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RESUMO

A busca por melhores condigdes de usinagem requer uma série de estudos, desde as
condi¢des de maquina até os parametros de corte. Este trabalho tem como objetivo principal a
busca por método de redu¢do no niimero de ensaios para o estudo de varidveis de saida, visto
que alguns autores afirmam que se pode reduzir o nimero de ensaios através do valor da
correlagdo entre os parametros de corte. Esses autores afirmam que quanto menor a correlagao
entre o valor dos pardmetros de um subconjunto reduzido de parametros, mais confidveis sao
seus resultados. Foi proposto entdo o desenvolvimento de um algoritmo que buscasse entre
todas as combinacdes possiveis o subconjunto de pardmetros de corte com a menor correlacao
entre si. Foram testados subconjuntos de tamanhos diferentes, para que se pudesse fazer uma
comparagdo entre a confiabilidade dos resultados em fun¢do do tamanho do subconjunto.
Com a execugdo do algoritmo obtiveram-se os subconjuntos e com esses foram desenvolvidas
equacdes de regressdo para se calcular a variavel de saida em func¢do das combinacdes de
parametros de corte. Foram feitos céalculos de correlacdo entre os valores das variaveis de
saida obtidas através de experimento e as calculadas a partir das regressdes. Notou-se que €
possivel a redu¢do do nimero de ensaios através do método matematico de correlagdo, porém
¢ necessaria uma avaliacao do custo e tempo de pesquisa, pois o tempo computacional para

encontrar o subconjunto ideal ¢ muito longo.

Palavras-Chave: Reducdo de Ensaios, Correlagdo, Regressdo Multipla, Usinagem,

Otimizagao.



ABSTRACT

The searching for better conditions of machining requies a lot of studies, since of
machine conditions until the cutting parameters. This work have as main objective the
researching for a method of reduce the tests number on study of output variables. Some
authors affirm that the number of tests can be reduced by the value of the correlation between
the cutting parameters. These authors affirm that how lower the correlation between the value
of parameters in a reduced subset of parameters, more confiable is your results. So was
proposed the development that an algorithm to looking for between all possible combinations
the most better subset of cutting parameters with lower correlation each other. Were be tested
different size of subsets, that could do a simile between the results reliability in subset size
function. With enforcement of algorithm were obtained the subsets and with it was developed
a regression equation to calculate the output variable in function of cutting parameters
combinations. Was made a correlation calc between the obtained output variables values
through of experiment and the calculated by regressions. It was noticed that is possible the
reduction of tests numbers by the mathematical method of correlation, however is required a
evaluation of cost and research time, because the computation time to find the subset is very

long.

Keywords: Test Reduction, Correlation, Multiple Regression, Machining, Optimization.
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1 INTRODUCAO

A busca por melhores resultados nos processos de usinagem ¢ algo fundamental para
empresas que utilizam tais tecnologias. Nos dias atuais, a redu¢cdo do custo ou tempo do
processo tem grande importancia para a fabrica responsavel pela manufatura dos produtos,
pois por menor que seja a economia feita, esta influencia diretamente na competitividade do
mercado. Na procura por melhores resultados, busca-se ajustar os parametros de corte da
usinagem com o intuito de otimizar o processo de usinagem, aumentando a sua eficiéncia ou
diminuindo seus custos.

No cenério técnico e tecnoldgico do nosso pais no qual as instituicdes de ensino
realizam quase que toda a producao de materiais de pesquisa, as empresas nao tém tanta
preocupagdo com P&D (Pesquisa & Desenvolvimento Tecnoldgico). Considerando esses
fatos, a economia de insumos e ferramentas ainda se faz importante ndo s6 nas instituigoes de
ensino, mas também nas empresas que desenvolvem pesquisas na area da manufatura.

A redugdo do tempo e do custo na realizagdo de ensaios, mantendo a precisao dos
resultados, serve ndo apenas como um fator de economia nos itens citados anteriormente, mas
também como incentivo para o crescimento do P&D nas industrias, podendo assim gerar uma
melhora, mesmo que ndo tdo expressiva na industria da transformagao.

O estudo da otimizac¢do dos pardmetros de corte utiliza de meios matematicos como a
analise de regressdo multipla para a previsao de resultados. Para que tal método possa ser
aplicado € necessario um numero elevado de ensaios praticos variando o maximo de
parametros possiveis até que os coeficientes da regressdo estejam ajustados, gerando assim
resultados mais precisos.

De acordo com Corréa Junior et al. (2012) ha um método estatistico que pode ser
aplicado na reducao do numero de ensaios sem que haja diferencas significativas na exatidao
dos resultados. O método consiste na escolha de um subconjunto de combinagdes de
parametros de corte que tenham um coeficiente de correlagdo baixo entre si. Essa escolha ¢é
feita de forma empirica, sendo assim hé possibilidade de escolha de um subconjunto que nao
seja o mais indicado, além de que o método proposto no estudo apresenta apenas afirmagoes
teoricas.

Essa possibilidade de reducdo no numero de ensaios mantendo a precisdo dos
resultados pode representar um pequeno, mas consideravel avango sobre o problema de custo
e tempo frequentemente associado ao estudo da otimiza¢do dos parametros de corte e seus

efeitos sobre a eficiéncia do processo. A escolha de quais experimentos deve ser realizada ¢
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feita através de modo empirico, porém essa selecdo de ensaios pode levar muito tempo até
achar um resultado 6timo.

Neste trabalho serd desenvolvido um algoritmo matematico para encontrar entre todas
as combinagdes possiveis um conjunto de experimentos que levem a menor correlacao entre
si, para isso sera usado um software especifico para o desenvolvimento de solugdes deste tipo
de problema. Apds o processamento dos dados através do algoritmo sera feita uma analise
entre os resultados obtidos com o método utilizado neste trabalho e os resultados obtidos pelo

uso de todas as combinagdes entre os parametros.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

Aplicar um método matematico para reduzir o nimero de ensaios na obtengdo dos

resultados quanto a eficiéncia do processo de eletroerosao a fio

1.1.2 Objetivos especificos

e Definir um método de auxilio na resolucao de problemas envolvendo a reducao de
ensaios a partir de analises de correlagdes;

e Desenvolver um algoritmo matematico para selecionar as combinagdes de
parametros que possam representar significativamente todo o conjunto de dados;

e Analisar através da regressdo multipla as equagdes que satisfagam o resultado da
variavel de saida em funcao dos pardmetros de corte;

e Comparar estatisticamente os resultados do método de ensaios reduzidos em

relagdo ao experimento pratico.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Usinagem por eletroerosio

2.1.1 Caracterizagao do processo de eletroerosao

O processo de corte por eletroerosdo (Electrical Discharge Machine, EDM)
caracteriza-se como um processo nao convencional de usinagem que se da pela descarga
elétrica em materiais condutores em meio liquido ndo condutor (dielétrico). A peca e a
ferramenta sdo colocadas na posi¢ao de trabalho deixando um pequeno espaco entre elas
denominado de fenda de trabalho (gap). Com a aplicacdo de uma tensdo maior que a tensao
de ruptura do gap e de isolamento do dielétrico, entdo ocorre a formacdo de um canal de
plasma, possibilitando uma descarga elétrica (KONIG; KLOCKE, 1997).

O fenomeno de transferéncia de energia via calor provocado pela alta quantidade de
energia elétrica aplicada em uma pequena area da peca faz com que determinado volume de
material da peca atinja seu ponto de fusdo e evaporacdo. Quando a energia elétrica ¢ desligada
o canal de plasma entra em colapso, os volumes de material que se encontram parcialmente
derretidos e parcialmente sublimados solidificam-se e sdo expelidos para fora do gap
(KONIG; KLOCKE, 1997). A Figura 1 mostra a representagiio do principio fisico do processo
de usinagem por eletroerosdo, comecando com a descarga elétrica e formagdao do canal de
plasma (1 e 2), derretimento do material da peca (3) e colapso do canal de plasma e

solidificacdo do material derretido (4).

Figura 1 - Representagdo do principio fisico do processo de usinagem por EDM.

(1) (2 (3) (4)
Fonte: Amorim (2002, p. 37)

2.1.2 Tipos de EDM

Conforme pode-se encontrar na literatura ha trés variacdes de EDM que sdo:
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por penetracdo, a fio e furo rapido. Todos esses métodos trabalham com o mesmo principio
fisico de erosdo por faisca, na qual vdo erodindo a peca por meio de descargas elétricas,
formando crateras na peca de trabalho. A seguir sdo listados os trés tipos de EDM citados por

Sommer ¢ Sommer (2016):

e Eletroerosdo por penetracdo: também pode ser conhecido como eletroerosdo
convencional, podendo produzir cavidades ndo passantes na pega de trabalho em
geometrias complexas;

e Eletroerosao a fio: um fio passa pela pega de trabalho dando a descarga elétrica. O fio
percorre uma geometria pré-definida. Em alguns casos ¢ necessario um furo de entrada
para o fio;

e Eletroerosao por furo rapido: utiliza um eletrodo oco para a passagem do dielétrico e ¢
guiado para furacdo por descargas elétricas. A erosdo ocorre tanto na peca de trabalho

quanto no eletrodo, porém esses eletrodos ndo t€m a intengdo de serem reutilizados.

