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Resumo

E fato que as atividades organizacionais, influenciadas pelo crescente nimero de
varidveis envolvidas nos processos, aumentam em complexidade incessantemente. Neste
cenario, a eficiéncia do processo de tomada de decisdes pode ficar comprometida devido a
dificuldade de acesso dos gestores a métodos e solugdes ndo triviais. Desse modo, este
trabalho apresenta um estudo dos métodos de otimizacdo de multiplas respostas, aplicdveis a
processos de manufatura. Combinando-se a Metodologia de Projetos de Experimentos (DOE),
a Metodologia da Superficie de Resposta (MSR) e os indices de capacidade univariados (Cp,
e Cy), procurou-se estabelecer uma abordagem de composig¢do para problemas com multiplos
objetivos, com funcdes estabelecidas a partir dos parametros significativos dos processos.
Seis exemplos sdo utilizados para demonstrar a aplicacdo das metodologias envolvidas e uma
abordagem para otimiza¢do de problemas multivariados, que contempla a correlagdo
porventura existente entre as respostas, é proposta e desenvolvida, para problemas do tipo
NTB (Nominal-The-Better). Estudos comparativos e experimentos de confirmacfo apontam
para a boa adequacdo da proposta multivariada e para algumas limitacdes dos métodos

univariados na presenca significativa de estruturas de correlagdo.

Palavras chave: Indices de capacidade, Projetos de Experimentos (DOE), Metodologia de

Superficie de Respostas (RSM), Erro Quadratico Médio Multivariado (EQMM).



Abstract

It is a fact that the organizational activities, influenced by the increasing number of
variables involved in the processes, also increase its complexity incessantly. In this scenario,
the efficiency of the decision-making process may be jeopardized due the managers
difficulty’s in access non-trivial solutions. To overtake this barrier, this work presents a study
for multiple response optimization problems, applied to manufacturing processes, combining
the Design of Experiments (DOE), the Response Surface Methodology (RSM) and two
univariate process capability indexes (C,, and C,). Gathering these methodologies, it is
established an approach for problems with multiple objectives, with mean and variance
functions built for the significant parameters of the processes. Six examples are used to
demonstrate the approach adequacy. It is also developed a multivariate criteria for the
Nominal-the-Better (NTB) problems, which considers the correlation among the several
responses. Comparative studies and confirmation runs point out the adequacy of the
multivariate proposal as well as the drawbacks and limitations of univariate indexes in

treating the influence of the correlation structures.

Keywords: Process capability, Design of Experiments (DOE), Response Surface
Methodology (RSM), Multivariate Means Square Error (MMSE).
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1. Introducao

1.1. Consideracoes Iniciais

Muitos processos de manufatura sofrem influéncia de um grande nimero de varidveis
(X) sobre suas caracteristicas de qualidade (Y); a complexidade, cada vez maior, dos
relacionamentos entre as saidas (Y) e as entradas (X) de tais processos, cria barreiras que
dificultam a efetiva tomada de decisdo, comprometendo os niveis de eficiéncia das
organizagdes e exigindo que os gestores estejam aptos a buscarem solugdes nao triviais para
seu equacionamento e resolugao.

Dentro deste contexto, indmeras abordagens tém sido propostas no ambito dos
métodos de otimizagdo, para o tratamento destes relacionamentos, a fim de propiciar suporte
aos gestores na tomada das decisdes.

Para modelar e otimizar processos de manufatura com multiplas respostas

Y = j”i(xl,xz,...,xk), com freqiiéncia se combinam duas metodologias: experimentacido e

otimizagdo. A primeira, representada pelo DOE (Design of Experiments — Projeto de
Experimentos), cria os modelos matematicos dos processos, enquanto que a segunda, encontra
as melhores solugdes para estas funcoes.

Contudo, na otimizagdo simultanea de multiplas caracteristicas, o problema insurgente
passa pela maneira como se compde o algoritmo matematico de solu¢do do problema. Duas
abordagens sdo comuns: a aglutinagdo e a priorizacgao.

Este cenario requer uma discussio de possibilidades baseada em estudos

comparativos.

1.2. Objetivo geral

O principal objetivo deste trabalho é demonstrar a aplicacdo de indices de capacidade
univariados e multivariados, como forma de aglutinar maltiplas fungdes objetivo nao-lineares
em uma dnica equagdo representativa de alguns sistemas de manufatura especificos, tais como

processos de usinagem (torneamento) e soldagem (GMAW, FCAW).

1.2.1. Objetivos especificos
e Desenvolver um estudo comparativo entre os principais métodos de aglutinacdo de
média e variancia aplicados a processos de manufatura;

e Desenvolver um indice multivariado baseado no conceito de Erro Quadritico

Médio (EQM) de Vining e Myers (1990);
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e Apresentar a metodologia de propagacdo de erro de Plante (2001) como forma de
obtencdo de equacdes para varidncia;

e Desenvolver um método de transformacdo de valores alvo para o plano de
componentes principais;

e Estudar casos clédssicos da literatura de multiplas respostas sob a o6tica dos novos
métodos;

e Apresentar um método de integracdo das técnicas MSR e ACP na solucdo de
problemas com muiltiplos duais correlacionados;

e Desenvolver uma rotina simplificada e baseada em softwares de dominio comum

para implementar as solugdes.

1.3. Justificativa

A compreensdo dos métodos de otimizacdo dos complexos processos de multiplas
caracteristicas, exigiveis ou desejaveis, abundantes no universo da manufatura, ja seria razao
suficiente para a realizagdo da presente pesquisa. Além deste, outros aspectos se mostram
igualmente relevantes, quais sejam:

¢ Encontrar um conjunto de pardmetros de processo que atenda a maior quantidade

possivel de caracteristicas como finalidade principal dos métodos de otimizagio;

® A otimizacdo multicritério baseada em indices de capacidade € uma opcdo bastante

apropriada e precisa se tornar mais acessivel;

e Ha um grande apelo por parte dos gestores por métodos quantitativos que auxiliem

na tomada de decisao.

1.4. Limitacoes
O procedimento de estudo combinard vérias técnicas tradicionais ji4 conhecidas no
meio académico e industrial (MSR, ACP, indices de capacidade, EQM, etc.). Entretanto, para
a sua conjun¢do e execucdo serdo assumidos alguns pressupostos, que podem variar em
funcdo de diversas perspectivas do pesquisador. Enquanto dissertacio de mestrado, esta
pesquisa ndo pretende esgotar todas as questdes sobre o assunto, o que, alids, demandaria um
tempo ndo compativel com os objetivos do mesmo. Assim, sdo as seguintes as limitagdes
deste trabalho:
e O tnico arranjo experimental utilizado serd um arranjo composto central (CCD).
Fatoriais completos, fracionados, arranjos ortogonais de Taguchi, Box-Behnken, D-

Optimal e outros arranjos nao fardo parte dos estudos;
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® O dnico algoritmo de solucdo serd o Gradiente Reduzido Generalizado (GRG).
Outros métodos ndo serdo utilizados para fins de comparagio;

¢ Os unicos indices de capacidades univariados serdo o Cyi € 0 Cpp;

® O conceito de capacidade multivariada serd expresso apenas pelo Erro Quadrético
Médio Multivariado (EQMM) como sugestdo de Wang e Du (2000);

e Somente serdo utilizados indices de capacidade para processos para dados normais
ou multivariados normais;

e Nao serdo desenvolvidos softwares especificos para a solucdo do problema, apenas
serdo utilizados softwares comerciais;

® A Anilise de Componentes Principais ndo envolverd métodos de rotacéo, tais como
aqueles descritos pela Andlise de Fator (AF) (JOHNSON e WICHERN, 2002);

e SO serdo estudados métodos de aglutinagdo. Métodos de priorizagdo (Goal
Programming, Principio de Otimalidade de Pareto, Programacdo Multiobjetivo) nao
sdo objetos deste trabalho;

e S6 serdo abordados os problemas com multiplos objetivos do tipo NTB (Nominal
The Better);

e Na medida do possivel, os sistemas de otimizagao multipla s6 receberdo restricoes

quanto ao espaco experimental.

1.5. Estrutura do trabalho

No Capitulo 2, sera realizada a revisdo do estado da arte envolvendo os conceitos de
capacidade de processo, projeto de experimentos, superficie de resposta, andlise de
componentes principais e algoritmo gradiente reduzido generalizado.

No Capitulo 3, quatro exemplos de processos de manufatura com multiplas respostas
serdo resolvidos pelo método MC,,. Dois deles sdao exemplos cldssicos da literatura e os
demais foram experimentos realizados nos laboratdrios de Tecnologia Mecéanica da UNIFEL

No Capitulo 4, os mesmos exemplos serdo resolvidos pelo método multivariado
proposto (EQMM) para efeitos de comparag@do e para avaliagdo da influéncia da estrutura de
correlacdo sobre a determinagdo do ponto de 6timo. Adicionalmente, um quinto exemplo
referente a um processo de soldagem, serd utilizado para se comparar, além do método, o
algoritmo de solugdo.

No Capitulo 5, apresentam-se as conclusdes desta pesquisa.
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2. Revisao bibliografica

2.1. Consideracoes iniciais

Para a adequada compreensido das metodologias matemadticas e estatisticas aplicadas
ao presente trabalho, apresenta-se, neste capitulo, parte da fundamentacgdo tedrica relativa aos
conceitos e abordagens especificas de tais metodologias.

Inicia-se com a defini¢do de Capacidade de Processo, a fim de se justificar o emprego
das ferramentas estatisticas de referéncia; apresenta-se, em seguida, uma visdo geral sobre a
Metodologia de Projeto de Experimentos (Design of Experiments — DOE), a Metodologia de
Superficie de Respostas (Response Surface Methodology — RSM), a Anélise de Componentes
Principais, utilizada na explicacdo da estrutura de varidncia-covaridncia existente em um
conjunto de dados, a Otimizagdo de Miltiplas Respostas e os métodos de regressio
empregados na construcdo de fungdes objetivo e restricdes utilizadas nos métodos de
otimizagdo. Discutem-se também os métodos de otimizagdo miiltipla existentes atualmente e a
otimizagdo de multiplas respostas baseada em indices de capacidade. Em seguida, uma
abordagem multivariada é proposta, como forma de se contemplar a estrutura de correlacéo
existente entre as respostas de interesse, tomando-se por base o Erro Quadritico Médio. Por
fim, apresenta-se o algoritmo do Gradiente Reduzido Generalizado (Generalized Reduced

Gradient — GRG), utilizado para resolu¢ido dos modelos propostos e estudados.

2.2. Capacidade de Processo

A acirrada competicdo entre as organizagdes, aliada ao crescente e incessante desejo
dos consumidores, alvos finais das organizagdes, por inovacdes e produtos com qualidade,
obrigam-nas a buscar a melhoria continua de seus processos produtivos. A satisfacdo dos
consumidores serd garantida somente por um processo produtivo que crie e dissemine
condicdes necessdrias para que o produto atenda aos anseios desses consumidores.

Segundo Montgomery (1997), técnicas estatisticas podem ser uteis em todo o ciclo
produtivo, incluindo as atividades de desenvolvimento anteriores a manufatura, na
quantificagdo da variabilidade do processo, na andlise desta variabilidade relativa aos
requisitos ou especificacdes do produto, e no desenvolvimento e manufatura assistidos, para a
reducdo ou eliminagdo desta variabilidade. Esta atividade é chamada geralmente de andlise de
Capacidade de Processo.

Capacidade de Processo se refere a sua “uniformidade”. A variabilidade € uma medida

de uniformidade das saidas, podendo ser pensadas de duas formas: (i) a variabilidade natural
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ou inerente, que é a variabilidade dita “instantdnea”, de um momento especifico; e (ii) a
variabilidade no decorrer do tempo.

Dentro da metodologia Six Sigma, a variabilidade das caracteristicas de qualidade do
produto serve de pardmetro de mensuragdo da capacidade de processo. A Figura 2.1 mostra
um processo para o qual a caracteristica de qualidade tem uma distribuicdo normal, com

média i e desvio padrdo o . Os “limites de tolerancia naturais” superiores e inferiores do

processo caem entre [+ 30 e U —30 , respectivamente.

LTNI 30 It 30 LTNS

Figura 2.1 — Limites de tolerincia natural inferior e superior numa distribui¢do normal

Segundo Montgomery (1997), a andlise da capacidade do processo € uma etapa vital
do programa de melhoria da qualidade. Os dados oriundos da andlise da capacidade do
processo sdo uteis para: (i) prever se o processo é capaz de se manter dentro dos limites de
tolerncia; (ii) auxiliar os desenvolvedores e projetistas de produtos na selecio ou
modifica¢do dos processos; (iii) auxiliar no estabelecimento de intervalos entre amostragens
para a monitoracdo do processo; (iv) especificar os requerimentos de performance de novos
equipamentos; (v) planejar a seqii€ncia do processo de producdo quando existir um efeito
interativo dos processos nas tolerincias; e, (vi) reduzir a variabilidade no processo de
manufatura.

Portanto, a andlise de capacidade do processo é uma técnica que tem aplicacdo em
varios segmentos do ciclo produtivo, incluindo projeto de produtos, selecdo de fornecedores,
produgdo ou planejamento da manufatura.

