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RESUMO 

 

Este estudo propõe uma metodologia integrada para modelagem e otimização de 

processos com múltiplas variáveis-resposta, aplicada ao torneamento de peças esbeltas. As 

respostas consideradas são rugosidade quadrática média, altura total do perfil, altura máxima média 

dos picos e vales e altura máxima de perfil. A abordagem inicia-se com a análise fatorial com 

rotação Varimax, utilizada para a redução dimensional e geração de escores de fator. Em seguida, 

esses escores são modelados e prossegue-se com a otimização utilizando o método de Interseção 

Normal à Fronteira (NBI). As soluções obtidas compõem a fronteira de Pareto na qual, para a 

seleção do ponto ótimo, adota-se um índice baseado na combinação da distância de Mahalanobis e 

da entropia, permitindo considerar simultaneamente centralidade e diversidade entre os objetivos. 

A metodologia proposta oferece uma alternativa estruturada e robusta para problemas 

multiobjetivo promovendo equilíbrio entre sustentabilidade e qualidade de acabamento. 

 

PALAVRAS CHAVE. Otimização multiobjetivo. Análise fatorial. Fronteira de Pareto. 

Tópicos: Otimização Multiobjetivo. Outras Aplicações em PO.  

 

ABSTRACT 

This study proposes an integrated methodology for modeling and optimization of 

processes with multiple response variables, applied to the turning of slender workpieces. The 

considered responses are root mean square roughness, total profile height, mean peak-to-valley 

height, and maximum profile height. The approach begins with factor analysis with Varimax 

rotation, used for dimensionality reduction and score generation. Subsequently, these scores are 

modeled, and the optimization is carried out using the Normal Boundary Intersection (NBI) 

method. The resulting solutions form the Pareto frontier, from which the optimal point is selected 

using an index based on the combination of Mahalanobis distance and entropy, allowing 

simultaneous consideration of centrality and diversity among objectives. The proposed 

methodology offers a structured and robust alternative for multi-objective problems, promoting a 

balance between sustainability and surface finish quality. 
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1. Introdução 

A atividade industrial voltada à manufatura representa um motor de desenvolvimento 

econômico e social, estimulando a inovação e a criação de empregos [Sihag e Sangwan 2020]. 

Nesse contexto, o torneamento consiste em um dos principais processos de usinagem empregados 

na obtenção de peças com precisão dimensional e qualidade superficial adequadas. Contudo, trata-

se de um processo com intensivo uso de energia, cuja demanda contribui significativamente para a 

emissão de dióxido de carbono, associando-o diretamente aos impactos ambientais [Yıldırım et al. 

2023]. 

Para mitigar esses efeitos, diferentes estratégias vêm sendo exploradas no sentido de 

promover maior sustentabilidade nos processos de usinagem, incluindo a otimização dos 

parâmetros de corte, a adoção de soluções inovadoras relacionadas à lubrificação e iniciativas 

voltadas à redução do consumo de energia [Pawanr e Gupta 2024]. Entretanto, os fluidos de corte 

tradicionalmente utilizados continuam sendo uma fonte crítica de preocupação ambiental e 

ocupacional. Compostos por substâncias tóxicas e não biodegradáveis, esses fluidos podem causar 

danos ao meio ambiente e até mesmo à saúde dos trabalhadores [Abellán-Nebot et al. 2024]. Além 

disso, os custos associados ao seu manuseio, tratamento e descarte adequado são elevados [Pervaiz 

et al. 2018; Duman et al. 2024]. Outro fator que influencia diretamente nos impactos ambientais é 

a qualidade de acabamento das peças, uma vez que esse fator está diretamente relacionado à 

necessidade de retrabalho, ou até mesmo, refugo de peças. 

A obtenção de uma superfície de alta qualidade e o incremento da produtividade estão 

fortemente ligados à definição adequada dos parâmetros do processo, que exercem influência 

significativa em diversas características da usinagem, como vida útil da ferramenta, acabamento 

superficial e volume de material removido [Paiva et al., 2012]. Zaretalab et al. [2018] destacam 

que tanto a qualidade das peças quanto os custos de produção são diretamente condicionados pelos 

parâmetros de corte. E, de acordo com Gai et al. [2023], a otimização desses parâmetros impacta 

de maneira direta a eficiência do processo, a qualidade final e os custos operacionais. 