Na Figura 2 sdo mostrados os tipos de eletroerosdo: (a) eletroerosdao a fio, (b)

eletroerosao por penetragao e (c) eletroerosao por furo rapido.

Figura 2 - Tipos do EDM
=~ Eletrodo

" Peca
a b

Eletrodo oco
Guia

Eletrodo
Peca

Peca

Fonte: Sommer e Sommer (2016, p.24-25)

Em todos os casos as pecas de trabalho podem estar submersas no dielétrico ou o
mesmo pode apenas estar sendo despejado por jorro, porém o principio de remogdo de

material é o0 mesmo para ambos os tipos (KONIG; KLOCKE, 1997).
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2.1.3 Aplicagdes do processo de EDM

De acordo com Konig e Klocke (1997 apud Amorim, 2002) as primeiras aplicagdes da
EDM em industrias foram no periodo entre a primeira e a segunda guerra mundial, sendo que
este processo era basicamente utilizado para a retirada de brocas e ferramentas de roscar que
quebravam dentro das pecgas de trabalho, j4 que por meios convencionais este processo era
muito dificil, pois essas ferramentas eram geralmente confeccionadas em aco rapido e metal
duro e apresentam dureza elevada.

Diferentes tipos de materiais que sdo condutores elétricos podem ser usinados através
do processo EDM, porém outro ponto que a EDM ¢ bastante utilizado ¢ na fabricagdo de
componentes que apresentam geometria complexa e elevadas durezas, nas quais ndo seria

possivel a usinagem em processos convencionais (AMORIM; WEINGAERTNER;
BASSANI, 2010).

Figura 3 - Pecas fabricadas pelo processo de EDM

e
Qo b
=
-

-
-
.
.
.
-
-
.

Fonte: Sommer e Sommer (2016, p.26)
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2.1.4 Parametros de entrada existentes no processo

H4é informagdes que sao facilmente modificaveis no processo EDM, essas informagdes
também sao chamadas de parametros de entrada, e a partir desses parametros sao obtidas a
qualidade e rendimento da EDM (SANTOS, 2010). Os parametros de entrada sdo listados a

seguir.

2.1.4.1 Polaridade

A escolha da polaridade nas operagdes de EDM deve levar em consideracdo as
propriedades termo fisicas dos materiais usados no eletrodo e na peca de trabalho. Porém
normalmente em operagdes de desbaste usa-se a polaridade positiva (anodo) no eletrodo e
negativo (catodo) na peca de trabalho, e em operagdes de acabamento a polaridade é inversa
(AMORIM, 2002). A escolha da polaridade em fungdo do regime de trabalho pode ser
explicada através da diminui¢do de varidveis de saida como o desgaste do eletrodo e a

rugosidade superficial (LEE; LI, 2001).

2.1.4.2 Tempo de pulso (Ton)

O tempo de pulso ¢ o tempo em que a faisca possui energia elétrica. Esta variavel ¢
expressa em microssegundos e pode ser inserida diretamente na maquina (SANTOS, 2010
apud BENEDICT, 1987). Valores elevados do Ton provocam uma maior taxa de remocao de
material e desgaste do eletrodo, além de que pioram a qualidade superficial (GUITRAU,

1997; BENEDICT, 1987 apud SANTOS, 2010).

2.1.4.3 Tempo de pausa (Top)

O tempo de pausa ¢ o tempo em que ndo ha energia elétrica no eletrodo. Esse tempo ¢
necessario para a estabilizacdo no ambiente da fenda de trabalho, ou seja, o tempo necessario
para que o material derretido se solidifique e seja expelido da fenda de trabalho pelo fluxo do
fluido dielétrico. O tempo de pausa ndo exerce influéncia sobre o desgaste do eletrodo

(GUITRAU, 1997 apud SANTOS, 2010).
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2.1.4.4 Corrente de pulso (I.)

A corrente de pulso ¢ o fator mais influente na EDM, principalmente nas variaveis de
saida como a rugosidade superficial gerada pelo processo. Com o aumento da corrente de
pulso a rugosidade superficial aumenta, além de aumentar também o desgaste do eletrodo. A
intensidade da corrente pode ser limitada pela 4rea a ser usinada ou pelo material do eletrodo

(BENEDICT, 1987; ENGEMAC, 2002; GUITRAU, 1997 apud SANTOS, 2010).

2.1.4.5 Tensdo de circuito aberto (ii;) e Tensdo de descarga (iie)

A tensdo de circuito aberto e a tensdo de descarga influenciam diretamente na
dimensdo no gap, i.e., com o aumento dessas tensdes o gap fica maior, a taxa de remogdo do
material também fica maior ¢ a remo¢do de material da pega de trabalho fica menor. O
acréscimo excessivo das tensdes faz com que o gap aumente demasiadamente, provocando
uma perda no rendimento do processo. Caso haja tensdes muito elevadas a usinagem

simplesmente ndo ocorre (AMORIM, 2002).

A Figura 4 mostra as varidveis elétricas do processo EDM que ocorrem durante a

descarga elétrica citadas anteriormente em uma representacao grafica.

Figura 4 - Representa¢do grafica dos pardmetros de entrada do EDM
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Fonte: Adaptado de Amorim (2002)
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2.1.5 Tipos de dielétricos

Os dielétricos sao fluidos que se encontram entre a peca de trabalho e o eletrodo,
possibilitando a ionizagdo do meio para que possa ser gerado o canal de plasma,
consequentemente a descarga elétrica, fazendo assim a remocdo do material. Por isso o
dielétrico tem grande importdncia para o processo EDM, mas a ampla variedade
comercializadas atualmente torna o tipo do dielétrico uma varidvel muito especifica
(NIAMAT et al., 2017).

Os dielétricos mais utilizados sdo hidrocarbonetos encontrados na forma de 6leos
emulsionaveis, puros ou querosene. Podendo também ser agua ionizada, dgua destilada, em
alguns casos utiliza-se a usinagem a seco, ja4 que o ar também ¢ dielétrico e do ponto de vista
econdmico ¢ uma alternativa (SANTOS, 2010; NIAMAT et al., 2017).

Alguns dielétricos se mostram mais eficientes em relagdo a taxa de remogdo do
material da pega de trabalho e do desgaste do eletrodo, como mostrado na pesquisa de Niamat
et al (2017). Nesse estudo o querosene apresentou resultados mais favoraveis, porém a
eficacia da EDM em funcao do dielétrico ¢ dependente de varidveis voluveis como o tipo do
material da peca e o tipo do material do eletrodo.

De acordo com os estudos de Lima e Raslan (2007) 6leos vegetais também apresentam
vantagens no processo EDM. Em seu estudo, a taxa de remoc¢ao de material ¢ ligeiramente
maior quando usado o fluido vegetal, tornando um aspecto positivo para o processo, ja que o
mesmo demanda de melhores adequagdes em relagdo a leis ambientais, pois os fluidos a base

de petroleo além de serem toxicos sdo de dificil transporte, armazenagem e descarte.

2.2 Método Computacional

2.2.1 Algoritmos

De acordo com Forbellone e Eberspiacher (2005) “um algoritmo pode ser definido
como uma sequéncia de passos que visam atingir um objetivo [...]”. Essa sequéncia de passos
deve seguir uma ordem logica para que possam ser repetidos inimeras vezes e apresentar

sempre o mesmo resultado (FORBELLONE; EBERSPACHER, 2005).
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Os algoritmos podem ser associados a matematica e a computacdo, sendo que de modo
geral, caracterizam-se como um processo sistematico de calculos voltados para a solugdo de
um problema ou classes de problemas em uma quantia finita de passos. Esses problemas a
serem resolvidos sdo questdes com inumeras respostas ou que fogem de uma determinada
regra que impedem de atingir um objetivo com eficiéncia e eficicia (MAZANO; OLIVEIRA,
2010).

Para se construir qualquer algoritmo deve-se compreender completamente o problema
a ser resolvido, dando énfase aos pontos de maior relevancia. Também € necessario definir os
dados de entrada, i.e., quais informagdes serdo recebidas pelo algoritmo. Escolher o tipo de
processamento ¢ imprescindivel, sejam os calculos a serem efetuados ou as restrigdes para
esses calculos, pois o processamento ¢ responsavel pela transformagdo dos dados de entrada
em dados de saida. Ainda ¢ preciso definir quais os dados de saida, ou seja, quais informacdes
processadas sdo relevantes como resposta do problema, ¢ entdo se constréi o algoritmo e

testa-se ele realizando simulagdes (ASCENCIO; CAMPOS, 2012).

2.2.1.1 Tipos de descri¢do dos algoritmos

Hé vérias formas de representar um algoritmo, porém as mais comuns sao a de forma
narrativa, por fluxograma e pseudocodigo. A descrigdo narrativa consiste em anunciar o
problema utilizando uma linguagem conhecida e natural (ver Figura 5). O fluxograma
descreve o problema através de simbolos graficos predefinidos (ver Tabela 1 e Figura 6). O
pseudocddigo descreve o problema por meio de regras predefinidas (ver figura 7). Todas essas
formas de representagdo de algoritmos tém vantagens e desvantagens, na qual a escolha mais

adequada varia de situacdo para situacdo (ASCENCIO; CAMPOS, 2012).