No ambito da melhoria dos processos produtivos, destacam-se a importancia do
Controle Estatistico de Processos (CEP) para monitoragao, diagndstico e ajuste, ferramentas
estas amplamente difundidas na manufatura, obtendo resultados reconhecidos pela industria.
O CEP também ajusta os indices de capacidade (como C, Cu Cpu, dentre outros) para

verificar se o processo é capaz e se estd sob controle (LINN et al., 2002).
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Segundo Montgomery (1997), a capacidade do processo pode apresentar resultados
otimos aplicando-se, também, a Metodologia de Projeto de Experimentos, visando variar as
variaveis de entrada controladas no processo e analisar os efeitos dessas varidveis de processo
nas saidas. Uma considerdvel vantagem da Metodologia de Projeto de Experimentos face as
ferramentas do Controle Estatistico de Processos, é que, extrapolando a caracteristica de
mensuracio dos indices de capacidade, ela pode ser ttil também, para se descobrir qual o
conjunto de varidveis de processo sdo influenciadas pelas saidas, e em que niveis essas
varidveis podem otimizar o processo. Uma de suas principais utilidades € o isolamento e
estimativa das fontes de variabilidade no processo. Portanto, o projeto de experimentos torna-

se util para a manufatura em geral e na estimativa da capacidade de processo.

2.3. Metodologia de Projeto de Experimentos

Projeto de Experimentos, ou simplesmente DOE (do inglés, Design of Experiments), é
uma metodologia relativamente antiga, desenvolvida por Sir Ronald A. Fisher, entre 1920 e
1930, sendo posteriormente aperfeicoada por outros importantes pesquisadores como Box,
Hunter e Taguchi, dentre outros. Em 1933, o DOE foi aplicado em experimentos agricolas e
em ciéncias bioldgicas, tendo alcangado enorme sucesso. Depois da Segunda Guerra mundial,
esta metodologia foi introduzida na inddstria quimica e nos processos industriais de empresas
nos Estados Unidos e Europa. Sua notéria eficicia fez dela uma das principais ferramentas de
melhoria de processos.

Uma solucio adequada resulta de uma andlise sistematizada acerca de um problema.
Segundo Montgomery (2001), uma maneira sistemdtica de se analisar e avaliar a magnitude
de vérias fontes de variagdo que influenciam um processo deve iniciar-se com a identificacio
e selecdo dos fatores que possam contribuir para a variacdo, proceder-se, em seguida, a
selecdo de um modelo que inclua os fatores escolhidos e planejar experimentos eficientes para
estimar seus efeitos. Ainda na fase de planejamento do experimento, trés aspectos devem ser
abordados: a viabilidade do estudo; os “experimentos exploratérios” ou levantamento de
dados historicos, para se avaliar o nimero de niveis adotados para cada fator; e a
aleatorizacdo do experimento, elemento importante e desejavel para garantir que a variagdo
incontroldvel seja diluida pelo arranjo proposto, reduzindo a chance de ma interpretacdo dos
resultados.

Realizar os experimentos de acordo com o planejado, detectar, documentar e analisar
as anormalidades que ocorrerem na condugdo experimental € vital para garantir o sucesso do

estudo. Uma vez realizados os experimentos, realiza-se a andlise para se estimar os efeitos dos
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fatores incluidos no modelo utilizando métodos estatisticos adequados. No final, interpretar e
discutir os resultados e recomendar melhorias.

Para realizagdo dos experimentos, trés estratégias podem ser adotadas ou combinadas:

a) as réplicas — consistem na repeticdo de um mesmo teste varias vezes, em unidades
experimentais diferentes, criando-se uma variagdo para a varidvel de resposta que pode ser
utilizada para se avaliar a significincia estatistica do incremento experimental;

b) a aleatorizacdo — ao se aleatorizar um experimento, aumenta-se sua validade,
porque se aumenta a chance dos efeitos desconhecidos serem distribuidos através dos niveis
dos fatores; e,

c) a blocagem — quando ndo for possivel manter a homogeneidade das condicoes
experimentais, deve-se empregar a blocagem. Esta técnica estatistica permite avaliar se a falta
de homogeneidade interfere nos resultados. Um bloco consiste de uma parte do experimento
completo, que se presume ser mais uniforme do que o todo.

Uma vez selecionados os fatores e seus respectivos niveis, passa-se a fase de execucao
dos experimentos. Como todos os fatores podem ser alterados simultaneamente, existem
diversas maneiras de combind-los. A ordem-padrdo utilizada pelos arranjos DOE geram
condicdes experimentais balanceadas e ortogonais, de modo que os fatores investigados sejam
experimentados uniformemente em cada um dos seus niveis.

O arranjo experimental mais comum é o fatorial completo, para o qual o nimero de
experimentos € igual ao nimero de niveis experimentais elevado ao numero de fatores. No
caso tipico de fatoriais em dois niveis, o nimero de experimentos (N) para se avaliar os k
fatores é dado por N = 2 Os arranjos fatoriais completos podem ser gerados para qualquer
quantidade de fatores e os niveis de cada fator se alternam nas colunas segundo uma mesma
ordem tal que para a primeira coluna, os niveis se alteram a cada experimento (20); para a
segunda coluna, os niveis se alteram a cada 21; para a terceira coluna, os niveis se alteram a
cada 2” e assim por diante. O procedimento se repete para tantas colunas quantas forem os k
fatores, até a k-ésima coluna.

Fatoriais Completos cobrem todo o espaco experimental; porém, enquanto o nimero
de fatores cresce linearmente, o niimero de experimentos cresce exponencialmente. Uma
quantidade muito grande de fatores pode tornar um processo de experimentagdo invidvel.

Montgomery e Runger (2003) mencionam que se houver pouco interesse nas
interagdes, pode-se negligencia-las. Neste caso, uma quantidade menor de experimentos seria
suficiente para avaliar apenas os efeitos principais ou as interagdes de baixa ordem.

Assumindo-se, portanto, a hipétese da esparsidade dos efeitos, fracdes do experimento
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completo podem ser suficientes para se detectar a presenca de fatores influentes. Uma meia-
fracdo de um experimento 2, por exemplo, contém PAR experimentos. Para compor este
arranjo, constréi-se um fatorial completo 2", igualando-se a coluna representativa do fator
remanescente com os fatores que fazem parte do fatorial completo 2" (Box e al., 1978). Um
arranjo 2+ por exemplo, possui uma parte 2 completa. Assim, para trés fatores originais A,
B e C, toma-se A e B para compor um fatorial completo e admite-se C=AB. Tal relacdo é
chamada de gerador de confundimento (PAIVA, 2004). Esta particularidade dos fatoriais
fracionados utiliza uma identidade entre os fatores, fazendo com que ndo seja mais possivel
estimar-se o efeito do fator isoladamente, mas apenas da combinacio linear formada.

Uma vez que os arranjos fracionados apresentam confundimento entre os efeitos
principais e as interagdes, a intensidade dos mesmos pode ser utilizada para a escolha do
fracionado mais adequado. Box et al. (1978) chamam esta intensidade de resolucdo. Quanto
maior for a resolu¢do, menor é o confundimento. Em um projeto de resolugdo III, por
exemplo, os fatores principais confundem-se com interacdes de 2* ordem. J4 em um de
resolucdo V, os fatores principais confundem-se com intera¢des de 4* ordem, que em geral
sdo fracas e, portanto, negligencidveis. Logo, pode-se considerar que grande parte do efeito
observado na combinagio linear € devida ao efeito principal.

O maior uso destes arranjos se da para experimentos exploratdrios, nos quais muitos
fatores sdo examinados em uma quantidade relativamente pequena de experimentos, com o
objetivo de se identificar os (poucos) fatores realmente influentes.

Para se testar se a mudanca de niveis de um fator ou interacdo ¢ significativa,
emprega-se um teste de hipdtese para média. No caso do planejamento de experimentos, este
teste pode ser realizado pela Andlise de Varidncia (ANOVA) (MONTGOMERY e RUNGER,
2003).

Quando dois niveis de um fator geram respostas médias estatisticamente iguais,
assume-se que o fator ndo influencia a resposta de interesse. Quando, ao contrério, se detecta
uma diferenca significativa, o fator é importante. Para um fatorial completo com 2 fatores, A
e B, em dois niveis (+1, -1), pode-se escrever o seguinte modelo:

Y,=u+A+B,+AB, +¢;, (2.1)

Onde: i = numero de niveis de A; j = niimero de niveis de B e k, o nimero de réplicas.

O termo Y, € a ijk-ésima observagio obtida no experimento, 4 € a média geral, A; €
efeito do i-€simo tratamento do Fator A, B; o efeito do j-€simo tratamento do Fator B, (AB) ;,

o efeito da ij-€sima interagdo AB entre os fatores e &, um componente do erro aleatorio.
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A estatistica de teste utilizada na ANOVA para verificar a igualdade entre as médias
baseia-se na relacdo existente entre a variacdo dentro de um tratamento (Within) e a variacio
entre tratamentos (Between) (MONTGOMERY e RUNGER, 2003). A variacdo dentro
provém dos repetidos ensaios executados com cada tratamento. Calculando-se a média das
réplicas, obtém-se a média dentro do tratamento. Quanto mais as réplicas diferirem desta
média, maior serd a variacdo dentro deste tratamento. Dividindo-se a variacdo Entre pela
variagdo Dentro obtém-se a estatistica de teste F' que, quando comparada com um valor de F
critico, definido segundo o nivel de significincia e o nimero de graus de liberdade da
variagdo dentro, possibilita a aceitacdo ou rejeicdo da hipdtese nula de igualdade entre as
médias dos niveis dos fatores.

Sempre que se faz uma inferéncia sobre uma populagdo a partir de dados amostrais,
corre-se o risco de se cometer algum tipo de erro. Hipdtese € tdo somente uma afirmacio que
se deseja testar, tendo como fonte de provas os dados provenientes da amostra. De acordo
com Montgomery e Runger (2003) existem dois tipos de erro (mutuamente exclusivos) que
podem ser cometidos em um teste de hipéteses. O primeiro € o Erro Tipo I, que consiste em
se rejeitar a hipdtese nula quando ela é verdadeira. A probabilidade de se cometer este tipo de
erro é o, denominado nivel de significancia do teste. O segundo é o Erro Tipo II, que consiste
em se aceitar a hipdtese nula quando ela for falsa. A probabilidade de se cometer este tipo de
erro é . A probabilidade de se aceitar a hipétese nula quando ela é verdadeira é 1-a, e é
denominada nivel de confianca do teste. A probabilidade de se rejeitar a hipétese nula quando
ela for falsa é 1-B, e é chamada de Poder do Teste (MONTGOMERY, 2001).

Com a amostra se calcula a estatistica de teste, que quando comparada ao valor critico
determinado por ¢, conduz a aceitacdo ou rejei¢ao da hipétese nula. Ao conjunto de todos os
valores da estatistica de teste que levam a rejei¢do da hipétese nula, dé-se o nome de Regido
Critica (MONTGOMERY, 2001).

Para se avaliar a significancia do efeito dos niveis de um tratamento A, bem como de
um tratamento B, faz-se necessdrio testar a hipdtese da igualdade entre as respostas médias
obtidas com os niveis dos dois fatores, além de se determinar também, se existe interagio

entre os dois tratamentos. As hipdteses para este caso estio representadas na Tabela 2.1.

Tabela 2.1 — Hipéteses presentes em uma ANOV A para dois fatores

Hipdteses Efeitos Principais Interacoes
Hip(’)tese Nula (Hp) Hop: A1 = A, Hy: AB i= 0
Hipétese Alternativa (H;) Hi: A #A; Hi: AB;#0

Fonte: Paiva (2006)
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Para os dois tratamentos, a aceitacdo de Hy significa que os efeitos na resposta obtidos
com os dois niveis dos fatores A e B sdo iguais; a hipétese alternativa, que os tratamentos sao

diferentes. Na intera¢do, a aceitacdo de Hyindica que a interac¢do nao ¢ significativa.

2.3.1. Metodologia de Superficie de Resposta

De acordo com Montgomery (2001), a Metodologia de Superficie de Resposta (MSR)
€ uma colecdo de ferramentas matematicas e estatisticas utilizadas para modelar e analisar
problemas para os quais desejamos respostas, que sao influenciadas por inimeras varidveis.
Geralmente, o relacionamento entre as varidveis dependentes e independentes é desconhecido.
Portanto, a primeira etapa da metodologia é encontrar uma razodvel aproximacdo do
relacionamento real entre as respostas (y) e o conjunto de varidveis independentes (X).
Usualmente, um polindmio de baixa ordem para qualquer regido de interesse é empregado. Se
a resposta for bem modelada por uma funcio linear das varidveis independentes, entdo a

funcdo de aproximacio serd o modelo de primeira ordem, conforme a Eq. (2.2).
Y=0,+Bx +6,x,++[x +& (2.2)

onde B é o coeficiente polinomial, K=p (nimero de parimetros) e £ € o erro.

Entretanto, se existir curvatura no sistema, entdo a funcio de aproximacgao mais usada

€ um polindmio de ordem superior, como o modelo de segunda ordem apresentado pela Eq.

(2.3).

6‘=ﬂ0+i,3ixi+iﬂﬁxf+zz,3ijxixj+8 2.3)
i=1 i=1

i<j

Segundo Box e Draper (1987) os dois modelos referidos, de primeira ordem, para
sistemas sem curvatura, e de segunda ordem, para sistemas com curvatura, conseguem
representar quase todos os problemas relacionados a superficie de respostas.

