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RESUMO

Atualmente, a competicdo entre as organizacOes na busca pela preferéncia do
consumidor tem se tornado cada vez mais acirrada. Além disso, tais consumidores
estdo mais exigentes devido a grande velocidade com que as inovagdes ocorrem,
cabendo as empresas atender e, por vezes, superar tais expectativas.

Neste sentido, surge a necessidade de se utilizar ferramentas que visam a
otimizacdo de processos com multiplas respostas (com varias caracteristicas de
qualidade) de forma simultanea.

Inseridos neste contexto, este estudo apresenta uma aplicacdo das técnicas de
Planejamento de Experimento em um processo de usinagem da liga NIMONIC 80A,
uma superliga que possui propriedades térmicas e mecénicas que dificultam sua
usinagem e para tanto, foi utilizado a funcdo Desirability. Por serem condicGes
determinantes na usinabilidade da liga, foram consideradas como varidveis respostas a
rugosidade e o comprimento de corte e como fatores que podem influencia-las:
velocidade de corte, avanco, profundidade de corte, tipo de pastilha e lubrificacdo. A
partir da analise dos resultados, observou-se como foi a influéncia de todos os fatores

nas variaveis resposta, além da eficiéncia e confiabilidade do método.

PALAVRAS-CHAVE: Otimizacdo. Multiplas Respostas. Planejamento de
Experimentos. Funcdo Desirability. Torneamento. Liga NIMONIC 80A.
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ABSTRACT

Currently, the competition between organizations in the pursuit of consumer
preference has become increasingly fierce. In addition, consumers have become
increasingly demanding due to high speed with which innovations occur, leaving the
companies meet and sometimes surpass those expectations

In this context, there is the necessity to use methods as mathematical models
capable of dealing with the optimization of multiple responses simultaneously.

In this context, this study presents an application of techniques of Design of
Experiment in a machining process of a NIMONIC 80 alloy, a “superalloy” that has
thermal and mechanical properties that make its machining difficult and in order to do
this, the Desirability Function was used. As they are determining conditions in the
machining capability of the alloy, the roughness and the cutting length were
considered as variable settings, and the factors that can influence them are cutting
speed, feed rate, cutting depth, inserts type and lubrication. The analysis of the result
pointed out how was the influence of all factors on each response and also showed the

efficiency and reliability of the method.

KEYWORDS: Multi-Response. Optimization. Design of Experiment. Desirability
Function. Turning. NIMONIC 80A Alloy.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizac¢éo do problema

Nos dias de hoje, pode-se observar uma crescente e acirrada busca pela preferéncia dos
consumidores por parte das empresas, ou seja, cada vez mais se torna importante para as
organizacBes conquistar novos clientes e manter fieis os que ja sdo, visto que com esta
acelerada disputa qualquer erro ou qualquer cliente ndo conquistado pode representar
significativas perdas num futuro proximo.

Tal competicdo remete de forma direta ao constante desafio de toda organizacéo: ter que
produzir cada vez mais, com uma quantidade decrescente de recursos, em um prazo menor e
mais preciso e, ainda, com melhor qualidade. Esta premissa deve estar presente na mente de
qualquer organizacédo que vise sobreviver neste mercado tdo competitivo.

Somado a estas questdes pode-se verificar que os consumidores estdo se tornando muito
mais exigentes devido a alta variedade de produtos que sdo oferecidos atualmente e a elevada
velocidade com que estes sdo lancados no mercado de trabalho, ou seja, os clientes estdo
tendo mais opgdes de escolha e as inovagOes estdo sendo lancadas no mercado com maior
velocidade comparada com alguns anos atrés.

Assim, no intuito de atender ou superar estas exigéncias advindas do consumidor, as
empresas as traduzem como atributos de qualidade e, portanto, estudam diversas formas de se
elevar a qualidade de determinado produto, atendendo a qualquer que seja a expectativa de
determinado cliente.

Neste sentido, torna-se necessario a utilizacdo de modelos matematicos capazes de lidar
com todos esses atributos de qualidade, ou seja, modelos que consigam otimizar processos
com multiplas respostas. Na visao de Paiva (2006), quando se coloca como objetivo principal
a satisfacdo do cliente é de suma importancia que a qualidade seja projetada e desenvolvida
no processo produtivo partindo das exigéncias feitas pelo consumidor, ao passo que no
processo produtivo sdo criadas as condi¢Bes necessarias no intuito de se ter um produto que
atenda a estas exigéncias que foram previamente estabelecidas.

Outro ponto importante a ser tratado € que por as exigéncias dos consumidores serem
cada vez maiores, tem-se um grande numero de atributos em um mesmo produto, o que faz
com que a quantidade de caracteristicas criticas de qualidade seja elevada, que por sua vez

aumenta muito a complexidade das configuragfes dos processos.
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Com todas estas questdes ja colocadas, pode-se constatar que para uma organizagao se
adaptar as inumeras exigéncias de seus clientes é de extrema importancia que a mesma possua
boas ferramentas e meétodos que viabilizem trabalhar com multiplas caracteristicas de
qualidade, o que por sua vez, acaba aumentando a flexibilidade dela para lidar com diversas
mudancas que ocorrem constantemente, colocando-a como uma empresa de alto nivel e
altamente competitiva no cenario atual.

Por fim, para que determinada empresa obtenha sucesso frente a seu mercado
consumidor e possua uma posi¢do de superioridade com relagcdo aos seus concorrentes é
fundamental ter como conhecimento ou habilidade a capacidade de: identificar os inimeros
fatores que interferem ou influenciam de forma substancial qualquer que seja 0 processo,
identificar as faixas de operacdo destes e, ainda, saber selecionar os niveis mais adequados
que proporcionem a otimizacdo das multiplas respostas. Sabe-se, também, que este € um
trabalho muito complexo, mas que pode trazer para a empresa ganhos incalculaveis tanto no

ambito financeiro quanto na melhoria da qualidade de seus produtos.

1.2 Objetivos

Como objetivo geral, este presente trabalho visa analisar a aplicacdo do método
desirability para melhorar a qualidade de usinagem da liga NIMONIC 80, utilizando as
técnicas de planejamento de experimentos, expressos por multiplas caracteristicas, ou seja,
processos com multiplas respostas, com o intuito de garantir que todos os fatores que
influenciam diretamente no processo possam operar em seus niveis 6timos.

Ja como objetivos especificos, que tornam possivel o alcance deste objetivo geral, deve-
se primeiramente descrever de forma detalhada a utilizacdo do método Desirability na
otimizacdo de processos com multiplas respostas, simular esta otimizacdo em um estudo de
caso por meio do software MINITAB RELEASE 14 e, entdo, analisar os resultados advindos
do mesmo.

Por fim, deve-se analisar e discutir a viabilidade do método utilizado neste tipo de
processo de usinagem para que seja possivel realizar uma analise mais aprofundada das

respostas encontradas.
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1.3 Justificativa

No contexto dos processos de manufatura, a usinagem € um bom exemplo de processo
quando se estabelecem relacionamentos entre varias caracteristicas e um mesmo conjunto de
variaveis de processo, ou seja, apresentando uma natureza multivariada. Com isso, para se
conseguir a qualidade exigida em produtos envolvidos neste processo, € fundamental que um
maior numero possivel de critérios exigidos seja atendido. Segundo Paiva (2006), traduzindo
para a matematica, estas multiplas exigéncias podem ser representadas por modelos empiricos
de natureza multivariada.

Ainda para Paiva (2006), tratando-se de processos como a usinagem que envolvam
multiplos atributos de qualidade, € muito dificil se encontrar para todas as caracteristicas de
interesse, um conjunto de parametros 6timos partindo-se da otimizacao individual de cada
funcéo de transferéncia estabelecida previamente.

Além desta forma de otimizacdo poder ser de uma ndo provavel eficacia, as correlagdes
entre as inUmeras caracteristicas podem fazer com que a andlise univariada chegue a
conclus6es equivocadas que ndo fazem sentido (Wu, 2005; Khuri e Cornell, 1996).

Apoiando ainda esta observacdo, para Pasandideh e Niaki (2006), a maioria das
aplicacbes de programacdo matematica encontradas na literatura focam em problemas
envolvendo apenas uma resposta. Ja no intuito de se trabalhar com problemas com mdltiplas
respostas, 0s mesmos sdo adaptados para que seja aplicado determinado método em sua
resolucdo. Como exemplo, no Método da Soma Ponderada, os objetivos sdo agregados em
uma unica fungdo-objetivo utilizando-se coeficientes de ponderacéo diferentes, onde a maior
dificuldade esta em encontrar os pesos desta funcao.

Com isso, torna-se fundamental a utilizacdo de modelos matematicos que consigam
encontrar o melhor conjunto possivel de variaveis que atendam a otimizacdo de processos
com multiplas respostas. E com esse intuito, o presente trabalho visa identificar uma
alternativa para se trabalhar com a otimizacdo de processos como esses (multivariados)
através de do método Desirability. Tal método, torna possivel se trabalhar simultaneamente
com todos os fatores em seus niveis otimizados, haja vista que 0 modelo em questdo utiliza
como premissa que ndo se pode aceitar nenhuma caracteristica fora dos limites desejados e

estabelecidos.
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1.4 Método de Pesquisa

O trabalho em questdo trata de uma analise aprofundada sobre o método Desirability,
com o objetivo de trazer uma melhor compreensdo sobre sua utilizagdo e sugerir novas
diretrizes dentro de sua abrangéncia.

Para isso, o trabalho foi iniciado com uma pesquisa de literatura em artigos de
congressos, livros e teses académicas, para analisar a importancia da funcdo Desirability na
otimizag&o de processos com multiplas respostas.

Realizada esta pesquisa e verificada a importancia da aplicacdo de tal método,
selecionou-se 0s dados de uma tese de graduagdo para iniciar o estudo em quest&o.
Inicialmente, foi realizada uma avaliacdo dos fatores que realmente séo influentes em cada
variavel resposta através da ANOVA. Sabendo o objetivo de cada variavel resposta, foi
aplicada a funcéo desirability no intuito de otimizar o processo. Para isto, foi utilizado o
software MINITAB RELEASE 14 para simular esta otimizacdo, atribuindo determinados
valores para os limites inferior e superior, bem como de um valor-alvo para cada variavel
resposta.

Por fim, apos a simulacdo e com os graficos podendo ser visualizados, os resultados

obtidos bem como a viabilidade do método em questdo foram analisados.

1.5 Estrutura do trabalho

O presente trabalho esta dividido em cinco capitulos. O Capitulo 2 ird abordar a teoria
fundamental para a compreensdo deste trabalho, trazendo importantes conceitos sobre
planejamento de experimentos, ANOVA, Metodo Taguchi, Método Desirability e aspectos
ligados a usinagem.

No Capitulo 3, apresentam-se 0 método de pesquisa e o estudo de caso em questdo, a
definicdo dos parametros, a especificacdo dos niveis e realizacdo dos ensaios.

Assim, no Capitulo 4, analisa-se todos os resultados alcancados através do método

Desirability. Por fim, vem a conclus&o no capitulo 5.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo tem como objetivo auxiliar no entendimento de conceitos importantes a
este trabalho, apresentando o conceito de planejamento de experimento bem como de temas
que estdo inseridos neste mesmo assunto, como: ANOVA, Método de Taguchi e o Método

Desirability. A usinagem também sera abordada e melhor detalhada.
2.1 Usinagem

A usinagem é um dos processos mais utilizados no &mbito da engenharia no que diz
respeito a fabricacdo de pecas, visto que com esse tipo de processo mecanico é possivel
transformar um material bruto em uma determinada peca atraves da remocao de material
(denominado cavaco) com a utilizacdo de uma maquina e/ou ferramenta. O fato deste
processo possibilitar a producdo de pecas em diversas geometrias, com varias peculiaridades
e precisdes, explica o vasto uso de tal processo.

No entanto, esta flexibilidade sé se torna alcancavel com muitos estudos cientificos
em cima dos melhores materiais e ferramentas a serem utilizados, das condi¢fes ideais para
se realizar uma usinagem e, além disso, da reducdo que tais estudos podem trazem tanto no
custo de producéo quanto no tempo de fabricacdo, podendo ainda se conseguir um aumento
na produtividade. Vale ressaltar que existem diversas formas de processos de usinagem,
sendo 0s mais comuns: torneamento, mandrilamento, serramento, furacdo e fresamento,
dentre outros.

O presente trabalho ird se basear apenas no torneamento, que de fato, € um dos
principais processos de usinagem e que visa, principalmente, a producédo de pecas cilindricas
ou de revolucdo obtidas com a utilizacdo basicamente de uma ferramenta e um torno, cujo

esquema ( Figura 1) e explicagcdo encontra-se a seguir:
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Dispositivo de fixacao Peca

Ferramenta
Porta-ferramentas

aquina-ferramenta

Figura 1: Esquema bésico de um torno. (Fonte: Amorim, 2003).

Para uma melhor visualizacdo, segue uma breve explicacdo. Primeiramente, o tarugo
ou matéria-prima é preso no dispositivo de fixacdo que gira em torno do eixo principal de
rotagdo da maquina operatriz, com o auxilio do apoio da maquina-ferramenta. Ao mesmo

tempo a ferramenta de corte passa retirando o cavaco, o que ira definir a peca final.

2.1.1 Aliga NIMONIC 80A

Dentro do contexto da usinagem, existem inUmeras ligas que apresentam
caracteristicas bem peculiares e com objetivos de aplicacdo bem distintos e conforme dito
anteriormente, sdo feitas diversas pesquisas no sentido de se escolher qual delas trara melhor
rendimento na fabricacdo de determinada peca e se ira atender os objetivos do processo em
questdo. Neste presente trabalho, sera utilizada a liga NIMONIC 80A, uma liga nédo
temperavel com uma usinabilidade de 18%, a base de niquel, o que confere a comum
denominacao de “superligas”.

Como todo liga, a NIMONIC 80A apresenta relevantes vantagens e desvantagens em
sua aplicacdo. Sua composicdo quimica da a ela propriedades térmicas e mecénicas que

dificultam muito o processo de usinagem, podendo trazer sérios danos ao longo do mesmo,
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porém tal liga desempenha uma fungdo de extrema importancia em diversos setores, como
por exemplo: a aeronautica, automobilistica, em reatores nucleares, em turbinas a gas e em
muitas aplicacdes que envolvam processos a altas temperaturas, visto que a NIMONIC 80A
apresenta alto desempenho neste tipo de processo. De acordo com EZUGWU et al. (1999;
SILVA et al,, 2001 apud FARIA, 2007), tal desempenho é fruto de caracteristicas
diretamente ligadas a este tipo de liga, como: a alta resisténcia a fluidez, a elevada
resisténcia mecanica mesmo em altas temperaturas a boa resisténcia a corrosdo e a alta
resisténcia a fadiga.

Entretanto, tais caracteristicas trazem consigo algumas desvantagens que, segundo
EZUGWU et al. (2003 apud FARIA, 2007) dificultam muito o processo de usinagem, haja

vista o Quadro 1 a sequir:

Quadro 1: Caracteristicas e desvantagens da aplicacdo da liga NIMONIC 80A. (Fonte: EZUGWU et
al., 2003 apud FARIA, 2007).

Caracteristicas

Desvantagens

Rapido endurecimento causado pela matriz

austenitica da liga de niquel.

Um dos maiores agentes causadores de
desgaste severo da ferramenta, ocorrido

durante o processo de usinagem.

Alta resisténcia e dureza a quente.

Pode causar deformacgdo na ferramenta ao

longo do processo de usinagem.

