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RESUMO

A vida de ferramenta de corte tem influéncia nos custos finais do produto usinado no processo
de usinagem. Desse modo, é fundamental que se tenha critérios para definir a sobrevivéncia da
ferramenta para que esta possa ser substituida ou reafiada antes que apresente falhas que irdo
influenciar na qualidade da peca. Existem varios modelos estatisticos que sdo usados na analise
de dados de tempo até a falha ocorrer. Portanto, para a analise de vida Util da ferramenta foi
comparado o método de Méxima Verossimilhanca em relagdo ao método mais utilizado que é
0 de Minimos Quadrados Ordinarios, com a finalidade de mostrar quais as vantagens e
desvantagens ao utilizar cada método. Apos as analises do processo, a combinacao de fatores
que maximizam o TTF da ferramenta s&o: para o avanco (f) = 0,38, para a rotacéo (rpm) =235
e a geometria quadrada, os dois métodos chegaram a mesma conclusdo. O Método de Maxima
Verossimilhanca apresentou vantagens com maior relevancia, pois é capaz de obter
informacdes mais fundamentais para analise da vida da ferramenta. No presente trabalho, foi
estimada a confiabilidade da ferramenta para uma sobrevivéncia de 1000 mm e foi estimada a
sobrevivéncia para as confiabilidades de 5% e 50%, para todas as combinagdes entre os niveis

de avanco, rotacdo e geometria.

Palavras-chave: Maéaxima Verossimilhanca. Minimos Quadrados Ordinérios. Vida da

Ferramenta
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1. INTRODUCAO

Com o passar dos anos, 0 mercado vem optando por valorizar mais seus processos de
usinagem de olho em fatores importantes como o tempo, a qualidade e a reducgdo de custos
(MARCONDES, 2001). Segundo Michels (2011) selecionar corretamente o material que sera
usinado € tdo importante quanto escolher as ferramentas, o fluido de corte, o equipamento e as
condi¢cdes de usinagem, pois proporcionam vantagens econdémicas de grande relevancia,
podendo influenciar positivamente na produtividade. Os custos e tempo da producdo seréo
reduzidos no processamento, a partir da definicao correta dos parametros. Assim, Correa (2013)
afirma que a vida da ferramenta se torna relevante nos custos finais do processo de fabricacédo
de produtos através da usinagem, para isso € importante que se tenha um maior tempo de vida
da ferramenta de corte.

Vaérios tipos de modelos estatisticos sdo usados na andlise de dados de vida util e na
modelagem de processos de envelhecimento ou falha. Entre os modelos univariados, algumas
distribuicBes ocupam uma posicao central devido a sua utilidade demonstrada nas mais variadas
situacBes. Dentre as distribuicGes tém-se: exponenciais, Weibull, log-normal, log-logistic e
gama (LAWLESS, 2003). E importante tomar decisdes sensatas ao estabelecer condicées de
usinagem para estimar o fim de vida de ferramenta através de algum modelo matematico e,
assim, utilizar equacdes ja existentes para chegar a condi¢Ges de usinagem iniciais (DINIZ,
1989).

Com isso, para Figueiredo Filho et al. (2011) um dos métodos mais utilizados para
andlise de modelos de regressao linear € 0 método de Minimos Quadrados Ordinarios (MQO).
A anélise de regressdo usa 0 método dos minimos quadrados para determinar os valores dos
coeficientes de regressao linear e 0 modelo correspondente.

Para Severino (2011) o Projeto de Experimentos (DOE) é caracterizado por utilizar
técnicas com a finalidade de planejar experimentos capazes de gerar dados aptos para realizar
uma avaliagéo estatistica que ocasionem em conclusdes relevantes e objetivas. Ainda segundo
ele, inimeros cientistas tém empregado a metodologia DOE nas pesquisas experimentais de
otimizacao em diversos tipos de processos de usinagem e materiais.

Em procedimentos experimentais comuns, o foco maior é na média ou resposta media.
Ja nos testes de vida, o foco é aplicado em percentis de probabilidade de ocorréncia de falha.
Para estudos estatisticos percentis minimos de 5% e 10% sdo geralmente mais utilizados
(RIGDON et al., 2012).

Os estimadores de Maxima Verossimilhanca (MV) variam de acordo com o tamanho da

amostra “n” e tem minima variancia em relacdo aos demais estimadores imparciais, possuem
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também minima diferenga do valor do parametro verdadeiro a medida que “n” cresce, e eles
contém toda a "informacao" na amostra original de tamanho “n”. Ja Os estimadores dos
minimos quadrados exigem apenas pressupostos sobre o valor esperado, variancias e
covariancias entre os erros aleatorios. Os estimadores de maxima verossimilhanga requerem
uma hipdtese de distribuicdo total, neste caso que os erros aleatorios seguem uma distribuicao
normal com 0s mesmos segundos momentos que necessario para as estimativas de minimos
quadrados (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2015).

1.1 Justificativa

Calcular a vida da ferramenta com precisdo tera grande influéncia nos custos finais da
producdo, evitando a perda do material utilizado na usinagem por poder prever quando a
ferramenta ira falhar. Além disso, as empresas poderdo ter um aumento na producéo evitando
que haja parada por falha da ferramenta e ainda ter uma maior qualidade nas pecas usinadas.
Com isso, € importante que se faca uso de um melhor modelo estatistico de analise de

confiabilidade.