Dentro desse contexto, a rugosidade superficial surge como uma variável-chave para 

avaliar o desempenho do torneamento, com implicações diretas no desempenho funcional do 

componente, incluindo resistência à fadiga, atrito, desgaste e comportamento em processos 

subsequentes. Em aplicações que exigem precisão e durabilidade, pequenas variações nos 

parâmetros de corte podem comprometer o funcionamento do sistema, afetando negativamente 

tanto o desempenho quanto a sustentabilidade do processo [Gao et al. 2022]. Dessa forma, a 

otimização da rugosidade não apenas aprimora a qualidade do produto final, como também 

contribui para a redução de desperdícios, do consumo energético e da geração de resíduos, 

alinhando-se aos princípios da manufatura sustentável. 

Diante disso, o presente estudo tem como objetivo otimizar múltiplos parâmetros de 

rugosidade como:  Rq (rugosidade quadrática média), Rt (altura total do perfil), Rz (altura máxima 

média dos picos e vales) e Ry (altura máxima de perfil), em um processo de torneamento de peças. 

A proposta visa oferecer uma abordagem robusta para a melhoria da qualidade superficial, ao 

mesmo tempo em que proporciona práticas ambientalmente mais responsáveis no ambiente fabril. 

 

2. Metodologia  

A Metodologia de Superfície de Resposta (RSM) consiste em técnicas matemáticas e 

estatísticas utilizadas para analisar problemas nos quais uma resposta de interesse é influenciada 

por diversas variáveis [Montgomery 2017]. Essa metodologia consiste em uma estrutura 

amplamente aplicada para modelagem e otimização de processos industriais e é frequentemente 

citada como uma das técnicas de Planejamento de Experimentos (DOE) mais populares [Abbas et 

al. 2020]. O DOE oferece diversos delineamentos experimentais, sendo o delineamento composto 

central o mais comum devido às suas fortes propriedades estatísticas, permitindo a estimativa de 

efeitos lineares e quadráticos pela combinação de pontos fatoriais, axiais e centrais [Ahmad et al. 

2020; Allen 2019]. Esta metodologia tem sido amplamente utilizada na modelagem e otimização 
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de diversos processos de fabricação [Amirian et al. 2024; Bheel et al. 2024; Cao et al. 2021; 

Mandal e Mondal 2021; Mele et al. 2024; Soleimani et al, 2024]. 

Na presença de múltiplos objetivos, frequentemente conflitantes e estatisticamente 

independentes, a otimização multiobjetivo configura-se como uma abordagem eficaz para lidar 

com esses desafios [Francisco et al. 2024]. Diferentemente da otimização tradicional, esse tipo de 

problema não resulta em uma única solução ótima, mas em um conjunto de soluções eficientes, 

conhecidas como soluções de Pareto. Nessas situações, devido à existência de relações de trade-

off entre diferentes características do sistema, cada solução representa um compromisso específico: 

enquanto uma favorece o desempenho de uma variável, outra se orienta para a otimização de uma 

variável distinta [Gellerich e Majschak 2023]. 

Entre os métodos disponíveis para a geração de soluções eficientes em problemas com 

múltiplos objetivos, destaca-se o Normal Boundary Intersection (NBI), que permite a obtenção de 

soluções distribuídas de forma uniforme ao longo da fronteira de Pareto [Das e Dennis 1998]. A 

fronteira de Pareto é composta por soluções viáveis, ótimas e não dominadas, oferecendo aos 

tomadores de decisão um conjunto de alternativas que possibilitam a escolha do vetor de 

parâmetros mais adequado para atingir altos níveis de desempenho em processos específicos [Das 

e Dennis 1998; Pereira et al. 2017]. 

Em muitas aplicações práticas, os problemas de otimização multiobjetivo envolvem 

objetivos conflitantes, o que torna inviável a existência de uma solução única que satisfaça 

simultaneamente todos os critérios. Nesse contexto, torna-se necessário identificar um conjunto de 

soluções que represente diferentes combinações possíveis entre os objetivos [Qing et al. 2023].  

A distribuição uniforme das soluções ao longo da fronteira facilita a análise e a 

interpretação do espaço de compromisso entre os objetivos, permitindo uma visualização mais 

clara da geometria da fronteira, particularmente em problemas com duas ou três funções-objetivo. 

