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Otimizacao multiobjetivo robusta aplicada para a preparacao de
alvéolos 6sseos utilizados em implantes dentais

Robust optimization multi-objective applied for the preparation of bone alveoli used in
dental implants

Marcio Aurélio da Silva?, Fran Sérgio Lobato?

Resumo

No projeto de sistemas de engenharia € comum considerar que os modelos, as varidveis e os parametros sao
confidveis, i.e., ndo apresentam erros de modelagem e de estimagao. Entretanto, os sistemas a serem otimizados
podem ser sensiveis a pequenas alteragGes nas varidveis de projeto causando significativas modificagdes no vetor
de objetivos. Neste contexto, a presente contribuicdo tem por objetivo propor uma metodologia para o
tratamento de problemas multiobjetivos usando o Algoritmo de Col6nia de Vagalumes associado ao conceito de
Média Efetiva para a insercdo de robustez. Para essa finalidade, foi estudado a influéncia das condi¢des de corte
na vida da ferramenta e na for¢a de avango de brocas utilizadas em implantodontia durante a preparagdo de
alvéolos dsseos utilizados em implantes para fins da maximizacdo do nimero de furos e para a minimizagdo da
forga de avango maxima. Os resultados obtidos demonstram que a metodologia proposta configura-se como uma
estratégia interessante para o tratamento de problemas de otimiza¢do robustos.

Palavras-Chave: Otimizacdo Multiobjetivo Robusta, Algoritmo de Col6nia de Vagalumes, Implantes Dentais.

Abstract

In the design of engineering systems it is commonly considered that models, variables and parameters are
sufficiently reliable, i.e., there are no errors of modeling and estimation. However, systems to be optimized are
generally sensitive to small changes in the design variables leading to significant changes in the vector of objective
functions. In this context, the present contribution aims at proposing a methodology for the treatment of optimal
design problems using the Firefly Algorithm associated with the concept of Mean Effective for the insertion of
robustness. For this finality, was studied the influence of feed velocity and spindle speed used in implantology
during preparation of site bone implant receptors to maximize the number of drilled holes and to minimize the
maximum thrust force.

The results obtained demonstrate that the proposed method is configured as an interesting approach for the
solution of robust optimization problems.
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Introducgao

O projeto de sistemas de engenharia sob o
enfoque da abordagem multiobjetivo caracteriza
um poderoso ferramental com grande
aplicabilidade em 4dreas distintas da ciéncia e da
engenharia. Este interesse se deve ao fato de que
naturalmente o problema de projeto pode ser
formulado com mais de um objetivo, sendo estes
frequentemente conflitantes, i.e., uma melhora
em um deles causa a deteriorizagdo no(s) outro(s)
e vice-versa.

Tradicionalmente, a resolu¢ao deste tipo de
problema tém sido obtida via aplicacdo de
métodos fundamentados no uso de informacgdes
sobre a derivada da fun¢do objetivo e de suas
restricdes (DEB, 2001). Nos ultimos anos, uma
nova linha de pesquisa tém atraido a atengao de
pesquisadores no que tange a resolucdo de
problemas de otimizacao, a saber, as abordagens
bio-inspiradas na natureza. Estas tém como

principais caracteristicas o fato de nado
trabalharem com informagdes sobre o gradiente
da funcdo objetivo e das restricbes para a
determinacdo da melhor solucdo, podendo desta
forma, escapar de um o6timo local. Além disso,
trabalham com uma populagdo de candidatos
para representar a solugdo deste problema.

Basicamente, estas estratégias bio-inspiradas

procuram imitar o comportamento social de
espécies encontradas na natureza para fins da
determinagdo de relagdes matematicas, utilizadas
para a geracao de candidatos em potencial para
resolver o problema de otimizagao.

