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RESUMO

Este trabalho propde uma metodologia para otimizagdo multiobjetivo dos parametros de
corte no torneamento do aco AISI 52100 endurecido, visando equilibrar a reducdo do tempo de
usinagem ¢ o aumento da vida util da ferramenta. Utilizando sinais de vibragao coletados durante
os testes, foram extraidas caracteristicas relevantes ¢ empregados diversos algoritmos de
Aprendizado de Maquina (AM), combinados em um modelo de ensemble stacking para prever o
desgaste da ferramenta (VBc). O modelo preditivo, validado com alta acuracia (R* = 0,92), foi
integrado ao algoritmo NSGA-II para identificar solugdes de compromisso entre produtividade e
desgaste. Os resultados fornecem uma Fronteira de Pareto com recomendagdes praticas para
diferentes estratégias produtivas. A abordagem demonstrou ser eficaz na modelagem e
otimizacdo de processos de usinagem, com potencial de aplicacdo direta na industria
metalomecanica.
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ABSTRACT

This study proposes a multi-objective optimization methodology for cutting parameters
in the turning of hardened AISI 52100 steel, aiming to balance machining time reduction and tool
life extension. Vibration signals collected during experimental tests were used to extract relevant
features and train various Machine Learning (ML) algorithms. These models were combined
through an ensemble stacking approach to predict tool flank wear (VBc). The predictive model,
validated with high accuracy (R? = 0.92), was integrated with the NSGA-II algorithm to identify
optimal trade-offs between productivity and tool wear. The results provide a Pareto Front with
practical recommendations for different production strategies. The proposed approach proved
effective in modeling and optimizing machining processes, offering a valuable decision-making
tool for the metalworking industry.
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1. Introducao

O torneamento € um processo de usinagem fundamental na inddstria metalomecanica, contudo,
enfrenta desafios significativos quando aplicado a materiais de alta dureza, como o aco AISI
52100. Nestes casos, o desgaste da ferramenta de corte ocorre de forma acelerada, impactando
diretamente a produtividade, os custos operacionais ¢ a qualidade dimensional das pecas
produzidas. A sele¢do inadequada dos pardmetros de corte, como velocidade de corte (Vc) e
avanco (f), pode agravar este problema, tornando crucial a busca por estratégias de otimizagao.

A otimizagdo dos parametros de corte no torneamento é uma tarefa complexa, especialmente
quando se consideram multiplos objetivos conflitantes, como a minimiza¢do do tempo de
producdo e a maximizagdo da vida util da ferramenta. Abordagens tradicionais muitas vezes se
baseiam em experimentacdo extensiva ou em modelos analiticos simplificados, que podem nao
capturar toda a complexidade das interagdes entre os parametros do processo ¢ o desgaste da
ferramenta. Recentemente, técnicas de Aprendizado de Maquina (AM) tém demonstrado grande
potencial para modelar fenomenos complexos como o desgaste, utilizando dados de sensores,
como sinais de vibracdo, para realizar previsdes acuradas.

Neste contexto, o presente trabalho propde uma metodologia para a otimizagdo multiobjetivo dos
parametros de corte (Vc e f) no torneamento do aco AISI 52100 endurecido. O objetivo central €
identificar combina¢des Otimas destes parametros que promovam um equilibrio eficiente entre a
reducdo do tempo de usinagem por peca e¢ o prolongamento da vida util da ferramenta,
respeitando um critério técnico de desgaste maximo (VBc=0,3 mm). Para tal, um modelo
preditivo de desgaste da ferramenta, baseado em ensemble stacking de algoritmos de AM e
alimentado por dados de vibragdo e pardmetros de usinagem, é integrado a um algoritmo de
otimizagao multiobjetivo.