Montgomery (2001) considera improvavel que um modelo polinomial aproxime de um
modelo real para todo o espago experimental coberto para as varidveis independentes. Para
uma regifo especifica, entretanto, a aproximacao tem se mostrado eficiente.

O método dos minimos quadrados ordinarios (Ordinary Least Squares — OLS) é usado
para estimar os parametros S do modelo polinomial, que, em forma matricial, podem ser

T epresentados como:.

p=(x"x)"x"y (2.4)



28

Onde: X é a matriz de fatores codificados e Y € a resposta.

Geralmente, quando se estd num ponto do espago experimental, distante do 6timo, a
curvatura tende a se apresentar pequena, evidenciando que um modelo de primeira ordem é
apropriado para representar o sistema. O objetivo experimental, nesse caso, é caminhar em
dire¢do a regido do ponto de 6timo, onde um modelo mais elaborado, como o modelo
polinomial de segunda ordem (modelo quadritico) deve ser empregado.

A Metodologia de Superficie de Respostas tem como finalidade principal determinar
as condicdes operacionais Gtimas para o sistema ou determinar uma regido do espaco fatorial,
em que as especificacdes operacionais sejam satisfeitas. O termo “6timo” na metodologia é
empregado em sentido especial. Os procedimentos de “subida” da metodologia garantem
convergéncia para somente um 6timo local.

A validacdo da presenca da curvatura no modelo € baseada na andlise dos pontos

centrais para os fatores codificados.

2.3.2. Arranjo Composto Central

O arranjo do composto central (Box-Wilson Central Composite Design - CCD), para
ajustar um modelo de superficie de resposta de segunda ordem, ¢ um arranjo largamente
utilizado na prética, devido a sua relativa eficiéncia com respeito ao nimero de corridas
requeridas.

O CCD ¢ uma matriz formada por trés grupos distintos de elementos experimentais:
um fatorial completo ou fracionado; um conjunto de pontos centrais e, adicionalmente, um
grupo de niveis extras denominados Pontos Axiais. Se a distancia entre o centro do arranjo e o
ponto fatorial (+1; -1) for aproximadamente 1 (em mddulo), a distancia do centro ao ponto
axial serda maior que a unidade. Esta distancia, comumente representada por o, depende de
certas propriedades desejadas para o experimento e do nimero de fatores envolvidos
(MONTGOMERY, 2001), tal como ilustram as Figuras 2.2 e 2.3. O niimero de pontos axiais
em um CCD ¢ igual ao dobro do nimero de fatores e representam seus valores extremos. Em
funcdo de sua localiza¢do, podem ser circunscritos, inscritos ou de face centrada.

O Arranjo Circunscrito (CCC) é o CCD original. Nele, os pontos axiais estdo a uma
distancia o0 do centro, baseado nas propriedades desejadas do projeto. Este arranjo requer 5
(cinco) niveis para cada fator.

O Arranjo Inscrito (CCI) € adequado as situacdes nas quais os limites especificados

ndo podem ser extrapolados, quer por medida de segurancga, quer por incapacidade fisica de
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realizacdo. Neste caso, o CCI utiliza os niveis dos fatores como pontos axiais e cria um
fatorial completo ou fracionado dentro desses limites. Um CCI requer cinco niveis.

O Arranjo de Face Centrada (CCF) caracteriza-se por dispor os pontos axiais sobre o
centro de cada face do espago fatorial, ou seja, o = +1 ou —1. Requer trés niveis para cada

fator.

I—. ? o = [2K]14

Pontos

- |
Axiais i |
l I Pontos

Fatoriais

Pontos Centrais

Figura 2.2 — Rotacionalidade do CCD Figura 2.3 — CCD para dois fatores

Fonte: Paiva (2006)

Um CCC explora o maior espago fatorial possivel, enquanto que um CCI explora o
menor. Ambos, CCC e CClI, sdo rotaciondveis. O mesmo néo se aplica ao CCF.
Para manter a rotacionalidade de um arranjo, o valor de o depende do niimero de
experimentos (k) da por¢do fatorial do CCD. Segundo Box e Drapper (1987):
a = (miimero de experimentos)''* = (2)""* (2.5)
O CCD ajusta-se, quando necessério, em um modelo polinomial de segunda ordem

(MONTGOMERY, 2001).

Geralmente, um CCD com k fatores requer 2% corridas fatoriais, 2k corridas axiais e,
no minimo, um ponto central, utilizando de trés a cinco pontos centrais.
Este modelo é adequado, uma vez que muitos processos podem ser aproximados por

uma expansio em série de Taylor, truncada em um termo quadritico.

2.3.3. Superficie de Resposta Dual

Da prépria natureza dos processos, dois objetivos principais devem ser avaliados
quando se busca sua melhoria: a distdncia entre um valor real e um valor desejado para uma
dada caracteristica de qualidade, e sua varidncia. Da prépria motivagdo para a Metodologia
Six Sigma, vem a maxima de que um bom processo € aquele que estd “no alvo, com a minima
variagdo” (HARRY e SCHROEDER, 2000). Acerca dessa circunstincia, Vining e Myers

(1990) afirmaram que atingir a otimizacdo das médias e das variancias simultaneamente pode
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ser realizado via metodologia de superficie de resposta dual. Especificamente, supondo a
resposta varidvel como sendo Y e as varidveis experimentais controladas como sendo

X;,...,Xx,; Vining e Myers (1990), primeiramente, propuseram o ajuste de um modelo

polinomial de segunda ordem para a média (a)ﬂ) e para o desvio padrao (60(7 ).

k k k
W, =B+ Bx,+ D Bx+D.> Bixx; +e, (2.6)
i=I i=1 i<j
k k k
w, =7, +Z%—xi +Z;/i,.xf +ZZ%ixt.xj +e, (2.7)
i=1 i=1 i<j

Entdo, este procedimento propde a otimizagdo de um sistema, onde 7 € o alvo para a
caracteristica abordada pelo problema:
Minimizar &,
.. A (2.8)
sujeitoa: @, =T
Alternativamente, Koksoy e Yalcinoz (2006), Lin e Tu (1995) propuseram a

substitui¢do do sistema de equagdes (2.8) pelo erro quadratico médio (EQM), tal que:
Minimizar EQM = (@, ~T) + & (2.9)

Além das abordagens de Vining e Myers (1990) e Lin e Tu (1995), pesquisadores
como Ribeiro et al. (2001) e Ch’ng et al. (2005), combinaram a abordagem da Superficie de
Resposta Dual com a abordagem de Multiplas Respostas. Tal combina¢do permitiu introduzir
o desvio padrdo (ou variancia) das respostas de p caracteristicas de qualidade durante a
otimizagdo. Neste caso, uma forma geral do projeto de experimentos para uma abordagem de
superficie de resposta dual é formada pelas n replicacdes de cada condi¢do experimental m,
para cada resposta de interesse p. A partir das réplicas, pode-se calcular a média e o desvio
padrdo para cada experimento e, em seguida, levantar as funcdes de transferéncia de cada

caracteristica (resposta), aplicando-se o algoritmo de minimos quadrados (OLS).

2.4. Otimizacao de miiltiplas respostas

Encontrar uma condi¢do 6tima para operagdo de um processo que o viabilize ou
produza resultados com considerdveis melhorias, € o objetivo fundamental da metodologia de
superficie de resposta. E, para alcancar tais resultados, diversos algoritmos de modelagem sdo
utilizados para estabelecer funcdes de transferéncia entre os dados e as varidveis de controle

experimentais, viabilizando a determina¢@o do ponto de 6timo.
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A seguir, serdo apresentadas algumas caracteristicas dos métodos de otimizacdo de

multiplas respostas, e alguns dos algoritmos utilizados na sua resolugao.

2.4.1. Consideracoes gerais

Para otimizacdo experimental de sistemas com uma unica varidvel de resposta,
segundo Box e Wilson (1951), deve-se proceder a uma seqiiéncia de procura linear na direciao
da maxima otimizacdo, repetindo-a até que haja evidéncia de que a dire¢do escolhida ndo
resulta em melhorias adicionais para o modelo, ou, enquanto ndo houver evidéncias de falta
de ajuste para o modelo de primeira ordem. Sendo detectada falta de ajuste no modelo de
primeira ordem, uma segunda fase deve ser iniciada (LIN e CHOU, 2002). Observe esta

estratégia de otimizacdo experimental apresentado na Figura 2.4.

e Deteccéo de Falta de ajuste linear .

A

FASE II

FASE 1

Procuras Lineares / Otimizagdo Nédo-Linear
v Modelo Quadratico

Modelo de Primeira Ordem

\\/ Detecgéo de Efeitos Quadraticos L/

Figura 2.4 — Estratégia de Otimiza¢do Experimental

O objetivo da experimentacdo € manter-se ao longo da direcdo de maxima ascensio
(Path of Steepest Ascent) até que a resposta do experimento ndo apresente melhorias
adicionais. Para se determinar a direcdo de busca, o método do Vetor Gradiente pode ser
empregado. Segundo Forster e Barthe (1990), o método do Vetor Gradiente indica a direcdo
na qual a resposta aumenta mais rapidamente. Esta direcdo € paralela a uma reta normal
tracada sobre as superficies de respostas ajustadas, passando pelo centro da regido de
interesse, a partir do modelo ajustado de primeira ordem. O comprimento dos passos ao longo
desse caminho de melhoria € proporcional aos coeficientes de regressao.
Atingindo-se o ponto de ndo se aferir melhorias adicionais a resposta, um novo

experimento fatorial com pontos centrais deve ser aplicado para se determinar a nova diregao.

Este processo deve ser repetido até que alguma curvatura seja detectada. A curvatura ou a
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falta de ajuste considerdavel do modelo linear indica que os parametros do experimento estao
préximos da regido de maximo.

Entretanto, em grande parte dos produtos e processos, a qualidade ndo pode ser
avaliada por apenas uma caracteristica funcional do produto (MYERS e MONTGOMERY,
1995) e a andlise individual de um experimento com multiplas respostas podem conduzir a
andlise univariada a conclusdes sem sentido (KHURI e CORNELL, 1996).

A quase totalidade das pesquisas em otimizagdo que utilizam alguma metodologia
experimental para multiplas respostas, trata as respostas de forma isolada na fase de
construcdo dos modelos de regressdo. Este processo pode ser ineficiente, especialmente se as
respostas forem fortemente correlacionadas.

Box et al. (1973) chamam a atencdo sobre a possivel existéncia de dependéncias em
dados multivariados. Como € usual em andlise de regressdo, supde-se que cada observacao
possa ser expressa por dois termos: o valor esperado e o erro aleatdrio. Desse modo, trés tipos
de dependéncia podem surgir: (i) entre valores dos erros individuais — que parece ser o caso
mais geral, (i7) entre os valores esperados das respostas ou (iii) entre as respostas.

Sobre a dependéncia entre os valores esperados das respostas, Box et al. (1973) citam
estudos onde se esperava alguns relacionamentos tedricos em cada ensaio. Estes
relacionamentos esperados das respostas induzem dependéncias nos dados observados. Este
tipo de dependéncia ndo deveria ser funcional devido a presenca dos erros aleatdrios.
Contudo, se a andlise for realizada sem se levar em conta tal relacdo, pode-se chegar a
resultados sem sentido pritico. Na construcdo dos modelos de regressdo, os autores
recomendam eliminar respostas que sejam (aproximadamente) combinagdes lineares de outras
e sugerem um estudo prévio sobre os autovalores e autovetores da matriz de varidncias e
covariancias das respostas, para se identificarem possiveis relacdes lineares entre os valores
esperados das respostas.

Esta relacdo de dependéncia linear pode ser identificada com a andlise de autovalores
e autovetores da matriz da soma de quadrados de residuos dos dados Sg=DD" (BOX et al.,

1973; KHURI e CONLON, 1981). A matriz [D] € formada pelos desvios (residuos) das
observacdes em relacdo a média. Se o conjunto multivariado possuir p respostas com n

observacgdes cada, pode-se escrever que:
)4 n
D=>>(x,-% )x, -%) (2.10)

r=1 i=]

Considerando-se a matriz de varidncia-covariancia X, nota-se que:
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Y =D(n, -1)" 2.11)

Para dados medidos em escalas diferentes, Johnson e Wichern (2002) recomendam a
utilizacdo da matriz de correlagdo R no lugar de 2. Assim, pode-se adaptar a proposta de Box
et al. (1973), utilizando-se a andlise de componentes principais.

A segunda maneira de se identificar as relacdes de dependéncia citadas é avaliar a

estrutura de correlagdo entre elas.

2.4.2. O método Desirability

O Método Desirability — expressao nao traduzida por entender-se nio ser apropriado —
€ um algoritmo criado originalmente por Harrington (1965) e, posteriormente aprimorado por
Derringer e Suich (1980), para tratar da otimizacdo simultinea dos modelos de muiltiplas
respostas.

Segundo Van Gyseghem et al. (2004), o Desirability ¢ um método multicritério capaz
de avaliar um conjunto de respostas simultaneamente, € que permite a determinacdo do
conjunto de condi¢des mais desejavel para as propriedades estudadas.

