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O ac¢o AISI H13 é um dos metais mais utilizados na manufatura. Um dos
principais métodos de producdo de pecas a partir desse metal é o
torneamento a seco, que exige um alto nivel de controle do processo.
Este estudo teve como objetivo analisar as caracteristicas especificas do
torneamento a seco do aco AlSI H13 por meio de analises estatisticas
multivariadas. A metodologia incluiu a coleta de dados durante o
processo de usinagem, a criacdo de um conjunto de dados e, por fim, a
analise de estatistica descritiva, correlacéo, agrupamento hierarquico e
avaliacdo de componente principal (PCA). As analises mostraram que
trés parametros apresentaram um desvio padrdo elevado, indicando
maior variabilidade no processo. A anélise de correlacéo revelou um
maior ndmero de correlagdes negativas. Também foram observados
valores muito proximos de 1 e -1, indicando correlagdes fortes. O estudo
de agrupamento hierarquico verificou que processos com diferentes
parametros de usinagem apresentam varaveis com valores semelhantes.
Essa analise sugere que variacOes na configuracdo da maquina podem
ser adotadas para otimizar a usinagem. A analise de PCA mostrou que
é possivel reduzir o conjunto de dados para 3 variaveis, que contém
86,4% das informagdes do conjunto original, potencializando as
analises nesses dados. Logo, € possivel inferir que a analise estatistica
multivariada fornece insights valiosos que podem ser utilizadas para
aprimorar o controle e a otimizacdo do processo, visando melhorar a
qualidade e eficiéncia na producao de pecas a partir desse metal.

Palavras-chave: Reducdo de dimensionalidade, Anaalise de componene
principais, Parametros de usinagem.
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1. Introducéo

O torneamento é uma operacdo fundamental na industria de usinagem e € amplamente utilizado
na conformacao e acabamento de pecas metalicas. Nesse processo, a matéria-prima é girada em
torno de seu eixo em alta velocidade enquanto uma ferramenta de corte remove 0 excesso de
material para obter a forma desejada (PANWAR et al., 2021). Esta operacdo é amplamente
utilizada em industrias como automotiva, aeroespacial e construgdo devido a sua versatilidade
na producao de uma ampla variedade de formas, de planas a complexas (ZERTI et al., 2019).
Dentre os diversos materiais de usinagem, o aco € um dos materiais mais utilizados no mundo.
O aco é uma liga de ferro e carbono, comumente combinada com outros elementos de liga,
como cromo, molibdénio e tungsténio para melhorar suas propriedades. Esses acos-liga tém
muitas vantagens, como alta resisténcia mecanica, durabilidade, boa usinabilidade e resisténcia
a altas temperaturas (SALES et al., 2020). Essas propriedades tornam o aco usado em muitas
aplicacdes industriais, desde a construcao de estruturas e maquinas até componentes de precisao
em industrias exigentes. Além disso, o processo de torneamento desse metal desempenha um
papel importante na fabricacdo de pecas usinadas com excelente precisdo, qualidade e
resisténcia, e contribui amplamente para a fabricacao de produtos importantes para a sociedade
(BISWAS; SINGH; MUHKHERJEE, 2021).

Durante 0 processo de torneamento do aco, é possivel realizar medicGes e obter dados
numéricos de diversas variaveis envolvidas, como nivel de ruido, temperatura, tempo de vida
da peca, entre outras. A coleta destes dados permite a aplicacdo de analises estatisticas
avancadas, permitindo a identificacdo de padrdes, tendéncias e a otimizacgao de processos. Essas
analises podem levar a melhorias significativa, tais como, reducdo de custos, minimizagdo do
impacto ambiental e melhoraria na qualidade da peca final (PAGOTTO, 2022).

Este estudo teve como objetivo aplicar técnicas de estatistica multivariada em um conjunto de
dados obtidos durante o processo de torneamento a seco de uma peca fabricada em aco ABNT
H13. O objetivo desse trabalho foi identificar as varidveis que exercem maior influéncia no
processo de torneamento, explorar as relagfes entre essas variaveis e propor uma reducao de
dimensionalidade no conjunto de dados, mantendo suas propriedades e garantindo a robustez

das analises.

2. Revisao da literatura

2.1. Caracteristicas do processo de torneamento a seco
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O torneamento a seco € uma técnica amplamente utilizada na industria metal mecanica,
constituindo uma alternativa viavel ao uso de fluidos de corte. Ao optar pelo torneamento a
seco, evita-se 0 uso de refrigerantes e fluidos lubrificantes, resultando em uma gama de
caracteristicas diferentes do torneamento convencional (VIEIRA; VIANA, 2021). Este
processo considera diversos fatores que podem afetar a qualidade do produto final, sendo os

principais parametros de usinagem descritos na Figura 1.