Figura 5 - Exemplo de algoritmo narrativo para situacéo de aprovacdo

Passo 1 — Receba duas notas.

Passo 2 — Calcular a média das notas.

Passo 3 — Se a média das notas for
maior ou igual a 6 entdo
mostre “Aprovado”, sendo

mostre “Reprovado”

Fonte: O Autor (2017)
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Tabela 1 - Simbologia do fluxograma

Simbolo Significado

Utilizado para indicar inicio e fim do algoritmo
Indica o sentido do fluxo de dados

Utilizados para indicar calculos e atribuicGes de valores

Representa a saida de dados

Indica uma tomada de decisao

>
1]
E Representa a entrada de dados

Fonte: O Autor (2017)

Figura 6 - Exemplo de algoritmo em fluxograma para situacéo de aprovagéo

Média = (n1 +n2)/2

.

Média >= 6

Néoi l

Fonte: O Autor (2017)

Figura 7 - Exemplo de algoritmo em pseudoc6digo para situacdo de aprovagao

INiCIO

ESCREVA “Digite as duas notas:
LEIA n1, n2

Meédia = (n1 + n2)/2

SE Média == 6

ENTAO escreva “Aprovado”
SENAO escreva “Reprovado”
FIM

Fonte: O Autor (2017)
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2.2.2 Linguagem de programacao

Atualmente existem varias linguagens de programagao com diversas funcionalidades
ou aplicagdes, como por exemplo, a linguagem C, Visual Basic, Fortran, Python, que possuem
aplicagdo bastante ampla, variando desde a construcdo de websites, analise de dados, além de
pacotes matematicos e para a engenharia. (ASCENCIO; CAMPOS, 2012), (PYTHON
SOFTWARE FOUNDATION, 2017).

Um software muito utilizado na area das engenharias ¢ o Matlab, que permite além da
utilizagdo de fungdes pré-programadas, também a construg¢do de algoritmos, pois possui uma
linguagem de facil entendimento que, por exemplo, ndo depende de declaracdo de variaveis,
porém, este possui licenca proprietario, o que acarreta em custos financeiros para sua
utilizacado (MATHWORKS, 2017).

Uma alternativa para o uso do Matlab ¢ o Scilab, este ¢ um software livre (gratuito)
com aplicacdo na computacdo numérica, fornecendo um meio adequado para solucdo de
problemas de engenharia, possuindo uma interface e comandos bastante semelhantes, se
comparado ao Matlab (S.A.S, 2017).

O Scilab permite a utilizagdo de fun¢des matematicas pré-programadas, envolvendo o
cdlculo com matrizes, polindbmios, nimeros complexos, graficos bi e tri-dimensionais,
fungdes estatisticas, entre outros, possuindo ainda um ambiente de programacao que permite a
construgdo de fungdes e sub-fungdes (S.A.S, 2017).

Além de ser gratuito e possuir varias fungdes, o Scilab tem como vantagem a
possibilidade de importar arquivos escritos em outras linguagens como o Java, C++ e Python.
Também pode importar e exportar dados para outros aplicativos como o Excel através de
modulos externos. Outras aplicagdes mais especificas podem ser mencionadas como o

processamento e filtragem de sinal (S.A.S, 2017).
2.3 Método Matematico e Estatistico
2.3.1 Correlagao
A correlagdo () consiste num método estatistico para medir o grau de relacionamento
entre varidveis de maneira quantitativa. Por exemplo, pode-se medir o grau de correlagdo

entre o consumo de combustivel em relagdo a distancia percorrida durante varios ensaios, ou

por exemplo, e correlagdo entre a quantidade de adubo aplicada em lavouras e a quantidade
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produzida, ou ainda na area da manufatura, relacionando por exemplo o valor de determinado
parametro de corte com o tempo de produgao (MILONE, 2004).

Essas correlagdes tém como objetivo um referencial teorico, ou seja, por maior ou
menor que seja o grau de relacdo entre duas varidveis a razdo logica entre elas nao pode
afirmar nada. Por exemplo, ha correlagdo entre o consumo de energia com o nome de alguma
pessoa, porém essa associagdo nao pode ser usada como medida definitiva para existéncia de
um vinculo casual, i.e., o individuo ndo consome mais ou menos energia por causa do seu
nome (MILONE, 2004).

Duas varidveis podem estar correlacionadas positivamente quando a medida da
variavel X acompanha o crescimento da variavel Y, ou seja, quanto maior o valor de X maior
sera o valor de Y. Quando o valor de Y diminui conforme o valor de X aumenta entdo essas
varidveis estdo correlacionadas negativamente. Um exemplo de varidvel correlacionada
positivamente (embora seja baixa essa correlagdo) € o peso em fungao da altura, pois pessoas
mais altas tendem a serem mais pesadas (BARBETTA, 2002).

A representacdo numérica da correlagdo entre variaveis ¢ representada no intervalo [-1,
1], sendo o niimero 1 uma correlacdo de 100%, positiva e perfeita, e o -1 uma correlagdo de
100%, negativa e perfeita. Quanto mais proximo o valor for do nimero 1 ou -1 mais intensa ¢é
a sua correlacdo, porém quando sdo analisados dados estatisticos, dificilmente a associagdo
entre 2 variaveis resulta numa correlagdo perfeita, podendo sim, haver correlagdo intensa,
moderada ou fraca. A correlagdo ¢ dita fraca quando seu valor estd proximo a zero, neste caso
nenhuma das varidveis exerce influéncia sobre as outras (BARBETTA, 2002). A Figura 8

mostra a representacdo grafica do sentido e intensidades das correlacdes.

Figura 8 - Sentido e intensidade de correlacBes
& . valor de r

B o O o oo

SENTIDO: negativa negativa negativa  auséncia positiva positiva  positiva
FORCA: forte moderada fraca fraca moderada forte

Fonte: Barbetta (2002)
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Outra forma de observagdo da correlagdo entre variaveis ¢ a de uma reta em um
diagrama de dispersdo, tornando mais facil a compreensdo do sentido e intensidade de uma
correlagdo ou até mesmo quando nao hé correlagdo (SPIEGEL; STEPHENS, 2009). A Figura

9 mostra correlagdes em forma grafica no diagrama de dispersao.

Figura 9 - Linha de correlacdo dentro do diagrama de dispersao
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Fonte: O Autor (2017)

Observando a relagdo de causa e efeito entre duas varidveis pode-se calcular a
correlacdo entre elas a partir da Equagdo (1). Essa equacdo mostra o valor quantitativo do
linear simples aplicado em equagdes de primeiro grau de uma Unica variavel independente

(SPIEGEL; STEPHENS, 2009):

nYyxy-yx3y (1)

r =
Jnz-@x? nxy-ay?

Onde:
r: coeficiente de correlagdo (=1 <r < 1)
n: nimero de observagdes ou repeticdes;

X e y: sdo as varidveis a serem correlacionadas.

2.3.2 Analise de regressao multipla

A andlise de regressdo multipla ¢ um método que consiste em construir um modelo
estatistico-matematico que explique a relacdo entre duas ou mais variaveis independentes
sobre uma variavel dependente. Além da compreensdo dos efeitos de cada varidvel sobre o

resultado, € possivel também prever o resultado em fungdo dessas varidveis (BARBETTA;

REIS; BORNIA, 2010).




28

2.3.2.1 Modelos de regressdo multipla

A regressao multipla pode fornecer dados proéximos aos verdadeiros, porém sempre
havera um erro (€). Esse erro pode ser diminuido através da mudanca do modelo de regressao
(BARBETTA; REIS; BORNIA, 2010). A Equacdo 2 mostra um modelo que ¢ utilizado

amplamente para regressdes multiplas, e a Equagdo 3 mostra um modelo de regressao nao

linear.
Y =by+ b Xy + bXo+ ... +bh X, + e 2)
Y = by + biX + bX? + ¢ (3)
Onde:

Y: variavel dependente;

b: coeficientes;

X: variavel independente;

k: nimero de varidveis independentes;

e: diferencga entre a variavel resposta observada e a variavel resposta estimada (residuo).

2.3.3 Intervalo de confianga

Intervalo de confianga pode ser interpretado como a variabilidade dos resultados de
determinado calculo estatistico quando repetido determinadas vezes, variando os valores de
entrada. Deste modo também pode-se dizer que quando afirma-se algo, essa afirmacao possui
uma confianga expressa em valores numéricos de ocorrer em determinado intervalo
(SPIEGEL; STEPHENS, 2009).