A formulação matemática do NBI para o caso biobjetivo pode ser expressa como: 

 

{
 
 

 
 
𝑀𝑖𝑛
𝒙

𝐹(𝒙) = 𝑓1(𝑥)

𝑆𝑡. : 𝑓1(𝒙) − 𝑓2(𝒙) + 2𝛽 − 1 = 0
𝒙 ∈ 𝛺
𝑔𝑗(𝒙) ≤ 0

 0 ≤ 𝛽 ≤ 1

 (1) 

 

Sendo:  

 

𝑓𝑖(𝒙) = [
𝑓𝑖(𝒙) − 𝑓𝑖

𝑈

𝑓𝑖
𝑁 − 𝑓𝑖

𝑈 ] 

 

 (2) 

Nessa formulação, 𝑓𝑖(𝒙) representa as funções objetivo a serem otimizadas; 𝑓𝑖(𝒙) 
corresponde à versão escalonada de 𝑓𝑖(𝒙), variando entre [0,1]; 𝑓𝑖

𝑈é o ponto de utopia de 𝑓𝑖, 

representando a solução ótima para aquele objetivo; enquanto 𝑓𝑖
𝑁 corresponde ao ponto de nadir, 

ou seja, à solução menos favorável. Por fim, β  é o vetor de pesos que representa diferentes pontos 

ao longo da linha de utopia, sendo seu somatório igual à 1.  

Esse processo é realizado de forma iterativa, variando-se os pesos atribuídos a cada 

função objetivo, o que permite a obtenção de múltiplas soluções ao longo da fronteira de Pareto. 

No caso de problemas biobjetivo, por exemplo, podem ser utilizados incrementos de 0,05 para os 

pesos, o que resulta em 21 combinações distintas e, consequentemente, 21 soluções ao longo da 

Fronteira de Pareto.  

O conjunto de soluções obtido oferece ao tomador de decisão diferentes alternativas de 

combinação das variáveis de entrada, as quais podem ser escolhidas conforme as prioridades e 

restrições específicas do processo [Vallerio et al., 2015]. Como alternativa à escolha baseada 
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exclusivamente em critérios subjetivos, podem ser adotadas métricas que auxiliem na identificação 

da solução mais representativa em termos de equilíbrio entre os objetivos. Entre as opções 

disponíveis, destacam-se a distância de Mahalanobis, a distância generalizada, a ponderação por 

entropia e o método TOPSIS (Technique for Order Preference by Similarity to Ideal Solution), 

entre outros. Neste trabalho, adota-se um índice que combina a distância de Mahalanobis e a 

entropia. 

A distância de Mahalanobis, mede o afastamento de cada solução em relação a uma 

solução ideal, e é dada por: 

 

𝐷(𝑥) =  √[(𝐗 −  µ)𝑇 𝚺−1 (𝐗 −  µ)] (3) 

 

Onde:  X é o vetor de observações; µ é o vetor de médias da distribuição; e 𝚺−1é a inversa 

da matriz de covariância das variáveis.  

A entropia, proposta por Shannon [1948], quantifica o grau de incerteza associado a uma 

distribuição de probabilidade; quanto maior o número de elementos e mais equilibradas forem as 

probabilidades de ocorrência entre eles, maior será a entropia. Sua formulação é dada por:  

 

𝑆(𝑥) =  − ∑𝑤𝑖 ln𝑤𝑖

𝑛

𝑖=1

 (4) 

 

Onde: w é o vetor de pesos utilizados para cada função.  

Ao combinar essas duas medidas em um único índice, busca-se selecionar um ponto 

ótimo que represente simultaneamente centralidade estatística e uniformidade entre os objetivos, 

promovendo uma decisão mais robusta e imparcial. Esse critério integrado permite superar 

limitações associadas à escolha arbitrária de soluções de compromisso, oferecendo uma alternativa 

fundamentada e alinhada à natureza multiobjetivo do problema.  

Ao considerar problemas multiobjetivo, a estrutura de correlação entre as variáveis-

resposta pode aumentar significativamente a complexidade do problema, introduzindo elementos 

de covariância que, se desconsiderados, podem desviar as soluções da fronteira ideal ou gerar 

resultados irrealistas [Khuri e Conlon 1981; Costa et al. 2017]. Nesse contexto, técnicas como a 

análise fatorial tornam-se valiosas por permitirem a construção de novas funções objetivo e 

restrições linearmente independentes, representando as funções originais em novas dimensões 

dentro dos mesmos agrupamentos de variáveis [Naves et al. 2017; Toledo et al. 2023]. 

