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1. INTRODUÇÃO 

No processo de fresamento de topo de aços, controla-se as variáveis de 

resposta de rugosidade de superfície por meio do índice de capacidade (Cpk), 

entretanto, a rugosidade é afetada por variáveis de ruído. Afim de minimizar o impacto 

dessas variáveis, Taguchi (1986) propõe uma análise por meio de Projeto de 

Parâmetros Robustos (PPR). Esta abordagem é mais econômica do que tratar 

diretamente as causas da variação (Tiwari et al., 2023; Brito et al., 2014; Paiva et al., 

2014).  

O material em estudo é o aço inoxidável Duplex UNS S32205, de acordo com 

Oliveira, (2022); Diniz et al., (2014), destacam a necessidade de ensaios preliminares 

para reconhecer o comportamento do material e estabelecer parâmetros adequados, 

visto que as configurações de catálogo podem não se aplicar devido ao desgaste 

acelerado da ferramenta e à baixa usinabilidade do material  

Diante do exposto, esta pesquisa visa otimizar o Índice de Capacidade (Cpk) 

para rugosidade média (Ra) e rugosidade total (Rt) no processo de fresamento de topo 

do aço inoxidável Duplex UNS S32205. 

 

2. DESENVOLVIMENTO 

2.1 Projeto de Parâmetro Robusto (PPR) 

O PPR é uma ferramenta estatística essencial que busca aumentar a robustez 

dos processos produtivos, identificando e controlando os efeitos das variáveis de 



 

 

ruído, de forma a projetar sistemas que permaneçam estáveis frente a flutuações 

externas.  

A Metodologia de Superfície de Resposta (MSR) é empregada para descrever 

a influência dos fatores de controle sobre as variáveis de resposta do processo e para 

viabilizar a análise de robustez obtida pelo PPR (Montgomery, 2020; Chen et al., 

2020; Tiwari et al., 2023).  

A combinação de PPR e MSR pode ser feita por meio do arranjo cruzado 

(Taguchi, 1986), Tabela 1, separando os fatores em dois conjuntos experimentais: um 

arranjo interno, contendo as variáveis controláveis, e um arranjo externo, composto 

pelas variáveis de ruído. Diversos estudos aplicam o PPR em processos de 

fresamento, para a rugosidade de superfície como resposta principal (Arruda et al., 

2019; Khan e Ali, 2022; Rani e Kumar, 2022). 

 

Tabela 1- Matriz cruzada 

Arranjo Interno Arranjo Externo 

Corrida X1 X2 X3 
 

Z1 Z2    Z3 

1 -1 -1 -1 
    

2 -1 -1  1 
    

3 -1  1 -1 
    

4 -1  1  1 
    

5  1 -1 -1 
    

6  1 -1  1 
    

Fonte: Montgomery (2017). 

 

2.2 Otimização Multiobjetivo e o Índice de Capacidade (Cpk)  

Quando um processo envolve mais de uma variável de resposta, aplica-se a 

Otimização Multiobjetivo, que por meio de estratégias de priorização ou de 

aglutinação, que integra todas as respostas em uma única função objetiva ponderada 

(Rodrigues et al., 2019; Chaudhry et al., 2023). 



 

 

A Análise de Capacidade do Processo avalia o desempenho do processo em 

relação à variabilidade aceitável (Montgomery, 2012; Cairo e D'Arcy, 2021; Bertolini 

et al., 2022). O Índice de Capacidade (Cp) é utilizada para medir a capacidade 

potencial do processo, Equação 1: 

 

                                                                                       (1) 

 

Os limites de especificação USL (Limite Superior de Especificação) e LSL 

(Limite Inferior de Especificação) são calculados, sendo σ o desvio padrão do 

processo. Para processos com apenas limite superior ou inferior, os índices de 

capacidade são calculados conforme as Equações 2 e 3, onde μ representa a média 

do processo, desta forma a avaliação da capacidade de processos não centralizados, 

utiliza-se o índice Cpk. 

 

                                                                                          (2) 

                                                                                          (3) 

2.3 Metodologia PPR - Cpk 

Segundo Montgomery (2013) na modelagem define-se os objetivos do 

experimento, as variáveis de entrada e de resposta e o ruído, calcula-se μ, σ e Cpk, o 

desvio padrão pode ser obtido a partir da média das amplitudes (
_

R ) e do fator d₂, 

determinado pelo número de observações na amostra, Equação 4. 

 𝛔 = 

_

2

R

d
                                                                                                      (4) 

Na otimização, define-se os pesos das variáveis de resposta, com valores entre 

0 e 1, cuja soma deve ser igual a 1, refletindo a importância relativa de cada resposta. 

A etapa final aplica o algoritmo Gradiente Reduzido Generalizado (GRG), que busca 

maximizar o Cpk geral e identificar a solução ótima. O GRG é um método iterativo de 

programação matemática que utiliza o gradiente reduzido da função objetivo e das 



 

 

restrições para direcionar a busca da solução, minimizando a discrepância entre o 

ponto atual e o ideal (Bazaraa; Sherali; Shetty, 2006), Equação 5. 

Maximizar:                                                              (5) 

Sujeito a:                                                                        

 

2.4 Definição dos Parâmetros 

As seguintes variáveis de controle(x): velocidade de corte (vc), avanço por 

dente (fz), profundidade de corte (ap) e penetração de trabalho (ae) segundo Diniz et 

al., (2014), e os valores das variáveis de controle para os níveis -1, 0 e 1, são 

demonstrado na Tabela 2. 