Espera-se que esta abordagem forneca um conjunto de solucdes 6timas (Fronteira de Pareto) que
auxilie na tomada de decisdo em diferentes cenarios produtivos, oferecendo recomendagdes
praticas para a industria. Este artigo esta estruturado da seguinte forma: a Sec@o 2 apresenta o
referencial tedrico sobre o torneamento, desgaste de ferramentas, monitoramento por vibragdo,
AM e otimizacdo em usinagem. A Se¢ao 3 detalha a metodologia empregada no desenvolvimento
do modelo preditivo e na formulagdo e resolugdo do problema de otimizagdo. Os resultados sdo
apresentados e discutidos na Secdo 4.
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2.  Referencial teodrico
2.1.  Torneamento de Materiais Endurecidos e 0 Fendmeno do Desgaste

O torneamento ¢ uma das operagdes de usinagem mais empregadas na industria, crucial para a
producao de pecas com diversas geometrias e elevada precisao dimensional [Campos ¢ Muniz
2019]. A eficiéncia deste processo, contudo, € significativamente desafiada pela usinagem de
materiais com alta dureza, como o ago AISI 52100, utilizado em componentes que exigem alta
resisténcia ao desgaste. Nestas condicdes, o desgaste da ferramenta de corte, um fendmeno
complexo e progressivo resultante de mecanismos como abrasdo, adesdo e difusdo, torna-se um
fator critico [Bagga et al. 2023]. Este desgaste ndo s6 compromete a integridade superficial e
dimensional da pe¢a usinada, mas também eleva os custos de producdo devido a necessidade de
substituicoes frequentes da ferramenta e potenciais paragens ndo planeadas [Diaz Builes et al.
2023]. A interacdo entre os pardmetros de corte (velocidade, avango, profundidade) e o material
da pega, especialmente em acos endurecidos, intensifica estes mecanismos de desgaste [ Li et al.
2023]. Portanto, o0 monitoramento ¢ a previsdo do desgaste, como o desgaste de flanco (VBc), sdo
fundamentais para otimizar o torneamento de materiais como o AISI 52100 [Irino et al. 2021] e
garantir a eficiéncia e qualidade do processo.

2.2. Monitoramento da Condicao da Ferramenta Baseado em Sinais de Vibracao

A andlise de sinais de vibrag¢do consolidou-se como uma técnica eficaz para o monitoramento da
condi¢do da ferramenta em processos de usinagem, pois as vibra¢des geradas durante o corte
carregam informacdes valiosas sobre a dindmica do processo e a progressdo do desgaste. A
captura precisa destes sinais ¢ crucial, sendo comumente realizada por acelerometros
piezoelétricos devido a sua sensibilidade e ampla faixa de frequéncia [Irino et al. 2021], ou
mesmo por acelerometros MEMS [Twardowski et al. 2021]. O posicionamento estratégico dos
sensores, como no porta-ferramenta, ¢ fundamental para otimizar a capta¢do de variagdes
associadas ao desgaste . Os sinais adquiridos sdo processados por Sistemas de Aquisicdo de
Dados (DAQs), que digitalizam e condicionam os dados, sendo a frequéncia de amostragem um
pardmetro critico para evitar a perda de informagdes relevantes, conforme o teorema de
Nyquist-Shannon. Subsequentemente, a extracdo de caracteristicas (features) dos sinais de
vibragdo, tanto no dominio do tempo (por exemplo, RMS, curtose) quanto no dominio da
frequéncia (por exemplo, frequéncia dominante, energia espectral) [Huang et al. 2021], permite
quantificar alteragdes no comportamento vibracional que se correlacionam com o estado da
ferramenta. Estas caracteristicas servem de base para a construgdo de modelos preditivos, como
os abordados na se¢do seguinte.

2.3.  Aplicacdo de Aprendizado de Maquina na Previsao do Desgaste

O Aprendizado de Maquina tem emergido como uma abordagem robusta para a previsdo do
desgaste de ferramentas, especialmente quando alimentado por caracteristicas extraidas de sinais
de vibragdo [Patange et al. 2021]. A capacidade dos algoritmos de aprendizado de maquina em
identificar padrdoes complexos e ndo lineares nos dados de usinagem permite estimativas de
desgaste mais precisas do que métodos tradicionais. Modelos supervisionados de regressdo sao
frequentemente empregados, aprendendo a mapear as features de entrada (provenientes da
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vibragdo e parametros de corte) para o nivel de desgaste da ferramenta. Diversas técnicas t€ém
sido exploradas, incluindo Redes Neurais Artificiais como o Multi Layer Perceptron (MLP),
eficazes na modelagem de relagcdes complexas [Baig et al. 2021], e o Support Vector Regression
(SVR), conhecido por sua capacidade de lidar com espagos de alta dimensionalidade e ndo
linearidades [Gomes et al. 2021]. Algoritmos baseados em arvores de decisdo, como Random
Forest [Mahmood et al. 2022] e ExtraTreesRegressor [Xue et al. 2023], sdo valorizados pela sua
interpretabilidade e bom desempenho. Técnicas de boosting, como Gradient Boosting [Xie et al.
2021] e AdaBoost [GURE 2024], constroem modelos fortes a partir da combinacio sequencial de
modelos mais fracos. Adicionalmente, métodos de ensemble, como o stacking, que combinam as
predicdes de multiplos modelos base para obter uma previsao final mais acurada e generalizavel,
tém mostrado resultados promissores na previsao do desgaste da ferramenta, sendo a abordagem
adotada neste trabalho.