Concentracdo da temperatura de corte em

torno de 1000°C devido a baixa

condutividade térmica deste tipo de liga.

Pode causar elevados gradientes térmicos.

Excessivos desgastes por abrasdo causados
pela presenca de carbetos duros e abrasivos
na microestrutura deste tipo de liga.

Pode levar a ferramenta a falha prematura.

Desta forma para VIGNEAU (1997), através da analise destas caracteristicas presentes
no quadro acima, tem-se a necessidade de se ter um bom dominio da microestrutura da liga
em questdo, destes efeitos que podem ser causados nas ferramentas e sobre o rendimento nos
processos de usinagem.

Somado a isso, tem-se um fator muito impactante na utilizagdo de ligas resistente a

altas temperaturas, visto que elas sdo indicadas para serem usinadas em velocidades nédo tao
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elevadas e, no canério atual, cresce a necessidade de se produzir cada vez mais, em um
menor tempo, com menor custo e com alta qualidade, o que implica em velocidades
elevadas de usinagem (Kitagawa, 1997 apud FARIA, 2007). Esta questdo contraditoria,
produzir pecas com velocidades elevadas (altas temperaturas), porém com uma liga que é
indicada para se trabalhar em temperaturas mais reduzidas, traz em discussdo um importante
conceito denominado usinabilidade. Segundo Diniz et al. (2001), usinabilidade significa o
grau de dificuldade para se usinar determinado material, que é medido através do indice de
usinabilidade (1.U.) calculado através da equacédo 1 a seguir:
IU ps Vc(maz..v::aiadcj

Vcl’padrﬁd
: 1)

Em que:
V¢ (mat. ensaiado): Velocidade de corte do material ensaiado;

V¢ (padrao): Velocidade de corte padréo.

2.1.2 O Conceito de Avanco, Velocidade de Corte e Profundidade de Usinagem

No decorrer deste trabalho serdo abordados constantemente trés fatores que estdo
diretamente relacionados com a qualidade no processo de usinagem, trazendo diversas
vantagens e desvantagens que serdo abordadas posteriormente. No entanto, torna-se
necessario uma breve explicacdo sobre tais conceitos que de acordo com DINIZ et al.
(2001), encontram-se a seguir:

e Avanco (f): é uma grandeza resultante do movimento de avanco, que significa
0 movimento entre a ferramenta e a peca que, juntamente, com 0 movimento
de corte, faz com que seja possivel a remocao continua ou repetida do material
(cavaco), ao longo de muitas rotacdes ou cursos da ferramenta. Por uma visédo
mais simples, 0 avango € o percurso percorrido em cada volta ou curso da
ferramenta.

e Velocidade de Corte (\Vc): é a velocidade tangencial instantanea resultante da

rotacdo da ferramenta em torno da peca, para as operagfes do tipo
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torneamento, fresamento ou furacdo, em que os movimentos de corte e de
avanco ocorrem concomitantemente.
¢ Profundidade de Usinagem (ap): é a profundidade de penetragdo da ferramenta

em relacdo a peca, medida perpendicularmente ao plano de trabalho.

Como melhor forma de visualizar tais fatores, convém observar a Figura 2 a seguir:

Figura 2: Fatores no processo de usinagem (Fonte: Amorim, 2003).

2.1.3 Acabamento superficial

No ambito da usinagem nédo se pode deixar de falar da importancia da qualidade e o
que ela representa dentro dos processos de usinagem, ou seja, como elevar a qualidade de
um produto que se submete por um processo mecanico, como a usinagem ou, mais
precisamente, o torneamento. Neste sentido, vale ressaltar trés fatores que estdo diretamente
ligados com a qualidade da peca obtida apos o processo de usinagem que na verdade s&o
compreendidos como condicBes de corte, sdo eles: 0 Avanco (f), a Velocidade de Corte (\Vc)
e a Profundidade de Usinagem (ap). Tais fatores acabam determinando a rugosidade (Ra),
que representa a qualidade do acabamento superficial da peca, ou seja, o valor de Ra dird o

quéao bem acabado esté a pega final e seu célculo se encontra na equacao 2 a seguir:
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2

Rmaxreor = -
8r,
(2)

Em que:

re: representa o raio de ponta da ferramenta.

Desta relacédo entre avanco (f) e raio de ponta da ferramenta (r¢), pode-se verificar que
quanto maior o raio de ponta, menor serd o valor da rugosidade e, portanto, melhor sera a
qualidade do acabamento superficial. Porém, o aumento do raio de ponta torna a ponta da
ferramenta mais resistente, o que contribui para o aumento da vibracdo entre peca e
ferramenta (DINIZ et al., 2001).

Esta € mais uma questdo contraditoria dentro da usinagem, visto que o ideal € que
quanto maior o valor de re melhor sera qualidade da peca, porém maior sera a vibracdo no
processo, 0 que por sua vez, pode influenciar no aumento da rugosidade. Vale ressaltar
também, que o calculo apresentado na equacdo 2 para a rugosidade maxima obtida é apenas

um célculo tedrico, ndo levando em consideragdo outros fatores ja apresentados.

2.1.4 Ferramenta de corte

Como se observou, existe um cuidado muito grande com os fatores que estdo ligados
com a aplicagédo da ferramenta de corte, haja vista que se trata da principal ferramenta para a
obtencdo da peca final, ou seja, a eficiéncia da ferramenta em questdo estd diretamente
relacionada com dois importantes pontos: o custo do processo e a qualidade da peca. O
primeiro devido ao fato da vida atil da ferramenta, visto que quanto mais rapido a
ferramenta se desgastar mais ferramentas serdo utilizadas em um determinado processo. Ja o
segundo significa que para se possuir uma boa qualidade de acabamento, deve-se ter uma
boa ferramenta e utiliza-la da melhor forma possivel.

Desta forma, deve-se atentar aos fatores que influenciam no desgaste desta ferramenta
e que contribuem na reducdo da vida util da mesma. Séo eles: o avanco, a velocidade de
corte e a profundidade de usinagem (DINIZ et al., 2001).

Ao se falar destes fatores, vale frisar que cada um deles possui um grau de influéncia

no desgaste da ferramenta de corte e apresentam uma determinada consequéncia conforme
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seus valores sdo aumentados ou intensificados, o que pode ser observado no Quadro 2 a
sequir:

Quadro 2: Relacéo dos fatores e graus de influéncia com suas respectivas consequéncias no processo
de usinagem (Fonte: DINIZ, COPPINI e MARCONDES, 2001).

Fator de Grau de Consequéncia devido ao aumento do fator de
influéncia influéncia influéncia
Profundidade Ndo interfere na geracdo de energia e aumenta o volume
de  usinagem Pequeno de material retirado.
(ap)

Eleva a energia no processo e a area da ferramenta

Avango (f) Médio afetada pelo calor também é aumentada.

Eleva a energia no processo, porém a area da ferramenta
Velocidade de Alto

ue recebe este calor ndo se altera.
corte (\Vc) a

Outro ponto de extrema importancia no que diz respeito ao desgaste da ferramenta de
corte € a alta compatibilidade quimica que as ligas a base de niquel possuem com diversos
materiais de ferramenta, o que acaba acarretando na formacdo de uma camada de aderéncia
que, por sua vez, acarreta a mecanismos de difusdo devido a alta temperatura na regido do
corte (Choudhury e Baradie, 1998 apud FARIA, 2007).

2.1.5 Formacéo de Cavaco e a Geragédo de Calor no Processo de Usinagem

De acordo com DINIZ et al. (2001), a maneira de como o cavaco se forma interfere
em varios fatores relacionados com a usinagem, como por exemplo: os esforgcos de corte, 0
desgaste da ferramenta que ja fora comentado anteriormente, a penetracdo do fluido de corte
e o calor gerado ao longo do processo de usinagem. Calor este que € gerado a partir da
deformacéo e do cisalhamento do cavaco, do atrito do cavaco com a ferramenta, do atrito da
ferramenta com a peca e de fatores que ja foram citados anteriormente, como: a velocidade
de corte, 0 avanco e a profundidade de corte.

Assim, todo esse calor gerado se dissipa entre 0s Varios componentes dentro do

processo de usinagem, entre eles: 0 proprio cavaco, a peca, a ferramenta, o fluido de corte,
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entre outros. Vale ressaltar que o calor que vai para a pega pode fazer com que ela se dilate
termicamente, dificultando a busca por tolerancias mais rigorosas e podendo influenciar na
danificacdo da estrutura superficial do material.

Outro ponto associado ao processo de formacgdo de cavaco € o comprimento de corte
que, quanto maior é o comprimento de corte maior serd o volume de material removido,
ainda mais quando se associa esta quantidade removida em dimensdo de comprimento.

Por fim, tendo em vista todas as caracteristicas, vantagens e desvantagens encontradas
dentro do processo de usinagem em questdo, pode-se dizer que o maior desafio é conseguir
encontrar uma condi¢do ou um conjunto de solu¢Bes 6timas que tentem equilibrar todas as
questdes ja explicitadas. Ou seja, tem-se como grande objetivo tentar conciliar de forma
simultanea os niveis de temperatura, os fatores que influenciam este processo, as
caracteristicas da ferramenta de corte, a melhoria na qualidade e entre outros, tudo isso

visando 0 aumento da produtividade.

2.1.6 Fluido de Corte

J& se sabe que um dos principais problemas que devem ser levados em consideracao
durante o processo de usinagem € a questdo da alta temperatura gerada, devido a inimeros
fatores que ja foram comentados anteriormente. Toda essa problematica acaba interferindo
no desgaste da ferramenta de corte, diminuindo a vida util da mesma e fazendo com que ela
tenha que ser trocada mais vezes, 0 que acarreta em paradas na maquina, ou seja, um tempo
improdutivo dentro de um determinado processo.

Desta forma, segundo DINIZ et al. (2001), é neste sentido que se torna necessaria a
utilizacdo de fluidos de corte e fluidos tanto com efeito lubrificante quanto com efeito
refrigerante, visto que a aplicacdo destes visa diminuir o calor gerado na regido de corte,
reduzindo os desgastes na ferramenta, minimizando a dilatacdo térmica da peca e
diminuindo os danos térmicos causados na estrutura superficial. Além disso, os fluidos em
questdo possuem a funcao também de retirar o0 cavaco da regido de corte e se tornam uma
protecéo contra a corrosao.

Por outro lado, existem também as desvantagens de se utilizar tais fluidos, como: a
restricdo de seu uso devido tanto a questdes ambientais ou ecoldgicas quanto a questdes

ligadas a saude do ser humano e o aumento no custo operacional em um determinado
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processo de producdo, visto que os gastos com tais fluidos chegam a ser muito mais

expressivos do que com ferramentas.

2.2 Introducéo ao planejamento de experimentos

O planejamento experimental visa o estudo de uma determinada situacdo na qual se
deseja analisar uma possivel otimizagdo de um determinado processo, podendo esta
pertencer a qualquer area de pesquisa, porém deve-se tomar conhecimento quais sdo as
variaveis que sao relevantes para o estudo a ser analisado, ou seja, € essencial conhecer as
variaveis que podem trazem algum tipo de interferéncia na variavel resposta que sera
medida e o quanto esta variavel pode interferir. Além disso, € importante identificar os
limites inferior e superior de valores em que tais variaveis podem oscilar.

Num contexto geral, o planejamento de experimentos tem sido pouco difundido no
ambito industrial na busca por melhorias em um determinado processo, porém a sua
utilizacdo vem sendo crescente dentro deste setor por meio de pesquisadores que
compreendem tais melhorias, sendo elas: reducdo do custo operacional e do tempo de
processo, melhoria do tempo de processo, reducdo do numero de testes para se avaliar
possiveis alteragdes dentro de um processo, melhor correlacdo entre os valores nominais
obtidos e pretendidos e, principalmente, reducédo da variabilidade do processo.

No entanto, deve se considerar que para que 0 experimento seja 0 mais satisfatorio
possivel, é necessario tanto possuir objetivos e critérios bem definidos quanto atentar para
alguns fatores que sdo essenciais para caracterizar cada experimento, sendo que a alteragéo
de qualguer um deles ira modificar a forma de como sera analisado o resultado, ou seja,
todas as escolhas para estes fatores irdo compor um tipo de experimento, mostrando a
importancia e a peculiaridade da escolha prévia destes, sendo eles: variaveis envolvidas nos
experimentos, faixa de variagdo das mesmas, niveis escolhidos para essas variaveis, quais
variaveis resposta serdo analisadas e como sera realizado o planejamento experimental como
um todo.

Ha ainda outros fatores importantes de devem ser levados em consideracédo na fase de
planejamento experimental, como: o tamanho da amostra (nimero de réplicas), a escolha da
sequencia de realizacdo dos experimentos e a selecdo de qual método serd utilizado para a

analise dos resultados dos experimentos que auxiliara na tomada de deciséo.
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Segundo Montgomery (2004), um experimento é um teste ou uma série de testes nos
quais sdo feitas mudancas propositais nas variaveis de entrada de um processo ou sistema de
modo que possam ser observadas e identificadas as razdes para possiveis mudancas na
variavel resposta. Neste processo (vide Figura 3) observa-se uma juncéo de elementos como
homem-maquina e, ainda, os processos envolvidos no mesmo, sendo que ocorre a
transformacdo de um determinado material de entrada em um produto de saida, no qual
algumas caracteristicas previamente escolhidas serdo observadas, sendo essas as variaveis
resposta. Vale ressaltar que dentro deste processo existem variaveis controlaveis e nao

controlaveis (denominadas de ruido).

Fatores de Entrada Controlavers

¥o Woeaass Xp

------

Entrada Saida

£, £, Z

Fuarores de Entrada Nido-Controldveis

Figura 3: Modelo de geral de um processo. Fonte: MONTGOMERY e RUNGER (2003).

Ainda no contexto do modelo geral de um processo, € importante salientar os objetivos
do planejamento experimental, como sendo: determinar as variaveis que mais interferem e
que sdo mais influentes na resposta y, determinar os valores que serdo atribuidos a x de
forma que, tanto y esteja préximo a exigéncia nominal, quanto a variabilidade em y seja
pequena e, ainda, determinar os valores que serdo atribuidos a x de forma que a interferéncia
das variaveis nao controlaveis seja minimizada.

Com isso, € possivel verificar a utilizacdo do planejamento experimental na melhoria
de um processo buscando a solucdo de problemas envolvidos no mesmo trazendo, além
disso, a possibilidade de transforma-lo em um modelo robusto a fontes externas de
variabilidade.

No ambito da engenharia, o planejamento de experimento € uma étima ferramenta no
sentido de melhorar e otimizar determinado processo de fabricacdo, podendo aumentar tanto

a capacidade de producdo de um produto quanto a confiabilidade em certo processo,
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trazendo ainda fatores que sdo de suma importancia no contexto da industria: a reducao de
tempo de fabricacdo de um produto, bem como a reducdo de custo. Isso tudo aliado a um
aumento na qualidade do produto, fator primordial na atual fase de competitividade entre

empresas de um mesmo setor.

2.3 Metodologia de projeto de experimentos

A metodologia de projeto de experimentos ou Design of Experiments (DOE), termo
este traduzido do inglés, foi desenvolvida em meados da década de 20 pelo estatistico e
bidlogo evolutivo Sir Ronald A. Fisher, que sempre contribui com a moderna ciéncia
estatistica, através da utilizacdo de métodos estatisticos e da analise de dados.

Fisher aplicou Design of Experiments (DOE) pela primeira vez em experimentos
agricolas e em ciéncias bioldgicas na Universidade de Londres e obteve com esta pesquisa
um grande resultado e consequente sucesso. J& no @mbito industrial, DOE foi aplicado na
British Textile em 1930. Seguindo a linha histérica, ap6s a Segunda Guerra Mundial,
empresas da Europa e dos Estados Unidos comecaram a utilizar a metodologia em questdo
para otimizar os processos envolvidos dentro de suas inddstrias.

