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Resumo
Considerando as crescentes demandas de qualidade superficial e produtividade nas
industrias automotiva, aeroespacial e de manufatura em geral, a otimizagdo dos
processos de usinagem torna-se imprescindivel para controlar desvios finos de forma,
que afetam diretamente a performance e a vida 1util dos componentes e maquinas [1],
[2]. Ademais, a troca prematura ou tardia de ferramentas representa cerca de 20% dos
tempos de parada de maquinas, elevando significativamente os custos operacionais e
reduzindo o OEE (Overall Equipment Effectiveness) [3]. Embora técnicas
convencionais de aprendizado de maquina demonstrem eficicia na predi¢do de
parametros criticos, como forgas de corte, desgaste de ferramenta e consumo de
energia, elas ainda dependem de grandes volumes de dados centralizados e sdo
sensiveis a heterogeneidade dos ambientes de usinagem [4].
Nesse contexto, o Aprendizado Federado emerge como uma solugdo capaz de agregar
conhecimento distribuido entre multiplas maquinas CNC ou plantas de produgao,
preservando a privacidade dos dados e promovendo modelos colaborativos que ndo
apenas elevam a eficiéncia e prolongam a vida util das ferramentas, mas também
reduzem a carga de trabalho mental dos operadores e reforcam a confiabilidade das
operagdes de usinagem [4], [5], [6], [7].
O aprendizado federado surgiu recentemente como uma abordagem que possibilita o
ajuste de modelos de aprendizagem de méaquina a partir de bases de dados dispersas e
descentralizadas, sem que seja necessario compartilhar diretamente as informagdes
brutas entre os participantes [5], [8]. Dessa forma, diferentes agentes geograficamente
distribuidos podem cooperar no treinamento de um modelo inteligente, mantendo seus
dados locais intactos. Entre seus principais beneficios, destaca-se a preservaciao de
privacidade: os dados permanecem em seus dispositivos originais, garantindo maior
seguranc¢a e confidencialidade. Além disso, ao aproveitar o poder computacional dos
proprios nos finais, reduz-se substancialmente a carga sobre o servidor central. Outro
ponto relevante ¢ o cardter colaborativo dessa técnica, que permite a construgdo
conjunta de conhecimento sem expor dados sensiveis [6].
Diante desse contexto, este trabalho propde o desenvolvimento e avaliacdo de um
framework de Aprendizado Federado especificamente voltado a otimizacdo de
processos de usinagem em ambientes industriais heterogéneos. A ideia central ¢é
permitir que multiplas méaquinas CNC colaborem no treinamento de modelos capazes
de prever o desgaste de ferramentas e a qualidade superficial das pecas, sem a
necessidade de transferir dados brutos para um servidor central, assegurando tanto a
privacidade quanto a seguranca das informagdes de cada unidade produtiva. Para isso,
serdo adaptadas e avaliadas estratégias de agrega¢do federada, balanceamento de carga
e tolerancia a falhas, além de técnicas para lidar com a diversidade dos dados gerados
em diferentes maquinas e condi¢des de operacdo. Espera-se, com isso, aumentar o OEE
e reduzir custos associados a trocas inadequadas de ferramentas, contribuindo para a
adocao de solucdes de inteligéncia distribuida na usinagem avangada.
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