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RESUMO

O processo de usinagem a laser (LBM) apresenta ampla aplicabilidade na inddstria, nos mais
diversos setores, como automobilistico, aeronautico e eletrénico. As principais vantagens da
LBM sobre as tecnologias convencionais de usinagem sdo a remocao de material sem contato,
a peca é usinada com elevada precisdo e ndo ha desgaste de ferramenta. A LBM apresenta
diversas caracteristicas de qualidade e multiplas grandezas correlacionadas, a analise dessas
caracteristicas pode ser melhor abordada utilizando-se técnicas multivariadas. Entretanto ndo
existem muitos estudos sobre como os fatores de entrada influenciam essa tecnologia de
fabricacdo. Desta forma, o presente trabalho tem como propoésito o desenvolvimento do método
NBI-GRA com restrices multivariadas para problemas de otimizacdo multiobjetivo, com
funcBes objetivo e restricdes correlacionadas. Este método permite que processos de resposta
correlacionadas sejam otimizados simultaneamente aplicando-se o Método de Intersecdo
Normal & Fronteira (NBI) e em seguida a Anélise Relacional Grey (GRA). Para testar a
adequacdo da proposta, um arranjo Lis de Taguchi com 3 varidveis de entrada (x) e 8 respostas
(Y) foi desenvolvido para otimizar o processo de usinagem a laser da liga de aluminio AA1050.
Resultados preliminares indicam que o método contribuiu para a formacdo de fronteiras
equiespacadas e sem inversao dos sinais de correlagdo das respostas originais, conduzindo todas
as respostas para valores proximos aos seus alvos, sem desrespeitar as restrices pré-
estabelecidas. Do ponto de vista préatico, as solu¢des encontradas promoveram excelentes niveis

de qualidade para as pecas usinadas e com alta produtividade.

Palavras chaves: Usinagem a Laser, Interse¢cdo Normal & Fronteira, Analise relacional Grey,

Andlise fatorial.



ABSTRACT

Laser beam machining (LBM) has wide application in industry, especially in automobile,
aeronautic and electronic sectors. The main advantages of LBM over conventional machining
technologies are: non-contact material removal, high precision machining and no tool wear.
LBM presents several quality characteristics and multiple correlated quantities analysis can be
better approached using multivariate techniques. However, not many studies have been done
about how the input factors can interfere in LBM process. Thus, this work presents the
development of the NBI-GRA method with multivariate constraints for multiobjective
optimization problems, with objective functions and correlated constraints. This method allows
the simultaneous optimization of correlated process response using the Normal Boundary
Intersection (NBI) followed by Grey Relational Analysis (GRA). To test the proposal’s
adequacy, a Taguchi Lie array with 3 controllable variables (x) and 8 responses (Y) were
developed to optimize the AA1050, aluminum alloy, laser beam machining process. Numerical
results indicates the method contributes to the creation of equispaced Pareto Frontiers, without
correlation inversion, leading all the responses to their targets, without disrespecting the pre-
established constraints. From the practical point of view, the solutions found have promoted

excellent levels of quality for machined and high productivity parts.

Keywords: Laser Beam Machining (LBM), Normal Boundary Intersection (NBI), Grey
Relational Analysis (GRA), Factorial Analysis (FA).
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1. Introducéo

A usinagem a laser também conhecida como LBM (Laser Beam Machining - LBM) é
amplamente utilizada na industria mecanica de precisdo. A LBM ¢é uma tecnologia avancada
que permite remover pequenas quantidades de material com elevada precisdo e fabricar
geometrias complexas em uma ampla diversidade de materiais. Processos como fresamento,
furacgdo, corte, torneamento e até soldagem e tratamentos térmicos podem ser realizados a partir
da interagdo do material com o laser (DUBEY & YADAVA, 2008c). A remocao de material é
feita por energia térmica devido ao elevado fluxo de calor gerado pelo feixe de laser
(PARANDOUSH & HOSSAIN, 2014). Como a transferéncia de energia ocorre por meio de
radiacdo, ndo sdo necessarios esforcos mecanicos, com consequente deformacdo ou vibracdo
da peca, permitindo manter constante o rigor geométrico e dimensional das pecas fabricadas.
Outra vantagem é que ndo ha desgaste da ferramenta, o que permite eliminar tempos
improdutivos e custos associados a substituicdo ou quebra das mesmas. Além disso, a taxa de
remocao de material (Material Removal Rate - MRR) néo fica limitada por restri¢cdes tais como
forca méxima da ferramenta, formacédo de rebarbas ou deformacdo de funcgdes delicadas dos
componentes. O estudo da LBM e de como seus parametros de entrada influenciam as respostas
obtidas pode levar a uma otimizacao desse processo e a obtencdo de melhores resultados.

Otimizac&o, segundo a definicdo de Rao (2009), é o processo responsavel por encontrar
as condicBes que proporcionam o valor maximo ou minimo de uma funcdo. A otimizacéao
multiobjetivo é utilizada para resolver problemas complexos, com diversos objetivos ao mesmo
tempo. Para esse tipo de problema as diferentes caracteristicas devem ser otimizadas em
conjunto (GOMES, 2013). Segundo Paiva (2012), o processo de otimizagdo multiobjetivo
contempla trés etapas: modelar as funcbes objetivo e as restri¢des, determinar a estratégia de
combinacdo entre os multiplos objetivos e aplicar um algoritmo capaz de determinar o ponto
de 6timo que atenda ao sistema como um todo.

Existem diversos métodos de otimizacao disponiveis na literatura, dentre eles destaca-
se 0 Desirability, um dos primeiros desenvolvidos para otimizar problemas de mdultiplas
respostas, sendo amplamente utilizado devido a sua facilidade de aplicagdo. Um método mais
recente € o de Intersecdo Normal a Fronteira (Normal Boundary Intersection - NBI),
considerado mais eficiente em otimizagdes multiobjetivo, devido a sua capacidade de obter
varias respostas 0timas para um mesmo problema de otimizacdo. Nota-se que o Desirability é

amplamente utilizado em otimizag0es de processos ndo convencionais de usinagem, entretanto



0 numero de trabalhos que utilizam NBI ainda é muito restrito. Até a presente concluséo desse
trabalho aplicacGes de NBI em processos LBM nédo foram encontradas em artigos cientificos.

A otimizacdo de diversas respostas com sentidos diferentes de otimizacdo gera
problemas complexos que podem ser melhor resolvidos com a aplicagéo de técnicas de reducédo
de dimensionalidade. A Analise Fatorial (Factorial Analysis - FA) é uma técnica estatistica
multivariada capaz de descrever em alguns poucos fatores latentes relacionamentos de
covariancia entre muitas variaveis (Johnson & Wichern, 2002). A FA pode ser considerada
como uma extensdo da Analise de Componentes Principais (Principal Component Analysis -
PCA).

O método NBI, proposto por Das e Dennis (1998), é um método que gera fronteiras de
Pareto para problemas de otimizacdo lineares e ndo lineares. Esse método utiliza uma
parametrizacdo geomeétrica intuitiva para produzir um conjunto de pontos equiespacados sobre
a superficie de Pareto, mesmo para problemas mal dimensionados (JIA & IERAPETRITOU,
2007).

A analise relacional Grey (Grey Relational Analysis - GRA) é um método de
otimizacdo multiobjetivo que converte varias respostas em um Unico objetivo
(SRINIVASAN et al., 2018). GRA é uma poderosa ferramenta de analise de processos com
maultiplas caracteristicas de desempenho (JAGADISH; RAY, 2016). O desempenho geral do
experimento depende dos graus relacionais de Grey (Grey Relational Grade - GRG). Neste
método, todas as caracteristicas de desempenho séo convertidas em um unico GRG.

O planejamento de experimentos (Design of Experiments - DOE) é um grande aliado
nas pesquisas de otimizacdo multiobjetivo pois combina técnicas matematicas e estatisticas para
o desenvolvimento de arranjos experimentais eficientes, balanceados e econémicos
(MONTGOMERY, 2009).

Este trabalho prop6e o desenvolvimento do método NBI-GRA para a otimizagdo de
processo multivariados, especificamente para o processo LBM aplicado a liga de aluminio
AA1050.

1.1. Justificativa

Estudos recentes mostram que muitos métodos de otimizacdo multiobejtivo vem sendo
constantemente utilizados em LBM. A Tabela 1 lista alguns trabalhos realizados em LBM e

verifica 0s métodos e o nimero de respostas utilizadas.



Tabela 1 — Trabalhos recentes sobre otimizacdo em processos LBM.

. Model .
Referéncia ogle _agean NuUmero de Respostas
e Otimizacéao
Anova, Taguchi,

(KIBRIA, et al., 2013) GRA 2
(KIBRIA, et al., 2013b) GRA 2
(DARWISH et al., 2017) RSM, Anova 2

(GENNA et al., 2010) Anova 2
(GUARINO et al., 2018) Anova 2

F ANN
(HOSSAIN et al., 2016) uzzy, AN 1
Taguchi
(CAMPANELLI et al., 2007) Anova 3
(DARWISH et al., 2016) Anova 3
(KASMAN; SAKLAKOGLU, 2012) Taguchi, Anova 3
(BELINATO et al., 2017) NBI, PCA 6
(ALAHMARI, et al., 2016) PSO, RSM, Anova 3
(CAMPANELLI et al., 2013) ANN 3
(MATHEW et al., 1999) RSM, Anova 3
T hi, PCA
(DUBEY; YADAVA, 2008a) aguchi, PCA, 4
Anova
T hi, F
(PANDEY: DUBEY, 2012) aguehl, Fuzzy, 3
Anova
(SHARMA; YADAVA, 2012) GRA, RSM 2
(DHARA, et al., 2008) ANN 2
(UMER, etal., 2017) Anova 3
(PAN et al., 2007) Taguchi, GRA, 4
Anova
(KUMAR; KUMAR, 2018) PSO 3
T hi, GRA
(RANJAN: MISHRA, 2016) aguchi, GRA, 4
Anova
FEM, ANN, PCA
(MISHRA; YADAVA, 2013) ’  PCA, 3
GRA
(DUBEY; YADAVA, 2008c) Anova 2

Pode-se perceber que ndo ha muitos trabalhos de LBM otimizados com o método NBI.
A GRA é bastante utilizada, mas na otimizacéo discreta dos fatores. O método NBI-GRA
propde uma otimizagdo continua pelo NBI e posteriormente a escolha do melhor ponto pela
GRA.

1.2. Problema de Pesquisa

Considerando as discussdes anteriores e as limitagdes observadas na otimizacdo de

problemas por NBI, este trabalho pretende investigar:



a)

b)

d)

1.3.

Como encontrar os melhores pardmetros de entrada para um processo de usinagem
a laser;

Como diminuir a dimensionalidade de um problema de otimizagdo que apresenta
multiplas fungdes objetivo e maltiplas restricdes;

Como considerar a estrutura de correlacdo entre as funcdes objetivo e de restricao,
tornando-as independentes e a0 mesmo tempo manter as caracteristicas originais de
cada resposta otimizada, sem a inverséo da correlacdo entre as mesmas;

Como escolher o melhor ponto em uma fronteira de Pareto.

Objetivos

O objetivo principal deste trabalho pode ser assim sintetizado:

Desenvolver um método de otimizacdo multiobjetivo por NBI para a geracdo de

fronteiras de Pareto equiespacadas com fungdes objetivo e restricdes multivariadas, assistido

por GRA para a otimizacdo de um processo de usinagem a laser.

A partir do objetivo geral, os seguintes objetivos especificos podem ser destacados:

a)

b)

d)

f)

Estudar o processo de usinagem a laser, verificando os parametros que mais
influenciam na qualidade da peca fabricada e escolhendo as caracteristicas de
interesse a serem analisadas.

Estudar a analise relacional Grey, e a combinacdo dela com outros métodos, na
otimizacdo de processos multivariados;

Desenvolver um método de otimizacdo por NBI que considere a dimensionalidade
do problema original, o sentido de otimizacdo e a estrutura de correlacdo entre o
grupo de funcgdes objetivo, de forma que os eixos da fronteira de Pareto sejam
independentes;

Desenvolver uma metodologia que considere um terceiro grupo de respostas
multivariadas, definidas como restri¢cdes do problema;

Construir a fronteira de Pareto e, através da Analise Relacional Grey, encontrar o
melhor ponto de étimo para o processo.

Analisar quanto e como o custo do processo de usinagem a laser pode variar devido

as diferentes tarifas do sistema elétrico brasileiro.



Espera-se que este método de otimizacdo, o qual denominou-se NBI-GRA seja capaz
de definir um conjunto de solugbes Gtimas, a0 mesmo tempo que um conjunto de restricées
multivariadas sejam satisfeitas, sem que a estrutura de correlacdo entre as caracteristicas

originais analisadas seja alterada.

1.4. Metodologia

Este estudo pode ser classificado como uma pesquisa quantitativa e explicativa, sendo
a coleta de dados classificada como experimental e secundaria. A abordagem quantitativa se
deve ao fato de que todos os dados coletados serdo quantificados e tratados estatisticamente.
Explicativa por se entender que ela permite ao pesquisador capturar as evidéncias do estudo por
meio da mensuracdo de variaveis, classificando-as e analisando-as para se testar hipoteses
deduzidas a partir de uma teoria existente. Quanto a coleta de dados, classifica-se como
experimental pelo uso de metodologias de coleta e analise de dados experimentais que serdo
determinantes para a resposta das questdes de pesquisa (MARCONI & LAKATOQOS, 2003).

Considerando que o objetivo deste estudo é propor uma metodologia de otimizagdo
multiobjetivo que possa ser aplicada a diversos processos industriais, pode-se também
classificar esta tese como de natureza aplicada, devido ao seu interesse pratico desenvolvido
para resolver um problema real de industria (MARCONI & LAKATOS, 2003).

1.5. Delimitacéo do estudo

A delimitacdo dessa pesquisa leva em conta os seguintes aspectos:

a) Os dados foram coletados a partir de um arranjo experimental Lis de Taguchi.

b) O processo escolhido para a aplicacdo desse estudo foi a usinagem a laser, em uma
liga de aluminio comercialmente pura (AA1050).

c) Parareducdo de dimensionalidade, seré usada a FA,

d) Serd utilizada a transformacdo Sinal Ruido de Taguchi, caso os sentidos de
otimizacdo das respostas sejam diferentes;

e) Quanto ao método de otimizagdo multiobjetivo, serd utilizado o método NBI;

f) Paraaescolha do melhor ponto seré utilizada a GRA.



1.6. Estrutura do trabalho

Este trabalho estd dividido em seis capitulos. Este primeiro capitulo apresenta a
introducdo geral do trabalho por meio da contextualizacdo do tema, a justificativa, problema de
pesquisa, objetivos, metodologia e delimita¢fes do estudo.

O segundo capitulo apresenta o processo de usinagem a laser, suas caracteristicas e 0s
fatores que influenciam direta ou indiretamente o seu desempenho. Também sdo aqui
explorados a fundamentacdo tedrica relativa @ Metodologia de Planejamento de Experimentos
e as principais técnicas de modelagem, a fundamentacéo tedrica da Anéalise de Componentes
Principais, Analise Fatorial e dos métodos de otimizac¢do multiobjetivo descritos pela literatura,
com destaque para 0 método da Anéalise Relacional Grey e Interse¢cdo Normal a Fronteira. O
método multivariado desirability também foi abordado.

O terceiro capitulo apresenta 0 método NBI-GRA proposto neste estudo, discrimando
cada etapa necessaria para sua aplicacao.

O quarto capitulo apresenta o procedimento experimental: o arranjo, a maquina de
usinagem a laser e os equipamentos utilizados na coleta dos dados e a composi¢do do material
escolhido.

O quinto capitulo apresenta os resultados e discussdes: a modelagem e analise das
funcBes objetivo e os resultados da otimizacdo pelo método NBI-GRA. Adicionalmente, é feita
uma comparacao entre as diversas utilizacdes do GRA na literatura.

O sexto capitulo apresenta as conclusdes parciais e as contribui¢des do trabalho.



2. Fundamentacdao tedrica

2.1. O processo de usinagem a laser (LBM)

Os métodos de usinagem nédo convencionais envolvendo feixes de energia ( como raios
laser e elétrons) ou fontes de plasma onde o mecanismo de remocao de material ndo é baseado
em cisalhamento mecénico tem atraido interesse da industria aeroespacial nos Gltimos anos
como alternativas as técnicas tradicionais de usinagem de materiais de alta resisténcia (XU et
al., 2018). A usinagem a laser € um desses processos de usinagem ndo convencionais, e também
recente, que tem demonstrado grande potencial, principalmente por causa da sua versatilidade
de aplicacBes, como setores automobilisticos, industria aerondutica e eletrénica, estruturas
civis, setor nuclear e em eletrodomésticos (RAO & KALYANKAR, 2014; DUBEY &
YADAVA, 2008b).

Uma das vantagens da usinagem a laser sobre os processos de usinagem convencionais
é a remocdo de material sem contato. A remocdo de material da peca usinada é realizada com
elevada preciséo e sem desgaste de ferramenta. Na usinagem a laser, 0 mecanismo basico de
remocao de material baseia-se na interacdo entre o laser e a matéria no estado solido, através
da focagem do laser sobre a superficie da peca e absorcdo da energia térmica transmitida ao
material (KASMAN et al. 2012; GHOSAL & MANNA, 2013). Durante essa interacdo, a
energia do laser se transforma em energia térmica. A intensidade dessa energia térmica aumenta
a cada pulso do feixe. Assim, a temperatura da superficie aumenta rapidamente até a fusdo e
vaporizacdo da peca e o material é removido camada por camada. A remoc¢do do material da
peca usinada é dada geralmente de duas formas: fornecimento de gas auxiliar com alguma
pressdo e pressao de vapor e plasma do material fundido (DARWISH et al., 2017). O processo
de aquecimento e vaporizagdo ocorre exclusivamente no ponto onde o laser esta focado e a
absorcdo de energia ndo afeta outras areas do material (KASMAN et al., 2012). A Figura 1
ilustra como ocorre a remocao de material da peca.

A usinagem a laser poder ser realizada em uma vasta gama de materiais (DHARA et al.,
2008). Existe uma diferenca entre a interacdo do feixe de laser com materiais metalicos e ndo
metalicos, como polimeros. Nos materiais metalicos, o feixe de laser aquece e vaporiza o
material na superficie, esse processo € chamado de sublimacdo de metal. Em materiais
polimeros pode ocorrer a degradacdo de cadeias moleculares, devido a acdo do laser
(DARWISH et al., 2017).
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Figura 1 — Remocdo de material a laser. Fonte: préprio autor.

Os processos de usinagem a laser envolvem parametros de entrada importantes, cada
um dos quais desempenha um papel fundamental no processo. Alguns desses parametros sao:
poténcia do laser, frequéncia de pulso, intensidade de pulso, corrente da ldmpada, pressdo do
ar, largura de pulso, sobreposigéo, velocidade de varredura da fonte de laser, modo de varredura
e abertura do laser. A maioria das medidas de desempenho do processo estdo relacionados com
a precisdo dimensional e qualidade do produto. Assim, € de extrema necessidade o
estabelecimento dos parametros adequados para 0 processo, no intuito de satisfazer os objetivos
conflitantes do mesmo (RAO & KALYANKAR, 2014). A melhoria da qualidade das pecas
usinadas a laser pode ser feita através da otimizacdo adequada e controle dos varios parametros
de processo (GHOSAL & MANNA, 2013).

2.1.1. Funcionamento do laser

O conceito de quanta foi proposto por Planck em 1900. Ele afirmava que além das
caracteristicas de onda, a luz também tem uma natureza de particulas enguanto interagem com
a matéria e troca energia na forma de fotons (PLANCK, 1900). O fundamento da teoria do laser
foi iniciado por Albert Einstein com o conceito de emisséo estimulada. Em 1957, Townes e
Shalow produziram o primeiro laser chamado Ruby laser. A sigla LASER vem do inglés Light
Amplification by Stimulated Emission of Radiation ou amplificacdo da luz por emisséo
estimulada de radiacdo. O laser € um feixe de radiacéo eletromagnética, produzido pela emissédo

estimulada dos fotons de alta energia. O elemento chave na producdo de um laser é a



amplificacdo da luz obtida pela emisséo estimulada devido aos fotons incidentes de alta energia.
A radiacdo laser consiste numa onda eletromagnética gerada por um meio ativo. A luz de um
laser difere da luz comum porque seus fotons estdo na mesma frequéncia, fase e comprimento
de onda. Assim, ao contrario dos feixes de luz comuns, os lasers sdo altamente direcionais,
possuem alta densidade de poténcia e melhores caracteristicas de foco. Estas caracteristicas
unicas dos lasers sao Uteis na usinagem de materiais.

Industrialmente os materiais mais comuns utilizados como meio ativo séo o dioxido de
carbono CO2 e o neodimio Nd, que forma o laser Nd:YAG (Neodymium-doped Yttrium
Aluminum Garnet - Nd:Y3Als012) (MEIER, 2004). O principio bésico de funcionamento do
laser (Figura 2) consiste em dois espelhos colocados de forma paralela formando um oscilador
Optico, uma camara de luz, onde a luz é refletida entre os dois espelhos, e 0 meio ativo,
posicionado entre os dois espelhos, que permite a amplificacdo da luz por emissao estimulada
(MEIJER, 2004).

Material
C Meio de excitagao ) Lente ==

AAAAAALAAAAAAAAAL fefooo

Espelho
refletor

Espelho semi
refletor

(

Figura 2— Funcionamento do laser. Fonte: préprio autor.

Meio de excitagdo )

Dependendo do tipo de feixe e do ajuste do foco, combinado com um rendimento
eficiente, o laser pode ter vérias aplicagdes: corte, soldagem, endurecimento superficial,
gravacdo, entre outros. Os fendmenos fisicos na interacdo do feixe de laser com qualquer
material de substrato podem ser categorizados como reflexdo, absorcdo, espalhamento e
transmissao. No entanto, a inducdo de qualquer efeito na peca so é possivel através da absorcao
do raio laser. A energia absorvida dos fétons depende do comprimento de onda do laser, do
angulo de incidéncia, da rugosidade da superficie, da temperatura do sélido e das caracteristicas
de absorcdo espectral do espectro do material da peca. A Figura 3 € uma representacdo
esquematica do mecanismo do funcionamento do laser dentro de uma méaquina de usinagem a

laser.
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Figura 3— Esquema do funcionamento de uma maquina de usinagem a laser (Adaptado de DUBEY &
YADAVA, 2008).

2.1.2. Tipos de laser

Diferentes tipos de lasers estdo disponiveis no mercado e podem ser classificados de
acordo com o meio ativo que possuem. O meio ativo de um laser pode estar em estado sélido
ou gasoso. Geralmente os lasers a gas sdo usados para modo continuo e lasers sélidos para
modo pulsado (MAJUMDAR & MANNA, 2003). A Tabela 2 apresenta alguns dos lasers em
estado sélido e gasoso.

Apesar de existir uma grande variedade de lasers, a escolha certa deve ser feita
considerando o desempenho do laser numa situacdo especifica. Algumas caracteristicas
precisam ser estudadas previamente para influenciarem positivamente no processo. O
comprimento de onda e a duragdo dos pulsos de laser podem influenciar no resultado da
usinagem. Os lasers podem ser utilizados com pulsos curtos e ultracurtos. Para pulsos
ultracurtos a profundidade da difusé@o termica deve ser igual ou menor do que a profundidade
de penetracdo otica, 0 que os distingue dos pulsos apenas curtos. Os comprimentos de onda dos
lasers podem variar do ultravioleta aos infravermelhos. A Figura 4 mostra a variacdo da

usinagem feita por diferentes lasers em varios materiais.
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Tabela 2 — Tipos de lasers.

Tllzi,)eorle Material do Laser Comp(r):g:lnto de Du;iﬁig do Frequéncia
Nd:YAG (segundo
harmﬁ(nicgo) 532 nm
Nd:YAG (terceiro —
harmﬁﬁico) 355 nm 100-10 ns 50 Hz
Nd:YAG (quarto harmdnico) 266 nm
Nd:YVOq4 1064 nm 2.8-7.9 ps 84 MHz a 77 GHz
Nd:GdVO4 1053 nm 37 ps 100 MHz
250 MHz a
Nd:BEL 1070 nm 2.9-75ps 20 GHz
Nd:LSB 1062 nm 1.6-208 ps 177-240 MHz
Nd:vidro 1054 nm 7 ps
Nd:VAN 750-870 nm
76 MHz a
Nd:YLF 1047-1053 nm 1.5-37 ps 2 85 GHz
Lasers Yb:YAG 1030 nm 340-730 fs 35-81 MHz
solidos Yb:vidro 1025-1082 nm 58-61 fs 112 MHz
Yh:GdCOB? 1045 nm 90 fs 100 MHz
Yb:KGW 1037 nm 176 fs 86 MHz
Ti:safira 750-880 nm 6-150 fs 15 MHz a 2 GHz
Cr:LiSAF?® 800-880 nm 12-220s 82-200 MHz
Cr:LiCAF10 800-820 nm 20-170 fs 90-95 MHz
Cr:LiSGaF! 830-895 nm 14-100 fs 71-119 MHz
Cr:LiSCaF®? 860 nm 90 fs 140 MHz
Cr:Forsterite 1.21-1.29 pym 14-78 fs 81-100 MHz
Cr:YAG 1.52 pm 44-120 fs 81 MHza 1.2 GHz
Lasers de fibra 1064 nm 100 ns 20-50 Hz
Lasers de Diodo 0.8 um
micro:iiir;g: ores 1064 nm Menos de 100 ps 100 kHz
ArF 193 5-25ns 1-1000 Hz
KrF 248 2-60 ns 1-500 Hz
Lasers XeCl 308 1-250 ns 1-500 Hz
0asosos XeF 353 0.3-35 1-1000 Hz
CO: laser 10,600 200 ps 5Hz
Lasers de vapor de cobre 611-578 30 4-20 Hz

Fonte: (SCHAEFFER, 2012).
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Figura 4 — (a) Influéncia do comprimento de onda e (b) de diferentes tipos de laser (SCHAEFFER, 2012).

