling de 2x2 e outra camada convolucional de 8 neurbnios com funcdo de ativacao
[ReLU] também seguida por um max-pooling de 2x2, para evitar o sobre-ajuste do modelo,
foi feita uma exclusdo de 50% dos pesos. Apéds isso, os dados foram linearizados através do
método flattening junto a uma camada de rede densa de uma dimensdo, e posterior aplicacdo

da funcdo softmax para a classificacdo final.

1 https://keras.io/
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Esse modelo final foi obtido através de experimentacao observando valores de performance.
O modelo proposto apresentou acuracia de 86,67% e perda de 0.46. A performance obtida se
justifica pelo nimero limitado de objetos presentes no banco de dados, aliado a uma elevada
quantidade de informacdo para mapeamento.

Para analisar o processo de predicdo do modelo, foram observados os valores de SHAP|
para as classes aprovados e reprovados, como forma de identificar se o modelo estd mapeando
de forma correta as variaveis para as classes (Figura . Os valores de representam o

impacto das variaveis, indicando se os seus valores favorecem ou ndao uma determinada classe.

Figura 30 — a) Perfil de do filme metalizado. Valores [SHAP| de impacto sobre a predicdo das classes b)
Aprovado e c) Reprovado. Os valores positivos de SHAP|, marcados em vermelho, favorecem a
classe observada, ja os valores em azul prejudicam a classificacdo observada. O que permite a
visualizagcdo da distribuicdo desses valores de [SHAP| de acordo com a qualidade do recobrimento.

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

Através da Figura [30p, foi possivel observar que o perfil do filme apresenta variacdes
nos valores de em diferentes posicdes de recobrimento, principalmente, na regido central
do filme, representando provaveis problemas nos sistemas de recobrimento desses locais. Os
valores de [SHAP)| nessa regido permitem observar um desfavorecimento da classe aprovado
(Figura [30b) e favorecendo a classe reprovado (Figura [30k). Como a alta variabilidade dos
valores de prejudica a qualidade do recobrimento era esperado que de fato os valores de

[SHAP| favorecem a classe reprovado, demonstrando o correto mapeamento das variaveis pela
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modelo de rede neural construido.

A anélise dos valores de [SHAP| também contribuem para a observacdo de regides com
possiveis falhas de recobrimento, os quais em regidoes com padroes verticais de falha podem
ser entendidas como problemas locais no sistema de recobrimento. Isso tende a contribuir para
uma analise imediata do recobrimento e a tomada de decisdo para ajustes de configuracdes e
de condicGes de varidveis e equipamentos do processo.

Com o mesmo entendimento de anélise do perfil de[OD] a Figura[31) mostra a segmentacao
obtida em dois diferentes objetos, o primeiro é o perfil de[OD]segmentado de um filme aprovado
(Figura[31p), e o segundo de um filme reprovado (Figura[31p), nos quais cada cor indica uma
classe a qual a regiao foi enderecada pelo modelo de segmentacdo de imagens em classes.

A segmentacdo semantica dos objetos permite identificar padrdes a serem correlacionados
a possiveis falhas e defeitos presentes no filme, sendo a classe O representante da regido da
imagem sem a presenca de filme. A Figura é formada majoritariamente pela classe 1, azul
claro, e apresenta pequenas regides enderecadas com a classe 2, amarelo, e na posicao vertical
19 uma area marcada por vermelho, classe 3. J4 a Figura [31b, apresenta majoritariamente a
classe 2, com a classe 1 em menor quantidade quando comparada com a area apresentada no
filme aprovado, mostrando também diversas posicoes verticais do recobrimento marcadas em
vermelho.

Falhas comuns presentes nos recobrimentos metalicos de filmes s3o ranhuras, arranhdes,
pequenos furos e falhas dos sistemas locais que geram uma cobertura de baixa qualidade por
todo o comprimento do filme na sua respectiva posicdo. Pelo formato das regides obtidas,
é possivel correlacionar essas falhas a classe 3 identificadas em maiores quantidades para o
filme reprovado. A classe 3 apresenta formatos de pontos, tracos e colunas, que podem ser
interpretados como furos, arranhdes e falhas do sistemas de recobrimento, respectivamente.
Essas falhas do sistema de recobrimento, seja por velocidade ou alinhamento do fio metalico,
ou mesmo pela temperatura da barca evaporadora, nas posicoes 2, 11, 13, 16 e 22 da Figura
levam a alta variabilidade de [OD] e baixa qualidade de filme. Ja os filmes aprovados apre-
sentam em sua maioria regido azul, classe 1, mostrando maior uniformidade no recobrimento,
a menos de regides espacas em vermelho, que podem ser identificadas como furos ou falhas
de recobrimento causadas pela presenca de sujeiras na superficie do filme n3o recoberto, mas
que nao sao suficientes para a reprovacao do produto.