O consequente sucesso obtido com a utilizacdo do DOE foi tdo evidente que passou a
se tornar uma importante ferramenta na melhoria de processos de uma forma geral e que foi
sendo aprofundada por importantes pesquisadores como Taguchi cuja teoria sera expandida
no decorrer deste trabalho.

Segundo Montgomery (2001), um modo sistematico de analisar a magnitude das
fontes de variacdo que interferem um processo é através da identificacdo e escolha dos
fatores que contribuem com tal variacdo, seguido pelo modelo matematico que englobe os
fatores escolhidos e, também, o planejamento de experimentos, eficientes para estimar seus
efeitos.

Vale ressaltar que além de realizar um experimento conforme planejado, para se
alcancar um bom resultado deve-se analisar e documentar as nao conformidades que
acontecem durante a execucdo do experimento.

Somado a estas questdes importantes existem outros pontos que tornam o experimento
mais satisfatorio, como a utilizagdo de réplicas e a aleatorizacdo. Isto devido ao fato de que
ao replicar diversas vezes um mesmo teste, é avaliada a significancia estatistica do

incremento experimental através da criacdo de uma variacdo da variavel resposta. Ja a
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aleatorizacéo, traz a possibilidade de se ter um aumento na validade e credibilidade do
experimento, visto que a chance dos efeitos ndo conhecidos estarem distribuidos dentro dos
niveis dos fatores acaba aumentando em contrapartida. Existe, ainda, uma terceira técnica
que é a blocagem, utilizada quando ndo se pode manter a homogeneidade das condi¢des
experimentais, construindo, assim, um conjunto ou bloco que representa parte do
experimento completo e que, por sua vez, seja mais uniforme do que o todo.

Passado a etapa de escolha dos fatores e de seus respectivos niveis, vem a execucao
dos experimentos. Nesta etapa um dos principais pontos de discussdo sdo 0s arranjos
experimentais, que podem ser completos ou ndo, sendo que o arranjo experimental completo
€ 0 mais comum e onde o0 numero de experimentos a serem realizados acaba sendo igual ao
nimero de niveis elevado ao nimero de fatores. E muito comum se utilizar fatoriais com
dois niveis experimentais e, assim, tem-se que numero de experimentos (N) para se analisar
os k fatores em questdo é dado por N = 2.

De fato, os fatoriais completos abrangem todo o universo experimental, sendo
realizadas todas as combinacgdes possiveis dos niveis com os fatores, porém ao se analisar
casos em que existe um numero elevado de fatores, fato este recorrente dentro do contexto
industrial, como por exemplo, 8 fatores , teriam que ser realizados 256 experimentos para
que se tenha um fatorial completa, ou seja, quantidade inviavel para se testar no ambito
industrial, consumindo tempo elevado além de aumentar muito os custos. Soma-se ainda a
este fato, a possibilidade de se trabalhar com trés ou mais niveis, aumentando ainda mais o
nimero de experimentos. Assim é neste sentido que existem diversos estudos para se
analisar a viabilidade de realizar estudos com fatoriais fracionados, ou seja, com um ndmero
inferior de ensaios quando comparado com o fatorial completo, como os estudos de
Montgomery e Runger.

De acordo com Montgomery e Runger (2003), quando ndo existe muito interesse nas
interacdes entre os fatores, é possivel usar um nimero menor de experimentos tal que seja
suficiente para analisar os efeitos principais ou as interacdes de baixa ordem. Deste modo,
um fatorial fracionado, ou seja, a fracdo de um fatorial completo € suficiente para encontrar

os fatores influentes em um processo.

Segundo Box et al. (1978), uma meia fracdo de um experimento 2% contém 2%
experimentos. Desta forma, o arranjo é construido através de um fatorial completo 27,

fazendo com que a coluna que representa o fator remanescente se iguale com os fatores que
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pertencem ao fatorial completo 2. Como uma forma de compreenséo ao se ter os fatores
originais A,B e C, e considerando os dois primeiros para formar um fatorial completo, pode-
se admitir que C = AB, sendo que esta correlacdo € denominada como confundimento. Neste
sentido, vale ressaltar que a identidade entre tais fatores ndo torna mais possivel calcular ou
estimar o efeito do fator separadamente, e sim da combinacéo linear formada. Outro ponto
importante € que a escolha do fracionado mais adequado a cada caso é permitida devido a
intensidade do confundimento entre os efeitos principais e as interacdes.

De um modo geral, ao se escolher utilizar um fatorial fracionado, tem-se uma reducéo
muito grande nos custos necessarios para a realizacdo dos testes e no tempo de execucdo dos
mesmos, identificando os fatores realmente influentes, o que torna o estudo do fatorial
fracionado extremamente importante e mais utilizado que o fatorial completo, visto que

ambos acabam fazendo uma analise muito proxima.

2.4 Andlise de variancia (ANOVA)

Ao se desenvolver determinado produto existe uma crescente necessidade de se
atender as exigéncias do cliente que sdo cada vez mais especificas, devendo ser atendidas
com muita atencdo, visto que a concorréncia existente no mercado hoje em dia ndo permite
muitos erros, nem mesmo, muita demora na resolucdo destas questdes. Para isto, deve-se
aprimorar as caracteristicas de desempenho deste produto e identificar quais fatores de
projeto interferem na média e na variagdo destas caracteristicas, necessidade esta analisada
pela fungéo perda.

Segundo Ross (1991), tais perdas relacionadas ao produto sdo minimizadas quando se
ajusta corretamente a média e se reduz a variacdo que esta diretamente relacionada com a
qualidade. Ou seja, ao se reduzir a variacdo dentro de um processo, consegue-se um
aumento na qualidade do mesmo, podendo assim atingir a qualidade exigida pelo
consumidor no produto final. Assim, para se encontrar quaisquer modificacdes no
desempenho médio dos experimentos, analisar dados e tomar decisfes importantes, se utiliza
a Andlise de Variancia— ANOVA, um excelente método estatistico.

De acordo com Montgomery e Runger (2003), a analise das médias feitas atraves da
andlise de variancia é fundamentada nas relagdes Within e Between, sendo que a primeira é a
relacdo ente a variacdo dentro de um tratamento e a segunda, a variacao entre tratamentos. A

relacdo Within € originada a partir de ensaios repetidos cuja média é encontrada com o
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calculo da média das réplicas, ou seja, quando as réplicas vao se distanciando da média,
maior vai sendo a varia¢ao neste tratamento.

Somado a isso, tem-se a estatistica da Distribuicdo F, que € obtida com a divisdo da
variacdo Between pela Within. O valor de F calculado deve ser comparado com o F critico,
que se encontra com base no nivel de significancia e no nimero de graus de liberdade da
variacdo Within. Assim, pode-se aceitar ou rejeitar a hipdtese nula (H,) de igualdade entre as
médias dos niveis de cada fator.

Tal hipotese trata-se de uma afirmacdo que se deseja testar com base nos dados
amostrais. Segundo Montgomery (2001 apud PAIVA, 2006), o nivel de confianca do teste é
calculado pela probabilidade 1-a, que significa a probabilidade de se aceitar H, sendo esta
verdadeira. J& o Poder do Teste e calculado pela probabilidade 1-B, que significa a
probabilidade de se rejeitar H, sendo esta falsa.

Considerando-se dois fatores A e B, ambos com A’ ¢ B’ niveis, respectivamente, tal
que: niveis de A (a=1,2,3,..., A’), niveis de B (b=1,2,3,..., B’) e, ainda, N réplicas
(n=1,2,3,..., N) e considerando que Y, € a observacdo na replicacdo n, do nivel a do fator A

e do nivel b do fator B, tem-se as seguintes equacgdes dos elementos de uma ANOVA:

e Soma dos quadrados para todas as observacoes (SQ-otar)

4 B N \2
SQToral = ZZZJ’;bn — :I'B; :

@)
e Soma dos quadrados para condigOes experimentas (SQcg)
A4 B (N N 2
Zl 1{Z1aer (ZI;ZIaan
SQCE a=. g a= n=l1
N AB'N
(4)

e Soma dos quadrados para cada fator (SQa e SQg)

2 9
\ A NG
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Para se realizar uma analise de variancia costuma-se utilizar um quadro ou tabela que
contém nas linhas os fatores e interagdes a serem analisados bem como o erro, e nas colunas,
os itens a serem calculados para a anélise da estatistica do teste F (baseado na distribuicéo

de Snedecor-Fisher), vide Quadro 3:

Quadro 3: Quadro de uma ANOVA para analise da influéncia dos fatores e interagdes em um
experimento de dois fatores (Fonte: Adaptado de Zar, 199, p. 242).

1) ) 3 €))

FONTES DE SOMA DE GRAUS DE Ql'A]?RADO (5)
v —{RI ACAO QUADRADOS |LIBERDADE MEDIO F

) " (5Q) (gh (QM)
Total SQrotal ABN-1
Condicao : R
Experimental SQce Bl
A SQa Ab} SQa/gla QMa/QMeo
B SQs B'-1 SQp/glp QMp/QMero
AB SQce-SQa-SQp |(A'-1)B'-1) | SQap/gls | QMas/QMeno
Erro SQrotar = SQcE AB'(N-1) SQerro/Elermo

Observa-se no quadro acima que a razdo entre a soma quadratica dos fatores,
interacOes e erro pelos respectivos graus de liberdade sdo a média quadréatica de cada um, o
que significa a estimativa da variancia. Para o célculo de F, basta dividir o valor encontrado
da média quadréatica ou quadrado médio de cada fator e interacdo pela média quadréatica do
erro.

Determinado a estatistica F, calcula-se o valor-p, que analisa a significancia que os
fatores e as interacdes possuem no resultado do experimento. E para MATTOS (2004), se 0

valor-p for menor que 0,05 tais fatores e intera¢@es sdo significativos na variavel resposta.
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2.5 Método Taguchi

Com o objetivo de aprimorar os fatores de qualidade de um produto, o planejamento
de experimentos é muito utilizado para se otimizar tais fatores e se conseguir uma melhoria
dentro de um determinado processo. Porém, sabe-se que na realidade tem-se um conjunto
muito elevado de fatores e muitas vezes até um aumento na quantidade de niveis dentro um
determinado fator, o que torna o projeto de experimentos algo muito complexo com a
utilizacdo dos métodos convencionais.

E neste sentido que na década de 50, foi desenvolvida uma metodologia que supria
esta lacuna e faria com que fosse utilizado uma quantidade limitada de experimentos e,
ainda, permitindo estudar todos os parametros de um processo, ou seja, seria feito a mesma
analise com um namero muito menor de experimentos. Tal metodologia foi desenvolvida
por Taguchi, um dos principais gurus no contexto da qualidade, que trouxe para o projeto de
experimentos, os fundamentos do Projeto Robusto cuja introdugé@o nos processos industriais
significou um ponto de suma importancia para o crescimento industrial japonés, segundo
Padke (1989).

De acordo com Ross (1996), a utilizagdo do Método Taguchi traz importantes
vantagens, como: a redu¢do da variabilidade da variavel resposta, mostra o melhor caminho
para descobrir as condi¢Bes 6timas do processo no decorrer do experimento, representa uma
excelente forma de se aumentar a produtividade dentro de um determinado setor, podendo
ser utilizado em todos os tipos de processo. No entanto, € importante que a seguinte
sequéncia seja respeitada: primeiramente, deve-se ter conhecimento das variaveis resposta
que serdo otimizadas e dos fatores que afetam tais variaveis, depois se determina os niveis
destes fatores e, s6 assim, deve ser escolhido o arranjo ortogonal mais adequado para o
experimento. Em seguida, atribui-se fatores e interacfes as colunas do arranjo escolhido e se
executa os experimentos de forma aleatéria para se reduzir o erro sisteméatico. Ap6s toda
essa etapa, pode-se realizar a analise dos resultados através da razdo sinal-ruido (S/N) e da
ANOVA, determinando, entdo, os parametros 6timos para tal processo. Por fim, convém
testar e confirmar os resultados por meio de um ou mais experimentos.

“Taguchi idealizou uma transformacéo dos dados da repeticdo em outro valor, que
representa a medicdo da variacdo existente. A transformacdo € designada como relacéo
sinal-ruido (S/N)” (ROSS, 1991).

Vale ressaltar a importancia da escolha da relacdo S/N a ser utilizada, visto que esta

possui trés finalidades: menor é melhor, maior é melhor e nominal é melhor, que
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representam os objetivos a serem alcancados pelo Método Taguchi,vide equacBes 7,8 € 9 a

sequir:
e Menor é melhor:
% X
S/N=— _(_v
5 tolog| -3, J
e Maior é melhor:
[z 4 )
\r& !,
e Nominal é melhor:
s
S/N=-10log| -~
\S°
Sendo que:

S?: representa a variancia;
y: a média das observacoes;

r: 0 numero de repeticdes em um experimento.

(7)

(8)

(9)

Tais relagBes de sinal-ruido permitem encontrar os fatores de influéncia, com base no

teste estatistico de F, através da analise da varidncia e sdo analisadas como resposta em um

determinado experimento (Mattos, 2004).

Vale ressaltar, que esta razdo sinal-ruido significa uma funcdo logaritmica que através

da minimizacdo de sua variabilidade consegue-se a otimizagdo de processos, podendo ser

compreendida como o inverso da varidncia. JA& em situacfes de modificacdes ndo

controlaveis (ruidos) em um ambiente externo, tem-se a possibilidade da reducdo da

variabilidade do processo, através da maximizagao desta razao.

2.6 O método desirability

Para Paiva (2006), grande parte das pesquisas em otimizacdo que fazem uso de

determinada metodologia experimental para multiplas respostas, trabalham de maneira

isolada na etapa de construcdo dos modelos, ou seja, realizam muitas vezes uma analise
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univariada de um processo ou experimento, 0 que pode acarretar em resultados sem sentido,
visto que se trata de um processo com multiplas respostas.

Ja se notou que com o aumento do nimero de fatores em um experimento, a
otimizacdo acaba se tornando uma barreira na realizagdo do mesmo, o que o torna mais
complexo. De acordo com Batista (2005), ao se ter trés ou mais fatores de influéncia em um
processo, ndo se torna mais vidvel a sobreposicdo de curvas de nivel para as respostas a
serem analisada. J& com apenas dois fatores, a condicdo é semelhante, porém se torna
possivel a otimizacdo simultanea apenas quando a regido Otima dos niveis de ambos 0s
fatores coincidir para cada resposta a ser analisada.

Pode-se notar, entdo, a dificuldade ao se trabalhar com diversos fatores significativos
dentro de um processo e que dependendo da quantidade de variaveis resposta, pode-se
utilizar determinada solucao. Sabe-se que é possivel descobrir os niveis dos fatores que irdo
resultar no melhor conjunto de respostas possivel, em um caso geral com varias respostas
para as quais existem modelos construidos com base no mesmo conjunto de fatores (Barros
Neto et al., 2007). Por exemplo, na situacdo em que a quantidade de fatores de influéncia
permite a visualizacdo de modelos ajustados e possui uma quantidade menor de respostas,
torna-se possivel a sobreposicdo das superficies de resposta e, assim, a possibilidade de
encontrar por inspecéo visual a regido 6tima.

