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1. INTRODUGAO

No processo de fresamento de topo de acos, controla-se as variaveis de
resposta de rugosidade de superficie por meio do indice de capacidade (Cpk),
entretanto, a rugosidade ¢é afetada por variaveis de ruido. Afim de minimizar o impacto
dessas variaveis, Taguchi (1986) propde uma anadlise por meio de Projeto de
Parametros Robustos (PPR). Esta abordagem € mais econdmica do que tratar
diretamente as causas da variagao (Tiwari et al., 2023; Brito et al., 2014; Paiva et al.,
2014).

O material em estudo é o acgo inoxidavel 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 parametros adequados,
visto que as configuragdes de catalogo podem nao se aplicar devido ao desgaste
acelerado da ferramenta e a baixa usinabilidade do material

Diante do exposto, esta pesquisa visa otimizar o indice de Capacidade (Cpk)
para rugosidade média (Ra) e rugosidade total (Rt) no processo de fresamento de topo
do acgo inoxidavel Duplex UNS S32205.

2. DESENVOLVIMENTO

2.1 Projeto de Parametro Robusto (PPR)

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

dos processos produtivos, identificando e controlando os efeitos das variaveis de
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ruido, de forma a projg’gcr‘a:igfgr';ng;m]cﬁ’e permanecam estaveis frente a flutuagdes
externas.

A Metodologia de Superficie de Resposta (MSR) é empregada para descrever
a influéncia dos fatores de controle sobre as variaveis de resposta do processo e para
viabilizar a analise de robustez obtida pelo PPR (Montgomery, 2020; Chen et al.,
2020; Tiwari et al., 2023).

A combinacdo 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 variaveis controlaveis, e um arranjo externo, composto
pelas variaveis de ruido. Diversos estudos aplicam o PPR em processos de
fresamento, para a rugosidade de superficie 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 Xz Zj Z> 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 Otimizagdo Multiobjetivo e o indice de Capacidade (Cpk)

Quando um processo envolve mais de uma variavel de resposta, aplica-se a
Otimizacdo Multiobjetivo, que por meio de estratégias de priorizagdo ou de
aglutinagao, que integra todas as respostas em uma unica fungao objetiva ponderada
(Rodrigues et al., 2019; Chaudhry et al., 2023).

= (1 1]
FAPEMIG Inatel  EBewsmwroroma  [EPBV:

Sul de Mi

@ UNIFEI



| " JEPG SUMMIT 25

Pensando o futuro com inteligéncia
artificial e consciéncia social
A Andlise de Capacidade do Processo avalia o desempenho do processo em
relagdo a variabilidade aceitavel (Montgomery, 2012; Cairo e D'Arcy, 2021; Bertolini
et al., 2022). O indice de Capacidade (Cp) é utilizada para medir a capacidade

potencial do processo, Equagao 1:

USL — LSL
P 60 (1)

Os limites de especificagcdo USL (Limite Superior de Especificagdo) e LSL
(Limite Inferior de Especificagdo) sdo calculados, sendo o o desvio padrao do
processo. Para processos com apenas limite superior ou inferior, os indices de
capacidade sao calculados conforme as Equacdes 2 e 3, onde u representa a média
do processo, desta forma a avaliacdo da capacidade de processos néo centralizados,

utiliza-se o indice Cpk.

_ USL - u
pu 30 (2)

— LSL

¢ oA IS
P 30 (3)

2.3 Metodologia PPR - Cpk
Segundo Montgomery (2013) na modelagem define-se os objetivos do

experimento, as variaveis de entrada e de resposta e o ruido, calcula-se u, o e Cpk, 0

desvio padrédo pode ser obtido a partir da média das amplitudes (R ) e do fator d,,
determinado pelo numero de observagdes na amostra, Equacao 4.
R
d.

Na otimizacao, define-se os pesos das variaveis de resposta, com valores entre

Lo

(4)

0 e 1, cuja soma deve ser igual a 1, refletindo a importancia relativa de cada resposta.
A etapa final aplica o algoritmo Gradiente Reduzido Generalizado (GRG), que busca
maximizar o Cpk geral e identificar a solugao 6tima. O GRG é um método iterativo de

programagao matematica que utiliza o gradiente reduzido da fungéo objetivo e das
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restricdes para direcionar a busca da solugdo, minimizando a discrepancia entre o

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

k
C = E w.C ( Y )
. k overall i k k
Maximizar: * i=1 P

(5)

SX, ST 04

Sujeito a: Yic-)
2.4 Definicao dos Parametros

As seguintes variaveis de controle(x): velocidade de corte (vc), avango por
dente (fz), profundidade de corte (ap) e penetracao de trabalho (ae) segundo Diniz et
al., (2014), e os valores das variaveis de controle para os niveis -1, 0 e 1, séo

demonstrado na Tabela 2.

