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RESUMO

Este trabalho aborda um estudo de modelagem e otimizacdo de um processo de
torneamento de acos endurecidos ABNT 52100 usando modelo de confiabilidade. Ao
aplicar a otimizagdo simultanea nas varidveis, de qualidade e de confiabilidade, a partir
dos arranjos de controle com distribuicdo de pesos, gerou-se um conjunto de solucbes
de Pareto-Gtimas. Porém, foi necessario aplicar um método para priorizar a melhor
resposta. Deste modo, esta pesquisa foi desenvolvida com o objetivo de aplicar o
método do Minimos Quadrados Ordinéarios (OLS) para a funcdo de regressdo da
Rugosidade Superficial. Ja para modelar a funcdo de regressdo da Vida dtil da
ferramenta de corte o0 método de Méaxima Verossimilhanca (MV) foi aplicado como
sendo o mais indicado, uma vez que, a maioria das pesquisas utilizam o método do
Minimos Quadrados Ordinarios (OLS) para modelar variaveis de confiabilidade. Ao
aplicar a otimizacdo multiobjetivo através do Método do Critério Global Normalizado
(MCGN) foi gerado solucdes de Pareto-6timas. A fim de descobrir qual era a solucédo
6tima do conjunto das solucfes de Pareto-6timas, aplicou-se mais um método, o do Erro
Percentual Global (EPG), gerando um ponto 6timo com as seguintes configuracdes: A
velocidade de corte (\Vc) teve o valor igual a 209,43 m/min, o avango (Fn) igual a
0,0402 mm e a profundidade de corte (Ap) igual a 0,1745 mm, resultando assim, 0s
valores otimizado das seguintes variaveis de respostas, a rugosidade (Ra) igual a 0,2866
mm e a vida Util da ferramenta de corte (T) igual a 16,5712 min. Esses resultados foram
os melhores obtidos através da otimizagdo simultanea, para melhor tomada de decisdo, do

que os resultados obtidos com a otimizagdo individual de cada variavel de resposta.

Palavras-chave: Torneamento duro, Rugosidade, Confiabilidade, Maxima

Verossimilhanca, Minimos Quadrados Ordinarios, Otimiza¢do multiobjetivo.



ABSTRACT

This paper deals with a modeling and optimization study of an ABNT 52100 hardened
steel turning process using a reliability model. When applying the simultaneous
optimization in the variables, one of quality and another of reliability, from the control
arrangements with weight distribution, a set of Pareto-optimal solutions was generated.
However, it was necessary to apply a method to prioritize the best response. Thus, this
research was developed with the objective of applying the Ordinary Least Squares
(OLS) method to the Surface Roughness regression function. The maximum likelihood
method (MV) was applied as the most suitable method, since most of the studies use the
Ordinary Least Squares (OLS) method for modeling the regression function reliability
variables. When applying multiobjective optimization through the Normalized Global
Criterion Method (MCGN), Pareto-optimal solutions were generated. In order to find
out which the optimal solution of the set of Pareto-optimal solutions was, another
method, the Global Percentage Error (EPG) method, was applied, generating an optimal
point with the following configurations: The Cutting Speed (\Vc) had the value equal to
209.43 m / min, the feed rate (Fn) equal to 0.0402 mm and the cut depth (Ap) equal to
0.11745 mm, resulting in optimized values of the following response variables, a
roughness ratio (Ra) equal to 0.2866 mm and Tool life (T) equal to 16.5712 min. These
results were the best obtained through simultaneous optimization, for better decision
making, than the results obtained with the individual optimization of each response

variable.

Keywords: Hard Turning, Roughness, Reliability, Maximum Likelihood, Ordinary
Least Squares, Multiobjective Optimization.
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1. INTRODUCAO

Atualmente, uma atencdo maior vem sendo dada a compreensdo dos processos
de torneamento de acos endurecidos. Assim, a usinagem tradicional de materiais
endurecidos, geralmente, requer alguns processos de torneamento, tratamento térmico e
retificacdo. No entanto, o torneamento de acos endurecidos pode eliminar parte desses
processos. Com isso, o tempo de ciclo do processo € diminuido, enquanto a
produtividade é aumentada e o custo reduzido. Esta operacdo tornou-se um importante
processo de fabricagdo dentro de uma ampla gama de aplicacGes industriais, tais como
engrenagens, eixos, rolamentos, cames, pecas forjadas, moldes e matrizes (PERUCHI et
al., 2017).

Considerando que o0 objetivo final do torneamento é remover o material da peca
em um Unico corte, em vez de uma longa operacdo de retificagdo, uma grande
guantidade de melhorias pode ser obtida, pois, esse processo de usinagem pode reduzir
0 tempo de processamento, o0 custo de producdo e a configuracdo dos tempos, além de
uma rugosidade superficial adequada (PAIVA et al., 2009).

Tamizharasan; Sevaraj e Hag An (2006) destacam que em um processo de
torneamento de aco endureciso, estudar suas propriedades é de grande importancia para
poder-se avaliar o quanto essas proriedades podem influienciar no processo. No
processo de torneamento de a¢o endureciso muitas de suas propriedades séo previsiveis,
como desgaste da ferramenta, vida Gtil da ferramenta, qualidade da superficie usinada e
guantidade de material removida.

Uma das propriedades importantes no processo de torneamento de ago
endureciso é a rugosidade superficial, sendo uma caracteristica da qualidade da peca
usinada. Segundo Davim (2008) a rugosidade superficial é de grande importancia e a
mesma deve ser garantida pelo processo de usinagem. Entretanto, devido a utilizagdo de
parametros incorretos, no decorrer do processo surgem problemas relacionados ao
acabamento superficial tais como: tensdes concentradoras na superficie usinada,
propagacao de trincas, ruptura do material etc. Desta forma, uma superficie usinada com
baixa rugosidade superficial limita a inicializagdo e propagagdo das trincas, 0 que
contribui para um aumento da vida util da peca, ou seja, aumenta a sua confiabilidade.

Ao término do processo de torneamento de aco endurecido, a peca usinada passa
por diversas etapas de inspecdo, para obter a certificacdo. O objetivo € confirmar a

qualidade especificada da peca, por meio de um resultado de confiabilidade. Para
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Simonetti (2009) confiabilidade é definida como sendo a probabilidade de que um
componente, equipamento ou sistema exercera sua funcao sem falhas por um periodo de
tempo previsto, sob condi¢6es de operacgdo especificadas. Portanto, torna-se indiscutivel
a importancia da andlise do estudo da confiabilidade para sistemas ou processos
industriais.

Em um processo de torneamento de aco endurecido, a propriedade vida da
ferramenta é caracteristica de confiabilidade, assim, aumentar a vida da ferramenta é
essencial para a diminui¢do dos custos de producdo e consequentemente maior tempo
possivel de sobrevivéncia no processo produtivo. Ferramentas de corte tem uma vida
limitada devido ao desgaste gradual e progressivo (APPA RAO; CHOUDHURY,
1999).

Segundo Tamizharasan; Sevaraj e Hag An (2006) a maioria das caracteristicas
de desempenho de torneamento de acos endurecidos sdo previsiveis e, portanto, podem
ser modeladas. Esses modelos, obtidos de diferentes maneiras, podem ser usados como
funcBes objetivas em algoritmos de otimizacdo, simulacéo, controle e previsao.

Para realizar a tarefa de constru¢cdo de modelos, muitos pesquisadores tém
utilizado a metodologia de superficie de resposta (RSM) (IQBAL et al., 2008; OZEL,
KARPAT, 2005; KWAK, 2005). Nesta metodologia, os efeitos dos parametros de corte
nas saidas de usinagem sdo obtidos usando experimentos capazes de gerar dados
apropriados para andlise estatistica eficiente que, por sua vez, produz conclusdes e
modelos validos e objetivos (MONTGOMERY, 2001).

Preocupados com o aspecto da melhoria da usinagem, alguns pesquisadores
investigaram o uso de métodos de otimizacdo multiobjetivo na usinagem de aco
endurecidos. Karpat e Ozel (2005) propuseram uma metodologia baseada em redes
neurais e enxame de particulas para modelar e otimizar respectivamente trés operacdes
de torneamento de agos endurecidos de multiplas respostas: (1%) a minimizagédo
simultanea da rugosidade superficial e do tempo de usinagem de um aco ABNT H13;
(2%) a maximizacdo da vida Util da ferramenta e taxa de remocéo de material de 100Cr®6;
e (3% a minimizacdo da tensdo residual de tracdo e rugosidade superficial de um aco
temperado ABNT 52100.

Benga e Abrdo (2003) estudaram a vida util da ferramenta e o acabamento
superficial no torneamento do aco endurecido 100Cr6 usando RSM. Ja Singh e Rao

(2007) conduziram uma investigacdo experimental dos efeitos das condicdes de corte e
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da geometria da ferramenta na rugosidade da superficie no torneamento de acabamento
de aco endurecido ABNT 52100 em uma peca de rolamento.

Em pesquisas de Paiva et al. (2009); Gomes (2013); Benga e Abrdo (2003);
Campos (2011) entre outros, que modelaram a vida da ferramenta, o0 método dos
Minimos Quadrados Ordinarios (OLS) é utilizado. Porém, essa pesquisa tem como base
para melhor modelar a variavel de tempo até a falha ocorrer, ou seja, vida util da
ferramenta de corte, através do método de Maxima Verossimilhanca (MV).

Através de uma analise estatistica, é possivel destacar as vantagens do método
de Méxima Verossimilhanca que possui métodos de analises de grande relevancia para
se prever condicdes extremas de avaliacdo de tempo até a falha, podendo estimar
valores de confiabilidade para determinados tempo até a falha. Pode-se destacar também
que, o método de Maxima Verossimilhanca fornece informacbes bem mais
fundamentais para a anélise da vida de ferramenta de corte, com uma adequagdo aos
dados estatisticos bastante significativa (ALBUQUERQUE, 2018).

Assim, baseado no contexto discutido anteriormente e na delimitacdo
apresentada, foi proposto o seguinte problema de pesquisa: Qual a configuracéo dos
parametros de corte do processo de torneamento do aco endurecido ABNT 52100

gue otimizam simultaneamente a confiabilidade e a qualidade do processo?