Tipicamente sdo preestabelecidos para o célculo de intervalos de confianga, niveis de
confianga de 95%, porém em alguns casos podem ser adotados como niveis de confianca
80%, 90% ou 99%. O intervalo de confianga pode ser alterado conforme o tamanho ou

variabilidade das amostras (BARBETTA; REIS; BORNIA, 2010).
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2.4 Estratégias para a reducio do numero de ensaios em um experimento

Predizer determinada variavel de saida de um processo pode ser de grande ajuda em
empresas de usinagem. Esse tipo de predicdo pode ser conseguido por meio do
estabelecimento de uma equagdo que seja capaz de resultar em um valor de saida (variavel
dependente) a partir de um ou mais valores de entrada (variaveis independentes). Essa
equagdao ¢ chamada de “Equacdo de Regressao”. Porém para que seja desenvolvida uma
equagao através da andlise de regressao multipla que tenha um bom ajuste, ¢ preciso um
grande numero de dados oriundos de ensaios. Esses ensaios de modo geral, levam muitas
horas para serem realizados, pois dependem do material e das condi¢gdes de usinagem. Outro
fator que faz com que empresas abandonem esse método de obtengdo de informacgdes ¢ o
custo envolvido na realizagao desses testes. A quantidade de material também implica nesse
custo, porque o volume de material a ser usado nesses ensaios geralmente ¢ muito grande.

Estudos como o de Kuljanic (1980) mostra que teoricamente ¢ vidvel um método
randomico para a reducao do nimero de ensaios necessarios para obterem-se valores de saida
para uma andlise de regressdo multipla, produzindo assim uma equacdo com precisao
aceitavel dos resultados, porém este estudo utiliza uma combinagdo aleatoria de parametros,
escolhida de forma totalmente empirica.

O estudo de Corréa Junior et al. (2012) também mostra que através do coeficiente de
correlagdo dos pardmetros ¢ possivel achar valores que ndo apresentam relagdo matematica
uns com os outros. Nesse estudo o autor buscou correlacionar uma coluna de valores com
outra coluna de um determinado conjunto de combinacdes de parametros, buscando assim o
menor resultado dessa correlagdo, entdo essa combinacdo €, segundo o autor, a melhor
combinagdo de pardmetros a ser utilizada para a obtencdo dos resultados de saida sem ser
necessario a realizacao de todos os ensaios.

A Tabela 2 mostra todos os valores das combinacdes de parametros citados por Corréa
Junior et al. (2012). A Tabela 3 mostra um conjunto reduzido desses pardmetros e a Tabela 4

mostra os resultados das correlagdes obtidas pelo autor.



Tabela 2 - Valores das combinagdes de parametros
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N° do ensaio ve(m/min) f(mm/revolucgéo) ap(mm)
1 97 0,093 11
2 97 0,117 11
3 97 0,238 11
4 97 0,093 2
5 97 0,117 2
6 97 0,238 2
7 97 0,093 5
8 97 0,117 5
9 97 0,238 5
10 122 0,093 11
11 122 0,117 11
12 122 0,238 11
13 122 0,093 2
14 122 0,117 2
15 122 0,238 2
16 122 0,093 5
17 122 0,117 5
18 122 0,238 5
19 155 0,093 1,1
20 155 0,117 11
21 155 0,238 11
22 155 0,093 2
23 155 0,117 2
24 155 0,238 2
25 155 0,093 5
26 155 0,117 5
27 155 0,238 5

Fonte: Corréa Junior et al. (2012).
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Tabela 3 - Conjunto reduzido dos parametros de corte

ve(m/min) f(mm/revolucdo) ap(mm)
97 0,093 11
97 0,117 2
97 0,238 11
97 0,238 2
122 0,093 2
122 0,117 2
122 0,238 2
155 0,093 1,1
155 0,238 2

Fonte: Corréa Junior et al. (2012).

Tabela 4 - Resultados das correla¢fes obtidas

ve x f Ve X ap fxap
rxy -0,0504 0,0594 0,2235

Fonte: Corréa Junior et al. (2012).

De acordo com o autor do trabalho, com esse conjunto de combinagdes seria possivel
obter resultados tdo confiaveis quanto se fizesse o experimento com todas as combinacdes

possiveis entre as varidveis, pois as correlagdes entre essas variaveis sdo baixas.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo ¢ apresentada a metodologia utilizada para o desenvolvimento deste
trabalho. O capitulo explana principalmente sobre a situa¢ao problema bem como sobre o
desenvolvimento e funcionamento do algoritmo responséavel pela anélise de correlagdes entre
as variaveis testadas. A Figura mostra o fluxograma de desenvolvimento da metodologia

usada neste trabalho.

Figura 10 - Fluxograma de desenvolvimento metodolégico

Definicdo de parametros para
o processo de usinagem

Experimeneto pratico para
obtengédo dos valores de
velocidade de corte

Aplicagda do algoritmo para
obtengdo dos subconjuntos
ideais

Desenvolvimento das
equagdes de regressdo a
partir dos subconjuntos

Calculo da velocidade de corte
tedrica usando as equagdes
obtidas pela regressao

Andlise dos resultados e
discussdo

Fonte: O Autor

3.1 Experimento de usinagem

Para a comprovagao do método citado anteriormente foi feito um experimento em uma
maquina de usinagem por EDM a fio da marca AgieCharmilles modelo FW1U com um fio de
molibdénio e agua destilada como fluido dielétrico. Foram variados trés pardmetros — Ton, Tofr
e I. — em trés niveis diferentes, realizando todas as combinagdes possiveis, gerando assim um
total de 27 ensaios. Como varidvel de saida foi utilizada a velocidade de corte, que serd

melhor explicada no topico 3.1.1. A Tabela 5 mostra os pardmetros e os niveis destes
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parametros utilizados neste estudo. Os valores mostrados a seguir ndo representam as reais
grandezas das varidveis, pois estes valores sdo predeterminados pela maquina, apenas o Ton €
o Tor possuem equacgdes para conversao destes valores, como podem ser mostradas na
Equagoes 4 e 5. O fabricante da maquina nao informa nenhum tipo de equagdo para a

conversao de valor da corrente de pulso.

Tabela 5 - Parametros e niveis utilizados

Ton TofF Te

10 9 5

20 14 7

30 19 9
Fonte: O Autor (2017)
Ton(ps) = Ton+ 1 4
Toff(us) = (Toff +1) *5 )

3.1.1 Variavel de saida velocidade de corte

A velocidade de corte no processo de EDM pode ser descrita como a distancia em que
o eletrodo percorre por minuto, essa grandeza ¢ informada pelo software da maquina durante
0 processo de usinagem como pode ser visto na Figura 10, onde ¢ exibida a interface do

software da maquina.

Figura 11 - Interface do software da méi uina EDM a fio
+GF+ AgieCharmilles Erosion Process

X 0.000 ) 0.000 O
Y 0.000 v 0.000
Z 0.000 = iz
Erosion Parameters
Erosion Time :]
D
on [ 24 glorF [ 14 3
Erosion Status
o v Cutting Spsed i
ws e o e
Servo Status @

| o= wm
Fonte: Adaptado de Agie Charmilles
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3.1.1.1 Corpo de prova

Para o experimento usou-se um corpo de prova cilindrico em metal duro com
diametro de 10mm. Foram cortadas amostras com Imm de comprimento. O sentido de corte
foi transversal ao corpo do cilindro. Nota-se que a velocidade de corte tende a diminuir em
pecas com uma espessura maior, como essa espessura varia a medida que o fio avanca, a
medicao da velocidade de corte foi feita na maior espessura do corpo de prova, conforme a

Figura 11.

Figura 12 - Ponto em que € feita a medicdo da velocidade de corte

Corpo de prova

Sentido de p» P =N
avanco do fio

N

™~ Fio do EDM

Fonte: O Autor (2017)

3.2 Metodologia utilizada no desenvolvimento do algoritmo

Buscou-se desenvolver um algoritmo que com um conjunto de dados iniciais gerasse
subconjuntos por meio de combinagdes entre os dados inseridos, conforme mostrado por
Corréa Junior et al. (2012). Depois da definicdo desses subconjuntos sdo calculadas as
correlagdes entre as variaveis, como ¢ exemplificado nas Tabelas 3 e 4. Entdo, partindo disso,
¢ feita uma média aritmética com os valores obtidos dos calculos de correlagdes no seu valor
absoluto com o intuito de utilizar todas as correlagdes entre as trés variaveis e ndo apenas
uma.