Verifica-se entdo que a escolha do laser utilizado pode determinar a qualidade e o
acabamento do produto. Nos processos de usinagem os lasers mais utilizados sdo 0 COz e o Nd:
YAG devido as suas altas poténcias requeridas para o processamento dos materiais (PANDEY
& DUBEY, 2012).

e Laser COa:

Os lasers de CO2 possuem comprimento de onda de 10 mm na regido do infravermelho.
Tem alta poténcia média de feixe, melhor eficiéncia e boa qualidade de feixe, sdo adequados
para corte de chapas metélicas em alta velocidade (PARANDOUSH & HOSSAIN, 2014),
(PATEL, et al., 2010). Devido a sua baixa absorcéo, os lasers de CO2 ndo sdo muito utilizados
na usinagem de materiais altamente refletivos e termicamente condutores, como o aluminio e
suas ligas (PANDEY & DUBEY, 2012).

e Laser ND:YAG

Os lasers de Nd:YAG (granada de aluminio com itrio dopado com neodimio; Nd:
Y3Als012) tém comprimentos de onda mais curtos de cerca de 1um, o que os torna adequados
para usinagem de materiais refletivos, devido a maior absorcéo de luz em comparacao aos lasers
de CO2. Embora os lasers Nd: YAG operem com baixa poténcia, eles podem ser usados em
modo pulsado com alta poténcia de pico para cortar materiais espessos. Materiais mais finos
também podem ser usinados por lasers Nd: YAG usando duracdo de pulso curto
(PARANDOUSH & HOSSAIN, 2014; PATEL, et al., 2010; KUMAR & KUMAR, 2018).

O laser Nd:YAG funciona mais rapido que um sistema de laser de CO2. O Nd:YAG néo

consegue sustentar uma grande densidade de energia por muito tempo, isso pode causar uma
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dificuldade em usinagens continuas e pequenas. Por isso, em alguns casos, é adequado utilizar
0 sistema de troca Q (Q-switching) que faz com que o laser opere em modo pulsado em varios
harmonicos diferentes. O comprimento de onda do laser Nd:YAG também afeta o
processamento de materiais. Os 1064 nm sdo o comprimento de onda de emissdao mais comum
de Nd:YAG. No modo pulsado, o laser Nd:YAG oferece altas poténcias de pico em um curto
periodo de tempo, aumentando o impacto térmico e possibilitando a perfuracdo através do
material mais espesso com bom foco, que o torna adequado para perfurar diferentes materiais.
O laser Nd:YAG é usado para corte, perfuracdo, marcacdo e outras aplicacbes em setores
industriais, podendo também realizar micro-usinagem em metais, ceramicas e polimeros
(GAUTAM & PANDEY, 2018a).

2.1.3. Material - Aluminio

O aluminio e suas ligas sdo bastante utilizadas na indUstria automotiva e aeronautica
devido as suas caracteristicas fisicas, mecanicas e tribologicas (SAKIN, 2018), sendo que outras
aplicacGes sdo distribuidas na construgdo civil; em inddstrias elétricas, eletromecénicas,
eletronicas e de embalagens (WEINGAERTNER, 1991). Entre as vantagens do uso do aluminio
podemos citar: a sua alta resisténcia a corrosdo sob a maioria das condi¢cdes de trabalho; a
formacdo de sais incolores na superficie, sem manchar ou descolorir produtos com os quais esta
em contato, tais como, tecido na industria téxtil e solu¢es na inddstria quimica; ndo produz
reacdo toxica; possui boa condutividade térmica e elétrica; alta refletividade, tanto para o calor,
como para a luz; pode ser facilmente trabalhado em qualquer forma e aceita uma grande
variedade de acabamentos superficiais. Em comparacdo com outros materiais leves, como
magnésio e ligas de titanio, as ligas de aluminio oferecem maior desempenho nos processos de
fundicgéo, conformacéo e usinagem (SOARES et al., 2017). O aluminio € um material leve com
baixo peso especifico (2,7 g/lcm®) (SAKIN, 2018) que possui ligas com resisténcia superiores
as do aco estrutural, além de reduzir o impacto ambiental causado pelo consumo de energia
(DAWIES et al., 2002).

As ligas de aluminio usadas na aeronautica sdo uma das mais promissoras para a
implantagdo de usinagem a laser. Devido a sua alta refletividade e condutividade térmica, o
aluminio e suas ligas sdo materiais dificeis de serem usinados a laser. Entretanto o laser Nd:
YAG pode ser usado para a perfuracdo desses materiais altamente refletivos, por possuir boas

caracteristicas de foco, comprimento de onda curto e alta poténcia de pico (GAUTAM &
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PANDEY, 2018b). SANTOS et al., 2018 e BRAGANCA et al., (2013) realizaram estudos
sobre a liga de aluminio AA1050.

2.2.  Planejamento de experimentos

Montgomery (2009) define experimento como sendo um teste ou uma série de testes
nas quais propositais mudancas sdo feitas nas variaveis de entrada de um processo ou sistema,
para que se possa observar e identificar as razdes das mudancas que poderdo ser observadas nas
respostas. Planejamento de experimentos (DOE) é uma colecdo de técnicas estatisticas capaz
de gerar e analisar modelos experimentais em que varios fatores sdo variados simultaneamente.
A metodologia visa planejar um delineamento experimental de modo que com dados
apropriados chegue-se a boas conclusd@es, utilizando o nimero minimo de experimentos. Assim,
na andlise das variaveis, a técnica DOE pode ajudar a avaliar a importancia de cada fator na
estimativa de eficiéncia de cada resposta, assim como também é util para avaliar a significancia
estatistica (LEME et al. 2014).

A metodologia de planejamento de experimentos é geralmente utilizada para a avaliagcdo
de processos e sistemas. O processo é uma combinacdo de operagdes, maquinas, ferramentas,
e outros recursos que transformam as entradas (geralmente materiais necessarios para a
realizacdo dos experimentos) em saidas (respostas observaveis) (MONTGOMERY, 2009). As
variaveis que interferem nas respostas sdo chamadas de fatores (ou pardmetros). Os fatores
podem ser controlaveis (aqueles que podem ser controlados de acordo com a necessidade do
processo ou do experimentador) ou incontrolaveis (também chamados de ruidos).

O DOE pode ser utilizado quando se deseja determinar quais fatores mais influenciam
as respostas, definir o ajuste dos fatores de modo que os valores desejados para as respostas
sejam atingidos ou para que se possa minimizar a variacdo destas respostas. Pode-se ainda
utilizar o DOE para definir como os ruidos interferem nas respostas. A aplicacéo das técnicas
de DOE podem resultar em melhorias no rendimento dos processos; redugdo de variabilidade e
aumento no nivel de conformidade; reducdo do tempo de desenvolvimento e reducéo de custos.

Ap0s a definicdo do problema, dos pardmetros e das respostas, € necessaria a definicao
do projeto experimental, também chamado de arranjo experimental. Os arranjos experimentais
podem ser de varios tipos como por exemplo: fatoriais (completos ou fracionados), de Taguchi,

de superficies de resposta e de misturas.
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Existem diversos softwares estatisticos para auxiliar os experimentadores na criagéo e
analise do arranjo escolhido. O experimentador pode entrar com as informacGes definidas,
como o numero de fatores e niveis, e esses programas vao apresentar uma selecéo de arranjos
possiveis. Esses programas geralmente fornecem uma planilha com a ordem dos experimentos,
para guiar o experimentador na conducgéo dos mesmos (MONTGOMERY, 2009).

Segundo Paiva (2006), um bom planejamento de experimentos pode incluir a utilizacéo
de réplicas, de aleatorizacdo e blocagem, que devem ser definidas durante a criagdo do arranjo.
Com a utilizacdo das réplicas, é possivel criar uma variagdo para a variavel de resposta que
pode ser utilizada na avaliacdo da significancia estatistica do incremento experimental. A
aleatorizacdo dos experimentos garante um aumento da validade dos mesmos, pois aumenta a
chance dos efeitos desconhecidos serem distribuidos através dos niveis dos fatores. A blocagem
deve ser utilizada nos casos em que ndo é possivel manter a homogeneidade das condicfes
experimentais, pois através da utilizacdo desta técnica € possivel avaliar se a falta de
homogeneidade interfere nos resultados. Esta técnica divide os experimentos em blocos, onde

se presume gue cada bloco € mais uniforme do que o todo.

2.2.1. DOE Cléssico x Taguchi

O DOE classico é uma técnica estatistica na qual os experimentos projetados sao
realizados sob condigdes controlaveis para avaliar quais fatores tém um efeito significativo nas
respostas do processo, a fim de otimizar rapidamente o desempenho dos sistemas (UY &
TELFORD, 2009). A aplicacdo de técnicas de planejamento experimental provou ser muito
eficaz na melhoria do rendimento de processos, reduzindo a variabilidade e garantindo a
conformidade com os requisitos desejados, reduzindo o tempo de progressdo e o custo de
operacdo (KHADEMI et al., 2014). Ao utilizar o DOE os engenheiros podem verificar qual
subconjunto das varidveis do processo tem maior influéncia sobre o desempenho do processo
(ANTONY; CAPON, 1998).

Um DOE do tipo fatorial completo leva em conta todas as possibilidades de
combinag@es para um determinado conjunto de fatores e niveis. Em geral, um fatorial completo
requer n¥ experimentos, onde n é o nimero de niveis e k é o nimero de fatores. A maior
vantagem desse arranjo € que considera os principais efeitos das interagdes entre os fatores,
providenciando assim uma visao completa do processo. Entretanto, é necessario um grande

namero de experimentos que podem ser demorados e dispendiosos. Em comparagdo com um
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DOE cléssico, a utilizacdo de um arranjo de Taguchi pode gerar uma grande economia na
realizacdo dos experimentos. Os arranjos de Taguchi sdo ditos ortogonais, e tem um namero
reduzido de experimentos. Denotados por Lx, onde X é 0 nUmero de experimentos que deverao
ser realizados (LAXMAN & RAJ, 2015).

Taguchi formalizou o método fatorial DOE fracionério e publicou uma biblioteca de
matrizes ortogonais, que reduziu significativamente o nimero de experimentos necessarios. A
ortogonalidade do DOE permite a separacao dos efeitos individuais de cada uma das varias
variaveis. Detalhes dos arranjos ortogonais de Taguchi podem ser encontrados na literatura.
Outra diferenca entre o DOE via tradicional e 0 método Taguchi é como os dados coletados séo
analisados. Na andlise tradicional, os valores médios dos dados de resposta sdo usados,
enguanto o método de Taguchi utiliza tanto a média quanto a variacdo de dados. Portanto,
espera-se que o método Taguchi produza melhores resultados, pois garante a mais alta
qualidade com minima variacdo. Taguchi prop0s a relacdo sinal ruido (Signal to Noise - SNR)
como uma ferramenta de analise quantitativa para otimizar o resultado de um processo. Taguchi
classifica as caracteristicas de qualidade em trés categorias: quanto menor, melhor; quanto
maior, melhor e de alvo. A férmula para calcular a relacdo SNR depende do tipo de
caracteristicas de qualidade investigadas.

O Taguchi DOE concentra-se na robustez do produto ou processo contra influéncias
incontrolaveis ou ruido. O método € projetado para reduzir a variabilidade e otimizar a fungéo
ou o desempenho. E uma modificacdo do conceito classico do DOE (ANTONY, 2006). O
método aplica duas matrizes, uma matriz interna para os fatores de controle e uma matriz
externa para fatores de ruido. 1sso € no lugar de um Unico arranjo no DOE classico. A estratégia
é guantificar a interacdo SNR entre os fatores de controle e ruido, assim como as interacées
fator-a-fator sdo quantificadas no DOE classico (KHADEMI et al., 2014). ISLAM &
PRAMANIK, (2016) fizeram uma comparacdo entre um DOE classico e um de Taguchi para o
mesmo experimento e concluiram que ao utilizar o arranjo de Taguchi conseguiu-se um
resultado similar ao do arranjo fatorial cl&ssico, com uma economia de 88,9% na realizagdo dos

experimentos.

2.3.  Otimizagao Multiobjetivo

Otimizacdo € o ato de obter o melhor resultado para um sistema ou processo, sob

determinadas circunstancias. A otimizacdo é a combinacdo dos fatores que levam a melhor
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resposta de um problema (RAO, 2009). A finalidade da solucdo de um Problema de Otimizacao
Multiobjetivo (Multiobjective Optimization Problem - MOP) ¢ a determinacdo de um vetor de
variaveis de decisdo x = {x1, X2, ..., Xn} que otimiza o vetor de fungdes objetivo F(x) = {f1(x),
f2(x), ..., fm(X)}, dentro de uma regido de solugdo viavel (BARIL et al. 2011). O MOP pode ser
formulado de acordo com a Equacgédo 1, onde hi(x) s&o restricbes de igualdade, gj (x) séo
restricdes de desigualdade e x™" e ™ sd0, respectivamente, os limites minimo e maximo para
o0 vetor de variaveis (GOMES, 2013).

Minimizar F(x) = {f,(x), f,(X), ..., T, (X)}

Sujeito a: h,(x)=0, 1=12,...,p

9,x)<0, j=12,...9

(1)

X™ <X < X™

A otimizacdo de um MOP leva a um conjunto de solu¢fes denominadas Pareto-6timas
e, segundo Rao (2009), este conceito é de grande relevancia para problemas deste tipo.
Considera-se uma solugéo viavel x* como Pareto-6tima quando néo existe henhum outro vetor
de solucdo x tal que fi (x) < fi (x"), para i =1, 2,..., m, com fj (x) < fi (X), em pelo menos um
objetivo j. Como ndo ha uma solu¢do global para um MOP, a tarefa essencial dos métodos de
otimizacdo multiobjetivo é identificar um conjunto de solucbes Pareto-6timas que, juntas,
delimitam a fronteira de eficiéncia do problema, conhecida como Fronteira de Pareto
(MARLER & ARORA, 2004; KULTUREL-KONAK et al., 2006).

2.3.1. Desirability

O método Desirability foi um dos primeiros métodos propostos para a otimizacéo de
maultiplas respostas, desenvolvido inicialmente por Harrington (1965) e, posteriormente,
aprimorado e disseminado por Derringer e Suich (1980). Desirability € um método multicritério
que pode ser utilizado para determinar as melhores condi¢Ges de ajuste de processo,
possibilitando uma otimizacdo simultdnea de multiplas respostas. Com isso, melhores
condigdes de respostas séo obtidas simultaneamente, minimizando, maximizando ou buscando
valores nominais de especifica¢des, dependendo da situagdo mais conveniente para 0 processo
(VAN GYSEGHEM et al., 2004).

Uma das vantagens deste método é que as fungdes objetivo sdo balanceadas de acordo
com sua importancia no processo ou produto final, dentro de uma mesma escala (entre 0 e 1),
permitindo que elas sejam ponderadas simultaneamente de modo adimensional (DERRINGER,

1994). Sua desvantagem, no entanto, € que este método desconsidera a existéncia de variancia-
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covariancia entre as respostas, o que pode acabar favorecendo a obtencdo de solucOes
inadequadas (WU, 2005; KO et al., 2005).

A simplicidade na sua utilizacdo faz com que o Desirability seja bastante conhecido e
utilizado na otimizacdo de processos. Segundo (PAIVA, 2006), esse método reduz um
problema multivariado em univariado por meio de um principio simples que consiste,
basicamente, no estabelecimento de uma relacdo entre as respostas e as variaveis independentes.
Em seguida é feita a aplicacdo do algoritmo proposto por Harrington (1965) para a
transformac&o de cada uma das respostas em uma funcéo Unica d; pertencente ao intervalo 0 e
1, isto € 0 <d; <1, sendo que d; =0 representa uma resposta fora da regido aceitavel,
enquanto d; = 1 é o objetivo (target), que se deseja atingir para a resposta (MYERS et al.,
2009).

O objetivo final € maximizar o Desirability Global (D) que é representado pela media
geométrica de cada uma das funcbes individuais (d) das respostas que se deseja otimizar,

Equacéo 2, em que m representa o nimero de respostas.

D = (dy (Y1) d2(Y) - din (Y )) /™ (2)

De acordo com PAIVA, (2006), nos casos em que cada uma das respostas apresenta
importancias diferentes, a Equacdo 3 é utilizada, em que g; representa o grau de importancia

individual de cada funcdo e G a soma deles.

1
e (3)
]_[dfi(m]
i=1

A vantagem de se utilizar a média geométrica é que a solucéo global é alcancada de

D =

modo balanceado, o que permite que as variaveis de interesse (saida) alcancem os valores
desejados dentro das especificacGes impostas no algoritmo, que vai variar conforme o tipo de
otimizacdo que se deseja realizar em cada resposta, isto &, minimizacdo, normalizacdo ou
maximizacdo (PAIVA, 2006).

Segundo Myers et al. (2009) e Montgomery (2013), para maximizar uma fungéo deve-
se utilizar a Equacdo 4, em que T e L sdo o valor maximo e minimo da resposta,

respectivamente.

0 y<L
— I\ (4)
1=1(r=y) rsysT

1 y>T
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Onde r é a ponderacgdo das fun¢des. Quando r = 1, a funcédo € linear; para r > 1, 0s
valores se de d; se aproximardo de T e, quando r < 1 a funcdo d; tera menor importancia,
portanto esta escolha é aconselhavel quando ndo houver problema em se encontrar valores da
resposta inferiores ao dos limites pré-estabelecidos, conforme detalhado na Erro! Fonte de r
eferéncia ndo encontrada. (PAIVA, 2006; MYERS et al., 2009; MONTGOMERY, 2013).

Quando o objetivo da resposta € a minimizacdo deve-se aplicar a formula apresentada na

Equacéo 5.
1 y<T (5)
H—y\"
d= (—> <y<
m—r) T=sy=H
0 y>H

Tabela 3 - Relagdo de importancia entre o alvo e os limites do Desirability (PAIVA, 2006).

d=1 Peso < 1 (valor minimo = 0,1)
Peso=0.1 -
7
s N
”, Alvo
d=20 «
Menor énfase no alvo
d= 1 Peso =1

Peso=1.0 Alvo —, '

Importancia alvo = Importancia limites

d=1 Peso>1
Alvo >
Peso=10.0 »° -
e rd
/ rd
d=0 pa Maior énfase no alvo

Nos casos em que se deseja atingir um objetivo especifico, um determinado valor alvo
entre 0 minimo e mé&ximo, utiliza-se a Equagéo 6. A Tabela 4 apresenta 0 método Desirability

para todas as fungdes (minimizacdo, normalizacdo e maximizacao).



(0 y<L
— INT

(=) rsvsT

H-y

(H—T) Tsy<H

\0 y >H

Tabela 4 - Objetivos de otimizacio do método Desirability. Adaptado de (SALGADO JUNIOR, 2010).

Objetivo Caracteristicas Representacéo

AcimadeH—>d=0

Minimizacéo
Abaixode T>d=1 R=10\ R=1 R=0,1
7 "o
Acima de H ou abaixo de L ‘i' < A
Normalizago >d=0 ) r |||
=07 R=1 R R=0 1
lgualaT>d=1 | _IJ |._\_ |
" T H
G’... &
1
AbaixodeL->d=0
Maximizacéao
Acimade T>d=1

2.3.2. Analise relacional Grey

A teoria Grey, desenvolvida por Deng em 1989, tem sido aplicada nos mais variados
campos de pesquisa como sistemas sociais, ecologia, economia, produgdo, geografia,
trafego, gerenciamento, educacao etc. Foca em situacGes onde ha a incerteza, variedade
de dados de entrada, dados discretos e informacdes insuficientes para a tomada de

decisdo. A andlise relacional Grey (GRA) ¢ um método de otimizagdo multiobjetivo
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que converte varias respostas em um unico objetivo (SRINIVASAN et al., 2018). GRA
€ uma poderosa ferramenta de andlise de processos com multiplas caracteristicas de
desempenho (JAGADISH & RAY, 2016). O desempenho geral do experimento depende
dos graus relacionais de Grey (GRG). Neste método, todas as caracteristicas de desempenho
sdo convertidas em um unico GRG.

No GRA, o preto representa a ndo informacdo e o branco representa todas as
informacdes. Um sistema tem um nivel de informacao entre preto e branco (cinza—do inglés
grey). A vantagem de GRA sobre os métodos estatisticos convencionais é requer apenas
dados parciais para estimar o comportamento de um sistema incerto (PRI'YADARSHINI et
al., 2015). Ele também apresenta uma solucdo eficiente para problemas que possuem
variaveis de entrada discretas. A principal fun¢do do GRA é indicar o grau entre as sessdes
utilizando o método de medicdo discreta (VASUDEVAN et al., 2018).

A GRA utiliza a informacéo do sistema Grey para comparar dinamicamente cada
fator quantitativamente, baseado no nivel de similaridade e variabilidade entre todos os
fatores para estabelecer a sua relacdo. E um método para analisar o grau de
relacionamento para sequéncias discretas (PRADHAN, 2013).

O intuito da GRA é transformar a performance de todas as caracteristicas em uma
sequéncia de comparabilidade. Esse passo é chamado construcéo relacional Grey. De acordo
com essas sequéncias a sequéncia de referéncia € definida. Entdo, os coeficientes relacionais
de Grey entre as sequéncias de comparabilidade e a de referéncia sdo calculados.
Finalmente, baseado nos coeficientes, € calculado o GRG entre a sequéncia de referéncia e
cada sequéncia de comparabilidade. A sequéncia de comparabilidade que possuir o maior
grau, sera a melhor escolha (KUO et al., 2008).

O GRG indica o nivel de associacdo entre a sequéncia de referéncia e a sequéncia
de comparabilidade. Um maior valor de grau relacional cinza infere um grau relacional mais
forte entre a sequéncia comparativa e referencial (ideal). Por exemplo, se as duas sequéncias
sdo coincidéncias idénticas, entdo GRG ¢€ igual a 1. Esta nota também especifica o grau de
influéncia que as sequéncias de comparabilidade poderiam empregar sobre a sequéncia de
referéncia. Consequentemente, se uma sequéncia de comparabilidade especifica & mais vital
para a sequéncia de referéncia do que as outras sequéncias de comparabilidade, entdo o
GRG para essa sequéncia de comparabilidade sera maior que o outro. Assim, a analise cinza
é essencialmente uma medida do valor absoluto. A aplicagdo da GRA é dada a partir dos

seguintes passos:

21



22

Passo 1: Normalizagédo das respostas experimentais
As respostas devem ser normalizadas através das Equacfes 7 e 8 de acordo com o

objetivo da otimizagdo: maximizagdo ou minimizacao, respectivamente.

() = minx (Q) (7)
v = maxx (i) — minx, (i)
Y = maxx;, (i) — x;, (i) (8)

maxx (i) — minx,, (i)

Ondek=1,2,..,n;i=1,2, .., m;y(i) sdo os valores apds a construcao relacional Grey
de x; (i) para k respostas; minx; (i) € o valor minimo dex;, (i), maxx; (i) € o valor maximo de
X (i); m é o nimero de experimentos n € o numero de respostas experimentais.

Passo 2: Calculo dos coeficientes de Grey para as respostas normalizadas

Os coeficientes de Grey séo calculados a partir da Equacéo 9:

Amin‘l'Z*Amax (9)
Aor (D) + T Ay

&) =

Dor (D) = |yo (D) — yx (D]
Amin = min(minl (i)
Amax = max(maxQo (1))

Onde: Ay (i), yo(i), e yi (i) sdo as sequéncias de desvio, referéncia e comparacao,
respectivamente; ¢ € (0, 1) é o coeficiente de diferenciacdo que, geralmente, é utilizado como
0,5 (CHEN etal., 2017; JAGADISH & RAY, 2016; DEEPANRAJ; et al., 2017).

Passo 3: Construcdo dos graus relacionais Grey

Os graus relacionais de Grey sao calculados a partir da soma dos coeficientes de Grey
divididos pelo numero total de respostas, como mostra a Equacao 10:

1 n
Y=y &0 e

Onde &, (i) sdo os coeficientes relacionais Grey. A partir dos GRG calculados é
estabelecido uma classificagdo de acordo com os valores obtidos. Quanto maior for o valor do
GRG melhor é o ponto experimental dentre os testados pelo método. GRA é comumente
utilizado em conjunto com outros métodos para melhoria da otimizagdo (JAGADISH & RAY,
2016; ADALARASAN et al., 2014; SANKAR et al., 2015; CHEN et al., 2017; THORAT &
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THAKUR, 2018), a seguir sdo apresentadas as combinagdes de GRA com o método de Taguchi

e com a técnica de PCA.

e Método de Taguchi combinado com analise relacional Grey

O método de Taguchi GRA é uma combinacdo que acrescenta a0 GRA a transformacao
Sinal Ruido de Taguchi. Antes das respostas serem normalizadas pelas Equacdes 7 e 8, deve-
se calcular a raz8o SNR de Taguchi para as respostas, utilizando as seguintes formulas de
acordo com o objetivo de cada resposta. Onde n=numero de repeti¢cdes y;; =valor de resposta

observado;i=1,2,...nej=1,2, ..k

Maximizagao e 1 (11)
=00
Alvo u? (12)
ity ety ,  Xi—y)
n= 0f=—""7"
n n—1
Minimizagéo (13)

1
SNR(n) = —10log,, (H) i

F'M:
=

Apos a transformacdo SNR de Taguchi todas as etapas do GRA deverao ser seguidas,
até o calculo dos GRG e a classificagdo final, para encontrar o melhor ponto experimental do
arranjo (ANTIL et al., 2018). Alguns trabalhos (CHEN et al., 2015; ZHOU et al, 2017)
apresentam ainda mais um passo, depois do célculo dos GRG, é um célculo baseado nas médias
dos GRG para encontrar os melhores valores dos fatores operacionais para as respostas
estudadas. Para 0 caso de um arranjo Lis as médias dos valores do GRG dos seguintes pontos
experimentais (Tabela 5) devem ser calculadas e entéo, para cada fator, o nivel que apresentar

0 maior valor sera o nivel que otimizara as respostas.
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Tabela 5 — Médias dos GRG para encontrar 0os melhores niveis para os parametros de entrada.

Parametro/Nivel 1 2 3 4
A 1234 5678 9101112 13141516
B 15913 261014 371115 481216
C 161116 251215 38914 471013

e Analise relacional Grey combinado com analise de componentes principais

A PCA pode ser utilizada como um método de ponderacdo para a GRA (CHEN et al.,
2017; PORWAL et al., 2013; CHINNAIYAN & JEEVANANTHAM, 2014; DATTA et al.,
2009, KAUSHIK & SINGHAL, 2018). Nesse caso, a PCA ¢ rodada em cima dos coeficientes
Grey (Passo 2); os componentes principais sdo analisados a partir de seus autovalores e
porcentagem acumulada de explicagdo do modelo, e, os autovetores sdao utilizados como
ponderacdo no célculo do GRG, como na Equacdo 14, onde W; sdo os valores dos autovetores

ao quadrado.

(14)

1 n
YD =1)  Wird(

e Analise de componentes principais combinado com analise relacional Grey

A PCA também pode ser utilizada antes do GRA. Assim como no método de Taguchi
GRA, nesse caso, também ¢é feita a transformacdo SNR nas respostas. A PCA é entdo aplicada
e pode entdo reduzir a dimensionalidade do problema. Assim os passos da GRA serdo
realizados em cima dos scores dos PCs selecionados (VASUDEVAN et al., 2018).