1.2 Objetivo geral

Comparar os modelos de vida de ferramenta de corte obtidos pelo método de Maxima
Verossimilhanca e por Minimos Quadrados Ordinarios e identificar o mais adequado para
andlise do processo de torneamento vertical de anéis de pistdo de ferro fundido cinzento

martensitico.

1.3 Objetivos especificos
e Destacar as vantagens do método de Maxima Verossimilhanca em relacdo ao de
Minimos Quadrados;
e Discutir as limitagcbes do método de Méaxima Verossimilhanga.
e Identificar os fatores do processo que mais impactam a vida da ferramenta de corte
usando os métodos MQO e MV;
e Determinar as condigdes de usinagem que maximizam a vida da ferramenta de corte
usando os métodos MQO e MV.
O objetivo desta pesquisa é destacar as vantagens da modelagem da vida de ferramentas de
corte, atraveés de modelos de confiabilidade, em relagdo ao método tradicional de minimos

quadrados ordinarios.
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2. FUNDAMENTAGCAO TEORICA

O referencial tedrico foi subdividido em: Vida de ferramentas de corte em processos de
usinagem; Andlise de regressao com dados de confiabilidade de processos; Método de minimos
quadrados ordinarios; Método de Maxima Verossimilhanca para estimar modelos de

confiabilidade. Nos topicos posteriores estdo detalhados cada um desses itens.

2.1 Vida de ferramentas de corte em processos de usinagem

Uma definicdo para a vida de uma ferramenta esta relacionada ao tempo efetivo gasto
pela ferramenta na execugéo de uma operagéo, sem alterar sua funcéo de corte e que tenha seus
critérios de tempo até a falha ja determinados. Chegando ao limite desses critérios, indica que
a ferramenta devera ser trocada ou ser reafiada (ALMEIDA, 2005).

Assim, segundo Severino (2011), existem varios fatores que modificam significativamente a
performance final da ferramenta, o que sugere que esta seja escolhida levando-se em conta tais
fatores.

Portanto, para Teles (2007) € importante a escolha correta do tipo de material para a
ferramenta, pois resultard numa analise cautelosa de varios fatores que atuam em conjunto,
resultando num mecanismo complexo e dificil de ser quantificado.

Godim (2008) alerta que as falhas na ferramenta de corte, ocasionadas por desgastes
(continuos) ou avarias (aleatdrias), influenciam diretamente na qualidade do produto, afetando
significativamente o tempo até a falha.

Para Diniz et al. (2008) o aumento no desgaste da ferramenta é influenciada
principalmente pela velocidade de corte, pelo avanco e pela profundidade de usinagem,
respectivamente.

Portanto, segundo Severino (2011), é importante a manutencdo de estudos constantes
necessarios para analisar mais profundamente os mecanismos e processos de desgaste e de

avarias nas ferramentas de corte.

2.2 Andlise de regressdo com dados de confiabilidade de processos

Para Montgomery (2012) é interessante, em muitos problemas, explorar a relagdo de
duas ou mais variaveis. Em geral, suponha que exista uma Unica variavel ou resposta
dependente que dependa em k varidveis independentes ou regressoras, por exemplo,
x1, x2, . . ., xk . O relacionamento entre essas variaveis caracteriza-se por um modelo

matematico chamado modelo de regressdao. O modelo de regressao é adequado a um conjunto
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de dados de amostra. Os métodos de regressdo também sdo muito Gteis em experimentos

projetados em que ha a presenca de dados.

2.2.1 Método de minimos quadrados ordinarios
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
que n > k as observaces sobre a variavel de resposta sdo, com Y, Y,,...,Y,. Junto com cada
resposta observada y:, teremos uma observacdo em cada varidvel de regressdo e deixe xi;

denotar a i-ésima observacao ou nivel de variavel x;. Assumimos que o termo de erro € no

2 ~ S s - ~ .
modelo tem E(g)=0e V (e)=0"¢ que o {€ } sdo variaveis aleatérias ndo correlacionadas.

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

V1= B+ BiX+ BoXipt.. .+ BXet
=L+ iﬁjxijﬁi i=12,...,n (2.1)
=1

O método dos minimos quadrados escolhe os B's ha Equacdo (2.1) para que a soma dos
quadrados dos erros, €;, seja minimizado. A func¢do de minimos quadrados é:

f
Yi

L =Z€i2= ZI\ -4 —Zﬂi Xu‘) (2.2)

Para encontrarmos estimativas para 0s parametros, vamos minimizar (2.2) em relagéo

aos parametros Bo e B;. Para isto, derivamos em relagdo aos parametros So e Bj. Assim,

oL(f. ) ( <)

=2 - —
8ﬂ0 §|Ky| :Bo %ﬂquJ

LB ) oo o
— B :_22|\yi -B-2.5, Xij)| X

j j=1
Substituindo Bo e Bi por /3 e B, para indicar valores particulares dos parametros que
minimizam L, e igualando as derivadas parciais a zero, obtemos, finalmente, as seguintes

equacdes para e f5:

Jo=Y-pX (2.3)
> XY —nx¥

P (2.4)
. X — nx 2
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N 1 n _ 1 n
Em que x :Hin eY = HZYi sdo as médias de x e da varidvel Y, respectivamente.
i=1 i=1
Os valores de B e  assim determinados sdo chamados Estimadores de Minimos
Quadrados (EMQ).
O modelo de regresséo linear simples ajustado é entdo:
= }HBE + }E-:i‘v:' T

Sendo que ¥ um estimador pontual da média da variavel Y para um valor de x, ou seja,

E(Y|X1)=ﬂo+ﬂj>2

2.2.2 Método de Maxima Verossimilhanca para estimar modelos de confiabilidade

O método dos minimos quadrados pode ser usado para estimar os parametros em um
modelo de regressdo linear independentemente da forma de distribuicdo dos erros €. Os
minimos quadrados produzem melhores estimadores lineares de So e 1. Outros procedimentos
estatisticos, como testes de hipoteses e construcdo de intervalos de confianca, assumem que 0s
erros seguem uma distribuigdo normal. Conhecendo a forma da distribuicéo dos erros, pode-se
utilizar como pardmetro de estimativa, 0 método de maxima verossimilhanca
(MONTGOMERY; PECK; VINING, 2015).

Considere os dados (yi,x:), i = 1, 2, ..., n. Assume-se que 0s erros na regressao modelo
sdo NID (0, 6), entdo as observagdes y: nesta amostra sdo variaveis aleatorias normalmente e
independentemente distribuidas com So + 1 xi e variancia 6% A fungdo de verossimilhanca
surge a partir da distribuicdo conjunta das observagdes. Se considerarmos esta distribuicéo
conjunta com as observagdes dadas e os pardmetros So, 1€ 6 constantes desconhecidas, temos
a funcdo de verossimilhanca. Para 0 modelo de regressdo linear simples com erros normais, a

funcéo de verossimilhanca é:

L(y,x,p ,,B,az)zl_"[(Zﬂa)iexpr—i( y-p -px )2—|
i i 0 1 - L 202 i 0 1 |J
[ 2 |

_(27[6)7; eprT :..22( Yi— fo— ﬂlxi) h (2.5)

Os estimadores de m&xima verossimilhanca séo os valores dos pardmetros, digamos fo,

f1€76, que maximize L ou, de forma equivalente, em L. Assim,
n n

InL(y, x.B,B,0)==()In27r—=()In o’
2 2
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1 2
==Yy =-B - pBx)
262 i 0 1i
e os estimadores de maxima verossimilhanca So, 1 € G devem satisfazer:

‘“—“L%%)z(yi—ﬂo ~Bx)=0

B,
olnL 1
=()2y =B - px)x=0
aﬂl 0'2 i 0 1 i
dnL _ n _n _ -Bx)x=0
ao_z 62+ GZ( y iﬁ 0 1 i
A solucdo para a Eq. fornece os estimadores de maxima verossimilhanca:
B=Y - Bx (26)
— 1(x—X
B :Z—y ( — 2) 2.7)
Sexf
2.y =B -Bx)
o = i 19} i (28)

n
Observa-se que os estimadores de maxima verossimilhanca da intercepcao e inclinagéo,

Bo e B1 sdo idénticos aos estimadores de minimos quadrados desses parametros. Além disso, é

um estimador tendrencioso de &°. O estimador tendencioso esta relacionado ao estimador
. . n-1 .
imparcial poro? = (n-1) o *. O viés é pequeno se n for moderadamente grande. Geralmente

L
o0 estimador imparcial € usado.
Para modelos de regressdo com distribuicdo Weibull, Exponencial, Lognormal ou

Loglogistico, a equacao utilizada sera:
k
Y:exp(ﬂ0+2ﬂjxij+€i)i=1121~-1n (2.9)
J=
Ja para modelos de distribuicdo Normal, VValor extremo ou Logistico, a equacéo utilizada sera:
k
Y=B+ Y Bix+¢ i=12..n (2.10)
j=1

Analogamente, Teremos como resposta 0s estimadores de maxima verossimilhanca das
equacdes (2.6), (2.7) e (2.8) citados anteriormente.

Para calcular o tempo até a falha ocorrer (TTF), temos que:

TTF =exp[ Ln(Y)] (2.11)
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3. METODO PROPOSTO DE PESQUISA

No método proposto de pesquisa é abordada a classificacdo da pesquisa.

3.1 Classificagédo da pesquisa

Para Gil (2002) as pesquisas experimentais sdo bastante utilizadas para testar hipoteses
que estabelecem relacdes de causa e efeito entre as variaveis. E valiosa por viabilizar varias
alternativas de monitoramento, os testes promovem maior garantia do que qualquer outro
delineamento de que a variavel independente causa efeitos na variavel dependente. A pesquisa
experimental consiste basicamente em designar um objeto de estudo, elencar as variaveis
capazes de atuar e limitar as formas de controle e de andlise dos efeitos que a variavel produz
no objeto. Trata-se, portanto, de uma pesquisa em que ha a participacdo direta do pesquisador,
sendo o delineamento mais respeitado no &mbito cientifico.
3.2 Método proposto

O método proposta esta subdividido nos tépicos posteriores que sdo: declaracdo do
problema de confiabilidade, definicdo da variavel de tempo até a falha ocorrer, definicdo das
varidveis de controle e seus niveis, escolha do arranjo experimental, realizacdo dos

experimentos, analise estatistica dos dados, conclusdes e recomendagdes.