O objetivo do algoritmo ¢ buscar e armazenar subconjuntos de diferentes tamanhos
cuja média das correlagdes entre as varidveis testadas seja a menor possivel, buscando assim
os subconjuntos com as menores correlagdes, o que de acordo com Kuljanic (1980) seria ideal
para a redu¢do do nimero de ensaios. Esses subconjuntos serdo utilizados em uma fase de

testes estatisticos. O pseudocddigo do algoritmo a ser implementado ¢ mostrado a seguir.
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Algoritmo (Pseudoc6digo): Célculo de correlagdes
Inicio
Passo 1: Parametros de entrada
Menor_Correlacdo = 3
Numero de combinagdes = 0
Passo 2: Entrada da matriz de dados:
md < Matriz_de_dados (n° ensaios X Pardmetros avaliados (Ton, Toff, le))

Passo 3: Definir o tamanho (n) do subconjunto de testes
Tamanho_do_subconjunto_de_testes € n

Passo 4: Achar os elementos da combinagao i
Parail=1:n
Para i2=(il+1):n+1
Para i3=(i2+1):n+2

Para i(n)=(i(n-1) +1) até (n° ensaios)
Escrever matriz subconjunto
v1=[md(i1,1) md(i1,2) md(i1,3)];
v2=[md(i2,1) md(i2,2) md(i2,3)];
v3=[md(i3,1) md(i3,2) md(i3,3)];

v(n)= [md(i(n),1) md(i(n),2) md(i(n),3)];
Subconjunto(i) =[v1; v2; v3; ... ; v(n)];

Passo 5: Calcular no subconjunto(i) as correla¢fes Ton X Toff, Ton X le, Toff X le
Correlacdo_do_Subconjunto(i) = | Ton X Toff | + | Ton X le | + | Toff X le |

Passo 6: Teste de selecao
Se
Correlacdo_do_subconjunto(i) < Correlagdo_do_subconjunto(i-1)
Entéo
Melhor_subconjunto < subconjunto(i)
Fim se
Fim para
Fim para
Fim para

Fim para
Passo 7: Saida de dados:
Escreva(Melhor_subconjunto)

Fim
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Para este trabalho buscou-se utilizar subconjuntos com tamanhos diferentes, partindo de
9 combinagdes de parametros até 14 combinagdes. O algoritmo na linguagem do Scilab ¢
mostrado no Apéndice A. Para a aplicacdo do algoritmo foi um computador Intel Core i7

3.0GHz e 8Gb de memoria RAM.

3.3 Analise e tratamento dos dados

Apos a realizagdo dos ensaios foi feita uma andlise de regressdo multipla usando o
modelo matematico de regressdo mostrado na Equagao 6. Utilizou-se apenas as combinagdes
de pardmetros dos subconjuntos escolhidos pelo algoritmo para encontrar os coeficientes.
Essas equagoes foram usadas para se calcular a varidvel de resposta novamente, tendo como
resultado as varidveis tedricas de saida. As varidveis tedricas de saida foram comparadas com

as variaveis de resposta obtidas através dos ensaios.

Y = B0 + B1 «Ton + B2+ Toff + B3+ le + B4+Ton2 + B5+Toff2 + 6+ 1e2 + L7+ Ton *
Toff + B8+ Ton=Toff + B9 *Toff x le (6)

3.4 Nivel de confianca nos resultados

Foi usado um nivel de confianca de 95% para toda a estatistica usada nesse trabalho,

desde os calculos de regressao até a interpretagdo dos resultados finais de correlagdo entre os

valores de Vc teorico e pratico. Esse valor foi definido conforme a literatura.



4 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Neste capitulo ¢ aplicada a metodologia apresentada no capitulo 3.

4.1 Resultados dos experimentos
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A Tabela 6 apresenta os resultados das velocidades de corte obtidas a partir do

experimento realizado na EDM a fio.

Tabela 6 - Resultados das velocidades de corte para cada combinagdo de parametros

n° do ensaio Ton Toff Te ve(mm/min)
1 10 9 5 2,04
2 10 9 7 2,79
3 10 9 9 3,30
4 10 14 5 1,50
5 10 14 7 2,16
6 10 14 9 2,70
7 10 19 5 1,44
8 10 19 7 1,71
9 10 19 9 2,04
10 20 9 5 1,68
11 20 9 7 2,31
12 20 9 9 3,12
13 20 14 5 1,29
14 20 14 7 2,04
15 20 14 9 2,19
16 20 19 5 1,08
17 20 19 7 1,41
18 20 19 9 1,95
19 30 9 5 1,95
20 30 9 7 2,61
21 30 9 9 3,21
22 30 14 5 1,47
23 30 14 7 2,31
24 30 14 9 3,01
25 30 19 5 1,23
26 30 19 7 1,89
27 30 19 9 2,31

Fonte: O Autor (2017)
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Os dados da Tabela 6 mostram os resultados reais para a Ve para cada combinagdo de
parametros, essas combinagdes estdo enumeradas na coluna n° do ensaio. Esses resultados
foram aplicados no algoritmo para a obtengdo dos subconjuntos de 9 a 14combinagdes de

parametros.

4.2 Subconjuntos calculados

A Tabela 7 mostra o subconjunto com 9 combinagdes.

Tabela 7 — Subconjunto com 9 combinagdes de pardmetros com a menor correlacdo entre si

Ton Toff Te ve(mm/min)
10 9 7 2,79

10 9 9 3,3

10 14 5 1,5

10 14 7 2,16

10 19 5 1,44

10 19 9 2,04

20 9 7 2,31

20 14 5 1,29

20 19 9 1,95

Fonte: O Autor (2017)

A Tabela 8 mostra o subconjunto com 10 combinagdes.

Tabela 8 - Subconjunto com 10 combinagdes de pardmetros com a menor correlagéo entre si

Ton Toff Te ve(mm/min)
10 9 7 2,79
10 9 9 3,3
10 14 5 15
10 14 7 2,16
10 14 9 2,7
10 19 7 1,71
20 14 7 2,04
20 19 7 1,41
20 19 9 1,95
30 9 7 2,61

Fonte: O Autor (2017)



A Tabela 9 mostra o subconjunto com 11 combinagdes.

Tabela 9 - Subconjunto com 11 combinagdes de pardmetros com a menor correlacdo entre si

Ton Toff Te ve(mm/min)
10 9 7 2,79
10 9 9 3.3
10 14 5 1,5
10 14 7 2,16
10 19 5 1,44
10 19 9 1,71
20 9 7 2,31
20 14 5 1,29
20 14 7 2,04
20 19 9 1,95
30 14 7 2,31

Fonte: O Autor (2017)
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A Tabela 10 mostra o subconjunto com 12 combinagdes encontrado pelo algoritmo

descrito na Se¢ao 3.3.

Tabela 10 - Subconjunto com 12 combinag6es de pardmetros com a menor correlacdo entre si

Ton Toff Te ve(mm/min)
10 9 7 2,79
10 9 9 3,3
10 14 5 15
10 14 7 2,16
10 14 9 2,7
10 19 7 1,71
10 19 9 2,04
20 14 9 2,19
30 9 9 3,21
30 14 5 1,47
30 14 7 2,31
30 19 9 2,31

Fonte: O Autor (2017)

A Tabela 11 mostra o subconjunto com 13 combinagdes.



Tabela 11 - Subconjunto com 13 combinacGes de parametros com a menor correlacdo entre si

Ton Toff Te ve(mm/min)
10 9 7 2,79
10 9 9 3,3
10 14 5 15
10 14 7 2,16
10 14 9 2,7
10 19 5 1,44
10 19 7 1,71
20 9 7 2,31
20 14 5 1,29
20 19 9 1,95
30 9 7 2,61
30 14 5 1,47
30 19 9 2,31

Fonte: O Autor (2017)

A Tabela 12 mostra o subconjunto com 14 combinagdes.

Tabela 12 - Subconjunto com 14 combinagdes de parametros com a menor correlagdo entre si

Ton Toff Te ve(mm/min)
10 9 7 2,79
10 9 9 3,3
10 14 5 15
10 14 7 2,16
10 14 9 2,7
10 19 5 1,44
10 19 7 1,71
20 9 7 2,31
20 14 5 1,29
20 14 7 2,04
20 19 9 1,95
30 9 7 2,61
30 14 5 1,47
30 19 9 2,31

Fonte: O Autor (2017)
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A Tabela 13 mostra o coeficiente de correlagdo entre as variaveis dos subconjuntos

encontrados pelo algoritmo apresentados nas Tabelas 7 a 12.
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Tabela 13 — Coeficiente de correlacdo (r) entre as variaveis

r (Ton, Toff) r (Ton, Te) r (Toff, Te) Média
Sub_conj_9 0 0 0 0
Sub_conj_10 0,12228 0,028677 0,0533 0,0533
Sub_conj_11 0,35355 0,150756 0,293151 0,293151
Sub_conj_12 0,375 0,172062 0,028677 0,172062
Sub_conj_13 0,34641 0 0,173205 0,173205
Sub_conj_14 0,4264 0,227273 0,234521 0,234521

Fonte: O Autor (2017)

Através de uma andlise visual pode-se perceber que o valor para 7o, igual a 30 ndo foi
utilizado nos subconjuntos com nove combinagdes. Pode-se perceber também que o
subconjunto com onze e doze combinagdes so utilizou o valor de 7o, igual a 30 em apenas
uma linha. Por ndo utilizar, ou utilizar apenas uma vez esse valor, a precisdo dessas das
regressoes geradas a partir desses subconjuntos pode nao ser aceitavel para este estudo.

Também ¢ possivel perceber que na Tabela 13 o valor da média das correlagdes foi
zero para o subconjunto com nove combinagdes. Por ser o valor mais baixo de correlagdo nao
significa que serd o melhor subconjunto, pois como citado anteriormente o subconjunto com
nove combinagdes de parametros nao utiliza do valor de 30 para 7oy.

Sendo assim, recomenda-se além da geragdo dos subconjuntos por meio do processo
matematico (algoritmo) apresentado nesse trabalho, também uma andlise critica sob esses
subconjuntos. E importante além de atentar-se para os melhores subconjuntos gerados pelo

algoritmo, também garantir a diversidade na escolha dos parametros.