Figura 1 - Velocidades e Direcdo dos movimentos efetivos de corte, de avanco e efetivo no torneamento
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Fonte: Novaes; Souza (2009).

Nessa linha, um dos principais pontos durante o processo de torneamento € a leitura e controle
dos parametros envolvidos no processo. Fatores de monitoramento ao longo da operagéo, como
vida Gtil da ferramenta, nivel de ruido, temperatura e profundidade de corte, desempenham um
papel fundamental na garantia da qualidade e eficiéncia do processo. Esses fatores sdo 0s
principais indicadores de desempenho do processo de usinagem e seu monitoramento continuo
ajuda a detectar desvios, tendéncias indesejaveis e possiveis problemas antes que os afetem
negativamente (HU et al., 2019).

Um exemplo de um desses fatores é a vida Gtil da ferramenta é um fator importante que afeta
diretamente a produtividade e os custos de producdo. O rastreamento dessa variavel ajuda a
determinar 0 momento ideal para trocar as ferramentas, evitar paradas ndo planejadas e
maximizar a eficiéncia do processo. Da mesma forma, nivel de ruido, temperatura e
profundidade de corte sdo importantes indicadores de desempenho e seguranca. Ao monitorar
esses fatores, pode-se garantir que os padrbes de qualidade sejam atendidos, evitar danos a
ferramenta e garantir um ambiente de trabalho seguro (ASSIS; LIMA, 2021).

Uma das principais vantagens do torneamento a seco € a redugdo significativa dos custos

operacionais e do impacto ambiental. A auséncia de fluido de corte elimina a necessidade de
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sistemas complexos de tratamento e filtragem de residuos, o que simplifica o processo de
usinagem. Além disso, a economia de recursos hidricos também é motivo de preocupacéo.

No entanto, 0 torneamento a seco apresenta desafios que devem ser superados. A falta de
lubrificagéo e resfriamento adequados pode aumentar as temperaturas de corte, o que pode levar
ao desgaste excessivo da ferramenta e reducdo da vida util da ferramenta. Além disso, a falta
de lubrificante pode levar ao aumento do atrito entre a ferramenta e a peca, gerando mais calor
e aumentando o risco de empenamento da peca (BAGABER; YUSOFF, 2019).

Para lidar com esses desafios, varios métodos podem ser implementados. A selecdo de materiais
de ferramentas altamente resistentes ao calor e ao desgaste € essencial para garantir maior vida
uatil da ferramenta. Além disso, usar a geometria adequada da ferramenta e otimizar a velocidade
de corte pode ajudar a controlar as temperaturas de corte e minimizar o desgaste. O
monitoramento continuo da temperatura de corte também desempenha um papel importante na
garantia de resultados de qualidade (VIEIRA; VIANA, 2021).

2.3. Analise estatistica multivariada aplicada ao processo de usinagem

A andlise estatistica multivariada é uma ferramenta poderosa e amplamente utilizada na
industria para analisar e entender os processos de usinagem. Permite o estudo simultaneo de
diversas variaveis envolvidas no processo, fornecendo informacges valiosas sobre a interacao
e influéncia dessas variaveis (LIU et al., 2021).

Ao aplicar a andlise estatistica multivariada ao processo de usinagem, é possivel identificar as
variaveis mais importantes e entender como elas se relacionam. Isso ajuda a otimizar o processo
determinando configuracdes ideais para varidveis de controle, como velocidade de corte,
avanco e profundidade de corte (GAUDENCIO et al., 2019).

Uma das principais técnicas utilizadas na analise estatistica multivariada em processos de
torneamento é a andlise de componentes principais (PCA). Esta técnica permite reduzir o
tamanho dos dados, agrupando as variaveis em componentes principais que captam a maior
parte da variabilidade dos dados. Isso facilita a interpretagédo e visualizagcdo dos resultados,
assim como ajuda a identificar padrdes e relacGes entre as variaveis (CAMPOS et al., 2017).
Além do PCA, outras técnicas estatisticas multivariadas, como analise de cluster, analise
discriminante e analise de regressdo multivariada, podem ser aplicadas para obter informac6es
sobre o processo de usinagem e identificar fatores que contribuem para as criticas que afetam a
qualidade e a eficiéncia do processo. A andlise estatistica multivariada aplicada ao processo de
usinagem permite uma abordagem mais holistica e que considera as interdependéncias das

variaveis e seu impacto geral no resultado final. Com essa abordagem, as empresas podem
3
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tomar decisdes mais informadas e estratégicas, promovendo eficiéncia e competitividade na
industria metalomecanica (MOHANRAJ et al., 2020).