Utilizando-se MSR e OLS, estabelece-se um relacionamento entre as respostas e as
varidveis independentes e, utilizando-se a formulacdo unilateral ou bilateral de Harrington
(1965) e Derringer e Suich (1980), cada uma das respostas do conjunto original €

transformada, tal que d; pertenga ao intervalo 0<4,<1. O valor de d; aumenta quando a i-

ésima resposta se aproxima dos limites impostos.
A Eq. (2.12), abaixo, é utilizada para se encontrar o indice global D, a partir da

combinag¢do de cada uma das respostas transformadas através de uma média geométrica.

1

D =(d,(Y,)xd,(Y,)X...xd, (Y,)* (2.12)

Como resultante da média geométrica representada pela Eq. (2.12), o valor de D avalia

de maneira geral os niveis do conjunto combinado de respostas. E um indice também
pertencente ao intervalo [0, 1] e serd maximizado quando todas as respostas se aproximarem o
maximo possivel de suas especificacdes. Osborne et al. (1997) e Rossi (2001) afirmaram que,
quanto mais proximo de um estiver D, mais proximas as respostas originais estardo dos seus
respectivos limites de especificagdo. O ponto de 6timo geral do sistema € o ponto de 6timo
alcancado pela maximizacdo da média geométrica (Eq. 2.12), calculada a partir das fungdes

desirability individuais.
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A utilizagdo da média geométrica tem a vantagem de fazer com que a solucdo global
seja alcangcada de maneira balanceada, permitindo que todas as respostas atinjam os valores
esperados e forcando o algoritmo a se aproximar das especificacdes impostas. Caso isto ndo
seja possivel, o algoritmo retorna uma solucéo invidvel (e indesejavel) para o problema.

Na esséncia, este método condensa um problema de otimizacdo multivariada em um
problema univariado. A desvantagem, segundo Khuri e Conlon (1981), € que nesta
transformacdo, a estrutura de varidncia-covariancia das respostas € totalmente ignorada. Outra
desvantagem do método segundo Ortiz et al. (2004), € o aumento da ndo linearidade de D a
medida que se considera um nimero maior de varidveis de respostas, caso em que o método
podera conduzir a localizacdo de 6timos apenas locais.

O algoritmo de Derringer e Suich (1980) depende do tipo de otimizagdo desejada para
a resposta (maximiza¢do, normalizacdo ou minimizagdo), dos limites (valores desejados) e
das respectivas importincias de cada resposta. O Quadro 2.1 apresenta as principais

caracteristicas dos diferentes tipos de otimizacao utilizando-se este método.

Quadro 2.1 — Objetivos de otimizagdo no Método de Derringer

Objetivo Caracteristicas Representacdo Esquemadtica
~ R d Alvo
O valor da fung¢ao desirability aumenta 1 Peso=1
enquanto que o valor da resposta| |
Minimizar original se aproxima de um valor alvo Peso=10 Peso=0.1
minimo. Abaixo do alvo, d=1; acima 0
do limite superior, d=0. i
Limite Superior
d Alvo
. B Peso=1 1 Peso=1
Quando a resposta se move em direcdo | [
. ao alvo, o valor da funcio desirabili
Normalizar ’ . 9 .. by Peso=0.1
aumenta. Acima ou abaixo dos limites, X .
d=0; no alvo d=1. i
T Peso=10
Limite Inferior Limite Superior
d| Peso=0.1 A'I’O
O valor da fung¢ao desirability aumenta 1
- quando o valor da resposta aumenta. “— Peso=10
Maximizar . R ; .
Abaixo do limite inferior, d=0; acima
0 Peso=1
do alvo, d=1. i
Limite Inferior

Fonte: Paiva (2006)




35

De acordo com Wu (2005) e Murphy et al. (2005), quando se deseja a maximizacao de

uma resposta, a formula de transformac@o empregada é:

0 Y, < LSL
A R
Y - Li \
d={2—=| Li<¥<Ti (2.13)
Ti—Li
1 Y >Ti

Onde: L; e T; sdo, respectivamente, o maior e o menor valor aceitdveis para a i-ésima
resposta.

O valor de R na Eq. (2.13) indica a preponderancia dos limites. Valores maiores que a
unidade devem ser usados quando a resposta cresce rapidamente acima de L. Portanto, d;
aumenta vagarosamente, enquanto o valor da resposta vai sendo maximizado. Logo, para se
maximizar D, a i-ésima resposta deve ser bem maior que L;. Pode-se escolher R</, quando
ndo for critico se encontrar valores para a resposta abaixo dos limites fixados.

A Minimizagdo de 191 ¢ equivalente a Maximizacdo de — ﬁ (DERRINGER e SUICH,
1980).

Em casos em que o objetivo é atingir um valor alvo, a formulacdo de transformacio

deixa de ser unilateral e passa a ser bilateral. A formulagdo bilateral, representada pela Eq.

(2.14), ocorre quando a resposta de interesse possui duas restricdes: uma de maximo e outra

de minimo.
0 Y, <LiouY, > Hi
C
d, = 22 Ti<Y, <Hi (2.14)

Hi—Ti

P -Li

i Li<Y <Ti

Ti— Li

Deve-se considerar, entretanto, que, apesar de bastante difundida, principalmente no
ambiente académico, o método Desirability tal como proposto por Derringer e Suich (1980),
possui algumas limitagdes e inconsisténcias, quando implementado para otimizacdo de
processos com multiplas respostas, podendo-se destacar: i) a dependéncia do método por uma
escolha subjetiva das funcdes d; individuais; e ii) assim como destacam Ko et al. (2005) e Wu
(2005), o método nao leva em consideracio a variancia das respostas, bem como a estrutura

de correlacao entre elas.
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2.4.3. Otimizacao de maultiplas respostas baseada na Analise de
Componentes Principais

Em se tratando de processos ou produtos que possuam multiplos atributos de
qualidade, € sempre dificil se encontrar um conjunto de pardmetros 6timos para todas as
caracteristicas de interesse a partir da otimizacd@o individual de cada funcdo de transferéncia
pré-estabelecida. Além deste tipo de otimizagéo ser de eficdcia improvavel, as inter-relacoes
entre as vdrias caracteristicas podem levar a andlise univariada a conclusdes equivocadas e
sem sentido (WU, 2005; KHURI e CORNELL, 1996).

A existéncia de correlagdes entre as varias respostas de um conjunto exerce uma forte
influéncia sobre as funcdes de transferéncia utilizadas para representar as caracteristicas de
qualidade. Como o modelo matemético € extremamente importante para a determinacdo do
ponto de 6timo, a negligéncia da estrutura de correlacdo pode conduzir a pontos de 6timo
inapropriados, fruto de uma inadequacdo do método dos minimos quadrados ordinarios
(KHURI e CONLON, 1981; BRATCHELL, 1989). Ao longo dos tultimos anos, varios
pesquisadores t€m se preocupado em dar um tratamento mais adequado para este tipo de
problema. A maioria dos estudos nesse sentido passa pela consideracio adequada das
estruturas de correlacdo entre as respostas antes que se construam os modelos dos processos.

A Andlise de Componentes Principais, ou simplesmente ACP (Principal Component
Analysis), ¢ uma técnica estatistica multivariada criada por Hotelling (1933) e que se dedica a
explicacdo da estrutura de varidncia-covaridncia existente em um conjunto de dados,
utilizando-se combinagdes lineares das varidveis originais. Segundo Johnson e Wichern
(2002) e Rencher (2002), seus objetivos principais sdo: (1) a reducdo de dimensionalidade, e
(2) a interpretacdo de dados.

Embora p componentes sejam necessarios para se reproduzir a variabilidade total de
um sistema de interesse, geralmente, a maior parte desta variabilidade pode ser representada
por um pequeno ndmero k de componentes principais. Isto quer dizer que existe quase tanta
informag@o em k componentes principais que nas p varidveis originais. A idéia geral da ACP
é, portanto, que k componentes principais podem substituir, sem perda considerdvel de
informac@o, as p varidveis originais. O conjunto original de dados, consistindo de n medi¢des
das p varidveis, é reduzido para um conjunto posterior formado por n medicdes de k
componentes principais.

De acordo com Rencher (2002), a ACP geralmente revela relacionamentos que nio

seriam previamente identificados com o conjunto original, o que resulta em uma interpretacéo
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mais abrangente do fendmeno. Segundo Johnson e Wichern (2002), a anélise de componentes
principais serve como um passo intermedidrio na andlise dos dados.

A Anidlise de Componentes Principais tem uma extensa gama de aplicacdes.
Basicamente, sua utilidade estd na reducdo de dimensionalidade de vetores de entradas ou de
saidas em determinados equacionamentos.

Os componentes principais dependem somente da matriz de variancia-covaridncia X
ou da matriz de correlagdo p das varidveis X,,X,,..., X ,© seu desenvolvimento ndo requer o
pressuposto de normalidade multivariada. Por outro lado, os componentes principais
derivados de uma populacdo normal multivariada conduzem a interpretagdes uteis em termos
de elipsdides de densidade constante. Adicionalmente, inferéncias podem ser feitas a partir de

componentes amostrais quando a populagdo é multivariada normal.

Seja o vetor aleatério X' = [X X e X p], cuja matriz de variancia-covarincia X
possua autovalores 4, 24, 2.2 4, >20.

Sejam consideradas as seguintes combinagdes lineares:

Y, =0'X =0, X, +0, X, +..+0,X,

‘YZZEZX=£12X]+£‘22X2+"'+£1’2X17 (215)

— Ty =
Y, =0 X=0,X,+0,X,+.+0,X,

Os componentes principais serdo, portanto, todas as combinacdes lineares ndo-
correlacionadas Y,,Y,,....Y, cujas varidncias sejam tdo grandes quanto possivel.

O primeiro componente principal (PC1), segundo a defini¢do de Johnson e Wichern
(2002), é a combinagao linear que possuir a maxima varidncia, isto €, aquela combinagdo que
maximizar a variancia. Genericamente, o i-€simo componente principal serd a combinacio

linear ffX que resultar das Eq. (2.16), (2.17) e (2.18) a seguir:

Maximizar Var(EfX) (2.16)
Sujeitoa: (1 ¢, =1 (2.17)
Cov(l!X,07X)=0 parak<i (2.18)

Na maioria das vezes, ndo se tem conhecimento dos pardmetros populacionais de

varidncia-covaridncia e correlacdo, respectivamente, £ e p. Neste caso, adota-se a matriz de
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variincia-covaridncia amostral S no lugar de £ e a matriz de correlagdo amostral R no lugar
de p. Assim, tem-se que:

1 _ 13 — —
_Z(XJJ‘_XJ)Z _Z(x]j_xl)(xpj_xp)

j=I n =

1 : —
_Z(xpj X )2
n‘s

(2.19)

Desta forma, os componentes principais amostrais sdo escritos em termos de S e R, tal

que:

~

s, = A+ 4.+ A (2.20)

P
ii D
=]

I

Cov(x,,3,) 3 éki\/z ik=12,..p (2.21)

T WarGWar(s) s

Por vezes ¢é util escrever as combinagdes lineares na forma de escores dos

componentes principais. Em muitas aplicagdes, a matriz de varidveis padronizadas estd
representada pelas p colunas das caracteristicas estudadas, em cada uma das suas n
observacdes. Assim, na pratica é mais comumente empregada a matriz transposta de Z.

Para se encontrar uma expressdo adequada a esta realidade que represente a mesma

informacdo que Y, = el.TZ , i=12,.,p, utiliza-se a entidade estatistica denominada de escore

1

de componentes principais (PCy), que pode ser representada tal como a Eq. (2.22).

XX X T X A
-"S S N
11 22 pp
_ € €n €rp
T xIZ x] x22 _x2 eee M ez[ ezg te €2p
PC,=Ze= [ A .. . (2.22)
S S22 Spp : oo
_ _ _ elﬂ eZp epp
Xin =% X=X | [ X T
VS S22 Spp

A ACP € capaz de preservar significativas informa¢des de um eixo enquanto sumariza
as variacdes de outro eixo associados com o erro experimental, medindo a ineficiéncia, e

rodadas. De acordo com Johnson e Wichern (2002), o método ACP ¢ uma combinacao

algébrica linear de p varidveis aleatérias X, X,,..., X ,. Geometricamente, esta combinag¢@o

representa uma selecdo de um novo sistema de coordenadas obtidas de um sistema original.
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O eixo coordenado tem agora as varidveis X,, X ,,..., X I O novo eixo representa a direcdo de

mdaximo. Os componentes principais sdo ndo correlacionados e dependentes apenas na matriz

de covaridncia ¥ (ou na matriz de correlagdo p) das varidveis X,,X,,...X , €0

desenvolvimento néo requer que se admita a normalidade multivariada.
Algumas vezes, ela € util para escrever uma combinagdo linear na forma de “escore”

do componente principal. Desta maneira, assumindo-se x,, como sendo uma observagao

aleatoria, X, a p-€sima resposta média, ,/s,, 0 desvio padrdo, p a resposta e [E] como sendo

os autovetores do conjunto multivariado, tem-se como resultado:
rC,,, =[Z]E] (2.23)

Os métodos mais utilizados para estimarem-se o nimero de componentes principais
significantes sdo aqueles baseados nos critérios de Kaiser JOHNSON & WICHERN, 2002).
De acordo com esses critérios, o autovalor do componente principal deve ser maior que um
para representar o conjunto original. Além disso, a varidncia acumulada explicada deve ser
superior a 80%. Estes critérios sdo adequados quando utilizados com uma matriz de
correlacdo. Caso contrdrio, a matriz de covaridncia somente poderd ser utilizada para um
conjunto original de repostas escritas em alguma escala.