Tabela 2 - Variaveis de entrada e niveis experimentais

Niveis
Paréametro Simbolo Unidade -1 0 +1
Velocidade de corte Ve m/min 60 75 90
Avanco por dente fz mm/dente 0,1 15 0,2
Penetracdo de trabalho ae mm 15 16,5 18
Profundidade de corte ap mm 1 1,25 1,5

Fonte: Autor

As variaveis de ruido selecionadas foram: desgaste de ferramenta (Vb), a
vazéo de fluido (Q) e a concentragao do fluido de corte (C). Os niveis adotados para
as variaveis de ruido foram definidos considerando observacdes realizadas durante

os ensaios preliminares, Tabela 3.
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Tabela 3 - Variaveis de ruido

Niveis
Parametro Simbolo Unidad -1 0 1
Desgaste do flanco da
ferramenta Vb mm 0 0,15 0,3
Vazao do fluido de corte Q I/min 0 10 20
Concentragao de fluido C % 0 10 20

Fonte: Autor

2.5 Definigcao 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
analise estatistica foi conduzida no software Minitab® (2019) para a constru¢gao do
DOE, Figura 1.

Figura1 - Planejamento Experimental

Varidvels de controle Varldveis de Ruido
Ve fz ae ap Vb Q c
Experimentos (mm/dent

{mJmin} a) {mm) {mm) {mm)  (Vmin} %

1 &0 0.1 15 1 0 0 ]

2 &0 02 15 1 0.3 20 20

3 60 0.1 15 15 0 0 ]

- &0 02 15 15 0.3 20 20

5 90 01 15 1 0 0 ]

6 90 02 15 i 0.3 20 20

7 90 01 15 15 0 0 ]

8 90 02 15 15 03 20 20

9 &0 01 18 i il i} ]

10 &0 02 18 i 0.3 20 20

1 &0 0.1 18 15 0 0 ]

12 60 02 18 15 0.3 20 20

13 90 0.1 18 1 0 0 ]

14 90 02 18 1 0.3 20 20

15 90 01 18 15 0 0 ]

16 90 02 18 15 03 20 20

17 75 0,15 16,5 1,25 0,15 10 10

18 75 0,15 16,5 1,25 0,15 10 10

14 75 0,15 16,5 1,25 0,15 10 10

20 75 0,15 16,5 1,25 0,15 10 10

Fonte: Autor
i
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1 Modelagem das Respostas Ra e Rt

Os resultados permitiram modelar as relagdes entre a rugosidade e os
parametros de processo controlados, apesar de as variaveis de ruido terem sido
consideradas durante os experimentos, elas ndo foram incluidas no modelo final

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

Figura 2- Analise de variancia para uRa e uR;

Analise de Variancia Analise de Variancia

Fonte GL 50 (Aj.) QM (Aj) Valor F Valor-P Fonte GL 5Q (Aj.) QM (Aj) Valor F Valor-P

Modelo 16 0510691 0031918 8202 0,002 Modelo 16 11,1899 069937 2086 0014
Linear 4 0,251923 0062981 161,85 0,001 Linear 4 60754 151884 4530 0005
fz 10,001731 0,001731 445 0125 fz 1 04696 046957 1400 0033
ap 10,200349 0200349 51485 0,000 ap 1 54721 547209 16320 0001
Ao 10041336 0041336 10622 0002 ve 1 0,0036 000357 011 0766
ae 1 0,008506 0,008506 2186 0018 ae 1 01301 013014 388 0743
Interagtes de 2 fatores & 0176871 0029479 7575 0002 InteragSes de 2 fatores 6 4,1294 068823 2053 0,016
fz*ap 10,157080 0157080 40366 0,000 fr*ap 1 40030 400300 11939 0002
| 10004198 0,004198 1079 0046 fr*vc 10,0701 0,07009 200 0244
fr*ae 1 0,001597 0,001597 410 0,136 fr*ae 1 00073 000727 022 0673
ap*vc 10010134 0010134 2604 0015 ap™vc 10,0000 000002 000 0983
apae 10,003043 0,003043 752 0068 ap“ae 1 00113 00129 034 0602
vc*ae 1 0,000819 0,000819 211 0243 ve*ae 1 00377 003773 113 0367
Interagtes de 3 fatores 4 0078166 0019542 5022 0,004 Interagfes de 3 fatores 40,2060 0,07400 221 0271
fz"ap*vc 10008134 0008134 2090 0020 fz*ap*vc 1 01779 017787 530 0,105
fr*ap*ae 10,023902 0,023902 6142 0,004 f7"ap™ae 1 00834 008338 249 0213
fr*vc*ae 10018276 0,018276 4696 0,006 fz*vc*ae 1 00078 000779 023 0663
ap*vctae 10027854 0027854 7158 0,003 ap*vciae 1 00270 002698 080 0436
Interagoes de 4 fatores 1 0,001856 0,001856 477 0117 InteragSes de 4 fatores 1 10,3835 038347 1144 0043
fz*ap*vc*ae 1 0,001856 0,001856 477 07 fz*ap*vc*ae 1 03835 038347 1144 0043
Curvatura 1 0,001875 0,001875 482 0116 Curvatura 1 03057 0,30566 912 0057