3. Materiais e Métodos

Neste estudo, o material utilizado no processo de usinagem foi 0 aco ABNT H13 e a pastilha
CC650W ilustrada na Figura 2. Possuem cromo, molibdénio ou tungsténio como elemento de
liga principal. Esses agos possuem uma boa resisténcia ao amolecimento pelo calor devido ao
seu médio teor de cromo e a adi¢éo de elementos de liga como molibdénio, tungsténio e vanadio

que sao formadores de carbonetos de maior dureza e estabilidade térmica.

Figura 2 — Inserto utilizado no torneamento do aco ABNT H13.
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As variaveis de controle adotadas para esse procedimento foram velocidade de corte (Vc),
avanco (f) e profundidade de usinagem (ap). O sequenciamento dos experimentos foi planejado
seguindo de um arranjo composto central (CCD), criado para trés parametros em dois niveis
(2k = 23 = 8), seis pontos axiais (2k = 6) e cinco pontos centrais (cp = 5), 0 que resultou em 19
experimentos. As respostas analisadas incluiram o custo total de usinagem (Kp), tempo total de
usinagem (Tt), tempo de corte (Tc), vida da ferramenta (T), temperatura de corte (Tp®), ruido
do processo (RD), taxa de volume de cavaco removido (MRR), for¢a de usinagem (Fr),
rugosidades (Ra, Rt) e energia especifica de corte (EEC). A sequéncias das operacdes podem

ser verificadas na Figura 3.

Figura 3 — Esquematizagdo do processo metodolégico utilizado nesse estudo.
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Depois de concluir o experimento de usinagem, foi obtido um conjunto de dados abrangente
para avaliar o processo. Com base neste conjunto de dados, métodos estatisticos foram
aplicados para anélise detalhada.

Uma das técnicas utilizadas foi a verificagdo das correlagdes entre as varidveis permitiu
identificar possiveis relacGes e dependéncias entre as varidveis. A analise de correlacdo ajuda
a entender como diferentes varidveis de processo afetam umas as outras. Aplicou-se a analise
de componentes principais (PCA) para reduzir a dimensionalidade do conjunto de dados,
preservando propriedades importantes. Essa técnica permite identificar as principais tendéncias
e padrdes em seus dados, tornando-os mais faceis de entender visualmente. Além disso, elipses
de confianca com intervalos de confianca de 95% foram usadas para plotar a incerteza associada
aos dados. Essas elipses fornecem uma visdo geral das areas onde os dados estdo mais
concentrados e ajudam a identificar possiveis discrepancias.

Esses métodos estatisticos foram usados para obter uma visdo abrangente do processo de
usinagem, examinando varios aspectos dos dados para fornecer informacdes valiosas para

otimizagao e compreensdo do processo.

4. Resultado e Discusséo

A partir do método proposto, determinou-se a realizagdo de 19 testes com diferentes parametros
de usinagem, ou seja, cada teste apresentou um valor singular de Vc, f e ap. Dessa forma, cada
teste resulta em valores particulares das varidveis analisadas. Essas informacdes podem ser
verificadas na Tabela 1, onde mostra-se os testes realizados e valor de cada variavel medida

durante o processo de usinagem do ago ABNT H13.

Tabela 1 — Dados coletados a partir do torneamento do ago ABNT H13

Testes (m>/n(1:in) (mmf/ver) (rﬁf’n) T Tc Tt Kp Ra Rt Fr MRR EEC T(C) SPL
0 100 01 015 6100 1,57 2,32 2,42 045 278 34423 1500 1,25100 48567 70,43
1 225 01 015 3225069 141 149 054 3,63 24057 3375 1,96020 648,77 92,44
2 100 022 015 5050 0,69 147 1,87 098 458 43847 3300 448840 46548 85,67
3 225 022 045 30,00 0,31 1,03 1,22 122 515 24654 7425 6,28300 632,87 97,55
4 100 01 033 6225157 239 293 055 3,64 44859 3300 2,00200 47653 78,75
5 225 01 033 2850 0,69 1,45 1,72 0,62 3,76 248,68 7425 2,33120 551,23 96,87
6 100 022 033 5050 0,69 153 2,24 093 478 46143 7260 444540 486,72 80,53
7 225 022 033 2750 031 1,02 1,10 089 4,18 250,93 16335 3,72020 58254 94,68
8 5739 016 024 5800 1,68 2,52 309 0,67 385 49354 2204 257950 420,86 8562
9 26761 016 024 2350 0,36 1,07 115 1,16 492 22839 10276 570720 521,23 91,69