3.2.1 Declaracéo do problema de confiabilidade

Para Montgomery (2012) iniciar um experimento é de grande utilidade selecionar os
principais problemas ou questdes especificas que serdo abordados. Uma declaracdo objetiva
contribui para uma melhor compreensédo da atividade que esta sendo estudada, além de gerar
uma solucdo final consistente para o problema. Também nédo se devem esquecer 0s objetivos
gerais do experimento. Existem varias razdes diferentes para praticar atividades experimentais
e cada tipo de conhecimento iré gerar sua prépria lista de questdes especificas que precisam ser
abordadas.

3.2.2 Definicéo da variavel de tempo até a falha ocorrer

O pesquisador deve conhecer a variavel que ira selecionar como resposta, de modo que
forneca informacdes que serdo de grande utilidade para o processo em estudo. Na maioria das
vezes, a média ou desvio padrdo (ou ambos) de uma caracteristica medida sera a variavel de
resposta (MONTGOMERY, 2012).

Conforme NBR 5462 “Tempo-até-falha € a duragdo acumulada dos tempos de operacao
de um item, desde sua colocacdo em um estado de disponibilidade até a ocorréncia da falha, ou

do instante do restabelecimento funcional até a ocorréncia da proxima falha” (ABNT, 1994).
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Para Fogliatto e Ribeiro (2009) Em um estudo de confiabilidade, normalmente, sdo
realizados testes de vida em componentes (ou sistemas) para se obter informacdes sobre dados
estatisticos. Nesses testes, para obter o registro de dados de tempo-até-falha, varias unidades
semelhantes e relacionadas entre si do componente sdo postas em uso. Se o teste for guiado até
que todas as unidades do sistema falhem, o conjunto de dados de tempo-até-falha obtido é dito
completo Diz-se censurado, um conjunto de dados incompletos de tempo-até-falha. Dados
censurados sdo aqueles que ndo se conhece seu valor exato, sdo dados perdidos no processo.
Existem trés tipos de dados censurados, a censura a direita que é o tipo mais frequente de
censura e é aquela onde se conhece apenas seu limite inferior para um conjunto de dados para
0 tempo-até-falha, a censura a esquerda € menos frequente em relacdo ao anterior e a censura
por intervalo, onde os dados de tempo-até-falha sdo agrupados em intervalos. Esta Gltima
censura ocorre, normalmente, em experimentos onde ndo se tem o momento da falha com

precisdo, ja que o esquema de coleta dos dados ndo o permite.

3.2.3 Definicao das variaveis de controle e seus niveis

As escolhas dos fatores no processo experimental podem influenciar significativamente
em seu desempenho, esses fatores podem ser classificados como fatores relevantes (variaveis
dependentes e respostas do experimento) para o0 projeto ou fatores irrelevantes
(MONTGOMERY, 2012).

Segundo Coleman e Montgomery (1993) é importante que esses fatores sejam
classificados por categorias, pois terdo influéncia nas respostas do experimento e irdo facilitar

a analise do pesquisador.

3.2.4 Escolha do arranjo experimental

Montgomery (2012) fala que a escolha do arranjo experimental depende de varidveis
como o tamanho da amostra, do passo a passo de execucao do projeto, do tipo de problema que
se pretende analisar, dente outros fatores. Avalia também a utilizacdo de softwares que
trabalham com o uso de dados estatisticos e geram graficos, tabelas e outros tipos de resultados
que irdo facilitar a analise do pesquisador e auxiliar no desenvolvimento dos resultados para o

projeto.

3.2.5 Realizacgéo dos experimentos
Para assegurar que o projeto seja executado de acordo com o planejamento inicial, faz-

se necessario que haja um monitoramento adequado do andamento do processo experimental,
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erros nessa fase prejudicam a analise do experimento, pois aumentam as chances do
aparecimento de falhas (MONTGOMERY, 2012).

Conforme Coleman e Montgomery (1993) é importante realizar testes pré-projeto. Essas
fases geram informagdes importantes que vao auxiliar na prevencao de acontecimentos que irdo
comprometer a veracidade dos dados coletados e influenciar bastante na andlise final do

experimento.

3.2.6 Andlise estatistica dos dados
O Fluxograma 1 apresenta os 4 passos da analise estatistica dos dados para o Método de
Maéxima Verossimilhanca.

