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INTRODUGCAO:

A area biomédica é um dos segmentos mais importantes para a garantia da saude e bem-estar das
pessoas, principalmente entre os idosos devido ao aumento da expectativa de vida. Dessa forma o
tithnio € muito requerido nesta area por apresentar alta biocompatibilidade, modulo de elasticidade e
densidade reduzidas, além de uma melhor resisténcia a corrosao se comparado a outros materiais,
como aco inoxidavel e ligas de cobalto-cromo, por exemplo [Pires et. al., 2015].

O interesse pelo aprimoramento das ligas de titdnio, entdo se tornam alvo de estudos pelas suas
vantagens biomédicas e busca-se otimizar o processo de manufatura dele, diminuindo custos e
elevando suas propriedades. O processo de manufatura aditiva estudado nesta pesquisa, Selective
Laser Melting (SLM), é capaz de alcangar niveis satisfatérios de ligas de titanio para aplicagbes
médicas e, portanto, utilizar modelagem matematica e métodos de otimizagdo como ferramenta de
melhoria do processo é interessante e desafiador. Modelos de programacido multi-objetivos
(programagao por metas), a Programagdo Linear (PL) e a Regressao Linear (RL) podem ser
combinados para alcangar melhorias no processamento das ligas de titanio, principalmente, como € a
finalidade desse trabalho, na tentativa de diminuir o nimero de experimentos em laboratério, podendo
tornar a manufatura mais rapida e menos custosa.

Nesse sentido este resumo direcionado ao XXXI Congresso de Iniciagdo Cientifica da Unicamp,
objetiva elaborar um procedimento para antecipar os proximos parametros para realizar um novo
experimento utilizando um banco de dados que inclui varias experiéncias anteriores utilizando uma
abordagem de empregar um método de modelagem caixa-preta em duas etapas. Na primeira etapa,
sdo definidas as fungcbes a serem otimizadas por meio do ajuste de curvas. Na segunda etapa, os
parametros do proximo experimento sdo obtidos ao resolver um modelo de programacéo por metas.

Os dados foram obtidos por meio de pesquisa bibliografica do processamento de manufatura aditiva
SLM dos paradmetros de entrada: poténcia do laser, espessura de camada, tamanho de particula do po,
velocidade de varredura, densidade de energia e distancia entre camadas; e dados de saida:
porosidade, densidade, dureza e rugosidade.

Foram coletados dados de diversas ligas de titanio, e a mais usual é a Ti-6Al-4V, devido a sua larga
escala de utilizagdo em implantes médicos. Os dados obtidos por meio de revisdo bibliografica do Ti e
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suas ligas foram analisados pelo ajuste de curva da regressao linear, calculando-se o R?, que, de
acordo com Chein (2019), entre 0 e 1, o maior valor de R?> melhor sera o ajuste da curva pela
regressao e os parametros (pelo método dos minimos quadrados) que definem a funcdo a ser
encontrada e que descreve os dados de saida dos experimentos do processo SLM.

Em seguida, utilizando o método Simplex, realiza-se a resolugdo de modelos de programacgao por
metas (Goal Programing) descrito como um PL, onde existe mais de um objetivo a ser alcangado. Na
medida em que a alteracdo dos diferentes dados de entrada do SLM fornece diferentes dados de
saida, para a aplicacdo desejada, valores 6timos (targets) precisam ser alcangados [Simon, 1957].

METODOLOGIA:

Em Pesquisa Operacional, um dos principais objetivos se concentra na resolugcdo de problemas de
programacao linear, otimizando o uso de recursos escassos para alcangar um objetivo em especifico,
por meio da maximizacdo ou minimizagdo de uma fungao linear sujeita a uma ou mais restricbes
lineares [Bastos et. al., 2007].