Dentre estas abordagens bio-inpiradas na
natureza destaca-se o Algoritmo de Col6nia de
Vagalumes - ACV (Firefly Colony Algorithm). Em
linhas gerais, esta estratégia evolutiva é
fundamentada na caracteristica bio-luminescente
dos vagalumes, insetos coledpteros notdrios por

suas emissdes luminosas, para definir uma relacao
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matematica para gerar candidatos a solucdo do
problema de otimizacdo. Dentre as funcgdes
desempenhadas por esta luminescéncia pode-se
(YANG, 2008):

comunicagao e atragdo para potenciais parceiros

enumerar () ferramenta de
na reproducgao; (ii) isca para atracdao de eventuais
presas para o vagalume; (iii) mecanismo de alerta
para
comunicagao

potenciais predadores. A funcdo da

através dessa bioluminescéncia

advém do fato observado de que, em
determinadas espécies de vagalumes, a taxa de
intermiténcia e a intensidade dos flashes
luminosos é parte essencial do mecanismo que os
vagalumes utilizam para o ritual de acasalamento
(as fémeas sao atraidas pelo brilho emitido pelos
machos) (YANG, 2008). Neste contexto, o brilho
emitido por cada vagalume pode ser interpretado,
do ponto de vista da otimizagdo, como uma forma
de relacionar a posicdo do vagalume com a
localizagdo do 6timo global em um problema de
otimizagao. Neste caso, aquele vagalume com
brilho

possibilidade de estar localizado no ponto 6timo,

maior intensidade de tera maior

i.e., que minimiza (ou maximiza) uma
determinagao fungao objetivo.

Tradicionalmente durante a otimizacao de
fungOes considera-se que o resultado encontrado
ndo esta sujeito a influéncia de perturbacdes das
de projeto e/ou dos

envolvidos no processo. Todavia, como ilustrado

varidveis parametros
na Fig. 1 para um problema mono-objetivo,
observa-se que a solugdao 6tima global é muito
sensivel a pequenas perturbacdes da varidvel x e

III

gue a solugdo 6tima local é “estavel” no que diz

respeito a determinadas perturbagdes desta

variavel.
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Figura 1: Solucdo robusta e solucdo sensivel a realizagdo de perturbagdes.

No contexto atual do projeto de sistemas de
engenharia, é vidvel que uma solucao possa ser
produzida observando tolerancias de fabricagao.
Exigéncia excessiva com relagdo as variaveis e/ou
parametros pode inviabilizar os custos de
producdo, além do que, em muitas aplica¢des, a
tecnologia disponivel ndo é capaz de atender a
precisdo imposta. Além disso, também ha de se
considerar que os modelos, as varidveis e 0s
parametros podem ndo ser plenamente
confidveis, i.e., apresentam erros de modelagem e
de estimacdo. Neste caso, os sistemas a serem
otimizados podem ser sensiveis a pequenas
alteragdes nas varidveis de projeto ocasionando
modificagbes no vetor de objetivos (solugdo nado
robusta).

Assim, define-se otimizacdo robusta é como
uma abordagem que produz uma solugdo pouco
sensivel a pequenas altera¢cdes nas varidveis de
projeto (TAGUCHI, 1984). Ressalta-se que uma
solugdo robusta pode nao coincidir com a solugao
nominal, i.e., com a solugdo onde nao se
considera a robustez (ver Fig. 1). Neste contexto,
a robustez caracteriza uma importante
ferramenta para auxiliar a obten¢do de uma
solugdo pouco sensivel, sob determinadas
condig¢des, quando expostas a dadas condigOes de

incerteza.