A análise fatorial possibilita a rotação dos autovetores, o que aprimora significativamente 

a formação e a interpretação dos fatores. Essa rotação corresponde a uma transformação ortogonal, 

na qual os loadings fatoriais são multiplicados por uma matriz de rotação ortogonal. As rotações 

podem ser classificadas como ortogonais, quando os fatores são mantidos não correlacionados 

entre si, ou oblíquas, quando se admite correlação entre os fatores. Entre os métodos ortogonais 

mais utilizados destacam-se o Quartimax, Orthomax, Varimax e Equimax [Johnson e Wichern 

2014]. 

Para representar os fatores extraídos, é comum a utilização dos escores fatoriais, métricas 

derivadas da análise fatorial que quantificam o grau de associação de cada observação com os 

fatores identificados. Esses escores são amplamente empregados na geração de funções objetivo 

ortogonais em superfícies de resposta [Bacci et al. 2019; Luz et al. 2021; Oliveira et al. 2020; 

Toledo et al. 2023]. Neste trabalho, adotam-se os escores fatoriais rotacionados como base para a 

modelagem e otimização das funções-resposta. 

A Figura 1 ilustra a metodologia utilizada neste trabalho, destacando suas etapas 

fundamentais. Na seção seguinte, será apresentado um detalhamento mais amplo dessa abordagem, 

incluindo a descrição do estudo de caso adotado, bem como os procedimentos aplicados e as 

análises realizadas de maneira aprofundada. 
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Figura 1: Passo a passo da metodologia 

Fonte: Elaborado pelos autores [2025] 
 

3. Aplicação da metodologia proposta: torneamento de peças esbeltas 

 O problema analisado nessa pesquisa consiste no processo de torneamento de peças 

esbeltas (Figura 2). O objetivo é minimizar os parâmetros da rugosidade superficial de peças do 

aço AISI 12L14, cujas variáveis de resposta consideradas foram: Rq (rugosidade quadrática 

média), Rt (altura total do perfil), Rz (altura máxima média dos picos e vales) e Ry (altura máxima 

de perfil). O experimento foi realizado considerando os ruídos do processo, conforme o 

planejamento robusto representado na Figura 3. O arranjo aninhado possui como variáveis de 

ruído: desgaste da ferramenta (nova ou usada), esbeltez da peça (30mm ou 50mm) e posição da 

medição (castanha, contraponto e centro). A Tabela 1 apresenta os valores experimentais, bem 

como os seus resultados. Neste estudo, os parâmetros de entrada são: Vc (velocidade de corte), 

f(avanço) e ap (profundidade de corte).  

 

 
Figura 2: Processo de torneamento de peças esbeltas 

Fonte: Adaptado de Salgado Júnior [2010] 
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Figura 3:  Disposição no arranjo aninhado para o processo de torneamento 

Fonte: Elaborado pelos autores [2025] 

 

Ao analisar a correlação entre as variáveis, é possível contatar que a maioria das variáveis 

apresenta algum grau de correlação entre si – independentemente de a correlação ser positiva ou 

negativa. Como trata-se de um processo com muitas variáveis, é necessária a utilização de um 

método de redução de dimensionalidade. Como o objetivo é utilizar o menor número de funções 

possíveis para representar as funções originais, as novas variáveis serão os escores de fator 

rotacionados com rotação Varimax. Essas novas variáveis irão representar as variáveis originais do 

problema, mas num problema biobjetivo. O agrupamento das variáveis, assim como o percentual 

de explicação dos fatores encontram-se resumidos na Tabela 2 e equivalem à etapa 2 do 

fluxograma. 

 
Tabela 1: Planejamento dos experimentos para as variáveis originais 

Vc 

[m/min] 

f  

[mm/rot] 

ap 

[mm] 

Rq 

[μm] 

Rt 

[μm] 

Rz 

[μm] 

Ry 

[μm] 

220,00 0,08 0,70 1,679 9,407 7,031 9,139 

340,00 0,08 0,70 2,018 11,239 8,331 10,607 

220,00 0,12 0,70 2,130 10,078 8,466 9,931 

340,00 0,12 0,70 2,256 10,395 8,772 10,145 

220,00 0,08 1,20 2,722 14,734 11,184 14,372 

340,00 0,08 1,20 2,703 13,693 11,212 13,384 

220,00 0,12 1,20 2,219 11,292 8,970 11,031 

340,00 0,12 1,20 2,717 13,353 10,727 13,005 

179,09 0,10 0,95 2,334 12,648 9,877 12,293 

380,91 0,10 0,95 2,516 12,483 10,154 12,332 

280,00 0,07 0,95 2,220 10,839 8,794 10,603 

280,00 0,13 0,95 2,237 10,854 8,963 10,653 

280,00 0,10 0,53 2,046 8,947 7,381 8,753 

280,00 0,10 1,37 2,764 13,765 10,854 13,533 

280,00 0,10 0,95 2,745 12,566 10,349 12,559 

280,00 0,10 0,95 2,666 12,740 10,254 12,499 

280,00 0,10 0,95 2,706 12,996 10,458 12,786 

Fonte: Adaptado de Salgado Júnior [2010] 
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Conforme apresentado na Tabela 2, dois fatores são suficientes para explicar 99,6% da 