J& na situagdo em que o objetivo é maximizar ou minimizar determinada resposta e
manter as demais dentro de certas restricbes, convém a utilizacdo de métodos de
programacao linear ou nao, muito utilizados no ambito da engenharia, visto que possibilita a
resolucdo de casos como este. Porém, se 0 caso a ser analisado ndo se situar nas categorias
acima citada, sugere-se a utilizacdo de uma metodologia de otimizagdo simultanea
conhecida como funcdo Desirability, que fora sugerida pela primeira vez por E. C.
Harrington e, em seguida, fora modificada e aprimorada por G. C. Derringer e R. Suich, que
ao se empregar corretamente pode trazer respostas satisfatorias.

Segundo Van Gyseghem et al. (2004), a fungdo desirability é classificada como um
método multicritério que permite analisar um grupo de respostas, de forma simultanea, o que
possibilita encontrar o conjunto de condi¢cdes mais proximo do que se deseja para 0S
requisitos do projeto em questdo. Assim, caso uma dessas condicOes esteja fora dos limites
de aceitacdo, o produto ndo pode ser produzido, visto que esta fora do padrdo de qualidade
exigido e pré-definido por uma determinada empresa, ou seja, todas as caracteristicas do
produto ou processo devem estar dentro dos limites previamente definidos para que o

produto apresente a qualidade requerida e se torne aceitavel.
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O método estd baseado em criar um relagdo entre as variaveis resposta com as
variaveis independentes, aliado a transformacdo unilateral ou bilateral de Harrington, o que
quer dizer que cada variavel resposta do conjunto original se transforma em uma funcéo
desirability individual (d;j) que varia de 0 a 1, sendo que dentro deste proprio intervalo

existem faixas de variagdo que determinam cada uma das conclusdes citadas abaixo:

Quadro 4: Quadro da relacdo das faixas de varia¢ao da desirability individual com o significado das
respectivas respostas.

Fora da faixa Limite de Aceitavel, Adequada Excelente
aceitacao porém pobre
di:O di:0,30 di:0,40 di:0,63 di:0,80 di:1,0

Para melhor exemplificar tal relagdo pode-se observar o Quadro 5 a seguir:

Quadro 5: Tabela com a relagdo entre a variacdo da desirability individual com o significado da

resposta.

Variacdo da desirability individual Significado da resposta
0<di< 0,30 Resposta esta fora da faixa adequada.
0,30 <di< 0,40 Resposta esta no limite de aceitacdo.

0,40 <di< 0,63 Resposta esta aceitavel, mas pobre.

0,63 <di< 0,80 Resposta esta adequada.

0,80 <di< 1,0 Resposta esta excelente.
di=1,0 Resposta esta no seu valor desejavel.

Apo6s o calculo de cada desirability individual, encontra-se a funcdo Desirability
Global (D), que resulta da combinacdo das m desirability individuais cuja média geométrica

é D, vide equacdo 10 a seguir:

D ="/d; Xdy, Xd3X..Xdp
(10)

Um ponto essencial do método desirability e que o torna muito Gtil em processos mais
complexos é que ele faz com que um problema de otimizacdo multivariado seja tratado

como um problema univariado. Segundo Barros Neto et al. (2007), tal questdo é possivel
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devido ao fato da transformagdo das desirability individuais em apenas uma desirability
global, que faz com que a otimizacdo simultinea de cada uma das respostas seja
simplificada a maximizacdo de apenas um valor, o valor de D. Vale lembrar que existem
duas equac0es para se encontrar o valor da desirability global (D): a equacdo 10 que leva em
consideracdo o fato das respostas terem 0 mesmo grau de importancia e a equacdo 11 que

leva em consideracdo o grau de importancia de cada resposta individual.

L
W

n
| | ‘*’.
i=1

Em que:

(11)

wi: representa o grau de importancia de cada resposta;

W: a soma dos graus de importancia.

Ao se analisar o resultado do valor de D e o significado do mesmo, tem-se que ele
varia também dentro do intervalo de 0 a 1, analisando os niveis do conjunto combinado das
variaveis resposta. Como significado, tem-se que quanto mais o valor de D tende a unidade,
maior sera a proximidade das respostas originais com seus respectivos limites de
especificacdo, o que quer dizer que o valor da desirability global serd maximizado a medida
que a respostas tenderem a suas especificagoes.

Outro ponto muito importante e que faz 0 uso da média geométrica ser aplicada é que
quando qualquer uma das respostas apresentar um valor fora do aceitavel, o resultado de D
sera zero, ou seja, mesmo que os valores das demais respostas estiverem dentro da faixa
aceitavel a desirability global sera zero. Somado a isso, 0 uso da média geometrica traz um
terceiro ponto de suma importancia para o sucesso da funcdo desirability: faz com que a
solucdo global seja atingida de forma balanceada, dando a possibilidade de todas as
respostas alcancarem seus respectivos valores esperados e fazendo com que o algoritmo se
aproxime das especificacBes pré-estabelecidas (Paiva, 2006). Além disso, caso isso nao
aconteca o algoritmo traz uma solucdo ndo vidvel e que nao se deseja para 0 processo em
questéo.

Como fora apresentado importantes vantagens em relacdo a utilizacdo do método em

questdo, deve-se ressaltar também que 0 mesmo possui algumas desvantagens, como por



41

exemplo, a transformacdo das desirability individuais em uma desirability global, visto que
com esta modificacdo a estrutura da variancia das respostas ndo é considerada. Outra
desvantagem é que ao se elevar muito a quantidade de variaveis respostas, acaba se
intensificando a ndo linearidade de D, o que pode resultar no encontro de 6timos locais.

Segundo Callado e Montgomery (2003), dependendo do objetivo que se deseja obter
com cada variavel resposta (minimizacdo, normalizacdo ou maximizagdo), a estrutura das
funcBes desirability individuais também € modificada, conforme férmulas 12, 13 e 14
encontradas a seguir.

A minimizacdo serve para que um valor desejavel 6timo T seja minimo para uma

resposta Y, vide equagdo 12:

1 se 1
U _ Y tr
0 {—} se T=Y<=U
U-T
0 se Y > (12)

Em que: U é o maior valor aceitavel para a resposta Y.

A maximizacdo serve para que um valor desejado 6timo T seja maximo para uma

resposta Y, vide equagédo 13:

0 se Yies I
V sl
d= {T L} se LY <T
1 se Y=T

(13)

Em que: L é o menor valor aceitavel para Y.

A normalizacdo ou funcdo bilateral serve para quando o valor desejado T esta

localizado entre o limite inferior L e o milite superior U, vide equacéo 14:
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( 0 se Y<LouY > U
Y= L}
d_<{m} se L=Y <1
i7—¥" -

(14)

De acordo com Batista (2005), os parametros s’ e t” encontrados nas equagoes 12, 13 e
14, indicam a varia¢do da taxa da desirability com a resposta, 0 que quer dizer que ao se
alterar tais valores é possivel acelerar ou retardar a desirability, além do fato de se poderem
arbitrar outros valores ao varios niveis de resposta. Assim, tem-se uma relacdo inversa dos
valores dos parametros em questdo com o resultado da funcédo desirability, ou seja, quando
se atribui valores elevados para s’ e t” o valor de d ird decair muito rapido tendendo a um
valor muito baixo, exceto quando a resposta Y estiver préxima do valor 6timo que se deseja.
Ja quando se atribui valores baixos para tais parametros, a taxa de variacdo da resposta tera
uma maior amplitude, ndo deixando com que o valor de d decresca.

Como se observou, os parametros s’ ¢ t’ estdao correlacionados com a resposta. Assim,
a determinacdo destes parametros depende da importancia ou significancia que se quer com
cada resposta, ou seja, pode-se arbitrar tais valores de acordo com o objetivo de cada
resposta (Barros Neto et al., 2007). Tal fato mostra que os dois parametros em questdo ndo
precisam ser iguais e, entdo, a taxa de variacdo ndo deve ser obrigatoriamente simétrica em
tornode T.

Um ponto de extrema importancia que a analise das solu¢des possui de acordo com a
variagdo dos parametros s’ e t” € a questdo da robustez, ou seja, a sensibilidade ou ndo destas
com a variagdo destes parametros diz se o procedimento experimental é robusto ou ndo. Isso
quer dizer que se tais solugdes ndo forem sensiveis a variagdo de s’ e t’, o experimento €
robusto.

Em relacdo a funcdo desirability, vale ressaltar os objetivos de um método muito
importante: 0 Método de Derringer e Suich, que visa também a otimizacdo em um processo,
vide Quadro 6:



Quadro 6: Caracteristicas da otimizacdo do Método de Derringer e Suich. Fonte: PAIVA (2006).
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Objetivo

Caracteristicas

Representacao Esquematica

(0] valor da

desirability

funcdo
aumenta
enquanto que o valor da
resposta original se aproxima
de um valor alvo minimo.
Abaixo do alvo, d = 1; acima
do limite superior. d =0

4 Alvo
1 FPeso=1

Peso=10 Peso=0.1

Limite Superior

Normalizar

Quando a resposta se move
em direcdo alvo. o valor da
funcdo desirabiliry aumenta.
Acima ou abaixo dos limites.

d=0:noalvod=1.

O valor da fungao
desirability aumenta quando
o valor da resposta aumenta.
Abaixo do limite inferior. d

= 0: acima do alvo. d= 1.

___________

*— Peso=10

A Peso=1

Limite Inferior

Ja a relacdo da significancia entre o alvo e os limites na transformacao das respostas

em desirability individuais pode ser observada no Quadro 7 a seguir:

Quadro 7: Relacdes de significAncia entre o0 alvo e os limites na desirability individual. Fonte: PAIVA

(2006).
Peco=0.1 -r A=
el Se o peso € menor que 1 (valor minimo €
2 Atvo 0.1). entdo. menos énfase se da ao alvo.
d=0 %
Peso=10 Quando o peso € igual a 1, a importancia
dada ao alvo é igual a importancia dada aos
d=0 limites.
> Se o peso dado a resposta € maior do que 1
Peso=100 ’ E SRE . 24 N A
p (o valor maximo ¢ 10). entdo. mais énfase é
. s dada ao alvo.
d=0 L
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Uma questdo relevante e que diferencia muito a funcdo desirability dos demais
métodos de combinacdo é a sua flexibilidade, visto que traz a possibilidade de se direcionar
as variareis respostas a seus respectivos objetivos individuais, ou seja, pode-se maximizar
algumas e a0 mesmo tempo minimizar outras e ainda, delimitar o valor alvo das demais
respostas, tudo isso de forma simultdnea. Em contrapartida, o0 método em questdo nao
considera tanto a variancia das respostas quanto a correlacdo entre elas.

Existem também outros pontos que devem ser levados em consideracao ao se trabalhar
com a otimizacdo de multiplas respostas ao mesmo tempo, sendo que um deles € o fato de se
encontrar um conjunto de solugdes matematicamente étimas, porém inviavel na prética,
devido tanto a falta de rigor na determinacdo de alguma condi¢Ges de contorno no inicio do
planejamento do experimento quanto a escolha ndo correta dos valores dos pardmetros s’ e
t’. No entanto, tais questoes sO sdo verificadas quando se observa que solugdes dadas como
6timas pelo software utilizado sdo absurdas no &mbito do experimento em questao.

Para Barros Neto et al. (2007), uma boa saida para tentar contornar tais situacdes é
utilizar no algoritmo diversos valores diferentes para os parametros s’ e t’, o que trard
diversos conjuntos de condi¢fes otimizadas, dentro os quais se pode escolher o conjunto que
estiver mais proximo da realidade em questdo ou 0 que mais convier.

Um segundo ponto a ser levado em consideracdo é que depois de se encontrar o
conjunto de condigdes que maximize a desirability global D, é de suma importancia
verificar se as respostas estdo bem distribuidas dentro das respectivas regifes aceitaveis,
respeitando cada uma das restri¢cdes. Por fim, para garantir o sucesso da utilizacdo da fungéo
desirability, convém a realizagdo de experimentos para confirmar as condi¢6es escolhidas e

reduzir a possibilidade de cometer algum erro.
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3 PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

O presente trabalho se utilizou dos dados de um Trabalho de Graduac¢édo defendido por
Francyanne Fracari Oishi na Faculdade de Engenharia de Guaratinguetd — UNESP, referente
ao estudo da aplicacdo do método de Taguchi em um processo de usinagem. Neste topico,
sera abordada a forma com que foi conduzida a parte experimental pela estudante em
questao.

Para se estabelecer a configuracdo para a realizagdo dos experimentos, foram
definidos, em primeiro momento, os fatores de influéncia no processo de usinagem bem
como as varidveis respostas que seriam analisadas. Determinaram-se também os niveis de
cada fator e, em seguida, o arranjo ortogonal que seria mais adequado dentro das condicoes

estabelecidas.

3.1 Definicédo dos Fatores de Influéncia e das Varidveis Respostas

Para se definir os fatores de influéncia e as variaveis respostas no planejamento de
experimentos em questdo, devem-se levar em consideragdo 0S conceitos que estdo
envolvidos no processo de usinagem. E ao se falar da usinagem, um dos primeiros termos
que surge € o conceito de usinabilidade, visto que se trata do grau de dificuldade de se usinar
um determinado material, ou seja, ao se ter um alto grau de dificuldade na usinagem menor
sera a produtividade. A usinabilidade estd relacionada com diversos aspectos ja citados
anteriormente neste trabalho no topico de fundamentacdo teorica, porém convém ressaltar
que de acordo com DINIZ et al. (2001), é possivel se ter a interpretacdo deste conceito
analisado sob Opticas diferentes, ou seja, pode-se ter uma boa usinabilidade do ponto de
vista da vida util da ferramenta e uma usinabilidade ruim do ponto de vista da rugosidade da
peca usinada.

Conforme ja foi visto, a liga NIMONIC 80A, definida para este trabalho, possuem
certas restri¢cGes quanto a sua utilizacdo no processo de usinagem, ou seja, deve-se atentar ao
fatores que podem ser causados devido a alta temperatura gerada no processo e a questfes
quimicas e metallrgicas envolvidas no mesmo. A devida atencdo a sua utilizacdo € fruto
também do fato de que tais fatores podem atuar no sentido de afetar as propriedades de

fadiga e fratura, ainda mais por se tratar de um processo que envolve corrosdo e fluéncia.
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Com isso, deve-se redobrar o cuidado no momento de determinar quais os fatores que seréo
tidos com influentes no decorrer no experimento e quais serdo as variaveis respostas
analisadas.

Para o experimento em questdo foram definidos como principais fatores de influéncia
no processo de usinagem: o avancgo, a velocidade de corte, a profundidade de usinagem, a
ferramenta corte (como o tipo de pastilha utilizado, por exemplo) e o fluido (como a
lubrificacdo utilizada no processo). E conforme ja foi explicado, trés destes fatores (os trés
primeiros) estdo diretamente ligados a um importante fator no contexto da usinagem e
influenciam muito no resultado do mesmo. Trata-se da rugosidade que, além de possuir tal
relacdo com os fatores acima citados, apresenta o principal impacto no que diz respeito ao
acabamento superficial, ou seja, é o principal parametro para se analisar e medir a qualidade
do acabamento da peca usinada.

Definido a primeira variavel resposta (a rugosidade), determinou-se a segunda: o
Comprimento de Corte (L), que de forma breve, significa a quantidade de material cortada
expressa em dimensdo de comprimento cujo calculo pode ser observado na equacdo 15
abaixo,

_ L, nD
£.1000

C

(15)

Em que:

L.: representa o Comprimento de Corte [mm];
Ls: 0 Comprimento de Avango [mm];

D: o Diametro obtido [mm];

F: 0 Avanco [mm/volta].