O processos de fabricagdo via manufatura aditiva (MA) avaliado neste estudo foi o PFB - Powder Bed
Fusion (Fusdo em Leito de Pd), um processo onde o raio laser une os pdés metalicos numa fuséo,
formando camadas de po, "Leito de Po" que é o principal equipamento do mercado Selective Laser
Melting (SLM). Assim, inicialmente, os dados coletados dos parametros de entrada e saida do SLM
para as diversas ligas de titdnio foram organizados em uma planilha eletrénica. Os dados foram
coletados da literatura nos seguintes trabalhos: Gu et al., (2012); Sun et al., 2022; Zhang et al., (2011);
Sing et al., (2018); Elsayed et al., (2018); Oyesola et al. (2021) . A planilha com os dados gerais podem
ser consultados no seguinte link:
https://acrobat.adobe.com/id/urn:aaid:sc:VA6C2:dcd0edbb-363c-4f94-b204-bf1d8b147c92

A pesquisa na literatura resultou em um conjunto de dados com quatro dados de entrada, onde x1
representa a Poténcia do Laser (W), x2 representa a Velocidade do Laser (mm/s), x3 representa a
Espessura da Camada do P6 (mm) e x4 representa a Distancia entre Camadas (mm). Em uma
primeira fase, as informagbes tabeladas para x1, x2, x3 e x4 foram usadas para ajustar os dados
coletados de saida, ou seja, para cada saida foi obtido uma fungédo que descreve as saidas de acordo
com as entradas por meio de uma Regressao Linear Multipla (ajuste de curvas). Os dados de saida a
serem ajustados consistem em f1(x) que representa a Porosidade (%), f2(x) que representa a
Densidade Relativa (%), f3(x) que representa a Dureza Vickers (HV) na diregédo XY e f4(x) que
representa a Rugosidade (um) no topo da superficie. Portanto, para cada fungao ajustada que foi
estudada consiste da seguinte funcdo f(x)=a0 + a1*x1 + a2*x2 + a3*x3 + a4*x4, onde a regressao
linear determina as constantes a0, a1, a2, a3, a4.

Em uma segunda fase, o vetor de fungdes (f1(x), f2(x), f3(x), f4(x)) sera usado para construir um
modelo de programacao linear multiobjetivo. O modelo escolhido consiste do seguinte modelo de
programacao por metas.

Min Z

Sa  g(x)+mn—pi=t; j=1....4
(
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onde cada yj(x) representa a aproximacgao feita pela regressao linear para cada fj(x), ou seja, yj(x) é
um objetivo conflitante que tem tj como valor de alvo a ser alcang¢ado; nj e pj sdo as variaveis de desvio
negativo e positivo em relacdo ao alvo tj. A esséncia da programacdo por metas envolve a
minimizagao de variaveis de desvio indesejadas, onde essas variaveis precisam ser combinadas por
meio de uma fungado de realizagao cujo objetivo € minimiza-las e assim garantir que seja encontrada
uma solugcdo que seja “o mais proxima possivel” do conjunto de metas (alvos) almejadas (Jones and
Tamiz, 2010).

Em particular, neste trabalho os valores dos alvos foram escolhidos de acordo com valores de
referéncia coletadas da literatura, selecionados dos seguintes trabalhos: Song et al.(2023) para t,
(porosidade) no intervalo [5%,10%] e t, (densidade relativa) no intervalo [95%, 100%]; Zhang e Chen
(2019) para t; (dureza) igual a 261 HV; e Ronald et al. (2003) para t, (rugosidade) no intervalo
[3.62um, 3.90um]. Note que no contexto de programagao por metas existem trés tipos de caminhos
para alcangar o alvo, “menos é melhor”, “mais € melhor” e “igual € melhor” se a finalidade & obter
solugdes que tenham como valor de fungdo objetivo abaixo, acima ou igual ao alvo, respectivamente.
Assim, no primeiro caso a desvio positivo pj € indesejavel, no segundo caso o desvio negativo nj é
indesejavel, e ambos sdo indesejaveis no ultimo caso. Desta forma, os desvios indesejaveis sao
penalizados na fungao de realizagdo, onde geralmente é escolhido um esquema de ponderagao das
metas que representa a vontade do tomador de decisido. Para os alvos que estdo em um intervalo, o
conjunto de metas € dobrado na formulagao (“mais é melhor” e “menos é melhor” para cada extremo
do intervalo) e, assim, no caso da dureza tentamos alcangar a igualdade.