Diante do que foi exposto, o presente trabalho
tem por objetivo aplicar o conceito de robustez
associado ao Algoritmo de Col6nia de Vagalumes
para avaliar a influéncia das condi¢Ges de corte na
vida da ferramenta e na forga de avango de brocas
utilizadas em implantodontia durante a
preparacao de alvéolos désseos utilizados em
implantes, conforme proposto por Bertolete
(2009) e estudado por Silva et al. (2013). Para essa
finalidade sera aplicado o algoritmo MOFA -
Multiobjective  Optimization Firefly Algorithm
(LOBATO et al., 2011a) para a maximizagdo do
numero de furos e a minimizacdo da forga de
avango maxima. Este trabalho esta estruturado
como segue: as se¢bes 2 e 3 apresentam

caracteristicas gerais sobre otimizagao
multiobjetivo e robustez, respectivamente; ja na
secdo 4 é mostrada a concepcdo do ACV e sua
extensdo para o tratamento de problemas
multiobjetivos; na se¢dao 5 sdao apresentados uma
breve descricdo do problema fisico e os

resultados. Finalmente, as conclusGes e

perspectivas sdo comentadas na ultima secao.

Otimizagao Multiobjetivo

O Problema de Otimizagdo Multiobjetivo
(POMO) consiste na otimizagdao de um vetor com

m fungdes objetivo f (x) = [fi(x) f2(x) ... fm(x)]
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sujeito a um vetor com k de varidveis de projeto x
= [x1; X2 ... xk]. A definicdo de 6timo para o POMO,
reconhecido como Otimo ou Curva de Pareto, foi
proposta em 1881 por Vilfredo Pareto. De acordo
com essa definicdo, problemas multiobjetivos tém
um conjunto de solugbes de “compromisso”, em
gue uma solucdo pode ser melhor com relagdo a
um objetivo f1 mas pior em relacdo ao objetivo f>
e vice versa. A literatura especializada apresenta
varios métodos de otimizagdo multiobjetivos
(DEB, 2001; LOBATO, 2008). A grande maioria
desses métodos apresenta como fundamentacao
conceitual os algoritmos bio-inspirados na
natureza, i.e., algoritmos que procuram imitar o
comportamento da natureza para o)
desenvolvimento de métodos de otimiza¢do. O
popularidade

baseados

aumento da dos algoritmos
bio-

inspirados se deve a sua concepcgao simples, por

multiobjetivos em métodos

apresentarem facilidade de uso e de
implementagcdao e por serem capazes de obter a
CP em
caracteristicas tém feito com que estes métodos

uma simples execugdo. Essas
se tornem bastante atrativos para a resolucao de
problemas reais de otimizagdo (DEB, 2001;

LOBATO, 2008).

min

1 1
= [ tay,
|Y5 (X) yef[(x) ' |Y§ (X)

yeXs (x)

Na qual |Ys| é o hipervolume da vizinhanga e f
é o vetor com M objetivos. Um conjunto finito de
H solucdes deve ser gerado “aleatoriamente”
usando, por exemplo, o Hipercubo Latino para a
avaliagdo da integral dada pela Eq. (1). Neste caso,
definindo-se a vizinhanga 6 em relagdao ao vetor
de varidveis de projeto, N solucdes x sdo geradas
empregando-se o Hipercubo Latino, sendo a
integral avaliada numericamente. Salienta-se que
isto onera em muito o custo computacional do
processo, ja que sao necessarias, a cada geragao,

j f,dy,
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Otimizagao Robusta

Na literatura podem ser encontrados estudos
que fazem uso do conceito de robustez no
contexto mono e multi-objetivo (DEB e GUPTA,
2006). A grande maioria destes estudos requer a
introducdo de novas restricdes e/ou novos

objetivos, como no caso das fungdes de
vulnerabilidade (relagdo entre a média e o desvio
padrdo do vetor de fungGes objetivo) e de fungdes
de distribui¢cdes de probabilidade para as varidveis
de projeto e/ou objetivos. Como alternativa a
estas formulagdes cldssicas, Deb e Gupta (2006)
Média
originalmente utilizada para problemas mono-

estenderam o conceito de Efetiva,
objetivos, para o contexto multiobjetivo. Nesta

abordagem, nenhuma restricdo adicional &
inserida no problema original. Desta forma, o
problema é reescrito como uma “média” do vetor
de objetivos originais.