Ao se definir as duas variaveis respostas acima citadas, deve-se analisar qual o real
objetivo se tem com ambas, ou seja, se 0 objetivo com cada uma delas é que seus valores
sejam minimizados (quanto menor melhor), maximizados (quanto maior melhor) ou
normalizados (nominal é melhor). Assim, para o experimento em questdo foram definidos o0s
seguintes objetivos: a maximizacdo do comprimento de corte e a minimizagcdo da
rugosidade. Tal definicdo se deve as seguintes questfes: em relacdo a primeira variavel
resposta tem-se que quanto maior for o comprimento cortado em um certo periodo, maior

serd a produtividade e em relacdo a segunda resposta tem-se que quanto menor for a
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rugosidade, melhor sera o acabamento superficial da peca, 0 que significa um aumento na
qualidade final da mesma.

Por fim, convém ressaltar novamente os 5 fatores escolhidos como influentes e as duas
variaveis resposta. Sdo os fatores: 0 Avanco (f), a Velocidade de Corte (\VVc), a Profundidade
de Usinagem (ap), o Tipo de Pastilha (TP) e a Lubrificacdo (L). J& como varidveis resposta,

tem-se: 0 Comprimento de Corte (Lc) e a rugosidade (Ra).

3.2 Definicdo dos Niveis e do Arranjo Ortogonal

Tendo definido as varidveis resposta e os fatores influentes no processo, torna-se
necessario a definicdo dos niveis aos quais os fatores serdo ajustados, que representa 0s
valores atribuidos a tais fatores que determinardo as condicdes de realizagdo do
experimento, sendo que ao final serdo analisadas com base, principalmente, nos valores das
variaveis resposta. Definiu-se para o experimento em questdo que tais fatores seriam
classificados em dois niveis: o alto e o baixo, sendo que para o nivel baixo denomina-se

nivel 1 e para o alto, nivel 2, ajustados conforme Tabela 1 a seguir:

Tabela 1: Fatores de influéncia com os valores de seus respectivos niveis.

FATORES NIVEL 1 (BAIXO) | NIVEL 2 (ALTO)
Avanco (f) 75 m/min. 90 m/min.
Velocidade de Corte (Vc) 0,12 mm/volta 0,18 mm/volta
Profundidade de Usinagem (ap) 0,8 mm 1,6 mm
Tipo de pastilha (TP) TP2500 CP250
Lubrificacgdo (L) MQF Abundante

Observado tais ajustes, convém ressaltar os motivos pelos quais foram escolhidos tais
valores com relacdo aos niveis de cada fator, que podem ser encontrados a seguir:

e Avanco (f) e Profundidade de Usinagem (ap): os valores acima apresentados

para estes dois fatores foram escolhidos dentro do limite de especificacdo e

baseados na dissertacdo de mestrado de José Carlos de Faria (2007).
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e Velocidade de Corte (\Vc): foram escolhidos valores acima do especificado,
com o objetivo de se diminuir o tempo de usinagem e podendo, assim, otimizar
0 processo em questao.

e Tipo de Pastilha (TP): para o nivel baixo escolheu-se o modelo
TNMG160404R-UX TP2500, uma pastilha universal e flexivel, com menor
custo a longo prazo, apresenta um material mais tenaz e mais duro (mais
resistente ao desgaste). JA para o nivel alto escolheu-se o modelo
TNMG160404R-UX CP250, uma pastilha mais compativel com o material da
liga NIMONIC 80. Ambas as pastilhas sdo do fabricante Seco.

e Lubrificagdo (L): para o nivel 1 o experimento foi realizado sob condic¢des de
MQF (Minima Quantidade de Fluido), com o fluido do tipo LB1000-1TW, que
visa a reducdo da utilizacdo de 6leo (reduzindo os impactos ambientais) e,
ainda, dos custos no processo como um todo. Ja para o Nivel 2 o experimento
foi realizado sob condic¢des de uso abundante com o fluido refrigerante do tipo
LUBRAX OP38 EM.

Depois de definido todos os fatores de influéncia no processo de usinagem, as
variaveis resposta e o0s niveis de ajuste, determinou-se o arranjo ortogonal a ser aplicado no
experimento em questdo com o objetivo de realizar uma menor quantidade de testes, visto
que o arranjo ortogonal, proposto por Taguchi, define a melhor configuracdo para que 0s
fatores de influéncia sejam analisados e avalia quais destes possuem maior significancia no
resultado das varidveis respostas.

Para o experimento em questdo, foi escolhido a configuracdo L8 de Taguchi (vide
Figura 4 a seguir), que leva em consideracao 7 colunas ou fatores, sendo os 5 anteriormente

citados neste trabalho e duas intera¢des (Vc x fe f x TP).



49

Arranjo Numero de Namero de Maximo numero de colunas na matriz
ortogonal experimentos fatores 2 niveis 3 niveis 4 niveis 5 niveis
La 4 3 3 - - -
| Ls 8 7 7 - - —
L3 9 4 — 4 = ==
L1z 12 1 11 — — —
Lie 16 15 15 — — —
L'4s 16 5 — — 5 —
Lag 18 8 7 — —
L2 25 6 s — aua 6
L2; 27 13 — 13 — —
L3z 32 3 31 — — —
L'z 32 10 1 — 9 —
Lae 36 23 11 12 -— —
L'3s 36 16 3 13 — —
Lso 50 12 1 — — 11
Lss 54 26 1 25 - =
Les 64 53 63 — = —
L'g1 64 21 T — 21 —
Lgi 81 40 - 40 — _

Figura 4: Arranjos Ortogonais de Taguchi (Fonte: Adaptada de Santos, 2007).

3.3 Realizagéo dos Ensaios

Definido o arranjo ortogonal a ser utilizado, a configuragdo do experimento esta
determinada, o que torna possivel a realizagdo dos testes, que ocorreram no Departamento
de Materiais e Tecnologia, na Faculdade de Engenharia de Guaratingueta, UNESP.

Para uma melhor compreensdo e conhecimento dos materiais, equipamentos e
méaquinas utilizados durante a realizacdo dos testes, seguem abaixo algumas das
especificagbes dos mesmos, retirados de OISHI (2010):

e Corpos de prova: material solubilizado com 190 mm de comprimento e 50 mm
de diametro (dimensGes iniciais), fornecidos pela Villares Metals;

e Torno: CNC-MACH 9-CENTUR 30S, com 25 a 3500 rpm, 7,5 CV de
poténcia, marca ROMI, vide Figura 5 a seguir;

e Paquimetro: Mitutoyo SURFTEST-301, com 0,05 mm de graduacdo, utilizado
para a medicdo do diametro final da peca usinada;

¢ Rugosimetro: Mitutoyo SURFTEST-301 (vide Figura 6), utilizado para
medicdo da rugosidade da peca usinada, sendo feitas trés medidas (no inicio,
meio e fim da peca) distribuidas num giro de 120°;

e Lupa: graduada, com precisdo de 0,05 mm, utilizada para verificar o desgaste

na pastilha.
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Figura 5: Torno CNC-MACH 9-CENTUR 30S (Fonte: Faria, 2007 apud OISHI, 2010).

Figura 6: Rugosimetro Mitutoyo SURFTEST-301 (Fonte: Faria, 2007 apud OISHI, 2010).

Outra questdo importante referente a realizacdo do experimento é a questdo da
limitacdo, ou seja, como em todo ensaio, existem condi¢Bes que sdo tidas como necessarias
para a realizacdo do procedimento em questdo, como por exemplo: atribuir 0,5 mm como
valor limite de desgaste do flanco (VB) e a maquina suportar a usinagem de pecas de até 16
mm de didmetro. A questéo do flanco citada foi assim estabelecida, a fim de possibilitar um

comprimento de corte para analise do comportamento da rugosidade.
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Desta forma, a partir da utilizacdo dos materiais e equipamentos j& listados, tornou-se
possivel a medicdo dos valores da rugosidade e do comprimento de corte para cada uma das
condicgdes estabelecidas pelo arranjo ortogonal L8 que, neste caso, foi medido com duas

réplicas, e pode ser encontrado na tabela 2 a seguir:

Tabela 2: Respostas dos Experimentos de Usinagem (Fonte: OISHI, 2010).

- FATORES
Ve |f|3|TP|ap| 6 | L Ba -

1 1 11| 1|11 |1] 18] 1,74 | 4839 | 30238
2 L|1|1] 222 2] 151 ] 193] 9753 |1215.4
3 1 |22t |12 [2]332]37 | 2413 | 1665
4 1 (22221 [1] 24 | 3,08 | 3929 | 283.1
5 2 (1|2t |21 [2] 139 173 | 2453 | 203
6 |2 1|22 1|2 |1] 166 146 | 3727 | 3489
7 2 (21| 1|22 [1]385 | 45 | 151.6 | 159
8 2 (2121 |1 [2]225]251 | 3269 | 392.7
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4 ANALISE DOS RESULTADOS

Realizado todos os experimentos e em posse dos resultados das variaveis resposta
(rugosidade e comprimento de corte) expostos na tabela 2, torna-se possivel a aplicacdo dos
conceitos que fazem parte do modelo robusto proposto por Taguchi, sendo eles: a Andlise de
Variancia (ANOVA) e Razdo Sinal-Ruido (S/N), que segundo OISHI (2010), foram
analisados pelo software Statistica 9.0 e estdo apresentados em forma de tabelas e graficos
nos topicos a seguir. Feito esta etapa e tendo analisado os fatores mais significantes em
relacdo a cada resposta, inicia-se, com o auxilio do software MINITAB RELEASE 14, a
etapa de analise simultdnea das respostas por meio da funcdo desirability, maximizando a
variavel resposta comprimento de corte e minimizando o valor da rugosidade ao mesmo
tempo.

Apenas por uma questdo de melhor visualizacdo de tais analises, vale ressaltar a
sequéncia com que serdo apresentados os resultados e alguns conceitos e definigdes
necessarias para uma melhor compreensdo. Um primeiro ponto sdo alguns termos que serdo
utilizados com frequéncia no decorrer deste capitulo, sdo eles: Soma dos quadrados (SQ),
graus de liberdade (gl), quadrado médio (QM), a estatistica F de Snedecor-Fisher e o valor-p
que define a influéncia dos efeitos de cada fator em cada variavel resposta, sendo que todos
estes termos séo encontrados nas tabelas da ANOVA apresentadas posteriormente.

Neste sentido, um conceito importante é a interpretacdo do valor-p em cada uma das
analises de variancia, haja vista que quando o valor-p de um determinado fator € menor que
0,05 (com uma confianca de 95%, valor este utilizado em todas as andlises a seguir),
interpreta-se que o efeito de tal fator possui significancia, ou seja, quando p € menor que
0,05 o fator é considerado de influéncia com relacdo a variavel resposta analisada.

Outro ponto a ser ressaltado € quanto a interpretacdo do grafico dos valores médio das
variaveis resposta analisado com a influéncia de cada nivel, onde a influéncia de cada fator
ou interacdo ajustado nos dois niveis (1 e 2 ou baixo e alto) é comparado com o valor médio
da resposta analisada. O grafico em questdo tem a fungéo tanto de confirmar a analise feita
com o valor-p, observando-se a amplitude e inclinacdo das curvas presentes no grafico,
quanto de determinar sob quais niveis os fatores de maior influéncia devem ser ajustados
com base no objetivo que se deseja com a varidvel resposta em questdo (maximizacao,

minimizagédo ou normalizacao).
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Com relacdo a este trabalho, tem-se que para a rugosidade quanto menor melhor
(minimizacdo) e para o comprimento de corte, quanto maior melhor (maximizacéao), ou seja,
ao se analisar os fatores com efeitos mais significantes nestes graficos da média, deve-se
atentar para o objetivo em questdo e, assim, verificar em qual dos dois niveis (baixo ou alto)
o fator corresponde com o objetivo. Por exemplo: ao se analisar o grafico da média da
Rugosidade para cada fator, verifica-se os trés fatores cujos efeitos foram classificados como
significativos através da ANOVA e para cada um deles, escolhe-se o nivel que apresenta o

menor valor de rugosidade, para se estabelecer uma possivel solugdo para o problema.

4.1 Tabelas com a ANOVA e Graficos da Média

O presente tdpico era apresentar os resultados encontrados por OISHI (2010) no que
diz respeito a tabela da ANOVA das duas variaveis resposta (rugosidade e comprimento de
corte) com os valores dos parametros SQ, gl, QM, F e p, para os 5 fatores analisados (Vc, f,
AP, TP e L) e para as duas interacdes (Vc x f e f x TP) e no que diz respeito ao grafico da
média das duas respostas com as curvas analisadas para cada fator e interacdo. Alem disso,
foi retirada de OISHI (2010) também, a mesma analise acima para a relagdo Sinal-Ruido,
que representa a medicdo de variacdo das repeti¢cfes no experimento, ou seja, a analise de
variancia da S/N determina os fatores influentes para reducéo da variagéo.

Desta forma, observa-se a seguir todas as tabelas e graficos citados:



Tabela 3: ANOVA da Média da Variavel Resposta Rugosidade (Fonte: OISHI, 2010).

Rugosidade

SQ gl QM F P
{1} V¢ 0.003025 1 0.003025 0.0323 0.861846
{2} 9.548100 1 9.548100 101.9416
3} Vexf | 0.126025 1 0.126025 1.3455 0,279508
{4} TP 1.795600 1 1.795600 19.1710 002354
{5} AP 0.216225 1 0.216225 2.3086 0.167149
{6} fxTP | 1.562500 1 1.562500 16.6822 0.003513
{7}L 0.308025 1 0.308025 3.2887 0,107320
Residual 0.749300 3 0.093662
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Figura 7: Grafico da Média da Rugosidade (Fonte: OISHI, 2010).




SN = -10%0g1 D((Sum{y)N)

Tabela 4: ANOVA da Relagdo Sinal-Ruido da Rugosidade (Fonte: OISHI, 2010).

SQ gl QM F p
11} Ve 0.8361 |1 | 0.8361 0.7265 10.418811
{2} 122025371 (122.0253(106.0312 _.D'D'D'Gﬂ ]
{3} Vexf 1.4953 1| 1.4953 1.2993 10.287314
{4} TP 144248 |1 | 14,4248 | 12.53410.0076169
{5} AP 1.1139 1| 1.1139 | 0.9679 [0.354015
{6} fxTP 11.0907 {1 | 11.0907 | 9.6370 F.ﬂliﬁﬁ_ﬁi
{7}L 2.5318 |1 | 2.5318 | 2.1999 [0.176306
Residual 0.2067 (8| 1.1508
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Figura 8: Grafico da Relagdo Sinal-Ruido da Rugosidade (Fonte: OISHI, 2010).




Tabela 5: ANOVA da Média da Variavel Resposta Comprimento de Corte (Fonte: OISHI, 2010).

Comprimento de Corte

SQ df QM F p
{1} Ve 216480.8 1 216480.8 | 30.16197 |[f0.000579
{2} f 2583943 1 2583943 | 36.00172 (§ 0.000323
{3} Vex £ 192260.3 1 192260.3 | 26.78736 || 0.000847
{4} TP 3464794 1 3464794 | 48.27449 (] 0.000119
{5} ap 61243.9 1 61243.9 8.53302 0.019258
{6} fxTP 62512.5 1 62512.5 8.70978 0.018391
{1} L 101044.5 | 101044.5 | 14.07839 |} 0.005607
H
Residual 57418.2 8 7177.3
550
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Figura 9: Gréfico da Média do Comprimento de Corte (Fonte: OISHI, 2010).




Tabela 6: ANOVA da Relagéo Sinal-Ruido do Comprimento de Corte (Fonte: OISHI, 2010).