Figura 1 — Fluxograma com o passo a passo da analise estatistica dos dados para 0 método de méxima

verossimilhanca

Testar modelos de confiabilidade
baseado em diversas distribuigdes
de probabilidade e escolher o

modelo de melhor ajuste aos

dados de Confiabilidade

|

Especificar o Modelo de

Reoressfio Selecionado

|

Analisar estatisticamente os

fatores do modelo de regressdo

|

Determinar oz nivels dos fatores

que maximizam o tempo até a

falha ocorrer

Fonte - Elaborado pelo autor

Passo 1: Realiza-se o teste com os modelos de distribuigéo visando encontrar qual deles melhor

se ajusta aos dados de confiabilidade e escolher a distribuigéo que possuir o menor valor
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estatistico de Anderson-Darling para residuos padronizados, com o intuito de determinar qual
a distribuicao que melhor se ajusta ao modelo de confiabilidade.
Passo 2: Indicar os coeficientes dos fatores estudados, calculados a partir das equacdes (2.6),
(2.7) e (2.8);
Passo 3: Verificar no modelo quais fatores tém maior influéncia na resposta do problema e a
Influéncia dos fatores para um percentil de 50% de falha acumulada, bem como para 5% de
falha acumulada;
Passo 4: Verificar qual conjunto de dados apresenta maior vida Util da ferramenta de corte para
os referidos percentuais de 5% e de 50%.

O Fluxograma 2 representa o0s 4 passos da analise estatistica dos dados para o método

dos Minimos Quadrados Ordinarios.

Figura 2 — Fluxograma com o passo a passo da analise estatistica dos dados para 0 método dos minimos

quadrados ordinarios.

Analise o grafico Teste de

Normalidade dos Residuos

l

Realizar a analise dos efettos

estimados e coeficientes do tempo

até a falha

l

Identificar se o modelo apresenta

um nivel de ajuste adequado

1

Analizar o Grafico Efeitos

Principais para o tempo até a falha

Fonte - Elaborado pelo autor

Passo 1: Realizar o teste de normalidade para a ferramenta de corte sobre os residuos,
observando se os coeficientes de Anderson-Darling (AD) possuem P-Value > 5% de

significancia. Dado que os residuos sao calculados pela equacdo (3.1):



19

&=y-y (3.1)
Onde,
e, = residuo;
y ' = valor previsto do modelo; e
y = valor experimental observado

Passo 2: Analise dos efeitos estimados e coeficientes do tempo até a falha, observando seus
niveis de significancia a vida da ferramenta;

Passo 3: Indicar o nivel de significancia do modelo de regressdo através do P-value, adotando
P-value < 5%. O experimento em estudo apresenta dados com réplicas, com isso, a soma de
quadrados do erro pode ser fracionada em duas partes: o erro puro e a falta de ajuste. Para o
teste de falta de ajuste com P-value > 0,05, entdo, ndo se pode afirmar que o modelo néo justifica
de maneira correta a variacdo da resposta. Indicar os valores de R? e R? (ajustado) que &,
respectivamente, a porcentagem da variacdo explicada pelo seu modelo e a porcentagem
ajustada para o numero de termos em seu modelo e 0 nimero de observacgdes no estudo;

Passo 4: Comparar a influéncia dos fatores para a sobrevivéncia da ferramenta.

3.2.7 Conclusdes e recomendacdes

Uma vez que os dados foram analisados, o experimentador deve tirar conclusdes
praticas sobre os resultados e recomendar um curso de acdo. Os métodos graficos séo
frequentemente Uteis nesta fase, particularmente na apresentacdo dos resultados para outros. As
corridas de acompanhamento e o teste de confirmacdo também devem ser realizados para
validar as conclusdes do experimento (MONTGOMERY, 2012).

Segundo Montgomery (1991) esta etapa € importante porque demonstra que o estudo

desenvolvido é um processo continuo de aprendizado.

4. ANALISE DE RESULTADOS
Nos préximos topicas serdo abordadas as analises do experimento com base no método

proposto.

4.1 Declaragéo do problema de confiabilidade.
Este caso foi explorado com base no estudo experimental de Geremias (2011), que trata
sobre a otimizacdo do torneamento vertical de anéis de pistdo de ferro fundido cinzento

martensitico utilizando ferramenta de metal duro com geometria especial.
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4.1.1 Declaragéo do problema de confiabilidade

A pesquisa foi realizada buscando avaliar o método mais adequado de usinagem para o
processo de torneamento vertical duplo dos anéis de pistdo de ferro fundido cinzento
martensitico.
O principal objetivo foi a maximizacéo do tempo até a falha de corte a partir da aplicacdo da
ferramenta com a geometria mais adequada para a usinagem dos anéis de pistéo de ferro fundido
cinzento martensitico, mostrando como resultado um modelo de regressdo para o tempo até a
falha.

4.1.2 Definicdo da variavel de tempo até a falha ocorrer

A definicdo da variavel de tempo até a falha ocorrer da ferramenta foram influenciados
pelo critério do desgaste de flanco maximo VBMax = 0,3 mm para a ferramenta externa por ser
mais afetada pelo processo de usinagem, como mostra a Figura 3 (a), ou pela quebra da
ferramenta, Figura 3 (b), ou ainda, pela lasca do anel de pistdo, conforme Figura 3 (c). Sendo
que a lasca no ultimo anel do pistao foi escolhido como critério para a definicdo de tempo até

a falha da ferramenta.