1.1 Objetivos gerais

Determinar qual a configuracdo dos parametros de corte do processo de
torneamento do aco endurecido ABNT 52100 que otimizam simultaneamente a

confiabilidade e a qualidade do processo.

1.2 Obijetivos especificos

e Criar um procedimento que envolva modelagem e otimizacdo simultanea de
qualidade e confiabilidade de um processo pelos métodos de minimos quadrados
ordinarios, méaxima verossimilhanca e método do critério global normalizado;

e Aplicar o procedimento em um caso real de torneamento do a¢o endurecido
ABNT 52100;

e Determinar os parametros de corte que mais influenciam na qualidade e na

confiabilidade;
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e Identificar as solucBes Pareto-6timas para distintos pesos das respostas em
estudo;

e Aplicar um indicador para selecionar a melhor solucéo Pareto-6tima;

1.3. Justificativa

Em relagdo ao modelo estatistico, é importante que se faca uso de um melhor
modelo estatistico de analise de confiabilidade. Assim, usando esse melhor modelo para
calcular a vida da ferramenta com precisdo tera grande influéncia nos custos finais da
producdo, aumentara a produtividade, evitara a perda do material utilizado na usinagem
por poder prever quando a ferramenta ira falhar.

Os fatores econdmicos conduzem as empresas em busca de cada vez mais lucros
e crescimento organizacional no mercado competitivo. As empresas ao aplicar a
otimizacdo multiobjectivo usando modelos de confiabilidade, poderdo ter um aumento
na producdo evitando que haja parada por falha da ferramenta e ainda ter uma maior
qualidade nas pecas usinadas.

Academicamente, esse estudo ajuda a preencher uma lacuna citada por diversos
autores que estudam a otimizacdo do processo de torneamento de acos endurecidos
ABNT 52100 usando modelos de confiabilidade, a escassez de estudos e principalmente
da aplicacdo da otimizacdo do processo de torneamento de agos endurecidos ABNT

52100 usando modelos de confiabilidade em empresas reais.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Serdo abordados alguns aspectos tedricos e conceituais que caracterizam a
fundamentacdo tedrica do presente trabalho. Para tanto, serdo enfatizados os aspectos
tedricos e conceituais de um processo de torneamento de aco endurecido ABNT 52100,
rugosidade superficial e vida da ferramenta de corte. Uma andlise de regressdo com
dados de confiabilidade de processos; método de minimos quadrados ordinarios;
método de maxima verossimilhanca para estimar modelos de confiabilidade também
serdo utilizados. Em destaque, a otimizacdo multiobjetivo, método do critério global

normalizado e 0 método erro percentual global.
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2.1 Torneamento de a¢o endurecido ABNT 52100

Convencionou-se chamar de torneamento de agos endurecido, a usinagem de
materiais com dureza na faixa de 45 a 65 HRC (446 a 832 HV). A usinagem de
materiais na forma endurecida, até poucos anos, era executada somente pelo processo de
retificacdo (CAMPQOS, 2015; DAVIM, 2011). A Tabela 01, a seguir, representa a
composicdo quimica do aco endurecido ABNT 52100.

Tabela 0 1: Composic¢ao quimica do ago endurecido ABNT 52100

%C % Mn %P %S % Si % Cr

0,98-1,10 | 0,25-0,45 0,025 0,025 0,15-0,35 | 1,30-1,60

Fonte: Asm Handbook (1990).

Segundo Campos (2015) em um processo de torneamento de materiais
endurecidos os parametros de usinagem empregados sdo peculiares de uma operacao de
acabamento, cujas a velocidade de corte (Vc) e a profundidade de corte (ap) sdo
utilizados valores inferiores aos praticados no tratamento de materiais ndo endurecidos.
Ja os valores de avangos (fn) sdo compativeis com os padrdes de acabamentos
superficiais desejados em outros processos.

Segundo Abrado (1995) em um processo torneamento de aco ABNT 52100
comprovou-se que durante a operacdo de acabamento, a forca radial é maior que as
outras componentes de forgas, isso acontece devido ao menor angulo de posicéo
causado pelo pequeno valor da profundidade de corte em relagéo ao valor do raio de
ponta da ferramenta. Na operacdo de desbaste, as forcas de corte podem ter uma ligeira
diminuigéo devido ao aumento da velocidade de corte e ao aumento linear do avango e a
profundidade de corte.

Blanpain (1987) menciona que a ferramenta € uma das primeiras criacdes do
homem, novos conhecimentos adquiridos, como a descoberta dos metais mais
resistentes, dando maior durabilidade aos instrumentos de trabalho. Pode ser definida
nos seguintes termos: Ferramenta ou utensilio € o instrumento ou dispositivo que
operario ou artesdo maneja para o exercicio de sua profissdo. Em termos de qualidade
para obter as mesmas através do processo de torneamento de acos endurecidos, faz-se

necessario a utilizacdo de ferramentas de corte confeccionadas com materiais que
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atendam a alguns requisitos, com base nisso, a seguir, serdo apresentadas as
caracteristicas (KONIG et al.,1984):

e Alta dureza a ambiente e a quente (maiores que as ferramentas tradicionais de

materiais duro);

e Alta resisténcia a ruptura transversal (maior que 390 N/mm?);

e Alta tenacidade a fratura (maior que 5 Mpa.m'/?);

e Altaresisténcia a compressao;

e Altaresisténcia ao choque térmico;

e Altaresisténcia as reagdes quimica;

e Alta resisténcia ao cisalhamento.

2.1.1 Rugosidade superficial (Ra)

Para Lemaster (2004) a textura de uma superficie de forma tridimensional, é
descrita como a topografia, rugosidade, ou irregularidades de uma interface entre uma
substancia e seu entorno. A rugosidade de uma superficie inclui pequenas
irregularidades (pequenos comprimentos de onda) que sdo resultados do processo em
que foi gerado ou condicGes do material.

Segundo Lemaster (2004) a rugosidade de uma superficie & propriedade
importante dos materiais para o funcionamento e desempenho em um processo de
usinagem e serve como parametro quantitativo da qualidade da superficie podendo ser
utilizados para controlar um processo de producéo.

Desta maneira, Carpinetti (1996) relata que a textura ou rugosidade superficial
caracteriza-se pelas micro-irregularidades geomeétricas deixadas na superficie em pecas
usinado decorrentes do processo de fabricagéo.

De acordo com a norma NBR 6405/1988 da ABNT, que adota o Sistema M, que
tem por base a linha média, tém-se as seguintes definicdes e expressoes:

e Superficie real: Superficie que limita um corpo e o separa do meio que o
envolve.

e Superficie geomeétrica: Superficie ideal prescrita no projeto, na qual nao
existem erros de forma e de acabamento. Exemplos: superficie plana, superficie
cilindrica, superficie esférica, etc.

e Superficie efetiva: Superficie apresentada e analisada pelo aparelho de medig&o.
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e Perfil real: Intersecdo da superficie real com um plano perpendicular a
superficie geométrica.

e Perfil geométrico: Intersecdo da superficie geométrica com um plano a ela
perpendicular.

o Perfil efetivo: Intersecdo da superficie efetiva com um plano perpendicular a
superficie geométrica. Representa a imagem aproximada do perfil real.

e Perfil da rugosidade: perfil obtido a partir do perfil efetivo por um instrumento
de avaliagdo apos filtragem.

e Irregularidade das superficies: Saliéncias e reentrancias existentes na
superficie real.
Na Figura 01 mostra-se a representacdo esquematica de alguns planos e

superficies definidas.

Figura 0 1: Representacdo esquematica da superficie de uma peca
Superficie efetiva

Perfil  efetivo, 0e : f’

Perfil geometrico

N\
Plano perpendiculor a superficie
ométri

Qe trica

Fonte: Ferraresi (1977)

Segundo Campos (2011) a norma brasileira adota “Ra” como método de
medicdo. Desvio médio aritmético (Ra) é a média aritmética dos valores absolutos das
ordenadas do perfil efetivo (medido) em relacdo a linha média em um comprimento de
amostragem. Existem outros parametros de rugosidade tais como Rx, Ry, Rz, entre
outros. A Figura 02 mostra como € feito o célculo de Ra.
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Figura 0 2: Desvio médio aritmético Ra

Comprimento de amostragem (L)

Fonte: Agostinho, et al. (1990)
Onde:

l n
R ==
: néM (2.1)

2.1.2 Vida da Ferramenta (T)

Segundo Mills e Redford (1983) a vida de uma ferramenta pode ser definida
como sendo o tempo em que a mesma trabalha, efetivamente, sem perder a sua
capacidade de corte ou até que atinja um critério de fim de vida previamente
estabelecido. Ao Atingir esse tempo estabelecido, a ferramenta de corte deve ser
reafiada ou substituida. Para Mills e Redford (1983) a perda da capacidade de corte da
ferramenta é avaliada, geralmente, através de um grau de desgaste determinado, o qual
define a vida de uma ferramenta de corte.

Controlando-se fatores em uma operacdo de usinagem, pode-se saber quando a
ferramenta deve ser substituida ou reafiada. Além disso, fatores econdmicos podem
também definir a fixacdo de determinado grau de desgaste (MACHADO; SILVA,
1999).
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A Figura 03 apresenta as avarias de flanco, de ponta, de cratera, de entalhes

primario e secundario, que podem surgir nas ferramentas.

Figura 0 3: Avarias caracteristicos em uma Ferramenta de Corte

entalhe primério

cratera

entalhe secundario

Fonte: Costa, Junior, Azevedo (1999)

2.2 Andlise de regressao

Segundo Sanvicente e Santos (1995), a analise de regressdo é uma metodologia
estatistica para determinar a relacdo entre duas ou mais varidveis quantitativas (ou
qualitativas), de tal forma que, uma varidvel pode ser predita a partir de outra ou outras,
ou seja, essa metodologia consiste em realizar uma andlise estatistica com o objetivo de
verificar a existéncia de uma relagao funcional entre uma variavel dependente (critério)
e uma ou mais variaveis (preditoras).