10 162,5 0,05 0,24 3750 1,68 2,46 2,70 0,31 1,87 330,49 1,950 0,57970 493,64 88,66
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11 162,5 0,26 0,24 40,00 0,36 1,1 1,39 125 5722 36523 10,140 6,52500 532,86 87,37
12 162,5 0,16 0,09 49,50 0,59 1,31 1,42 0,91 456 33593 2340 4,14960 549,87 88,32
13 162,5 0,16 0,39 46,00 0,59 1,37 1,81 0,72 3,10 369,38 10,140 2,23200 560,98 86,86
14 162,5 0,16 0,24 42,00 0,59 1,37 1,81 0,31 1,64 341,43 6,240 050840 493,75 88,77
15 162,5 0,16 0,24 4250 0,59 1,37 1,79 0,32 1,87 338,76 6,240 059840 463,65 86,64
16 162,5 0,16 0,24 4150 0,59 1,37 1,83 0,35 1,89 339,28 6,240 0,66150 467,83 87,91
17 162,5 0,16 0,24 42,00 0,59 1,37 1,79 0,32 1,86 340,55 6,240 059520 461,45 86,82
18 162,5 0,16 0,24 43,00 0,59 1,37 1,77 0,34 1,87 337,23 6,240 0,63580 465,66 86,81
Fonte: Adaptado de Campos (2015).

A partir da realizacdo dos testes e das informagdes coletadas e expostas na Tabela 1, o primeiro
ponto foi observar as estatisticas do conjunto de dados gerados, observando aspectos como
média e desvio padrdo. Vale destacar ainda que estas estatisticas dependem diretamente do
protocolo de coleta dessas informag0es, uma vez que dados mal coletados podem afetar as
analises. Dessa forma, as estatisticas para cada uma das variaveis podem ser observadas na
Tabela 2.

Tabela 2 - Estatistica obtidas a partir do processo de torneamento ABNT H13

T TC Tt Kp Ra Rt Fr MRR EEC T(°C) SPL

mean 4253 0,78 154 187 0,68 3,43 342,09 6,219 2,70 513,77 87,49
std 11,15 047 049 057 033 128 77,71 3,729 2,05 6094 6,29

min 2350 0,31 1,02 1,10 031 164 22839 42086 0,51 42086 70,43
25% 3488 059 134 146 035 1,88 290,71 466,745 0,65 466,75 86,16
50% 42,00 059 137 1,79 0,62 3,64 33928 49364 2,23 493,64 87,37
75% 50,00 0,69 1,50 2,06 0,92 4,57 367,31 550,55 4,30 550,55 90,23
max 62,25 168 252 309 125 522 49354 648,77 652 648,77 97,55

A anélise estatistica dos dados fornece informacdes valiosas sobre as principais caracteristicas
das variaveis analisadas. Ao examinar as medidas de media e desvio padréo, é possivel entender
a tendéncia central e a dispersdo dos valores em torno da média. A observagdo dos valores
médios das variaveis revela algumas tendéncias. Por exemplo, a variavel 'T'tem um valor médio
de 42,53, que indica o valor médio da temperatura. A variavel 'Fr' tem média de 342,09,
sugerindo que esta relacionada a taxa ou frequéncia. Além disso, a variavel 'T (°C)' tem média
de 513,77 e da a temperatura em graus Celsius.

O desvio padréo fornece informacdes sobre a dispersao dos valores em torno da media. Uma
variavel com alto desvio padrédo, por exemplo, um 'Fr' de 77,71, mostra uma grande dispersédo
de valores em torno da média, indicando grandes varia¢des nas taxas ou frequéncias. Por outro
lado, variaveis com pequenos desvios padrdo, como Ra de 0,33, indicam valores mais proximos

da média e variacdo mais limitada.
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No entanto, é importante enfatizar que a analise estatistica por si s6 ndo pode interpretar
completamente os dados. E importante considerar o contexto e o significado das variaveis em
questdo. Além disso, é recomendavel realizar andlises adicionais, como gréficos e testes
estatisticos, para obter uma visao mais profunda das relac6es e padrdes existentes nos dados.
Além disso, uma analise adicional importante é a avaliagdo da correlacdo entre as variaveis.
Neste estudo, utilizou-se o coeficiente de correlacdo de Pearson. Esse teste visa determinar a
direcdo, seja positiva ou negativa, e a intensidade da associacdo entre o par de varidveis em
andlise. Os resultados sdo apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 — Analise de correlagdo de Pearson entre as varaveis do processo de torneamento do ago AISI H13.