Diversas dificuldades podem surgir quando se trabalham com respostas multivariadas.
Independentemente do modelo, ndo se levam em consideragdo o relacionamento ou
correlacdo existentes entre as respostas. Conseqiientemente, deve-se tomar muito cuidado
para se evitar interpretacdes equivocadas quando da andlise das multiplas respostas. O
problema bdsico é se ajustar os modelos multivariados desprezando a dependéncia entre os
erros, ou a dependéncia linear entre os valores esperados e as respostas, ou a dependéncia
linear entre os dados originais, que podem ocorrer. Como forma de se contornar esse
problema, uma estratégia hibrida baseada na estatistica multivariada para resumir e reduzir a
dimensionalidade dos dados pode ser empregada (BOX et al., 1973). Nela, a ACP fatoriza os
dados multivariados em um ntimero de fatores independentes, trocando as varidveis de
resposta pelo escore do componente principal. Esta fatorizacdo considera as variancias e
correlacdes entre as varidreis originais. Para forcar a solucdo a cair na regido experimental,
um modelo de programacdo ndo-linear é gerado em termos de componentes principais,
podendo ser representados como demonstrado pela Eqgs. (2.24) e (2.25), as quais constituem
um sistema de equacdes proposto inicialmente por Bratchell (1989) e posteriormente

aperfeicoado por Paiva (2006) e Paiva et al. (2007).
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k k
Minimizar PC, =, + Z Bx, + Z B.xi + Z Z,Bijxixj (2.24)
i=1 i=1

i<j
Sujeitoa: x'x<p’ (2.25)
Valores 6timos podem ser obtidos pela localizagdo do ponto estaciondrio da superficie
multivariada ajustada. O objetivo é encontrar um conjunto de x’s que possam otimizar a
funcdo objetivo multivariada (PC;), sujeito a uma Unica restricdo que define a regido de

interesse. Existem duas diferentes regides experimentais de interesse na otimizacao: esférica

e cuboidal. Para regides cuboidais, a restricdo € escrita como —/<x;</,i=12,...,k (kéo
nimero de varidveis de controle), e para regides esféricas a restricio é definida por x"x < p?,
onde p € oraio. O valor de p pode ser selecionado para se evitar solu¢des que estdo muito
fora da regido experimental. Para o arranjo composto central, a escolha 16gica é p = &, onde

a ¢ a distancia axial. No caso de regides cuboidais (tais como Box-Behnken e fatoriais ou
fatoriais fraciondrios), a escolha natural para as fronteiras inferiores e superiores dos x’s sdo
os baixos e altos niveis experimentais codificados, respectivamente.

Entretanto, essa proposta ndo apresentou solugdes para problemas de natureza nominal

(aqueles em que se pretende alcangar valores alvo).

2.4.4. Otimizacao baseada em indices de capacidade

O projeto 6timo de processos de manufatura considera geralmente, um grande nimero
de caracteristicas, algumas desejaveis, outras exigiveis. O desafio dos métodos de otimizacao
¢é proporcionar um equacionamento matematico capaz de determinar solucdes que atendam a
todas, ou a maioria, dessas caracteristicas. Com esse objetivo, duas proposicdes sdo
tradicionalmente aceitas: (a) a aglutinacdo de fungdes objetivo e (b) a priorizagdo de fungdes
objetivo (BUSACCA et al., 2001; OZEL e KARPAT, 2005).

Na priorizacgdo, o que ocorre € a eleicdo de uma resposta mais importante em relacio
as demais. Desse modo, essa caracteristica é escolhida como fung¢@o objetivo, enquanto que as
demais sdo alocadas como restricdes. Desde que todas as restricdes sejam atendidas, a
resposta 6tima geralmente conduz a solucdes que atendem a todos os objetivos. Ainda nesse
contexto, existe 0 que se denomina de programagdo lexicografica (YANG e TSENG, 2002),
onde a otimizacdo € realizada resposta a resposta, na ordem de sua priorizagdo. Neste
esquema, resolve-se o problema de otimizag@o para a resposta mais importante e verifica-se
se esta solucdo atende satisfatoriamente aos demais objetivos. Uma vez otimizada a primeira

resposta, passa-se para a segunda e assim por diante.
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A estratégia da aglutinacdo tem encontrado uma maior aceitagdo entre o0s
pesquisadores (BUSACCA et al., 2001). Os métodos do desirability e do ACP, ja descritos
anteriormente, sdo exemplos dessa estratégia. Entretanto, o desirability tem a desvantagem de
ndo considerar a estrutura de correlacdo enquanto que o ACP apresenta dificuldades de
solu¢do em problemas com alvo (problemas nominais). Considerando, portanto, a estratégia
da aglutinag@o, os indices de capacidade constituem-se em uma opgao vidvel, uma vez que
sdo capazes de unir valores de média e varidncia de cada caracteristica, com ou sem
correlacdo. Para os casos sem correlagdo, os indices de capacidade univariados tais como C,,
Cox € Cpp, podem ser usados para cada dual ou aglutinados para um sistema de multiplos
duais. Para miiltiplos duais, Koksoy (2007) propds duas alternativas: (/) uma soma ponderada
dos indices de capacidade de cada resposta; e (ii) a média geométrica dos indices de
capacidade, assim como corroboram Plante (2001) e Koksalam e Plante (2003). Entretanto,
nestes ultimos estudos, a estrutura de correlacdo ndo € considerada. Nos casos onde a
estrutura de correlacdo entre as respostas for consideravelmente forte, os indices de
capacidade multivariados podem ser empregados com a mesma finalidade descrita para o caso
univariado. H4, portanto, uma lacuna a se complementar, quanto as idéias de Koksoy (2007) e
Plante (2001), no que tange a consideragdo da estrutura de correlacio entre as caracteristicas
de qualidade.

Nas préximas segdes, os indices univariados e multivariados utilizados neste estudo

serdo discutidos em maiores detalhes.

2.4.4.1. O indice de capacidade C,,

Para combinar as miltiplas funcdes objetivo, a primeira abordagem a ser apresentada é
o indice de capacidade C,,,, método originalmente proposto por Chan et al. (1988) que pode
ser descrito, tal como a Eq. (2.26).

Este indice representa a probabilidade de se ter um processo fora dos limites de
especificagdo, podendo ser aplicado tanto para o caso unilateral (apenas um limite de
especificagdo), quanto para o bilateral (dois limites de especificacdo).

Segundo Ch’ng et al. (2005), o indice de capacidade C,,, pode ser compreendido como
uma extensao do Erro Quadriatico Médio (EQM) e € utilizado para localizar um conjunto
otimo de pardmetros fechado em seus valores alvo (7;), enquanto o algoritmo busca a
minimizacdo do desvio padrdo (ou variancia) das respostas em estudo.

A Eq. (2.26) representa a otimiza¢@o de uma dnica caracteristica de qualidade.
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. _minUSL-T;T—LSL) _ d—|m-T|

" s, -+ 3o, -Tf +@

(2.26)

Entretanto, para um processo ou produto com p caracteristicas de qualidade, Chan et

al. (1988) sugerem que a Eq. (2.26) deva ser modificada, resultando na defini¢do do

]

C tal como descrito pela Eq. (2.27).

PM(TOTAL) ’

. _i min(USL,-—Y};T,»—LSLi): " d, —|m 1] (2.27)

CI’"I(TOTAL)__ € (A )2 ) i (A )2 2
= W, - e, = 3@, TS +a,

Nas Eq. (2.26) e (2.27) USL, ¢ o USL da caracteristica de qualidade de 1, LSL, € o

LSL da caracteristica de qualidade de i, 7, é o valor alvo para a média da caracteristica de
qualidade i, @,, € a superficie de resposta fixada para a média da caracteristica de qualidade 7,

@, ¢é a superficie de resposta fixada para o desvio padrdo da caracteristica de qualidade i,
di

= (USLl. —LSLI.)/2, m, = (USLl. +LSLi)/ 2, e, é o grau de importincia ou prioridade da
caracteristica de qualidade i, e Zil e; =1. Quando USL, valor alvo e LSL sdo conhecidos, a

Eq. (2.27) pode ser usada para se ajustar “o melhor valor alvo”.

Os dados necessdrios para que se possa ajustar uma superficie de resposta para a
variancia (@, ) podem ser obtidos de trés maneiras distintas:

a) Por replicacdes do arranjo experimental original (neste caso calcula-se a variancia

ou desvio padrio de cada combinacdo experimental do CCD ou do fatorial

utilizados);

b) Utilizando-se um arranjo experimental externo, composto por fatores de ruido, tal

como sugere Montgomery (2001);
¢) Ou utilizando-se a teoria de propagacio de erro de Plante (2001).
A teoria de propagacdo de erro serd abordada na secio a seguir.
2.4.4.2. Teoria de propagacao de erro
Plante (2001) e Koksalan e Plante (2003) sugeriram que, mesmo néao havendo réplicas

explicitas ou arranjos externos, a variancia experimental pode ser deduzida a partir da particao

das fontes de erro identificadas pela andlise de varidncia (ANOVA). Basicamente, essas
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fontes representam a variagdo explicada e ndo explicada presentes nos modelos de regressao
ajustados, tal como o CCD.

A derivacdo, portanto, da equacdo de varidncia pode ser obtida com os seguintes
passos:

1) Criar o modelo quadritico completo (ou um fatorial, se for o caso) baseado no

CCD para cada resposta;
2) Armazenar os residuos e; (esses residuos sdo resultantes da diferenca entre o valor
previsto pelo modelo de regressdo e os dados observados);
3) Criar o modelo quadratico completo baseado nos residuos absolutos (|éi|) obtidos
tal como descreve o item 2;
4) Observar a particdo das fontes de erro (explicada e ndo explicada), tal que:
ol =02 (u )+ (1-RJo? (2.28)
Onde:

2
Gei

x) ¢ a equagdo do modelo quadritico completo baseado no CCD para |éi| ;
O'gzi ¢ a variancia experimental da resposta Y; (residual error na Tabela de ANOVA);

Ri2 é 0 R? do modelo quadrético completo baseado no CCD para |éi| .

Através das Figuras 2.5, 2.6 ¢ 2.7, obtidas simulando-se os dados citados no software
Minitab 14, sdo apresentados o detalhamento e a aplicagdo da teoria de propagacdo de erro

para o caso proposto por Derringer e Suich (1980).

Estimated Regression Coefficients for e
Term Coef SE Coef T P
Constant 3,9%34 0,811% 4,918 0,001
A 0,1046 0,5468 0,191 0,852
B -0,1046 00,5468 -0,1°21 0,852
cC -0,10486 00,5468 -0,191 0,852
A*R -0,6967 0,54%4 -1,268 0,233
B*B 0,5657 0,54%4 1,030 0,327
C*xC -0,7884 0,54%4 -1,435 0,182
A*B -0,2815 00,7059 =0,399 0,698
A*C -1,7558 00,7059 -2,487 0,032
B*C 0,3814 0,705% 0,540 0,601
s = 1,997 R-Sq = 53,8% R-Sg(adj) = 12,2%

Figura 2.5 — Coeficientes de regressdo para a resposta “residuo” (PLANTE, 2001)
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Texrm Coef ©SE Coef T P
Constant 139,119 2,282 60,965 0,000
A 16,494 1,537 10,733 0,000
B 17,881 1,537 11,636 0,000
c 10,907 1,537 7,097 0,000
A*A -4,010 1,544 -2,597 0,027
B*B -3,447 1,544 -2,232 0,050
C*C -1,572 1,544 -1,018 0,333
A*B 5,125 1,984 2,583 0,027
A*C 7,125 1,984 3,591 0,005
B*C 7,875 1,984 3,970 0,003

S = 5,611 R-5q = 97,2% R-Sqg(adj) = 94,7%

Analysis of Variance for Y1

Source DF Seq S5 Adj 85  Adj MS F P
Regression 9 10948,9 10948,9 1216,55 38,64 0,000
Linear 3 ©476,2 9476,2 3158,74 100,32 0,000
Square 3 360,3 360,3 120,11 3,81 0,047

Interaction 3 1112 .4 1112 .4 370,79 11,78 0,001
Residual Error 10 314,9 314 ,9 31,49
Lack-of-Fit 5 188,0 188,0 37,61 1,48 0,338
Pure Error 5 126,8 126,8 25,37
Total 19 11263,8

Figura 2.6 — ANOVA e regressdo para a resposta Y; (caso Derringer e Suich, 1980)

Ressalta-se que P-Value de falta de ajuste (0,338) indica boa adequagdo do modelo

quadratico em uma regido dotada de curvatura.