Média Efetiva (DEB e GUPTA, 2006) - Uma
solugdao x* é denominada solugdao multi-objetivo
robusta se a solu¢do Otima de Pareto é vidvel para
o seguinte problema de otimiza¢cdo multi-objetivo

definido em relagdo a vizinhanga 6 de uma

solugdo x:
1
f,, dy (1)
|Y5(x) yef[<x> §

N avaliagOes adicionais da fungao objetivo (DEB e
GUPTA, 2006).

Algoritmo de colonia de vagalumes e sua
extensao para o contexto multiobjetivo

Descrigdo Algoritmo de Colénia de Vagalumes

Yang (2008) sdo
consideradas as seguintes hipdteses: (i) os

No ACA proposto por

vagalumes ndo possuem sexo, portanto qualquer
vagalume poderd atrair ou ser atraido; (ii) a
atratividade é proporcional ao brilho emitido e
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decai conforme aumenta a distancia entre os
vagalumes (regra baseada em observacdo do
comportamento animal); (iii) o brilho emitido por
um vagalume é determinado pela sua avaliagdo
frente ao objetivo (i.e., quanto melhor avaliado,
brilhante), (iv)
vagalume é determinada pela intensidade da luz

mais a atratividade de um
emitida, e (v) a determinagdo da intensidade
emitida é fun¢do de sua avaliagao.

Neste sentido, a intensidade de emissdo de luz
de um vagalume é proporcional a fungao objetivo,

o =mexp(-yr’)

em que w, € a atratividade para uma distancia r =
0. A movimentagao em um dado passo de tempo t

X=X +a)(th’l - x§’1)+z<(rand —0,5)

Na equagao acima, o segundo termo do lado
direito insere o fator de atratividade w, enquanto
o terceiro termo, ponderado pelo parametro «,
regula a insercdo de certa aleatoriedade no
caminho percorrido pelo vagalume, onde rand é
um numero aleatoério entre O e 1.

No ACV, o usuario deve informar os seguintes
parametros: numero de vagalumes (n), nimero de
variaveis de projeto (D), fator de atratividade (w),
parametro de insercdo de regularidade (k), e
numero maximo de geragGes/iteragdes (Ngen).

E importante ressaltar que outras versdes do
ACV podem ser encontradas na literatura, como
por exemplo, no proposto por Werner-Allen et al.
(2005).

Na literatura pode-se encontrar algumas
aplicagdes do ACV, dentre as quais sdao citadas:
sincronizagdo de sensores em rede (WERNER-
ALLEN et al., 2005), projeto de redes sem fio
(LEIDENFROST e ELMENREICH, 2008), otimizacdo
de funcGes matematicas (YANG, 2008), resolucdo
de um problema inverso de condugao de calor
(LUZ et al.; 2009), desenvolvimento de uma
usando modelos

estratégia auto-adaptativa
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i.e., I(x) = J(x), que decai em fungao da distancia
entre os vagalumes devido a absorg¢do da luz pelo
meio. Assim, a intensidade percebida por um
vagalume é dada por: I(r) = loxexp(yr?), em que /o
é a intensidade da luz emitida; r é a distancia
Euclidiana entre os vagalumes j e j, sendo i o
vagalume mais brilhante e j o vagalume menos
brilhante; e y é o parametro de absorcdo da luz
pelo meio. O fator de atratividade w, responsavel
pela aproximag¢ao dos vagalumes, é definido
como:

(2)

do vagalume i em dire¢dao a um melhor vagalume
j, em termos da fungdo objetivo, é definida como:

(3)

cadticos para a atualizagdo dos parametros do
ACV (LOBATO e STEFFEN JR, 2010), projeto de
sistemas de engenharia (LOBATO et al., 2011a),
otimizagdo de hidrociclones (LOBATO et al.,
2011b),
controladores em processos quimicos (SOUZA et
al., 2012), controle 6timo (LOBATO et al., 2012),
dentre outras aplicagoes.