T Tc Tt Kp Ra Rt Fr MRR EEC T (°C) SPL

T 1,00

Tc 0,65 1,00

Tt 0,67 1,00 1,00

Kp 075 093 09 1,00

Ra -025 -042 -043 -045 1,00

Rt -0,14 -0,26 -0,27 -0,31 095 1,00

Fr 086 051 05 074 -009 -002 1,00

MRR -061 -0,70 -0,69 -0,64 041 026 -041 1,00

EEC -0,74 -066 -0,67 -0,70 041 0,29 -0,61 095 1,00

T(°C) -060 -0,46 -0,50 -0,64 043 044 -0,70 036 046 1,00

SPL -086 -059 -0,60 -0,63 028 0,20 -0,66 047 059 0,59 1,00

Uma matriz de correlacdo fornece informacdes sobre as relacdes entre as variaveis. As variaveis
de temperatura (T, Tc, Tt, T(°C)) sdo negativamente correlacionadas, sugerindo que as
variaveis relacionadas tendem a aumentar a medida que a temperatura diminui. T (°C) também
tem uma correlagdo positiva com SPL (0,59), indicando que quanto menor a temperatura, maior
0 nivel de pressdo sonora.

Kp (condutividade térmica) esta positivamente correlacionada com todas as variaveis de
temperatura e significativamente correlacionada positivamente com Fr (0,74), indicando uma
relacdo direta com a taxa de alimentacdo. Ra (rugosidade média) e Rt (rugosidade total) estdo
negativamente correlacionados com as varidveis de temperatura, sugerindo uma diminuicao da
temperatura a medida que a rugosidade aumenta. Rt também esta ligeiramente correlacionado
negativamente com Fr (-0,02).

Fr esta fortemente correlacionado positivamente com Kp, mas negativamente correlacionado
com outras variaveis como MRR, EEC, T (°C) e SPL. MRR (Taxa de Remog&o de Material) e
EEC (Coeficiente de Eficiéncia Energética) apresentam correlacdes negativas com a maioria
das variaveis, sugerindo que valores altos dessas variaveis correspondem a valores baixos de

outras variaveis.
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O SPL (nivel de pressao sonora) apresentou uma correlacdo negativa significativa (-0,66) com
Fr, com temperaturas e taxas de alimentacdo mais baixas associadas a niveis de pressao sonora
mais altos.

As matrizes de correlacdo fornecem informacgdes sobre as relagdes entre as varidveis. Essas
informacdes ajudardo em analises e tomadas de decisdo adicionais em areas relacionadas,
esclarecendo os efeitos da temperatura no nivel de pressdao sonora, rugosidade da superficie,
taxa de alimentacdo, taxa de remocdo de material e eficiéncia energética. Uma correlacdo
positiva entre Kp e a variavel temperatura e entre Fr e Kp indica uma relacdo direta, e uma
correlacdo negativa indica uma relacdo inversa com a variavel temperatura.

Nessa linha, outro teste feito foi a analise hierarquia, conhecida como anélise de cluster. A
analise hierdrquica é usada para agrupar observacBes semelhantes com base em suas
caracteristicas ou atributos. O objetivo € identificar grupos ou clusters de observacdes que sdo
mais semelhantes entre si do que com outras observacdes. O resultado desse teste pode ser

verificado na Figura 4.

Figura 4 — Andlise de hierarquia de agrupamento
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A anélise de agrupamento foi feita com base nos testes realizados. Os testes 1 e 3 e 0s testes 5
e 7 estdo proximos entre si, sugerindo alta similaridade de resultados. Alem disso, 0s testes 5,
7 e 9 formam um grupo consistente, indicando caracteristicas comuns entre eles. Outro grupo
distinto sdo os testes 1, 3, 5, 7 e 9, que estdo mais distantes dos demais. Esses testes tém
diferengas significativas em comparagdo com outros testes. Ha similaridade moderada entre 0s

testes 2 e 4 e entre os testes 11 e 13. O teste 6 tem caracteristicas semelhantes aos testes 2 e 4,
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e o teste 12 € semelhante aos testes 11 e 13. Os testes 8, 6 e 4 formam um grupo mais distante
dos demais testes, apresentando nitidas diferencas em relacdo aos demais. Os testes 17, 16, 15
e 18 mostram relagdes proximas entre si e com os testes 10 e 14, sugerindo caracteristicas
comuns.