Portanto, pelo processo estatistico se determina uma expressdo algébrica que
relaciona a variavel dependente, as variaveis independentes ou explicativas de seu
comportamento, consistindo na obtencdo de uma equacgéo que tenta explicitar a variagdo
da variavel dependente, pela variacdo do(s) nivel(is) da(s) variavel(is) independente(s);
(SANVICENTE; SANTQOS,1995). Para Montgomery (2013) um modelo de regresséo
pode ser descrito em relagdo a uma varidvel dependente e outra independente, essa

relacdo é expressa a seguir:

Y =L, X+ [, X%+e (2.2)
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Onde Y representa a varidvel dependente, x; e x, representam a variacdo das
variaveis independentes. Este € um modelo de regressdo linear multipla com duas
variaveis independentes. Muitas vezes, as variaveis independentes sdo denominadas
variaveis preditoras ou regressores. O termo linear é usado porque a equacao 2.2 € uma
funcéo linear dos parametros desconhecidos B, f; € . O modelo descreve um plano
no espaco bidimensional x;,x,. O pardmetro S, define a intercepcdo do plano. As
vezes, chamamos coeficientes de regressao parcial 3, e f,, porque $; mede a mudanca
esperada em Y por variacdo de unidade em x; quando x, é mantida constante e 3,
mede a mudanca esperada em Y por unidade de mudanca em x, quando x; é mantida
constante (MONTGOMERY, 2013).

Em geral, a variavel de resposta Y pode estar relacionada a k variaveis

regressoras. O modelo

Y :ﬂ0+ﬂ1X1+ﬂ2X2+'”+ﬂka+g (23)

é chamado de modelo de regressdo linear multipla com k variaveis regressoras. Os
parametros f;, jo, 1, ..., k» S40 chamados de coeficientes de regressdo. Este modelo
descreve um hiperplano no espago k-dimensional das variaveis regressoras {x;}. O
parametro f8; representa a mudanca esperada na resposta y por variagdo da unidade em
x; , quando todas as variaveis independentes restantes x; (i #j) sdo mantidas
constantes.

Os modelos que sdo mais complexos do que a equagdo 2.2 podem, muitas vezes,
ser analisados por técnicas de regressdo linear mdltipla. Por exemplo, considere
adicionar um termo de interacdo ao modelo de primeira ordem em duas variaveis,

digamos:
Y :ﬁo+ﬁlxl+ﬁzx2+ﬂ12X1X2+g (24)

Se deixarmos x; = x;x, € 3 = f1, , €ntdo, a equacdo 2.3 pode ser escrita como

Y =B+ Bxt Box+ BoXst & (2.5)

que é um modelo padrdo de regressdo linear multipla com trés regressores. E importante

ressaltar que, a apresentacdo de modelos empiricos é para expressar quantitativamente
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os resultados de um projeto fatorial de dois niveis (MONTGOMERY, 2013). Como
outro exemplo, considere 0 modelo de superficie de resposta de segunda ordem em duas

variaveis:

Y =B, Bx+ B, %+ B+ X+ BuxXet & (2.6)

Se deixarmos, x3 = x{, x4 = X3, X5 = %1%, B3 = P11, P = P2z € Bs = Pia,
entdo, torna-se:
Y =B+ Bx+ B, X+ B Xt B X+ PBoXst & (2.7)

que € um modelo de regressao linear. Em geral, qualquer modelo de regresséo linear nos
parametros (0s S’s) ¢ um modelo de regressdo linear, independentemente da forma da
superficie de resposta que ele gera (MONTGOMERY, 2013).

Neste topico, resumiremos 0os métodos para estimar 0s parametros em modelos
de regressao linear multipla. 1sso, geralmente, é chamado de montagem de modelos. O
foco é, principalmente, nesses aspectos da analise de regressdo Uteis em experimentos
projetados. Para apresentacbes mais completas de regressdo, consulte
(MONTGOMERY; PECK; VINING, 2006; MYERS, 1990).

2.2.1 Método de minimos quadrados ordinarios (OLS)

A obtencdo de estimadores, a partir de dados experimentais sujeitos a erros
aleatdrios, pode-se chamar de tratamento estatistico de dados experimentais. Entre os
diversos métodos disponiveis para o tratamento de dados experimentais sujeitos a erros
aleatorios, o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios (OLS) é o mais conhecido e,
certamente, 0 mais Gtil e usado nesses tipos de experimentos (OTAVIANO, 2006).

Segundo Montgomery (2012) o método dos minimos quadrados é tipicamente

usado para estimar os coeficientes de regressdo em um multiplo modelo de regressao

linear. Suponha-se que n > k sio as observacdes sobre a variavel de resposta (Y;,Y,...,Y,
). Junto com cada resposta observada Y;, tem-se uma observacio em cada variavel de

regressdo e deixe X; denotar a i-ésima observagdo ou nivel de variavel X;. Assume-se
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gque o termo de erro ¢ no modelo e que o {Ei}séo variaveis aleatdrias nao
correlacionadas.

Pode-se escrever a equacdo do modelo em termos das observacdes como:

Yi =L + BiXiy + o Xip -+ B Xy +6,

Yi:,B0+Zk:ﬂinj +0 1=12,...,n (2.8)
j=1

O método Minimos Quadrados Ordinarios (OLS) escolhe os B's na equacao (2.8)
para que a soma dos quadrados dos erros, gj seja minimizado. A fungéo (OLS) é
(MONTGOMERY, 2012)

L(yi,xi,ﬁo,ﬁl)=z<if =i[yi—ﬁo—_zp,.qu (2.9)

Para encontrar 0s estimadores dos pardmetros, minimiza-se a funcdo L

(Y., %, B, B.,co%) em relagdo aos parametros by e ﬁj. Para isto, deriva-se a equacao

(2.9) em relacdo aos parametros ﬂo e ,Bj (MONTGOMERY, 2012).
Assim:

(B, B) & k
T —_Zg()ﬁ -5 _;ﬂjxijj

e—aL(sOB, '81) :_zi(yi -5 _iﬂjxijjxij

Substituindo ff, e ,Bj por ,30 e ﬁj para indicar valores particulares dos

parametros que minimizam L (y,, x, 3,, B,,c), € igualando as derivadas parciais a zero,

obtém-se, finalmente, as seguintes equacdes para ,BO e ﬁj (MONTGOMERY, 2012):

By =Y —B,% (2.10)
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. > XY, —nxY

i~ n

(2.11)

- X? —nx?
i=1

Em que yzlixi e ?:liyi sdo as médias de x e da variavel Y,
n '_l n -—l

respectivamente.
Os valores de S, e B; assim determinados, sdo chamados Estimadores de

Minimos Quadrados Ordinarios (EOLS). O modelo de regressao linear simples ajustado

¢ entdo:
Y =p8,+8,;X (2.12)

2.2.2 Métodos de maxima verossimilhanga para estimar modelos de confiabilidade
(MV)

Considera-se que X seja uma varidvel aleatéria com distribuicdo de
probabilidade f (x, o), onde é um parametro desconhecido. Com Xi, Xa,. . ., X, sendo
uma amostra aleatdria de n observagdes. A funcdo de verossimilhanca é a distribuicéo
de probabilidade, com as observacdes da amostra consideradas fixas, e 0o parametro
desconhecido (MONTGOMERY, 2013).

Consideram-se os dados (y;, Xi), com i = 1, 2, ..., n. Se assumir que 0S erros no

modelo de regressdo sdo NID (0, o), entdo, as observaces y; nesta amostra sdo
variaveis aleatorias normal e independente distribuidas com média o + 1 X; € variancia
o’>. Se a forma da distribuicio dos erros é conhecida, o método da maxima
verossimilhanca pode ser usado (MONTGOMERY, 2012).

A funcdo de verossimilhanca é encontrada a partir da distribuicdo conjunta das
observacdes. Se considerar esta distribuicdo, conjuntamente, com as observagdes dadas
e os pardmetros Po, P1 e o° constantes desconhecidas, tem-se a funcdo de
verossimilhanca. Para 0 modelo de regressdo linear simples com erros normais, a funcéo

de verossimilhanca é dada por:
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L% s frro®) = [ [ (270) 2 exp[— (% o~ )Z} (2.13)
L(Yi % By, B 0°) = (27?0')_5 eXp|:_ Ziz Z(yi — Lo — 5% )2] (214)

Os estimadores de maxima verossimilhanca sdo os valores dos parametros, que
sdo fB,, B, e &, esses valores sdo quem maximizam a funcdo de verossimilhanca

(MONTGOMERY, 2013).
Assim, aplicando-se a funcdo logaritmo, tem-se,

1
20

2)z(yi _ﬂo_ﬁlxi)z (2-15)

In L(yi,Xi,ﬁo,ﬁl,Gz) =—(

[ axima v imi 3 : &2 que dev: isfazer:
os estimadores de maxima verossimilhanca sdo f,, B, e &° que devem satisfazer

oL, 1 -
a—ﬂo(?)Z(yi —Bo— X)) =0
alnL_i B B _
S5 = GIE A X)X =0

olnL n n
¥=—?+?Z(yi —Bo—BX%)% =0

Derivando e igualando a zero, as equagOes geradas dos estimadores de méxima

verossimilhanca séo:

Bo = 7_31? (216)
- Dyi(x —X) (2.17)
' > (% —x)

. 2 =B=Bx) (2.18)

n
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Observa-se que os estimadores de maxima verossimilhanca da intercepgédo e
inclinagdo, #, e B, sdo idénticos aos estimadores de minimos quadrados desses
parametros. Além disso, é um estimador tendencioso de 2.

Para modelos de regressdo com distribuicdo Weibull, Exponencial, Lognormal

ou Loglogistico, a equacdo utilizada sera:

Y =exp(f, +Zk‘ﬁ’jxij +0)i=12,..., n (2.19)
=1

Ja para modelos de distribuicdo Normal, Valor extremo ou Logistico, a equacao

utilizada seré:

Y =B+ 8% 46, i=12...n (2.20)
=)

Analogamente, tem-se como resposta 0s estimadores de méaxima

verossimilhanga das equacdes (2.16), (2.17) e (2.18) citados anteriormente.
2.3 Otimizag&o multiobjetivo
2.3.1 Método do Critério Global Normalizado (MCGN)

O Método do Critério Global Normalizado tem como objetivo levar em
consideracdo a amplitude de variacdo de cada resposta. Neste caso, a funcdo global
escalonada F(x) € escrita por (ARDAKANI; WULFF, 2012):

q _
Minimizar F(x)=>"w, f,(x)

i=1
Sujeitoa: g;(x)<0 (2.21)
Onde:

gj(x)g 0, restricéo da otimizacéo;
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_fU
f,(x)= % para minimizar (2.22)
U -_ -
f,(x)= f'fff'f(;() para maximizar (2.23)
flU fZN
N U matriz Payoff
fl f2

Assim, f;V e fN sdo os pontos de Utopia e de Nadir, obtidos de uma matriz
Payoff. Em um problema biobjetivo, Utopia é a otimizacdo de f; e Nadir é o resultado
corresponde em f;.