estimacdo de parametros  de

Multiobjective Optimizaiton Firefly Algorithm
(MOFA)

No contexto multiobjetivo, os algoritmos
fundamentados em populagdo sdao inerentemente
mais atrativos que os baseados em pontos para o
tratamento de problema com mais de um
objetivo. Isto se deve a capacidade destes em
obter a Curva de Pareto em uma Unica execugao,
diferentemente do que acontece com métodos
classicos, onde sdo necessdrias varias execucodes
(DEB, 2001).

Recentemente, Lobato et al. (2011a)
propuseram  um  algoritmo  multiobjetivo
fundamentado no ACV, o Multiobjective
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Firefly (MOFA).
Basicamente, o MOFA associa o ACA ao critério de

Optimization Algorithm

domindncia de Pareto e ao operador de
truncamento de solugdes.

Em linhas gerais, o MOFA apresenta a seguinte
estruturacao: inicialmente, uma populagao com N
individuos é gerada aleatoriamente. Aplica-se o
procedimento descrito anteriormente para a
geracdo de uma nova populagéo com N
candidatos usando a Eq. (3). Esta nova populagao
¢ agrupada com a populagdao antiga, formando
assim a populagao P; de tamanho 2N. P; é entdo
classificada segundo o critério de dominancia,
formando a populagdo P;”, com N individuos. Este
critério consiste na organiza¢do dos individuos da
refletem sua

populagdo em fronteiras que

Z(X):[X_ D, (x)/2, x+ Dk(X)/Z]
onde

D.(@) =[x’ -x']

D«(g) é um vetor que depende da geracdo
corrente g, R é o numero de pseudo-curvas
definidas pelo usudrio e xY e x* sdo os limites

n.=rm.
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importancia no processo evolutivo da seguinte
maneira: inicialmente, através do critério de
dominancia, a populacido é classificada e tomada
como Rank 1. Esses individuos de Rank 1 sdo
retirados da populagdo. A populagdo restante é
novamente classificada segundo esse critério de
dominancia, sendo que essa populacdo assume
Rank 2. retirados da

populacdo atual e novamente é realizada a

Esses individuos sdo
classificagdo dos individuos que restaram. Tal
procedimento é repetido até que todos os
individuos da populac¢do sejam classificados.

populacao,
“melhores” individuos sdao considerados para a

Classificada a apenas os N

geracdao dos vizinhos segundo a relagdo abaixo
(HU et al., 2006):

(4)

(5)

maximos e minimos de cada varidvel de projeto x.
O numero de individuos em cada pseudo-curva
(nk) é dado por (HU et al., 2006):

(6)

onde r é a taxa de redugao. Segundo Hu et al. (2006), uma populagdo com N individuos, nx pode ser

calculado como:

1-r

Se r < 1, o nimero de individuos na primeira
pseudo-curva é alto e cada pseudo-curva tem um
numero de solugdes exponencialmente reduzidas,
enfatizando assim a busca local. Por outro lado,
se r > 1, o numero de solugdes na ultima pseudo-
curva é alto, enfatizando a busca global.
gerados pelo

procedimento descrito anteriormente, estes por

De posse dos vizinhos

sua vez sdo classificados de acordo com o critério

(7)

de dominancia e somente o0s vizinhos nado-
dominados (P;) serdo adicionados a populacdo
P;" para formar a populacdo P3 (populacio da
proxima geragdo). Pz é classificada de acordo com
o critério de dominancia. A populagdo P3, de
tamanho maior de N, é truncada de acordo com o
operador Crowding Distance (DEB, 2001). Este
pela eliminagdo das

operador é responsavel

solugbes que estdo muito préximas, ja que é
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interessante que se tenha uma Curva de Pareto
bem distribuida no dominio dos objetivos.