Portanto, as entradas da solugao 6tima x*=(x1*, x2*, x3*, x4*) do modelo de programacgao por metas
consistem dos valores dos parametros obtidos para a realizagao de um préximo experimento.

RESULTADOS E DISCUSSAO:

A metodologia desenvolvida neste trabalho descrita na secéo anterior foi implementada e validada por
meio de um conjunto de testes computacionais que envolveu uma combinagdo de cddigo em Python
(para resolver a regressao linear) e planilha eletrénica (para resolver o modelo de programacgao por
metas). A Tabela 1 apresenta os resultados obtidos dos testes computacionais. Nela, as duas
primeiras colunas indicam a referéncia de onde os dados foram coletados e a liga estudada. A amostra
de dados coletados tem 104 experimentos no total, sendo que depois de um processo de filtro das
informacdes na planilha (dados faltantes e diferentes tipos de ligas), foi decidido dividir o estudo
computacional em seis testes. As colunas Teste e #dados da tabela informam qual teste e a
quantidade de dados nesse teste. A coluna f(x) indica qual fungao foi ajustada, enquanto que as cinco
préximas colunas descrevem o valor para cada coeficiente a0, a1, a2, a3, a4 obtido da regressao
linear. Nessa tabela, uma célula vazia indica que aquele dado, pardmetros de entrada (x1, x2, x3, x4)
ou de saida (f1(x), f2(x), f3(x), f4(x)) nao foi estudado. Por exemplo, no Teste 1, as funcdes f1(x) e f2(x)
foram estudadas para apenas o dado de entrada x2. O valor na coluna R? tenta explicar o ajuste feito
na regressao, ele € uma métrica que varia de 0 a 1, sendo que R? ¢ igual a 0 significa que o modelo
ndo explica nada da variagédo dos dados, enquanto que R? igual a 1 indica que o modelo explica toda a
variagdo dos dados. Ou seja, R? € um representante da porcentagem da variagdo nos dados que é
explicada pelo modelo. A coluna Alvo fornece os valores de alvo para as metas. Enquanto que as
quatros ultimas colunas fornecem a resposta obtida pela nossa metodologia, valores para xj* séo
aqueles que poderiam ser usados em um préximo experimento.

Note que depois de filtrar os dados 63 dos 104 experimentos coletados foram utilizados nos nossos
testes, sendo o Teste 6 o maior deles. Proporcionalmente, os Testes 4 e 6 s&o aqueles que avaliam
mais informagdes de entrada e saida. Pela coluna R?, vemos que a variagdo dos dados foi melhor
explicada no Teste 3, o que ndo ocorreu no Teste 1 (teste com menor quantidade de dados
analisados).
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As respostas da nossa metodologia, colunas x1*, x2*, x3* e x4*, fornecem uma sugestdo de um
proximo experimento a ser analisado em laboratério. Do ponto de vista pratico, o interessante é
realizar o experimento em laboratério utilizando as respostas encontradas, avaliar as fungdes de saida
desse novo experimento e, caso ainda ndo seja totalmente interessante, inserir essas respostas no
conjunto de dados (realimentar o processo metodolégico) e obter um novo conjunto de parametros.
Observe que esta metodologia pode ser usada de forma sistematica na tentativa de diminuir a
quantidade de experimentos realizados em laboratério, uma vez que o conflito entre as fungbes de
saida foi avaliado por um método de otimizagdo multicritério, portanto as respostas encontradas tém
potencial de fornecer boas ligas em laboratério.