2.4. Otimizacido de Parametros de Usinagem via Pesquisa Operacional

A otimizacdo dos pardmetros de corte no torneamento, como velocidade de corte (Vc) e avango
(f), € fundamental para alcangar objetivos de produg@o, como a minimizagdo de custos ou, como
no presente estudo, o equilibrio entre a minimizagdo do tempo de produgdo e a maximizagdo da
vida util da ferramenta. A Pesquisa Operacional (P.O.) oferece um conjunto de ferramentas
matematicas e algoritmos capazes de encontrar solugdes dtimas ou aproximadamente 6timas para
problemas complexos de tomada de decisdo, sujeitos a diversas restrigoes [Taha 2017]. No
contexto da usinagem, a P.O. tem sido amplamente aplicada para modelar o processo e
determinar os parametros que otimizam um ou mais indicadores de desempenho, com recentes
avancos focando na integragdo de planeamento e otimizagao de parametros [Chen et al. 2024].

Quando multiplos objetivos conflitantes sdo considerados — por exemplo, reduzir o tempo de
producdo geralmente implica aumentar o desgaste da ferramenta — abordagens de otimizagao
multiobjetivo (OMO) s@o essenciais. Estas metodologias buscam encontrar um conjunto de
solugdes de compromisso, conhecidas como solu¢des de Pareto-6timo, onde nenhuma solugio
pode ser melhorada em um objetivo sem piorar pelo menos um outro [Deb 2001]. Trabalhos
recentes continuam a explorar a aplicagdo de OMO para diversos processos de usinagem, como
fresagem, visando otimizar simultaneamente produtividade, vida util da ferramenta e outras
métricas de desempenho [Li et al. 2025]. Algoritmos evolutivos multiobjetivo, como o NSGA-II
(Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II), sdo frequentemente utilizados devido a sua
capacidade de explorar o espaco de solugdes e encontrar uma fronteira de Pareto bem distribuida
[Chen et al. 2024]. A integragdo de modelos preditivos precisos, como os baseados em AM para
o desgaste da ferramenta, com algoritmos de OMO permite uma otimiza¢do mais informada e
eficaz, uma tendéncia reforcada por estudos que combinam AM e OMO para o design ¢
descoberta de materiais, com principios aplicaveis a otimizagao de processos [Wang et al. 2024].
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3.  Metodologia

A presente pesquisa caracteriza-se como um estudo quantitativo e experimental, empregando
uma abordagem de modelagem para desenvolver uma solugdo de otimizagdo para o processo de
torneamento. A metodologia compreende trés etapas principais: (i) a realizacdo de ensaios
experimentais de torneamento do ago AISI 52100 endurecido, com coleta simultadnea de dados de
vibrag@o e medi¢ao do desgaste da ferramenta; (ii) o desenvolvimento e validagdo de um modelo
preditivo de desgaste da ferramenta utilizando técnicas de Aprendizado de Maquina (ensemble
stacking), que correlaciona os parametros de corte e as caracteristicas dos sinais de vibragdo com
o desgaste de flanco (VBc); e (iii) a formulagdo e resolugdo de um problema de otimizagdo
multiobjetivo, utilizando o modelo preditivo desenvolvido, para identificar os pardmetros de corte
otimos que equilibram o tempo de produgdo e a vida util da ferramenta. As subse¢des seguintes
detalham cada uma destas etapas.