O processo continua até que um determinado
critério de parada seja satisfeito. E importante
ressaltar que a metodologia proposta por estes
autores ndo considerava a inser¢do de robustez
ao algoritmo, resultado apenas na obtencdo de
solugcBes ditas nominais (ndo robustas). Detalhes
do
multiobjetivo podem ser encontrados em Lobato
etal. (2011a).

sobre o desenvolvimento algoritmo
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Resultados e discussdo

Para fins de aplicagdo do MOFA sera
considerado o processo fisico proposto por
Bertolete (2009) e estudado por Silva et al. (2013),
o qual avaliou a influéncia das condigdes de corte
na vida da ferramenta e na for¢a de avancgo de
brocas utilizadas em implantodontia durante a
preparacao de alvéolos d&sseos utilizados em
implantes. Para essa finalidade, foi proposto um
Planejamento Composto Central (PCC) com trés

réplicas no centro, conforme o Quadro 1.

Quadro 1: Planejamento Composto Central (BERTOLETE, 2009).

Testes Vel. Avan¢o Vel. Avango Rotagao Rotagao valor
(mm/min) valor codificado (rpm) codificado
1 24 -1 1000 -1
2 24 -1 2500 1
3 45 1000 -1
4 45 2500 1
5 22,5 -1,14 1750 0
6 46,5 1,14 1750 0
7 34,5 0 889 -1,14
8 34,5 0 2611 1,14
9 (C) 34,5 0 1750 0
10 (C) 34,5 0 1750 0
11 (C) 34,5 0 1750 0
Bertolete (2009) utilizou brocas de aco posicionados na cortical 6ssea a 3, 7 e 13 mm a
inoxidavel martensitico M340 da Bohler partir da superficie (BERTOLETE, 2009).

fabricadas pela empresa SIN para a furacdo
considerando tibia bovina, sendo a vida util da
ferramenta e a forga de avanc¢o as varidveis de
saida monitoradas. A vida da ferramenta foi
estimada a partir do numero de furos realizados
tendo como critério de fim de vida a temperatura
proxima a parede dssea igual ou superior a 47°C.
Dessa forma, o monitoramento da temperatura
foi feito durante a furagdo através de uma
unidade de aquisicio de dados Agilent® 34970A,
que
termopares tipo T inseridos lateralmente em
de 20 mm de

registrava as informacdes dos trés

corpos-de-prova largura,

Para monitorar a forca de avanco utilizou-se
um dinamoOmetro rotativo Kistler 9123C acoplado
ao eixo arvore da maquina-ferramenta, com
resposta via software LabView 7.0°. A aquisi¢cdo
dos dados de forca foi realizada simultaneamente
aos ensaios de temperatura, naqueles corpos de
prova especificos, mas também nos dois furos
posteriores, em uma amostra de tibia sem ser
fatiada.

Com a realizacdo dos ensaios experimentais,
Bertolete (2009) obteve os seguintes meta-
modelos que representam o nimero de furos (y1)
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e a forca de avangco maxima (y2) em funcdo da
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velocidade de avango (x1) e da rotagao (x2):

y, = 6,395+16,926x, +12,181x, +13,481x> +9,683x. + 0, 25x,X, (8)
y, = 84,903 +15,228x, - 44,518x, +0,460%’ +8,657x’ - 5,390X, X, (9)

onde as varidveis codificadas (x1, x2), sdo
delimitadas pelo intervalo -1,14744< x; < 1,14744.

Recentemente, de posse do modelo
matemadtico obtido por Bertolete (2009), Silva et
al. (2013) determinaram as condi¢Ges 6timas de
operagao (velocidade de avang¢o e rotagdo da
broca) para fins da maximizagdo do numero de
furos e para a minimizacdo da forca de avanco
maxima via formulacdo e resolugdio de um
problema de otimizacdo multiobjetivo usando o
Algoritmo de Evolugdo Diferencial. Todavia, sem
considerar a inser¢ao se robustez a esse estudo de
caso.