Tabela 1: Resultados obtidos dos testes computacionais

x1 x2 x3 x4 Parametros previstos
Referéncia Liga Teste | #dados| f(x) a0 al a2 a3 a4 RA2 | Alvo (f(x)) x1* x2* x3* x4*
Guetal. | Titanio Puro fi(x) | 4.23333 -0.01400 0.65 | [0.05,0.1]
1 4 295.000
(2012) (Grau 2) f2(x) | 96.16667 0.01250 0.65 | [95,100]
Sun et al. Ti—-6Al-4V f1(x) | 4.69290 -0.00373 0.73 | [0.05,0.1]
2 5 1246.416
(2022) (grau 23) f2(x) | 4.22228 0.00015 0.76 | [95,100]
Oyesola et al| Ti6AI4V e Ti 3(x) |281.88185| 0.35367 |0.01893 0.99 400
3 11 268.400|1225.390
(2021) graus fa(x) | 22.21378 |-0.02314 |-0.00194 0.98 |[13.62, 13.90]
f1(x) | 0.50000 |-0.01934|0.01422 0.94 | [0.05,0.1]
Sing et al. f2(x) | 99.50000 | 0.01934 |-0.01422 0.94 | [95,100]
TiTa (Tigrau2)| 4 10 624.526 | 821.648
(2018) 3(x) | 256.0000 |-0.05701 | 0.04557 0.72 400
fa(x) | 15.25000 | 0.03399 |-0.00301 0.81 [[13.62, 13.90]
Zhang et al. | Ti-24aNb-4zr— f1(x) |231.01854|-0.10634 |-0.37043|-0.05600 0.92 | [95,100]
5 12 228.156 | 557.887 |0.0100
(2011) 8Sn 3(x) | 61.52385 | 1.96450 |-0.19670|-0.01183 0.97 400
f1(x) | 11.50909 |-0.32991 | 0.08136 0.28514 | 0.93 | [0.05,0.1]
Elsayed et al.
(‘;018) Ti6AI4V 6 21 | f2(x) | 99.49091 | 0.12991 |-0.08136 -72.28514] 0.90 | [95,100] |56.162 | 87.282 0.0648
fa(x) | 49.14283 |-0.56900 |-0.03860 -3.05000 | 0.97 |[13.62, 13.90]

O préximo passo é fazer um estudo criterioso sobre os erros cometidos na regressao linear para tentar
avaliar o efeito na solucdo final. Além disso, a primeira fase da metodologia usada neste trabalho
aproximou fung¢des desconhecidas por uma funcéao linear. No entanto, aproximacdes nao lineares nos
dados de entrada e aproximagdes nao lineares nos coeficientes de uma regressao néo linear precisam
ainda ser estudadas.

CONCLUSOES:

Diante dos resultados obtidos preliminarmente, verifica-se que o uso da regresséao linear se mostra
interessante ao prever um préximo experimento, uma vez que o R? teve boas aproximagdes da fungéo
encontrada, para testes a partir de 10 amostras. Além disso, o conflito existente entre as func¢des de
saida foi avaliado por um método de otimizacdo multicritério. Conforme os dados da planilha em
anexo, verifica-se que o préximo valor a ser considerado em um experimento de laboratério representa
satisfatoriamente os valores de experimentos ja realizados e coletados da literatura. Por exemplo, no
Teste 3, a poténcia encontrada foi 268,4 W ficou em um valor razoavel dentro dos experimentais que
variava de 225W a 900W, para a liga Ti-24Nb—4Zr-8Sn, sendo seu R? maior que 0,9.

Desse modo, pode-se notar que os experimentos podem ser otimizados e previstos a partir da
modelagem matematica proposta, ficando como proximos passos, a realizagdo do experimento com os
valores de x* encontrados para a verificagdo pratica desta teoria, que podera ser desenvolvida ao final
desta pesquisa. Com isso, e também com novas aproximacdes nao lineares a serem estudadas, este
trabalho mostra-se promissor em otimizar o processo de manufatura de ligas de titanio via processo de
SLM.
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