O W; é o peso atribuido a cada resposta no problema de otimizagdo, Algoritmo:
Gradiente Reduzido Generalizado (GRG). Neste método, a fungcdo normalizada

assumira valores f = [0, 1]. O algoritmo tera sucesso quando mais proximo de zero for

o resultado da func&o normalizada, f .

2.3.2 Erro percentual global das respostas Pareto-6timas (EPG)

Uma tarefa importante dos métodos de otimizagcdo multiobjetivo € de identificar,
ndo somente, um ponto de 6timo, mas, um conjunto de solucBes Pareto-6timas que,
juntas, delimitem a fronteira de eficiéncia do problema, conhecida como fronteira de
Pareto (KONAK et al., 2006).

Para encontrar a melhor solucdo 6tima do conjunto de solucdes Pareto-6timas, €
necessario que se utilize, para esta tarefa, a funcéo erro percentual global. Essa funcédo
foi definida como sendo a soma dos desvios percentuais absolutos das solugdes Pareto-
Otimas em relacdo aos seus alvos (GOMES, 2013).

Uma vez que a funcéo erro percentual global pode ser modelada, a identificacédo
dos pesos Otimos é obtida resolvendo-se um problema de otimizacdo ndo-linear cujo
objetivo é a minimizagdo desta funcdo e 0s pesos séo as variaveis de decisdo. Os pesos
6timos ficam, entdo, caracterizados como a combinacdo de valores que fazem o erro

percentual global ser o menor possivel (GOMES, 2013).
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EPG =Y
i=1

Yoy (2.24)
=

Onde:
EPG — Erro percentual global das respostas Pareto-6timas em relacdo aos alvos

yf— Valores das respostas Pareto-0timas

A~ Alvos definidos

m— Numero de objetivos

3. METODO PROPOSTO DE PESQUISA

Nessa metodologia proposta de pesquisa é abordada a classificacdo da pesquisa e
logo em seguida, 0 método proposto de pesquisa contendo o procedimento a ser seguido

para facilitar a compreensao e analise dos dados explorados.
3.1 Classificacéo da metodologia de pesquisa

O método de pesquisa, aqui abordado, objetiva direcionar o caminho utilizado
para alcangar os objetivos finais da pesquisa. Esta pesquisa € classificada como sendo
de carater exploratério e de abordagem quantitativa. Para Gil (2008) a pesquisa
exploratoria tem capacidade de proporcionar uma maior relacdo com o assunto
abordado, normalmente é usada para uma melhor compreensdo do assunto estudado,
com vistas a torna-lo mais explicito ou a construir hipoteses. Ja em relacdo a abordagem
quantitativa, € uma abordagem que utiliza uma linguagem numeérica para expressar seus
resultados, que nem sempre sdo de facil visualizagdo e precisdo de outros recursos
conforme sua complexidade (SOARES, 2008).

As pesquisas experimentais sdo bastante utilizadas para testar hipdteses que
estabelecem relacdes de causa e efeito entre as variaveis e uma analise quando tém
aumento de fatores. Como o nimero de testes requeridos para experimentacdo tende a
crescer & medida que a quantidade de fatores aumenta, 0s experimentos industriais se
tornam inviaveis nas empresas, pois 0 tempo e 0s custos de execugles sdo elevados
(MONTGOMERY, 2013).
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Ao realizar as atividades (definicdes dos objetivos pretendidos, parametros do
produto ou processo de fabricacdo, selecdo dos fatores de controle e varidveis de
respostas, selecdo da matriz experimental, realizacdo do experimento, analise de dados,
interpretacdo dos resultados e elaboragdo de relatorios) dos experimentos industriais de
forma bem planejada, as informacbes obtidas dos produtos ou dos processos de
fabricacdo tomam-se mais confiaveis e, com isso, acdes de melhorias mais eficientes

podem ser tomadas pelos colaboradores das empresas (BARKER, 1985).

3.2 Método experimental proposto

Montgomery (2013) sugere que para usar a abordagem estatistica, na concepcao
e analise de um experimento, € necessario que todas as pessoas envolvidas no
experimento tenham uma ideia clara sobre o que deve ser estudado, como os dados
devem ser coletados e, pelo menos, um entendimento qualitativo de como esses dados

devem ser analisados. Um esquema do procedimento recomendado é mostrado a seguir.

3.2.1 Reconhecimento e declaragéo do problema de qualidade e de confiabilidade

Segundo Montgomery (2013) é necessario desenvolver todas as ideias sobre os
objetivos do experimento. Normalmente, & importante solicitar a participacdo de todas
as partes interessadas: engenharia, garantia de qualidade, fabricagdo, marketing,
gerenciamento, clientes e pessoal operacional (que geralmente tém muita visdo e que
muitas vezes sao ignorados).

Por esse motivo, Montgomery (2013) recomenda uma abordagem em equipe
para projetar experimentos. Uma declaracdo clara do problema, geralmente, contribui
para uma melhor compreensdo do fendbmeno estudado e ao final uma solucdo do
problema. E importante manter em mente os objetivos gerais do experimento. Existem
varias razdes gerais para a execucao de experimentos. Alguns dos motivos para executar
experimentos incluem:

e Triagem ou caracterizacdo do fator: Quando um sistema ou processo € novo,
geralmente é importante saber quais fatores tém maior influéncia sobre as
respostas de interesse. As experiéncias de triagem sdo extremamente importantes

guando se trabalha com novos sistemas ou tecnologias.
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e |I- Otimizac&o: Depois que o sistema foi caracterizado e estd, razoavelmente,
certo de que os fatores importantes foram identificados, o proximo objetivo,
geralmente, € otimizacdo, ou seja, encontrar as configurages ou niveis dos
fatores importantes que resultam em valores desejaveis da resposta. Um
experimento de otimizacdo, geralmente, € um acompanhamento de uma
experiéncia de triagem.

e |1l1I- Confirmagdo: Em um experimento de confirmagdo, o experimentador
geralmente esta tentando verificar se o sistema opera ou se comporta de maneira
consistente com alguma teoria ou experiéncia passada.

e IV- Descoberta: Em experimentos de descoberta, os experimentadores
geralmente tentam determinar o que acontece quando exploramos novos
materiais, ou novos fatores, ou novos intervalos para fatores.

e V- Robustez: Essas experiéncias, geralmente, abordam questdes sobre em que
condicBes as variaveis de interesse de resposta se degradam, ou quais condigdes
levariam a uma variabilidade inaceitavel nas varidveis de resposta. Uma
variacdo disso € determinar como podemos definir os fatores no sistema que
podemos controlar para minimizar a variabilidade transmitida na resposta de

fatores que ndo podemos controlar muito bem.

3.2.2 Definicéo das variaveis de resposta

Segundo Montgomery (2013) ao selecionar a varidvel de resposta, o
experimentador deve ter certeza de que esta variavel, realmente, fornece informagdes
Gteis sobre o processo em estudo. Na maioria das vezes, a média ou o desvio padrédo (ou
ambos) da caracteristica medida sera a variavel de resposta. As respostas maltiplas nao
s&o incomuns.

Os experimentadores devem decidir como cada resposta serd medida, e abordar
questdes relacionadas a como o sistema de medicdo sera calibrado e como esta
calibracdo sera mantida durante o experimento. A capacidade do sistema de medicao
(ou erro de medicdo) também é um fator importante. Geralmente € extremamente
importante identificar questdes relacionadas a definicdo das respostas de interesse e
como elas devem ser mensuradas antes de realizar o experimento (MONTGOMERY,
2013).
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Marcorin e Abarckerli (2006); Santos (2008); Fogliatto (2009) entre outros
autores, evidenciam em seus trabalhos a complexidade e dificuldade de se trabalhar com
dados censurados.

E bastante importante frisarmos o que, verdadeiramente, significa a censura de
dados. Freitas e Colosimo (1997) definem censura de dados como qualquer unidade
analisada que ndo apresente falha no periodo de estudo.

Segundo Fogliatto (2009) o tempo-até-falha de um sistema pode ser entendido
como o tempo decorrido no momento em que o sistema € inserido em operacao até a sua
primeira falha. Por estar submetido a variacfes aleatérias, o tempo-até-falha é
explicitado como sendo uma variavel aleatoria.

Para Fogliatto (2009), algumas vezes, pode-se registra 0s tempos exatos até a
falha. Outras vezes, 0s tempos exatos para algumas unidades de teste sdo
desconhecidos. Nesse caso, os dados sdo chamados censurados. De alguma maneira 0s
dados de falha sdo frequentemente censurados. Ao censura-los, podem haver o0s
seguintes tipos de observacdes:

e Dados com tempo exato até a falha: O tempo exato em que cada unidade falhou

é conhecido.

e Dados censurados a direita: As falhas sé sdo observadas quando ocorrem antes

de um determinado tempo. Uma unidade que sobreviva além desse tempo é

considerada uma observagdo censurada a direita. Dados censurados a direita

podem ser as vezes censurados por tempo ou censurados por falha. Censura por
tempo significa que o estudo é realizado durante certo tempo. Todas as unidades
ainda em operacao no final do estudo sdo censuradas por tempo. A censura por
tempo também é conhecida como censura Tipo | & direita. Censura por falha
significa que o estudo é realizado até que seja observado um determinado
numero de falhas. A censura por falha também é conhecida como censura Tipo

Il a direita.

e Dados censurados a esquerda: As falhas ocorrem antes de um determinado
tempo. Dados censurados a esquerda é um caso especial de dados censurados

por intervalo no qual os tempos de falha ocorrem em algum instante entre zero e

um tempo de inspecéo.
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e Dados censurados por intervalo: Dados censurados por intervalo contém

incerteza em relacdo ao tempo real de falha das unidades. As falhas das unidades

ocorrem entre dois tempos especificos.