Assim, como sequéncia do trabalho estudado
por Silva et al. (2013), o presente trabalho tem
por objetivo avaliar a influéncia da insercdao de
robustez na qualidade da solugdo em relagao a
solugdo sem robustez, denominada por solucao

nominal.

1 e—A

Problema de Otimizagdo Multiobjetivo Nominal
(Sem Robustez)
Para o estudo de caso nominal, foram

considerados os seguintes parametros no
algoritmo MOFA: populagdo com 50 vagalumes,
numero de gerag¢des igual a 100, coeficiente de
absorcdo igual a 1 e coeficiente de atratividade
igual a 0,9. Neste caso, com os parametros
listados para o estudo de caso nominal sdo
necessdrias 50+50x100 avaliagdes da fungdo
objetivo em cada execugao.

A Fig. 2 apresenta a Curva de Pareto com
alguns pontos destacados no Quadro 2. Nesta
figura é possivel observar que existe um
compromisso entre a maximiza¢gdo do niumero de
furos e a minimizagao da forga de avango maxima
e que estes objetivos sdo conflitantes, i.e., um
aumento em um deles provoca a reducdo no

outro e vice-versa.

25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75
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Figura 2: Curva de Pareto (numero de furos versus forca de avango maxima).
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Quadro 2: Alguns pontos da Curva de Pareto.

Velocidade Rotagao Numero de Forga de Avango
Ponto X1 X2 de Avango , .
(mm/min) (rpm) Furos Maxima (N)
-1,0329 0,9712 23,6554 2478,3913 24 40,0024
B 0,6661 1,1445 41,4936 2608,3099 50 51,5322
1,1467 1,1466 46,5402 2609,8978 70 56,2219

Com os resultados apresentados nesta tabela
observa-se o comportamento conflitante dos
objetivos considerados. Além disso, para uma vida
util da ferramenta com 70 furos as condigdes
6timas de corte sdo 46,6 mm/min e 2609,9 rpm,
com forca de avango maxima predita de 56,3 N.
Por outro lado, para 24 furos as condi¢des otimas
de corte sdo 23,7 mm/min e 2478,4 rpm, com
forca de avango mdaxima predita de 40 N. Estes
resultados estdao em concordancia com aqueles
reportados por Silva et al. (2013), onde o melhor
valor, em termos da minimizacdo da forga,
corresponde x1 igual a -0,5988 (28,21 mm/min),
x2 igual a 1,1450 (2609,0 rpom) com 28 furos e com
forca de avangco maxima de 40 N. J4 o ponto que
corresponde a maximizacdo do numero de furos
corresponde a x; igual a 1,146 (46,53 mm/min), x2
igual a 1,147 (2610 rpm) com 70 furos e com forca
de avango maxima igual a 56,19 N.

Do ponto de vista fisico, com a andlise dos
resultados obtidos verifica-se que a velocidade de
avanco tem influéncia relevante na diminui¢ao da
temperatura ao redor da parede dssea, porque
quanto mais rapido a ferramenta realizar o corte,
menor sera o tempo para que haja dissipacao de
calor ao osso. O aumento da rotagdo, embora
também aumente a capacidade de se fazer furos,
tem influéncia mais significante na diminuicdo da

forca de avanco, devido as menores areas de
contato cavaco-ferramenta. Portanto, pode-se,
concluir que maiores parametros de corte
conduzem a um maior numero de furos com forga

de avanco baixa.
Problema de Otimizagdo Multiobjetivo Robusto

Para o estudo de caso robusto foram
considerados os mesmos parametros empregados
para o caso nominal, além de 25 amostras para a
estimacdao da integral dada pela Eqg. (1). Assim,
para o caso robusto sdo necessarias
50+50x100x25 avaliagbes da fungdo objetivo.
Neste cenario, observa-se que ha um grande
acréscimo no numero de avaliagdes para o caso
robusto, como ja era de se esperar. Isto se deve a
necessidade de avaliar a integral dada pela Eq. (1),
o que faz com que o tempo total de
processamento requerido para a resolucdo do
problema aumente consideravelmente. Também
foram considerados desvios (6) para cada uma das
variaveis [0,01 0,05 0,1].