Uma distancia maxima separa o grupo formado pelos testes 1, 3, 5, 7 e 9 dos demais, indicando
gue esses grupos possuem caracteristicas bem distintas. Em resumo, o dendrograma mostra a
estrutura de similaridades entre os testes, revelando agrupamentos distintos e diferencas
significativas entre eles. Essas informacOes ajudam a entender as relacGes entre o0s testes e a
identificar padrdes e caracteristicas relevantes relacionados aos dados que estdo sendo
analisados.

Avancando com as andlises e considerando que a grande maioria das variaveis coletadas
durante a usinagem estdo correlacionadas em alguma medida, determinou-se a selecéo de 4
pares para a realizacdo do estudo de Principal componente (PCA), sendo estas: (‘'T', 'SPL"), (‘'Tc/,
'Tt), (Ra', 'MRR") e ('Fr', 'Kp").

Nessa linha, a analise de PCA segue 0s seguintes passos apresentados pelas proximas equacoes,
iniciando-se pela Equacéo 1.

0X1X;

f ()7° f ()7° af (x) 9f (x)
1% Z [ o4 + [— 2 +2 [
arlfCIl = 0x, Ox2 0x; 0x,
(1)
A Equacdo 1 de variancia mostra que a variancia total da funcgéo f(x) é calculada como a soma
das variancias das varidveis correspondentes aos termos quadrados das derivadas parciais
multiplicado por um termo que representa a covariancia entre as variaveis. Em seguida, calcula-

se a variancia de uma funcéo de duas variaveis X1 e X2, descrito pela Equacéo 2

Var[f(x)] = a’c%x; + b%0%x, + 2abox,x, = 1131,
(2)

A variancia é uma medida de disperséo que indica o qudo distantes os valores da fungéo estdo

da sua média.

ratror=tan[ 7% 5] -

3)
Onde:
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Ii =lab]
[ = lcd]
(4)
A variancia da correlagdo ITx é igual a ITXl, e a covariancia entre [Tx e [Tx é dada por
ISR
Logo, o principal componente pode ser obtido pela Equacéo abaixo
{ Var [Ix] = 4 Var [ITx] = A,
S.t: g1= l{llzl s.t: g1= lglzzl
g, = Cov(lI,11)=0
PCA: 1° Principal componente PCA: 2° Principal componente
(5)

Onde A1 representa o autovalor correspondente ao primeiro componente principal, como uma
restricdo g1 que representa a norma do vetor l;. Similarmente, a variancia do segundo
componente principal determina A> que representa o autovalor correspondente ao segundo
componente principal com uma restricdo gl e g como mostra a Equagéo acima. Nessa linha,

foram obtidos os seguintes valores de A1 € A2 expostos na Tabela 4.

Tabela 4 — Autovalores obtidos a partir do PCA

Par (T;SPL) Par (Tc;Tt) Par (Ra; MRR) Par (Fr; Kp)
M 155,676 0,459 13,925 6039,765
A2 8,197 0,0005 0,090 0,149

Considerando os pares de variaveis selecionados [PC1 = T; SPL], [PC2 = Tc; Tt], [PC3 = Ra;
MRR] e [PC4 = Fr; Kp], foi aplicada a analise de componentes principais utilizando as equacdes
mencionadas. O objetivo foi determinar a quantidade de informacéo contida no primeiro e no
segundo componente. Os resultados dessa analise estdo apresentados na Tabela 5.

Com base nos percentuais explicativos do primeiro e segundo componentes principais (PCAS)
nos pares de varidveis analisadas, podem ser feitas as seguintes observacfes. Para PC1, o
primeiro componente principal explica 94,99% da variabilidade total dos dados, e o segundo
componente principal explica 5,001%. Isso indica que a maior parte da variancia é capturada
pelo primeiro componente, sugerindo um padrdo ou forte relacdo entre 'T' e 'SPL'. Esta
descricdo avangada permite usar 0 primeiro componente como uma representagdo reduzida da

variavel original.

10
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Tabela 5 — Analise de PCA para as varaveis selecionadas.