3.2.3 Definicao das variaveis de controle e seus niveis

E importante salientar que, as etapas 2 e 3, geralmente, sdo feitas
simultaneamente ou na ordem inversa. Ao considerar os fatores que podem influenciar o
desempenho de um processo ou sistema, o experimentador, geralmente, descobre que
esses fatores podem ser classificados como potenciais fatores de arranjo ou fatores
incomodos. Os fatores de arranjo sdo os fatores efetivamente selecionados para estudo
na experiéncia. Os fatores constantes sdo variaveis que podem exercer algum efeito na
resposta, mas, para fins do presente experimento, esses fatores ndo sdo de interesse,
entdo, eles serdo mantidos em um nivel especifico (MONTGOMERY, 2013).

Segundo Montgomery (2013) tais situacdes, tem como objetivo encontrar as
configuracGes dos fatores de projeto controlaveis que minimizam a variabilidade
transmitida pelos fatores de ruido. Isso as vezes é chamado de estudo de robustez do
processo ou de um problema de design robusto.

Uma vez que o experimentador tenha selecionado os fatores de projeto, 0 mesmo
deve escolher o intervalo em que esses fatores serdo variados e 0s niveis especificos em
que as corridas serdo feitas. O pensamento também deve considerar como esses fatores
devem ser controlados nos valores desejados e como eles devem ser medidos. O
conhecimento do processo € necessario para fazer isso. Este conhecimento do processo,

geralmente, é uma combinacédo de experiéncia pratica e compreensao tedrica.

3.2.4 Escolha do arranjo experimental

Segundo Montgomery (2013) se as atividades de planejamento pré-
experimental, acima mencionadas, forem feitas corretamente, esta etapa é relativamente
facil. A escolha do arranjo envolve a consideracdo do tamanho da amostra (nimero de
repeticbes), a selecdo de uma ordem de execucdo adequada para 0S ensaios
experimentais e a determinacdo de envolvimento de blogueios ou outras restricdes de

randomizacao.
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Nesta etapa podem ser utilizados softwares estatisticos (Minitab, excel,
Statistica), que ajudem a usar as técnicas de planejamento e analise de experimentos, 0s
graficos lineares, e os graficos de probabilidades normais oferecendo suporte a esta fase
de projeto experimental (WERKEMA; AGUIAR, 1996; MONTGOMERY, 2013).

3.2.5 Realizacéo dos experimentos

Ao executar o experimento, é vital monitorar cuidadosamente 0 processo para
garantir que tudo esteja sendo feito de acordo com o planejado. Os erros no
procedimento experimental, nesta fase, geralmente extinguirdo a validade experimental.
O planejamento inicial para prevenir erros é crucial para o sucesso do processo
(MONTGOMERY, 2013).

Coleman e Montgomery (1993) sugerem que, antes de realizar o experimento,
algumas corridas de teste ou corridas piloto sdo, muitas vezes, Uteis. Essas corridas
fornecem informacdes sobre consisténcia de material experimental, verificagdo do
sistema de medicdo, uma ideia aproximada de erro experimental e uma chance de
praticar a técnica experimental geral. Isso também oferece uma oportunidade para

revisar as decisdes tomadas nas etapas 1 e 4, se necessario.

3.2.6 Analise estatistica dos dados

Os métodos estatisticos devem ser utilizados para analisar os dados, de modo
que os resultados e as conclusfes sejam de natureza objetiva e ndo de natureza critica.
Se 0 experimento foi projetado corretamente e executado de acordo com o projeto, 0s
métodos estatisticos necessarios serdo elaborados. Existem muitos pacotes de software
considerados como excelentes e que sdo projetados para auxiliar na analise de dados, e
muitos dos programas usados na etapa 4 para selecionar o arranjo fornecem uma
interface direta e perfeita para a andlise estatistica. Muitas vezes, achamos que 0s
métodos graficos simples desempenham um papel importante na analise e interpretacéo
de dados (MONTGOMERY, 2013).

Para Montgomery (2013), como muitas das perguntas que o experimentador
quer responder podem ser lancadas em uma estrutura de teste de hipdteses, os testes de

hipdteses e os procedimentos de estimativa do intervalo de confianca sdo muito Uteis na
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anélise de dados de uma experiéncia projetada. A andlise residual e a verificacdo da
adequacao do modelo também sdo técnicas importantes de analise.

Montgomery (2013), ressalta que a principal vantagem dos métodos estatisticos
é que eles adicionam objetividade ao processo de tomada de decisdo. As técnicas
estatisticas associadas a uma boa engenharia ou conhecimento de processos e senso
comum, geralmente, levam a conclusdes sélidas.

Sendo assim, para a analise estatistica dos dados para 0 método de maxima
verossimilhanca e para a modelagem de otimizacéo, pode ser estruturado de o seguinte

procedimento:

Figura 0 4: Fluxograma 1- Passo a passo da andlise estatistica dos dados para 0 método de maxima

verossimilhanca

1. Testar distintas distribuicdes
de probabilidade para modelar a

Vida da ferramenta de corte

Y

2. Especificar o modelo de

regressio selecionado

Y

3. Analisar estatisticamente os

fatores do modelo

Y

4. Analise grafica dos fatores

Fonte: Elaborado pelo autor

Passo 1: Realiza-se o teste com os modelos de distribui¢do visando encontrar qual deles
melhor se ajusta aos dados de confiabilidade. A distribuicao escolhida sera aquela que
possuir o menor valor estatistico de Anderson-Darling para residuos padronizados.
Passo 2: Indicar os coeficientes dos fatores estudados;

Passo 3: Verificar no modelo, quais fatores tém maior influéncia na resposta do
problema, realizar o Teste de Normalidade dos Residuos e a Influéncia dos fatores para
um percentil de 95%;

Passo 4: Determinar o nivel dos fatores que otimize a variavel de resposta para

percentuais de 95%;
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Figura 0 5: Fluxograma 2- Passo a passo da analise estatistica dos dados para 0 método dos minimos

quadrados

ordinarios.

1. Analisar o grafico de Teste

de Normalidade dos Residuos

b

y

2. Realizar a

coeficientes

andlise dos

efertos dos estimados e

da resposta

3

r

3. Identificar

se 0 modelo

apresenta um nivel de ajuste

adequado

L

r

princ

4. Analise grafica dos efeitos

ipais

Fonte: Elaborado pelo autor

Passo 1: Realizar a andlise do teste de normalidade para a ferramenta de corte sobre 0s

residuos, observando se os coeficientes de Anderson-Darling (AD) possuem P-valor >

5% de significancia. Dado que os residuos sdo calculados pela equagéo (3.1):

Onde,
gj = residuo;
Y = valor previsto do modelo;

Y = valor experimental observado.

(3.1)

Passo 2: Andlise dos efeitos estimados e coeficientes da resposta, observando seus

niveis de significancia.

Passo 3: Indicar o nivel de significancia do modelo de regresséo através do P-valor,

adotando P- valor < 5%. Para o teste de falta de ajuste com P- valor > 0,05, néo se pode

afirmar que o modelo néo justifica de maneira correta a variagéo da resposta.

Passo 4: Determinar o nivel dos fatores que otimize a variavel de resposta.
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Figura 0 6: Fluxograma 3- Passo a passo da Otimizacdo Multiobjetivo / Simultanea

1. Elaborar uma matriz Payoff

A A

2. Construir fungdes normalizadas

das respostas desejadas

3. Formular o problema de
otimizagio multiobjetivo com
base no méetodo do Critério Global

Normalizado

L

4. Determinar as solugdes Pareto-
otimas usando distintos pesos para

os objetivos

L

5. Selecionar a melhor solugio
Pareto-otima pelo Erro percentual

global (EPG)

Fonte: Elaborado pelo autor

Passo 1: Elaborar uma matriz payoff a partir da determinagao das otimizacdes £V e f";
Passo 2: Construir as fun¢des normalizadas usando as equagdes (2.22) e (2.23) para
obter as respostas desejadas;

Passo 3: Formular o problema de otimizacdo multiobjectivo com base no método do
Critério Global Normalizado para modelar, somando as duas funcdes normalizadas,
atribuindo o valor peso diferente a cada uma das fun¢des normalizada para que ocorra a
otimizacdo simultanea.

Passo 4: Determinar as solucdes Pareto-6timas usando distintos pesos para os objetivos,
aplicando a equacdo (2.21) e elaborar uma tabela com todas os valores das solugdes de
Pareto-Otimas.

Passo 5: Selecionar a melhor solucdo Pareto-6tima pelo Erro Percentual Global (EPG)

aplicando a equacéo (2.24).
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3.2.7 Conclusoes e recomendacdes

Uma vez que os dados foram analisados, o experimentador deve tirar conclusoes
praticas sobre os resultados e recomendar um curso de acdo. Os métodos graficos séo,
frequentemente, Uteis nesta fase, particularmente, na apresentacdo dos resultados a
outros. As corridas de acompanhamento e o teste de confirmacdo também devem ser
realizados para validar as conclusdes da experiéncia (MONTGOMERY, 2013).

Para Montgomery (2013) é importante reconhecer que todas as experiéncias sao
experimentos projetados. A questdo relevante é se eles estdo bem projetados ou néo.
Um bom planejamento pré-experimental, geralmente, levard a uma experiéncia bem-
sucedida. A falta de planejamento, geralmente, leva a desperdicios de tempo, dinheiro e

outros recursos e, muitas vezes, a resultados ruins ou decepcionantes.

4. ANALISE DE RESULTADOS

Este caso foi explorado com base no estudo experimental de Paiva et al (2009),
que expbe sobre “Uma otimizacdo de erro quadratico médio multivariada de

torneamento de aco temperado ABNT 52100 .

4.1 Declaragéo do problema de qualidade e de confiabilidade

A pesquisa foi realizada para a obtencdo da otimizacdo multiobjetivo, de uma
caracteristica da qualidade Ra (rugosidade superficial) e uma caracteristica de
confiabilidade T (Vida da ferramenta de corte) de um processo de torneamento de acos
endurecido ABNT 52100.