2.3.3. Método de Intersecdo Normal a Fronteira

O NBI é uma das opcbes mais adequadas para a solugdo de problemas de otimizacéo
multiobjetivo. Das e Dennis (1998) propuseram o método NBI mostrando ser possivel a
construgdo de fronteiras continuas e uniformemente distribuidas, independentemente da
distribuicdo dos pesos ou das escalas relativas entre as diversas funcdes objetivo. NBI é um
método capaz de encontrar uma dispersdo uniforme de solugdes 6timas de Pareto. Usando a
maximizacao de um escalar t, perpendicular a linha de utopia, varias solu¢des 6timas de Pareto

podem ser encontradas mudando os pesos escolhidos de forma recursiva. Um conjunto de

restricdes envolvendo a matriz @ dos 6timos individuais de cada funcéo objetivo, um vetor de
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pesos B, representando diferentes pontos ao longo da linha de Utopia, um vetor quasi-normal

Ae um vetor de funcdes objetivo normalizadas f(x). Podem ser introduzidos para garantir
uma distribuicdo equiespacada dos pontos sobre a superficie de Pareto. Apos a normalizagéo

da matriz @, a formulagio NBI pode ser escrita como na Equagéo 15:

Max t
(x.t)

St: ®p+th=F(x)
XeQ
9;()<0
h;(x)<0

(15)

O NBI pode ser entendido como uma linha perpendicular a linha de utopia ou a
“envoltoria convexa de minimos individuais” (CHIM - Convex Hull of Individual Minima) em

um ponto que é mais longe da CHIM. A linha normal é definida como
Ft)=[x% Vv, z] +txVf[x, vy, z], em que t é um escalar. Em outras palavras, ¢

necessario apenas um ponto no plano ou superficie e um vector de direcéo especifica para a sua
construcdo. Considerando-se que at € a distancia entre Po (em qualquer ponto da CHIM) e um
ponto de Pmax (Uum ponto na Fronteira de Pareto), quando t € um méaximo, a linha normal ira
interceptar o limite mantendo a ortogonalidade. Esta condicdo sera repetida para qualquer ponto

na CHIM representada pelo vetor de pesos. Isto &, essencialmente, a natureza do método NBI.

O primeiro passo a ser executado no método NBI compreende o calculo dos elementos
da matriz payoff @, dados pelos valores de minimos f"(x’) e maximos f, (x;)das i-ésimas
fungBes objetivo f, (x). As fungbes objetivo sédo normalizados utilizando valores de f,"(x’)e

f,(x), um vetor com o0 conjunto de minimos individuais, como
fY =[fl*(xf),-~, fi*(x:),n-,fnj‘(x;)]T, e um vetor com os pontos de Nadir f, (x’), como

fN =[fl (xf ) f, (x,) f, (x;)]T. Este vetor corresponde aos piores valores para a cada

funcao objetivo. Estes resultados sdo condensados na matriz payoff @, dada pela Equagéo 16:
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00) ) ()]
(16)
®=| 1 (g) - () - £ ()
[ 06) o f06) 0]
A normalizacdo das funcdes objetivo pode ser obtida aplicando-se:
TS (a7)

fN -

Esta normalizacdo conduz, consequentemente, a normalizagcdo da matriz payoff @ .
Como a maioria dos métodos de otimizacdo multiobjetivo, a principal desvantagem do NBI é
0 grande numero dos subproblemas que devem ser resolvidos para se obter o conjunto de

solucBes Pareto 6timas. Geralmente, o nimero de subproblemas é igual ao nimero de

combinacgbes Cg*p“, em que n é o numero de funcbes objetivo e p representa o inverso do

espacamento entre os pesos adotados (MONTGOMERY, 2013). O nimero de combinacdes é
dado por:

Cn+p+1:|:(n+p_1)!‘ :1j| (18)
o

’ ph-1) |~ o

Como a discussdo acima mencionada, € muito comum a presenca de fungdes objetivo
correlacionados nos problemas de otimizagdo multiobjetivo. Assim, se uma certa quantidade
de correlagdo esta presente, algumas técnicas de estatistica multivariada como PCA podem ser
utilizadas para eliminar a correlacéo e para reduzir o namero de funcdes. Supondo-se que 0
conjunto original de funcéo objetivo pode ser reduzido a apenas duas principais equacdes de

componentes, a formulacdo NBI pode ser simplificada para o caso biobjetivo, e ser escrita como
na Equacdo 19. Onde: f,(x) e f,(x) representam duas fungdes objetivo escalonadas

(normalizadas).

Min f,(x)

sa.: f,(x)- f,(x)+2w-1=0 (19)
g,(x)=0
0<w<l1
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Figura 5 - Fronteira de Pareto construida atraves do método NBI. Fonte: préprio autor.

A Figura 5 apresenta uma Fronteira de Pareto construida através do método NBI. Ha
varias aplicacdes do método NBI em problemas de engenharia. Alguns exemplos sdo citados a
seguir. Ahmadi et al., (2015) avaliaram a eficiéncia do método NBI para a otimizacdo de
despachos de sistemas geradores hidrotérmicos no regime de curto prazo com objetivo de
minimizar o custo total de operacdo com concomitante minimizacdo da emissao de poluentes
das plantas térmicas. Costa et al. (2015) e Brito et al. (2014) aplicaram o método NBI na
otimizacdo das rugosidades de pecas em processo de fresamento de topo do aco ABNT 1045.
Aalae, et al. (2015) aplicaram o NBI para a otimizacdo do formato e do design de latas para
aerossois. Ganesan et al. (2013) utilizaram o NBI para otimizar o processo de fundicdo por
moldagem com areia verde. Aghaei et al. (2013) utilizaram o NBI em um modelo multiperiodo
e multiobjetivo do planejamento da expansdo da geracdo, incorporando fontes de energia

sustentaveis. Belinato et al. (2017) aplicaram o NBI na otimizacédo do processo de LBM.

2.3.4. Analise de componente principais

Analise de Componentes Principais (PCA) foi proposta por Pearson em 1901 e
desenvolvida por Hotelling em 1933 (Paiva et al., 2009). A PCA tem uma extensa gama de
aplicagdes. Basicamente, sua utilidade esta na reducdo de dimensionalidade de vetores de
entradas ou de saidas em determinados equacionamentos (COSTA et al., 2016). Essa técnica
dedica-se a explicar a estrutura de variancia-covariancia existente em um conjunto de dados,
utilizando-se combinagdes lineares das variaveis originais. Os objetivos principais da PCA sao:
a reducdo de dimensionalidade, e a interpretacdo de dados (JOHNSON & WICHERN, 2007).
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A analise de dados estatisticos pode ter a PCA como um passo intermediario que
geralmente revela relacionamentos que nao seriam previamente identificados com o conjunto
original, o que resulta em uma interpretacdo mais abrangente do fendmeno (JOHNSON &
WICHERN 2002). PCA é uma técnica de analise multivariada capaz de representar as respostas
originais em um pequeno numero de variaveis latentes ndo correlacionadas (COSTA et al.,
2016). De acordo com Paiva et al. (2009) o conjunto de dados reduzido consiste de
componentes individuais ou multiplos chamados de Componentes Principais (PC — Principal
Components) e séo classificados a partir da mais alta variancia para a menor.

Segundo Johnson e Wichern (2002) quando algumas fungdes objetivo
f1(x), f2(x), ..., f,(x) sdo correlacionadas com valores escritos em termos de um vetor aleatorio
YT =[13,Y,, ..., Y, tendo = como a matriz varidncia- covariancia associada a esse vetor, entéo
Z pode ser fatorada em pares autovalores-autovetores (4;, e;), ..., = (4,,ep), onde (4; = 1, =
-+ = A, = 0), assim como a i-ésima combinagdo linear ndo correlacionada por ser indicada por
PCy=¢"Y = e;"Yi + ey Yo+ 4 e, Y, comi=1,2,..,p.

O i-ésimo componente principal pode ser obtido com a maximizac¢do da combinago
linear. Um conjunto de variaveis originais podem ser substituidos por combinacdes lineares ndo
correlacionadas na forma de componentes principais que podem ser expressas em termos de
uma matriz, definida como (JOHNSON & WICHERN, 2007):

- 9T

Xy =X Xy =X, Xpr ~ Xp
V S11 S22 Spp
€ € €ip
X X -X (20)
. X =% X =% || X2 = %p €y €y €y
PC,=Z E= \/7 x : :
511 S22 SDP . :
B B _ €pr € €
Xin — % Xon =X | Xon =%
V S11 SZZ Spp

Sendo x,, Uma observagdo randomica, X, a média das p respostas, 1/Spp 0 desvio

padrdo, p as resposta e [E] a matriz dos autovetores. Muitos métodos tém sido propostos para
determinar o nimero de componentes principais k, entre eles destacam-se: 0 modelo Broken
Stick (vara quebrada), critério de Kaiser, diagrama Log — autovalor (LEV- Log-Eigenvalue),
Procedimento de correlacédo parcial de Velicer, validacdo cruzada, percentuais cumulativos do
total de variancia e teste de Bartlett para a igualdade de valores proprios.

O critério de Kaiser € 0 método mais popular para a selegdo dos componentes principais

(COSTA et al., 2016). O critério de Kaiser seleciona apenas 0s componentes principais que
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possuem autovalores maiores do que um, e variancia cumulativa maiores que 80% para
substituir as respostas iniciais. Este critério € adequado quando utilizado com a matriz de
correlacdo (PAIVA et al., 2007).

Outro aspecto necessario na associacdo de PCA esta relacionada com o tipo de
otimizac&o que as fungdes objetivo multivariadas devem seguir. Numa abordagem de superficie
de resposta (Response Surface Methodology - RSM) os sentidos de otimiza¢do podem ou nédo
ser iguais. Para o caso de serem diferentes, Paiva et al. (2007) otimiza as funcbes dos
componentes principais baseando-se na correlagdo entre 0s componentes principais
significativos e cada resposta original, isto é, para a correlacdo positiva entre um componente
principal e uma resposta original especifico, ambas as fungdes serdo tem o mesmo sentido de
otimizacdo. Para correlacdo negativa entre a principal pontuacdo da componente e uma resposta
original especifico, as funces terdo direcdo diferentes da otimizacao.

A PCA tem muitas aplicacGes possiveis. Neste projeto, os escores serdo utilizados como
novas funcdes objetivo (ou, novos eixos da Superficie ou Fronteira de Pareto) em um problema
de otimizacdo multiobjetivos resolvido pelo algoritmo NBI. Assim, se um problema
multiobjetivo original tem p fungdes objetivo, depois da redugdo de dimensionalidade e
agrupamento das funcgdes objetivo originais, o problema tera r funcdes objetivo de escores.
Assim, a Fronteira de Pareto podera ser construida para grupos de funcdes. Pode-se entdo
aplicar o método NBI para problemas de otimizacdo multiobjetivo de grande dimensionalidade

a um problema de otimizacdo que envolve modelos de Superficie de Resposta.

2.3.5. Analise fatorial

Anélise Fatorial é uma técnica estatistica multivariada capaz de descrever em alguns
poucos fatores latentes (reais mais ndo observaveis) relacionamentos de covariancia entre
muitas varidveis. Supondo que estas variaveis possam ser agrupadas por suas correlacoes, todas
as variaveis que pertencem a um grupo especifico serdo altamente correlacionadas entre si,
porém possuirdo correlagdes muito baixas com variaveis de outros grupos (JOHNSON &
WICHERN, 2002). A FA pode ser considerada como uma extenséo da PCA.

Um modelo fatorial postula que um vetor aleatério X, com p componentes, com um
respectivo vetor de médias 1 e matriz de variancia-covariancia X, € linearmente dependente de
algumas variaveis aleatorias ndo Fi, F2, ..., Fm, denominadas Fatores comuns, e p fontes

adicionais de variacdo denominadas erros (ou, fatores especificos), tal que:
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(21)

Na Equacdo 21, L é a matriz de carregamento dos fatores que pode ser calculada a partir
de uma decomposicao espectral da matriz de variancia-covariancia, tal que:
e |
o
e 22
VRe | v (@)

Ve

Z=21e1e1+2?e2e§+--~+ﬁpepel:[\/Zel JAe, - ipep]

Os carregamentos fatoriais (factor loadings - FL) s&o, portanto, os autovetores da matriz

de variancia-covariancia X escalonados pela raiz quadrada dos respectivos autovalores, /4, .

Como a covariancia pode ser escrita como X =E(X-p)X—p)", entfo, tem-se que:

% = E[(X—p)X - )T = E[(LF +e)LF +&) |= E[LF + £ LFT +¢7)] (23)
Logo:

L =E[LF(LET)+&(LTFT )+ (LF)e +2e] (24)
Portanto:

=LEFFT)L" +E(€F )"+ LE(Fe" )+ E(ee” )= LLT +¥ (25)
— — —

| 0 0 v

Onde ¥ é a matriz diagonal formada pelas variancias especificas w,, tal que

w,=c’—h?. O termo h’ denomina-se “comunalidade” e é calculado como a soma de

quadrados dos carregamentos fatoriais associados a i-ésima variavel dos m fatores comuns.
Como na teoria dos Componentes Principais, um conjunto original de dados pode ser também
representado por fatores ndo correlacionados denominados “Escores Fatoriais” apenas
considerando a matriz de dados originais padronizados Z e a matriz de carregamentos L, tal

que:
(26)
-1
F-zL )]

Os carregamentos L podem ainda ser rotacionados em varias dire¢cbes usando uma
transformacéo ortogonal de modo que uma estrutura de fatores mais simples seja alcancada,
isto €, 0 método de rotacéo fatorial pode conduzir a separacéo das variaveis originais em grupos
mais faceis de serem interpretados. O carregamento rotacionado L* pode ser calculado como:
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L"=LT,onde TT" =TT =1. Estatransformagdo nio altera as comunalidades e as variancias
especificas.
Existem varios métodos de rotacdo fatorial. O mais efetivo, porém, é o método Varimax

que utiliza coeficientes rotacionados que sdo escalonados pela raiz quadrada das
comunalidades, tal que Z“ = ZJ / ﬁi . O objetivo do método Varimax é obter apenas alguns pesos

significativos com os demais pesos sendo igualados a zero. Desse modo, 0 método pressupde

que a variancia total entre os pesos de cada componente seja maximizada, tal que:

m| B P ~,) 27
MaxV=%Z{ z;“—(fo] /p] e
j=1| imL i-1

A FA com escores rotacionados tem muitas aplicacfes possiveis. Neste projeto, 0s
escores rotacionados serdo utilizados como novas funcbes objetivo (ou, novos eixos da
Superficie ou Fronteira de Pareto) em um problema de otimizac&o multiobjetivos resolvido pelo
algoritmo NBI. Assim, se um problema multiobjetivos original tem p fungdes objetivo, depois
da reducdo de dimensionalidade e agrupamento das funcdes objetivo originais, o problema tera
r funcBes objetivo de escores rotacionados. A Fronteira de Pareto podera ser construida para
grupos de funcgdes. Pode-se entdo, aplicar o método NBI para problemas de otimizagdo
multiobjetivos de grande dimensionalidade ou a um problema de otimizagdo estocastica que

envolve modelos de Superficie de Resposta.
2.4.  Anélise de custo

O custo é um fator importante para qualquer tipo de atividade. Nos processos de
usinagem a laser, o custo da energia elétrica tem uma grande influéncia no custo total do
processo. O sistema elétrico brasileiro possui diferentes tarifas que podem ser contratadas por
empresas. Costa, (2017) desenvolveu um estudo sobre custos de processos de usinagem
baseado no sitema tarifario brasileiro.

A Tabela 6 apresenta os valores de tarifas aplicadada durante o ano de 2015 sobre os
consumidores de energia de media tensdo (grupo A4), enquadrados em trés Modalidades de
tarifarias (M): Convencional (C), Horo-Sazonal Verde (SV) e Horo-Sazonal Azul (SA), para
dois Horarios (H) diferentes: Horario de Ponta (HP) e Horario Fora de Ponta (HFP) e com a
aplicacdo das tarifas de Bandeiras (B): Verde (VD), Amarela (AM) e Vermelha (VM). Estes

valores foram definidos para a distribuidora de energia CEMIG (Companhia Energética de
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Minas Gerais) conforme Resolucdo Homologatéria ANEEL n° 1872, de 07/04/2015,
posteriormente alterada pela Resolugdo n° 2076 de 24/05/2016. Portanto, consulta as tarifas
vigentes aplicadas sobre o grupo A4 e sobre os demais consumidores podem ser vistas nas

resolu¢des mencionados. As siglas da Tabel

Tabela 6 — Tarifas de energia elétrica aplicada sobre os consumidores do grupo A4.

Modalidade Convencional A4 Demanda Bandeira Bandeira Bandeira
(C) (R$/Kw) VD AM vm?
Tarifa de Demanda 30,00 - - -
Tarifa de Energia - 0,32127 0,34627 0,36627
Modalidade Horo-Sazonal Verde A4 Demanda

(SV) (R$/Kw) VD AM M
Tarfia de Demanda HP e HFP 9,00 - - -
Tarifa de Demanda Ultrapassar HFP 18,00 - - -
Tarifa de Energia HP (Seco e Umido) - 1,17498 1,99998 1,21998
Tarifa de Energia HFP (Seco e Umido) - 0,30976 0,33476 0,35476
Modalidade Horo-Sazonal Azul A4 Demanda

(SA) (R$/Kw) Vb AM M
Tarifa de Demanda HP 30,00 - - -
Tarifa de Demanda HFP 9,00 - - -
Tarifa de Demanda Ultrapassar HP 60,00 - - -
Tarifa de Demanda Ultrapassar HFP 18,00 - - -
Tarifa de Energia HP (Seco e Umido) - 0,44788 0,47288 0,50288
Tarifa de Energia HFP (Seco e Umido) - 0,30976 0,33476 0,36476

2 A segunda tarifa para a bandeira vermelha s6 foi estabelecida em 2016, pela Resolugdo n° 2076 (ANEEL).
Fonte: (CEMIG, 2015)
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3. Método NBI-GRA

No Capitulo 2, foram apresentados os métodos da Intersecdo Normal a Fronteira e
Analise Relacional de Grey e o0s conceitos necessarios para o desenvolvimento de uma
metodologia de otimizacdo multiobjetivo que considere a dimensionalidade do problema, a
correlagéo e o sentido de otimizagéo entre as funcgdes objetivo e de restricdo, ao mesmo tempo
que seja capaz de incluir e atender os alvos estabelecidos para as restricbes multivariadas. O
tratamento adequado dessas caracteristicas é fundamental para o desempenho dos resultados
otimizados pelo NBI.

Neste sentido, considerando o problema e os objetivos de pesquisa, este Capitulo 3
apresenta o desenvolvimento do Método NBI-GRA com restricdes multivariadas para
problemas de otimizacdo multiobjetivo. Este método permite que grandes grupos de respostas
correlacionadas sejam otimizados simultaneamente aplicando-se o Método NBI. Além de
permitir a reducdo de dimensionalidade do problema original empregando-se apenas dois eixos
fatoriais independentes para uma Fronteira de Pareto, 0 método permite também a incluséo de

um terceiro grupo de respostas, também representado por um fator, na forma de uma restricéo.

3.1. Caracterizacéo da metodologia proposta

O método NBI-GRA caracteriza-se, como uma abordagem de otimizacdo multiobjetivo,
uma vez que aplica o0 método NBI assistido por GRA a problemas com multiplos objetivos
correlacionados e restricbes multivariadas, cujos valores alvo sdo definidos pelo método dos
Minimos Quadrados Parciais (Partial Least Squares - PLS).

O método da Interse¢cdo Normal & Fronteira é proposto como metodo de otimizagéo por
ser comprovadamente uma alternativa mais vidvel na resolucéo de problemas multiobjetivos.
No entanto, em problemas de dimensGes elevadas ou que apresentam respostas
multicorrelacionadas, o NBI pode obter solucbes dominadas ou irreais e tornar-se
extremamente complexo.

Neste caso, para tratar da correlacdo entre as respostas e da dimensionalidade do
problema de otimizacao por NBI, a Analise Fatorial € a abordagem multivariada mais indicada.
A fim de normalizar a direcdo de otimizacdo das funcdes objetivo e de restricdo, considerar a

matriz de correlacdo e os alvos estabelecidos para cada caracteristica de interesse e ainda,
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diminuir a dimensionalidade do problema de otimizagdo, a Transformacdo Sinal Ruido de
Taguchi foi utilizada em conjunto com a Analise Fatorial.

Considerando que o problema apresenta restricbes multivariadas, o método dos
Minimos Quadrados Parciais foi proposto para definir os valores alvo para essas fun¢des. Dado
que o PLS considera a matriz de correlagdo entre os dados, os valores alvo definidos por esse
método serdo mais reais e provaveis de serem alcancados. Uma visdo geral da metodologia

proposta pode ser vista na Figura 6.
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Figura 6- Metodologia NBI-GRA.

Primeiro Passo - Planejamento experimental, modelagem e sele¢do das respostas

Etapa 1: Definir o processo de estudo, planejar e executar 0s experimentos e mensurar
as respostas do processo.

Etapa 2: Transformar o arranjo Lis de Taguchi para superficie de respostas e
desenvolver os modelos de superficie de resposta para as caracteristicas de interesse.

Segundo Passo — Analisar a matriz de correlacéo

Analisar a correlacdo entre as caracteristicas de interesse. Caso ndo seja identificada
correlagéo significativa entre pelo menos duas respostas, pode-se otimizar o processo usando
outros métodos de otimizagdo. Caso contrario, a abordagem NBI-GRA deve ser aplicada de

acordo com as etapas descritas nos préximos Passos.
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Terceiro Passo — Desenvolver a Analise Fatorial

Etapa 1: Na aplicacdo da FA deve-se verificar se como as funcBes objetivos que
representam as respostas serdo separadas nos fatores. Ha a possibilidade de fazer a FA com e
sem rotacéo e obter diferentes resultados, e ambos devem ser testados. Primeiramente deve-se
aplicar a FA sem rotacgdo sobre as respostas originais, observar as correlagdes e os sentidos de
otimizacdo entre elas e os fatores extraidos. Caso as respostas ndo estejam separadas
adequadamente nos fatores, deve-se repetir a analise com rotacdo e verificar novamente a
separacgdo das respostas nos fatores. Caso seja satisfatoria deve-se partir para a Etapa 3.

Caso ainda haja algum conflito de interesse entre os fatores e as respostas originais,
deve-se seguir a Etapa 2.

Etapa 2: Aplicar a transformacdo SNR de Taguchi, que visa resolver os conflitos nos
sentidos de otimizacédo das respostas. Apds essa transformacao deve-se repetir a Etapa 1.

Etapa 3: Uma vez definidas as funcgdes objetivo, extrair os fatores usando a matriz de
correlacdo. Definir os fatores das func@es principais (e da funcao de restricdo) e armazenar seus
respectivos escores. Analisar a relacdo entre os autovalores e as respostas em cada fator
selecionado. Os fatores selecionados formardo: (a) o bloco de funcdes objetivo que
representardo os eixos da fronteira de Pareto e (b) o bloco de restrigcdes do problema de
otimizacao.

Quarto Passo — Aplicar o método NBI

Etapa 1: Desenvolver os modelos de superficie de resposta para os fatores e avaliar a
significancia estatistica dos modelos e sua adequacéo as respostas obtidas.

Etapa 2 — Calcular os valores de Utopia ( f v ) e Nadir ( f N ) das funcGes objetivo, pela

otimizagdo  individual, tal como fU(F;) = )":’Elg [FYx)l e fU(F) = YMXFY ],

respectivamente. Com base nestes valores, calcular a matriz Payoff (@ ). Para um problema
biobjetivo, a @ pode ser obtida pela (28.

g_ﬁh)@@l

TRw R #)

Em seguida, as funcdes dos fatores sdo normalizadas, usando os respectivos valores de

Utopia e Nadir, Equacéo 29.

_ _ F,(x) — FY
) ﬁ®=a®=§%3§
fx) = Fy (0 - FY (29)

200 = B0 = =5 o
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Etapa 3 — Uma vez definidos os valores para f;(x) = F;(x), fU = F/(x) efN =
FN(x), aplicar o algoritmo GRG, disponivel na rotina do Solver®, sobre a Equag&o 30, a fim
de identificar os pontos de 6timo obtidos pelo problema de otimizagéo.

F(x) - Ff (x)
Fy () — F} (X)>

Min f,(x) = (

FZ (X) _FZU (X) ) _ ( F3 (X) _F3U (X)

S.t. gl(X) = (m Fév(x)—F3U(X)) +2w—-1=0 (30)

9,(x) = XX < p?
9s(X) = Zy,r S F(X) < Zy,

onde, X T X < p2 € 0 conjunto de restricdes convexas da regido experimental, em que

f, V e | sdo os parametros do processo de usinagem a laser. Para esse arranjo de Taguchi

transformado em superficie de resposta a escolha de o=« é adequada, onde o € a distancia
axial do arranjo experimental. Ressalta-se que a restricdo g, (x) assegura que o ponto X sera
mapeado da fronteira para um ponto na normal, enquanto a restricdo g, (x) assegura a

viabilidade de x com respeito ao conjunto de restricbes no problema original NBI. J& a notacéo

matematica Z;,r < F,(X) < Z,, representa as restricdes do problema em termos de F1,
definidas pelo PLS e asseguram que o0s valores estabelecidos para as respostas originais
classificadas como restrigdo sejam atendidas dentro dos intervalos de previséo.

O problema representado pelo sistema de (30) pode ser resolvido iterativamente para
diferentes valores de pesos (w;), 0 que cria, por conseguinte, uma fronteira de Pareto

equiespagada. Uma escolha comum para os pesos consiste em fazer w; = 1 — Y, w;, com

espacamento de 5%, de forma que 21 solugdes serdo obtidas.

Quinto Passo —Aplicar a Analise relacional Grey para a escolha do melhor ponto
da fronteira de Pareto.

Uma vez construida a fronteira de Pareto deve-se encontrar o melhor ponto dentre as 21
solucBes 6timas encontradas. A GRA é uma técnica de otimiza¢do multiobjectivo utilizada na
otimizacdo de processos discretos. Nesse caso, a classificacdo final do Grau Grey possibilitard
a escolha do melhor ponto dentre os 21 pontos étimos da fronteira de Pareto.