Figura 3 - Critérios de Fim Vida da Ferramenta de Corte

) (¢) Lasca do wltimo anel do
(a) Desgaste de flanco (b) Quebra da ferramenta .
pacote usinado

Fonte - (SEVERINO, 2011)

As alteracOes ocorrem de forma conjunta para as ferramentas de corte, mas a ferramenta

externa se desgasta com maior rapidez, pois & mesma descreve um maior perimetro de corte.
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4.1.3 Definicdo das variaveis de controle e seus niveis
No trabalho, foram analisadas duas geometrias distintas, sendo a primeira delas com
geometria especial quadrada com duas pontas de corte, Figura (4a) e, a segunda, com geometria

de corte hexagonal, Figura (4b).

Figura 4 - Ferramenta Quadrada (a) e Hexagonal (b)

Fonte - (SEVERINO, 2011)

Nos ensaios houve variagdo nos parametros de usinagem, adotando-se avanco de
usinagem (f) entre os niveis 0,32 mm/rot. e 0,38 mm/rot., rotacdo (rpm) entre 0s niveis 235 rpm

e 275 rpm e tipo de geometria da ferramenta hexagonal e quadrada, como mostra a Tabela 1.

Tabela 1 - Fatores e Niveis do Fatorial Completo 22

R ] NIVEIS
PARAMETROS | SIMBOLO UNIDADE 3 T
Avanco f mm/rot 0,32 0,38
Rotacao rpm rpm 235 275
Geometria da )
Geometria - Hexagonal Quadrada
Ferramenta

Fonte - (SEVERINO, 2011)

4.1.4 Escolha do arranjo experimental
No experimento foi utilizado um planejamento fatorial completo 23, adotando-se como

parametros de corte os fatores de avanco (f), de rotacdo (rpm) e de geometria da ferramenta
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(Gt). Para o fator resposta, adotou-se o tempo até a falha (T) medida em comprimento total
usinado (mm).

O experimento foi realizado com trés réplicas. O estudo estatistico do arranjo fatorial
indicou a presenca de questdes relevantes da adequagdo das ferramentas desenvolvidas ao
processo, tais como: (a) a determinacdo da geometria que proporciona a maior vida; (b) a
significancia dos parametros de corte e seus niveis mais adequados para 0 processo e, 0S

parametros de corte.

4.1.5 Realizagéo dos experimentos

A tabela 2 apresenta os resultados da vida (T) em milimetros, para as oito condicdes
ensaiadas necessarias a obtencdo dos pontos fatoriais, seguidos de suas respectivas trés réplicas,
totalizando-se 24 experimentos.

Tabela 2 - Planejamento Fatorial para o tempo até a falha (T)

N f rpm Geometria _ T(m.m) i
Ensaiol | Ensaio2 | Ensaio 3

1 0,32 275 Hexagonal 450 300 450
2 0,32 235 Quadrada 2102 2252 2252
3 0,38 275 Hexagonal 901 1051 1051
4 0,32 235 Hexagonal 1351 1201 1502
5 0,32 275 Quadrada 1802 1802 2102
6 0,38 235 Hexagonal 751 751 601
7 0,38 275 Quadrada 1802 1652 1952
8 0,38 235 Quadrada 3153 3003 3003

Fonte - (SEVERINO, 2011)

4.1.6 Andlise estatistica dos dados
A andlise estatistica ¢ realizada com base nos métodos de Maxima Verossimilhanca e de

Minimos Quadrados Ordinarios.

4.1.6.1 Método de Maxima Verossimilhanca

De acordo com os passos do fluxograma 1, temos a analise dos dados pelo método de
Maéaxima Verossimilhanga.

A Tabela 3 mostra o resultado dos testes com os modelos de confiabilidade baseados

em diversas distribuices de probabilidade.
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Tabela 3 - Teste modelos de confiabilidade para as distribuicfes de probabilidade

DISTRIBUICAO DE
PROBABILIDADE VALOR DE ANDERSON-DARLING
Weibull 124
Exponencial 5977
Normal 1,004
Lognormal 0.778
Logistic 0.843
Loglogistico 0.713

Fonte - Elaborado pelo autor

A Tabela 3 indica que o modelo de melhor ajuste aos dados de Confiabilidade € o
Loglogistico, pois apresentou o valor de Anderson-Darling de 0,713, sendo o0 menor valor entre

as demais distribuices.

A tabela 4 mostra a 0 modelo de regressdo encontrado, os coeficientes foram calculados
a partir das equagdes (2.6), (2.7) e (2.8).

Tabela 4 - Modelo de Regresséo

Termos Coeficientes Erro Z P-Value
Constante 9,21114 1,09928 8,38 0,00
f 2,22953 2,11526 1,05 0,292
rpm -0,0090239 0,0031688 -2,85 0,004
Geometria
-1,01914 0,138824 -7,34 0,00
Quadrada
Escala 0,176901 0,0298469 - -

Fonte - Elaborado pelo autor

A Tabela 5 mostra a analise estatistica dos fatores do modelo de regressdao com 0s
valores estimados de confiabilidade para os percentis de 5% e 50%, o TTF foi calculado a partir

da equacdo (2.11).