O objetivo principal foi determinar qual a configuragdo dos parametros de corte
do processo de torneamento que otimiza as variaveis de respostas, simultaneamente,
bem como mostrar os modelos de regressdo, identificar os parametros de corte que mais
influenciam na qualidade e na confiabilidade e aplicar um indicador para selecionar a

melhor solucéo Pareto-6tima.
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4.2 Definigdo das variaveis resposta

As Figuras 07 e 08 exibem o processo em andamento com a consequente

remogéo do cavaco.

Figura 0 7: Inicio do processo de torneamento

[\
Fonte: Paiva (2008)

Figura 0 8: Torneamento no meio do processo

k.;df.;.v /1
Fonte: Paiva (2008)

A Figura 09, a seguir, demonstra o resultado final da operacéo e o volume de

cavaco removido.
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Figura 0 9: Resultado da pega ao final do processo

-

Fonte: Paiva (2008)

Para avaliar as condi¢des de usinagem, um critério de fim da Vida da ferramenta
foi adotado, assim como, a quebra da aresta de corte da ferramenta. Ao adotar esta
condicdo experimental, as pecas de trabalho foram usinadas, usando-se a gama de
parametros definidos na Tabela 02, tendo no conjunto de respostas gravadas, Vida da
ferramenta (T), Rugosidade da superficie (Ra) na Tabela 03.

Ao finalizar o experimento, necessitou-se de outra avaliagdo com intuito de
otimizar, simultaneamente, as varidveis de resposta para encontrar a melhor solucédo
Pareto-Otima utilizando-se de métodos de otimizacdo, uma vez que, necessitava-se
maximizar Vida da ferramenta e esperava-se minimizar a rugosidade. A Figura 10, a

seguir, representa um rugosimetro portatil utilizado no experimento.

Figura 10: Rugosimetro portétil utilizado no experimento

Fonte: Campos (2011)

4.3 Definicdo das variaveis de controle e seus niveis

De acordo com a pesquisa experimental de Paiva et al (2009), os ensaios

mostraram variacdo nos parametros de usinagem sendo como variaveis de controle,
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adotando-se, por exemplo, os niveis -1 e +1, a velocidade corte (\/c) entre 0s niveis 200
m/mim e 240 m/mim, o avan¢o de usinagem (Fn) tem como 0,050 mm/rot e 0,100

mm/rot e profundidade de corte (Ap) 0,150 mm e 0,300 mm, como mostra a Tabela 02.

Tabela 0 2: Niveis de fatores CCD

PARAMETROS NIVEIS (CODIFICADOS)
DE SIMBOLO | UNIDADE
CONTROLE 41,633 [ -1 0 1 +1,633
Velocidade de ]
corte Ve m/min | 18734 200 | 220 | 240 | 256,66
Avango Fn mm/rot | 90,0342 | 0,050 | 0,075 | 0,200 | 0,1158
Profundidade de
corte Ap mm 0,1025 | 0,150 | 0,225 | 0,300 | 0,3475

Fonte: Paiva et al. (2009)

A Figura 11 representa cada um dos pardmetros do processo de usinagem

descritos acima e selecionados como variaveis de controle.

Figura 11: Representacdo das variaveis de controle

Fonte: Campos (2011)

4.4 Escolha do arranjo experimental

No estudo experimental empirico de Paiva et al (2009), foi utilizado um arranjo
central composto com quatro pontos centrais (tipo 0), seis pontos axiais (tipo -1) com

distancia de 1,633 e oito pontos fatoriais (tipo 1).
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4.5 Realizacéo dos experimentos

Para cumprir 0s objetivos da pesquisa experimental de Paiva et al (2009), o
mesmo utiliza no experimento as pecas de aco ABNT 52100 (1,03% C; 0,23% Si;
0,35% Mn; 1,40% Cr; 0,04% Mo; 0,11% Ni; 0,001% S; 0,01% P) com dimensdes de &
49 x 50 mm utilizados no processo de torneamento. As pecas utilizadas no processo
foram temperadas antes da usinagem e apds o tratamento térmico apresentaram valores
de dureza entre 53 e 55 HRC até uma profundidade de 3 mm abaixo da superficie. A
maquina-ferramenta utilizada foi um torno CNC com motor de fuso de 5.5 KW com
rolamentos de rolos convencionais. As inser¢es de ceramica mista (AL203 + TiC),
cdédigo ISO CNGA 120408 S01525, foram revestidas com uma camada muito fina de
nitreto de titdnio apresentando um chanfro nas bordas e fabricadas pela Sandvik
Coromant (Sandvik classe CC6050). O porta-ferramentas apresentou uma geometria
negativa com o codigo ISO DCLNL 1616H12 e angulo de entrada yr = 95 °. As
medidas de desgaste do flanco da ferramenta (VBmax) foram realizadas através de um
microscépio éptico.

A Figura 12, a seguir, mostra a &rea de trabalho do torno CNC Nardini Logic

175, no qual foram realizados os ensaios de usinagem.

Figura 12: Detalhamento do torno CNC utilizado nos experimentos de confirmacéo

—

Fonte: Paiva (2008)

A Figura 13, a seguir, mostra a fixacdo do corpo de prova na castanha. Percebe-

se, nitidamente, o posicionamento da aresta de corte para o inicio do processo.
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Figura 13: Detalhamento do torno CNC ja com o corpo de prova

e

Fonte: Paiva (2008)

Tendo realizado o experimento, organizou-se na Tabela 03 os resultados da Vida
da ferramenta (T) em minutos e Rugosidade superficial (Ra) em milimetros, para as

dezoito condicdes ensaiadas necessarias a obtencdo dos pontos fatoriais.

Tabela 0 3: Planejamento Fatorial para o tempo até a falha (T) e Rugosidade (Ra)

Ponto | Experimento Vc Fn Ap T Ra
1 1 200 0,05 0,15 16,75 0,33
1 2 240 0,05 0,15 11,5 0,28
1 3 200 0,1 0,15 9,85 0,7
1 4 240 0,1 0,15 8,5 0,57
1 5 200 0,05 0,3 11,5 0,25
1 6 240 0,05 0,3 7,45 0,42
1 7 200 0,1 0,3 8,2 0,57
1 8 240 0,1 0,3 6,25 0,61
0 9 220 0,075 0,225 8,6 0,36
0 10 220 0,075 0,225 6,8 0,42
-1 11 187,34 0,075 0,225 10,1 0,34
-1 12 252,66 0,075 0,225 4,6 0,45
-1 13 220 0,03418 0,225 17,5 0,32
-1 14 220 0,11583 0,225 7,2 0,72
-1 15 220 0,075 0,10253 12 0,36
-1 16 220 0,075 0,34748 6,7 0,31
0 17 220 0,075 0,225 7,2 0,37
0 18 220 0,075 0,225 9,1 0,29

Fonte: Paiva et al. (2009)
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Pode-se observar que na Tabela 03 a Menor Rugosidade Superficial (Ra) foi de
0,25 mm no experimento 5, com uma velocidade de corte (Vc) de 200 m/min, um
avan¢o (Fn) de 0,05 mm, uma profundidade de corte (Ap) de 0,3 mm e uma Vida da
ferramenta (T) ruim de 11,5 minutos. JA no experimento 13 observou-se uma maior
Vida da ferramenta (T) com 17,5 min., com uma velocidade de corte (\Vc) de 220
m/min, um avanco (Fn) de 0,03418 mm, uma profundidade de corte (Ap) de 0,225 mm

e uma rugosidade superficial (Ra) de 0,32 mm.

4.6 Analise estatistica dos dados

4.6.1 Método de maxima verossimilhanga (MV)

De acordo com os passos, na Figura 04, temos a andlise dos dados pelo método
de Maxima Verossimilhanca:

O primeiro passo foi a execucdo da analise, mudando-se no Minitab®, as
distribuicbes para saber qual se ajusta aos dados. A Tabela 04 mostra o resultado dos
testes com os modelos de confiabilidade baseados em diversas distribuicGes de

probabilidade encontrados a partir das equacdes de regressoes.

Tabela 0 4: Teste modelos de confiabilidade para as distribuicdes de probabilidade

DISTRIBUICAO DE PROBABILIDADE | VALOR DE ANDERSON-DARLING

Smallest Extreme Value 1,607

Weibull 1,699

Exponential 7,143

Normal 0,880

Lognormal 0,995

Logistic 0,903

Loglogistic 0,892

Fonte: Elaborado pelo autor

Observa-se que a Tabela 04 indica que 0 modelo de melhor ajuste aos dados de
Confiabilidade é a Normal, diante disso, apresentou o valor de Anderson-Darling de
0,880, sendo o menor valor entre as demais distribuigdes avaliadas.

No segundo passo foram encontrados os coeficientes Modelo de Regressdo para

a Vida da Ferramenta (T). A tabela 05 mostra 0 modelo de regressédo encontrado pelo
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método de Maxima Verossimilhanca e usando-se a distribuicdo Normal equagdo (2.20),

os coeficientes foram calculados a partir das equaces (2.16), (2.17).

Tabela 0 5: Modelo de Regressdo para a Vida da Ferramenta (T)

Termos Coeficientes Erro Z-Value P-Value
Constante 7,91609 0,369874 21,40 0.000
\Y4 -1,61861 0,203762 -7,94 0,000
Fn -2,34148 0,203762 -11,49 0,000
Ap -1,63911 0,203762 -8,04 0,000
Vc? -0,192236 0,217771 -0,88 0,377
Fn? 1,68275 0,217771 7,73 0,000
Ap2 0,557758 0,217771 2,56 0,010
(Vc)*(Fn) 0,75 0,263056 2,85 0,004
(Vc)*(Ap) 0,075 0,263056 0,29 0,776
(Fn)*(Ap) 0,675 0,263056 2,57 0,010
Scale 0,744036 0,124006 - -

Fonte: Elaborado pelo autor

J& no terceiro passo, a anélise estatistica dos fatores do modelo de regressdo é
feita através da significancia do P-valor < 5% e a importancia dos fatores feita através
do Z-valor, que em modulo tem que ser o maior valor. Na Tabela 05, que se refere aos
fatores de vida da ferramenta (T), os mais significativos foram os termos simples V¢, Fn
e Ap, os termos quadraticos Fn? e Ap® e os termos de interacdo (Vc)*(Fn) e (Fn)*(Ap).
Ja 0 mais importante em modulo foi o termo Fn com Z-valor igual a 11,49.