variância dos dados. Desse modo, foram selecionados dois escores rotacionados de fator para 

substituir as quatro variáveis originais. As novas variáveis (FA1 e FA2) foram modeladas 

diretamente por mínimos quadrados ordinários ponderados utilizando pesos para compensar a 

heterocedasticidade dos resíduos (Etapa 3).  

 
Tabela 2: Análise Fatorial 

Variável Fator 1 Fator 2 Comunalidade 

Rt 0,854 -0,518 0,998 

Ry 0,825 -0,564 0,998 

Rz 0,714 -0,694 0,991 

Rq 0,524 -0,851 0,998 

Variância 2,194 1,792 3,986 

% Var 0,549 0,448 0,996 

Fonte: Elaborado pelos autores [2025] 

 

Na Tabela 3 encontram-se os resultados equivalentes ao resumo estatístico das 

modelagens realizadas. Nota-se que a modelagem ponderada apresenta excelentes resultados para 

todas as métricas analisadas. Para FA1, o R² de 96,33% revela que o modelo é capaz de explicar 

praticamente toda a variabilidade associada ao fator, enquanto o R² ajustado de 91,62% confirma 

que esse desempenho se mantém mesmo após o ajuste pelo número de variáveis. O R² preditivo de 

90,34% indica boa capacidade de generalização, com uma diferença pequena em relação ao R² 

ajustado, o que sugere baixo risco de overfitting. Para FA2, observa-se um comportamento 

semelhante: o R² de 95,69% demonstra alto grau de explicação, e o R² ajustado de 90,15% reforça 

a consistência do modelo. Ainda que o R² preditivo de FA2 (84,57%) seja ligeiramente inferior ao 

de FA1, ele permanece elevado, apontando para um modelo confiável, embora com menor 

estabilidade preditiva relativa. 

 
Tabela 3: Resumo estatístico  

Termo FA1 FA2 

Constante -0,082 -1,134 

Vc -0,208 -0,335 

F -0,342 -0,328 

ap 0,888 -0,421 

Vc*Vc 0,286 0,495 

f*f -0,027 0,585 

ap*ap -0,193 0,339 

Vc*f 0,223 -0,121 

Vc*ap 0,028 -0,187 

f*ap -0,127 0,440 

R² 96,33% 95,69% 

R²-ajust 91,62% 90,15% 

R²-prev 90,34% 84,57% 

Fonte: Elaborado pelos autores [2025] 

 

Após a obtenção dos modelos para os escores de fator, foi possível obter um conjunto de 

soluções utilizando o método NBI (Etapa 4). A Figura 4 ilustra a fronteira de Pareto que contém as 

soluções ótimas, viáveis e não-dominadas. Na Tabela 4 encontram-se os valores equivalentes das 
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variáveis originais, ou seja, os valores para Rq, Rt, Rz e Ry correspondentes às soluções 

encontradas anteriormente.  

 

 
Figura 4: Fronteira de Pareto 

Fonte: Elaborado pelos autores [2025] 

 
Tabela 4: Pontos ótimos da Fronteira de Pareto 

w1 w2 
Vc 

[m/min] 

f 

[mm/rot] 

ap 

[mm] 

Rq 

[μm] 

Rt 

[μm] 

Rz 

[μm] 

Ry 

[μm] 