Para ajudar na observacao do mapeamento de classes e sua correlacdo com a qualidade

do recobrimento do filme, foi feita a Figura [32] Onde cada grafico demostra a propor¢éo de
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Figura 31 — Segmentacdo semantica em quatro classes dos perfis dedos filmes para identificacao de falhas.
As diferentes cores representam as classes obtidas por agrupamento, e a drea em azul marinho
representa area onde n3o ha filme. De acordo com o formato e a distribuicdo das classes, é possivel
inferir que a classe 1, azul claro, é uma provavel regido de bom recobrimento, a classe 2, amarelo,
é uma provavel drea de recobrimento intermediario, e por fim a classe 3, em vermelho, como
representante de regides de recobrimento pobre. a) Perfil segmentado de um objeto aprovado. b)
Perfil segmentado de um objeto reprovado.

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

objetos de acordo com a contagem de area da respectiva classe.

Essa figura mostra em particular que os exemplos reprovados, apresentaram alta contagem
de area para a classe 3, corroborando com a ideia de que essa classe representa falhas no
recobrimento e que elas contribuem para a reprovacdo do produto. Outra observacdo que
pode ser feita é que apesar da classe 2 poder ser entendida como uma classe intermediaria
entre um bom recobrimento e a ocorréncia de falhas, ela ndo é uma classe determinante de
qualidade uma vez que n3o apresenta um padrdo de contagens altas para os filmes reprovados.
Porém, essa classe pode ser levada em consideracdo como uma classe indicadora de regioes de

potenciais falhas de recobrimento que merecem atenc3do, e se necessério, ajustes do sistema
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Figura 32 — Demonstracdo dos valores de contagem de acordo com as classes utilizadas na segmentacio
semantica dos perfis de dos filmes. As barras pretas verticais demonstram os valores de
contagem para os diferentes exemplos cuja classificacdo é descrita de acordo com a cor da barra,
verde para filmes aprovados e amarelo para filmes reprovados.

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

local de recobrimento.

Uma vez que a segmentacdo semantica do perfil dos objetos além de dividir a imagem em
diferentes classes, constréi um contorno para essas diferentes classes e regides, ela também
pode ser explorada quanto a contribuicao para melhores desempenhos na predicdo de classe
dos objetos, ja que modelos de redes neurais apresentam bom desempenho no mapeamento
de contornos e segmentos.

Utilizando o mesmo modelo de rede neural presente na Figura [29] os perfis de [OD] seg-
mentados, foram utilizados para a predicdo de classe dos objetos do conjunto de validacdo. A
Figura [33] demonstra a comparacdo entre as saidas das 3 primeiras camadas do modelo de
rede neural, tanto para o modelo treinado com os perfis de [OD] originais (Figura[33p), quanto
para o modelo treinado com os perfis de apds segmentacdo semantica (Figura )

A comparac¢do das saidas obtidas entre o treinamento do classificador com perfis de
segmentados e ndo segmentados demonstra um importante ganho do mapeamento de infor-
macoes por parte do modelo de aplicado. O primeiro ganho observado é na distribuicdo
de informacdo, a qual o mapeamento feito diretamente do perfil de [OD] original apresenta um
dos neurdnios da primeira camada com pesos praticamente nulos, ou com baixa quantidade
de informacdo, o que é propagado para as camadas subsequentes fazendo com que o modelo
treinado com os objetos originais apresente na 3° camada, trés neurdnios vazios de informacao,

enquanto que o modelo treinado com os objetos segmentados apresenta apenas um neurénio
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Figura 33 — Anélise de sensibilidade e espacialidade de informacdes a partir das saidas das trés primeiras
camadas do modelo de rede neural treinados com imagens dos perfis de@originais (a esquerda)
e com os perfis apds segmentacdo semantica (a direita). a) Mapeamento de variéveis utilizando
objetos com perfis de originais. b) Mapeamento de varidveis utilizando objetos com perfis de
apds segmentacdo semantica.