Erro 2 0,001167 0,000389 Erro 3 01006 003353

Total 19 0,511858 Total 19 11,2905

Fonte: Minitab 2019

A ANOVA confirmou o bom ajuste do modelo, com o R?aj superior a 70%. Os
resultados mostraram que (a,) exerce maior influéncia sobre R,, sendo que sua minimizagao
€ alcangcada com os menores valores de a,. As variaveis (v¢) e (ac) exerceram influéncia

reduzida sobre R, e Ri, enquanto (f;) nao foi significativo isoladamente, Figura 3.
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Figura 3 — Grafico de efeitos principais para pRa e PRt
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Fonte: Minitab 2019

3.2 Modelagem de Cpk para as Respostas Ra, Rt

A modelagem e otimizagao do processo consideraram os efeitos das variaveis
de ruido para avaliar a robustez e estabilidade das condi¢cbes de usinagem. No
entanto, essas variaveis nao foram incluidas diretamente nos modelos de regressao

nem na etapa de otimizag¢ao, conforme Figura 4.
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Figura 4 - Resultados de Média, Amplitude, Desvio Padrao e Modelagem do Cpk de Ra € Rt

Varidvels de controle Varidvels de Ruido Respostas
Ve fz ae ap Vb aQ c pRa uRt
Experimantos {mmident Cpk (Ra) Cpk (Rt)
(m/min} a) {mm) (i) {mm)  (Vmin) % {um) {um)

1 ] 0,1 15 1 0 ] 0 0,55 43 0198 1,204
2 &0 0.2 15 1 0.3 20 20 0,372 23 0,361 -0,038
3 ] 0,1 15 15 0 ] 0 0,691 347 0845 0882
4 &0 0.2 15 15 0.3 20 20 0801 5223 1347 1,088
5 a0 0,1 15 1 0 ] 0 0612 4013 0562 0,76

6 a0 0.2 15 1 0.3 20 20 0551 3211 027 0275
7 a0 0,1 15 15 0 ] 0 0733 4874 1293 1581
8 a0 0.2 15 15 0.3 20 20 0866 4733 1284 1303
9 &0 0,1 18 1 0 0 i 0612 4013 0681 0,52

10 ] 0.2 18 1 0.3 20 20 0411 2773 036 0,14
1" &0 0,1 18 15 0 0 i 0,333 4274 0719 1,086
12 ] 0.2 18 15 0.3 20 20 0816 5023 1633 1573
13 a0 0,1 18 1 0 ] 0 ng28 4217 OMT 093
14 a0 0.2 18 1 0.3 20 20 0,36 28581 0612 -0.283
15 a0 0,1 18 15 0 ] 0 0749 4112 1249 0904
16 a0 0.2 18 15 0.3 20 20 0899 4882 14868 1312
17 75 0,15 16,3 125 0,15 10 10 0647 3865 OTM 0,76

18 75 0,15 16,3 125 0,15 10 10 0626 3636 0678 059
19 75 0,15 165 125 0,15 10 10 0674 3807 0825 0762
20 75 0,15 165 125 0,15 10 10 0645 3742 0777 0479

Fonte: Autor

A ANOVA para Cpk (Ra) indicou que o modelo geral é altamente significativo
(p-valor de 0,003). Com um R? de 99,66% e R?aj de 97,87%, o modelo demonstrou
elevada robustez e capacidade explicativa da variabilidade do Cpk (Ra), confirmando
que as variaveis explicativas tém um efeito significativo. Para o Cpk Rt também foi
significativo (p-valor de 0,019), indicando a influéncia das variaveis. O modelo
apresentou R?aj elevado (93,08%), demostrando explicabilidade da variabilidade. De
acordo com os efeitos principais, (ap) € 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.
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Figura 5 - Analise de variancia para Cpk Ra€e Cpk Rt