Desta forma, o0 método NBI-GRA pretende reduzir a dimensionalidade e ser eficaz na
otimizacdo de processos com caracteristicas multivariadas. Todos os passos do método NBI-

GRA serdo apresentados a seguir.
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4. Procedimento experimental
Esse capitulo apresenta o desenvolvimento experimental que serviu de base para a
presente pesquisa. Primeiramente, apresenta a maquina de usinagem a laser, na qual os
experimentos foram realizados, o material de estudo e os instrumentos utilizados para a
monitoracdo das principais caracteristicas resultantes do processo. Em seguida, apresenta o
planejamento experimental da pesquisa, importante para a modelagem e otimizacéo das funcdes

objetivo e principalmente, para verificar a viabilidade da metodologia proposta.

4.1. Maquina

Para a realizacdo dos experimentos utilizou-se uma maquina de erosdo laser modelo
Lasertec DMLA40SI, da marca Deckel Maho Gildemeister (Figura 7), instalada no Instituto
Superior Técnico, Universidade de Lisboa. A DML40SI utiliza um laser continuo de Nd:YAG.
O foco do laser € apontado para a peca a ser usinada a partir do dispositivo de orientacdo do
laser. A mesa pode se movimentar nos trés eixos: X, y e z com valores de 400, 300 e 500 mm
respectivamente. Um suporte em formato de L foi fixado a mesa para garantir que as pecas a
serem usinadas estivessem sempre na mesma posi¢do. O computador integrado a maquina € o
canal de entrada para os comandos do operador. E necessario criar previamente um programa
no Software LaserSoft3D com as especificacOes desejadas da geometria final da peca. Uma vez
criado o programa e colocado na maquina as alteracdes dos parametros de entrada (frequéncia,
velocidade e intensidade) sdo feitas pelo computador. A Figura 8 mostra a mesa de trabalho

onde a peca é colocada e onde ocorre sua interacdo com o laser.

Dispositivo de Laser Painel de
orientacdo do laser operagoes

'

Cabine de
prote¢ao

Mesa de
trabalho

" Unidade de
controle

Figura 7 — Maguina de ensaios Lasertec DML40SI (Instituto Superior Técnico, Universidade de Lisboa).
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Figura 8 - Mesa de trabalho: (a) peca e suporte de fixagdo e (b) interagdo entre o laser e a peca.

Para proteger o operador de uma grande exposi¢cdo a radiacdo do laser, a cabine de
protecéo deve estar fechada durante todo o processo de usinagem. Existe uma pequena janela,
também com protecdo contra a radiacdo, que permite a observacdo do processo, contudo deve-
se evitar olhar diretamente para o laser por muito tempo. A Figura 9 apresenta a unidade que

contém o laser e 0s seus componentes.

I RESSONADOR I ESPELHO MOWEL

[ |
INTERRUPTOR Q

CSPELHD [INTERRUPTOR @ | = PELHO DIANTERG
b0 / CRISTALYAG| | |

D%J |
ELIMINADOR DE

PRIMEIROS PULSOS

ABERTURA

Figura 9 — Unidade de laser da DML40SI.

Dentro do ressonador ocorre a formacdo de ondas estacionarias de luz através da
radiacdo do cristal YAG que é o meio ativo do laser. A energia das ondas de luz é direcionada

para o exterior do ressonador na forma de feixe de laser. Através de um sistema de espelhos
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esse feixe é redirecionado para o material a ser usinado. Quando o interruptor Q esta fechado a
trajetdria do raio no interior do ressonador é interrompida e, portanto, ndo é emitido o feixe de
laser. A energia fica entdo acumulada no cristal. Ao se abrir o interruptor Q o feixe de laser é
emitido, com energia superior a que saiu do ressonador, sendo assim pode-se dizer que a
intensidade do feixe de laser depende da frequéncia de fechamento e do tempo de abertura do
interruptor Q. Portanto o objetivo do interruptor é controlar a intensidade e a frequéncia do

laser. As propriedades do laser séo apresentadas na Tabela 7.

Tabela 7 — Dados do laser da DML40SI.

Especificacao Descricéo
Tipo de Laser Nd:YAG continuo
Comprimento de onda 1.064 nm
Largura do pulso 120 ns a 150 ns
Modo de operacéo Troca Q (pulsado)
Modo do laser Modo fundamental (TEMoo)
Refletividade dos espelhos Dianteiro 80 %, Traseiro 100 %
Classe de laser 4
Aumento de pulso Interruptor Q
Poténcia nominal de saida 100 W

Liquido de refrigeracdo Agua deionizada (condutividade < 2.8 pS)

4.2.  Material - Liga de aluminio AA1050

O material utilizado na realizacdo dos experimentos foi a liga de aluminio
comercialmente pura AA1050. Esta liga € muito usada nas industrias elétrica e quimica devido
a sua elevada condutibilidade elétrica, resisténcia a corrosdo, condutividade térmica e
usinabilidade. A desvantagem, no entanto, é a sua baixa resisténcia mecanica. A Tabela 8
apresenta a composicao quimica do aluminio, em porcentagem de peso, conforme especificado

pelo fabricante Alusuisse, da Suica.

Tabela 8 — Composicao quimica do AA1050.

Elemento Al Si Fe Cu Mn Mg Zn Ti

% em Peso 9950 0,25 0,40 0,05 0,05 0,05 0,05 0,03
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Os experimentos foram feitos em blocos de AA1050 com dimensdes 25x25x20 mm,
produzidos especialmente para a realizacdo desses testes, passando por um procedimento de
lixamento das suas quatro faces para que as rugosidades iniciais fossem semelhantes e um
recozimento a temperatura de 400 °C durante duas horas com o objetivo de eliminar qualquer
historico de deformagdes do material. Foram utilizadas as 4 faces de cada bloco para fazer as
cavidades de 10x10 mm com o laser. A Figura 10 apresenta quatro dos blocos usinados na face

ndamero 1.

Figura 10 — Blocos usinados da liga de aluminio AA1050.

4.3.  Planejamento de experimentos

O planejamento e analise dos experimentos do processo de LBM foram realizados com
base na metodologia de Taguchi, em um arranjo do tipo Lis, desenvolvido para trés parametros
em 4 niveis, resultando em 16 experimentos. Alguns dos parametros operativos secundarios do
processo foram mantidos constantes e suas defini¢des e valores estdo na Tabela 9.

Os parametros selecionados como variaveis de entrada foram: frequéncia de pulso (f),
velocidade de avango do laser (V) e a intensidade do laser (I), definida pela porcentagem de
corrente da lampada. Para a especificacdo dos niveis dos parametros foram considerados
estudos anteriores relacionados ao processo LBM, informagGes de catalogo da Lasertec e a
realizacdo de testes preliminares. Os limites de cada varidvel foram pré-fixados e testes
preliminares foram realizados para verificar o comportamento do processo nas condic¢des
extremas. Ao final dos testes, os niveis dos parametros foram fixados para a liga AA1050, como
mostra a Tabela 10. Os niveis dos parametros de usinagem escolhidos visam operacdes de
desbaste e uma varredura desses parametros a fim de encontrar uma regido de melhoria do

processo.



Tabela 9 — Parametros mantidos constantes.

Parametro Definicao Valor
Modo de abertura Diametro do laser Pequeno =30 pm
Tempo de pulso Tempo de duragéo dos pulsos 10 ps
Distancia Distancia entre as passagens do 0,01 mm
laser
L Escolher entre diregéo vertical,
Direcgéo : Cruzado
horizontal ou ambas (cruzado)
FPK Eliminag&o do primeiro pulso Desligado
Z-Pos Desfocagem do laser Desligado
N° de camadas NUmero de passagens do laser 10
Espessura da camada  Quantidade retirada por camada 1um

Tabela 10 — Parametros de entrada e seus respectivos niveis para AA1050.

Parametros Simbolo Niveis

de entrada (unidade) 1 2 3 4
Frequéncia  f (kHz) 10 15 25 30
Velocidade V (mm/s) 150 250 350 450
Intensidade I (%) 30 50 70 90

41

Os dezesseis experimentos foram realizados em blocos que, segundo explicado

anteriormente, foram usinados em suas faces. A maquina DML40SI era ligada trinta minutos

antes do inicio da realizacdo dos experimentos, para sua estabilizacdo. Os parametros fixos

eram programados e salvos no computador integrado a maquina e entdo era necessario fazer

somente a alteracdo dos pardmetros de entrada variaveis, e troca dos blocos, a cada

experimento. Os blocos de AA1050 tiveram cada uma de suas faces usinadas com uma cavidade

de 10x10 mm de area e 10 um de profundidade num total de quatro blocos com dezesseis

experimentos.

4.4.  Aquisicao das respostas

Ap0s a usinagem de cada face as pecas passaram por um ultrassom, por um tempo de

quinze minutos, para remover qualquer sedimento proveniente do processo de usinagem na

peca, 0 que poderia atrapalhar a realizacdo da medicéo das respostas desejadas.
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441. MRR

A taxa de remocdo de material (MRR) é definida como o volume de material que se
retira da peca por segundo, a unidade de medida utilizada ¢ mm?/s, e o objetivo de otimizag&o
é a maximizacdo. O calculo da MRR é dado por:

v
MRR = (31)

Onde v é o volume de material removido em mm?3 e t é o tempo de usinagem em s. O
volume removido é calculado pela Equagdo 32, onde a e b sdo os lados da cavidade e c é a
profundidade, em mm:

v=aXxXbxXc (32)
4.4.2. Rugosidade

As rugosidades foram medidas através de um rugosimetro Surfcorder SE1200 da marca
Kosaka Lab (Figura 11).

o . N an £ 4

Figura 11 - Rugosimetro Surfcorder SE1200.

Foram obtidos os valores de Ra, Ry, Rz, Rt e Rp, em pum. As defini¢cdes de cada uma
dessas rugosidades sdo apresentadas a seguir: (a) Ra, desvio médio aritmético do perfil de
rugosidades, meédia aritmética dos valores absolutos das ordenadas no comprimento de
amostragem; (b) Ry, rugosidade méxima, definido como o maior valor das rugosidades parciais
que se apresenta no percurso de medicao; (c) Rz, média das alturas méaxima, é a diferenca entre
0 valor médio dos 5 maiores picos de irregularidades e as 5 maiores reentrancias de
irregularidades, medidas a partir de uma linha paralela a linha média e no comprimento de
amostragem; (d) Rt, rugosidade total, é a distancia vertical entre o pico mais alto e o vale mais

profundo no comprimento de avaliacdo; e (e) Rp, altura maxima, € a altura méaxima do pico
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mais elevado da rugosidade, situado acima da linha média. A Figura 12 exemplifica as

rugosidades.

Linha média

Rt

©

Figura 12 — (a) Ra, Desvio Médio Aritmético; (b) Ry, Rugosidade maxima; (c) Rz, Desvio médio quadratico; (d)

Rt, Rugosidade total; (e) Rp, Altura maxima.

Apesar de se tratar de um procedimento de desbaste, onde a otimizacdo das rugosidades

ndo estad em primeiro plano, foi tomado o cuidado de medir o valor dessa caracteristica em todos

0s experimentos. Dessa maneira serd possivel estimar as proximas etapas necessarias para a

peca usinada. Ao se tentar obter menores rugosidades nesse processo, visa-se um menor custo

para as fases seguintes, portanto o objetivo de otimizacdo das rugosidades € o de minimizagé&o.

4.4.3. Desvio dimensional

O desvio dimensional (DD) foi calculado como o modulo da diferenca entre a

profundidade que se almejava encontrar (p) e a profundidade que foi realmente encontrada (Z)

depois da peca usinada, conforme:
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DD =z —p|
(33)

A medida do DD se faz necesséria porque ao se alterar os parametros operacionais da
maquina, mais ou menos material sera retirado, portanto a profundidade desejada pode ser
diferente da profundidade que serd encontrada. O DD é dado em mm e o seu objetivo de
otimizacdo € a minimizacdo. Para a obtencao de Z foram feitas cinco medidas de profundidade
(uma no centro da peca e as outras quatro em pontos distantes 4 mm do centro, como mostra a
Figura 13) em cada face dos blocos antes do inicio da usinagem, e outras cinco medidas nos
mesmos pontos imediatamente apds término da usinagem. Apos a obtencdo das medidas foi
feita a média da profundidade inicial e final e calculada a diferenca entre elas, como mostra a

Equacdo 34.

Z=z-7 (34)

Figura 13 — Pontos de referéncias das medidas de profundidade.

4.4.4. Poténcia

A poténcia (Pot) foi medida através de um analisador de rede portéatil designado por
ARG da marca Circutor. Esse aparelho mede a intensidade da corrente e a voltagem em cada
fase (a maquina é um sistema trifasico), e calcula o valor de poténcia consumida
instantaneamente a partir desses dados. Para isso, € necessario instalar o aparelho na rede de
acordo com o diagrama apresentado na Figura 14.
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Durante cada ensaio registou-se o valor de poténcia em trés momentos distintos,
calculando posteriormente a média (Equacéo 35). A unidade de medida de poténcia € 0 kWh e

0 sentido de otimizagéo é a minimizacéo.

p1+ D2t D3 (35)

Pot =
0 3

Figura 14 — (a) Analisador de rede portétil AR6 da marca Circutor; (b) Diagrama de instalacdo do aparelho

(retirado do manual do analisador de rede portatil ARG).

4.4.5. Dureza

A dureza foi medida pois tendo em conta a agdo térmica do laser ao atingir a superficie
e aumentar a temperatura do material da peca em grandes quantidades, é possivel que essa
superficie sofra algumas alteracbes, como em um tratamento térmico. Entre as caracteristicas
que podem ser afetadas pelo calor provindo do laser estd a dureza. Utilizou-se um micro
durébmetro HVS-1000 Digital Micro Hardness Tester da marca Hardruler, com uma carga de
4,9 N. O tempo de carga foi de 15 segundos para ambos os materiais. A dureza foi a Ultima
caracteristica a ser medida nos blocos usinados, pois para se efetuar essas medicdes, foi
necessario polir previamente as superficies dos blocos, para que se conseguisse visualizar as
identacdes e obter os valores de dureza. A Figura 15 apresenta o micro durémetro utilizado.

O sentido de otimizacdo da dureza se altera conforme o objetivo do processo. Nesse
estudo a dureza ndo foi otimizada. Entretanto os valores medidos serdo apresentados para efeito

de comparacdo com a dureza inicial do material.



Figura 15 — Micro durémetro HVS-1000 da marca Hardruler.
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5. Resultados e discussdes

Este capitulo apresenta a analise das rugosidades; a analise de custos, a modelagem das
fungdes objetivo; a comparagdo entre os métodos Desirability, Taguchi-GRA, PCA-GRA e
GRA-PCA e aaplicacdo do método NBI-GRA. Tem por base os dados de medi¢des do processo
LBM coletados no capitulo 4 para: a) a comparacdo entre os metodos de otimizacdo
Desirability, GRA e GRA conjunto com PCA; b) a aplicacdo do método NBI-GRA detalhado
no Capitulo 3.

5.1.  Arranjo experimental
O arranjo de experimentos utilizado foi o Lis de Taguchi para trés fatores e quatro

niveis. A Tabela 11 apresenta esse arranjo e as caracteristicas observadas no processo de

usinagem a laser da liga de aluminio AA1050.

Tabela 11 — Arranjo experimental Lis de Taguchi.

f \ | Ra Ry Rz Rt Rp MRR DD Pot

Exp kHz mm/is % pm pm pm pm pm mm®/s pm kwW
1 10 150 30 4,155 25506 17,332 33,416 14,060 0,023 0,165 10,840
2 10 250 50 6,407 35,624 23,906 46,814 20,356 0,051 0,225 11,150
3 10 350 70 17,829 87,965 60,870 107,446 49,351 0,086 0,260 12,200
4 10 450 90 22918 105992 75691 137,346 51,015 0,103 0,271 13,100
5 15 150 50 5740 34,070 23,736 41,952 17,917 0,038 0,202 11,530
6 15 250 30 1,953 13,332 9,585 17,175 7,030 0,028 0,079 10,540
7 15 350 90 19,793 96,231 69,827 133,248 47,791 0,128 0,403 13,710
8 15 450 70 9,704 53,046 34,104 70,014 30572 0,096 0,249 13,070
9 25 150 70 6,165 38,422 25599 46,868 17,265 0,043 0,248 13,090
10 25 250 90 10,502 58,585 39,164 75352 28,659 0,079 0,323 13,730
11 25 350 30 2,327 16,741 11,812 21,255 8,535 0,016 0,007 11,550
12 25 450 50 2,373 15775 11,730 18,959 8,297 0,045 0,080 12,310
13 30 150 90 8,109 47,034 31,093 60,174 22,181 0,063 0,341 13,8390
14 30 250 70 4597 28568 20,191 37,828 13,813 0,039 0,175 13,140
15 30 350 50 2,756 17,731 13565 21,988 9,502 0,016 0,043 12,220
16 30 450 30 1525 11,732 7,857 19,359 5,267 0,007 0,005 11,440

Esse arranjo foi posteriormente transformado em um arranjo de superficie de respostas
para que todas as andalises propostas pelo método pudessem ser realizadas. Com a transformacao

do arranjo a codificagdo dos pardmetros se alterou. Para o Lis de Taguchi os niveis variam
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discretamente de 1 a 4, e na superficie de respostas os limites vao de -1 a 1. A Figura 16

apresenta a regido onde o arranjo de superficie de resposta esta inserido.

n s
l:rmg

[
[

Figura 16 — Regido da superficie de resposta.

5.2. Dureza

A dureza € uma propriedade importante nos processos de usinagem em geral. A medicao
dessa caracteristica no AA1050 foi feita antes de ser usinado e, ap6s a usinagem. A Tabela 12
apresenta esses valores e a diferenca entre eles, possibilitando saber assim se houve um aumento
ou diminuig&o da dureza nas pegas usinadas. A dureza ndo foi otimizada como uma resposta do
processo, pois para cada tipo de operacédo o sentido de otimizacéo dessa grandeza pode variar.

Para a liga de aluminio AA1050 era de se esperar que a diferenca da dureza antes e
depois ndo sofresse grande variagao, pois se trata de um material homogéneo. Para confirmar
essa caracteristica foi rodado um teste t pareado entre as medidas das durezas antes (DurA) e
depois (DurD) da realizacdo dos experimentos para verificar a significancia da diferenca entre
elas (Tabela 13).
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Tabela 12 — Dureza vickers medida antes e apés a usinagem do AA1050.

DurA DurD Diferenca

Exp (HV) (HV) (HV)
1 28,34 28,86 0,52
2 28,34 29,84 1,50
3 28,34 29,45 1,11
4 28,34 29,67 1,33
5 28,34 28,80 0,46
6 28,34 28,15 -0,19
7 28,34 26,10 -2,24
8 28,34 29,12 0,78
9 28,34 33,00 4,66
10 28,34 30,21 1,87
11 28,34 28,13 -0,21
12 28,34 28,05 -0,29
13 28,34 33,32 4,98
14 28,34 30,61 2,27
15 28,34 29,07 0,73
16 28,34 27,73 -0,61

Tabela 13 — Teste t pareado para durezas antes e depois da usinagem dos blocos.

Amostra N Média DesvPad Média SE
DurA 16 28,340 0,000 0,000
DurD 16 29,382 1,830 0,457
Valor t -2,28

Valor p 0,038

A partir do resultado apresentado na Tabela 13, pode-se confirmar que a diferenca

entre as durezas medidas na liga de aluminio AA1050 ndo é significativa (valor p < 0,05).

5.3.  Andlise das rugosidades

A rugosidade é uma caracteristica importante nos processos de usinagem,
principalmente quando o objetivo do processo é o acabamento da peca. Nesse estudo o enfoque
foi o desbaste de modo que a otimizagdo dessa resposta ndo foi colocada como objetivo
principal. Entretanto, foram obtidas medi¢des das rugosidades com o intuito de controlar essas
caracteristicas. Apds a usinagem das pecas, as rugosidades foram medidas nas dire¢des vertical
(linha azul) e horizontal (linha vermelha), como mostra a Figura 17. Posteriormente foram
realizados testes estatisticos para verificar se as superficies usinadas das pecas apresentavam

diferenga significativa dessa caracteristica com a mudanca das diregdes.
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Figura 17 — DiregOes de medicdo das rugosidades.

A Tabela 14 apresenta os resultados dos testes t pareados entre as rugosidades medidas
nas direcdes vertical e horizontal em ambos os materiais. Nota-se que, para todas as rugosidades
medidas, a hipo6tese nula ndo pode ser descartada (valor p > 0,05), portanto pode-se afirmar que
ndo ha diferenca significativa entre as medidas.

Tabela 14 — Teste t pareado para as rugosidades no sentido vertical e horizontal.

Ra Ry Rz Rt Rp
Média 0,015 -0412 -0,3 0,095 0,127
DesvPad 0,649 2,581 1,799 3,867 1,19
Valort 009 -064 -067 01 043
Valorp 0,926 0,533 0,514 0,923 0,675

Na Figura 18, sdo apresentados os graficos de carta R para as rugosidades. A carta R
representa graficamente os intervalos de um subgrupo. Se o tamanho do subgrupo for constante,
a linha central na carta R é a média dos intervalos do subgrupo. Se os tamanhos dos subgrupos
forem diferentes, o valor da linha central dependera do tamanho do subgrupo, porque subgrupos
maiores tendem a ter variagdes maiores. Os limites de controle da carta R sdo fixados a uma
distancia de 3 desvios padrdo acima e abaixo da linha central e mostram a quantidade de
variacdo que é esperada nos intervalos do subgrupo. A partir desses graficos verifica-se que as
medicdes estdo sob controle, pois estdo dentro dos limites estimados.
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Figura 18 - Gréficos de carta R para as rugosidades.

5.4.  Desirabitity
A otimizagdo pelo método Desirability foi feita com auxilio do software estatistico
Minitab18®. Primeiramente, realizou-se a otimizag&o individual de cada uma das funcdes para
avaliar como elas se comportavam, os resultados estdo expressos na Tabela 15. Os resultados

séo apresentados a seguir, de acordo com objetivo de otimizacdo de cada resposta.
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Tabela 15 - Resultados das otimizagdes individuais das funcdes objetivo pelo método Desirability.

Otimizacao individual

Parametros Parametros
codificados decodificados
Resposta d Y f \ I F \Y | Objetivo
Ra 1,000 0,411 2545 4,000 1 204 450 30 min
Ry 1,000 8,452 2,666 4,000 1 216 450 30 min
Rz 1,000 2,951 2,06 4,000 1 156 450 30 min
Rt 1,000 8,792 2,000 4,000 1 150 450 30 min
Rp 1,000 1,225 3939 1,000 1 296 150 30 min
MRR 0,919 0,118 2,148 4,000 4 16,4 450 90 max
DD 1,000 0,120 4,000 1,000 1 300 150 30 min
Pot 1,000 10,48 1,000 2424 1 100 292 30 min

Pela analise da Tabela 15 € possivel perceber que todas as respostas apresentaram um
bom desempenho na otimizagdo pelo método Desirability, pois apresentam valores de d = 1,0
ou proximo disso. O objetivo de otimizacdo da MRR é a maximizacdo, para todas as outras
respostas 0 objetivo é a minimiza¢do. Comparando os valores da Tabela 15 com os dados
experimentais (Tabela 11) pode-se concluir que os resultados das otimizacGes individuais séo
coerentes e melhoram o desempenho das respostas estudadas.

A otimizacdo simultanea das respostas também foi feita e € apresentada na Figura 19.
Nessa etapa, teve-se o cuidado de colocar maior importancia as respostas MRR (5), DD (2) e
Pot (2), pois uma vez que se trata de um processo de desbaste, as rugosidades nao sdo objetivo
principal.

Pela andlise da Figura 19 nota-se que mesmo que a otimizacdo seja feita
simultaneamente o resultado final € bom pois o d global é superior a 0,70. Percebe-se também
gue mesmo tendo menores graus de importancia as fun¢des das rugosidades obtiveram em sua
maioria uma Desirability maior do que as demais respostas, isso se deve ao bom ajuste das
respostas ao problema. Quanto mais respostas, e principalmente com diferentes sentidos de
otimizacdo, maior serd a complexidade ao se otimizar as respostas em simultaneo.

A seguir, apresenta-se 0 estudo de diferentes combina¢des da GRA com métodos de
otimizacdo e técnicas de reducdo de dimensionalidade para efeito de comparacédo entre elas e

para exemplificar a otimizacdo multiobjetiva feita de forma discreta para o processo LBM.



Optimal High E:iﬂl E.::I E":iﬂ
g %

DOB% o  pmem  pwig paed

Predict Low 40 40 40

Composite —— -
Desirabiiity -~
Ox 07358

Paort
Fedimi nrvunn
y = 130880
d = 023532

Hi;nau“ﬁ "l\ \~ /\
E I N7 i

MER
hdacdmum
y =0.1023
d =085

Rp
Fininmunm
y =41.2544
d =0, 85686

Rt
Fediimii v
y = K507
d = 087681

iz
Fiiminmunm
}' = E-E_.E;E
d = 088184

Ry
Pl run
y = 80,0608
d = {08782

Fa
Feliimi v
y = 160820
d = 085205

Figura 19 - Grafico de otimizagdo simultanea das respostas pelo método Desirability.
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5.5.  Método de Taguchi combinado com Andlise Relacional Grey

A combinacdo do método de Taguchi com a GRA estd sendo muito utilizada
ultimamente em diferentes tipos de trabalhos (ZHOU et al., 2017; KIBRIA et al., 2013; PILLAI
et al., 2018; DEEPANRAJ et al., 2017). Os autores utilizam a transformacéo sinal ruido de
Taguchi antes de iniciar a analise por GRA. Os resultados da aplicacdo do método conjugado
de Taguchi com GRA séo apresentados, a seguir. Os passos foram calculados de acordo com
as equacOes apresentadas anteriormente no capitulo 2, se¢éo 2.3.2.

Primeiramente € aplicada a transformacdo Sinal Ruido de Taguchi de acordo com o
objetivo de otimizacdo de cada resposta. Nesse caso, todas as respostas, exceto a MRR, foram
transformadas com a formulacdo quanto menor, melhor. Para a MRR utilizou-se a
transformacdo quanto maior, melhor. A Tabela 16 apresenta o resultado das transformagdes
SNR de Taguchi.

Tabela 16 — Transformag&o Sinal Ruido de Taguchi.