SQ df oM F p
{1} Ve 63.0544 1 63.0544 | 22.68813 |{0.001421
{2} f 91,2271 1 91.2271 | 32.82516 |]0.000439
{3} Vexf | 40.2523 1 40,2523 | 14.48350 |]0.005194
43 : : :
{4} TP 155.4314 1 155.4314 | 55.92704 |{0.000071
{5} ap 1.0707 1 1.0707 0.38526 | 0.552070
{6} fx TP 0.6098 1 0.6098 0.21943 | 0.651975
{T}L 15.0237 1 15.0237 5.40580 [€0.048536)
Residual 22.2335 8 2.7792
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Figura 10: Gréfico da Relacdo Sinal-Ruido do Comprimento de Corte (Fonte: OISHI, 2010).
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4.1.1 Anélise dos Resultados da ANOVA e do Gréfico da Média

Tendo em posse as tabelas 3, 4, 5 e 6 e as figuras 7, 8, 9 e 10 expostas anteriormente,
somado as explicacdes feitas neste capitulo e em outros topicos, torna-se possivel a anélise
dos resultados com relacdo a cada variavel resposta, vide quadros 8, 9, 10 e 11, que foram
montados apenas para melhor resumir e agrupar as respostas de tais tabelas e pode-se
verificar os fatores cujos efeitos possuem significancia, os valores-p de cada um, bem como

o respectivo nivel de melhor ajuste.

Quadro 8: Quadro dos efeitos significativos para a média da variavel resposta rugosidade.

Fatores com efeitos de Valor- Melhor nivel
significancia (p < 0,05) P de ajuste
Vide Tabela 3 (ANOVA): |  -—eeev Objetivo:

menor-melhor

Avanco (f) 0,000008 Baixo (1)
0,002354 Alto (2)

Tipo de Pastilha (TP)

Interacdo fx TP 0,003513 | = -

Quadro 9: Quadro dos efeitos significativos para a relacdo sinal-ruido da rugosidade.

Fatores com efeitos de T

significancia (p < 0,05) P

Vide Tabela 4 (ANOVA): |  --—-—---
Avanco (f) 0,000007
Tipo de Pastilha (TP) 0,007616
Interago f x TP 0,014569
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Quadro 10: Quadro dos efeitos significativos para a média da variavel resposta comprimento de corte.

Fatores com efeitos de Valor Melhor nivel
significancia (p < 0,05) P de ajuste
Objetivo:

Vide Tabela 5 (ANOVA): | -------- maior-melhor

Velocidade de Corte (Vc) | 0,000579 Baixo (1)

Avanco (f) 0,000323 Baixo (1)
Interagdo Vc x f 0,000847 |  -—--—--—--
Tipo de Pastilha (TP) 0,000119 Alto (2)
Profund. de usinagem

(o) & 0019258 | o)
Interagao f x TP 0,018391 |  -——---
Lubrificacdo (L) 0,005607 Alto (2)

Quadro 11: Quadro dos efeitos significativos para a relacéo sinal-ruido do comprimento de corte.

Fatores com efeitos de Valor-

significancia (p < 0,05) P

Vide Tabela 6 (ANOVA): | -
Velocidade de Corte (Vc) 0,001421
Avanco (f) 0,000439
Interagdo Vc x f 0,005194
Tipo de Pastilha (TP) 0,000071
Lubrificagdo (L) 0,048536

Analisando-se os quadros acima apresentados, observa-se que para a variavel resposta
rugosidade, os fatores com efeitos de significancia foram o avancgo, o tipo de pastilha e a
interacdo entre eles. Para a relacdo sinal-ruido da mesma varidvel em questdo, a analise é
analoga. Ja para a variavel resposta comprimento de corte, todos os fatores tiveram efeito de
significancia, porém na relacdo sinal-ruido os fatores profundidade de usinagem e a
interacdo f x TP ndo constam na relacdo de fatores cujos efeitos possuem significancia.

Além disso, algumas conclusdes podem ser extraidas ou confirmadas a partir de toda a

analise feita anteriormente:

e Ao se aumentar a velocidade de corte, tem-se um aumento na temperatura na
regido de corte e, consequentemente, maior sera 0 desgaste da ferramenta e

maiores serdo 0s danos ao acabamento superficial;
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Ao se diminuir a velocidade de corte, mais passadas serdo suportadas pela
ferramenta (maior sera sua vida util) e, consequentemente, maior sera o
comprimento de corte obtido;

Em relacdo ao avango e ao tipo de pastilha, observaram-se as mesmas
condicdes tanto para a variavel resposta rugosidade quanto para 0 comprimento
de corte, ou seja, nivel baixo (1) para o avanco (f = 0,12 mm/volta) e nivel alto
(2) para o tipo de pastilha (CP250);

Vale ressaltar que ao se trabalhar com o valor de avango reduzido, a
temperatura na regido de corte sera menor (permitindo se usinar com a mesma
ferramenta por um maior periodo), aumentando-se o comprimento de corte e,
ainda, tem-se um melhor acabamento superficial. J& em relacdo ao tipo de
pastilha, confirma-se o que foi dito na parte teorica, visto que a CP250 é
adequada para usinagem de ligas a base de niquel (superligas), oferecendo
maior resisténcia ao calor e, consequentemente, obtém-se maior comprimento
de corte;

Em relacdo aos lubrificantes, a melhor condicdo para se aumentar o
comprimento de corte € o nivel alto (2), ou seja, o uso abundante de fluido,
visto que sdo utilizados para reduzir o calor gerado durante o processo de
usinagem;

Analisando-se a profundidade de corte, verificou-se que o nivel alto (2) é o
mais indicado (ap = 1,6 mm), devido ao fato de que com uma maior
profundidade, maior serd a area de contato entre ferramenta e peca, dissipando
uma maior quantidade de energia pela ferramenta ao longo do processo de
usinagem, 0 que por sua vez, reduz o desgaste da mesma e permite um maior
comprimento de corte.

Em resumo, a melhor condicdo para o problema em questéo é:

Quadro 12: Quadro da melhor condigdo a partir das analises inicias feitas.
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4.2 Simulagédo da Otimizagéo

Realizado a etapa de analise das condi¢Bes experimentais por meio da aplicacdo do
modulo robusto de Taguchi, que parte da escolha do arranjo experimental, depois com a
analise de varidncia (ANOVA) e finalizando com os graficos da média, foi possivel se fazer
diversas conclusdes acerca das condicOes testadas e, ainda, propor o melhor ajuste para cada
fator de influéncia no processo de usinagem. O fato porém, é que tal analise avalia a melhor
condicdo levando em conta apenas uma variavel resposta de cada vez , ao invés de analisar
as duas respostas de forma simultanea.

Assim, é neste sentido que surge a importancia de se aplicar a fungdo desirability, que
com o auxilio do software MINITAB RELEASE 14, torna-se possivel a otimizacao
simultanea das duas variaveis resposta em questdo, visando sempre o valor unitario para a
desirability global que, por sua vez, baseia-se nos valores das desirability individuais
conforme ja foi explicado ao longo do tdpico 2.4 deste trabalho.

4.2.1 Utilizacdo do MINITAB RELEASE 14

Apenas como uma forma de ajudar na compreensdo dos resultados obtidos com o
software utilizado bem como no entendimento dos graficos que serdo apresentados ao longo
deste topico, convém explicar a sequéncia de utilizacdo do mesmo aliado as interpretacGes
obtidas com a simulacédo da otimizacao das duas variaveis resposta.

Ao inicializar o programa MINITAB apareceréo trés janelas, sendo uma referente ao
programa como um todo onde redne as principais fun¢des do software, outra denominada de
Session onde sdo relatados dos os passos feitos durante a utilizacdo do programa bem como
a visualizacdo de alguns resultados e a terceira denominada Worksheet onde serdo
trabalhados os dados, ou seja, € o local onde se editam os valores e as matrizes utilizadas no
programa (uma planilha de trabalho).

Primeiramente, deve-se criar 0 modelo do fatorial que sera utilizado e para isso tem-se
a sequéncia: Stat (icone presente na barra de ferramentas) >> DOE >> Factorial >> Create
Factorial Design. Tal sequéncia ira abrir um caixa de didlogo, vide Figura 11 a seguir.
Nesta caixa, escolheu-se a primeira opgédo (“2-level factorial — defeault generators”) para o

tipo de modelo e conforme ja definido colocou-se 5 fatores em Number of factors.
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Figura 11: Caixa de didlogo para criacdo do fatorial.

Create Factorial Design @
Type of Design
¢ 2-level factorial [default generators] (2 to 15 factors]
" 2-level factorial [specify generators] (2 to 15 factors)
" Plackett-Burman design (2 to 47 factors)
" General full factorial design (2 to 15 factors]
Number of factors: 2 Display Available Designs...
Designs... Factors...
Options... Results...
Help OK Cancel
L 4

Nesta mesma caixa de didlogo, deve-se selecionar o icone “Designs...”, onde ira abrir

outra caixa de dialogo (vide Figura 12) para se ajustar um pouco mais 0 modelo em

questdo, como a quantidade de experimentos que serdo testados no programa (que neste caso

serdo 8 devido ao arranjo ortogonal de Taguchi L8 escolhido, ou seja, seleciona-se a op¢éo

“Y, fraction”) e como o nimero de replicacfes (que neste case serdo duas), entre outras

opcoes. Realizado isto, pode-se selecionar o icone “OK”.

-

Create Factorial Design - Designs @
Designs Runs Resolution 2**(k-p)
174 fraction III :
172 fraction 16 v 2%%(5-1)
Full factorial 32 Full 2%%5
Number of center points: | 0 'I (per block]
Number of replicates: S (for corner points only)
Number of blocks: l 1 'I
Help l OK Cancel

Figura 12: Caixa de dialogo para melhor ajuste do modelo.
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De volta a caixa de didlogo referente a Figura 11, verifica-se que outra opgles de
alteracdo do modelo aparecem. Apenas por uma questdo de facilitar a visualizacdo dos
resultados e por uma questdo de uniformidade com a caracterizacdo dos niveis (baixo-1 e
alto-2) feitos anteriormente neste trabalho, pode-se alterar tal caracterizacdo selecionando o
icone Factors, vide Figura 13 abaixo. Apo6s a alteracdo da caracterizacdo dos niveis, ou seja,
passando o nivel baixo de -1 para 1 e o nivel alto de 1 para 2, vide Figura 14 abaixo,

seleciona-se a opcdo OK.

e R
Create Factorial Design - Factors ld—h,l
Factor = Name | Type . Low ‘ High

A Numeric :_l -1 1
B B Numeric Ll 1 1
C Cc Numeric :I -1 1
D ‘ D Numeric ‘:I -1 1
E ‘ E Numeric L' -1 1

Help OK Cancel

Figura 13: Caixa de didlogo para alteracdo da caracterizacéo dos niveis.

e R
Create Factorial Design - Factors ld—h,l
Factor = Name | Type . Low ‘ High
A Numeric :_l 1 2
B B Numeric Ll 1 2
C Cc Numeric :I 1 2
D ‘ D Numeric ‘:I 1 2
E ‘ E Numeric L' 1 2

Help OK Cancel

Figura 14: Caixa de didlogo com alteracdo da caracterizagdo dos niveis.
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Voltando, novamente, & caixa de dialogo referente a Figura 11, para ajustar um ultimo

detalhe no modelo, seleciona-se o icone Options, e na caixa de didlogo que ira abrir, deve-se

desmarcar a opcdo Randomize runs, para retirar a aleatorizacdo da realizacdo dos

experimentos e selecionar OK novamente.

-
Create Factorial Designs - Options

=

Fold Design

& Do not fold

" Fold on all factors
" Fold just on factor:

| o]

|~ Randomize runs

v Store design in worksheet

Help

Base for random data generator

Fraction

* Use principal fraction

" Use fraction number: |

OK

Cancel

Figura 15: Caixa de dialogo para alteracdo de algumas opg¢des no modelo.

Finalmente, na caixa de didlogo para criacdo do fatorial, seleciona-se a op¢do OK para

que seja gerada a estrutura do fatorial proposta para realizagdo do modelo, com base em

todas as modificagdes acima citadas, vide Figura 16 a seguir.
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: c1 c2 €3 [ ol c5 C6 C7 c8 c9
smorderlnunorder CenterPt Blocks |ff A B C D E Y
1 1 1] 1 1 E 1 1 2 2
2 2 2 1 1 2 1 1 1 1
3 3 3 1 1 1 2 1 1 2
4 4 4 1 1 2 2 1 2 1
5 5 g 1 1 1 1 2 2 1
6 B B 1 1 2 1 2 1 2
7 7 7 1 1 1 2 2 1 1
8 8 8 1 1 2 2 2 2 2
9 g g 1 1§ 1 1 1 2 2%
10 10 10 1 1 2 1 1 1 1
11 11 11 1 1 1 2 1 1 2
12 12 12 1 1 2 2 1 2 1
13 13 13 1 1 1 1 2 2 1
14 14 14 1 1 2 1 2 1 2
15 15 15 1 1 1 2 2 1 1
16 16 16 1 18 2 2 2 2 2

Figura 16: Estrutura do fatorial proposta para 0 modelo utilizado na simulag&o.

Vale ressaltar, que os 16 experimentos sdo devido ao fato de se terem duas
replicacBes, ou seja, duas rodadas com 8 experimentos cada , porém € de extrema
importancia a conferéncia das combinagdes geradas com relagdo aos 5 fatores de influéncia
no processo de usinagem (f, VVc, ap, TP e L) citados anteriormente, ou seja, esta combinacao
proposta na Figura 5 deve coincidir com o arranjo ortogonal L8 de Taguchi (vide tabela 2)
proposto para a realizacdo dos experimentos.

Assim, verifica-se que a coluna A da Figura 16 coincide com a coluna do fator tipo de
pastilna (TP) da tabela 2. Analogamente, a coluna B coincide com o fator avanco (f) e a
coluna C com o fator velocidade de corte (\Vc) Ed Taguchi. Ja as colunas D e E devem ser
ajustadas de modo a ficarem coincidentes com as colunas dos fatores profundidade de corte
(ap) e lubrificacdo (L), respectivamente, apresentando a seguinte estrutura: com as colunas
D e E modificadas, com as denominacdes alteradas para o nome de cada fator e com os
resultados obtidos em cada um dos 16 ensaios (contando com a réplica) para cada variavel

resposta, conforme Figura 17 a seguir:
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e e e e T R T

|| StdOrder| RunOrder CenterPt| Blocks (" TP | f | V¢ | ap | L | Ra | Lc )
2 ; ; 1 1 » 1 1 Y, 2 151 9753
H : : : : 1 5 P { 2 3R M3
o . i ; : ; 5 1 2 1 240] 3929
- : : 1 1 1 : 2 2 2139 u83
e : : 1 ; ; 1 7 1 1 166 3727
L — T R 1 2| 2 2 1 ag| 116
3 i : 5 1 i 2 9 2 1 2 225 326,

9] 9 9 1 1 M
e = 1 1 ; 1 1 2 2 193 12154
T m ; . n 5 N t] 20 373 1665
0 - : ; ; I I, 1 308 2831
13 5 . 1 i 1 1 2 2 2 1.73 203.0
Il R I R I I T
g 15 i W ’ 1 1 9 2 7 1 452 1590
%6 16 1 1 T2 2 2 : c o =)

Figura 17: Estrutura modificada para a simulagdo da otimizagdo com os valores das varidveis resposta.