PC1 PC2 PC3 PC4

1°Principal 2%Principal 1°Principal 2%Principal 1°Principal 2%Principal 1°Principal 2%Principal
componente  componente  componente  componente  componente  componente  componente  componente

24,2599 6,6275 1,1114 -0,0382 -4,7245 -0,0553 2,1461 0,5378
-11,3992 0,3480 -0,1544 -0,0295 -2,8475 -0,0331 -101,5174 0,1715
7,9169 -2,0567 -0,1110 0,0119 -2,9066 0,4094 96,3817 -0,5247
-15,7514 -3,1496 -0,6917 -0,0167 1,2244 0,5004 -95,5490 -0,1309
21,5339 -1,3321 1,1621 0,0101 -2,9221 -0,0204 106,5073 0,4803
-16,7691 -1,8547 -0,1255 -0,0019 1,2027 -0,0993 -93,4063 0,3574
10,2862 2,5046 -0,0676 0,0533 1,0490 0,2165 119,3434 -0,2795
-16,6470 0,5497 -0,6989 -0,0236 10,1167 -0,1510 -91,1597 -0,2748
14,5956 -5,4696 1,3321 0,0202 -4,0133 0,1391 151,4576 0,3959
-18,8184 5,0470 -0,6282 -0,0253 4,0716 0,3375 -113,6991 -0,1022
-4,9978 1,2824 1,2887 -0,0212 -4,2799 -0,2115 -11,5922 0,8925
-2,1846 1,2748 -0,6065 -0,0046 3,9387 0,4324 23,1402 -0,6064
5,8079 -3,9474 -0,2958 -0,0261 -3,8685 0,3741 -6,1592 -0,4170
3,3750 -1,0384 -0,2524 0,0153 3,9196 -0,0973 27,2924 -0,2089
-1,0552 -0,8895 -0,2524 0,0153 0,0073 -0,3663 -0,6572 -0,0570
0,3704 0,7702 -0,2524 0,0153 0,0077 -0,3563 -3,3272 -0,0624
-1,1024 0,1041 -0,2524 0,0153 0,0088 -0,3263 -2,8070 -0,0253
-0,1563 0,8409 -0,2524 0,0153 0,0077 -0,3563 -1,5373 -0,0722
0,7358 0,3888 -0,2524 0,0153 0,0084 -0,3363 -4,8573 -0,0741
Percentual de explicacdo (%)
94,99 5,001 99,88 0,12 99,99 0,01 99,997 0,003

Para TC2, o primeiro componente principal explica 99,88% da variabilidade total dos dados,
enquanto o segundo componente principal explica apenas 0,12%. 1sso mostra que o primeiro
componente pode explicar quase toda a variacdo presente nos dados, enquanto o segundo
componente representa uma variagdo minima. Esta descricdo de alto nivel permite uma
representacdo simplificada das variaveis Tc' e "Tt'.

Para um par de variaveis PC3, o primeiro componente principal explica 99,99% da
variabilidade total dos dados, enquanto o segundo componente principal explica apenas 0,01%.
Isso sugere que o primeiro componente é dominante na captura da variabilidade dos dados,
enguanto o segundo componente representa uma variabilidade minima. Portanto, as variaveis
"Ra" e "MRR" podem ser efetivamente representadas em uma dimensao.

Para PC4, o primeiro componente principal explica 99,997% da variabilidade total dos dados,
enquanto o segundo componente principal explica apenas 0,003%. Isso mostra que o primeiro
componente consegue explicar quase toda a variacdo presente nos dados, enquanto o segundo
componente representa pouquissima variacdo. Utilizando apenas a primeira componente

principal desta forma, a analise das variaveis "Fr" e "Kp" pode ser simplificada.
11
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Em sintese, os resultados mostram que o primeiro componente principal do par de variaveis

analisado possui alto grau de poder explicativo. 1sso mostra que esses componentes podem
capturar a maior parte da variabilidade dos dados e simplificar a apresentacdo das variaveis

originais. Essa redugdo de dimensionalidade facilita a interpretagdo dos dados e permite a
identificacdo de padrdes-chave e relacionamentos fortes entre variaveis. O PCA é uma técnica
valiosa para analisar dados multivariados, fornecendo informac6es sobre estruturas subjacentes
e fatores-chave que influenciam as variaveis analisadas.

Mesmo que neste caso o conjunto e dados seja relativamente pequeno, esse procedimento indica
que essa operacdo pode ser feita para grandes conjuntos de dados, facilitando as analises
estatisticas, por exemplo, o que facilita a identificacdo de padrGes no processo de torneamento.
Uma ultima

Até 0 momento ilustrou-se como o PCA é calculado e obtido para pares de variaveis, expondo
0 passo a passo do processo. Contudo, outra possibilidade é o uso de ferramentas avancadas
que permitem realizar esta analise de forma rapida e eficiente. Usando o Minitab pode-se extrair
todos 0s componentes principais, seus autovalores e a proporcao de informagéo que que cada

componente possui. Essa analise pode ser vista na Tabela 6.