Analise de Varidncia Analise de Varidncia
Fonte GL 5Q (Aj.) QM (Aj.) Valor F Valor-P Fonte GL 5Q (Aj.) QM (Aj.) Valor F Valor-P
Maodelo 16 927062 0,57941 5553 0,003 Madelo 16 520005 032506 1697 0,019
Linear 4 400388 100097 9593 0,002 Linear 4 303633 075908 39,63 0,006
fz 1 0,00155 0,00155 015 0726 fz 1 0,58876 058876 30,73 0,012
ap 1 3,33256 3,33256 319,39 0,000 ap 1 2,39287 2,39287 12491 0,002
ve 1 0,55009 0,55009 5272 0,005 Ve 1 0,0063% 0,00639 033 0604
ae 1 0,11968 0,11968 1147 0,043 ae 1 0,04831 004831 252 0210
Interagdes de 2 fatores 6 3,10701 0,51784 4963 0,004 InteragSes de 2 fatores 6 1,58662 (26444 1380 0.027
fz"ap 1 246636 246636 23637 0,001 fz"ap 1 1,40004 140004 73,09 0,003
fz*ve 1 044485 044485 4263 0,007 fz*ve 1 0,00030 0,00030 0,02 0909
fz*ae 1 001934 001934 185 0,267 fzae 1 0,01891 001891 099 0394
ap*vc 1012378 0,12378 1186 0,04 ap*vc 1 002614 002614 136 0327
ap*ae 1 0,05011 0,03011 480 0116 ap*ae 1 0,04869 0,04669 244 0218
vcae 1 000257 0,00257 025 0,654 vcae 1 0,00455 009455 4984 0,113
Interagdes de 3 fatores 4 1,96729 049182 4714 0005 Interagdes de 3 fatores 4 0,35514 0,08878 463 0119
frrapvc 1 043104 043104 4131 0,008 frrapve 1 007196 007196 376 0,148
fz*ap*ae 1 080807 080807 7744 0003 fz*ap*ae 1 0,13036 0,13036 681 0,080
frveae 1 029668 0,29668 2843 0,013 frovetae 1 002545 002545 133 0333
ap*vc*ae 1 043149 043149 4135 0,008 ap*vc*ae 1 012738 0,12738 6,65 0082
Interagdes de 4 fatores 1 0,07148 0,07148 685 0079 Interagdes de 4 fatores 1 0,11941 0,11941 6,23 0,088
fz*ap*vc*ae 1 0,07148 0,07148 685 0,079 fr*ap*vc*ae 1 0,11941 0,11941 623 0,088
Curvatura 1 012095 012095 11,59 0,042 Curvatura 10,0345 010345 540 0,103
Erro 3 003130 001043 Erro 3 0,05747 001916
Total 19 9,30192 Total 19 5,25842

Fonte: Minitab 2019

Na analise 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 influéncia, enquanto (fz) ndo teve
influéncia isolada (p-valor de 0,726). Em relagdo as interagbes significativas,
destacam-se fzxap (p-valor = 0,001) e fzxapxae (p-valor = 0,003). Para Cpk de Rt,
observa-se que o avango por dente (ap) tem a maior influéncia pois possui o maior

valor de F, menor valor P,e demonstrado em Figura 6.
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Figura 6 - Grafico de efeitos principais para o Cpk Ra € Cpk Rt
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Fonte: Minitab 2019

4. CONSIDERAGOES FINAIS

Ambos os modelos de ANOVA para Cpk (Ra) € Cpk (Rt) apresentaram
significAncia estatistica, evidenciando que as variaveis explicativas possuem um
impacto relevante nos indices de capacidade de processo.

Para o Cpk Ra, 0 R?foi de 99,66%; R? ajustado de 97,87% , e para o Cpk Rt, R?
foi de 98,91%; R? ajustado de 93,08%, demonstrando que ambos possuem uma
excelente capacidade de explicacdo dos dados.

Para as varias e controle, observou-se que: profundidade de corte (ap) maior
influéncia tanto para Ra quanto para Rt; quanto as interag¢des significativas, avango
por dente (fz) e profundidade de corte (ap).

O proximo estagio, sera a: Otimizagao do Cpk Ra € Cpk Rt visando encontrar os
indices de desempenho do processo, e realizagao do experimento de confirmacao

para validar as informagdes coletadas quanto a robustez do projeto e a melhoria do
processo.
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