4.3 Comparacio dos resultados das equacoes

Uma analise de regressao foi feita com os valores dos subconjuntos de modo a achar
uma equagdo que explicasse cada um dos resultados em fungdo das varidveis dos
subconjuntos. A Equacao 7 mostra o calculo necessario para encontrar a velocidade de corte

do subconjunto com nove combinagdes.

Ve 9 = —0,0769 — 0,0701 * Ton — 0,2118 x Toff + 1,131 xle + 0,0076 = Toff * Tof f — 0,0425 *
fe x1e + 0,0044 « Ton « Toff — 0,0025* Tonle — 0,019 « Toff * le @)
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A Equagdo 8 mostra o calculo necessario para encontrar a velocidade de corte do

subconjunto com 10 combinagdes.

Vc 10 = 1,048 + 0,0939 x Ton — 0,1938 = Toff + 0,483 xie — 0,001 * Ton * Ton + 0,0036 *
Toff = Toff — 0,015 xle xle — 0,0036 x Ton = Tof f — 0,0015 x Ton = le + 0,003 = Toff *
fe (8)

A Equagdo 9 mostra o calculo necessario para encontrar a velocidade de corte do

subconjunto com 11 combinagdes.

Ve 11 = —1,200 — 0,19121 * Ton — 0,0893 * Toff + 1,4411 *{e + 0,002119 * Ton * Ton +
0,005025 * Toff * Tof f — 0,05859 = {e * e + 0,0066 * Ton * Toff + 0,003 * Ton * le —
0,03075 * Tof f * le 9)

A Equagao 10 mostra o célculo necessario para encontrar a velocidade de corte do

subconjunto com 12 combinagdes.

Ve 12 = 0,875 — 0,2403 xTon — 0,072 *Toff + 0,939 * le 4+ 0,005248 * Ton * Ton + 0,00032 *
Toff * Toff — 0,0377 xle =le + 0,0018 = Ton * Toff + 0,00109 = Ton * le — 0,009 =
Toff * le (10)

A Equagdo 11 mostra o calculo necessario para encontrar a velocidade de corte do

subconjunto com 13 combinagdes.

Ve 13 = 1,6 — 0,1451 xTon — 0,103 * Toff + 0,57 *le + 0,002845 = Ton * Ton + 0,00386 *
Toff * Toff — 0,0079 *ie *ie + 0,00111 = Ton * Toff + 0,00217 * Ton * e — 0,0155 *

Toff = le (11)

A Equacdo 12 mostra o calculo necessario para encontrar a velocidade de corte do

subconjunto com 14 combinagdes

Ve, = —057 — 0,137 *Ton + 0,025+ Toff + 0,91 = fe + 0,002366 * Ton * Ton + 0,0012 * Toff *
Toff — 0,0245 e xle + 0,00157 * Ton * Toff + 0,0033 * Ton x le — 0,02353 « Toff * Ie

(12)
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Substituindo as variaveis Ton, Toye L. das equagdes pelos parametros usados obtém-se
os resultados de Ve tedrico calculado por meio das Equagdes 7 a 12, como € mostrado na

Tabela 14.

Tabela 14 - Resultados tedricos calculados obtidos através das equacdes de regressdes

gz:i% Vc_Ensaio Ve 9 Vc 10 Ve 11 Vc 12 Vc 13 Vc 14
1 2,04 2,58 2,16 1,54 1,94 1,98 1,80
2 2,79 3,43 2,79 2,65 2,77 2,70 2,68
3 3,30 3,94 3,30 3,30 3,30 3,35 3,36
4 1,50 2,14 1,50 0,90 1,48 1,58 1,56
5 2,16 2,80 2,16 1,71 2,22 2,14 2,20
6 2,70 3,12 2,70 2,05 2,66 2,64 2,64
7 1,44 2,09 1,02 0,52 1,04 1,37 1,37
8 1,71 2,56 1,71 1,02 1,69 1,77 1,77
9 2,04 2,69 2,28 1,05 2,04 2,12 1,98
10 1,68 2,78 2,25 0,74 1,33 1,59 1,45
11 2,31 3,58 2,85 2,05 2,18 2,35 2,39
12 3,12 4,04 3,33 2,89 2,73 3,05 3,13
13 1,29 2,56 1,41 0,11 0,96 1,25 1,28
14 2,04 3,17 2,04 1,11 1,72 1,85 1,99
15 2,19 3,44 2,55 1,64 2,19 2,39 2,50
16 1,08 2,73 0,75 -0,28 0,61 1,09 1,17
17 141 3,15 1,41 0,41 1,28 1,54 1,64
18 1,95 3,23 1,95 0,63 1,65 1,92 1,92
19 1,95 2,98 2,04 0,37 1,76 1,77 1,57
20 2,61 3,73 2,61 1,87 2,64 2,57 2,58
21 3,21 4,14 3,06 2,90 3,22 3,31 3,39
22 1,47 2,98 1,02 -0,27 1,49 1,48 1,48
23 2,31 3,54 1,62 0,92 2,27 2,13 2,25
24 3,01 3,76 2,10 1,65 2,76 2,71 2,83
25 1,23 3,37 0,18 -0,65 1,22 1,38 1,45
26 1,89 3,74 0,81 0,23 1,92 1,87 1,99
27 2,31 3,77 1,32 0,65 2,32 2,30 2,33

Fonte: O Autor (2017)

Os valores apresentados na Tabela 14 mostram que houve diferenga nos valores de Ve
obtidos através das equacdes em funcdo dos valores dos parametros de corte quando
comparado com os valores alcancados através de ensaios praticos. Os valores tedricos tendem

a se mostrarem mais proximos dos resultados praticos a medida que se utiliza mais o valor 30
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para T,,. Nessa ocasido fica evidenciado que subconjuntos menores tendem a ser menos
indicados como alternativa de reducdo do nimero de ensaios, mesmo que a correlagdo entre
0s parametros seja baixa.

A Tabela 15 mostra informagdes computacionais dos testes realizados com o algoritmo
além da correlagdo entre os resultados de Vc obtidos através dos experimentos e com o0s

obtidos através das equagdes de regressao.

Tabela 15 - Informag6es computacionais e correlacdo entre resultados

Coeficiente r entre Erro Intervalo de n° de Tempo
Subconjunto V Csubconjunto € amostral  confianca parar (@  combinagcBes  computacional
V Cexperimento (€3] =0,05) testadas (horas)
Sub_conj_9 0,73 0,23 [0,50, 0,96] 4686825 1,30
Sub_conj_10 0,83 0,18 [0,65; 1] 8436285 2,34
Sub_conj_11 0,90 0,13 [0,77; 1] 13037895 3,62
Sub_conj_12 0,97 0,06 [0,91; 1] 17383860 4,83
Sub_conj_13 0,98 0,05 [0,93; 1] 20058300 5,57
Sub_conj_14 0,97 0,06 [0,91; 1] 20058300 5,57

Fonte: O Autor (2017)

O valor do coeficiente de correlacdo do ve dos subconjuntos em relagdo ao ve obtido
através de ensaio tende a aumentar conforme o tamanho do subconjunto aumenta, mostrando
assim que o valor mais baixo do coeficiente de correlagdo entre os pardmetros de corte nao
representa grande significancia se ndo for usada todas as faixas de pardmetros de corte.

O subconjunto com treze combinacdes obteve um resultado melhor do que o com
catorze combinagdes para este experimento.

Apesar de ndo fazerem diretamente parte do objetivo deste estudo, o tempo
computacional também se mostrou bastante elevado, tornando necessdrio uma andlise
preliminar de necessidade de reducao dos ensaios, pois o tempo para procurar a melhor matriz
pode demorar mais que o tempo necessario para a realizacao dos ensaios. Porém essa andlise
pode ser desnecessdria se o custo dessa reducao de ensaios for mais expressivo.

A Figura 13 mostra um grafico de dispersdo do resultado obtido por experimento

pratico em fung¢do do resultado do célculo utilizando as Equagdes 7 a 12.