Realizado todas essas modificacBes, pode-se iniciar a andlise da estrutura do modelo

acima apresentado, seguindo o seguinte caminho: Stat >> DOE >> Factorial >> “Analyze

Factorial Design...” e se abrird uma nova caixa de dialogo, vide Figura 18 a seguir:

-
Analyze Factorial Design

(S |

C10
C1l1

Ra
ILc

Help

Responses:

Terms... l Covariates... | Prediction...

Graphs... l Results... | Storage...

Weights... I
OK |

Cancel

Figura 18

: Caixa de dialogo para andlise do modelo em questéo.
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Nesta caixa de dialogo ( Figura 18), deve-se selecionar as duas variaveis resposta (Ra
e Lc) e elas ficardo dentro da caixa de texto denominada “Responses:” e, entdo, selecionar
“OK”. Desta forma, irdo aparecer diversos resultados referentes as analises feitas em cima
do modelo apresentado na Figura 17, como por exemplo, a ANOVA e os coeficientes
propostos para 0 modelo matematico, entre outros.

ApOs esta etapa, inicia-se de fato a fase para simulacdo da otimizacdo das respostas e,
para tal, deve-se seguir o seguinte caminho: Stat >> DOE >> Factorial >> “Response

Optimizer...” e se abrira uma nova caixa de dialogo, vide Figura 19 a sequir:

(s B
Response Optimizer lﬁj
Select up to 25 response variables to optimize

Available: Selected:
Cc1l1 Ic
e
>>
| Options... |
Help OK | Cancel I
4

Figura 19: Caixa de didlogo para otimizac&o das respostas.

Nesta caixa de dialogo ( Figura 19), deve-se selecionar as duas variaveis resposta (Ra
e Lc) e elas ficardo dentro da caixa de texto denominada “Selected:” e, entdo, selecionar
“Setup...” para que sejam feitos os ajustes necessarios para cada variavel resposta, bem
como o ajuste dos objetivos com cada uma delas (maximizar - minimize, minimizar -
maximize ou normalizar - target). A nova caixa que se abrira ao selecionar Setup tera
extrema importancia na simulacdo das varidveis resposta, visto que é possivel se alterar os
valores dos parametros: T - Target (valor desejado 6timo ou valor alvo), L - Lower (menor

valor aceitavel) e U - Upper (maior valor aceitavel), vide Figura 20 a seguir:
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7 ~
Response Optimizer - Setup [_J&
Response Goal Lower Target Upper Weight | Importance
C10 Ra Target ~|[ ] 1 1
C11 Le Target | 1 1

Desirability functions for different goals - how Weights affect their shapes

Minimize the Response Hit a target value Maximize the Response
YWeight YWeight YWeight
1 0.1 I o4 0.1 1 0.1'#_/ T
d 1 d 1 1 d Vl
0 10 0 10 10 0 1
Target Upper Lowwer Target Upper Lower Target

Help OK I Cancel

Figura 20: Caixa de didlogo para o Setup na otimizacao das respostas.

Como pode se observar, nesta caixa de dialogo é possivel também, alterar 0s pesos
(Weight, referente ao parametro s’) e a importancia (Importance, referente ao parametro t”)
de cada uma das variaveis resposta e, ao se escolher o objetivo (Goal), automaticamente, o
software trava uma das colunas: Lower ou Upper. Por exemplo, ao se escolher minimizacao
para a variavel rugosidade (Ra), a coluna Lower € travada, ou seja, ndo existird um menor
valor aceitavel, devido ao fato de se querer o menor valor possivel para rugosidade.

Assim, é a partir desta etapa que se iniciam as simulagcdes propriamente ditas,
atribuindo-se diversos valores para o0s pardmetros acima citados. Para a primeira
configuracdo, convém-se analisar todos os resultados obtidos com a realizacdo dos
experimentos para se definir bons valores para U (no caso da rugosidade — minimizagéo),
para L (no caso do comprimento de corte — maximizagdo) e para o valor-alvo em ambos 0s
casos. Neste sentido segue a Tabela 7 com os tais resultados em ordem crescente, ou seja, 0S
resultados dos 16 ensaios foram organizados em ordem crescente (0 que ndo condiz com a
ordem de realizag@o dos ensaios), visto que facilita a visualizagcdo da faixa de variacdo dos

mesmaos.
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Tabela 7: Resultados obtidos para Ra e Lc em ordem crescente.

N. Ra Lc N. Ra Lc
1,39 151,6 2,25 326,9
1,46 159 2,4 348,9
1,51 166,5 2,51 372,7
1,66 203 3,08 392,7
1,73 241,3 3,32 392,9
1,74 245,3 3,73 483,9
1,88 283,1 3,85 975,3
1,93 302,8 4,52 1215,4

4.2.2 Primeira Configuracéo

Analisando-se os valores apresentados na Tabela 7, tem-se que Ra varia do valor 1,39
até 4,52 e Lc vai de 151,6 até 1215,4 e, deste modo, definiu-se a primeira configuracéo, vide

Tabela 8 a sequir:

Tabela 8: Primeira configuracdo para os pardmetros de otimizacao.

M a!
Response Optimizer - Setup @

Response . Goal | Lower | Target ‘ Upper | Weight : Importance

C10 Ra | Minimize 1 3 1 1

C1;I Lc Maximize :j 300 1 1

Definido tal configuracdo, deve-se selecionar a opgao “OK” , para que a caixa de
dialogo referente a Figura 19 apareca e, entdo, seleciona-se “OK” novamente € uma nova
caixa de dialogo ira aparecer (vide Figura 21 a seguir). Trata-se da mais importante caixa de
didlogo, visto que a mesma demonstra os valores das desirability individuais para cada
variavel resposta, a desirability global e, ainda, em quais niveis os fatores preponderantes

precisam ser ajustados para os valores referentes a Tabela 8.



70

Opttl)mal Hi [5'8] [%"8] [%’8]
Cur
0,69733 |, 1.0 1.0 1.0

NNy

oo
N
o

[2.0]
1.0

Ra
Minimum
y = 14075
d=0,79625

Lc
Maximum
y =1032,8437
d=0,61070

Figura 21: Simulacdo da otimizacdo das variaveis resposta: primeira configuracdo (tabela 8).

Nesta simulacdo, tem-se que a desirabilty global atingiu o valor de 0,69, ainda um
pouco distante do valor ideal (1,0), o que indica que as variaveis respostas ndo se encontram
nos seus valores desejados. Analisando-se as desirability individuais, tem-se o valor de 0,79
para a rugosidade (resposta adequada, vide Quadro 5) e 0,61 para o comprimento de corte
(resposta aceitavel), o que justifica o valor encontrado para D.

Vale ressaltar que, a condi¢do proposta (condicdo em que os niveis de influéncia
precisam ser ajustados) nesta primeira configuracdo é a mesma configuracao inicial feita no
final do tdépico 4.1 deste trabalho (vide Quadro 12), ou seja, ajustando-se: TP, ap e L no
nivel alto (2) e, f e V¢ no nivel baixo (1), que por sua vez, é a mesma configuracdo do ensaio
de nimero dois presente na tabela 2, o que faz com que ndo seja necessario realizar um
experimento nesses niveis para confirmar o ajuste em questdo. Ja em relagéo aos resultados
obtidos com a simulacao, verificam-se valores proximos do valor-alvo, em que para Ra se
atingiu 1,4075 (valor-alvo: 1,0) e para Lc se atingiu 1032,84 (valor-alvo: 1500,0).

Outra andlise importante de ser ressaltada é alteracdo que se pode fazer em cada um
dos niveis relacionado com cada fator das varidveis resposta dentro da propria configuragdo
proposta. Ou seja, observando-se a Figura 22 a seguir, verifica-se linhas verticais (indicadas
com setas para melhor visualizacdo) que podem ser arrastadas para a extrema esquerda
(nivel baixo — 1) ou para a extrema direita (nivel alto — 2), sendo que é possivel arrastar tal
linha até qualquer valor entre 1 e 2 (valor este denominado de Cur - Current), o que para

cada nova condicdo de ajuste, os valores de d e D sdo alterados automaticamente.



71

, TP F Ve

Op}l}mal r:Hi [%'g] [%'g] [%'g]
ur 2 5 P

0.69733 Lo 1,0 1.0 1.0

R R
cgoT
TR
DED

Ra
Minimum
y=14075
d=0,739625

Lc
Maximum
v =1032 8437
d=0,61070

Figura 22: Indicacdo das linhas verticais para alteragdo do valor dos niveis.

Por exemplo, ao se arrastar a linha vertical do fator V¢ para Cur = 1,8465 (vide Figura
23 abaixo), tem-se para as desirabilty individuais o valor de 0,88 (resposta excelente) para
rugosidade e 0,29 (resposta fora da faixa adequada) para 0 comprimento de corte e, para a
desirability global o valor de 0,50, 0 que mostra que a resposta melhorou muito no sentido
da rugosidade, porém piorou muito para 0 comprimento de corte, apresentando um valor de

D muito longe do esperado.

New _ TP f Vc ap L
D CH : [%g] [3'8] [1 giosa] [g'g] [3'8]
ur Z, . 0409 p P
0.50774 |4 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
Ra
Minimum
y = 1,2340
d = 0,88301

Lc
Maximum
y=6503485 [T 7 e 1o i | I
d = 0,29196 /

Figura 23: Indicacdo das linhas verticais para alteragdo do valor dos niveis.

Este exemplo serve para mostrar que a condi¢do proposta pela simulagdo € 6tima ou
ideal, ou seja, mesmo tentando alterar os valores de Cur, ira ocorrer que uma das variaveis

resposta ter4 seu valor mais otimizado, entretanto a outra varidvel tera seu valor mais
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afastado da otimizacdo, tendo como resultado final um menor valor de D, ou até mesmo,
pode acontecer de ambos 0s valores se afastarem da otimizacéo.

Neste sentido, como forma de ajudar na compreensdo dos resultados obtidos com tais
alteracBes nos valores dos niveis, montou-se a Tabela 9 abaixo, onde em cada configuracao
(1a, 1b, 1c, 1d e 1e) apenas um fator foi alterado para outro nivel, com base na condigdo
otimizada (simulada inicialmente pelo software). Por exemplo, na configuragcéo 1a apenas o
fator TP foi alterado (passando do nivel 2 para o 1) e ja na configuracdo 1b, apenas o fator f
foi alterado (passando do nivel 1 para o 2), sendo que os demais niveis permaneceram nos
niveis referentes a condicdo 1 (otimizada).

Ainda na Tabela 9, pode-se observar o impacto que tais modificagdes trazem para o
valor de d e D, bem como para o valor da resposta y, 0 que mostra mais uma vez que a
melhor condicdo € a 1 (otimizada) onde D apresenta o maior valor entre os demais (D =
0,6973).

Tabela 9: Comparativo das modificacGes feitas a partir da condi¢cdo otimizada (simulada).

Configuracéo TP d D y
0,796 1,4075
1 (otimizada) 2 0,6973
0,611 1032,84
0,461 2,0775
1a 1 0,4105
- 0,365 738,53
0,113 2,7750
1b 2 0,1559
0,216 559,44
0,899 1,2025
1c 2 0,4587
0,234 580,97
0,913 1,1750
1d 2 0,6805
0,508 909,10
0,658 1,6850
le 2 0,5607
0,478 873,90
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4.2.3 Segunda Configuracao

Analisado o valor da desirability global (D = 0,6973; resposta adequada), deve-se
buscar uma modificacdo nos valores de setup (parametros L, T e U; s’ e t’) para que se
consiga um valor maior de D. Uma primeira hipétese € que os valores-alvo (Target — T),
definidos na primeira configuracdo para as variaveis resposta, S&0 muito otimistas, ou seja,
deve-se buscar atingir valores-alvo menores (no caso do comprimento de corte) e maiores
(no caso da rugosidade) na tentativa de estreitar a faixa referente a cada objetivo e, desse
modo, aumentar o valor de D, conforme Tabela 10 a seguir:

Tabela 10: Segunda configuracdo para os parametros de otimizacao.

Response Goal Lower Target Upper Weight | Importance
C10 Ra | Minimize ¥ 1,5 3 1 1
7C11 Le Maximize ¥ 300 1200 1 1

Lo Le

Desta forma, com os valores de setup da Tabela 10, tem-se a simula¢do da segunda
configuracdo (vide Figura 24):

; L34 f Vc ap L
Opttl’mal cHi [3'8] [%'8] [%'8] [3'8] [:%_'8]
ur . . . . .
0.90237 |4 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
Ra
Minimum
y = 1,4075
E=10000 [focseceiiadll Cocaseaadlan vonaaalacasasag B s )
Lc / /
Maximum
y = 10328437
d =0,81427

Figura 24: Simulagdo da otimizacao das variaveis resposta: segunda configuracao (tabela 10).

Nesta simulacdo, tem-se que a desirabilty global atingiu o valor de 0,90, muito
proxima do valor ideal (1,0), o que indica que as variaveis respostas se encontram proximas
dos seus valores desejados. Analisando-se as desirability individuais, tem-se o valor de 1,0
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para a rugosidade (resposta estd no seu valor ideal, vide Quadro 5) e 0,81 para o
comprimento de corte (resposta esta no seu valor ideal), o que justifica o bom valor
encontrado para D.

Uma questdo importante de ser ressaltada é que os resultados obtidos para as variaveis
resposta (y) sdo os mesmos, bem como a configuracdo dos ajustes de cada nivel que é a
mesma da primeira configuracdo. De fato, ao se alterar apenas os valores-alvo na
configuracdo ndo ira alterar em nada o resultado final da resposta, mas modificara o valor de
D devido ao fato de se colocar um valor alvo mais proximo do valor considerado como
6timo na primeira configuracdo. Ou seja, alterando-se os valores alvos para os valores
6timos encontrados na primeira configuragdo (que sdo 0s mesmo para a segunda
configuracdo), devera ser observado o valor maximo de desirability individual (d = 1,0) para
ambas as variaveis resposta e, consequentemente, o valor maximo para a desirability global
(D =1,0), vide Tabela 11 e Figura 25 a seguir:

Tabela 11: Confirmacdo da alteracdo dos valores-alvo de cada variavel resposta.

Response Goal | Lower Target Upper Weight | Importance |
C10 Ra Minimize :J 1,4075 3 1 1
C11 Lc Maximize _vJ 300 1032,84 1 1

: TP f Vc ap L
Opttl)mal CH [g'g] [%8] [%8] [3‘8] [3‘8]

ur ¢ . ?
1,0000 o 1,0 1,0 1.0 1,0 1.0
Ra
Minimum
y =1,4075
G 0000 oo il e o MR oo b G W
Le / /
Maximum
y =1032,8437
d =1,0000

Figura 25: Simulagdo para confirmagdo dos valores-alvo de cada varidvel resposta (tabela 11).

Nesta simulacdo, confirmou-se que ao se modificar apenas os valores-alvo para as

variaveis resposta no sentido de aproxima-los do valor étimo encontrado pelo software na
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primeira configuracédo, tem-se que o valor de D aumentara gradativamente, chegando ao seu
valor maximo como no exemplo anterior (Figura 25), o que condiz, obviamente, com o

significado do valor da desirability global (D).