PICO Abrasion Index (Y1)
w1, (x)=139.119+16.494X , =17.881X , +10.907X , —4.010X ;

—34471X; —1.5721X; +5.125X , X, +7.125X X,
+7.875X,X,

com

ol(x)=le,|” +(1-0.538)31.49

e
e
|e,|=3.993+0.105X, —0.105X , ~0.105X ; —0.697 X} +0.566 X

—0.788X 2 —0.282X , X, —1.756 X , X , +0.381X , X ,

Figura 2.7 — Exemplo de aplicacdo da Teoria de Propagagdo de Erro (PLANTE, 2001)

Uma vez obtidas as equacdes de média e variancia, tal como descritas pelo método
anterior, Plante (2001) sugeriu que a otimizagdo deste dual fosse realizada utilizando-se o
indice de capacidade Cy. Como critério de estimativa de capacidade de processo, o indice Cp,
se baseia na média do processo e nos limites superiores e inferiores de especificacao,
resultando em valores 6timos independentemente da presenca de valores alvo (7). O indice

Cyx de uma caracteristica de qualidade pode ser determinado pela aplicag¢do da Eq. (2.29).
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(2.29)

ok :Mi”{(ﬂ;(,LS)’ (Ub;;,u)}

Para se otimizar a capacidade de processos, em geral deseja-se (i) a maximizacio da
produtividade; (if) a maximizacdo do desempenho desejavel em relacdo as tolerancias e aos
alvos nominais; (iii) a minimizag@o dos custos; (iv) a minimiza¢do da variancia do processo,
sujeita ao alcance do alvo para a média das respostas; e (v) a identificagdo dos fatores que
exercem influéncia sobre a média e a varidncia. De uma maneira ou de outra, todas estas
abordagens focam direta ou indiretamente na minimizacdo da média em relag¢do ao alvo, e da
variancia do processo (PLANTE, 2001). Isto implica, que o sentido de otimizacdo adotado
para a formulagdo de C,; € o de maximizagdo dessa fungao.

Estendendo-se esse conceito para o caso de processos com multiplas caracteristicas,
Plante (2001) propo6s a utilizagdo do MCp, um indice também representado pela média
geométrica de todos os Cp’s, expressos como fungdes dos fatores X =(X,,X,,...,X,), como
demonstra a Eq. (2.30). Adicionalmente, algumas restricdes podem ser também consideradas,

assim como apresentam as Eq. (2.31), (2.32), (2.33) e (2.34). Essas restricdes garantem que o

algoritmo de otimizagdo funcione com mais eficiéncia.

(1/m)
m —LS. .
Maximizar ~ MCpk =] [ Min (w S'),(USl #) (2.30)
iy 30, 3o,
IS
Sujeitoa : qu i=1...m, 2.31)
30,
US - i
qu i=1...m, (2.32)
30;
C 20 i=1,..m, (2.33)
e
LR, <X,<UR, j=12,...n. (2.34)

Onde o, € o desvio padrdo do i-ésimo termo de erro, (2.31) e (2.32) sdo restri¢des

essenciais, onde Ci representa o minimo multiplo dos desvios dos limites de especificagdo da

i-ésima caracteristica. Além disso, LR; e UR; representam as restricdes dos limites

superiores e inferiores no j-ésimo parametro.
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2.4.4.3. Proposta EQM Multivariada

Como visto anteriormente, embora muitos processos de manufatura sejam
caracterizados por multiplos indicadores de desempenho ou qualidade (Wu, 2005), a
negligéncia e o desconhecimento da influéncia das estruturas de correlagdo sobre a
determinagdo de uma condi¢do 6tima, ou a incapacidade dos métodos de otimizacdo multipla
existentes considerarem a existéncia de correlacdo entre as vdrias respostas de um conjunto
qualquer, podem conduzir a 6timos inapropriados.

Assim sendo, e baseado na abordagem empregada por Koksoy e Yalcinoz (2006), Lin
e Tu (1995) para utilizagdo do Erro Quadratico Médio (EQM) na otimizacdo simultinea de
média e varidncia, propde-se aqui uma adaptacio ao EQM, capaz de considerar
adequadamente a estrutura de correlacdo existente entre as respostas de interesse: a
otimiza¢do de processos de manufatura baseado no Erro Quadritico Médio Multivariado
(EQMM).

A partir de combinagdes entre a Metodologia de Projeto de Experimentos (DOE),
Metodologia de Superficie de Resposta (MSR) e outros procedimentos como a Anélise de
Componentes Principais (ACP), chega-se a uma superficie de resposta ajustada para os
escores dos componentes principais, sobre os quais se aplica, entdo, o Erro Quadratico Médio

Multivariado. A Figura 2.8 mostra o fluxo de procedimentos através das ferramentas

Avaliar correlagio
entre as respostas

estatisticas para se obter o EQMM.

¥

Existe

correlagdo
?

Selecionar respostas
e ProcederACP

v

Encontrar modelos
quadrdticos dos
CP’s

Encontrar limites de Aplicar método
especificagdo em tradicional (pesirability,
termos de CP’s

y

Aplicar EQMM
(Item 2.4.4.3)

Fim

Figura 2.8 — Fluxo de procedimentos para obtengdo do EQMM
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Conforme demonstrado no item 2.3.3, deste capitulo, a otimizagdo baseada no EQM ¢é
representada pela Eq. 2.9. Entretanto, para adequacdo a proposta do EQMM, e para o
tratamento de um tnico componente principal, essa equacdo deve ser modificada, conforme

demonstra a Eq. (2.35).
Minimizar EQMM o = (PC, =Ty, | + Ape. (2.35)
sujeitoa : x'x< p’ (2.36)
Onde, PCi € o arranjo experimental em termos de componentes principais, 4,. € 0

autovalor do i-ésimo componente principal e x”x < p* € a restri¢do do espaco experimental

para regides esféricas (no caso de se utilizar um CCD).
Cabe ressaltar que, de acordo com a teoria de componentes principais, o autovalor é
justamente a varidncia de um componente principal. O sentido de otimiza¢do compativel com

a Eq. (2.35) s6 pode ser o de minimizagdo. T, € o valor para o alvo da equag@o ajustada para

cada componente principal. Tal como sugerem Wang e Du (2000), este valor pode ser obtido
tanto com a combinacdo linear que os componentes representam (anélise de autovalores e
autovetores — Eq. (2.6)), quanto com uma regressao linear realizada adotando-se o escore do
componente principal como varidvel dependente (Y) e as respostas originais como variaveis

independentes (X). Uma previsdo, usando esse modelo de regressdo substituindo-se os alvos

das respostas originais, conduz ao valor de T, .

Finalmente, para otimizacdo simultinea de média e varidncia de mais de um
componente principal, uma nova modificacdo deve ser realizada na Eq. (2.35), resultando na
Eq. (2.37).

1

(EQMM . 1 4, > 1)} ’ (2.37)

n
Minimizar [

i=1

sujeitoa : x' x< p’ (2.38)

Onde n € o nimero de fungcdes EQMM consideradas de acordo com os componentes
principais significativos. De acordo com Jonhson e Wichern (2002), apenas os componentes
principais com autovalores maiores ou iguais a um (1) € que devem ser mantidos para

posterior andlise.
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2.5. Gradiente Reduzido Generalizado

Para resolver problemas de otimizagdo Nao-Lineares (Nonlinear Problem — NLP),
diversos métodos sdo conhecidos. De acordo com Koskoy e Doganaksoy (2003), o algoritmo
denominado Gradiente Reduzido Generalizado (Generalized Reduced Gradient — GRG) é o
que apresenta maior robustez, visto que é apropriado para resolucdo de uma vasta variedade
de problemas, e com maior eficiéncia entre os métodos de otimizacdo de restricdes nao-
lineares disponiveis. Este serd o método adotado no presente trabalho.

O método GRG € conhecido como um método primal (KOKSOY, 2007), e
freqiientemente chamado de mérodo da direcdo vidvel, apresentando, segundo Luenberger
(1989), trés significantes vantagens: (i) se o processo termina antes da confirmagdo do 6timo,
o ultimo ponto encontrado é vidvel devido ao fato de que cada ponto gerado no processo de
pesquisa € vidvel e provavelmente préximo do 6timo; (i) se o método gera uma seqiiencia
convergente, o ponto limite garante, pelo menos, um minimo local; (iii) a maioria dos
métodos primais sdo geralmente absolutos, ndo dependendo de uma estrutura especial, tais
como a convexidade.

O método atinge uma base tedrica geral, e assegura resultados empiricos para solucio
de problemas nao-lineares em geral. Como caracteristica essencial, o método também
apresenta uma adequada convergéncia global, principalmente quando inicializado
suficientemente proximo a solugdo (LASDON et al., 1978). A expressao “gradiente reduzido”
vem da substituicdo das restricdes na fungdo objetivo, diminuindo, entdo, o nimero de
varidveis e, conseqiientemente, reduzindo o nimero de gradientes presentes (NASH e
SOFER, 1996). Uma forma geral para a programacgdo ndo-linear pode ser descrito como

sugerido por Lasdon et al. (1978).

Minimizar ~ f(x)
Sujeito a g,.(x)=0, i=1,...m (2.39)

Onde: x é um vetor de n varidveis de processo (x,,...,x,), f € a fungdo objetivo, e g;

sdo as restricdes. Os /; e u; representam, respectivamente, os limites inferiores e superiores do
processo. Algumas formula¢des também incluem inequagdes como restricdes, que, para o

método GRG deverao ser convertidas em equagdes pela introducdo de varidveis de folga. A
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Eq. (2.36), acima, representa um problema ndo linear, se uma ou mais fungdes f, g,,...,g, sd0

n
nao lineares.
O modelo geral do método GRG ¢ baseado na conversdo das restricdes do problema

para uma irrestri¢ao, usando substituicdo direta (LASDON et al., 1978). Neste caso, o vetor

., .. . T B .
da varidvel de processo x pode ser particionado em dois subvetores x = (XB, XN) ,ondex €o

e, . L. N . e, . o L.
m vetor das varidveis bdsicas (dependentes) e X € o n-m vetor das varidveis ndo-bdsicas
(independentes). Re-escrevendo o problema de NLP, a maneira reduzida poderia ser descrita

como (LASDON et al., 1978; CHEN e FAN, 2002):

Minimizar ~ F(x)= f(xB (XN ), x" )
(2.40)
Sujeitoa: 1, <x" <u,

onde I, e u, sio os vetores dos limites para x".

Iniciando-se com um ponto vidvel x*, o algoritmo GRG tenta encontrar uma direcio de
movimento para otimizar a fungdo objetivo. A dire¢cdo do movimento pode ser obtida pelo

gradiente reduzido através da Eq. 2.41.

] Rl 5] Lo w
ox’y oxy | | ox} | | ox)

De acordo com Lasdon et al. (1978), o algoritmo pédra quando a magnitude do

gradiente reduzido no ponto corrente € tdo pequeno quanto o desejado. De outro modo, um
procedimento de pesquisa é executado para localizar um novo ponto na direcdo do gradiente

reduzido. Este procedimento € executado repetidamente.
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3. Estudos de casos com correlacao ignorada

3.1. Consideracoes iniciais

A crescente complexidade dos processos de manufatura, aliada & grande diversidade
de métodos de otimizagdo existentes, t€ém resultado em diversos estudos acerca desses
métodos e, a cada dia, novas abordagens t€ém sido propostas, ampliando ainda mais esse
universo. Entretanto, os métodos existentes ainda sdo insuficientes para cobrir todas as
possibilidades de otimizagdo, principalmente pela grande lacuna ainda existente: a
inobservancia da estrutura de correlacdo entre as respostas de interesse.

Este capitulo serd dedicado as demonstragdes da implementacdo dos métodos de
otimizagcdo baseados no conceito de capacidade de processo (univariado e multivariado),
através de cinco diferentes abordagens: (i) o Desirability, proposto originalmente por
Harrington (1965) e, posteriormente, aprimorado por Derringer e Suich (1980); (ii) o Indice
de Capacidade MC,,,, proposto por Chan et al. (1988); (iii) o MC e a teoria de propagagdo
de erro de Plante (2001); e (iv) o EQMM. Cinco processos serdo investigados: (a) processo do
composto para borracha de pneu de Derringer e Suich (1980); este trabalho foi escolhido por
ser um artigo cldssico na 4rea de otimizacdo de multiplas respostas; (b) um processo de
soldagem GMAW (Gas Metal Arc Welding) de rodas para veiculos pesados; (¢) o caso da
usinagem por torneamento do ago endurecido AISI 52100; (d) o processo de soldagem
FCAW (Flux Cored Arc Welding) de transferéncia por spray, com metal de adi¢do; e (v) o
processo apresentado por Kim e Lin (2006), para otimizagdo de mdltiplos duais. Os exemplos
b, c e d, foram desenvolvidos pelo grupo de otimizacdo da manufatura do IEPG/UNIFEI.

Numa primeira fase, cada um dos cinco casos foi testado usando o método desirability
e um método baseado em indices de capacidade. Nesta circunstincia, a estrutura de
correlacdo entre as multiplas respostas foi ignorada. Numa segunda fase, todos os casos foram
replicados utilizando-se a proposta do Erro Quadritico Médio Multivariado (EQMM).
Adicionalmente, para o caso do torneamento do aco endurecido AISI 52100, um
procedimento experimental de confirmacio, com base nas configuragcdes obtidas pelo método
EQMM foi realizado, seus resultados foram apresentados, concluindo o procedimento com
uma andlise de sensibilidade sobre esses resultados.

Levando-se em consideracdo a estrutura de correlagdo porventura existente, os
resultados dos trés métodos (desirability, MC,, ou MC, ¢ EQMM), serdo analisados e

comparados entre si.
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3.2. O caso Derringer e Suich

Para demonstrar a utilizagdo do método Desirability para otimizagdo simultanea de um
grande numero de varidveis de resposta, Derringer e Suich (1980) apresentaram um exemplo
no desenvolvimento de um composto para a borracha de pneus, onde trés elementos deveriam
ser combinados, buscando otimizar tal combinacao.