Tabela 5 - Analise estatistica dos fatores do modelo de regressao

Percentil (%) f rpm Geometria T(mm)
5 0,32 235 Quadrada 1455,50
5 0,38 235 Quadrada 1663,83
5 0,32 275 Quadrada 1014,50
5 0,38 275 Quadrada 1159,70
5 0,32 235 Hexagonal 525,297
5 0,38 235 Hexagonal 600,483
5 0,32 275 Hexagonal 366,137
5 0,38 275 Hexagonal 418,543

50 0,32 235 Quadrada 2450,33
50 0,38 235 Quadrada 2801,05
50 0,32 275 Quadrada 1707,90
50 0,38 275 Quadrada 1952,36
50 0,32 235 Hexagonal 884,337
50 0,38 235 Hexagonal 1010,91
50 0,32 275 Hexagonal 616,392
50 0,38 275 Hexagonal 704,617

Logo, para o percentil 5%, a combinacdo de fatores que maximizam o TTF da

Fonte - Elaborado pelo autor

ferramenta é f = 0,38; rpm = 235 e a geometria quadrada, com T = 2801,05 mm.

24

A Tabela 6 mostra a confiabilidade da ferramenta a partir de uma vida estimado de 1000 mm.

Tabela 6 - Probabilidade de sobrevivéncia da ferramenta para a vida de 1000 mm

T (min) f rpm Geometria Percentil (%)
1000 0,32 235 Quadrada 99,3733
1000 0,38 235 Quadrada 99,7048
1000 0,32 275 Quadrada 95,3726
1000 0,38 275 Quadrada 97,7730
1000 0,32 235 Hexagonal 33,2958
1000 0,38 235 Hexagonal 51,5335
1000 0,32 275 Hexagonal 6,0924
1000 0,38 275 Hexagonal 12,1417

Fonte - Elaborado pelo autor
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A partir da analise da Tabela 6 é possivel estimar que para atingir 1000 mm, a ferramenta
devera ter f = 0,38, rpm= 235 e Geometria Quadrada com 99,7048% de confiabilidade. Ao
passo que, se usar f = 0,32, rpm =275 e Geometria Hexagonal a chance de que o TTF seja 1000
mm é de apenas 6,0924%.

A figura 5 mostra o grafico do comportamento dos fatores em relagdo ao percentil de
50%. Para determinar os valores de f, foi fixado o valor médio de rpm = 255 e utilizada a
geometria quadrada. Para os valores de rpm, foi fixado o valor médio de f = 0,35 e a geometria

quadrada. Para os da geometria, foi utilizado os valores médios de f e de rpm.

Figura 5 — Gréafico da influéncia dos fatores para um percentil de 50%

f rpm Geometria

2700

2300

1800

Média

1500

1100

700
0,32 0,38 235 275 Hexagonal Quadrada

Fonte - Elaborado pelo autor
Pode-se perceber para o percentil de 50%, pela figura 5, que a combinacdo de fatores é
a mesma para a o percentil 5%. Os valores que minimizam o TTF para esse mesmo percentil é

f=0,32; rpm = 275 e a geometria hexagonal.

4.1.6.2 Método dos Minimos Quadrados Ordinarios

De acordo com os passos do fluxograma 2, temos a analise dos dados pelo método dos
minimos quadrados.

A figura 6 indica o gréafico do teste de normalidade dos residuos para TTF, os residuos

foram calculados a partir da equagéo (3.1).



26

Figura 6 — Grafico do teste de normalidade dos residuos
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Fonte - Elaborado pelo autor

O modelo obteve ainda um ajuste relevante (R? (ajustado) = 81,15%) e a lack-of-fit ou
a falta de ajusta obteve nivel de significancia para P-valor < 5%, indicando que o modelo se
ajusta aos dados com preciséo.

A figura 6 mostra que os residuos possuem uma distribuicdo normal aceitavel para o
tempo até a falha, pois o coeficiente de AD < 1 e P-Value > 5% de significancia.

A Tabela 7 mostra a analise dos efeitos estimados e coeficientes do tempo até a falha,

os coeficientes foram calculados a partir das equaces (2.7) e (2.8).

Tabela 7 - Efeitos estimados e coeficientes do tempo até a falha

Termo Coeficiente | SE Coeficiente | T-Value | P-Value | VIF
Constante 3350 1282 2,61 0,017
f 2924 2463 1,19 0,249 1,00
rpm -13,76 3,70 -3,72 0,001 1,00
Geometria
1376 148 9,31 0,000 1,00
Quadrada

Fonte - Elaborado pelo autor

A Tabela 7 mostra que o fator Geometria é bastante significativo para realizar uma

alteracdes na vida da ferramenta, pois p-value > 5%.

alteracdo na vida da ferramenta, enquanto que o fator f ndo possui significancia para realizar
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A figura 7 mostra o grafico da relacdo dos efeitos principais para o tempo até a falha.

Figura 7 - Gréfico efeitos principais para o tempo até a falha

f rpm Geomedtria

1750 1

1250 ~

Média

1000 {

0.32 0.38 235 275 MEMAGONAL  QUADRADA

Fonte: Elaborado pelo autor

A anélise da figura 7 indica que a geometria é o fator com maior significancia para a
maximizacao do tempo até a falha. A rotacdo influencia negativamente no tempo até a falha.
Por fim, o avanco tera pouco influencia se comparado aos demais fatores, atuara no aumento

do tempo até a falha.