A Fig. 3 apresenta a Curva de Pareto
considerando diferentes desvios e com os pontos
extremos (melhor valor em termos do numero de
furos e melhor valor em termos da forgca de

avan¢o maxima) destacados no Quadro 3.
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Figura 3: Curva de Pareto (numero de furos versus forga de avango maxima) considerando diferentes valores de desvio (6).

Quadro 3: Pontos extremos da Curva de Pareto para diferentes valores de desvio (6).

5 X1 X \;ZIZ(‘:::::: Rotagao Numero de Forgal d.e Avanco
(mm/min) (rpm) Furos Maxima (N)
-0,5883 1,1472 28,3234 2610,3475 27 40,1223
o0 1,1455 1,1461 46,5286 2609,5841 70 56,2745
0,05 -0,5629 1,1439 28,5886 2607,9613 27 40,5987
1,1473 1,1442 46,5473 2608,1611 69 56,5518
-0,5446 1,1474 28,7807 2610,5700 27 41,0545
0.1 1,1471 1,1456 46,5451 2609,2025 69 56,7816

Nesta figura observa-se que o valor do desvio
influéncia significativamente a Curva de Pareto,
i.e., quanto maior o valor de & maior é o
deslocamento observado em relacdo a Curva de
Pareto nominal (6 igual a zero). Em termos do
vetor de varidveis de projeto (x1 e x2) também
percebe-se que o valor do desvio influéncia estes
valores, i.e., estes sdo sensiveis a pequenas
perturbacdes que podem resultar em desvios
considerdveis em relagdo ao projeto nominal.
Ressalta-se que os resultados obtidos com a
metodologia robusta sdao mais interessantes do
gue a metodologia nominal por considerar
desvios no vetor de varidveis de projeto. Todavia,
as custas de um maior numero de avaliagdes da
funcdo objetivo em

relagdo a metodologia

nominal.

Conclusoes

O presente trabalho teve por objetivo avaliar a
influéncia das condi¢cbes de corte na vida da
ferramenta e na forca de avango de brocas
utilizadas em implantodontia durante a
preparacao de alvéolos ¢sseos utilizados em
implantes. Neste contexto, considerou-se como
objetivos a maximizacdo do nimero de furos e a
minimiza¢do da forga de avango, otimizados a
partir da aplicagdao do algoritmo MOFA associado
ao conceito de Média Efetiva para a insergao de
robustez.

Os
MOFA

apresentados por Bertolete (2009) e por Silva et

resultados encontrados pelo algoritmo

estdo em concordancia com oOs
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al. (2013), de modo que, para uma vida de
ferramenta com 70 furos e for¢ca de avanco de
aproximadamente 56 N, os parametros de corte
preditos foram de niveis elevados (velocidade de
avanco de 46,6 mm/min e rota¢do de 2609,9
rom). Em termos de robustez, percebe-se que,

apesar da metodologia apresentada requerer

mais avalia¢cdes da funcdo objetivo em relacdo a
metodologia nominal (sem robustez), o uso desta

ferramenta permite maior confiabilidade na

implementagao dos resultados obtidos. Isto se
deve ao fato da formulacdo do problema
contemplar a presenca de incertezas, o que na
maioria das aplicacdes é negligenciada.
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Como sequéncia deste trabalho pretende-se
aplicar a metodologia em outras aplicacbes

praticas, como por exemplo, no projeto de

cristalizadores e secadores. Além disso, avaliar a
influéncia dos parametros do MOFA e estudar a
paralelizacao deste algoritmo para fins de reducgao
do tempo total de processamento.
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