Figura 13 - Grafico de dispersao dos resultados teéricos em funcédo dos calculados
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Por meio da andlise da Figura 13 pode-se ver o distanciamento da vc tedrica em

relagdo ao pratico da linha de tendéncia quando usa-se subconjuntos menores. Essa imagem

mostra de forma mais clara que os subconjuntos com 12, 13 e 14 combina¢des de parametros

obtiveram resultados acima de 95% de correlacdo, mostrados pela sua aproximagao da linha

de tendéncia, porém entre esses trés resultados fica evidenciado que o subconjunto com treze

combinagdes de pardmetros obteve melhores aproximagdes da reta de regressao.
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5 CONCLUSAO

Embasado nos capitulos anteriores pdde-se alcancar com ¢&xito o0s objetivos
preestabelecidos no inicio dessa pesquisa. Salienta-se que os resultados obtidos podem
contribuir para o desenvolvimento de novos métodos envolvendo experimentos na area da
usinagem ou mesmo a otimizagdo do processo. Sendo assim, sdo descritas a seguir algumas
conclusodes obtidas com o desenvolvimento desse trabalho:

a) O método de reducdo de ensaios mostrou-se eficaz, porém nao em
subconjuntos com menos de 12 combinagdes de parametros;

b)  Subconjuntos com mais de 12 combinagdes obtiveram resultados acima de
95% de correlagao;

C) Subconjuntos com 11 ou menos combinagdes ndo apresentaram bons
resultados, isso ocorreu pela falta de combinacdes de parametros que abrangessem faixas mais
distintas dessas combinagdes;

d) O subconjunto com treze combinagdes obteve o melhor resultado para o
modelo de regressdo proposto, fazendo com que esse subconjunto chegasse a uma correlagao
de 98%, sendo essa uma correlacdo 6tima para o objetivo proposto;

e) Embora o subconjunto com 13 combinagdes tenha apresentado o melhor
resultado, os subconjuntos com 12 e 14 combinagdes também apresentaram bons resultados.
Esses subconjuntos apresentaram correlagdes de 97% com o valor do experimento;

f)  Para a aplicagdo do método proposto nesse trabalho deve-se levar em
consideracdo as horas de simulagdo computacional com o funcionamento da maquina e
demais custos no estudo, pois durante o célculo efetuado pelo algoritmo pode-se alocar a

maquina em ocupacdes especificas.

5.1 Sugestdes para trabalhos futuros

Conforme os resultados e conclusdes deste trabalho, sdo apresentadas a seguir algumas
sugestoes para trabalhos futuros:

e Estudar a aplicagdo do método apresentado nesse trabalho em mais situagdes para que

se possa ter maior confiabilidade quanto a sua eficécia;

e Normalizar os valores dos parametros de corte de modo que ndo se tenha uma

variacao elevada na magnitude de seus valores numéricos;

e Aplicar esse estudo na dedugdo da vida util de ferramentas de corte em variados
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processos de usinagem com geometria definida;

Utilizar em outras areas além da usinagem,;

Melhorar o algoritmo, deixando-o mais eficaz em termos de tempo de processamento
e generalizagdo dos problemas;

Criar uma interface para o algoritmo, deixando-a mais dindmica.
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APENDICE A - ALGORITMO DESENVOLVIDO (LINGUAGEM SCILAB)

/IPrograma: CALCULO DE CORRELACOES
clear

clc

/ITCC Hector Di Maiochi

ncomb=0;

MenorCorrelacao_14=3;
MenorCorrelacao_13=3;
MenorCorrelacao_12=3;
MenorCorrelacao_11=3;
MenorCorrelacao_10=3;
MenorCorrelacao_9=3;

/IEntrada de dados

printf("Dados: Matriz completa: \n \n");
printf("Ton Toff UT \n\n");

//md é a Matriz de dados original de todas 0s ensaios possiveis para o experimento
md=[
10.00000001 9 5
1097

1099

10145

10147

10149

10195

10197

10199
20.00000001 9 5
2097

2099

20145

20147

20149

20195

20197

20199
30.0000001 9 5
3097

3099

30145

30147

30149

30195

30197

30199

I;

/- - e

disp(md)

[nlinhas ncolunas]=size(md);
/IMontar os subconjuntos
printf("\n")

//IReducéo para 14 resultados
foril=1:14;
for i2=(i1+1):15;
for i3=(i2+1):16;
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for i4=(i3+1):17;
for i5=(i4+1):18;
for i6=(i5+1):19;
for i7=(i6+1):20;
for i8=(i7+1):21;
for i9=(i8+1):22;
for i10=(i9+1):23;
for i11=(i10+1):24;
foril2=(i11+1):25;
for i13=(i12+1):26;
for i14=(i13+1):27;

/Isubmatriz 14 linhas (14 vetores linha)
v1=[md(i1,1) md(i1,2) md(i1,3)];
v2=[md(i2,1) md(i2,2) md(i2,3)];
v3=[md(i3,1) md(i3,2) md(i3,3)];
v4=[md(i4,1) md(i4,2) md(i4,3)];

v5= [md(i5,1) md(i5,2) md(i5,3)];
v6=[md(i6,1) md(i6,2) md(i6,3)];
v7=[md(i7,1) md(i7,2) md(i7,3)];

v8= [md(i8,1) md(i8,2) md(i8,3)];
v9=[md(i9,1) md(i9,2) md(i9,3)];
v10=[md(i10,1) md(i10,2) md(i10,3)];
v11=[md(i11,1) md(i11,2) md(i11,3)];
v12=[md(i12,1) md(i12,2) md(i12,3)];
v13=[md(i13,1) md(i13,2) md(i13,3)];
v14=[md(i14,1) md(i14,2) md(i14,3)];
matriz_14=[v1; v2; v3; v4,; v5; v6; v7; v8; v9; v10; v11; v12; v13; v14];

/IGera uma Matriz 14x3

ncomb=ncomb+1;

printf("Matriz %g \n \n",ncomb);

printf("\n™)

/I====Célculo da correlacéo entre colunas dessa matriz 14x3:

/ICorrelacdo entre 1a. e 2a. coluna:
correl_c1_c2=correl(matriz_14(:,1),matriz_14(:,2));
/ICorrelacéo entre 1a. e 3a. coluna:
correl_c1_c3=correl(matriz_14(:,1),matriz_14(:,3));
/ICorrelacdo entre 2a. e 3a. coluna:
correl_c2_c3=correl(matriz_14(:,2),matriz_14(:,3));
/I====Fim do Célculo da correlacdo entre colunas da matriz

CorrelTotal_14=abs(correl_c1_c2)+abs(correl_c1_c3)+abs(correl_c2_c3);

if CorrelTotal_14 < MenorCorrelacao_14 then;
MelhorMatriz_14=matriz_14;
MenorCorrelacao_14=CorrelTotal_14;
if MenorCorrelacao_14 == 0 then;

break

end

end

end
end
end
end
end
end
end
end
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end
end
end
end
end

end

//IReducéo para 13 resultados

foril=1:15;

for i2=(i1+1):16;
for i3=(i2+1):17;
for i4=(i3+1):18;
for i5=(i4+1):19;
for i6=(i5+1):20;
for i7=(i6+1):21;
for i8=(i7+1):22;
for i9=(i8+1):23;
for i10=(i9+1):24;
for i11=(i10+1):25;
foril2=(i11+1):26;
for i13=(i12+1):27;

//submatriz 13 linhas (13 vetores linha)
v1=[md(i1,1) md(i1,2) md(i1,3)];
v2=[md(i2,1) md(i2,2) md(i2,3)];
v3=[md(i3,1) md(i3,2) md(i3,3)];
v4=[md(i4,1) md(i4,2) md(i4,3)];

v5= [md(i5,1) md(i5,2) md(i5,3)];
v6=[md(i6,1) md(i6,2) md(i6,3)];
v7=[md(i7,1) md(i7,2) md(i7,3)];

v8= [md(i8,1) md(i8,2) md(i8,3)];
v9=[md(i9,1) md(i9,2) md(i9,3)];
v10=[md(i10,1) md(i10,2) md(i10,3)];
v11=[md(i11,1) md(i11,2) md(i11,3)];
v12=[md(i12,1) md(i12,2) md(i12,3)];
v13=[md(i13,1) md(i13,2) md(i13,3)];
matriz_13=[v1; v2; v3; v4; Vv5; v6; v7; v8; v9; v10; v11; v12; v13]; //Gera uma

Matriz 13x3

ncomb=ncomb+1;

printf("Matriz %g \n \n",ncomb);

printf("\n")

/I====Célculo da correlagéo entre colunas dessa matriz 13x3:

/ICorrelacéo entre 1a. e 2a. coluna:
correl_cl_c2=correl(matriz_13(:,1),matriz_13(:,2));
/ICorrelacéo entre 1a. e 3a. coluna:

correl_cl c3=correl(matriz_13(:,1),matriz_13(:,3));
/ICorrelacéo entre 2a. e 3a. coluna:
correl_c2_c3=correl(matriz_13(:,2),matriz_13(:,3));
/l====Fim do Calculo da correlacéo entre colunas da matriz

CorrelTotal_13=abs(correl_cl1_c2)+abs(correl_cl_c3)+abs(correl_c2_c3);
if CorrelTotal_13 < MenorCorrelacao_13 then

MelhorMatriz_13=matriz_13;

MenorCorrelacao_13=CorrelTotal_13;

if MenorCorrelacao_13 == 0 then;

break

end

end



end
end
end
end
end
end
end
end
end
end
end
end

end

//IReducéo para 12 resultados
foril=1:16;

fori2=(i1+1):17,
for i3=(i2+1):18;
for i4=(i3+1):19;
for i5=(i4+1):20;
for i6=(i5+1):21;
for i7=(i6+1):22;
for i8=(i7+1):23;
for i9=(i8+1):24;
for i10=(i9+1):25;
for i11=(i10+1):26;
foril2=(i11+1):27;