Exp Ra Ry Rz Rt Rp MRR DD Pot
1 -12,371  -28,133  -24,777  -30,479  -22,960 -32,860 15,666 -20,701
2 -16,133  -31,085  -27,570  -33,408 -26,174  -25,811 12,952 -20,945
3 -25,022  -38,886  -35,688  -40,624  -33,866  -21,347 11,687 -21,727
4 -27,204  -40,505  -37,581  -42,756  -34,154  -19,768 11,337 -22,345
5 -15,178  -30,647  -27,508  -32,455  -25,065  -28,503 13,893 -21,237
6 -5,812 -22,498  -19,632  -24,698  -16,938  -31,188 22,081 -20,457
7 -25930 -39,666  -36,880 -42,493  -33,587 -17,825 7,905 -22,741
8 -19,739  -34,493  -30,656  -36,904 -29,706  -20,344 12,090 -22,326
9 -15,799  -31,692  -28,164  -33,418 -24,743  -27,335 12,111 -22,339
10 -20,426  -35356  -31,858  -37,542 -29,145  -22,002 9,824 -22,753
11 -7,336 -24,476  -21,447  -26,549  -18,624  -35,801 42,615 -21,252
12 -7,505 -23,959  -21,386  -25,556  -18,378  -26,894 21,993 -21,805
13 -18,180  -33,448  -29,853  -35588 -26,919  -25,500 9,350 -22,854
14 -13,249  -29,118  -26,103  -31,556  -22,805 -28,090 15,159 -22,372
15 -8,805 -24975  -22,648  -26,844  -19,556  -35,945 27,290 -21,741
16 -3,663 -21,387  -17,905  -25,738  -14,430  -43,016 46,021 -21,169

A normalizac&o das respostas ja é parte integrante da GRA, e foi aplicada em cima das

respostas transformadas por SNR, como mostra a Tabela 17.



Tabela 17 — Normalizagdo das SNR para Taguchi-GRA.

Exp Ra Ry Rz Rt Rp MRR DD Pot
1 0,370 0,353 0,349 0,320 0,432 0,597 0,796 0,102
2 0,530 0,505 0,491 0,482 0,595 0,317 0,868 0,204
3 0,907 0,915 0,904 0,882 0,985 0,140 0,901 0,530
4 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,077 0,910 0,788
5 0,489 0,484 0,488 0,430 0,539 0,424 0,843 0,325
6 0,091 0,058 0,088 0,000 0,127 0,530 0,628 0,000
7 0,946 0,956 0,964 0,985 0,971 0,000 1,000 0,953
8 0,683 0,686 0,648 0,676 0,775 0,100 0,890 0,780
9 0,516 0,539 0,521 0,483 0,523 0,378 0,890 0,785
10 0,712 0,731 0,709 0,711 0,746 0,166 0,950 0,958
11 0,156 0,162 0,180 0,103 0,213 0,714 0,089 0,332
12 0,163 0,135 0,177 0,048 0,200 0,360 0,630 0,562
13 0,617 0,631 0,607 0,603 0,633 0,305 0,962 1,000
14 0,407 0,404 0,417 0,380 0,425 0,407 0,810 0,799
15 0,218 0,188 0,241 0,119 0,260 0,719 0,491 0,536
16 0,000 0,000 0,000 0,058 0,000 1,000 0,000 0,297
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A partir da normalizacéo, os coeficientes Grey podem ser calculados (Tabela 19), mas

antes do calculo dos coeficientes, é necessario calcular a sequéncia de desvio (Tabela 18).

Tabela 18 — Calculo das sequéncias de desvio para Taguchi-GRA.

AOi(Ra)  AOi(Ry) AOi(Rz) AOi(Rt) AOi(Rp) AOI(MRR) A0i(DD) AOi(Pot)
0,630 0,647 0,651 0,680 0,568 0,403 0,204 0,898
0,470 0,495 0,509 0,518 0,405 0,683 0,132 0,796
0,093 0,085 0,096 0,118 0,015 0,860 0,099 0,470
0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,923 0,090 0,212
0,511 0,516 0,512 0,570 0,461 0,576 0,157 0,675
0,909 0,942 0,912 1,000 0,873 0,470 0,372 1,000
0,054 0,044 0,036 0,015 0,029 1,000 0,000 0,047
0,317 0,314 0,352 0,324 0,225 0,900 0,110 0,220
0,484 0,461 0,479 0,517 0,477 0,622 0,110 0,215
0,288 0,269 0,291 0,289 0,254 0,834 0,050 0,042
0,844 0,838 0,820 0,897 0,787 0,286 0,911 0,668
0,837 0,865 0,823 0,952 0,800 0,640 0,370 0,438
0,383 0,369 0,393 0,397 0,367 0,695 0,038 0,000
0,593 0,596 0,583 0,620 0,575 0,593 0,190 0,201
0,782 0,812 0,759 0,881 0,740 0,281 0,509 0,464
1,000 1,000 1,000 0,942 1,000 0,000 1,000 0,703
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Tabela 19 — Calculo dos coeficientes Grey para Taguchi-GRA.

Exp ERa ERy ERz ERt ERp EMRR £DD EPot
1 0,442 0,436 0,435 0,424 0,468 0,554 0,711 0,358
2 0,515 0,502 0,496 0,491 0,553 0,423 0,791 0,386
3 0,844 0,855 0,839 0,809 0,972 0,368 0,834 0,515
4 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,351 0,847 0,702
5 0,495 0,492 0,494 0,467 0,520 0,465 0,761 0,426
6 0,355 0,347 0,354 0,333 0,364 0,516 0,573 0,333
7 0,902 0,919 0,934 0,972 0,946 0,333 1,000 0,914
8 0,612 0,614 0,587 0,607 0,689 0,357 0,820 0,694
9 0,508 0,520 0,511 0,492 0,512 0,445 0,819 0,699
10 0,635 0,650 0,632 0,634 0,663 0,375 0,909 0,923
11 0,372 0,374 0,379 0,358 0,388 0,636 0,354 0,428
12 0,374 0,366 0,378 0,344 0,385 0,439 0,575 0,533
13 0,566 0,575 0,560 0,557 0,577 0,418 0,930 1,000
14 0,458 0,456 0,462 0,446 0,465 0,458 0,724 0,713
15 0,390 0,381 0,397 0,362 0,403 0,640 0,496 0,519
16 0,333 0,333 0,333 0,347 0,333 1,000 0,333 0,416

Os GRGs encontrados para a combinacdo Taguchi GRA sdo apresentados na Tabela 20.
Dentre 0s pontos do arranjo experimental o que apresentar o maior GRG é considerado o melhor

ponto, e ocupa a primeira posi¢ao no rank.

Tabela 20 — Calculo dos GRGs para Taguchi-GRA.

Exp Y Rank
1 0,432 11
2 0,505 9
3 0,766 3
4 0,884 1
5 0,483 10
6 0,370 15
7 0,865 2
8 0,639
9 0,582 7
10 0,677 4
11 0,390 14
12 0,420 12
13 0,682 6
14 0,515 8
15 0,415 13

[Ey
[op}

0,349 16
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E possivel, entretanto, calcular a melhor combinaco dos niveis de fatores de entrada,
mesmo que esta ndo faca parte dos pontos do arranjo experimental. A Tabela 21, mostra qual a

melhor combinacéo indicada pela abordagem Taguchi GRA.

Tabela 21 — Melhores pardmetros de entrada para Taguchi-GRA.

Parametro 1 2 3 4 Max-Min Posicdo
f 0,654 0,600 0,519 0,512 0,142 2
\% 0,551 0,529 0,620 0,584 0,091 3
[ 0,429 0,477 0,616 0,763 0,334 1

Portanto o melhor ponto, segundo Taguchi-GRA, seria o encontrado quando f = 10 kHz,
V =350 mm/s e | = 90 %. As respostas esperadas para esse ponto e o erro médio calculado

entre 0 método e os minimos individuais sdo apresentados na Tabela 22.

Tabela 22— Respostas estimadas pela abordagem Taguchi-GRA.

Ra Rq Rz Rt Ro MRR DD Pot MMQ

Respostas estimadas por
Taguchi-GRA 24,808 117,717 83,742 154,187 58,956 0,110 0,363 12,924 46066

Otimos individuais 0,001 6,194 0,001 4,130 0,001 0,135 0,0001 10,064

Nota-se que o método Taguchi-GRA priorizou a taxa de remog¢do no processo de
usinagem a laser, se aproximando do 6timo individual, porém, para as demais respostas se
afastou muito do esperado. O método dos minimos quadrados (MMQ) foi aplicado no calculo
do erro médio, para termos de comparagdo com as outras abordagens do GRA, que serdo
apresentadas a seguir.

5.6.  Analise Relacional Grey combinada com Analise de Componentes Principais

Em uma outra abordagem, a analise relacional Grey e utilizada em conjunto com a
Analise de Componentes Principais, nesse caso 0s autovetores dos componentes principais séo
utilizados para a ponderacdo dos GRGs. Essa abordagem é muito utilizada na literatura
(PRADHAN, 2013; SANKAR et al., 2015; PORWAL, et al., 2013; JAGADISH & RAY, 2016;
DATTA, et al.,, 2009; CHINNAIYAN & JEEVANANTHAM, 2014). Nessa abordagem a
normalizacgdo é feita em cima das respostas originais (Tabela 11), levando em conta os sentidos

de otimizacdo de cada resposta, maximizagdo para MRR e minimizagcdo para as demais
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respostas (Tabela 23). Em seguida a sequéncia de desvio (Tabela 24) e os coeficientes Grey

(Tabela 25) séo calculados.

Tabela 23 — Normalizag8o das respostas originais para GRA-PCA.

Exp Ra Ry Rz Rt Rp MRR DD Pot
1 0,877 0854 0,860 0865 0808 0129 0584 0,910
2 0,772 0,747 0,763 0753 0670 0364 0435 0,818
3 0,238 0191 0,218 0249 0036 0647 0349 0504
4 0,000 0,000 0,000 0000 0000 078 0322 0236
5 0,803 0763 0,766 0794 0723 0251 0492 0,704
6 0,980 0983 0975 1,000 091 0169 0,795 1,000
7 0,146 0,104 0,086 0034 0070 1000 0,000 0,054
8 0,618 0,562 0,613 0560 0447 0734 0378 0,245
9 0,783 0,717 0,738 0753 0738 0296 0379 0,239
10 0,580 0503 0,538 0516 0489 0596 0,196 0,048
11 0,962 0,947 0,942 0966 0929 0075 0970 0,699
12 0,960 0,957 0,943 0985 0934 0314 0793 0472
13 0,692 0625 0,657 0642 0630 0379 0151 0,000
14 0,856 0821 0,818 0828 0813 0266 0559 0,224
15 0,942 0936 0916 0960 0907 0073 0,882 0,499
16 1,000 1,000 1,000 0,982 1,000 0,000 1,000 0731

Tabela 24 — Célculo das sequéncias de desvio para GRA-PCA.

Exp AOi(Ra)  AOi(Ry) AOi(Rz) AOi(Rt) AOi(Rp) AOI(MRR) A0i(DD) AOi(Pot)

1 0,123 0,146 0,140 0,135 0,192 0,871 0,416 0,090
2 0,228 0,253 0,237 0,247 0,330 0,636 0,565 0,182
3 0,762 0,809 0,782 0,751 0,964 0,353 0,651 0,496
4 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,212 0,678 0,764
5 0,197 0,237 0,234 0,206 0,277 0,749 0,508 0,296
6 0,020 0,017 0,025 0,000 0,039 0,831 0,205 0,000
7 0,854 0,896 0,914 0,966 0,930 0,000 1,000 0,946
8 0,382 0,438 0,387 0,440 0,553 0,266 0,622 0,755
9 0,217 0,283 0,262 0,247 0,262 0,704 0,621 0,761
10 0,420 0,497 0,462 0,484 0,511 0,404 0,804 0,952
11 0,038 0,053 0,058 0,034 0,071 0,925 0,030 0,301
12 0,040 0,043 0,057 0,015 0,066 0,686 0,207 0,528
13 0,308 0,375 0,343 0,358 0,370 0,621 0,849 1,000
14 0,144 0,179 0,182 0,172 0,187 0,734 0,441 0,776
15 0,058 0,064 0,084 0,040 0,093 0,927 0,118 0,501

-
[op}

0,000 0,000 0,000 0,018 0,000 1,000 0,000 0,269
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Tabela 25 — Calculo dos coeficientes Grey para GRA-PCA.

Exp ERa ERy ERz ERt ERp EMRR  EDD  EPot

1 0,803 0,774 0,782 0,787 0,722 0,365 0,546 0,848
2 0,687 0,664 0,679 0,670 0,603 0,440 0,470 0,733
3 0,396 0,382 0,390 0,400 0,342 0,586 0,434 0,502
4 0,333 0,333 0,333 0,333 0,333 0,702 0,425 0,396
5 0,717 0,678 0,681 0,708 0,644 0,400 0,496 0,629
6 0,962 0,967 0,952 1,000 0,928 0,376 0,709 1,000
7 0,369 0,358 0,354 0,341 0,350 1,000 0,333 0,346
8 0,567 0,533 0,564 0,532 0,475 0,652 0,446 0,398
9 0,697 0,638 0,657 0,669 0,656 0,415 0,446 0,396
10 0,544 0,501 0,520 0,508 0,494 0,553 0,383 0,344
11 0,930 0,904 0,896 0,936 0,875 0,351 0,943 0,624
12 0,927 0,921 0,898 0,971 0,883 0,422 0,707 0,486
13 0,619 0,572 0,593 0,583 0,575 0,446 0,371 0,333
14 0,777 0,737 0,733 0,744 0,728 0,405 0,531 0,392
15 0,897 0,887 0,856 0,926 0,844 0,350 0,809 0,499
16 1,000 1,000 1,000 0,965 1,000 0,333 1,000 0,650

A anélise de componentes principais, é entdo rodada em cima dos coeficientes Grey. E
0 numero de PCs gerados é igual ao nimero de respostas, nesse caso oito PCs (Tabela 26), mas
nem todos serdo utilizados na ponderacdo. A partir da analise dos autovalores e da propor¢do
acumulada por eles, decidiu-se por utilizar somente PC1 e PC2 na ponderagdo do GRA. A
ponderacdo é feita multiplicando o quadrado dos autovetores dos PCs pelos coeficientes Grey
antes do calculo dos GRG. Apds essa ponderacao sdo entdo calculados o GRG para PC1, PC2
e um GRG total para 0 método, que vai apontar o melhor ponto experimental segundo essa
abordagem (Tabela 27).

Tabela 26 — Analise de componentes principais.

Autovalores 6,797 0,633 0,379 0,173 0,011 0,007 0,001 0,000
Acumulado 0,850 0,929 0,976 0,998 0,999 1,000 1,000 1,000
Autovetores PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 pPC7 PC8

Ra 0,380 -0,097 -0,045 0,243 -0,027 -0,360 0,788 -0,185

Ry 0,381 -0,068 0,059 0,209 0,080 -0,056 -0,456 -0,765

Rz 0,381 -0,059 0,007 0,210 -0,223 -0,575 -0,405 0,513

Rt 0,380 -0,065 0,002 0,223 0,769 0,331 -0,008 0,318

Rp 0,378 -0,140 0,047 0,209 -0,591 0,651 0,045 0,125
MRR -0,325 -0,004 0,794 0,512 0,014 -0,029 0,036 0,022
DD 0,333 -0,223 0,584 -0,703 0,029 -0,038 0,049 0,015

Pot 0,247 0,953 0,148 -0,064 -0,038 0,033 0,040 0,002
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Tabela 27 — Calculo dos GRGs para GRA-PCA.

Exp PC1 Rank 1 PC2 Rank 2 Graus Rank
1 0,089 6 0,100 2 0,094 3
2 0,078 9 0,087 3 0,082 5
3 0,052 15 0,059 9 0,055 12
4 0,048 16 0,047 14 0,047 15
5 0,079 8 0,075 6 0,077
6 0,109 2 0,118 1 0,114 1
7 0,052 14 0,041 15 0,047 16
8 0,066 12 0,048 12 0,057 11
9 0,075 10 0,048 11 0,062 10
10 0,062 13 0,042 14 0,052 14
11 0,104 3 0,075 5 0,090 4
12 0,102 4 0,060 8 0,081 6
13 0,067 11 0,041 16 0,054 13
14 0,083 7 0,048 10 0,066 9
15 0,099 5 0,061 7 0,080 7
16 0,113 1 0,079 4 0,096

Tabela 28 — Melhores pardmetros de entrada para GRA-PCA.

1 2 3 4 Max-Min Posicdo
f 0,070 0,074 0,071 0,074 0,004 2
\% 0,072 0,078 0,068 0,070 0,010 3
I 0,099 0,080 0,060 0,050 0,049 1

A melhor combinacdo de parametros para a abordagem GRA-PCA ¢ quando f = 30 kHz,
V =250 mm/s e | = 30 %. As respostas e 0 erro estimados dessa abordagem sdo apresentados
na Tabela 29. Nesse caso, o valor encontrado para a MRR néo foi prioridade, mas tanto DD
como Pot tiveram resultados mais proximos dos seus 6timos individuais, € 0 mesmo aconteceu
para as rugosidades.

Tabela 29 — Respostas esstimadas pela aboradgem GRA-PCA.

Ra Rq Rz Rt Rp MRR DD Pot MMQ

Respostas estimadas por
GRA-PCA 3,779 18,573 16,316 23,024 4,828 0,025 0,089 11,118 815

Otimos individuais 0,001 6,194 0,001 4,130 0,001 0,135 0,0001 10,064

5.7.  Analise de Componentes Principais combinada com Analise Relacional Grey

Essa abordagem tambem aplica a transformacdo SNR de Taguchi sobre as respostas
originais (Tabela 16) e, em seguida aplica a PCA sobre as respostas transformadas (Tabela 30)
(VASUDEVAN et al., 2018).
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Tabela 30 — Autovalores e autovetores dos PCs para PCA-GRA.

Autovalores 63331 10413 04212 01901 0009 00047 00005  0,0001
Acumulado 0,792 0,922 0974 0998 0999 10000 1,0000  1,0000

Autovetores  PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8
Ra 0,393 -0,104 0,119 0,117 -0,115 0,144 -0,62 0,623

Ry 0,394 -0,082 0,1 0,163 0,038 0,116 0,772 0,437

Rz 0,393 -0,103 0,069 0,149 -0,42 0,586 -0,016 -0,536

Rt 0,39 -0,11 0,057 0,295 0,793 -0,075  -0,137 -0,303

Rp 0,391 -0,131 0,166 0,052 -0,391 -0,78 0,003 -0,199
MRR -0,362 0,091 0,073 0,911 -0,147  -0,055 -0,01 0,034
DD 0,139 0,868 0471 -0,063 0,029 0,013 -0,012 -0,03

Pot 0,283 0,425 -0,845 0,122 -0,065 -0,074  -0,013 0,022

A partir dos autovalores e do valor acumulado em cada componente, podemos definir o
namero de PCs que serdo utilizados nas proximas etapas. Nesse caso PC1 e PC2 representam
92 % das respostas, portanto somente os scores dos PCs 1 e 2 foram armazenados (Tabela 31)

e analisados pelo GRA. A aplicacdo do PCA reduziu o nimero de respostas de 8 para 2.

Tabela 31 — Escores armazenados de PC1 e PC2 para PCA-GRA.

Exp PC1 PC2
1 1483 0,619
2 0002 0,462
3 3,002 0,580
4 3,804 0,435
5 0315 0,629
6 3353 0,746
7 3563 1,874
8 -1,850 0,103
9 0641 -1,828
10 2152 -0,468
11 2,716 0,161
12 2,165 0,050
13 1,602 -2,219
14 0216  -1,076
15 2,211 -0,453
16 4152 0,385

A correlagéo entre as respostas mostra como elas se comportam com relacdo a cada
componente. 1sso possibilita saber o sentido de otimizag&o dos PCs, mas é importante salientar
que as respostas foram transformadas por SNR de Taguchi, nesse caso, todos 0s objetivos de

otimizacdo passam a ser a maximizacao. Portanto tanto PC1 quanto PC2 serdo maximizados.
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A Tabela 33 apresenta a normalizacéo dos escores dos PCs. As sequencias de desvios (Tabela
34), coeficientes Grey (Tabela 35) e GRGs (Tabela 36) foram calculados para os PC1 e PC2.

Tabela 32 - Matriz de correlacédo entre as variaveis e os PCs para PCA-GRA.

Ra Ry Rz Rt Rp MRR DD Pot pl
Ry 0,999
Valor p 0,000
Rz 0,998 0,998
Valor p 0,000 0,000
Rt 0,992 0,995 0,99
Valor p 0,000 0,000 0,000
Rp 0,996 0,994 0,992 0,984
Valor p 0,000 0,000 0,000 0,000
MRR -0,888 -0,881 -0,884 -0,854 -0,894
Valor p 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
DD 0,273 0,289 0,264 0,251 0,257 -0,232
Valor p 0,306 0,277 0,324 0,349 0,337 0,387
Pot 062 0639 0639 0637 058 -0,614 0,464
Valor p 0,01 0,008 0,008 0,008 0017 0,011 0,07
pl 0,99 0,992 099 0982 0983 -0912 0,349 0,713
Valor p 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,18 0,002
p2 -0,106 -0,084 -0,205 -0,113 -0,133 0,093 0,000 0,434 0,000
Valor p 0696 0,758 0698 0678 0623 0,732 0,000 0,093 1,000

Tabela 33 — Normalizacéo dos PCs para PCA-GRA.

Exp PC1 PC2
1 0124 0,101
2 0266 0,268
3 0,796 0,251
4 1,000 0,283
5 0233 0231
6 0,016 0,090
7 0972 0,000
8 053 0411
9 0325 0,861
10 0565 0,568
11 0,058 0,256
12 0117 0311
13 0445 1,000
14 0248 0,655
15 0096 0422
16 0,000 0,146
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Tabela 34 — Calculo das sequéncias de desvio para PCA-GRA.

Exp AOi(PC1) AOi(PC2)

1 0,8762 0,8090
2 0,7336 0,7325
3 0,2041 0,7494
4 0,0000 0,7169
5 0,7668 0,7694
6 0,9843 0,9098
7 0,0283 1,0000
8 0,4641 0,5893
9 0,6746 0,1387
10 0,4352 0,4321
11 0,9418 0,7443
12 0,8828 0,6887
13 0,5548 0,0000
14 0,7518 0,3447
15 0,9042 0,5777
16 1,0000 0,8544

Tabela 35 — Célculo dos coeficientes Grey para PCA-GRA.

Exp gPCl EPC2
1 0,363 0,382
2 0,405 0,406
3 0,710 0,400
4 1,000 0,411
5 0,395 0,394
6 0,337 0,355
7 0,946 0,333
8 0,519 0,459
9 0,426 0,783
10 0,535 0,536
11 0,347 0,402
12 0,362 0,421
13 0,474 1,000
14 0,399 0,592
15 0,356 0,464
16 0,333 0,369

A partir dos coeficientes o rank é calculado e pode-se definir qual das combinacgdes de
parametros utilizadas no arranjo € a que mais se aproxima da solucdo 6tima (Tabela 37). Pode-
se, além disso, calcular a combinacgdo 6tima de todos os parametros utilizados, assim temos a
combinacdo f =10 kHz, V = 150 mm/s e 1 = 90 % como ponto de 6timo para essa abordagem.

As respostas estimadas e o erro calculado sdo mostrados na Tabela 38.
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Tabela 36 — Célculo dos GRGs para PCA-GRA.

Y Rank

1 0,373 14
2 0,406 10
3 0,555 5
4 0,705 2
5 0,394 11
6 0,346 16
7 0,640 3
8 0,489 8
9 0,604

10 0,536 6
11 0,374 13
12 0,391 12
13 0,737 1
14 0,496

15 0,410 9
16 0,351 15

Tabela 37 — Resultado da otimizacio de PCA-GRA para AA1050.

AA1050 1 2 3 4 Max-Min  Posicéo
f 0,560 0,511 0,545 0,561 0,050 2
\% 0,600 0,512 0,538 0,528 0,088 3
[ 0,404 0,458 0,616 0,700 0,297 1

Tabela 38 — Respostas estimadas para a abordagem PCA-GRA.

Ra Rq Rz Rt Rp MRR DD Pot  MMQ

Respostas estimadas por
PCA-GRA 7,345 44,068 28,414 55,546 20,243 0,049 0,328 13,945 5364

Otimos individuais 0,001 6194 0,001 4,230 0,001 0,135 0,0001 10,064

A abordagem PCA-GRA obteve melhor resultado quando comparada com a Taguchi-
GRA, mas relativamente a abordagem GRA-PCA, seu desempenho foi inferior. A PCA-GRA
ndo priorizou a Pot e a MRR, e obteve resultados razoaveis para as demais respostas. Percebe-
se assim, que a abordagem GRA-PCA foi a mais efetiva na otimizag&o do processo LBM.

5.8.  Andlise de custos
O sistema tarifario de energia elétrica no Brasil possui algumas variaveis, como ja foi

detalhado no capitulo 2, secdo 2.4. O custo de um processo de usinagem € um fator muito
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importante, principalmente quando depende de variaveis que ndo sdo controladas pelo
operador. No LBM 0 gasto com energia elétrica abrange a maior parte do custo total do
processo. Portanto, foi gerado um arranjo cruzado que combinasse as variaveis que interferem
no custo da energia elétrica no Brasil. O arranjo experimental estd na Tabela 39. Os valores de
custo foram calculados para uma maquina de 19 kW e um lote hipotético de n = 1000 pecas,

nas quais seriam retiradas uma area A = 10x10 mm? e uma profundidade p = 1 mm.

4000 f ¥ !
&
3000 -
-
i
b
2000
=
4 ™
10040
& [ ]
& [ ]
- * *
o
1 : 3 4 1 2 3 4 1 2 3 F
f L) |
-5
L ]
[ ]
[ ]
L
(=]
:E -55 i
=
[+ 4 .
® . P
g . . '
55 .
[ ]
- T
1 2 k4 4 1 2 3 4 1 2 3 4

Figura 20 — Gréficos de efeitos principais para média e Sinal Ruido do custo.
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A partir das Tabela 39 e 40, onde T € o valor da tarifa em R$, percebe-se a importancia
da escolha da modalidade tarifaria e dos horarios em que se utilizara as maquinas. A variavel
das bandeiras ndo ¢ uma escolha feita pelo consumidor, ela depende de fatores climaticos e
ambientais. Para um mesmo experimento o valor de energia gasto no lote pode variar de R$
191,80 na tarifa horo sazonal azul com bandeira verde no horério fora de ponta, para R$
1.238,35 na tarifa horo sazonal verde com bandeira amarela no horario de ponta, um aumento
equivalente a 84,51% no custo da energia elétrica. Essa analise é importante no caso de uma
empresa que pretende aumentar a sua producdo, ela pode verificar se hd mais vantagem em

dobrar um turno ou adquirir uma nova maquina e trabalhar no horério fora de ponta.