No quarto e Ultimo passo sdo determinados os niveis de fatores que otimiza a

variavel de resposta.
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Figura 14: Gréfico dos efeitos principais das variaveis de controle para Vida da ferramenta

Ve Fn Ap
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Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 14, o gréfico Vida da ferramenta de corte (T) em funcdo da
Velocidade de corte (\VVc), tém o avanco (Fn) e a profundidade de corte (Ap) fixados e
igualados a zero. Assim, para que tenha uma maior Vida (T), ou seja, para maximizar a
Vida da ferramenta, a velocidade de corte (\Vc) tem de assumir um valor igual a 187,34
m/min. No grafico, Vida da ferramenta de corte (T) em funcdo do avango (Fn), tém a
velocidade de corte (Vc) e a profundidade de corte (Ap) fixadas e igualadas a zero.
Dessa forma, o avanco igual a 0,0342 mm faz com que maximize a vida da ferramenta
(T). Da mesma forma, o grafico Vida da ferramenta corte (T) em funcdo da
profundidade de corte (Ap), tem o avanco (Fn) e a velocidade de corte (\Vc) fixados e
igualados a zero. Ja em termo de profundidade de corte (Ap) o valor ideal sera igual a

0,1025 mm para que otimize a Vida da ferramenta (T).

4.6.2 Método dos minimos quadrados ordinarios (OLS)

De acordo com os passos na Figura 05, temos a analise dos dados pelo método
de Minimos Quadrados Ordinarios:

O primeiro passo foi feito a execucdo da analise da Figura 15, que indica o
grafico do teste de normalidade dos residuos para a Rugosidade superficial (Ra), os

residuos foram calculados a partir da equacéo (3.1).
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Figura 15: Grafico do teste de normalidade dos residuos
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Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 15 indica que os residuos possuem uma distribuicdo normal, aceitavel
para o tempo até a falha, pois apresentam o coeficiente de AD < 1 e P-Valor > 5% de
significancia.

No segundo passo foram encontrados os coeficientes modelo de regresséo para
Rugosidade (Ra). A Tabela 06 mostra 0 modelo de regressdo encontrado pelo método
dos Minimos Quadrados Ordinarios usando a distribuicdo Normal equac@es (2.12), os

coeficientes foram calculados a partir das equacdes (2.10) e (2.11).

Tabela 0 6: Modelo de Regressdo para Rugosidade (Ra)

Termos Coeficientes Erro T-Value P-Value
Constante 0,3561 0,0244 14,57 0.000
V¢ 0,0157 0,0135 1,17 0,276
Fn 0,1367 0,0135 10,16 0,000
Ap -0,0084 0,0135 -0,62 0,551
Vc? 0,0234 0,0144 1,63 0,143
Fn’ 0,0703 0,0144 4,88 0,001
Ap2 0,0009 0,0144 0,06 0,953
(VC)*(Fn) -0,0262 0,0174 -1,51 0,169
(Vc)*(Ap) 0,0488 0,0174 2,81 0,023
(Fn)*(Ap) -0,0188 0,0174 -1,08 0,312

Fonte: Elaborado pelo autor
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Ja no terceiro passo, a analise estatistica dos fatores do modelo de regressédo €
feita atraves da significancia do P-valor < 5% e a importancia dos fatores através do T-
valor, que em modulo, tem que ser o maior valor. Na Tabela 06, que se refere aos
fatores de Rugosidade (Ra), os mais significativos foram o termo Fn, o termo quadratico
Fn® e o termo de interacdo (Vc)*(Ap). Ja o mais importante em médulo foi o termo fn
com T-valor igual a 10,16.

No quarto e ultimo passo é determinado os niveis de fatores os quais otimizam a
variavel de resposta. Observando o grafico na Figura 16, para que seja minimizada a
Rugosidade (Ra) em termos de velocidade de corte (Vc), o valor tem que ser mais
proximo possivel do centerpoint que é igual a 220 m/min; para o termo de taxa de
avanco (Fn) o ideal seria mais proximo do limite inferior igual a 0.050 mm, j& em

termos de profundidade de corte (Ap) o ideal seria préximo de 0,3 mm.

Figura 16: Gréfico dos efeitos principais das variaveis de controle para Rugosidade

Main Effects Plot for Ra
Fitted Means

Vc fn ap
038
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06
05

" \_/
—‘_\&_\_\—h_\—__'_‘*—\_

03

Mean of Ra

200 220 240 0,050 0,075 0,100 0.1 0.2 03

Fonte: Elaborado pelo autor

4.6.3 Otimizagao multiobjetivo

De acordo com os passos na Figura 06 (Fluxograma 3- Passo a passo da
Otimizacdo Simultdnea/ Multiobjetivo), para a otimizacdo temos a analise e a
determinacdo dos dados pelo Método do Critério Global Normalizado (MCGN) e o Erro

Percentual Global das respostas Pareto-6timas.
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No primeiro passo foi elaborada uma matriz payoff a partir da determinacéo das

otimizacdes R, e T e os pontos de Utopia e de Nadir R,”, TV e RV, T™:

_RU TN
R?\I TU:|

(0,24 9,94
10,29 16,60

No segundo passo foram construidas as funcdes normalizadas usando as

equac0es (2.23) e (2.24) para obter as respostas desejadas:

R, (x) =0,3561+0,0157Vc +0,1367 fn —0,0084ap +0,0234Vc?* +0,0703 fn?
+0,0009ap* —0,0262Vc™* fn+0,0488Vc*ap —0,0188 fn* ap

R,(x)-RY R (x)—0,2366

R.(X) = =
<) = N R U™~ 0,2880-0, 2366

ﬁa (x)=0,2726
R_a(x) — Func¢édo normalizada da Rugosidade;

R () —Funcao de regressdo da Rugosidade;
R,” — Ponto de Utopia

RaN — Ponto de Nadir
Vc - Velocidade de corte;

fn- Avanco;

ap —Profundidade de corte;

T(X) =7,9161-1,6186Vc —2,3415 fn—1,6391ap —0,1922Vc? +1,6828 fn*
+0,5578ap” +0,75Va* fn+0,075Vc*ap + 0,675 fn*ap



52

TV-T(X)  16,6014-T(x)

TX)= =
) TV -T" 16,6014 -9,9450

T (x) =0,0045

'r(X) — Func¢éo normalizada da vida da ferramenta;
T (X)— Funcdo de regressdo da Vida da Ferramenta

TY — Ponto de Utopia
TN — Ponto de Nadir

Vc - Velocidade de corte;

fn- Avanco;

ap - Profundidade de corte;

Ja no terceiro passo foi formulado o problema de otimizacdo multiobjetivo com
base no Método do Critério Global Normalizado (MCGN) para modelar, somando as
duas funcdes normalizadas atribuindo o valo peso diferente a cada uma das funcOes

normalizada para que ocorra a otimizagdo simultanea.

Minimizar F(x)=w[R, (x)]+@-w)[T(x)]

Sujeitoa:  Xx<p°

F (x) — Funcédo Objetivo;

W— Peso;

(1—w) — Complemento do peso;

,O2 — 2,67, distancia axial;

No quarto passo foram determinadas as solug¢fes Pareto-6timas usando distintos

pesos aplicados na equacdo formulada no terceiro passo e em seguida elaborada uma
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Tabela 07 (Otimizacdo simultdnea ente uma caracteristica de qualidade Ra e de

confiabilidade T) com todos os valores das solucdes de Pareto-6timas.

Tabela 0 7: Otimizacéo simultanea ente uma caracteristica de qualidade Ra e de confiabilidade T

Peso Ve Fn Ap Ra T "(95%) EPG

- 210,68 0,0389 0,1798 0,2880 16,6014 | 0,2174
0,05 210,41 0,0391 0,1788 0,2876 16,6002 | 0,2159
0,10 210,17 0,0394 0,1780 0,2873 16,5972 0,2149
0,15 209,97 0,0396 0,1772 0,2871 16,5931 0,2142
0,20 209,79 0,0397 0,1765 0,2869 16,5881 0,2137
0,25 209,64 0,0399 0,1758 0,2868 16,5826 0,2134
0,30 209,52 0,0401 0,1752 0,2867 16,5769 0,2133
0,35 209,43 0,0402 0,1745 0,2866 16,5712 0,2132
0,40 209,42 0,0404 0,1736 0,2865 16,5649 0,2133
0,45 200,08 0,0436 0,2487 0,2594 13,8888 0,2601
0,50 199,38 0,0466 0,2672 0,2486 12,6379 0,2896
0,55 199,27 0,0486 0,2768 0,2435 11,9192 0,3115
0,60 199,31 0,0500 0,2831 0,2407 11,4324 0,3290
0,65 199,40 0,0512 0,2876 0,2391 11,0760 0,3434
0,70 199,50 0,0520 0,2909 0,2381 10,8054 | 0,3554
0,75 199,61 0,0528 0,2935 0,2374 10,5875 0,3659
0,80 199,71 0,0534 0,2957 0,2370 10,4110 0,3748
0,85 199,80 0,0539 0,2974 0,2368 10,2647 0,3826
0,90 199,89 0,0543 0,2989 0,2366 10,1417 0,3894
0,95 199,96 0,0547 0,3001 0,2366 10,0357 0,3955
1,00 200,04 0,0550 0,3012 0,2366 9,9441 0,4010

Fonte: Elaborado pelo autor

No quinto e altimo passo foi realizada a selecdo da melhor solugdo Pareto-6tima

pelo Erro percentual global (EPG) aplicando a equagéo abaixo.

EPG =

*

R T

EPG = RY —J.‘+ =y
R [T | R
RY TV 0,24

EPG =0, 2132

=

T

*

BT
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Assim, a melhor solugdo Pareto-6tima foi a que teve o menor Erro Percentual
Global (EPG) 0,2132, com configuracdo de velocidade de corte (Vc) 209,43 m/min,
com avanco (Fn) de 0,0402 mm, uma profundidade de corte (Ap) de 0,1745 mm, uma
rugosidade superficial (Ra) de 0,2866 mm e uma vida da ferramenta (T) de 16,5712

min.
Figura 17: Vida da ferramenta T versos Rugosidade Ra

TxRa (95%)

16,500 2
15,500
14,500
13,500
12,500
11,500

10,500

0,230 0,240 0,250 0,260 0,270 0,280 0,290 0,300

Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 17 (Vida da ferramenta T versos Rugosidade Ra), traz a relacdo da
otimizacdo simultdnea em que todas as solu¢bes no grafico sdo Gtimas, porém, entre
essas solugdes existe um ponto onde a rugosidade superficial (Ra) de 0,2866 mm e a
vida da ferramenta (T) de 16,5712 min é a melhor solucdo que atente as duas variaveis

de resposta para o processo de torneamento do aco endurecido ABNT 52100.