 

Tabela 2 - Variáveis de entrada e níveis experimentais 

Parâmetro        Símbolo Unidade 

      Níveis 

-1 0 +1 

Velocidade de corte vc m/min 60 

 

75 90 

Avanço por dente fz mm/dente 0,1 

 

1,5 0,2 

Penetração de trabalho ae mm 15 

 

16,5 18 

Profundidade de corte ap mm 1 

 

1,25 1,5 

Fonte: Autor 

 

As variáveis de ruído selecionadas foram: desgaste de ferramenta (Vb), a 

vazão de fluido (Q) e a concentração do fluido de corte (C). Os níveis adotados para 

as variáveis de ruído foram definidos considerando observações realizadas durante 

os ensaios preliminares, Tabela 3. 

 

 

 



 

 

Tabela 3 - Variáveis de ruído 

Parâmetro Símbolo Unidade 

Níveis 

       -1       0 1 

Desgaste do flanco da 
ferramenta Vb mm 0 0,15 0,3 

Vazão do fluido de corte Q l/min 0 10 20 

Concentração de fluido C % 0 10 20 

Fonte: Autor 

 

2.5 Definição da Matriz Experimental – Arranjo Cruzado 

Utilizou-se o arranjo cruzado em um projeto fatorial completo, composto por 20 

pontos fatoriais, 16 pontos axiais e 4 pontos centrais, totalizando 20 experimentos. A 

análise estatística foi conduzida no software Minitab® (2019) para a construção do 

DOE, Figura 1. 

Figura1 - Planejamento Experimental 

 

Fonte: Autor 



 

 

 

3. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

3.1 Modelagem das Respostas Ra e Rt  

Os resultados permitiram modelar as relações entre a rugosidade e os 

parâmetros de processo controlados, apesar de as variáveis de ruído terem sido 

consideradas durante os experimentos, elas não foram incluídas no modelo final 

(limitação da estratégia de arranjo cruzado), conforme demonstrado nas Figura 2. 

Figura 2- Análise de variância para μRa e μRt 

  

Fonte: Minitab 2019 

A ANOVA confirmou o bom ajuste do modelo, com o R2aj superior a 70%. Os 

resultados mostraram que (ap) exerce maior influência sobre Ra, sendo que sua minimização 

é alcançada com os menores valores de ap. As variáveis (vc) e (ae) exerceram influência 

reduzida sobre Ra e Rt, enquanto (fz) não foi significativo isoladamente, Figura 3. 

 

 

 

 



 

 

Figura 3 – Gráfico de efeitos principais para μRa e μRt 

 

 

Fonte: Minitab 2019 

 

3.2 Modelagem de Cpk para as Respostas Ra, Rt 

A modelagem e otimização do processo consideraram os efeitos das variáveis 

de ruído para avaliar a robustez e estabilidade das condições de usinagem. No 

entanto, essas variáveis não foram incluídas diretamente nos modelos de regressão 

nem na etapa de otimização, conforme Figura 4. 



 

 

Figura 4 - Resultados de Média, Amplitude, Desvio Padrão e Modelagem do Cpk de Ra e Rt 

        

Fonte: Autor 

A ANOVA para  Cpk (Ra) indicou que o modelo geral é altamente significativo 

(p-valor de 0,003). Com um R2 de 99,66% e R2aj de 97,87%, o modelo demonstrou 

elevada robustez e capacidade explicativa da variabilidade do Cpk (Ra), confirmando 

que as variáveis explicativas têm um efeito significativo. Para o Cpk Rt também foi 

significativo (p-valor de 0,019), indicando a influência das variáveis. O modelo 

apresentou R2aj elevado (93,08%), demostrando explicabilidade da variabilidade. De 

acordo com os efeitos principais, (ap) é o fator mais significativo para o Cpk Rt, devido 

ao maior valor F e menor p-valor, sendo influenciado também pelo (fz) de acordo com 

Figura 5. 

 

 

 

 



 

 

Figura 5 - Análise de variância para Cpk Ra e Cpk Rt 

  

Fonte: Minitab 2019 

Na análise dos efeitos principais da ANOVA, (ap) foi o fator mais significativo 

(p-valor <0,001) para o Cpk (Ra), seguida (vc) (p-valor de 0,005). A (ae) também foi 

significativa (p-valor de 0,043), mas com menor influência, enquanto (fz) não teve 

influência isolada (p-valor de 0,726). Em relação às interações significativas, 

destacam-se fz×ap (p-valor = 0,001) e fz×ap×ae (p-valor = 0,003). Para Cpk de Rt, 

observa-se que o avanço por dente (ap) tem a maior influência  pois possui o maior 

valor de F, menor valor P,e demonstrado em Figura 6. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

Figura 6 - Gráfico de efeitos principais para o Cpk Ra e Cpk Rt 

 

 

Fonte: Minitab 2019 

 

4. CONSIDERAÇÕES FINAIS 

Ambos os modelos de ANOVA para Cpk (Ra) e Cpk (Rt) apresentaram 

significância estatística, evidenciando que as variáveis explicativas possuem um 

impacto relevante nos índices de capacidade de processo.  

Para o Cpk Ra, o  R² foi de 99,66%; R² ajustado de 97,87% , e para o Cpk Rt, R² 

foi de 98,91%; R² ajustado de 93,08%, demonstrando que ambos possuem uma 

excelente capacidade de explicação dos dados. 

Para as várias e controle, observou-se que: profundidade de corte (ap) maior 

influência tanto para Ra quanto para Rt; quanto as interações significativas, avanço 

por dente (fz) e profundidade de corte (ap). 

O próximo estágio, será a: Otimização do Cpk Ra e Cpk Rt visando encontrar os 

índices de desempenho do processo, e realização do experimento de confirmação 

para validar as informações coletadas quanto à robustez do projeto e a melhoria do 

processo. 
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