Tabela 6 — Anélise de componente principal para o processo de torneamento do aco AlSI H13 feita com o
programa Minitab.

Autovetores

Variaveis PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8 PC9 PC10 PCl1
T -0,336 -0,237 019 -0,194 -0,271 -03 -0,709 0,103 -0,259 0,115 -0,01
Tc -0,338 -0,015 -0,316 0,419 -0,078 0,111 -0,13 0,205 0,332 0,133 0,636
Tt -0,346 -0,018 -0,274 0,413 -0,035 0,058 -0,051 0,112 0,174 0,08 -0,761
Kp -0,362 -0,04 -0,069 0,352 0,157 -0,207 0,294 -0,223 -0,703 -0,158 0,129
Ra 0,209 -0,614 -0,056 0,026 0,097 0,227 0,105 0,652 -0,23 -0,156 -0,013

Rt 0,16 -0,656 -0,192 0,06 0,061 0,134 -0,093 -0,64 0,092 0,234 0,01
Fr -0,293 -0,321 0,361 -0,035 0,318 -0,484 0,222 0,016 0,477 -0,259 0,009
MRR 0,303 -0,02 0,445 0,451 -0,164 -0,263 0,163 0,125 -0,04 0,605 -0,003
EEC 0,33 0,027 0,242 0518 -0,166 0,048 -0,343 -0,146 0,058 -0,626 0,003
T (°C) 0,276 -0,063 -0,533 -0,064 -0,449 -0,616 0,163 0,047 0,047 -0,141 -0,002
SPL 0,302 0,159 -0,27 0,104 0,724 -0,312 -0,389 0,099 -0,053 0,117 -0,003

Andlise de Autovalores da Matriz de Correlacao
Autovalor 6,6546 1,7866 1,0672 10,7156 0,4385 0,236 0,0554 0,0304 0,0108 0,0047 0

Proporgéo 0,605 0,162 0,097 0,065 0,04 0,021 0,005 0,003 0,001 0 0
Acumulativo 0,605 0,767 0,864 0,929 0,969 0,991 0,996 0,999 1 1 1

Neste caso, pode-se observar que o PC1 explica a maior parte da variagdo dos dados (60.5%),

seguido pelo PC2 (16.2%) e PC3 (9.7%). Juntos, os trés primeiros PCs explicam cerca de 86.4%
12
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da variacdo total. A proporcdo acumulativa continua a aumentar até chegar a 100% no altimo
PC. Essa propor¢do acumulativa indica que a maioria da varia¢do dos dados pode ser capturada

por esses trés componentes principais., possibilitando andlises robustas e eficazes.

5. Concluséao

Com base no exposto e considerando o problema de pesquisa relacionado a compreenséao de
padrdes e reducdo de dimensionalidade em um processo de torneamento em ago AISI H13,
constatou-se que as ferramentas de analise multivariada podem contribuir de maneira eficaz
nessas tarefas. A utilizacdo da analise de correlacdo revelou que a maioria das variaveis
apresenta algum nivel de correlacdo entre si, porém, de forma geral, essas correlacdes sdo
negativas. J& na andlise de agrupamento hierarquico também proporcionou insights
importantes, indicando que 28% dos processos realizados possuem caracteristicas semelhantes,
diferenciando-se claramente do restante.

Na anélise de componentes principais (PCA), foi apresentado passo a passo a realizacao dessa
técnica. A partir dos quatro pares de variaveis selecionados, foram gerados quatro componentes
principais. Cada componente é gerado pela contribuicdo do primeiro e do segundo componente,
sendo que um deles contém mais informacdes do que o outro. Isso foi verificado por meio do
percentual de explicacdo de cada componente, demonstrando a possibilidade de substituir seis
variaveis por trés, mantendo as propriedades dos dados.

Adicionalmente, foi realizada uma andlise de PCA usando a ferramenta Minitab, que
eficientemente realiza um teste rapido considerando automaticamente a correlacdo entre o0s
componentes, resultando em um novo conjunto de dados com novas varidveis. Observou-se
que, ao considerar todas as variaveis, é possivel reduzir o conjunto inicial para apenas trés novas
variaveis, que rettm aproximadamente 86,4% de toda a informacdo. Portanto, as técnicas
abordadas neste estudo podem ser utilizadas para auxiliar nas analises de otimizacdo do

processo de torneamento de maneira eficiente.
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