Tabela 39 — Arranjo cruzado para andlise de custos com variaveis ndo controlaveis.

H HP HP HP HP HP HP HP HP HP

B VD VD VD AM AM AM VM VM VM

M C SV AS C SV SA C SV SA

T 0,32 1,17 0,45 0,35 2,00 0,47 0,37 1,22 0,50

1 405,61 1483,45 565,46 437,18 2525,03 597,02 462,43 1540,26 634,90
2 198,92 727,53 277,32 214,40 123835 292,80 226,79 75539 311,37
3 139,31 509,52 194,22 150,16 867,27 205,06 158,83 529,03 218,07
4 119,98 438,82 167,27 129,32 746,93 176,61 136,79 455,62 187,81
5 359,16 1313,57 500,71 387,11 223588 528,66 409,47 1363,88 562,20
6 498,41 1822,82 694,82 537,19 3102,69 733,61 568,22 1892,63 780,15
7 102,63 375,33 143,07 110,61 638,87 151,06 117,00 389,71 160,64
8 130,35 476,73 181,72 140,49 811,46 191,86 148,61 494,99 204,04
9 331,66 121299 462,37 357,47 2064,67 488,18 378,12 1259,44 519,15
10 17162 627,67 239,26 184,98 1068,38 252,61 195,66 651,71 268,64
11 2097,08 7669,45 2923,45 2260,21 13054,47 3086,63 2390,75 7963,17 3282,45
12 349,82 1279,40 487,68 377,04 2177,72 51491 398,82 1328,40 547,57
13 258,83 946,63 360,84 278,97 161129 380,98 295,09 982,88 405,15
14 298,56 109192 416,22 321,79 185859 439,45 340,38 1133,74 467,33
15 716,43 2620,20 998,77 772,18 445995 1054,52 816,78 2720,55 1121,42
16 5819,27 21282,80 8112,60 6272,10 36226,30 8565,43 6634,37 22097,90 9108,83

A partir arranjo cruzado foi possivel analisar o custo a partir da média e do sinal ruido
calculados pelo software Minitab18® para os arranjos de Taguchi. A Figura 20 apresenta 0s
gréficos dos principais efeitos da média e variancia do custo. A partir da qual pode-se notar que
a intensidade é o fator com maior influéncia sobre o custo, seguido da frequéncia e da

velocidade.
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Tabela 40 — Arranjo cruzado para analise de custos com variaveis ndo controlaveis — Continuacéo.

H HFP HFP HFP HFP HFP HFP HFP  HFP  HFP
B VD VD VOO AM  AM AM VM VM VM

M c sv SA C sv SA c sv SA

T 03 03 03 03 033 03 037 035 036

1 40561 391,08 391,08 437,18 422,64 42264 46243 447,89 460,52
2 19892 191,80 191,80 214,40 207,28 207,28 226,79 219,66 225,85
3 13931 13432 13432 150,16 14516 14516 158,83 153,84 158,17
4 11998 11569 11569 129,32 12502 12502 136,79 13249 136,23
5 350,16 346,30 346,30 387,11 37425 37425 409,47 396,60 407,78
6 49841 48055 48055 537,19 519,33 519,33 56822 550,36 565,87
7 10263 9895 9895 11061 10694 10694 117,00 11332 11652
8 130,35 12568 12568 14049 13582 13582 14861 14394 148,00
9 331,66 31978 319,78 357,47 34559 34559 378,12 366,23 376,56
10 17162 16547 16547 18498 17883 17883 19566 189,51 194,85
11 2097,03 202190 202190 226021 218508 218508 2390,75 231562 2380,90
12 349,82 337,29 337,29 377,04 36451 36451 39882 38629 397,18
13 258,83 24956 24956 27897 269,70 269,70 29509 28581 293,87
14 29856 287,86 287,86 321,79 311,09 311,09 340,38 329,68 338,97
15 71643 690,76 690,76 772,18 74651 74651 816,78 791,11 813,41
16 581927 5610,79 5610,79 6272,10 6063,62 6063,62 6634,37 6425,89 6607,02

5.9. Modelagem das funcdes objetivo
As funcgdes objetivo para as respostas apresentadas na Tabela 41 foram determinadas
levando-se em consideracdo o modelo de superficie de resposta de segunda ordem, o qual
representa a relacdo matematica aproximada das respostas, em funcdo de das variaveis de
entrada controlaveis do processo. A Equacdo 36 apresenta essa relagdo, onde S;, B;; e f;; séo
os coeficientes a serem estimados para cada resposta em unidades codificadas e f, V e | s&o os
parametros de entrada do LBM. A estimagdo dos modelos foi feita a partir do algoritmo OLS

disponivel no software estatistico Minitab18®.

Y(x) = Bo + Pif +B2V + Bal + Piaf? + BoaV? + Basl® + Prof V + Brsf1 + PosVI + € (36)

A Tabela 41 apresenta os coeficientes para os modelos quadraticos completos das
respostas consideradas e os principais resultados da Analise de Variancia para o Al1050. Os
resultados da ANOVA indicaram que todos os modelos foram adequados, pois apresentaram
p-values inferiores a 5 % de significancia (P regressdo). Os modelos para todas as respostas

apresentaram bons ajustes, ja que os valores de R? (adj.) foram superiores a 85 %. A Tabela 42
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por sua vez, apresenta os valores das otimizacOes individuais das respostas originais e 0s

respectivos parametros de entrada em que se pode obté-los.

Tabela 41 — Coeficientes estimados dos modelos quadraticos completos para AA1050.

Ra Ry Rz Rt Rp MRR DD Pot
Constante 6,368 37,061 25,704 46,826 20,532 0,062 0,188 12,378
f -4,168 -19,306  -12,549  -23,378  -11,740 -0,020 -0,071 0,514
\ -0,427 -2,891 -2,421 -2,481 0,138 0,016 -0,028 0,209
I 6,490 31,230 21,971 43,031 15,278 0,042 0,165 1,348
fxf 1,369 4,774 3,508 5,561 2,739 -0,013 -0,015 -0,218
V*V -0,770 -3,263 -3,063 -4,643 -2,596 -0,005 0,006 0,145
I 2,210 8,993 6,843 14,830 2,456 0,003 0,016 0,013
v -0,128 0,401 0,657 4,394 0,515 0,008 0,049 0,092
Lial -4,231  -17,763  -13,917  -22,670 -7,051 0,006 0,025 0,172
V*I 0,478 0,150 1,848 2,098 -1,278 0,000 -0,034 0,105

R2 (%) 96,960 96,710 96,340 96,550 94,720 96,390 96,510 97,200
R2(adj) (%) 92,400 91,780 90,860 91,380 86,810 90,980 91,280 92,990
P (reg) 0,001 0,001 0,001 0,001 0,003 0,001 0,001 0,001

Tabela 42 — Otimizagdes individuais das respostas originais.

Pontos de Utopia Codificados Pontos de Utopia decodificados

Resposta  Otimo individual f \Y I f \Y [
Ra 0,001 -0,287 1,023 -1,141 17,125 453,429 25,779
Ry 6,194 -0,597 0,907 -1,258 14,034 436,115 22,262
Rz 0,001 -0,597 0,907 -1,258 14,034 436,115 22,262
Rt 4,131 -0,620 1,057 -1,152 13,797 458,517 25,434
Rp 0,001 0,337 -1,249 -1,043 23,369 112,697 28,715
MRR 0,136 0,279 0,841 1,430 22,791 426,160 102,889
DD 0,000 0,507 0,092 -0,924 25,069 313,827 32,287
Pot 10,065 -0,829 0,015 -1,464 11,714 302,206 16,090

5.10. Analise dos efeitos principais dos parametros

Os efeitos dos parametros de entrada sobre as respostas sdo apresentados na Figura 21
(a—h). E possivel notar que para o pardmetro intensidade do laser foi o mais significativo para

todas as respostas.
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Figura 21 — Gréfico dos efeitos principais para as médias das respostas originais: (a) Ra, (b) Ry, (€) Rz, (d) Ry, (€)
Ry, (f) MRR, (g) DD, (h) Pot.

De forma semelhante Alahmari et al., 2016 encontraram maior influéncia da intensidade

do laser nas trés respostas estudadas em seu trabalho: largura, profundidade e angulo de

conicidade. O aumento da intensidade gera o aumento das resposta, 0 que nesse caso, €

interessante somente para a MRR. A frequéncia vem em seguida da intensidade mas com o
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efeito contrario, ou seja, quando se dimunui a frequéncia os valores das respostas aumentam.

Assim, para menores valores de frequéncia deve-se obter maiores rugosidades e menor MRR.

O parametro da velocidade exerce pouca influéncia nas respostas e ndo foi significativo para a

poténcia.

Ra

]
o

10

10

Figura 22 — Gréficos de superficie de superficie de resposta entre as respostas originais e os fatores f e V,

mantendo o fator | constante em 2,5 (codificado por Taguchi).
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A Figura 22 apresenta os graficos de superficies de respostas para as rugosidades Ra,
Ry, Rz, Rt e Rp, e para o DD. O parametro | foi mantido constante em 2,5 (hold value), valor
codificado pelo arranjo Lie de Taguchi, e equivalente a | = 60 %. A Figura 24 apresenta as
superficies de respostas para MRR e Pot em funcdo de: a) intensidade e velocidade; b)
intensidade e frequencia e c) frequéncia e velocidade, respectivamente, sempre com o hold
value igual a 2,5. A partir desses graficos é possivel visualizar a curvatura e 0 comportamento

das funcGes de acordo com o s fatores de entrada.
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Figura 23 — Gréficos de superficies de respostas para MRR e Pot.
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5.11. Método NBI-GRA
A metodologia NBI-GRA sera agora aplicada as repostas originais do processo LBM.
O Passo 1 foi realizado conforme descrito no procedimento experimental do Capitulo 4. O
arranjo de Taguchi foi entdo transformado através do software Minitab18® para ser analisado
como superficie de resposta. A modelagem das func¢des objetivo foi apresentada na se¢éo 5.6

desse Capitulo e a matriz de correlacdo entre as repostas € mostrada na Tabela 43.

Tabela 43 — Correlacéo entre as respostas originais.

Ra Ry Rz Rt Rp MRR DD
Ry 0,997
0
Rz 0,998 0,998
0 0
Rt 0,995 0,997 0,997
0 0 0
Rp 0,988 0,991 0,987 0,985
0 0 0 0
MRR 0,902 0,913 0,906 0,923 0,916
0 0 0 0 0
DD 0,749 0,79 0,77 0,792 0,774 0,824
0,001 0 0 0 0 0
Pot 0,537 0,576 0,563 0,582 0,523 0,64 0,689
0,032 0,02 0,023 0,018 0,038 0,008 0,003

Nota-se pela Tabela 43 que as respostas apresentam correlagdes fortes e positivas entre si.
Isso significa que o método NBI-GRA pode ser aplicado para esse conjunto de dados. Por se
tratar de um processo com mudltiplas respostas a FA pode e deve ser aplicada no intuito de
reduzir a dimensionalidade do processo. Além da correlacdo, € importante lembrar que o
objetivo de otimizacdo da MRR é a maximizacdo enquanto o das demais respostas é a
minimizacdo, portanto é de interesse que essa resposta seja representada por um fator
separadamente das demais.

O Passo 3 é a aplicacdo da FA, que foi feita para 3 fatores, inicialmente, sobre as respostas
iniciais e sem rotacdo. O resultado encontrado é apresentado na Tabela 44. Junto com a
observacgdo dos fatores gerados pela FA também foi feita uma analise hierarquica de cluster
(AHC) para melhor visualizagdo da separagdo em grupos das respostas com os fatores (Figura
24).
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Tabela 44 — Resultado da analise fatorial sem rotacdo para as respostas originais.

Variavel Fatorl Fator?2 Fator3 Comunalidade

Ra 0,977 -0,189 -0,081 0,997
Ry 0,988 -0,133 -0,046 0,996
Rz 0,983 -0,154 -0,07 0,995
Rt 0,989 -0,124 -0,046 0,995
Rp 0,977 -0,185 -0,012 0,989
MRR 0,95 0,041 0,061 0,908
DD 0,855 0,305 0,41 0,992
Pot 0,665 0,707 -0,237 0,999
Variancia 6,905 0,722 0,244 7,871
% Var 0,863 0,09 0,031 0,984
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Figura 24 — AHC para FA das respostas originais sem rotag&o.

Nessa primeira tentativa, a MRR ficou no grupo das rugosidades e do DD (Fator 1). A
correlacdo entre as rugosidades, DD e MRR dentro do Fator 1 sdo altas e positivas, o que
significa que ao se minimizar o Fator 1, MRR seria minimizado juntamente com as demais
respostas. A poténcia foi separada em outro fator (Fator 3) e o fator ndo esta representando
nenhuma resposta efetivamente. Com essa configuragdo o método ndo pode avancar. Uma
segunda tentativa foi feita em cima das respostas originais, com a extracdo de 3 fatores agora
rotacionados com Varimax. O resultado é apresentado a seguir pela Tabela 45 e Figura 25.

Dessa vez, o Fator 2 esta representando a poténcia, o Fator 3 representa 0 DD, mas
novamente a MRR estd no mesmo grupo das rugosidades com correlacdo alta e positiva. A
diferenca no sentido de otimizagao dessas respostas ndo permite que elas sejam otimizadas no
mesmo fator. Para tentar resolver essa divergéncia, a Transformacdo Sinal Ruido de Taguchi
foi aplicada as repostas originais e a FA foi aplicada mais uma vez, para trés fatores e sem

rotacdo. Os resultados séo apresentados na Tabela 46 e Figura 26.



Tabela 45 - Resultado da analise fatorial para as respostas originais com Varimax.

Variavel Fatorl Fator?2 Fator3 Comunalidade

Ra 0,934 0,240 0,257 0,997
Ry 0,909 0,275 0,307 0,996
Rz 0,920 0,266 0,278 0,995
Rt 0,905 0,283 0,311 0,995
Rp 0,917 0,213 0,319 0,989
MRR 0,768 0,360 0,435 0,908
DD 0,481 0,396 0,777 0,992
Pot 0,267 0,932 0,244 0,999
Variancia 5,098 1,484 1,289 7,871
% Var 0,637 0,186 0,161 0,984
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Figura 25 - AHC para FA das respostas originais com Varimax.

Tabela 46 - Resultado da andlise fatorial sem rotacéo para respostas transformadas por SNR de Taguchi.

Variavel Fatorl Fator2 Fator3  Comunalidade
SNR Ra 0,989 -0,072 0,123 0,999
SNR Ry 0,989 -0,045 0,137 0,998
SNR Rz 0,988 -0,043 0,136 0,996
SNR Rt 0,977 -0,030 0,190 0,992
SNR Rp 0,984 -0,116 0,117 0,996
SNRMRR  -0,930 0,053 0,241 0,925
SNR DD 0,837 -0,171 -0,493 0,974
SNR Pot 0,689 0,720 -0,079 0,999
Variancia 6,896 0,574 0,410 7,880

% Var 0,862 0,072 0,051 0,985




76

76,28

[1]
-
©
'g ATE2
'I-
o
,g 4124
(7 )]

100,00

SNRAT T SMRA2Z SMRAI SHRAS SNRA4 f1 SMNRAT SNRAS f3 SHNRAS f2
Variaveis

Figura 26 — AHC para FA dos SNR das respostas sem rotacéo.

A aplicacdo da FA sobre as respostas transformadas pelo SNR de Taguchi conseguiu
isolar a MRR no Fator 3, a poténcia no Fator 2 e as rugosidades junto com o DD no Fator 1. No
Fator 1 nota-se que houve inverséo no sentido de correlacdo de MRR. Com essa configuracéo
0 método pode avancar para a proxima etapa. Assim, 0s escores desses fatores foram entdo
armazenados (Tabela 47), modelados (Tabela 48) e 0 método NBI-GRA pode avancar para o

préximo passo.

Tabela 47 — Escores dos Fatores para FA sobre SNR de Taguchi sem rotacéo.

F1 F2 Fs
0,494 1,591 0,217
-0,055 1,624 0,335
-1,151 1,110 -1,090
-1,448 0,242 -1,220
0,047 1,022 0,264
1,215 1,349 1,197
-1,494 -0,349 -0,410
-0,737 -0,240 0,308
-0,205 -0,684 0,652
-0,848 -0,876 0,348
1,220 -0,399 -1,650
0,793 -0,666 1,536
-0,565 -1,253 0,679
0,084 -1,009 0,862
0,899 -0,722 -0,144
1,751 -0,740 -1,883
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Tabela 48 - Coeficientes estimados dos modelos quadraticos completos para os fatores.

Fi1 F2 Fs
Constante -0,039 0,055 0,750
f 0,543 -1,123 0,413
\% 0,054 -0,317 0,402
| -1,205 -0,549 0,081
*f -0,025 0,234 -0,681
V*V 0,009 -0,208 0,106
il 0,064 -0,126 -0,815
Liak" -0,095 -0,047 -0,152
Liall 0,003 -0,049 1,529
V*I -0,040 -0,064 0,404

R2 (%) 99,810 99,990 99,840
R2(adj) (%) 99,530 99,970 99,600
P (reg) 0,000 0,000 0,000

Com essa separacao dos fatores pela FA, o NBI pode ser aplicado. Os fatores 2 e 3 seréo
utilizados como vértices da fronteira de Pareto e o Fator 1 serd utilizado como restri¢éo
multivariada do o método, os valores da restricdo de F; serdo calculados por PLS. A matriz

Payoff é apresentada a sequir:

|F® Y| 1266 —1,99
FéV(X) F3U(X) —1,12 2,09

Em seguida, usando os respectivos valores de Utopia e Nadir, a normalizacdo das
funcdes objetivo foi realizada. E importante ressaltar que a normalizacdo das funcdes objetivo
conduzem, também, a normalizacéo da matriz Payoff.

Uma vez definidos os valores para f;(x) = F;(x), fU = F'(x) efN = FN(x) e @, 0
algoritmo GRG, disponivel na rotina do Solver®, foi aplicado sobre o sistema de Equaces 37,
fim de identificar os pontos de 6timo obtidos para o problema biobjetivo desenvolvido. Nesse

sistema, g3(x) € a restricdo dada por Fi, que representa as rugosidades. O critério de
maximizacdo foi utilizado para ambos os fatores. Na distribuicdo de pesos (Wi ) foram

utilizados espacamentos de 5%, de forma que 21 solug¢Ges Pareto-6timo puderam ser obtidas.

Neste problema, apenas a restricdo do espaco experimental x"x < p?foi utilizada.
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F, (%) —F‘z’(X))

Fy (%) - F{(x)

st gy(x) = (ROLW) _(BOL) 4oy —1=0 (37)

FIZV (x) —Fg(x) F13V(x) —Fg(x)

g2(x) = XTX < p?

Min f;(x) = <

gs(x) = —1,579 < F;(x) < 1,49

Neste sentido, a maximizacdo das funcbes definidas usando o método NBI-GRA
resultaram nos valores 6timos para as respostas apresentadas na Tabela 49 e os 21 pontos 6timos
obtidos foram usados para gerar a fronteira de Pareto, conforme Figura 27. Nota-se que 0s
pontos de otimos obtidos pelo método NBI-GRA formaram uma fronteira com pontos

uniformemente distribuidos.

2,50
1,50 -
u’ 0,50 -
-0,50 -
-1,50 - . - . - . . i . i .
-2,50 -1,50 -0,50 0,F520 1,50 2,50 3,50

Figura 27 — Fronteira de Pareto entre F2 e F3.



Tabela 49 — Resultados da otimizacéo.
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Parametros decodificados

Respostas decodificadas

Exp f \% | Ra Rq Rz Rt Rp MRR DD  Pot F2 E3
0,00 27,427 502,483 80,242 5,619 32,310 22,777 51,461 16,023 0,092 0,251 14,375 -2,015 2082
0,05 22,946 538,623 73,800 5800 33,091 22,039 48,179 16,858 0,092 0,219 13,975 -1,642 2017
0,10 20,801 547,983 68,979 5490 31,702 20,204 43,480 16,800 0,086 0,195 13,632 -1,341 1901
0,15 19,071 550,705 64,932 5244 30,578 18,714 39,645 16,879 0,081 0,176 13,316 -1,053 1777
0,20 17,570 549,570 61,284 5,031 29,579 17,418 36,332 17,021 0,076 0,161 13,015 -0,771 1,648
0,25 16,216 545,615 57,928 4,854 28,724 16,314 33,504 17,229 0,072 0,147 12,726 -0,492 1518
0,30 14,979 539,341 54,709 4,681 27,873 15,287 30,940 17,431 0,067 0,136 12,442 -0,214 1 387
0,35 13,825 530,940 51,650 4535 27,124 14,410 28,757 17,668 0,063 0,126 12,166 0,062 1255
0,40 12,744 520,452 48,670 4,398 26,398 13,622 26,845 17,897 0,059 0,118 11,894 0,338 1122
0,45 11,723 507,771 45,756 4,273 25,707 12,938 25,228 18,115 0,055 0,112 11,627 0,615 0,990
0,50 10,756 492,637 42,889 4,161 25,055 12,365 23,921 18,313 0,051 0,107 11,364 0,891 0,857
0,55 9,840 474,563 40,044 4,059 24,432 11,911 22,942 18,472 0,047 0,104 11,105 1,167 0,725
0,60 8975 452,650 37,191 3,965 23,826 11,587 22,327 18,561 0,044 0,102 10,851 1,444 0503
0,65 8,168 425175 34,318 3,886 23,262 11,451 22,199 18,547 0,040 0,104 10,603 1,721 0,461
0,70 7,440 388,000 31,424 3,836 22,803 11,640 22,843 18,360 0,037 0,109 10,367 1,997 0,329
0,75 6,804 329,405 29,270 4,028 23,461 13,104 25977 18,241 0,034 0,126 10,186 2,263 0,189
0,80 5,770 297,005 33,103 5,644 30,837 18,812 35982 22,052 0,035 0,157 10,226 2,459 0,002
0,85 4,922 289,862 37,727 7,465 39,139 24,793 46,267 26,545 0,038 0,181 10,307 2,576 _0,240
0,90 4,316 285543 42,000 9,235 47,185 30,613 56,340 30,731 0,041 0,201 10,394 2,647 0513
0,95 3,878 282,044 46,074 10,986 55,127 36,392 66,421 34,714 0,045 0,220 10,489 2,687 .0,808
1,00 3,570 278,898 50,060 12,739 63,081 42,208 76,650 38,573 0,048 0,239 10,593 2,699 _1121

Os dados da Tabela 49 mostram que a otimizacao pelo método NBI-GRA foi eficaz em

otimizar simultaneamente as rugosidades, a taxa de remocao de material, 0 desvio dimensional

e a poténcia. Quando o peso favoreceu a MRR, as rugosidades sofrem um aumento juntamente

com a poténcia, o que era de se esperar. Quando a poténcia é favorecida ha diminui¢do na MRR.

Esse comportamento das fungdes vai de encontro com a correlacdo entre elas.

A partir dos resultados da otimizacdo (Tabela 49) foram calculados os custos para as

diferentes modalidades, tarifas, horarios e bandeiras do sistema tarifario brasileiro e

apresentados nas Tabela 50 e 51. Ao final foram obtidas a média e a variancia do custo para

serem incluidas na GRA para a escolha do melhor ponto da fronteira (Tabela 52).

Dessa maneira, além de levar em contas as 8 respostas otimizadas pelo NBI, a GRA

considerara a influéncia do custo no processo LBM. O sentido de otimizacao tanto da media

quanto da variancia do custo é a minimizacéo.
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Tabela 50 — Arranjo cruzado para calculo do custo para as solu¢@es 6timas encontradas pelo método NBI-GRA.

H HP HP HP HP HP HP HP HP HP

B VD VD VD AM AM AM VM VM VM

M C SV SA C SV SA C SV SA

T 0,32 1,17 0,45 0,35 2 0,47 0,37 1,22 0,5

1 214,16 783,25 298,56 230,83 1333,20 315,23 244,16 813,25 335,22
2 172,29 630,12 240,19 185,70 107254 253,59 196,42 654,25 269,68
3 151,27 553,24 210,88 163,04 941,68 222,65 172,46 574,42 236,78
4 143,86 526,15 200,56 155,06 89559 211,75 164,01 546,30 225,19
5 186,12 680,69 259,47 200,60 1158,63 273,95 212,19 706,76 291,33
6 429,91 1572,32 599,34 463,37 267631 632,79 490,13 1632,54 672,94
7 88,67 32430 12362 9557 552,00 130,52 101,09 336,72 138,80
8 134,89 49334 188,05 14539 839,73 19855 153,78 512,23 211,14
9 128,37 469,47 178,95 138,36 799,11 188,94 146,35 487,45 200,93
10 94,25 34470 131,39 101,58 586,73 138,73 107,45 35790 147,53
11 170552 6237,60 2377,65 1838,24 10617,26 2510,37 1944,41 647649 2669,63
12 314,78 1151,23 438,83 339,27 1959,56 463,32 358,87 119532 492,72
13 76,94 28138 107,26 8292 478,95 11324 87,71 292,16 120,43
14 14296 522,85 199,30 154,09 889,97 210,43 162,99 542,88 223,78
15 507,65 1856,64 707,72 547,16 3160,27 747,22 578,76 1927,75 794,63
16 6225,25 22767,58 8678,57 6709,67 38753,59 9162,99 7097,21 23639,54 9744,30
17 7061,07 25824,44 9843,79 7610,54 43956,81 10393,25 8050,11 26813,48 11052,61
18 7346,24 26867,40 10241,34 7917,90 45732,06 10813,00 8375,22 27896,38 11498,98
19 7568,58 27680,55 10551,30 8157,54 47116,16 11140,26 8628,70 28740,68 11847,01
20 7780,83 28456,79 10847,19 8386,30 48437,44 11452,66 8870,68 29546,65 12179,23
21 7996,68 29246,22 11148,10 8618,95 49781,15 11770,37 9116,76 30366,31 12517,10

A partir dos resultados obtidos pela otimizacdo dos fatores pelo método NBI é

necessario encontrar, entre os 21 pontos da fronteira de Pareto, o mais adequado para a

otimizacdo do processo. A escolha desse ponto sera feita pela GRA, utilizada aqui em

combinacdo com o método NBI que otimiza um problema de forma continua. A funcdo da GRA
sera fazer a escolha (discreta) de um ponto, dentre os 21 gerados pelo NBI. Para essa anélise
utilizou-se dos valores das respostas encontradas pelo método NBI para o célculo dos GRGs, 0

ponto que apresentar maior GRG sera o escolhido pela GRA. Os resultados sdo apresentados a

sequir.
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Tabela 51 — Arranjo cruzado para calculo do custo para as solu¢des 6timas encontradas pelo método NBI-GRA -

continuacéo.