4.1.7 Conclusoes e recomendacdes

A partir das analises feitas com base nos dois métodos estatisticos de confiabilidade em
estudo, pode-se observar que o Método de Maxima Verossimilhanca apresentou vantagens em
relacdo ao Método dos Minimos quadrados ordinarios:

a) Pode ser ajustado por distintas distribuicGes de probabilidade. Quanto menor é o valor
de Anderson-Darling (AD), maior sera o ajuste no modelo de confiabilidade. Na analise
de méxima verossimilhanca foi utilizada a distribuicdo probabilistica Loglogistico,
conforme tabela 3;

b) Capaz de estimar Tempo até a falha ocorrer desejado para uma dada confiabilidade. Na
tabela 5 foi estimada a sobrevivéncia da ferramenta para os percentis de 5% e 50% de
falha acumulada.
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c¢) E capaz de estimar confiabilidade para um dado Tempo até a falha ocorrer desejado. Na
tabela 6 foi estimada a confiabilidade da ferramenta para uma sobrevivéncia de 1000
mm.

Com relagdo ao Meétodo dos Minimos Quadrados Ordinarios, o de Maxima

Verossimilhanga apresentou limitacdes:

a) Nd&o possui analise de testes de adequacio de modelo (R?), que permite mostrar o ajuste
do modelo pela porcentagem de variacdo de seus fatores, em relagdo ao nimero de
termos em seu modelo e o nimero de observacdes no estudo. Para a analise, 0 R?
(ajustado) foi de 81,15%indicando que o modelo se ajusta aos dados com precisao;

b) O teste lack-of-fit ou a falta de ajusta que serve para indicar se 0 modelo se ajusta aos
dados com precisdo, mostrando o funcionamento do nivel de significancia para P-value
< 5%;

Quanto ao nivel de significancia, para o0 método de Maxima Verossimilhanca, o fator
Geometria quadrada é o mais significativo para realizar uma alteragdo na vida da ferramenta
com P-value = 0,000 < 5%, seguido por rpm com P-value = 0,004 > 5%, enquanto que o fator
f ndo possui significancia para realizar alteracdes na vida da ferramenta, pois P-value = 0,0292
> 5%. O mesmo acontece para 0 método dos MQO, Geometria Quadrada sendo de maior
significancia, depois rpm e f, com P-value 0,000, 0,001 e 0,249, respectivamente.

O fator mais importante, foi 0 da Geometria que causa bastante diferenca em relacdo ao
calculo de TTF sendo que a escolha da geometria quadrada maximiza os valores de TTF e a
escolha de uma ferramenta com geometria hexagonal minimiza tempo até a falha ocorrer.

Apds as andlises do processo, a combinacdo de fatores que maximizam o TTF da ferramenta
sdo: para o avanco (f) = 0,38, para a rotacdo (rpm) = 235 e a geometria quadrada, os dois
métodos chegaram a mesma conclus&o.

Como recomendac0es para trabalhos futuros outros aspectos poderiam ser avaliados, como:
analisar as interagcdes entre a geometria e 0s parametros de corte e observar quais interacoes
possuem P-value > 5% para exclui-las e realizar nova analise, realizar analise de variancia

(ANOVA), utilizar outros parametros e testar novas ferramentas.
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5. CONCLUSOES

O presente trabalho buscou comparar os métodos estatisticos de Méaxima
Verossimilhanca e de Minimos Quadrados Ordinarios e identificar o mais adequado para
analise do processo de usinagem utilizando Ferramenta de corte.

Através das analises estatisticas feitas no capitulo anterior foi possivel destacar as
vantagens do método de Maxima 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 TTF, tais valores foram observados na
Tabela 6 onde foi utilizado o valor de 1000 mm para calcular as confiabilidades, bem como foi
possivel estimar também valores de TTF para as confiabilidades que se deseja, como observado
na Tabela 5 onde foi utilizado os percentis de 5% e 50%. Através do teste de AD foi utilizado
um modelo de regresséo de melhor ajuste aos dados de confiabilidade, a Tabela 4 mostra que o
menor valor foi o da distribui¢do Loglogistic com 0,713.

Com relacdo aos fatores do processo que mais impactam e as condic¢des de usinagem
gue maximizam a vida da ferramenta de corte usando o método Méxima Verossimilhanca, o
grafico 1 mostra que a Geometria € o fator que causa maior impacto no processo e a combinacgédo
dos fatores f = 0,32; rpm = 235 e a Geometria quadrada irdo influenciar maximizando a vida da
ferramenta de corte. J& para 0 método de Minimos Quadrados Ordinarios, o Grafico 3 mostra
basicamente 0 mesmo resultado, apontando a Geometria como fator de maior impacto, e a
combinacdo f = 0,32; rpm = 235 e a Geometria quadrada como principal condicdo de usinagem
para maximizar a vida de ferramenta de corte.

Apesar das limitagBes relacionadas ao método dos Minimos Quadrados Ordinérios,
pode-se concluir que o método de Maxima Verossimilhanca fornece informag6es bem mais
fundamentais para a andlise da vida de Ferramenta de corte, com uma adequacao aos dados

estatisticos bastante significativa.
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