4.7 Conclus6es e recomendacdes

Para determinar a solucdo 6tima do processo foi necessario aplicar dois métodos,
que sdo, Método do Critério Global Normalizado (MCGN) para modelar e otimizar as
variaveis de repostas uma de caracteristica de qualidade e outra de confiabilidade e o

indicador Erro Percentual Global (EPG) para encontrar qual a configuracdo dos
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parametros de corte otimiza, simultaneamente, as respostas, ou seja, encontra 0 ponto
otimo. A partir das analises com base nesses dois métodos, o resultado que se deseja é
otimizar simultaneamente a variavel de qualidade rugosidade superficial (Ra) com a de
variavel de confiabilidade vida da ferramenta (T), e todas as solucbes da Tabela 07
(Otimizagao simultanea ente uma caracteristica de qualidade Ra e de confiabilidade T)
sdo solucdes Pareto-Gtimas. Porém, ao aplicar o método Erro Percentual Global (EPG)
sendo o indicador, quanto menor erro possivel melhor serd a solucdo 6tima das solucdes
Pareto-6timas, assim, foi identificada a melhor solugdo entre o conjunto de solugdes de
Pareto-6timas. Ao longo do processo, 0 peso 0,35 foi 0 melhor, assim, o resultado mais
expressivo entre eles sera ao usar velocidade de corte (\Vc) 209,43 m/min, um avango
(Fn) de 0,0402 mm e uma profundidade de corte (Ap) de 0,1745 mm; se forem usadas
essas configuragdes no processo, espera-se uma rugosidade superficial (Ra) de 0,2866
mm e uma vida da ferramenta (T) de 16,5712 min.

Confrontando os resultados na forma experimental da Tabela 03 (Planejamento
Fatorial para o tempo até a falha (T) e Rugosidade (Ra)) remete que no momento que
prioriza a menor rugosidade superficial (Ra) 0,25 mm a solucdo serd com velocidade de
corte (\Vc¢) 200 m/min, avango (Fn) 0,05 mm e profundidade de corte (Ap) 0,3 mm com
uma vida da ferramenta (T) com o tempo ruim de 11,5 min; ja priorizando a melhor
vida da ferramenta (T) 17,5 min a solucdo sera com velocidade de corte (Vc) 220
m/min, avanco (Fn) 0,03418 mm e profundidade de corte (Ap) 0,225 mm, com uma
rugosidade superficial (Ra) de 0,32 mm insatisfatoria para qualidade do processo.

Entdo, uma solugcdo que consegue atender ambas as respostas de melhor
qualidade e maior confiabilidade para achar um equilibrio, serd a da otimizagédo
simultanea Tabela 07 (Otimizagéo simultanea ente uma caracteristica de qualidade Ra e
de confiabilidade T).

5. CONCLUSAO

Realizou-se neste trabalho um estudo de modelagem de otimizacdo de duas
respostas com experimento de duas varidveis de resposta e trés variaveis de controle,
aplicado em um processo de torneamento do a¢o endurecido ABNT 52100.

Inicialmente, foram desenvolvidos trés procedimentos, o primeiro procedimento
foi para aplicar o método de maxima verossimilhanca (MV) para modelar a

caracteristica de confiabilidade (vida da ferramenta (T)), pois é 0 mais indicado e possui
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mais vantagem do que o método dos minimos quadrados ordinarios (OLS) quando
aplicado em variaveis de confiabilidade; o segundo procedimento foi aplicado para
modelar o método dos minimos quadrados ordinarios (OLS) para a caracteristica de
qualidade (rugosidade superficial (Ra) e o terceiro procedimento foi aplicado para
modelar e otimizar simultaneamente aplicando o Método do Critério Global
Normalizado (MCGN) contendo duas respostas, o qual, posteriormente, foi aplicado em
um caso real de usinagem.

Esse terceiro procedimento que foi criado teve como objetivo identificar as
solucdes que eram Gtimas com duas respostas que, juntas, formam a fronteira de Pareto
e o resultado 6timo a partir do método Erro Percentual Global (EPG), que tem como
objetivo encontrar um ponto 6timo, ou seja, uma configuracdo contendo as variaveis de
controle e as variaveis de respostas dentro de um conjunto de solucdes de Pareto-
otimas.

Obteve-se uma configuracdo dos pardmetros de corte que otimizam,
simultaneamente, qualidade e confiabilidade, tendo como ponto 6timo de velocidade de
corte (\Vc) igual a 209,43 m/min, um avanco (Fn) de 0,0402 mm e uma profundidade de
corte (Ap) de 0,1745 mm. Essa configuracdo gerou uma rugosidade superficial (Ra) de
0,2866 mm e uma vida da ferramenta (T) de 16,5712 min. Essa otimizagdo multiojetivo
conseguida através da aplicacdo dos métodos e procedimentos criados, remete a
importancia desse estudo, o qual traz contribui¢cGes importantes e significativas.

E evidente a contribuicdo do estudo perante o avango da literatura sobre a
otimizagdo do processo de torneamento de agco endurecido ABNT 52100 usando
modelos de confiabilidade e sua aplicacdo em casos reais, uma vez que, todos 0s
estudos pesquisados trazem limitagdes sobre otimizacdo simultanea usando modelos de
confiabilidade, ha escassez de literatura sobre o tema e principalmente em sua aplicacao
em industria, organizacgdes, entre outras institui¢oes reais.

Quanto a importancia da pesquisa para as empresas de seguimentos distintos,
centra-se no fato de que esse estudo pode ser base para ser aplicado em sua organizacao,
impactando nos fatores do processo produtivo, trazendo bastante beneficios tais como: a
diminuicdo do tempo de ciclo do processo, 0 aumento da produtividade , a redugédo de
custos e pode, também, dar mais base e ajudar na melhor tomada de decisdo para as
empresas e organizagdes.

Como limitacbes e dificuldades do estudo, pode-se destacar a dificuldade em

fazer, na pratica, em um laboratério de usinagem, oS experimentos da pesquisa em
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estudo. Com base nisso, ndo se teve condi¢des de mostrar experimentalmente na pratica,
os resultados obtidos computacionalmente e fazer um comparativo com a pesquisa
explorada. Teve a limitagdo em ndo focar em teste de confirmacdo. Outra limitag&o esta
relacionada ao ndo adicionamento de outas varidveis de respostas que englobam um
processo de usinagem por torneamento de a¢os endurecidos.

Para trabalho futuro recomenda-se um foco em testes de confirmacdo, fazer
realmente 0s experimentos e mostrar, experimentalmente, na pratica, os resultados
préximos obtidos computacionalmente fazendo uma comparagdo com a pesquisa
explorada, explorar outras variaveis usando o mesmo procedimento adicionando mais
respostas como produtividade, custo, tempo de processo, entre outras, para uma melhor

tomada de decisdo no processo de usinagem.
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Apéndice A- Formulagédo do passo a passo da otimizacdo usando o Método do Critério

Global Normalizado no Excel.

Constante
Ve

fn

ap

Ve*Ve
fn*fn
ap*ap
ve*fn
Vc*ap
fn*ap

Individual
Payoff
fnormaliz
Peso

Flx}=

Ctri+C+V

Ra T(normal) X
0,36 7,92 1,00
0,02 - 1,62 - 0,47
0,14 - 2,34 - 1,44
- 0,01 - 1,64 - 0,60
0,02 - 0,19 0,22
0,07 1,68 2,09
0,00 0,56 0,36
- 0,03 0,75 0,67
0,05 0,08 0,28
- 0,02 0,68 0,87
0,74 - 1,645
0,29 16,60
solverl solver2
0,24 9,54
0,29 16,60 |
1,00 - 0,00
0 1
mudar peso
= 0,00
solver3

210,6830664 0,038387 0,179807

210,6831
0,038887
0,179807

Restrigdo
2,67 <= 2,67

0,29 16,60

Ve 2 fn_2 ap_2
-1 -1 -1
1 -1 -1
-1 1 -1
1 1 -1
-1 -1 1
1 -1 1
-1 1 1
1 1 1
0 0 0
o o o
-1,633 0 0
1,633 0 0
0 -1,633 0
0 1,633 0
0 0 -1,633
0 0 1,633
0 0 0
0 0 0

1,00 - 0,00 - 0,00
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Apéndice B- Solver do Excel

Pardmetros do Sobaer >
Cefinir Objetiec: LRLTE [ |
Para 0 = . 3 Walor de:

Alterandos CElulas Vangve b
SOSHE05S Pl
Fageifo & Retrigdes
515 <= 5G5S Adicianar
Altergr
Excluain
edefprir Tudo
=t LR R T
] Tarnar varidveis ierestaitas Mo Megativas
Sglecionar um Método de GG HED Linear i | [=1T2. 101
Miétodo de Solugha
lane @ medanidme GG MG Linear pada Mrablemai do Salver suaves © nda lineaies,
ione o mecanivma LP Simples para Problemas do Scliver linesare . Selecions o mecanizmo
Evalutionary pars proDlemas oo Solver ndo suaves,
e
Resultados do Selver *

0 Solver encontrou uma solucdo. Todas as Restricdes

e condigdes de adequagido foram satisfeitas. Relatdrios
Resposta
{) Manter Solucdo do Solver Sensibilidade
Limites

{2} Restaurar Valores Criginais

0 Retornar & Caixa de Didlogo Pardmetros do
Solver

[ relatérios de Estrutura de Tépicos

0K Cancelar Salvar Cenario...

0 Solver encontrou uma solugio. Todas as Restrigies e condigdes de adequacdo foram satisfeitas.

CQuande o mecanisme GRG foi usado, o Solver encontrou pelo menes uma sclugdo ideal local.
Quando LP Simplex & usado, significa que o Solver encontrou uma solugdo ideal global.