H HFP HFP HFP HFP HFP HFP HFP HFP HFP
B VD VD VD AM AM AM VM VM VM
M C SV SA C SV SA C SV SA
T 0,32 0,31 0,31 0,35 0,33 0,33 0,37 0,35 0,36
1 214,16 206,49 206,49 230,83 223,15 223,15 244,16 236,49 243,15
2 172,29 166,12 166,12 185,70 179,52 179,52 196,42 190,25 195,61
3 151,27 14585 14585 163,04 157,62 157,62 172,46 167,04 171,75
4 143,86 138,71 138,71 155,06 149,90 149,90 164,01 158,86 163,34
5 186,12 179,45 179,45 200,60 193,93 193,93 212,19 20552 211,31
6 429,91 41451 41451 463,37 447,97 447,97 490,13 474,73 488,11
7 88,67 85,49 85,49 95,57 92,40 92,40 101,09 97,92 100,68
8 134,89 130,06 130,06 145,39 140,55 14055 153,78 148,95 153,15
9 128,37 123,77 123,77 138,36 133,76 133,76 146,35 141,75 145,74
10 94,25 90,87 90,87 101,58 98,21 98,21 107,45 104,07 107,01
11 1705,52 1644,42 1644,42 1838,24 1777,13 1777,13 194441 1883,31 1936,39
12 314,78 303,50 303,50 339,27 327,99 32799 358,87 347,59 357,39
13 76,94 74,18 74,18 82,92 80,17 80,17 87,71 84,96 87,35
14 14296 137,84 137,84 154,09 148,96 14896 162,99 157,86 162,31
15 507,65 489,47 489,47 547,16 528,97 528,97 578,76 560,57 576,38
16 6225,25 6002,22 6002,22 6709,67 6486,64 6486,64 7097,21 6874,18 7067,95
17 7061,07 6808,10 6808,10 761054 7357,56 7357,56 8050,11 7797,14 8016,92
18 7346,24 7083,05 7083,05 7917,90 7654,71 7654,71 8375,22 8112,03 8340,70
19 7568,58 7297,42 7297,42 815754 7886,38 7886,38 8628,70 8357,55 8593,13
20 7780,83 7502,07 7502,07 8386,30 8107,54 8107,54 8870,68 8591,92 8834,11
21 7996,68 7710,18 7710,18 8618,95 8332,45 833245 9116,76 8830,27 9079,18
Pot
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Figura 28 — Gréfico de contorno para as fungdes objetivos das respostas originais e ponto de dtimo.



Tabela 52 — Média e variancia do custo para 0s pontos de 6timo da fronteira de Pareto.

Exp pK o’K

1 366,44  9,14E+04

2 294,80 5,91E+04

3 258,83  4,56E+04

4 246,16  4,12E+04

5 318,46  6,90E+04

6 735,60 3,68E+05

7 151,72  1,57E+04

8 230,80 3,63E+04

9 219,64  3,28E+04

10 161,27 1,77E+04

11 2918,23 5,80E+06

12 538,60 1,97E+05

13 131,64 1,18E+04

14 244,61  4,07E+04

15 868,62  5,14E+05

16 10651,70 7,72E+07

17 12081,84 9,93E+07

18 12569,79 1,08E+08

19 12950,22 1,14E+08

20 13313,38 1,21E+08

21 13682,71 1,27E+08

Tabela 53 — Normalizacéo das respostas originais para 0 método NBI-GRA.

EXp  Ra Ry Rz Rt Rp MRR DD Pot MK K
1 0,800 0,764 0632 0,463 1,000 1,000 0,000 0,000 0,983 0,999
2 0,779 0,745 0656 0523 0963 0,98 0,216 0,095 0,988 1,000
3 0,814 0,779 0,715 0609 0966 0,897 0,376 0,177 0,991 1,000
4 0,842 0,807 0,764 0680 0962 0810 0503 0,253 0,992 1,000
S 0,866 0,832 0,806 0,740 0,956 0,727 0,609 0,325 0,986 1,000
6 0,886 0,853 0,842 0,792 0,947 0,647 0,698 0,394 0,955 0,997
7 0,905 0874 0875 0839 0938 0569 0,775 0,461 0,999 1,000
8 0,921 0,893 0,904 0880 0927 0495 0,840 0,527 0,993 1,000
9 0,937 0911 0,929 0915 0917 0424 089 0592 0,994 1,000
10 0,951 0928 0,952 0944 0,907 0,356 0,939 0,656 0,998 1,000
11 0,964 0944 0970 0968 0898 0,291 0,971 0,719 0,794 0,954
12 0975 0960 0985 098 0891 0,228 0992 0,781 0,970 0,999
13 0,98 0975 0,99 0998 0,887 0,168 1,000 0,841 1,000 1,000
14 0,994 0989 1,000 1,000 0,888 0,110 0,990 0,900 0,992 1,000
15 1,000 1,000 0994 0988 0,89 0,053 0953 0,957 0,946 0,996
16 0978 0984 0946 0931 0,902 0,000 0,842 1,000 0,224 0,392
17 0,797 0801 0,761 0,747 0,733 0,028 0,634 0,990 0,118 0,218
18 0,592 0594 0,566 0558 0533 0,08 0475 0971 0,082 0,150
19 0,394 0,395 0377 0373 0,348 0,131 0,336 0,950 0,054 0,102
20 0,197 0,297 0,189 0,188 0,171 0,184 0,208 0,928 0,027 0,047
21 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,241 0,083 0,903 0,000 0,000

82



Tabela 54 — Célculo das sequéncias de desvio para 0 método NBI-GRA.
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Exp AOi(Ra) AOi(Ry) AOi(Rz) AOi(Rt) AOi(Rp) AOi(MRR) A0i(DD) AOi(Pot) AOi(uK) AOi(c?K)
1 0,200 0,236 0,368 0,537 0,000 0,000 1,000 1,000 0,017 0,001
2 0,221 0,255 0,344 0,477 0,037 0,014 0,784 0,905 0,012 0,000
3 0,186 0,221 0,285 0,391 0,034 0,103 0,624 0,823 0,009 0,000
4 0,158 0,193 0,236 0,320 0,038 0,190 0,497 0,747 0,008 0,000
5 0,134 0,168 0,194 0,260 0,044 0,273 0,391 0,675 0,014 0,000
6 0,114 0,147 0,158 0,208 0,053 0,353 0,302 0,606 0,045 0,003
7 0,095 0,126 0,125 0,161 0,062 0,431 0,225 0,539 0,001 0,000
8 0,079 0,207 0,096 0,220 0,073 0,505 0,160 0,473 0,007 0,000
9 0,063 0,089 0,071 0,085 0,083 0,576 0,105 0,408 0,006 0,000
10 0,049 0,072 0,048 0,056 0,093 0,644 0,061 0,344 0,002 0,000
11 0,036 0,056 0,030 0,032 0,102 0,709 0,029 0,281 0,206 0,046
12 0,025 0,040 0,015 0,014 0,109 0,772 0,008 0,219 0,030 0,001
13 0,015 0,025 0,004 0,002 0,113 0,832 0,000 0,159 0,000 0,000
14 0,006 0,011 0,000 0,000 0,112 0,890 0,010 0,100 0,008 0,000
15 0,000 0,000 0,006 0,012 0,104 0,947 0,047 0,043 0,054 0,004
16 0,022 0,016 0,054 0,069 0,098 1,000 0,158 0,000 0,776 0,608
17 0,203 0,199 0,239 0,253 0,267 0,972 0,366 0,010 0,882 0,782
18 0,408 0,406 0,434 0,442 0,467 0,920 0,525 0,029 0,918 0,850
19 0,606 0605 0623 0,627 0,652 0,869 0,664 0,050 0,946 0,898
20 0,803 0,803 0811 0,812 0,829 0,816 0,792 0,072 0,973 0,953
21 1,000 1000 1,000 1,000 1,000 0,759 0,917 0,097 1,000 1,000
Tabela 55 — Célculo dos coeficientes Grey para 0 método NBI-GRA.
Exp ERa ERy ERz ERt ERp EMRR EDD EPot EnK go’K
1 0,714 0679 0576 0482 1,000 1,000 0,333 0,333 0,967 0,999
2 0,694 0662 0592 0512 0931 0974 0,390 0,356 0,976 0,999
3 0,729 0694 0637 0561 0936 0829 0445 0,378 0,982 0,999
4 0,760 0,721 0,679 0,609 0,929 0,725 0,501 0,401 0,983 1,000
5 0,788 0,748 0,720 0,658 0,919 0,647 0561 0,425 0,973 0,999
6 0,814 0,773 0,760 0,707 0,903 0586 0,624 0452 0,918 0,99
7 0,840 0,799 0,800 0,757 0,889 0537 0,690 0,481 0,997 1,000
8 0,864 0823 0,839 0806 0873 0,498 0,758 0,514 0,986 1,000
9 0,888 0849 0876 0,854 0857 0465 0,826 0,551 0,987 1,000
10 0911 0874 0912 0,900 0844 0437 0,891 0592 0,996 1,000
11 0,932 0899 0944 0941 0831 0414 0946 0,640 0,709 0,916
12 0952 0925 0971 0973 0,822 0,393 0,985 0,695 0,943 0,997
13 0972 0952 0991 0,995 0816 0375 1,000 0,759 1,000 1,000
14 0,989 0978 1,000 1,000 0,817 0,360 0,980 0,834 0,984 1,000
15 1,000 1,000 0988 0977 0828 0,346 0,913 0,920 0,902 0,992
16 0,959 0968 0,903 0878 0836 0333 0,759 1,000 0,392 0,451
17 0,711 0,715 0,676 0,664 0,652 0,340 0,577 0981 0,362 0,390
18 0551 0552 053 0531 0517 0352 0,488 0946 0,353 0,370
19 0,452 0452 0445 0444 0434 0365 0,430 0910 0,346 0,358
20 0,384 0,384 0381 0,381 0376 0,380 0,387 0,874 0,340 0,344
21 0,333 0,333 0,333 0,333 0,333 0,397 0,353 0,838 0,333 0,333
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Tabela 56 — Céalculo dos GRGs para 0 método NBI-GRA.

Exp Y Rank
1 0,645 16
2 0,650 15
3 0,665 14
4 0,683 13
5 0,703 12
6 0,724 11
7 0,748 10
8 0,773 9
9 0,799 7
10 0,825 6
11 0,841 5
12 0,870 4
13 0,886 3
14 0,894 1
15 0,888 2
16 0,785 8
17 0,628 17
18 0,533 18
19 0,472 19
20 0,428 20
21 0,394 21

O método NBI-GRA encontrou a melhor combinacdo de parametros de entrada que
otimiza simultaneamente todas as respostas para 0 processo de usinagem a laser. Essa
combinacdo é dada por f = 8,2 kHz; V = 425,2 mm/s e | = 34,3 %.

Uma vez que as fungdes objetivo foram linearmente separadas, eixos independentes e
bem definidos foram otimizados pelo método NBI-GRA, conduzindo todas as respostas para
valores préximos aos seus alvos, sem desrespeitar as restri¢cbes pré-estabelecidas. A Figura 28
mostra o ponto de 6timo que esta dentre da regido viavel definida para os niveis de parametros

desse processo.
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6. Conclusdes
A principal contribuicdo desse trabalho consistiu no desenvolvimento do método NBI-

GRA para a otimizacdo do processo de usinagem a laser de uma liga de aluminio de AA1050.

Este método permite que grandes grupos de superficies de resposta correlacionadas
sejam otimizados simultaneamente aplicando-se 0 Método de Intersegdo Normal a Fronteira as
funcdes objetivo. Além de permitir a redugdo de dimensionalidade do problema original
empregando-se apenas dois eixos fatoriais independentes para uma Fronteira de Pareto, 0
método permite também a inclusdo de um terceiro grupo de superficies de resposta, também
representado por fator, na forma de uma restricdo ndo-linear multivariada. A otimizacdo das
superficies de respostas de um processo de usinagem a laser da liga de aluminio AA1050, foi

utilizada como aplicacdo pratica para desenvolver os passos do método proposto.

Sendo assim, os resultados preliminares indicam que o método NBI-GRA, além de
considerar a dimensionalidade do problema de otimizacdo e os alvos estabelecidos para as
funcBes objetivo, contribuiu para a formacgéo de fronteiras equiespacadas e sem inversao dos
sinais de correlacdo das respostas originais, conduzindo todas as respostas para valores
préximos aos seus alvos, sem desrespeitar as restricdes pré-estabelecidas.

Adicionalmente, a partir dos resultados apresentados no Capitulo 5, podem ser
estabelecidas as seguintes consideracdes:

a) O processo de usinagem a laser foi estudado e os pardmetors mais influentes foram
otimiazdos através da metodologia proposta. Todos os modelos matematicos
analisados pela Metodologia de Superficie de Resposta, tanto para as funcgdes das
respostas otimizadas, quanto para os fatores se mostraram como expressdes
confidveis para a analise e otimizacdo do processo analisado. Os resultados
estatisticos para estas func¢des apresentaram um nivel de confianca superior a 90%

para todos os modelos.

b) A andlise do comportamento do processo LBM analisado, sob o ponto de vista dos
efeitos principais e efeitos das interagcOes entre os parametros, além de esclarecer
informacdes relevantes para um adequado controle do processo no que se refere a
eficiéncia técnica do processo, permitiu visualizar os conflitos de interesse existente
entre as multiplas varidveis. Todos os parametros de processo foram significativos.

No entanto, como os seus niveis de influéncia foram diferentes entre as respostas,
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com pontos de étimo individuais levando a configuragGes distintas do processo,

comprovou-se a necessidade de sua otimizacdo multiobjetivo;

c) O conjunto de solugdes étimas da fronteira de Pareto obtidos pelo método NBI-GRA
biobjetivo, assim como a qualidade da fronteira de Pareto gerada, sdo mais eficientes
quando as fungbes objetivo sdo linearmente separdveis (definidas por clusters
diferentes), de forma que as funcdes objetivo que compbdem os eixos da fronteira
também sejam linearmente separaveis.

d) O custo foi estimado para as diferentes modalidades, horérios, tarifas e bandeira do
sistema elétrico brasileiro possibilitando assim a escolha da melhor opcdo para se

investir no processo LBM.

6.1. Contribuicbes do trabalho

A principal contribuicdo desta pesquisa refere-se a selecdo das funcdes correlacionadas
que integram os eixos da fronteira de Pareto. Na metodologia proposta, um arranjo de Taguchi
pode ser otimizado continuamente pelo método NBI a partir da transformacao em superficie de
resposta. A dimensionalidade do problema foi reduzida atraves da aplicacdo da analise fatorial
sobre as respostas (e SNR das respostas). A separacdo em fatores juntamente com a analise
hierarquica de cluster assegura que os grupos de funcdes formados sejam linearmente
separaveis, 0 que viabiliza a representacdo de cada grupo por escores de fatores distintos com
a minima sobreposicdo possivel. Essa metodologia melhora a qualidade dos pontos 6timos
obtidos pelo método NBI-GRA.

O método NBI-GRA apresentou uma nova abordagem para a GRA, utilizada aqui para
a escolha do melhor ponto da fronteira de Pareto. A GRA é uma técnica de otimizacao
multiobjetivo discreta, que vem assistir o NBI utilizado em processos continuos. Foi gerada
uma planilha em Excel® para o calculo da GRA.

Ao longo do desenvolvimento dessa pesquisa, alguns dos resultados aqui discutidos,
juntamente com outras aplicacOes e trabalhos paralelos realizados dentro da linha de pesquisa
“Modelagem e Otimizacao”, puderam ser convertidos em publica¢des de artigos em periddicos
e anais de congressos, de carater nacional e internacional e de relevancia significativa nas
respectivas areas de atuacdo. Assim, estas publicacdes, que se encontram ao final deste

documento, também se mostram como uma importante contribuicdo do presente trabalho.



87

REFERENCIAS

AALAE, B.; ABDERRAHMANE, H.; GAEL, M.; OLIVEIR, B. . Multicriteria shape design of an aerosol can. Journal
of Computational Design and Engineering, v. 2(3), p. 165-175, 2015.

ADALARASAN, R.; SANTHANAKUMAR, M.; SHANMUGA SUNDARAM, A. Optimization of weld
characteristics of friction welded AA 6061-AA 6351 joints using grey-principal component analysis (G-PCA). Journal
of Mechanical Science and Technology, v. 28, n. 1, p. 301-307, 2014.

AGHAEL, J. et al. Multiobjective generation expansion planning considering power system adequacy. Electric Power
Systems Research, v. 102, p. 8-19, 2013.

AHMADI, A. et al. Evaluating the effectiveness of normal boundary intersection method for short-term
environmental/economic hydrothermal self-scheduling. Electric Power Systems Research, v. 123, p. 192-204, 2015.

ALAHMARI, A. M.; AHMED, N.; DARWISH, S. Laser beam micro-machining under water immersion. International
Journal of Advanced Manufacturing Technology, v. 83, n. 9-12, p. 1671-1681, 2016.

ANTIL, P.; SINGH, S.; MANNA, A. Electrochemical Discharge Drilling of SiC Reinforced Polymer Matrix Composite
Using Taguchi’s Grey Relational Analysis. Arabian Journal for Science and Engineering, v. 43, n. 3, p. 1257-1266,
2018.

ANTONY, J. Taguchi or classical design of experiments: A perspec- tive from a practitioner. ,. Sensor Review, v. 26,
n. 3, p. 227-230, 2006.

ANTONY, J.; CAPON, N. Teaching experimental design techniques to industrial engineers. International Journal of
Engineering Education, v. 14, n. 5, p. 335-343, 1998.

BARIL, C.; YACOUT, S.; CLEMENT, B. Design for Six Sigma through collaborative multiobjective optimization.
Computers and Industrial Engineering, v. 60, p. 43-55, 2011.

BELINATO, G. et al. OTIMIZACAO DO PROCESSAMENTO LASER NO ACO AISI 314S ATRAVES DOS
METODOS PCA E NBI. 13 Congresso Ibero-Americano de Engenharia Mecanica. Anais...2017

BRAGANCA, I. M. F. et al. Experimental study of micro electrical discharge machining discharges. Journal of
Applied Physics, v. 113, n. 23, p. 233301, 2013.

BRITO, T. G. et al. A normal boundary intersection approach to multiresponse robust optimization of the surface
roughness in end milling process with combined arrays. Precision Engineering, v. 38, n. 3, p. 628-638, 2014.

CAMPANELLLI, S. L. et al. Experimental analysis of the laser milling process parameters. Journal of Materials
Processing Technology, v. 191, n. 1-3, p. 220-223, 2007.

CAMPANELLLI, S. L. et al. An artificial neural network approach for the control of the laser milling process.
International Journal of Advanced Manufacturing Technology, v. 66, n. 9-12, p. 1777-1784, 2013.

CEMIG. Valores de Tarifas e servicos.

CHEN, F. et al. Multi-performance optimization of small-scale resistance spot welding process parameters for joining
of Ti-1AI-1Mn thin foils using hybrid approach. International Journal of Advanced Manufacturing Technology, v.
89, n. 9-12, p. 3641-3650, 2017.

CHEN, S. et al. Multi-Objective Optimization of Vehicle Sound Package in Middle Frequency Using Gray Relational
Analysis Coupled with Principal Component Analysis. Fluctuation and Noise Letters, v. 14, n. 01, p. 1550010, 2015.

CHINNAIYAN, P.; JEEVANANTHAM, A. K. Multi-objective optimization of single point incremental sheet forming
of AA5052 using Taguchi based grey relational analysis coupled with principal component analysis. International
Journal of Precision Engineering and Manufacturing, v. 15, n. 11, p. 2309-2316, 2014.

COSTA, D. M. D. et al. A normal boundary intersection with multivariate mean square error approach for dry end



88

milling process optimization of the AlISI 1045 steel. Journal of Cleaner Production, 2015.

COSTA, D. M. D. et al. Normal boundary intersection method based on principal components and Taguchi’s signal-to-
noise ratio applied to the multiobjective optimization of 12114 free machining steel turning process. The International
Journal of Advanced Manufacturing Technology, 2016a.

COSTA, D. M. D. et al. Weighted Principal Component Analysis combined with Taguchi’s Signal-to-noise ratio to the
multiobjective optimization of dry end milling process: a comparative study. Journal of the Brazilian Society of
Mechanical Sciences and Engineering, 2016b.

DARWISH, S. et al. A comparison of laser beam machining of micro-channels under dry and wet mediums.
International Journal of Advanced Manufacturing Technology, v. 83, n. 9-12, p. 1539-1555, 2016.

DARWISH, S. et al. A study of micro-channel size and spatter dispersion for laser beam micro-milling. Materials and
Manufacturing Processes, v. 32, n. 2, p. 171-184, 2017.

DAS, |.; DENNIS, J. E. Normal-Boundary Intersection: A New Method for Generating the Pareto Surface in Nonlinear
Multicriteria Optimization Problems. SIAM Journal on Optimization, v. 8, n. 3, p. 631-657, 1998.

DATTA, S.; NANDI, G.; BANDYOPADHYAY, A. Application of entropy measurement technique in grey based
Taguchi method for solution of correlated multiple response optimization problems: A case study in welding. Journal
of Manufacturing Systems, v. 28, n. 2-3, p. 55-63, 2009.

DE, P. D. E. P. E. M. E. et al. Método Nbi -Eqmm Com Restri¢des Processo De Torneamento Duro Multivariadas Para
Otimizacéo Do. 2017.

DEEPANRAJ, B.; SIVASUBRAMANIAN, V.; JAYARAJ, S. Multi-response optimization of process parameters in
biogas production from food waste using Taguchi — Grey relational analysis. Energy Conversion and Management, v.
141, p. 429-438, 2017.

DERRINGER, G. C. A Balancing Act: Optimizing a Product’s Properties. Quality Progress, v. 27, n. 6, p. 51-58,
1994.

DERRINGER, G.; SUICH, R. Simultaneous Optimization of Several Response Variables. Journal of Quality
Technology, v. 12, n. 4, p. 214-219, 1980.

DHARA, S. K.; KUAR, A.S.; MITRA, S. An artificial neural network approach on parametric optimization of laser
micro-machining of die-steel. The International Journal of Advanced Manufacturing Technology, v. 39, n. 1-2, p.
39-46, 2008.

DOS SANTOS, T. et al. Experimental procedure and simplified modeling for the high strain-rate and transient hardness
evolution of aluminum AA1050. Mechanics of Materials, v. 122, n. March, p. 42-57, 2018.

DUBEY, A. K.; YADAVA, V. Multi-objective optimization of Nd:YAG laser cutting of nickel-based superalloy sheet
using orthogonal array with principal component analysis. Optics and Lasers in Engineering, v. 46, n. 2, p. 124-132,
2008a.

DUBEY, A. K.; YADAVA, V. Laser beam machining-A review. International Journal of Machine Tools and
Manufacture, v. 48, n. 6, p. 609-628, 2008b.

DUBEY, A.; YADAVA, V. Robust parameter design and multi-objective optimization of laser beam cutting for
aluminium alloy sheet. The International Journal of Advanced Manufacturing Technology, v. 38, p. 268-277,
2008c.

DUTTA MAJUMDAR, J.; MANNA, I. Laser processing of materials. Sadhana, v. 28, n. 3-4, p. 495-562, 2003.

GANESAN, T.; VASANT, P.; ELAMVAZUTHI, I. Normal-boundary intersection based parametric multi-objective
optimization of green sand mould system. Journal of Manufacturing Systems, v. 32, n. 1, p. 197-205, 2013.

GAUTAM, G. D.; PANDEY, A. K. Pulsed Nd:YAG laser beam drilling: A review. Optics and Laser Technology, v.
100, p. 183-215, 2018a.



89

GAUTAM, G. D.; PANDEY, A. K. Teaching learning algorithm based optimization of kerf deviations in pulsed
Nd:YAG laser cutting of Kevlar-29 composite laminates. Infrared Physics and Technology, v. 89, p. 203-217, 2018b.

GENNA, S. et al. Study of fibre laser machining of C45 steel: Influence of process parameters on material removal rate
and roughness. International Journal of Material Forming, v. 3, n. SUPPL. 1, p. 1115-1118, 2010.

GHOSAL, A.; MANNA, A. Optics & Laser Technology Response surface method based optimization of ytterbium
fiber laser parameter during machining of Al/ Al 2 O 3 -MMC. Optics and Laser Technology, v. 46, p. 67-76, 2013.

GOMES, J. H. F. Método dos polindmios candnicos de misturas para otimizagdo multi-objetivo. Itajuba, Minas
Gerais, Brazil: Tese de Doutorado - Programa de Pds Graduagdo em Engenharia de Producéo - Universidade Federal de
Itajubd, 2013.

GUARINO, S. et al. Laser milling of yttria-stabilized zirconia by using a Q-switched Yb:YAG fiber laser: experimental
analysis. International Journal of Advanced Manufacturing Technology, v. 94, n. 1-4, p. 1373-1385, 2018.

HARRINGTON, E. C. The Desirability Function. Industrial Quality Control, n. 2, p. 494-498, 1965.

HOSSAIN, A. et al. A Fuzzy Logic-Based Prediction Model for Kerf Width in Laser Beam Machining. Materials and
Manufacturing Processes, v. 31, n. 5, p. 679-684, 2016.

ISLAM, M. N.; PRAMANIK, A. Comparison of Design of Experiments via Traditional and Taguchi Method. Journal
of Advanced Manufacturing Systems, v. 15, n. 03, p. 151-160, 2016.

JAGADISH; RAY, A. Optimization of process parameters of green electrical discharge machining using principal
component analysis (PCA). International Journal of Advanced Manufacturing Technology, v. 87, n. 5-8, p. 1299—
1311, 2016.

JIA, Z.; IERAPETRITOU, M. G. Generate Pareto optimal solutions of scheduling problems using normal boundary
intersection technique. Computers and Chemical Engineering, v. 31, p. 268-280, 2007.

KASMAN, S.; ETEM SAKLAKOGLU, I. Determination of process parameters in the laser micromilling application
using Taguchi method: A case study for AISI H13 tool steel. International Journal of Advanced Manufacturing
Technology, v. 58, n. 1-4, p. 201-209, 2012.

KAUSHIK, N.; SINGHAL, S. Wear conduct of aluminum matrix composites: A parametric strategy using Taguchi
based GRA integrated with weight method. Cogent Engineering, v. 5, n. 1, p. 1-17, 2018.

KHADEMI, A. et al. The Best Location for Speed Bump Installation Using Taguchi and Classical Design of
Experiments. Quality Engineering, v. 26, n. October, p. 392-403, 2014.