3.1.  Desenvolvimento do Modelo Preditivo de Desgaste da Ferramenta
3.1.1.  Procedimento Experimental e Coleta de Dados

Os ensaios experimentais foram conduzidos em um torno CNC (ROMI GL240) utilizando corpos
de prova de aco AISI 52100 endurecido (59,5 + 1 HRC). Foram empregados insertos de ceramica
mista (Al:0s + TiC) com cobertura de TiN (Sandvik Coromant, classe CC6050, geometria ISO
CNGA 12 04 08 S01525), fixados em um suporte ISO PCLNL 2020K 12. A profundidade de
corte (ap) foi mantida constante em 0,10 mm. As variaveis de entrada manipuladas foram a
velocidade de corte (Vc) e o avango (f), cujos niveis foram definidos segundo um Delineamento
Composto Central (CCD), resultando em 9 combinagoes distintas (V¢ variando entre 200 e 300
m/min, ¢ f entre 0,06 ¢ 0,14 mm/rev).

Para cada uma das 9 condigdes de corte, realizou-se um ensaio de vida da ferramenta até que o
desgaste de flanco (VBc) atingisse o critério de fim de vida de 0,30 mm. Durante os ensaios, o
VBc foi medido em intervalos irregulares utilizando um microscopio estereoscopico (Olympus
SZ6). Simultaneamente as medi¢des de desgaste, os sinais de vibragdo foram coletados utilizando
um acelerometro piezoelétrico triaxial (fixado na torre do torno, capturando vibragdes nos eixos
X, Y e Z) e um vibrémetro a laser (posicionado para medir a vibragdo no contraponto). Este
procedimento sistematico de coleta de dados de desgaste e sinais de vibragdo correspondentes
resultou em um total de 78 conjuntos de dados experimentais, cada um contendo Vc, f, VBc
medido e os sinais de vibracao associados.

3.1.2.  Extracao de Caracteristicas e Preparacao dos Dados

A partir dos sinais de vibra¢do brutos coletados, procedeu-se a extragdo de caracteristicas
(features) relevantes nos dominios do tempo e da frequéncia, visando capturar informacdes
sensiveis ao desgaste da ferramenta. Para os sinais do acelerometro (eixos X, Y e Z) e do
vibrometro, foram calculadas no dominio do tempo estatisticas descritivas como: média, desvio
padrio, valores minimo e maximo, amplitude pico a pico, valor eficaz (RMS), energia, assimetria
(skewness) e curtose. Adicionalmente, para o sinal do vibrometro, aplicou-se a Transformada
Répida de Fourier (FFT) para extrair caracteristicas no dominio da frequéncia, tais como a
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frequéncia dominante, frequéncias méaxima e minima do espectro, e a energia em diferentes
bandas de frequéncia.

As variaveis independentes (features) selecionadas para a modelagem incluiram o tempo de
usinagem, os parametros de corte (Vc e f) e o conjunto de caracteristicas extraidas dos sinais de
vibragdo. A variavel dependente (farget) definida foi o desgaste de flanco da ferramenta (VBc).
Antes da etapa de modelagem, todas as variaveis independentes foram normalizadas através da
padronizacdo (subtracdo da média e divisdo pelo desvio padrio), garantindo que todas as features
contribuissem de forma equilibrada para o treinamento dos modelos de Aprendizado de Maquina.

3.1.3. Modelagem com Aprendizado de Maquina

Para a predi¢ao do desgaste da ferramenta, foram explorados diversos algoritmos de Aprendizado
de Maquina (AM) com capacidade de modelar relagdes ndo lineares complexas, adequados para
tarefas de regressdo. Os modelos base selecionados incluiram Redes Neuronais Artificiais (Multi
Layer Perceptron - MLP), Support Vector Regression (SVR), ExtraTreesRegressor,
GradientBoostingRegressor, AdaBoostRegressor, XGBoost e LightGBM.

A otimizagdo dos hiperparametros de cada modelo foi realizada sistematicamente através da
técnica de Grid Search combinada com validacdo cruzada K-Fold (com k=5 dobras), visando
encontrar a combinagdo que resultasse no melhor desempenho preditivo, avaliado pelas métricas
de R2 e MSE. Por exemplo, para as Redes Neuronais, otimizaram-se pardmetros como taxa de
aprendizado, taxa de dropout, nimero de épocas ¢ tamanho do lote; para o SVR, o parametro de
regularizacdo (C), a tolerancia a margem de erro (€) e o tipo de kernel foram ajustados.