As varidveis independentes, representadas pelos trés elementos do composto seriam:

® X;, silica hidratada (SiO,.nH,0);

* X, agente de acoplamento silano (SiHa); e,

* X;, enxofre (S).

As propriedades passiveis a otimizag@o, bem como os niveis restritivos para o modelo

estdo apresentados na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Propriedades do composto para rodas a serem otimizadas

Propriedade Resposta Niveis restritivos
Indice de Abrasiao PICO Y; 120<Y;
Modulus 200% Y, 1000<Y,
Alongamento e quebra Y; 400<Y;<600
Dureza Y, 60<Y,<75

Para o desenvolvimento do método, adicionalmente aos niveis restritivos para as
respostas Y, Y, Y3 e Yy, fixaram-se, para as respostas Y; e Yy, os pontos médios Y3;=500 e
Y,=67,5 como os valores mais desejaveis.

Derringer e Suich (1980) apresentaram fungdes desirability individuais para respostas
do tipo “Nominal é Melhor” (NTB — Nominal-The-Better), “Maior é Melhor” (LTB - Larger-
The-Better) e “Menor € Melhor” (STB — Smaller-The-Better). Quando o valor alvo (T) de uma
resposta ( &(x)) estd entre um valor maximo (LS) e um valor minimo (LI), a resposta pode ser
compreendida como sendo do tipo NTB e a correspondente fungdo objetivo pode ser descrita
como d(j)(x)).

Neste exemplo, fixaram-se r=I, tanto para transformacdo unilateral, aplicivel as
varidveis independentes Y; e Y>, quanto para a transformacao bilateral, aplicavel as variaveis
independentes Y3 e Yy, da formulag@o proposta por Derringer e Suich (1980).

A Tabela 3.2, apresenta o arranjo experimental resultante das propriedades e
parametros indicados, através de um CCD com seis pontos centrais, tal como apresentado por

Derringer e Suich (1980), quando da sua proposta original.
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Tabela 3.2 — Arranjo experimental de Derringer e Suich (1980)

Parametros Resultados
No. X, X, X; Y, v, Y, Y,
1 1 11 | 102 900 470 67,5
2 +1 1 1 | 120 860 410 65,0
3 -1 +1 21 | 117 800 570 775
4 +1 +1 S| 198 2294 240 745
5 1 1 +1 | 103 490 640 62,5
6 +1 1 +1 | 132 1289 270 670
7 1 +1 +1 | 132 1270 410 78,0
8 +1 +1 +1 | 139 1090 380 70,0
9 21,633 0 0 102 770 590 76,0
10 +1,633 0 0 154 1690 260 70,0
11 0 -1,633 0 96 700 520 63,0
12 0 41,633 0 163 1540 380 75,0
13 0 0 1,633 | 116 2184 520 65,0
14 0 0  +1,633 | 153 1784 290 71,0
15 0 0 0 133 1300 380 70,0
16 0 0 0 133 1300 380 685
17 0 0 0 140 1145 430 68,0
18 0 0 0 142 1090 430 68,0
19 0 0 0 145 1260 390 69,0
20 0 0 0 142 1344 390 70,0

Através da andlise de varidncia (ANOVA) aplicada aos dados da superficie de
resposta, chegaram-se aos coeficientes de regressao para cada uma das respostas, conforme a

Tabela 3.3.

Tabela 3.3 — Coeficientes de regressdo para os dados de Derringer e Suich (1980)

b0 bl b2 b3 bil b22 b33  b12 bI3  b23
Y1| 139,12 16,49 17,88 1091 -4,01 -345 -1,57 513 7,13 7288
Y2 |1261,11 268,15 246,50 139,48 -83,55 -124,79 199,17 69,38 94,13 104,38
Y3 | 400,38 -99,67 -31,40 -7392 793 17,31 043 875 625 125
Y4/ 6891 -141 432 1,63 1,56 0,06 -032 -1,63 0,13 -0,25

Fonte: Adaptado de Derringer e Suich (1980)

Os dados oriundos dos coeficientes de regressdo da superficie de resposta foram
empregados para compor o polindmio de segunda ordem da Superficie de Resposta conforme

Eq. (3.1).

3

YAi :ﬂ0+ZﬂLXL+ iﬂmeL'xm (31)

3
L=1] L=] m=L
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Todos os dados, portanto, foram compilados em uma planilha do Microsoft Excel, para
posterior resolucdo através do algoritmo GRG, disponivel no aplicativo Solver do mesmo

software. Desse modo, chegou-se a uma estrutura de dados representada pela Figura 3.1.

&0 B (6 D E F G H | il K L
1
2 bo b1 b2 b3 b11 b22 b33 b12 b13 b23
3 ¥ 139,12 16,49 17,88 10,91 -4,01 -3,43 -1,57 3,13 7,13 7,88
4 ¥2| 126l,11 268,15 246,30 139,48 -83,55 -124,79 199,17 69,38 94,13 104,38
& ¥3 400,38 -99,67 -31,40 -73,92 7,93 17,31 0,43 8,73 6,25 1,25
£ ¥4 68,91 -1,41 4,32 1,63 1,36 0,06 -0,32 -1,63 0,13 -0,25
-
8 Fatores Experimentais w1 y2 ¥3 yd
3 Silica Silano | Enxofre Maximao 170 1300 00 73
10 -0,051 | 0,144485] -0,86911 Coefic, |129,4023 1300 465,9352 | 67,99971
11 Alva - - 300 67,9
12 hinimo 120 1000 400 60
13 preponderincia dos
14 limites (r) a1 a2 a3 a4 Total
15 1 0,18805 1 0,659352 | 0,5933372| 0,583256

Figura 3.1 — Planilha para o modelo de Derringer e Suich (1980)

A primeira tabela da planilha, compreendendo a faixa de células entre C3 e L6, teve
por funcdo apresentar os coeficientes de regressdo para as varidveis de resposta ¥; (Indice de
Abrasdo PICO), Y, (Modulus 200%), Y; (Alongamento e quebra) e Y, (Dureza),
respectivamente; a funcdo das células H9, 19, J9 e K9 era especificar os limites superiores
enquanto que a das células H12, 112, J12 e K12 era especificar os limites inferiores dessas
respostas; ja as células J11 e K11 tinham por fungéo apresentar os valores alvo necessarios na
formulag@o de transformac@o bilateral, conforme a Eq. (2.14); e a funcdo das células H10,
110, J10 e K10 era apresentar os coeficientes alcangados pela aplicacdo da Eq. (3.1), para cada
uma das respostas. As células H15, 115, J15 e K15 foram programadas para apresentar os
valores das funcdes desirability individuais (d;), para cada uma das respostas, estabelecidas
através da utilizagao da formulacdo de transformagio de Derringer e Suich (1980) — unilateral
para Y; e Y5, conforme Eq. (2.13), e bilateral para Y; e Y,, conforme a Eq. (2.14); para cada
uma dessas células foram utilizadas fungdes condicionais, a fim de que o Excel pudesse
decidir a respeito de qual formulagdo de transformagao seria a mais adequada, em relagdo aos
valores dos coeficientes de referéncia; finalmente, a célula L15 foi alocada para apresentar o
indice global D, calculado a partir da combinacdo de todos os Desirability’s individuais (d;)
utilizando uma média geométrica, conforme descrito pela Eq. (2.12), convergindo na

composicdo do desirability mdximo igual a 0,583.
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O resultado do modelo de otimizacdo para as trés caracteristicas estudadas, silica
hidratada (X;), agente de acoplamento silano (X;) e enxofre (X;), foram apresentados pelas
células C10, D10 e E10, respectivamente, alcancando os valores descritos pela Tabela 3.4 dos

resultados dos fatores experimentais.

Tabela 3.4 — Resultados da otimizagao

Fatores Experimentais

Silica Hidratada (X;)  Silano (X3) Enxofre (X3)
Si0,.nH,0 SiH, S

-0,051 0,144485 -0,86911

Conforme enfatizam Derringer e Suich (1980), a abordagem utilizada neste exemplo

ndo se constitui na Unica abordagem possivel — como serd visto a seguir — porém vidvel, uma

vez que apresenta resultados satisfatérios para a otimizacdo simultinea de multiplas respostas.

3.2.1. Resoluc¢io pelo indice de capacidade MC,,,

Adicionalmente aos resultados obtidos por Derringer e Suich (1980), o indice de
capacidade MC,,, foi aplicado aos mesmos dados, encontrando-se resultados que, apesar de
diferentes daqueles apurados no estudo em questdo, conforme demonstra a Figura 3.2, podem

também ser avaliados como uma alternativa viavel.

Y7 Y2 Y3 ¥4
Média |VYaridncia] Maédia Varidncia Média Yariancia Média Yaridncia
Constante 139,12 3993544 126111 g0,52100 400 35 20,14670 55,51 0,73517
X1 16,49 0,10456 268,15 5,95500 S8 E7 -0,5459580 -1.41 0,01514
Xz 17 55 -0,104565 245 50 3,70500 -31.40 -2,23240 4,32 0,01514
X3 10,91 -0,104565 13945 -110,55100 -F352 0,54750 1,63 0015814
X1X1 -4.01 -0R867Z -53 55 20,595900 793 -5,315930 1.56 002477
X=Xz -345 056574 -124,79 20,595900 17,31 -0,559350 0,05 0,15539
X3°X3 -157 -0,78840 199,17 109,52300 043 -5 47620 032 -0,113M
X1X2 5,13 -0,28154 B9 35 65,10400 4,75 0,51640 -1 63 -0,13052
X1°X3 713 -1,75577 94,13 -5,07700 6,25 -1,25000 0,13 042599
X2°%3 7 85 035136 104,35 -5,07700 1,25 -2,33100 -0.25 0,25052
Y1 Y2 Y3 Y4
Fatores Experimentais 1700000 | 13000000 | 6000000 75 0000
Silica Silane | Enxofre 170,0000 | 1300,0000 | 5000000 | 67,5000
0,06567566 | 04380166 | -1,571867 120,0000 | 1000,0000 | 4000000 | 60,0000
-0,05 0,145 -0,565 25,0000 150,0000 | 100 0000 7 ,5000
1450000 | 1140,0000 | 5000000 | 67 5000 | Cpm Totaf
|Restrican | XX | 26670 | 03342 00,1642 2 F929 3sE [ B7I
Y1 E(¥YT1) Y2 E(¥2) Y3 E(¥Y3 Y4 E{v4)
s 1203168 | 21870 | 15558692 | 5403167 | 4994453 5,8854 B7 4857 0,2862
de Média e Sigma E R2 Sigma E R2 Sigma E R2 Sigma E R2
Variancia 31,4500 0,5350 1108033,0000( 08740 422 3000 0,7200 1 6060 07420
Var(Y1) | 193313 Var(Y2) |3055550233| Var(Y3d) | 1523167 [ Var{Y4) 04963
5D (Y1) 43967 SD{Y2) 5527703 SD (Y3 12,3660 5D {Y4) 0,7045

Figura 3.2 — Resolug@o do caso de Derringer e Suich (1980) pelo indice MC,,,
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Como requisitos exigiveis a aplicagdo do indice de capacidade MC,, , a planilha de

resolucdo recebeu os valores alvo (7), os valores para d, ((USL,—LSL,)/2) e os valores de
m, ((USL,+LSL,)/2) para cada uma das caracteristicas estudadas, além do quadro

“Equacdes para Média e Varidncia”, responsdvel por calcular e armazenar os valores da
varidncia experimental (residual error), resultante da ANOVA e o R’ para os residuos,
necessarios para os cilculos da varidncia e do desvio padrao, também presentes na formulacio
do indice.

A fim de se assegurar que o resultado pertencesse ao espaco experimental, foi

*

.. .~ T .
adicionada a restri¢do de x'x. Finalmente, o C
PmM(TOTAL)

resultante (6,739) foi obtido a partir do

somatorio de todos os indices C,, individuais.

Para atingir os resultados apresentados pela Figura 3.2, aos coeficientes de regressao
da Tabela 3.4 foram acrescentadas as varidncias das mesmas respostas. A Tabela 3.5
apresenta os resultados obtidos para cada um dos trés fatores experimentais, apds a aplicacio

do indice de capacidade MC,,, sobre os dados colhidos por Derringer e Suich (1980).

Tabela 3.5 — Resultados da otimizag@o pela aplicagdo do MC,,

Fatores Experimentais

Silica Hidratada Silano Enxofre
Si0,.nH,0 SiH, S
(X1) (X2) (X3)
0,066 0,438 -1,57

Por sugestdo de Plante (1999), o algoritmo GRG foi inicializado a partir do vetor
x=[0,0,-1], conduzindo ao ponto estaciondrio da Tabela 3.5. Os valores das respostas obtidas
a partir desse ponto sdo Y;=120,32; Y,=1555,7; Y3=499,5 e Y,=67,5. Solucdo equivalente foi
obtida a partir do vetor x=[0,0,0], com um restricdo adicional de negatividade para Xs.
Embora o ponto x=[0,0,0] também seja vidvel, a inicializagdo x=[0,0,-1] apresentou melhores
resultados.

A Figura 3.3 mostra um grifico de contorno de superposi¢do (do inglés Overlaid
contour plot) da solugdo conjunta de todas as superficies de respostas envolvidas

representando a mesma sugestao.
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Figura 3.3 — Grafico de solugdo do caso de Derringer e Suich (1980) pelo indice MC,,,

3.2.2. Outras abordagens pertinentes da literatura

Diversos outros pesquisadores ja discutiram o método Desirability, avaliando seus

resultados praticos e propondo novas abordagens, com o intuito de aumentar o nivel de

desempenho do método. Algumas dessas abordagens, com seus respectivos resultados, serdo

apresentados, para se comparar seus resultados.