4.2.4 Terceira Configuracédo

Continuando com a andlise, deve-se montar uma nova configuracdo modificando
apenas os valores dos parametros U (no caso da rugosidade) e L (no caso do comprimento

de corte) e mantém-se os valores-alvo da primeira configuracdo, conforme Tabela 12 a

seqguir:
Tabela 12: Terceira configuracdo para os parametros de otimizagao.
Response . Goal Lower Target | Upper | Weight | Importance
C10 Ra Minimize LI 1 2 1 1

C11 Le Maximize | 600 1500 1

Observa-se na Tabela 12, que o valor de U (Upper) para a rugosidade foi diminuido de
3 para 2 e o valor de L (Lower) para o comprimento de corte foi aumentado de 300 para
600, ou seja, estreitaram-se as faixas para 0s valores maximo e minimo aceitaveis em cada
variavel resposta. Ao simular (vide Figura 26), verifica-se de fato, um decréscimo no valor
de D devido ao fato de se definir um valor de U menor do que na primeira configuracao para
a rugosidade e um valor de L maior para o comprimento de corte. Desta forma, diminuindo-
se mais ainda o valor de U para Ra e aumentando-se o valor de L para Lc, devera surgir um

valor de D cada vez menor.

i TP f Vc ap 1
Opt[ljmal o [5'8] [%8] [%'8] [1 %9027] [5‘8]
Cur ‘ 7
0,53402 |, 10 1.0 1.0 1.0 1.0
Ra
Minimum
y = 1.,4058
= 0.59419 ’;::::;F":::h‘
Le /’ /
Maximum
y = 1031.9453
d=0.47994

Figura 26: Simulacdo da otimizacao das variaveis resposta: terceira configuracéo (tabela 12).
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4.2.5 Quarta Configuracao

No mesmo sentido que na terceira configuracdo, porem fazendo o oposto, ou seja,
aumentando o valor de U para a rugosidade e diminuindo o valor de L para o comprimento
de corte, mantendo ainda os valores-alvo de cada varidvel resposta com base na primeira

configuracéo, conforme Tabela 13 a seguir:

Tabela 13: Quarta configuragdo para os parametros de otimizacéo.

Response . Goal Lower Target Upper | Weight | Importance
C10 Ra Minimize _'_I 1 4 1 1

C11 Le Maximize LI 100 1500 1

Observa-se na Tabela 13, que o valor de U (Upper) para a rugosidade foi aumentado
de 3 para 4 e o valor de L (Lower) para o comprimento de corte foi diminuido de 300 para
100, ou seja, alargaram-se as faixas para 0s valores maximo e minimo aceitaveis em cada
variavel resposta. Ao simular (vide Figura 27), verifica-se de fato, um aumento no valor de
D devido ao fato de se definir um valor de U maior do que na primeira configuragéo para a
rugosidade e um valor de L menor para o comprimento de corte. Desta forma, aumentando-
se mais ainda o valor de U para Ra e diminuindo-se o valor de L para Lc, devera surgir um

valor de D cada vez maior.

: P f Ve ap L
Op'f[l)m3| cHi [g‘g] [%8] [%‘8] [g‘g] [g‘g]
ur g ; g : g
0.75882 |4 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
Ra
Minimum
y = 14075
d=006017 Lowuwen BB oo llogrocovsndsos s i
Maximum
y = 1032,8437
d = 0,66632

Figura 27: Simulacdo da otimizacao das variaveis resposta: quarta configuragdo (tabela 13).
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4.3 Analise geral dos resultados simulados

Ao se observar todas as simulagOes discutidas acima, chega-se a importantes
conclusbes que, podem parecer Obvias depois que se adquire um bom conhecimento do
método desirability bem como do software MINITAB RELEASE 14. Tais conclusdes s
foram surgindo no decorrer das simulagdes e, cada vez mais, observou-se uma correlacao
com a teoria do método em questdo, ou seja, mostra-se extremamente importante o dominio
da teoria para que seja feita uma boa anélise dos resultados , bem como uma boa simulagéo
da otimizacao do experimento.

Para facilitar a visualizacdo destas conclusdes, montou-se a Tabela 14 a seguir que

contém os principais dados e parametros de cada simulagéo.

Tabela 14: Resumo com os pardmetros de cada simulagéo.

f|Vclap|L |Var.| d D |Lower|Target|Upper y
1112|208 -----—-|--—-|—— | —— | = | —--

0,796 | | ------ 1,0 3,0 1,4075
111(22 0,697

0,611 300,0 | 1500,0 | ------ 1032,84

1,000 | ------ 1,5 3,0 1,4075
111(22 0,902

0,814 300,0 {1200,0 | ------ 1032,84

0,594 | -—---- 1,0 2,0 1,4058
11122 0,534

0,48 600,0 | 1500,0 | ------ 1031,94

0,864 | ------ 1,0 4,0 1,4075
111(22 0,759

0,666 100,0 | 1500,0 | ------ 1032,84

A primeira importante conclusdo é com relacdo aos valores étimos das respostas (y).
Concluiu-se que, o que realmente contribui para o alteragcdo nestes valores sao: o arranjo
experimental escolhido e os resultados obtidos das variaveis resposta com a realizagdo dos
ensaios. Ou seja, ndo faz diferenca alterar os parametros U, L e T para conseguir uma
alteracdo no valor de y, visto que o mesmo depende de questdes previamente definidas
(como a escolha do arranjo L8 de Taguchi, que traz consigo a estrutura de realizacdo dos
ensaios) e de resultados ndo controldveis (pois os valores obtidos com a realizagdo dos
experimentos sao empiricos e isto nunca podera ser alterado).

A partir do momento que se tem o0 arranjo pré-estabelecido do experimento e apos a

realizacdo do mesmo, tem-se um valor 6timo ja estabelecido (y), que ndo sera alterado ao se
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modificar os parametros U, L e T. Assim, partindo deste pressuposto, deve-se pensar no
valor das desirability individuais (d) e da desirability global (D) que quanto mais proximos
do valor unitario melhor é a resposta (mais proxima do valor ideal é a resposta).

A segunda conclusdo é oriunda deste conceito, ou seja, sabendo que o conceito
envolvido acerca de D é que quanto mais proximo o valor-alvo (T) estiver do valor 6timo (ja
estabelecido, vide explicagdo da primeira concluséo), maior serd o valor de D. Desta forma,
ao se definir o valor-alvo com os mesmos valores 6timos encontrados pela simulagédo ja
estabelecida, serdo encontrados, obviamente, os valores de d=1,0 para cada uma das
variaveis respostas e de D = 1,0. Neste contexto, a partir do momento que se sabe os valores
6timos das variaveis respostas de um problema, ndo se faz sentido alterar os valores-alvo
apenas por questdo de simulacéo, pois ja se sabe como d e D irdo se comportar.

Por outro lado, pode-se pensar em manter os valores alvo (T) e alterar os valores dos
pardmetros U, L e T, para que se tenha um aumento no valor de D. Entretanto, observando-
se as simulagdes é possivel verificar que se trata de uma questdo também relacionada com a
teoria, visto que ao se estreitar os valores limites de aceitacdo, ou seja, ao se diminuir o valor
de U (no caso em que se deseja uma minimizacao da variavel resposta — menor é melhor) ou
ao se aumentar o valor de L (no caso em que se deseja uma maximizacdo da variavel
resposta — maior é melhor), tem-se que o valor de d e, consequentemente, D deverdo
diminuir. De forma analoga, tem-se a mesma conclusdo, porém de maneira oposta, para o
fato de se alargar os limites de aceitacdo, ou seja, ao se aumentar o valor de U (no caso da
minimizacdo) ou ao se diminuir L (no caso da maximizacao), tem-se que o valor de d e,
consequentemente, D deverdo aumentar.

Desta forma, entende-se que o correto mesmo € ter o valor alvo ja pré-estabelecido (o
que de fato acontece em casos reais, como em indudstrias por exemplo) e, s6 assim, a partir
deste ponto simular possiveis modificacfes. Nesta mesma linha, convém-se ideal que se
tenha também os valores reais para os parametros U e L, para que ndo se caia em
redundancias conforme ja explicado.

Por fim, conclui-se que, a partir destas quatro configuracfes propostas anteriormente,
a melhor configuracdo é: TP, ap e L ajustados no nivel alto (2) e f e V¢ ajustados no nivel

baixo (1), obtendo-se como valores 6timos: Ra = 1,4075 e Lc = 1032,84.
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4.4 Nova Configuracao

Apesar de se ter encontrado boas respostas e, assim, boas conclusdes sobre o
experimento em questdo, vale ressaltar que o valor da desirability global encontrado
inicialmente (primeira configuracdo: D = 0,697) ainda estd abaixo do valor desejado
(proximo do valor unitério), o que faz com que seja sugerido outro modelo de configuragédo
para o experimento.

Este fato pode ser observado a partir das conclusbes encontradas com as quatro
configuracBes propostas, chegando a conclusdo de que a escolha correta (mais proxima da
realidade) dos valores dos parametros L, T e U ira implicar em um maior valor de D (mais
proximo da realidade).

Por exemplo, escolheram-se inicialmente os seguintes valores para L, T e U:

e Paraarugosidade (Ra): T=1,0e U =3,0.

e Para o comprimento de corte (Lc): T = 1500 e L = 300.

Assim, ao se observar os valores encontrados para as varidveis respostas na realizacao
dos ensaios (vide Tabela 2), constata-se que o menor e o maior valor encontrado nos 16

ensaios para cada resposta, bem como a respectiva média, foram:

e Para arugosidade (Ra): Menor = 1,39; Maior = 4,52; Média = 2,44.

e Para o comprimento de corte (Lc): Menor = 151,6; Maior = 1215,4; Média =
391,33.

Com isso, verifica-se primeiramente que os valores escolhidos para o valor-alvo (T)
estdo muito fora da realidade, visto que para a rugosidade o menor valor encontrado foi 1,39
e foi escolhido como valor-alvo 1,0 (valor este muito inferior ao menor valor encontrado, o
que acaba trazendo um resultado ndo condizente para o valor de D). Ja para 0 comprimento
de corte o maior valor encontrado foi 1215,4 enquanto que foi escolhido como valor-alvo
1500 (valor este muito superior ao maior valor encontrado, o0 que tambem implica em um

valor ndo condizente para D).
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Analisando-se o valor de U para a rugosidade e o valor de L para o comprimento de
corte (escolhidos inicialmente), tem-se que tais valores estdo, de certa forma, um pouco
distantes do que realmente se pode alcancar com 0s experimentos, ou seja, para a rugosidade
escolheu-se como maior valor aceitavel (U = 3,0), o que na verdade poderia ser um pouco
mais justo e proximo do valor-alvo. A mesma andlise pode ser feita para o0 comprimento de
corte com menor valor aceitavel (L = 300).

Desta forma, podem-se estabelecer melhores valores para todos os parametros citados
anteriormente, ou seja, valores mais proximos da realidade para T e valores mais justos tanto
para U (no caso da rugosidade) quanto para L (no caso do comprimento de corte). Para U foi
escolhido um valor um pouco menor que 3,0 e para L um pouco maior que 300, fazendo
com que se estreite mais a taxa de variacao das respostas. Para a nova configuracdo proposta
segue a tabela da nova configuragcdo para os parametros de otimizagdo (Tabela 15), bem

como a simulagdo da otimizacdo das variaveis respostas da mesma (Figura 28):

Tabela 15: Nova configuragdo para os parametros de otimizagéo.

Response Goal Lower | Target | Upper | Weight | Importance
C10 Ra Minimize :J 15 25 i 1
C11 Le Maximize _vJ 350 900 1 1

: TP f Ve ap L
Opttl)mal CHi [g'g] [%'8] [%8] [%8] [58]
ur . ; ; ; A

1,0000 | g 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0

Ra
Minimum
y =1,1750
d =1,0000

Lc
Maximum
y = 909,1062
d =1,0000

Figura 28: Simulacéo da otimizacdo das variaveis resposta: nova configuracdo (tabela 15).
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De fato, observa-se um étimo valor para D (1,0),bem como para os valores de d (1,0),
somado ainda ao fato de se ter uma modificacdo em um dos niveis dos fatores de
significancia, ou seja, nesta nova configuracdo o valor ideal para ajuste de ap € 1 e ndo mais
2 conforme conclusdes obtidas a partir das quatro configuracdes propostas anteriormente.

Por fim, conclui-se que esta nova configuragdo proposta é a melhor, sendo os ajustes:
TP e L ajustados no nivel alto (2) e f, ap e V¢ ajustados no nivel baixo (1), obtendo-se como
valores 6timos: Ra = 1,175 e Lc = 909,11, configuracdo esta ndo listada entre as ensaiadas, o
que traz a necessidade de se realizar um experimento de confirmagdo (sugestdo para um

futuro trabalho).
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5 CONCLUSOES

5.1 Verificagéo dos objetivos

Analisando-se o panorama atual no mercado de trabalho, tem-se que a concorréncia €
um dos principais pontos para a sobrevivéncia de uma determinada empresa e tem-se 0
conhecimento de que para se ganhar uma fatia deste mercado é necessario atender cada vez
mais as necessidades dos clientes, ou seja, para que uma empresa sobreviva hoje em dia, ela
deve atender e até superar todas as expectativas de seu consumidor, pois caso ndo faca,
existird outra empresa concorrente que far4 o que for preciso para ganhar este consumidor
insatisfeito.

Aliado a esta questdo, tem-se um fator muito relevante: a grande velocidade com que
as inovagdes acontecem. Este fator faz com que as empresas tenham que muitas vezes
antecipar o lancamento de um determinado produto e para que isso seja possivel, ela deve
ter em maos boas ferramentas que busquem em seus processos possibilidades para se
otimizé-los.

O fato, porém, é que o cliente estando muito mais exigente, mais caracteristicas sdo
agregadas ao valor do produto e, para isso, tais ferramentas devem suprir uma otimizacao de
multiplos fatores de qualidade. Sendo assim, torna-se importante se identificar quais séo os
fatores influentes nestes processos, quais Sdo as variaveis resposta importantes para serem
analisadas, quais sdo 0s objetivos com cada uma delas e em quais niveis devem ser ajustados
todos esses fatores.

Neste sentido, o presente estudo apresentou, através de fundamentacdo teérica, a
relevancia ao se tratar com muita cautela e de forma correta a otimizacdo de processos com
multiplas respostas (ou seja, que possui um carater multivariado). Para isso, foi utilizado a
funcdo desirability com o auxilio do software MINITAB RELEASE 14, que possibilitou
avaliar um conjunto de configuragBes , sendo que cada uma teve suas variaveis resposta
analisadas de forma simultanea.

Vale ressaltar que os objetivos propostos no presente trabalho foram alcancados, ao
passo que se abordou a relevancia da otimizacdo de processos com multiplas respostas

através da funcéo desirablity em um estudo de caso.
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5.2 Sugestdes para trabalhos futuros

Como sugestdo para trabalhos futuros, devido a importancia do tema discutido,
propbe-se explorar mais 0 assunto otimizacdo de multiplas respostas tanto pelo método
utilizado neste trabalho (desirability) quanto através de outras técnicas, tal como: as diversas
metas heuristicas, o Algoritmo Genérico, entre outras. Outra sugestdo também seria a
utilizacdo do método MCDM (Multiple- Criteria Decision- Making), que se baseia na
decisdo hierarquica, contendo metas, critérios bem como alternativas de escolha (avaliados
com base em uma escala de prioridades).

Vale ressaltar que ao se analisar a nova configuragdo proposta, encontra-se um valor
de desirability global (D = 1,0), porém a configuracdo sugerida ndo se encontra entre as que
foram ensaiadas, 0 que levanta a necessidade de se realizar um novo experimento com as
condigdes mais proximas possiveis das encontradas durante os ensaios realizados citados
neste trabalho, bem como utilizar a seguinte configuracdo dos ajustes de cada nivel: Vc, f e
ap no nivel 1; e TP e L no nivel 2.

Por fim, sugere-se a utilizacdo do método Recozimento Simulado (Simulated
Annialing) como forma de otimizacdo do processo de usinagem, podendo assim, ser feita

uma comparagao com os resultados obtidos neste trabalho com a fungéo desirability.
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