Adicionalmente, implementou-se uma técnica de ensemble stacking. Nesta abordagem, as
predigdes dos modelos base (MLP, SVR, ExtraTrees, XGBoost, LightGBM e Gradient Boosting),
treinados nos dados, serviram como entrada para um meta-modelo de Regressdo Linear. Este
meta-modelo aprendeu a ponderar as contribui¢cdes de cada modelo base para gerar a previsao
final do desgaste, com o objetivo de alcangar uma precisdo ¢ capacidade de generalizagdo
superiores as dos modelos individuais.

3.14. Avaliacido do Modelo Preditivo

A capacidade preditiva dos modelos de Aprendizado de Maéquina desenvolvidos foi
rigorosamente avaliada utilizando o coeficiente de determinagdo (R2) e o Erro Quadratico Médio
(MSE - Mean Squared Error). O R2 indica a propor¢ao da variancia na variavel de desgaste que ¢
explicada pelas variaveis de entrada, enquanto o MSE quantifica o erro médio quadratico entre os
valores previstos ¢ os reais. Para assegurar uma estimativa robusta do desempenho em dados néo
vistos, os resultados foram obtidos através da média das métricas calculadas em cada uma das 5
dobras da valida¢do cruzada.

Entre os modelos individuais testados, o SVR ¢ as Redes Neuronais apresentaram desempenhos
promissores. Contudo, o modelo de ensemble stacking demonstrou uma superioridade
significativa, alcangando um R2 de 0,92 e um MSE de 0,00552. Estes valores indicam uma alta
precisdo ¢ uma excelente capacidade de generalizagdo do modelo combinado para estimar o
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desgaste da ferramenta (VBc) com base nos parametros de corte e nas caracteristicas dos sinais
de vibragao, validando a abordagem de ensemble como a mais eficaz para este problema.

3.2. Formulac¢io do Problema de Otimizacao Multiobjetivo

Com o modelo preditivo de desgaste da ferramenta estabelecido e validado, o passo seguinte da
metodologia consiste na formulacdo matematica do problema de otimizacdo multiobjetivo. O
objetivo é determinar os pardmetros de corte que oferecam o melhor compromisso entre
produtividade e vida util da ferramenta.

3.2.1 Variaveis de Decisao

As variaveis de decis@o para o problema de otimizagdo sdo os principais pardmetros de corte
controldveis no processo de torneamento:

o Velocidade de corte (Vc), em m/min.
® Avango por rotagdo (f), em mm/rev.

3.2.2 Funcbes Objetivo
Foram definidas duas fung¢des objetivo conflitantes a serem otimizadas simultaneamente:

1. Minimizar o Tempo de Producido por Peca (Tp): Representa a produtividade do
processo. Assumindo um comprimento de usinagem fixo (L) para uma determinada
operag¢do, o tempo de produgao é dado por: MinimizeTp=Vc - fLL

2. Maximizar a Vida Util da Ferramenta (N): Definida como o numero estimado de
pecas que podem ser usinadas até que o desgaste de flanco (VBc) atinja o limite critico
de 0,3 mm. O desgaste (VB) para uma combinagdo de (Vc,f) e outras condigdes fixas
(como ap e caracteristicas de vibragdo representativas de um passe) ¢ estimado pelo
modelo de Aprendizado de Maquina(Ve,f,outras features). Assim, o numero de pegas N
¢: MaximizeN=fML(Vc,f,outras features)0,3 Para manter a formulagdo como um
problema de minimizagao, esta funcao pode ser invertida:
MinimizeN1=0,3fML(Vc,f,outras features)

3.2.3 Restri¢oes

A otimizagdo estd sujeita as seguintes restricdes, baseadas nos limites operacionais da
maquina-ferramenta, da ferramenta e nas recomendagdes técnicas:

e Limites da Velocidade de Corte: Vcmin<Vc<Vcmax (onde Vemin e Vemax sdo os
limites inferior e superior para a velocidade de corte, definidos com base nos
experimentos, por exemplo, 200 m/min ¢ 300 m/min, respectivamente).

e Limites do Avang¢o: fmin<f<fmax (onde fmin ¢ fmax sdo os limites inferior e superior
para o avango, definidos com base nos experimentos, por exemplo, 0,06 mm/rev e 0,14
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mm/rev, respectivamente).

o Restricdo de Desgaste Maximo: O desgaste previsto pelo modelo de AM para os
pardmetros Otimos nao deve exceder o critério de fim de vida da ferramenta:
fML(Vc,foutras features)<0,3 mm (Esta restricdo ¢ inerentemente considerada ao
otimizar N, mas pode ser explicitada).