0,00 1,00 281,135 0,073 0,705 1,804 9,517 7,185 9,115 

0,05 0,95 284,412 0,074 0,690 1,795 9,431 7,117 9,025 

0,10 0,90 287,094 0,075 0,676 1,788 9,355 7,059 8,947 

0,15 0,85 289,245 0,076 0,662 1,784 9,289 7,009 8,879 

0,20 0,80 290,936 0,077 0,648 1,782 9,231 6,968 8,821 

0,25 0,75 292,236 0,078 0,635 1,782 9,180 6,935 8,772 

0,30 0,70 293,204 0,079 0,623 1,784 9,137 6,910 8,732 

0,35 0,65 293,897 0,081 0,612 1,788 9,100 6,893 8,699 

0,40 0,60 294,351 0,082 0,601 1,794 9,070 6,884 8,673 

0,45 0,55 294,618 0,083 0,591 1,802 9,045 6,883 8,655 

0,50 0,50 294,688 0,085 0,581 1,812 9,027 6,889 8,643 

0,55 0,45 294,637 0,086 0,572 1,823 9,014 6,902 8,639 

0,60 0,40 294,442 0,087 0,564 1,836 9,007 6,924 8,640 

0,65 0,35 294,129 0,089 0,557 1,850 9,005 6,952 8,648 

0,70 0,30 293,712 0,091 0,550 1,866 9,009 6,989 8,663 

0,75 0,25 293,196 0,092 0,545 1,884 9,019 7,035 8,685 

0,80 0,20 292,587 0,094 0,540 1,904 9,036 7,089 8,714 

0,85 0,15 291,889 0,096 0,536 1,926 9,058 7,153 8,750 

0,90 0,10 291,105 0,098 0,533 1,950 9,089 7,228 8,796 

0,95 0,05 290,235 0,100 0,532 1,977 9,128 7,317 8,851 

1,00 0,00 289,281 0,102 0,532 2,007 9,178 7,423 8,920 

Fonte: Elaborado pelos autores [2025] 
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Para selecionar um dos pontos da Fronteira de Pareto (Etapa 5), foi utilizado um índice 

calculado com base na razão entre os valores da entropia e da distância de Mahalanobis 

correspondentes a cada solução. Com base nesse critério foi possível calcular o valor do índice 

para cada ponto pertencente à fronteira de Pareto. A solução que apresentou o menor índice, 

refletindo a menor distância de Mahalanobis e a maior entropia relativa, foi a configuração definida 

pelos valores Rq = 1,802 μm, Rt = 9,045 μm, Rz = 6,883 μm e Ry = 8,655 μm. Essa combinação 

demonstrou o melhor equilíbrio entre regularidade superficial e variação de perfil, indicando uma 

superfície de maior qualidade sob a perspectiva funcional e sustentável.  

A predominância de menores amplitudes nos parâmetros analisados reduz a necessidade 

de retrabalhos e etapas adicionais de acabamento, contribuindo para um processo de torneamento 

mais eficiente e ambientalmente responsável. A combinação de variáveis de entrada selecionada 

como ponto ótimo é capaz de representar o melhor equilíbrio entre desempenho global dos 

objetivos e estabilidade estatística no espaço das soluções eficientes. 

 

4. Conclusões 

Este estudo apresentou uma metodologia integrada para a modelagem e otimização de 

processos com múltiplas variáveis-resposta, aplicada ao torneamento de peças esbeltas, com foco 

na melhoria da qualidade superficial. Utilizando como respostas os parâmetros de rugosidade Rq, 

Rt, Rz e Ry, a abordagem adotada combinou Análise Fatorial com rotação Varimax, seguida da 

modelagem dos escores fatoriais e da otimização pelo método de Interseção Normal à Fronteira. 

A metodologia mostrou-se eficaz na construção da fronteira de Pareto, permitindo a 

exploração de soluções que equilibram, de forma estruturada, diferentes aspectos do desempenho 

superficial. A seleção da solução ótima, realizada utilizando um índice combinado de distância de 

Mahalanobis e entropia relativa, proporcionou uma escolha fundamentada tanto na centralidade 

estatística quanto na diversidade das alternativas, atributos essenciais em problemas de natureza 

multiobjetivo. A solução selecionada configurou-se como a mais vantajosa em termos de qualidade 

superficial. Do ponto de vista prático, os resultados indicam que é possível obter superfícies com 

melhor acabamento por meio da otimização simultânea dos parâmetros de corte e da adoção de 

técnicas analíticas robustas. Tal avanço contribui para a redução do retrabalho e do consumo 

energético, aspectos diretamente associados a práticas sustentáveis de manufatura. 

Como contribuição metodológica, destaca-se a aplicabilidade da abordagem multivariada 

com otimização multiobjetivo em processos industriais complexos, ampliando o potencial de 

generalização para outros contextos de usinagem e manufatura. Estudos futuros podem incorporar 

outras métricas funcionais, como o desgaste da ferramenta ou o consumo de energia, bem como 

avaliar a robustez da metodologia em diferentes materiais e geometrias de peças. 
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