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

vazio de informacao para a mesma camada.

O segundo ganho observado no modelo treinado sobre os objetos segmentados é quanto
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a sensibilidade do modelo. A Figura |[33b apresenta maiores niveis de detalhamento nos pesos
atribuidos as variaveis, o que contribui também na deteccdo e influéncia de falhas para a
classificacdo final do algoritmo. O modelo treinado com os objetos segmentados apresentou
desempenho semelhante ao modelo treinado com os perfis de [OD] originais, 86,67% e perda de
0.6, o que pode ser entendido pelo baixo nimero de objetos para o processo de treinamento
e validacao. Por outro lado, o ganho de espacialidade e de sensibilidade do modelo revelam
a importancia do treinamento do modelo com os objetos segmentados, além da contribuicao
para identificacdo e visualizacdo de falhas. Para trabalhos futuros, a segmentacdo semantica
pode ser comparada com a anélise real do filme por especialistas e equipamentos, a fim de
comprovar a associacao das classes com a qualidade do recobrimento.

A aplicacdo dos modelos de processamento de imagem aliados a andlise de especialistas
e operadores, podem contribuir para avaliacao e selecio de objetos para posterior andlises
laboratoriais, reduzindo a aleatoriedade da selecao e os custos associados a perda de materiais
e de tempo com as anélises laboratoriais. Além de auxiliar nos processos de monitoramento e

manutencdo de equipamentos e varidveis envolvidas no processo de deposicao metalica.

4.3 INTERPRETACAO DE VARIAVEIS DE PROCESSO E DO PRODUTO

De forma complementar a utilizacdo dos modelos de [ML] e a sua anélise na predicdo da
aprovacdo ou ndo dos filmes metalizados, faz-se importante também a analise das varidveis
com maiores importancias para a qualidade do processo e os seus impactos, jd que sao essas
que determinam a qualidade final do produto e também a predicdo obtida pelo modelo de [ML]|
Nesse intuito, foram feitas aplicacGes para visualizacdo de objetos com a finalidade de resumir
informacdes operacionais e dos modelos de [ML] aplicados.

O primeiro modelo de visualizacdo é um plote de eixos paralelos contendo as quatro princi-
pais variaveis operacionais para o processo de predicdo de classe: tempo de ventilacao, tempo
de aquecimento, velocidade do fio e média DO. A Figura [34] mostra o histérico de condicGes
operacionais para filmes aprovados, em linhas amarelas, e reprovados, em linhas azuis.

Esse visualizacdo permite a observacdo das correlaces existentes entre as variaveis vizi-
nhas, como exemplo o tempo de aquecimento e a velocidade do fio que apresentam correlacoes
positivas. Isso permite a andlise de operadores para o melhor controle operacional e ajuste das
variaveis em tempo de producdo. Ja a Figura [35| demonstra os mesmos dados histéricos limi-

tados a certas condicOes operacionais, o que nos permite observar a proporcdo de produtos
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Figura 34 — Utilizacdo de plotes paralelos com varidveis de processo mais relevantes para a predicdo pelo
modelo [RF} O que permite a observacdo do histérico de correlagdo das varidveis para objetos
aprovados, linhas amarelas, e para objetos reprovados, linhas azuis. Mostrando a existéncia de
correlacdes diretas e correlacdes inversas entre varidveis vizinhas, o que pode auxiliar operadores
na escolha de parametros operacionais que favorecam maiores taxas de produtos aprovados.

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

reprovados ao serem adotadas certas condicdes operacionais.

Figura 35 — Utilizac3o de plotes paralelos com valores de varidveis de processo mais relevantes restritos a certas
condicGes operacionais. Demonstrando que ha influéncia da combinacdo de valores das variaveis
de processo sobre a taxa de produtos aprovados. E que a certas condicdes operacionais devem ser
evitadas, ja que apresentam uma elevada taxa de produtos reprovados.

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

E possivel observar através da comparacao com a Figura [34) que determinadas condicdes
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operacionais aumentam a proporcao de produtos reprovados, demonstrando que além do con-
trole de variaveis, é importante a andlise da combinacdo presente entre elas. Por exemplo,
conforme mostrado, para a producdo de filmes com tempo de ventilacio de 9 a 12 min e
tempo de aquecimento de 10 a 15 min, a utilizacdo da velocidade do fio na faixa de 70 m/-
min tende a produzir uma maior taxa de produtos reprovados, mostrando para operadores e
analistas que essa combinacdo de condicdes operacionais deva ser evitada.