//submatriz 12 linhas (12 vetores linha)
v1=[md(i1,1) md(i1,2) md(i1,3)];
v2=[md(i2,1) md(i2,2) md(i2,3)];
v3=[md(i3,1) md(i3,2) md(i3,3)];
v4=[md(i4,1) md(i4,2) md(i4,3)];
v5= [md(i5,1) md(i5,2) md(i5,3)];
v6=[md(i6,1) md(i6,2) md(i6,3)];
v7=[md(i7,1) md(i7,2) md(i7,3)];
v8=[md(i8,1) md(i8,2) md(i8,3)];
v9=[md(i9,1) md(i9,2) md(i9,3)];
v10=[md(i10,1) md(i10,2) md(i10,3)];
v11=[md(i11,1) md(i11,2) md(i11,3)];
v12=[md(i12,1) md(i12,2) md(i12,3)];
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matriz_12=[v1; v2; v3; v4; v5; v6; v7; v8; v9; v10; v11; v12]; //Gera uma Matriz

12x3

ncomb=ncomb+1;
printf("Matriz %g \n \n",ncomb);
printf("\n")

//====Célculo da correlacao entre colunas dessa matriz 12x3:

/ICorrelagéo entre la. e 2a. coluna:
correl_c1 c2=correl(matriz_12(:,1),matriz_12(:,2));
/ICorrelagéo entre la. e 3a. coluna:
correl_cl c3=correl(matriz_12(:,1),matriz_12(:,3));
/ICorrelacao entre 2a. e 3a. coluna:
correl_c2_c3=correl(matriz_12(:,2),matriz_12(:,3));

//====Fim do Calculo da correlacdo entre colunas da matriz

CorrelTotal_12=abs(correl_c1 c2)+abs(correl_cl _c3)+abs(correl_c2_c3);

if CorrelTotal_12 < MenorCorrelacao_12 then
MelhorMatriz_12=matriz_12;



MenorCorrelacao_12=CorrelTotal_12;
if MenorCorrelacao_12 == 0 then;
break
end
end
end
end
end
end
end
end
end
end
end
end
end

end

//IReducéo para 11 resultados

foril=1:17,

fori2=(i1+1):18;
for i3=(i2+1):19;
for i4=(i3+1):20;
for i5=(i4+1):21;
for i6=(i5+1):22;
for i7=(i6+1):23;
for i8=(i7+1):24;
for i9=(i8+1):25;
for i10=(i9+1):26;
for i11=(i10+1):27;

/lsubmatriz 11 linhas (11 vetores linha)
vl=[md(i1,1) md(i1,2) md(i1,3)];
v2=[md(i2,1) md(i2,2) md(i2,3)];
v3=[md(i3,1) md(i3,2) md(i3,3)];
v4=[md(i4,1) md(i4,2) md(i4,3)];
v5=[md(i5,1) md(i5,2) md(i5,3)];
v6=[md(i6,1) md(i6,2) md(i6,3)];

V7= [md(i7,1) md(i7,2) md(i7,3)];
v8=[md(i8,1) md(i8,2) md(i8,3)];
v9=[md(i9,1) md(i9,2) md(i9,3)];
v10=[md(i10,1) md(i10,2) md(i10,3)];
v11=[md(i11,1) md(i11,2) md(i11,3)];
matriz_11=[v1; v2; v3; v4; v5; v6; V7; v8; v9; v10; v11]; //Gera uma Matriz 11x3

ncomb=ncomb+1;

printf("Matriz %g \n \n",ncomb);

printf("\n")

/[====Célculo da correlacao entre colunas dessa matriz 11x3:

/[Correlacdo entre 1a. e 2a. coluna:

correl_cl c2=correl(matriz_11(:,1),matriz_11(:,2));
/ICorrelacdo entre 1a. e 3a. coluna:
correl_cl_c3=correl(matriz_11(:,1),matriz_11(:,3));
/ICorrelacdo entre 2a. e 3a. coluna:
correl_c2_c3=correl(matriz_11(:,2),matriz_11(:,3));
/I====Fim do Célculo da correlacdo entre colunas da matriz

CorrelTotal_11=abs(correl_cl c2)+abs(correl_cl c3)+abs(correl_c2_c3);
if CorrelTotal_11 < MenorCorrelacao_11 then



MelhorMatriz_11=matriz_11;
MenorCorrelacao_11=CorrelTotal_11;
if MenorCorrelacao_11 == 0 then;
break
end
end
end
end
end
end
end
end
end
end
end
end

end

//IReducéo para 10 resultados

foril=1:18;

fori2=(i1+1):19;
for i3=(i2+1):20;
for i4=(i3+1):21;
for i5=(i4+1):22;
for i6=(i5+1):23;
for i7=(i6+1):24;
for i8=(i7+1):25;
for i9=(i8+1):26;
for i10=(i9+1):27;

//submatriz 10 linhas (10 vetores linha)
v1l=[md(i1,1) md(i1,2) md(i1,3)];
v2=[md(i2,1) md(i2,2) md(i2,3)];
v3=[md(i3,1) md(i3,2) md(i3,3)];
v4=[md(i4,1) md(i4,2) md(i4,3)];

v5= [md(i5,1) md(i5,2) md(i5,3)];
v6=[md(i6,1) md(i6,2) md(i6,3)];
v7=[md(i7,1) md(i7,2) md(i7,3)];

v8= [md(i8,1) md(i8,2) md(i8,3)];
v9=[md(i9,1) md(i9,2) md(i9,3)];
v10=[md(i10,1) md(i10,2) md(i10,3)];
matriz_10=[v1; v2; v3; v4; V5; v6; v7; v8; v9; v10]; //Gera uma Matriz 10x3

ncomb=ncomb+1;

printf("Matriz %g \n \n",ncomb);

printf("\n")

[I====Célculo da correlagéo entre colunas dessa matriz 10x3:

/[Correlacdo entre 1a. e 2a. coluna:

correl_cl c2=correl(matriz_10(:,1),matriz_10(;,2));
/[Correlacdo entre 1a. e 3a. coluna:

correl_cl c3=correl(matriz_10(:,1),matriz_10(;,3));
/ICorrelacdo entre 2a. e 3a. coluna:
correl_c2_c3=correl(matriz_10(:,2),matriz_10(:,3));
/I====Fim do Célculo da correlacdo entre colunas da matriz

CorrelTotal_10=abs(correl_c1 c2)+abs(correl_cl_c3)+abs(correl_c2_c3);
if CorrelTotal_10 < MenorCorrelacao_10 then
MelhorMatriz_10=matriz_10;
MenorCorrelacao_10=CorrelTotal_10;
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if MenorCorrelacao_10 == 0 then;
break
end
end
end
end
end
end
end
end
end
end
end

end

//IReducéo para 9 resultados
foril=1:19;

for i2=(i1+1):20;
for i3=(i2+1):21;
for i4=(i3+1):22;
for i5=(i4+1):23;
for i6=(i5+1):24;
for i7=(i6+1):25;
for i8=(i7+1):26;
for i9=(i8+1):27;

/[submatriz 9 linhas (9 vetores linha)
v1l=[md(i1,1) md(i1,2) md(i1,3)];
v2=[md(i2,1) md(i2,2) md(i2,3)];
v3=[md(i3,1) md(i3,2) md(i3,3)];
v4=[md(i4,1) md(i4,2) md(i4,3)];
v5= [md(i5,1) md(i5,2) md(i5,3)];
v6=[md(i6,1) md(i6,2) md(i6,3)];
v7=[md(i7,1) md(i7,2) md(i7,3)];
v8= [md(i8,1) md(i8,2) md(i8,3)];
v9= [md(i9,1) md(i9,2) md(i9,3)];

matriz_9=[v1; v2; v3; v4; v5; v6; V7; v8; v9;]; //Gera uma Matriz 9x3

ncomb=ncomb+1;
printf("Matriz %g \n \n",ncomb);
printf("\n")

/ICorrelacéo entre 1a. e 2a. coluna:

correl_cl_c2=correl(matriz_9(:,1),matriz_9(:,2));

/ICorrelacéo entre 1a. e 3a. coluna:

correl_cl_c3=correl(matriz_9(:,1),matriz_9(:,3));

/ICorrelacéo entre 2a. e 3a. coluna:

correl_c2_c3=correl(matriz_9(:,2),matriz_9(:,3));
//====Fim do Célculo da correlacao entre colunas da matriz

CorrelTotal_9=abs(correl_cl c2)+abs(correl_cl c3)+abs(correl_c2_c3);
if CorrelTotal_9 < MenorCorrelacao_9 then

MelhorMatriz_9=matriz_9;
MenorCorrelacao_9=CorrelTotal_9;
if MenorCorrelacao_9 == 0 then;
break
end
end
end
end
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end
end
end
end
end
end
end

printf(*\n")

printf("NUmero total de combinacdes testadas: %g. \n", ncomb)
printf(*\n")

printf("Melhores Matrizes Encontradas (As de menor correlacdo entre variaveis): \n")
disp(MelhorMatriz_14);

disp(MelhorMatriz_13);

disp(MelhorMatriz_12);

disp(MelhorMatriz_11);

disp(MelhorMatriz_10);

disp(MelhorMatriz_9);

printf(*\n™)

printf(*\n™)

printf(*===>>> Processo Finalizado! <<<===\n")
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