KIBRIA, G.; DOLOI, B.; BHATTACHARYYA, B. Experimental investigation and multi-objective optimization of
Nd:YAG laser micro-turning process of alumina ceramic using orthogonal array and grey relational analysis. Optics
and Laser Technology, v. 48, p. 16-27, 2013.

KO, Y.; KIM, K.; JUN, C. A New Loss Function-Based Method for Multiresponse Optimization. Journal of Quality
Technology, v. 37, n. 1, p. 50-59, 2005.

KULTUREL-KONAK, S.; SMITH, A. E.; NORMAN, B. A. Multi-objective tabu search using a multinomial
probability mass function. European Journal of Operational Research, v. 169, p. 918-931, 2006.

KUMAR, P.; KUMAR, A. Geometrical quality evaluation in laser cutting of Inconel-718 sheet by using Taguchi based
regression analysis and particle swarm optimization. Infrared Physics and Technology, v. 89, p. 369-380, 2018.

KUO, Y.; YANG, T.; HUANG, G. W. The use of grey relational analysis in solving multiple attribute decision-making
problems. Computers and Industrial Engineering, v. 55, n. 1, p. 80-93, 2008.

LAXMAN, J.; RAJ, K. G. Mathematical modeling and analysis of EDM process parameters based on Taguchi design of
experiments. Journal of Physics: Conference Series, v. 662, n. 1, 2015.

LEME, R. C. et al. Design of experiments applied to environmental variables analysis in electricity utilities efficiency:
The Brazilian case. Energy Economics, v. 45, p. 111-119, 2014.



90

MARCONI, M.; LAKATQOS, E. Fundamentos de metodologia cientifica. 5. ed. Sao Paulo: [s.n.].

MARLER, R. T.; ARORA, J. S. Survey of multi-objective optimization methods for engineering. Structural and
Multidisciplinary Optimization, v. 26, p. 369—-395, 2004.

MATHEW, J. et al. Parametric studies on pulsed Nd:YAG laser cutting of carbon fibre reinforced plastic composites.
Journal of Materials Processing Technology, v. 89-90, p. 198-203, 1999.

MEIJER, J. Laser beam machining (LBM), state of the art and new opportunities. Journal of Materials Processing
Technology, v. 149, n. 1-3, p. 2-17, 2004.

MISHRA, S.; YADAVA, V. Modeling and optimization of laser beam percussion drilling of thin aluminum sheet.
Optics and Laser Technology, v. 48, p. 461-474, 2013.

MONTGOMERY, D. Design and Analysis of Experiments. 7. ed. New York: John Wiley & Sons, 2009.

MONTGOMERY, D. C. Design and Analysis of Experiments Eighth Edition. 8. ed. [s.l.] John Wiley & Sons, Inc.,
2013.

MYERS, R. H.; MONTGOMERY, D. C.; ANDERSON-COOK, C. M. Response Surface Methodology. Wiley, n. 3, p.
1-1247, 2009.

PAIVA, A. P. et al. A multivariate mean square error optimization of AISI 52100 hardened steel turning. International
Journal of Advanced Manufacturing Technology, v. 43, n. 7-8, p. 631-643, 2009.

PAIVA, A. P.; FERREIRA, J. R.; BALESTRASSI, P. A multivariate hybrid approach applied to AISI 52100 hardened
steel turning optimization. Journal of Materials Processing Technology, v. 189, p. 26-35, 2007.

PAIVA, A. P. DE. Metodologia de Superficie de Resposta e Analise de Componentes Principais em Otimizacao de
Processos de Manufatura com Multiplas Respostas Correlacionadas. [s.l.] Tese de Doutorado - Programa de P6s
Graduagdo em Engenharia Mecénica - Universidade Federal de Itajubd, 2006.

PAIVA, E. J. Erro Quadratico Médio Multivariado na otimizagdo do torneamento do aco ABNT 52100
endurecido Erro Quadratico Médio Multivariado na otimizacéo do torneamento do aco ABNT 52100
endurecido. [s.l.] Tese de Doutorado - Programa de P6s Graduagdo em Engenharia Mecénica - Universidade Federal de
Itajubd, 2012.

PAN, L. K. et al. Optimizing multiple quality characteristics via Taguchi method-based Grey analysis. Journal of
Materials Processing Technology, v. 182, n. 1-3, p. 107-116, 2007.

PANDEY, A. K.; DUBEY, A. K. Taguchi based fuzzy logic optimization of multiple quality characteristics in laser
cutting of Duralumin sheet. Optics and Lasers in Engineering, v. 50, n. 3, p. 328-335, 2012.

PARANDOUSH, P.; HOSSAIN, A. A review of modeling and simulation of laser beam machining. International
Journal of Machine Tools and Manufacture, v. 85, p. 135-145, 2014.

PATEL, K. M.; PANDEY, P. M.; RAO, P. V. Optimisation of process parameters for multi-performance characteristics
in EDM of Al 20 3 ceramic composite. International Journal of Advanced Manufacturing Technology, v. 47, n. 9—
12, p. 1137-1147, 2010.

PLANCK, M. Verh. Dtsch. Phys. Ges. Berlin 2, 237 (1900) 1. v. 237, n. 1967, p. 1-8, 1900.

PORWAL, R. K.; YADAVA, V.; RAMKUMAR, J. Modelling and optimisation of Hole Drilling Electrical Discharge
Micromachining process of Ti-6Al-4V thin sheet. International Journal of Precision Technology, v. 3, n. 2, p. 183—
205, 2013.

PRADHAN, M. K. Estimating the effect of process parameters on MRR, TWR and radial overcut of EDMed AlSI D2
tool steel by RSM and GRA coupled with PCA. International Journal of Advanced Manufacturing Technology, v.
68, n. 1-4, p. 591-605, 2013.

PRIYADARSHINI, M. et al. Multi Characteristics Optimization of Laser Drilling Process Parameter Using Grey Fuzzy
Reasoning Method. Materials Today: Proceedings, v. 2, n. 4-5, p. 1518-1532, 2015.



91

R.D. SCHAEFFER. Fundamentals of Laser Micromachining. Boca Raton FL: CRC Press, 2012.

RANJAN, R.; MISHRA, A. Parametric Optimization of Laser Beam Micro-Grooving of Hydroxyapatite. Arabian
Journal for Science and Engineering, v. 41, n. 11, p. 46074612, 2016.

RAO, R. V.; KALYANKAR, V. D. Optimization of modern machining processes using advanced optimization
techniques: a review. The International Journal of Advanced Manufacturing Technology, p. 1159-1188, 2014.

RAOQ, S. S. Engineering optimization: theory and practice. 4. ed. New Jersey: John Wiley & Sons, 20009.

RW, D. et al. Mechanical properties of aluminum tailor welded blanks at superplastic tem- peratures. JMater Process
Technol, v. 128, p. 38-47, 2002.

SAKIN, R. Investigation of bending fatigue-life of aluminum sheets based on rolling direction. Alexandria
Engineering Journal, v. 57, n. 1, p. 121-130, 2018.

SALGADO JUNIOR, A. R. Otimizag&o de multiplos duais correlacionados no processo de torneamento do aco de
corte facil ABNT 12L.14. [s.l: s.n.].

SANKAR, B. R. et al. Optimization of Milling Process on Jute Polyester Composite using Taguchi based Grey
Relational Analysis Coupled with Principle Component Analysis. Materials Today: Proceedings, v. 2, n. 4-5, p.
2522-2531, 2015.

SHARMA, A.; YADAVA, V. Modelling and optimization of cut quality during pulsed Nd:YAG laser cutting of thin
Al-alloy sheet for straight profile. Optics and Laser Technology, v. 44, n. 1, p. 159-168, 2012.

SOARES, R. B. et al. Comparison Between Cemented Carbide and PCD Tools on Machinability of a High Silicon
Aluminum Alloy. Journal of Materials Engineering and Performance, v. 26, n. 9, p. 4638-4657, 2017.

SRINIVASAN, L. et al. Application of GRA and TOPSIS Optimization Techniques in GTA Welding of 15CDV6
Aerospace Material. Transactions of the Indian Institute of Metals, v. 71, n. 2, p. 373-382, 2018.

THORAT, S. R.; THAKUR, A. G. Optimization of Burnishing Parameters by Taguchi Based GRA Method of AA 6061
Aluminum Alloy. Materials Today: Proceedings, v. 5, n. 2, p. 73947403, 2018.

UMER, U.; MOHAMMED, M. K.; AL-AHMARI, A. Multi-response optimization of machining parameters in micro
milling of alumina ceramics using Nd:YAG laser. Measurement: Journal of the International Measurement
Confederation, v. 95, p. 181-192, 2017.

UNNIKRISHNA PILLAL, J. et al. Optimisation of multiple response characteristics on end milling of aluminium alloy
using Taguchi-Grey relational approach. Measurement: Journal of the International Measurement Confederation,
v. 124, n. April, p. 291-298, 2018.

UY, M.; TELFORD, J. K. Optimization by design of experiment techniques. IEEE Aerospace Conference.
Anais...2009

VAN GYSEGHEM, E. et al. Selection of reversed-phase liquid chromatographic columns with diverse selectivity
towards the potential separation of impurities in drugs. Journal of Chromatography A, v. 1042, n. 1-2, p. 69-80,
2004.

VASUDEVAN, H. et al. Optimization of Multi-Performance Characteristics in the Turning of GFRP(E) Composites
using Principle Component Analysis combined with Grey Relational Analysis. Materials Today: Proceedings, v. 5, n.
2, p. 5955-5967, 2018.

WEINGAERTNER WL, S. R. Tecnologia de Usinagem do Aluminio e Suas Ligas: Tornerar, Fresar, Furar e
Serra. Sdo Paulo: Alcan Alumino do Brasil, 1991.

WU, F. C. Optimization of correlated multiple quality characteristics using desirability function. Quality Engineering,
v.17,n.1, p. 119-126, 2005.

XU, Z. et al. The influence of shot peening on the fatigue response of Ti-6Al-4V surfaces subject to different machining
processes. International Journal of Fatigue, v. 111, n. December 2017, p. 196-207, 2018.



92

ZHOU, J.; REN, J.; YAO, C. Multi-objective optimization of multi-axis ball-end milling Inconel 718 via grey relational
analysis coupled with RBF neural network and PSO algorithm. Measurement: Journal of the International
Measurement Confederation, v. 102, p. 271-285, 2017.



Anexo |

Publicactes

I Braz. Soc. Mech. Sci. Eng, {2017) 39:1663-1681
DO 10,1007/ =404 30-016-0614-7

TECHNICAL PAFER

@ CrossMark

Weighted principal component analysis combined with Taguchi’s
signal-to-noise ratio to the multiobjective optimization of dry end

milling process: a comparative study

Danielle M. I. Costa'” - Gabriela Belinato'” » Tarcisio G. Brito' - Anderson B Paiva' -

Jodio R. Ferreira'? » Pedro P, Balestrassi'

Received: 2 Movember 2005 § Accepied: 24 July 2016 / Published online: 5 August 2016
2006

& The Brazilian Society of M ical Sciences and Engineeri

Abstract The weighted principal component analysis
(WPCA) method is 2 mathematical programming tech-
nique developed to optimize multiple comrelated chare-
teristics. considering the most significant principal com-
ponents scores, weighted by their respective eigenvalues.
This method has obtained noteworthy results, given that
it reduces the data set and still considers the correlation
between the responses. However, when multiple correlated
characteristics also have conflicting objectives, maximiz-
ing or minimizing the WPCA can favor some variables
and harm others. This paper proposes a hybrid approach
able to standardize the optimization objectives of the origi-
nal responses, reduce dimensions, and, at the same time,
eliminate the correlation between the multiple responses.
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This approach, called Weighted Principal Component
Analysis combined with Tagechi’s Signal-to-noise ratio
{or WPCA-SNR), is based on Taghuchi's signal-to-noise
ratio and Principal Component Analysis weighted by their
respective eigenvalues. Since most of the manufacturing
processes present multiple correlated characteristics and
conflicting objectives. a case study based in six quality
characteristics of the dry end milling process of the AISI
1045 steel is here presented to illustrate the compara-
tive performance of two approaches, WPCA and WPCA-
SMNR. Theoretical and experimental results indicate that the
WPCA-SNR method has evidenced acceptable solutions
for both objectives, indicating feasibility of the multiobjec-
tive optimization technigue applied to this process. In this
case, £, = 0,08 mmitooth, 4, = 1.62 mm, ¥V, = 331 m/min,
and 8, = 15.49 mm are the optimal parameters for mini-
mizing roughness and maximizing material removal rate,
simultaneously.

Keywords Weighted principal component analysis
{WPCA) - Taguchi's signal-to-noise ratio (SNR) -
Response surface methodology (REM) - Multiohjective
optimization - Correlated responses

1 Introduction

As with most machining processes, such as end milling,
the multiple guality characteristics measured are highly
cormelated and with different optimization objectives. The
relationship between roughness and material removal rate
responses can be taken as one example: while roughness
has to be minimized. removal rate has to be maximized.
In these cases. the task is to find a vector of decision vari-
ables that satisfics, at the same time, more than one of the
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Abstract This work aims at comparing the optimization
of an AISI-52100-steel tuming process with a wiper tool
attained through the use of the weighted multivariate mean
square error (MMSE) method and that obtained through the
use of the MMSE. Both of these methods combine prin-
cipal component analysis and response surface methodol-
oy, with the difference that the weighted approach allows
the assignment of different degrees of importance to each
response. Three input factors were considered: cutting
speed (V;), feed rate (f) and depth of cut {d). Six highly cor-
related output characteristics (process responses) were con-
sidered: tool life (T), cutting time {C)). tofal turmning cycle
time (1)), processing cost per piece (KP]. arithmetic mean
roughness (R} and maximum peak to valley roughness
(R It should be kept in mind that the material removal
rate was a constraint of the problem and not a dependent
factor, 85 a means to guarantee the existence of a minimum
productivity. The multiobjective optimization results have
been validated experimentally. All models developed in this
study, both for turning outputs and for principal component
scores, are then suitable for predicting and controdling tum-
ing processes similar to that studied here.
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1 Introduction

During the past few years. there has been a significant
indusirial interest in using dry machining. Due (o its many
advantages, such as the reduced cycle times, improved
Aexibility, reduced machine tool costs and the fact that it
is environmentally friendly, dry machining has become a
very popular finishing process. Hard tumning is defined as
the process of single point cutting of pieces that have hard-
ness values over 45 HRC, more typically ranging from 52
to 65 HRC [I. 2]. The selection of the most appropriate
machining settings is crucial for the turning process since it
can improve cutting efficiency, produce high-quality prod-
ucts and reduce process costs [3]. An increasing number of
papers have been developing mathematical models to ana-
lyze the machinability of hard turning process.
Optimization of multiple responses s essential for pro-
ducing precision parts with low costs in tuming operations.
Taguchi methods and Response surface methodology have
been widely employed for this kind of optimization prob-
lem. However., when there are comelated responses being
analyzed, those methods can be inadequate. If the variance—
covariance structure among the responses is not considered,
the optimization may lead o unsatisfactory results [4, 5],
The presence of such comelation, according to [6], can influ-
ence the optimization results, since it can create ermors in the
regression coefficients and unbalance the mathematical maod-
els. If the comelation {variance—covariance) is left out of the
analysis, the regression equations cannot rightly represent
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RELACAO ENTRE CUSTO DE ENERGIA
E MODALIDADE TARIFARIA EM UM
PROCESSO DE USINAGEM DE ACO
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Existem no Brasil wés modalidade tarifarias para consumidores de
média/alta tensde: convencional, Horo-Sazonal Ferde ¢ Hore-Sazonal
Azul, com tarvifas diferenciadas por poténcia demandada, periodo/ano
& horario/dia. Este estudo determinou oo custo de energia do processo
de ferneamente do age endurecido ABNT-HI 3 usinads com ferramenta
CC-605 wiper e verificou a melhor modalidade tarifaria a ser
contratada de forma a reduzir os custes com energin. Um conjunto de
19 experimentos  foram modelades wufilizande Mstedologia  de
Superficie de Respostn. Comsiderando as condigfes de wsinagem
estudadas e uma poténcia macima demandada de 18EW (poténcia do
torma), a modalidade Horo-Sazomal Azul-HFF apresentou o menor
custo de energia para um lote de 1.000 pegas usinadas; a diferenca foi
de 79,7 7% ¢ §9,45% em relagdo as modalidades Horo-Sazonal Ferde ¢
Convencional, respectivamente. Simulagdes considerando outros 05
tormos com poténcias entre TEW e 42 5kW mostraram que, abaixo ds
8, 44EW de poténcia demandada, os custosr sdo menores para a
madalidade convencional

Palmvras-chave: Custe de energia, Modalidade Tarifaria, Usinagem,
Ferramenta Wiper.
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DE TORNEAMENTO USANDO
FERRAMENTAS DE CORTE WIPER E
CONVENCIONAL
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Ezte estude fez wum comparative da relagdo custo'bengficio obtidos
durante o tormeamente dure do ago ABNT-HI3 wrilizande duaz
Sferramentas diferentes: CC-030, com geometria wiper &, CC-050, com
geometria comvencional. Az caracteristicas de prrocesse analizadas
Jferam: Custe Total do Processo, Rugosidade da Superficie & Taxa de
remogde de material. Um comjunte de 10 experimemtosr foram
medelados para 03 pardmetros de entrada: Velocidade de Corts,
avango & Prafindidade de Corte. As respostas foram otimizadas pelo
método de Intersegde Normal a Fromteira ¢ métode do Erro
Quadratico Medio Multivariade (NBI-EQMM). Os  resultades
apontaram gue, apesar da forramenta CC-650 wiper ter um custo de
aguisigde maier, os valores ofimos encontrados para as caracteristicas
de custo, gualidade e produtividade foram considerados mais
apropriados € com valores mais preximos dos valores definidas como
ideais se comparades com os resultades apresentados pela ferramenta
CC-050. Pode-se afirmar gue a utilizagde de métedos de otimizagio
multi-objetive sdo uma alternativa viavel para analise de plangiamento
e melhoria da gqualidade &, redugdo de custos do processo no ambite
industrial

Palavras-chave: Custo x bengficio. Intersegdo normal a fromteiva. Erro
guadratice meédio mulrivariade. Tormeamento duro. Ferramentas de
corte.
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Resuma: Thic work mireduces @ smathematical approach that combime the Naormal Bowndary Intersection method with
principal Components dnalysis (INBRFPCA] for correlated responces. Theorafical results indicate that the solution fhund
iy NBISPCA appreoch caractarised af on approprise optiveal pomt fo it cose, o cutfing speed of 33020 minin,
Jeed rate gf 006 matooth, ool deps af cur af 145 mm ond radial deprh af cue gf 1435 mm are the aptimal cutring
Parowmetars for minmmus rougfAess and seoimum sateriy) removal rate. These rerwits were validoted starirically
copflrming the adequacy of the wark s propazal.

Keywords: Dy end miliing, OptimEation, Principal Analy:is Componens, NormalBoundary ierseciion

1. INTRODUCTION

Iﬂlml‘.'mgfﬂlthebenyum;nwmingmndﬁm&emﬁﬂnnﬂenmimuﬂmtegyﬁlnmﬂymﬁehm
of same desired features that are considered significant 23 a function of the factor’s merement (Paiva, 2007 However,
23 pocur in most of the machining processs:, and al:o in end millmz, the multple quality characteristics measared are
highly correlated and with diffsrent optimization objective: (Patward, 2008; Moshat et al, 2010; Thangarasu, 2002;
Foumar, 2013; Sinsh, 2014; Eumar 2014; Smgh etal, 2014; Bheeal, 2015} In this cazes, the prezence of correlation, or
the use of opfimization methods that do not consider o, can cawse the models instability, the overfitting, and the
imacouracy on the regressipn coefficient: (Bratvhell, 1380; Chizo, 2011, In fact, if the influence of the comalation
struchare that exists in the orginal datz set 12 iznored, one achisve: an unreliable ssfting that improves the guality of all
the rezponses simultameouzly (Chiae, 2011; W, 2005). Forthermore, the individual analy=is of each rezponse may lead
to 2 conflicting optimmum, since the factor levels that mprove one response can, otherwise, degrade another (Chiae,
20110

In addressmg the correlztion infloence n mmlti-ohjective optimization problems, researchers have ussd the
Principal Component Analy=is (PCA) as the principal approach (Tong, 2003, Murhy, 2012; De Freitas et al, 2002;
Chen etal, 2013).

PCA is a2 multivariate anabyals techoique abls to summarizs, in a few uncorrelated components, comeman partems of
varation ameng rexponse varables (Paiva, 2007, De Freifas ef al., 2012, Awtoey, 20007

Accarding to fehnzon 2nd Wicker {Joknsen, 2007), PCA uses the factorization of 2 variance-covariance (Tyor

comelation | F)ymatrix associated with the random wectar ¥ [I’ I ] to produce pairs of eizemvalues-
sigemvectors {.-'L_,,E_,}_....EL’.F__-EF} where A 24 E...E.-".FE{I and 2n umcomelzted limear comibination
PC =eF=gF+e ,+. .+ ¥ . i=12 . p The orginal data set may be then replaced by the
uncomrelated linear combinations in the form of principal components score (PC ). PC __  can be written as
PC,_ =|Z]=[E]. where Z s the stndardized data marrix and E is the eipsnvectors matrix of the mulsivariate set.

U:lngmeKmsErsmunI} the principal component: whose eipenvalues are greater than ome, and whaose
explzined cumnelative variance are greater than B0% can be used o replace the origmal rezponses (Pamva et al., 20000
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Resumo

A erosdo laser € uma tecnologia de maquinagem nio convencional que permite o fabrico de micro
funcionalidades num espectro alargado de materiais, com elevado rigor geométrico e dimensional. e
boa integridade superficial. O seu campo de aplicagdo é complementar ao dos processos de corte
por arranque de apara. em particular no que respeita ao fabrico de moldes e aplicagdes de
micromecéanica. O presente trabalho procura avaliar a influéncia dos pardmetros operativos da
erosdo laser, relativamente a qualidade dos componentes fabricados ¢ & eficiéneia da producido. Os
ensaios foram realizados em AAT07S fazendo variar os principais parimetros operativos: a
frequéneia de pulso. a velocidade de varrimento e a intensidade energética do laser. O plano de
ensaios foi definido com base num modelo de superficie de resposta procurando identificar a
influéneia dos pardmetros operativos nas principais caracteristicas das superficies maquinadas e na
taxa de remocdo de material. Os resultados mostram que o processo de erosdo laser pode ser
utilizado com sucesso no processamento do AAT075.

Palavras chave: Erosdo laser. maquinagem, micro mecanica, rugosidade, taxa de remocéo de
material, superficie de respostas.
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Resumo

A resolucdio de um problema de otimizacdo sera to mais complexa quanto maior o nimero de funcdes
objetivo envolvidas. Nos processos de usinagem este nimero é particularmente elevado e as funcgdes
geralmente sdo correlacionadas. Neste sentido. propée-se a aplicacdo duma abordagem estatistica
para reduzir a dimensionalidade de problemas multiobjetive combinando o método de intersecéo
normal a fronteira (NBI) com a analise de componentes principais (PCA). A presente proposta &
conduzida com base na otimizacio do processamento laser do aco AISI 314S. a partir de um
plancjamento de experimentos (DOE) em funcido de trés pardmetros operativos (frequéncia,
velocidade de varrimento e intensidade energética) visando melhorar o desempenho do processo. Os
resultados mostram que a metodologia proposta pode ser aplicada com sucesso na minimizacgio das
rugosidades e maximizacdo da taxa de remocdo de material.

Palavras chave: Processamento laser. Otimizacdo, Analise de componentes principais, Intersecio
normal a fronteira, Rugosidade.
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ABSTRACT

The use of hard turning materials has been increasing over the last few years. Due to the
development of special geometries and tool material with high hardness and wear resistance at
high temperatures, added to the development of machine tools with greater rigidity and
dimensional precision in high rotations, it has been possible to machining these materials by the
turning process. Conventional studies of tool life and roughness of machined surfaces by the
turning process takes into account the influence of several input factors such as cutting speed,
cutting feed and machining depth in isolation, which requires a large number of tests. To
consider the simultaneous variation of many input factors to construct predictive models for
responses of interest we can use the Design of Experiments (DOE). In this way. this study
deals specifically with the workpiece surface roughness (Ra) and tool life (T) in the turning
process of hardened AISI H13 (54 HRC) steel by the ceramic tool CC650. We obtained the
mathematical models by the Response Surface Methodology (RSM) using as variables of process
cutting speed, cutting feed and machining depth. According to experiments, we observed cutting
feed (f) 1s the main effect of roughness (Ra), while cutting speed (Ve) is the factor with major
mfluence on the tool life (T).

Keywords: Hard turning, Cutting tools, AISTH13 steel, Response Surface Methodology.
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R

ABSTRACT

Conventional factors influence analysis, in a machining process. is usually done studying the
effect of each one separately. In this context, arises the Normal Boundary Intersection (NBI).
which is a statistical technique that allow the simultaneous analysis of several influence
factors in a process. This statistical approach consists of planning experiments, which can
generate appropriate data for effective analysis, resulting in valid and objective conclusions.
This paper specifically addresses the modeling of the surface roughness parameters (Ra) and
the tool life (T) in the AISTH13 (54 HRC) hardened steel turning process, by using a ceramic
tool coated with titanium nitride. The models were obtained by the Design of Experiments
methodology. using the following parameters: cutting speed, feed rate and depth of cut, as the
influence variables. Thus, a brief analysis of the process quality and productivity were done
by NBI method.

Kevwords: Hard Turning, Cutting Tools, Normal Boundary Intersection (NBI).
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D-optimal design and Normal Boundary Intersection methods applied to the
multiobjective optimization of 1045 steel end milling process
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Abstract: D-optimal method is used in mathematical model’s development for process
responses. D-optimal experimental design is response surface based methodology, used
for conducting the design of experiments, the analysis of variance, and the empirical
modelling, and this method has some advantages compared to other response surface
methods. In this study, the responses analyzed includes surface roughness, Ra and Rt, in
end milling of AISI 1045 steel. Four input parameters (cutting speed, feed per tooth,
axial depth of cut and radial depth of cut) and tree noises variables (tool wear, cutting
fluid concentration and flow rate) are considered. Coupling the Normal Boundary
Intersection (NBI) method to Weighted Least Squares (WLS) principle, an equispaced
and convex Pareto Frontier were generated for the mean and variance functions
derived from the respective response surface combined array.

Introduction
Response surface methodology (RSM) is a collection of statistical and

mathematical techniques useful for developing. improving, and optimizing processes. It
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