3.3.  Algoritmo de Otimizacao e Analise dos Resultados

Para resolver o problema de otimizagdo multiobjetivo formulado, sera empregado um algoritmo
evolutivo, especificamente 0 NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II) [Deb et al.
2002]. Esta escolha baseia-se na comprovada eficacia do NSGA-II em encontrar um conjunto
diversificado de solu¢des de Pareto-6timo para problemas com multiplos objetivos conflitantes,
como o presente caso. O algoritmo opera sobre uma populagdo de solugdes candidatas
(combinagdes de Vc e f), avaliando cada solugcdo em relacdo as fungdes objetivo de tempo de
producdo (Tp) e vida util da ferramenta (N), utilizando o modelo fML para estimar o desgaste.
Através de operadores genéticos como sele¢do, cruzamento ¢ mutacdo, o NSGA-II evolui a
populacdo ao longo de geragdes, buscando convergir para a verdadeira fronteira de Pareto.

A implementacdo do NSGA-II sera realizada utilizando uma biblioteca de otimizacdo em Python,
como a PyMoo, que oferece uma estrutura robusta para algoritmos multiobjetivo. Os parametros
do algoritmo (tamanho da populacdo, ntimero de geracdes, probabilidades de cruzamento e
mutagdo) serdo definidos com base em testes preliminares e recomendagoes da literatura para
garantir uma boa exploragdo do espago de busca e convergéncia.

Como resultado da otimizagdo, espera-se obter uma Fronteira de Pareto, que representa o
conjunto de solugdes ndo-dominadas. Cada ponto nesta fronteira correspondera a uma
combinacdo 6tima de (Vc,f) que oferece um trade-off especifico entre o tempo de producao ¢ a
vida util da ferramenta. A analise desta fronteira permitira identificar diferentes estratégias de
usinagem: algumas que priorizam a maxima produtividade (menor Tp) em detrimento da vida da
ferramenta, outras que maximizam a vida da ferramenta (N) com um possivel aumento no tempo,
e solucdes intermediarias que oferecem um balango entre os dois objetivos. Estas solugdes serdo
apresentadas de forma a fornecer recomendagdes praticas para a inddstria, permitindo a escolha
dos pardmetros de corte mais adequados conforme a estratégia de produgdo desejada.
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4. Resultados

Os resultados da otimizagdo multiobjetivo realizada para o processo de torneamento foram
obtidos considerando uma profundidade de corte fixa em 0,1 mm, velocidade de corte (Vc)
variando entre 200 ¢ 300 m/min, avango (f) na faixa admissivel, e limite maximo para o desgaste
da ferramenta fixado em 0,3 mm.

A Tabela 1 apresenta algumas das solug¢des encontradas que melhor equilibram os objetivos de
minimizar o desgaste da ferramenta e o tempo total de usinagem. Destaca-se, em particular, a
solu¢do com parametros:

Ve f ap Desgaste Tempo

250.0 0.07 0.10 0.29 25.0

Essa solucdo representa um 6timo compromisso entre produtividade e vida util da ferramenta,
atingindo o limite maximo aceitavel para desgaste com um tempo de usinagem bastante
competitivo, de aproximadamente 25 minutos.

A Figura 1 apresenta o Front de Pareto resultante da otimizagdo multiobjetivo, evidenciando o
trade-off entre tempo de usinagem e desgaste da ferramenta. Observa-se que, para manter o
desgaste dentro do limite de 0,3 mm, a velocidade de corte e avango devem ser escolhidos de
forma a balancear o aumento do tempo ¢ a preservagao da ferramenta.

Figura 1 — Fronteira de Pareto da otimizacdo multiobjetivo: Tempo de Usinagem (min) x
Desgaste da Ferramenta (mm).

Grafico de Pareto - Otimizagac Multiobjetivo
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0.10 A

@ Solugdes encontradas
——- Desgaste maximo permitide (0.3 mm)
0.05 4 ——- Tempo maximo permitido L

T T T T T
24 26 28 30 32
Tempo de Usinagem (minutos)

Esses resultados refor¢gam a capacidade do algoritmo NSGA-II em identificar solugdes eficientes
para a otimizagdo simultanea de multiplos objetivos em processos de usinagem, proporcionando
bases solidas para tomadas de decisdo na industria.
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