A segunda forma de visualizacdo de objetos retrata um resumo dos valores operacionais e
de seus impactos sobre a probabilidade final de aprovacdo e reprovacdo de um determinado
objeto. A Figura mostra um objeto aprovado com as informacdes operacionais utilizadas

na sua producdo e os impactos gerados por eles.

Figura 36 — Resumo de predicdo de classe do modelo de para um exemplo aprovado. Essa visualizacdo
demonstra os impactos das variaveis sobre a classificacdo do produto, e a descricdo das condicGes
operacionais durante a sua manufatura. Tendo como objetivo, permitir operadores e analistas a
observac3o e interpretacdo dos produtos e da sua classificacio em tempo de producio.

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

A visualizacdao acima mostra como a variavel Média impacta positivamente na apro-
vacao do objeto, além do impacto negativo sobre a aprovacao pelas varidveis de tempo de
aquecimento e de recobrimento, fornecendo a observacdo das condicOes operacionais que pre-
cisam ou n3o de ajustes, guiando assim operadores e analistas nos processos de monitoramento
e manutencao.

Os softwares desenvolvidos tanto para a predicdo de varidveis quanto para a visualiza-
cdo dos filmes e das condicGes operacionais servem como base para uma implementac3do de
monitoramento em tempo de produciao. Como esses dados de producdo, atualmente, ja sdo
coletados e armazenados em disco rigido, poderiam ser armazenados em um disco comparti-
Ilhado via rede e exportado para um programa em nuvem, onde pode ser utilizado por alguma

plataforma que compile os cédigos e processe os dados em tempo de producdo, como google
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5 CONCLUSAO

Nesse trabalho foi possivel explorar diferentes tipos de classificadores de [ML], associados a
diferentes condicdes de preprocessamento de dados e de varidveis para o processo de predicdo
qualidade dos produtos obtidos no processo industrial de metalizacdo a vacuo, tendo o modelo
Random Forest o melhor desempenho com 85,4% de acuracia. Por outro lado, através da
segmentacao semantica dos perfis de dos filmes foi possivel a identificacao de falhas e o
monitoramento da qualidade dos filmes produzidos. A andlise dos perfis de segmentados
propiciaram também melhorias na sensibilidade e espacialidade do modelo de rede neural
aplicado sobre os valores de [OD] para predicdo de classe do produto, apresentando acuracia de
86,67% e perda de 0,6.

A exploracdo de modelos de [ML] forneceu predicdes de varidveis que podem vir a ser
implementadas de forma complementar as analises laboratoriais que sdo atualmente feitas
nos filmes metalizados através pequenos recortes do filme, reduzindo a possibilidade erros de
inspecdo devido a variabilidade espacial presente no recobrimento metalico. Essa combinacao
de inspecoes de qualidade tende a promover a reducao de perda de material por recortes e
possiveis erros por generalizacdo. De forma complementar, foram aplicadas visualizacdes que
forneceram o entendimento dos produtos obtidos, revelando correlacdes importantes entre
as varidveis e as condicGes operacionais, e como impactam sobre a aprovacdo dos filmes
metalizados. O que antes n3o era levado em consideracdo para o processo produtivo de filmes
metalizados, os quais tinham seus parametros ajustados de forma reativa e sem levar em conta
os dados histéricos.

Apesar da limitacdo quantitativa de informacdes, os sistemas explorados se mostraram
capazes de oferecer suporte a analistas e operadores para o monitoramento e a manutencao
inteligente do processo de metalizacdo a vacuo, cabendo o aprimoramento dos modelos de
maiores desempenhos para serem implementados em producdo. A exploracdo dos modelos de
[ML] e as aplica¢cdes desenvolvidas nesse trabalho abrem portas para implementacdes futuras que
utilizem a inteligéncia artificial em processos industriais. Tornando o processo de metalizacao
a vacuo ainda mais preciso, com integracdo de dados e de informacdes caracteristicos dos
processos de manufatura avancada, além de demostrar o potencial de melhoria de performance

que as industrias 4.0 podem oferecer.
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