Para se proceder a uma comparagdo numa base equitativa, dado que a fungdo objetivo

global ndo tem a mesma forma em todos, os métodos serdo avaliados com base numa medida

de desempenho apresentada por Xu et al. (2004). Essa medida, denominada de “Distancia

Absoluta” (DIS), é definida segundo a Eq. (3.2), e quanto menor for o valor dessa medida,

melhor serd o desempenho do método, ou seja, mais perto do valor objetivo estardo todas as

respostas.

DIS = Z’;]

j}i_’I;'|

Onde 7, corresponde ao valor alvo da resposta ), .

(3.2)

Em respostas do tipo LTB e STB o valor alvo, ou valor objetivo, corresponde ao valor

LS (méximo) e LI (minimo), respectivamente. O caso apresentado no estudo de Derringer e
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Suich (1980), em questdo, apresenta duas respostas do tipo LTB e duas respostas do tipo
NTB.

Castillo et al. (1996) sugerem maximizar D, sendo que as funcdes d (desirability
individuais), sdo todas do tipo NTB, caso contrdrio, desconsidera-se as respostas do tipo STB
e LTB , determinando que d deva assumir o valor O (zero).

Xu et al. (2004), apresentam uma técnica de programacdo por fungdes objetivo,
baseada na metodologia Goal Programming (para maiores detalhes sobre a metodologia
Goal Programming, sugere-se consultar Schniederjans (1995)). A técnica permite localizar
um ponto vidvel da regido de solucdo, adicionando uma folga ao problema, a qual impde que
o valor alvo seja rigidamente encontrado

Ch’ng et al. (2005) sugerem que D deva ser definida através de uma média aritmética
entre todos os valores d, evitando que o algoritmo GRG apresente falsos valores 6timos.
Esses autores consideram ainda, que o método proposto consegue atingir resultados
comparaveis aos de Castillo et al. (1996), tendo a vantagem de ser mais simples e facil de
implementar.

A Tabela 3.6, apresenta os resultados alcangados pela implementacdo do caso em
estudo (composto para borracha de pneus, apresentado por Derringer e Suich (1980)), através

das quatro abordagens sugeridas.

Tabela 3.6 — Comparativo das abordagens sugeridas para o exemplo de Derringer e Suich

Derringer e Suich Castillo et al. Xu et al. Ch’ng et al.
(1980) (1996) (2004) (2005)
(-0,05; 0,145; (0,063; 0,1895; . . i i
X, 0.868) 10.8569) (-0,309; 0,69; -1,06) (-0,2402;0,2986; -1)
- (129,5; 1300; (129,87; 1300; (126,5; 1296,5; (126,41; 1300;
Vi 465,7; 68) 465,12; 68,26) 496,5; 71) 492,02; 68.86)
DIS 75,3 75,77 81,27 50,21

Fonte: Costa e Pires (2007)

De acordo com os valores da Tabela 3.6, o método de Xu et al. (2004), que utiliza
uma técnica de programacdo por fungdes objetivo, apresenta um desempenho que ndo
incentiva sua aplicacdo em outros casos de estudo. O método de Ch’ng er al. (2005),
entretanto, € o que apresenta o menor coeficiente DIS, determinando ser este o método que
apresenta o melhor desempenho, levando as respostas o mais préximo dos valores 6timos

desejados.
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3.3. Otimizacao em processos de manufatura

Dentre os trés processos de manufatura estudados, dois foram executados no
Laboratério de Tecnologia Mecédnica da UNIFEI e um € proveniente de experimentos
realizados em uma empresa da regido. Dois deles referem-se a processos de soldagem com
multiplas respostas e um terceiro acerca de um processo de torneamento de aco endurecido.
As medi¢des foram executadas em parceria com o Laboratério de Metrologia da UNIFEL
Experimentos de confirmacio s6 foram possiveis para o caso FCAW e para o caso AISI
52100. Como sera visto, os mesmos corroboram os resultados tedricos obtidos. A empresa
fabricante de rodas do caso GMAW, ndo disponibilizou, em tempo habil, os resultados de

confirmacdo.

3.3.1. Caso 1 - Otimizacao de um processo de soldagem MIG com
multiplos Duais

Para demonstrar a aplicagdo pratica do indice MC,, em processos de multiplos Duais,
serd apresentado um caso de desenvolvimento de experimentagdo e otimizag@o do processo de
soldagem MIG (do inglés Metal Inert Gas) de rodas de aco (podendo ser de aco carbono —
geralmente, baixo carbono — ou ligas leves como o aluminio ou magnésio) para caminhdes e
onibus.

Deve-se salientar, inicialmente, que o produto “rodas” pode ser classificado de acordo
com o tipo de pneu a ser utilizado: rodas para pneu sem cdmara e rodas para pneu com
camara. Cada um desses modelos apresenta diferencas significativas, principalmente no que
diz respeito aos aspectos do perfil do aro, ndo analisado neste trabalho, e ao cordao de solda,
que une o aro ao disco, sendo este, um item extremamente critico para este produto, uma vez
que afeta diretamente o desempenho e, principalmente, a seguranca do usudrio final.

Este trabalho abordard somente o processo de soldagem do aro ao disco, das rodas
para pneu sem camara, no qual uma falha pode conduzir ao comprometimento da seguranca
do usudrio.

O aro tem a funcdo de montagem do pneu. Ja o disco, serve como componente de
fixa¢do da roda no cubo do veiculo. O que torna o processo de soldagem de rodas para pneu
sem camara ser mais critico que o das rodas para pneu com camara, € que existe apenas um
cordao de solda unindo o disco ao aro, contra dois corddes em rodas com camara.

Observa-se através da Figura 3.4 que a roda para pneu sem cimara possui apenas o

corddo de solda interno, contra dois corddes de solda (um interno e outro externo), para as
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rodas para pneu com cdmara. Dessa forma, o esforco na regido da solda causado pela carga de

trabalho aplicada € maior em relacdo as rodas para pneu com camara.

Solda

Pneu 4—

Solda

" e

Figura 3.4 — Processo de soldagem MIG: detalhes da solda na roda

Outras caracteristicas também s@o observadas quando da classificacdo das rodas: a
dimensao (largura x didmetro); capacidade de carga; distincia da linha de centro do aro a face
externa do disco (off-set); e tipo de fixagado. Estas caracteristicas, porém, ndo serdo abordadas
por este trabalho.

A Figura 3.5 apresenta um desenho esquemdtico das principais caracteristicas de
qualidade do corddo de solda: a penetracdo da solda no aro (Pa), a penetracdo da solda no

disco (Pd) e o angulo de pé de solda (Aps) resultante do cordao de solda aplicado.

Pd
—

Disco

Aro

Figura 3.5 — Processo de soldagem MIG: detalhes do corddo de solda

3.3.1.1. Caracteristicas fundamentais do processo

Os principais elementos que exercem influéncia sobre a qualidade da solda em rodas e,
portanto, devem ser considerados para determinagdo dos pardmetros ideais para o processo de
soldagem, sdo: (i) Penetrac@o no aro, responsavel pela correta fixagdo do aro, sem ocasionar
concentradores de tensdo para altas penetracoes; (if) Penetragdo no disco, que determina a

correta fixacdo do disco; e, (iii) Angulo do pé de solda, cuja importancia é evitar concentrador



de tensdo na regido do aro.

especificacdo:

Tabela 3.7 — Caracteristicas de qualidade do corddo de solda no processo MIG

3.3.1.2. Otimizac¢ao das Caracteristicas do Produto
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A Tabela 3.7 apresenta esses elementos e seus limites de

Caracteristica Sigla Especificagao
10 a 50% da
Penetracao no aro Pa (mm) espessura do
aro
Penetragdo no disco Pd (mm) 0,7 mm
Angulo do pé de solda Aps (°) 45° méximo

A utilizagdo do indice de capacidade MC,,, , visa minimizar a distdncia entre os

valores médios estimados das trés caracteristicas consideradas importantes para o processo de

soldagem MIG, em relagdo aos seus respectivos alvos, enquanto que se minimiza sua

variancia, tal como disposto nas equagdes (2.6) e (2.7). Do ponto de vista pratico, isto

conduzird a melhor geometria possivel para o corddo de solda.

Tabela 3.8 — Arranjo Composto Central para trés caracteristicas do produto “Roda”

Parametros Respostas

1% Va d Aps  SD,” Pd  SD, Pa  SD;
-1 -1 -1 37,30 4,11 195 0,53 1,89 047
+1 -1 -1 3540 3,76 196 049 1,93 0,43
-1 +1 -1 29,60 490 2,20 0,62 240 0,56
+1 +1 -1 23,40 595 3,00 0,74 2,88 0,68
-1 -1 +1 28,30 12,16 2,00 1,45 1,55 1,39
+1 -1 +1 28,90 14,00 2,05 1,66 1,94 1,60
-1 +1 +1 29,50 1,93 1,87 0,28 191 0,22
+1 +1 +1 22,50 6,21 3,12 0,77 2,85 0,71
-1,682 0 0 4240 893 1,72 1,08 1,90 1,02
+1,682 0 0 27,50 12,43 225 1,48 240 1,42
0 -1,682 0 26,80 7,70 1,87 094 1,60 0,88
0 +1,682 0 23,80 044 3,10 0,11 3,40 0,05
0 0 -1,682 2430 1,75 2,76 0,26 2,80 0,20
0 0 +1,682 (31,20 7,96 2,10 0,97 1,90 0,91
0 0 0 3290 5,25 2,15 0,66 1,90 0,60
0 0 0 3420 481 245 0,61 228 0,55
0 0 0 32,50 5,08 2,34 0,64 2,30 0,58
0 0 0 35,60 5,60 198 0,70 2,15 0,64
0 0 0 3430 5,69 243 0,71 230 0,65
0 0 0 36,20 6,13 225 0,76 2,35 0,70

Legenda: WSD: Standard Deviation (Desvio Padrio da caracteristica estudada)
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Gunaraj e Murugan (2000), utilizando-se de uma andlise baseada na Metodologia de
Superficie de Resposta (MSR), verificaram que a tensdo de soldagem (V), a velocidade de
alimentacdo do arame de solda (Va) e a distincia (d) da tocha a junta s@o parametros bastante
significativos em sua formacgdo. Definidas as caracteristicas do processo e os parametros a
serem otimizados, foi gerada uma matriz com os parametros iniciais para tensdo (V),
velocidade de alimentacdo do arame (Va) e distancia bico de contato-peca (d), tal como
disposto na Tabela 3.8.

Ap6s a realizagdo dos experimentos pertinentes a um CCD com trés fatores e trés
réplicas, foram calculados, para cada caracteristica, a média e o respectivo desvio padrdo.

A Tabela 3.9 apresenta os modelos quadraticos completos obtidos com a aplicagdo do
algoritmo de minimos quadrados as trés caracteristicas de qualidade das rodas de ago e suas

respectivas variancias.

Tabela 3.9 — Modelos para média e variancia do processo MIG

Aps SD, Pd SD, Pa SD3
by 3427 543 227 0,68 2,22 0,62
by -290 093 022 0,11 0,20 0,11
b, -2,19 -2,00 031 -0,23 0,42 -0,23
b3 -0,36 191 -0,09 0,22 -0,17 0,22
by 0,31 1,86 -0,11 0,21 -0,06 0,21
ba -3,11  -0,47 0,07 -0,05 0,07 -0,05
bss -2,24 -0,20 0,05 -0,02 0,01 -0,02
bis -1,49 048 0,25 0,06 0,12 0,06
bis 021 068 0,06 0,08 0,10 0,08
bas 1,81 -2,63 -0,04 -0,30 -0,02 -0,30

Em problemas duais tradicionais, o objetivo da otimiza¢do € minimizar a varidncia
6(x), fixando-se como restricio o valor da média igual ao alvo desejado, A(x)=T.
k
Adicionalmente, restricdes esféricas do tipo fo <p® ou cuboidais, tal como
i=1
—-1<x <+1 devem ser usadas para se evitar que o algoritmo encontre solu¢des que estejam
fora da regido experimental.
No caso especifico deste trabalho, onde se empregou um CCD para trés fatores,

adotou-se p =1,682.
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3.3.1.3. Analise de Resultados

A aplicagdo do indice de capacidade MC,,, para otimizagdo de critérios de qualidade
se mostra bastante eficaz, determinando os conjuntos de valores ideais para os principais
parametros de fabrica¢do. O indice minimiza as variancias, gerando valores bem préximos
dos valores alvo. Observando-se a superficie de respostas dos desvios, verifica-se a
necessidade de mais trés restricdes do tipo o, 23, 0, 20,1 e 0, 20,1 (Eq. (3.5), (3.6) e
(3.7), respectivamente), para se garantir 0 maximo C,,,. Em termos matemdticos, o problema
de otimizacdo ndo-linear com restricdes poderd ser escrito como:

]

Maximizar C J— (3.3)
Sujeitoa: x'x<p’ (3.4)
0,23 (3.5)
0,20, (3.6)
0,20,1 (3.7)

Resolvendo-se a Eq. (3.3) em termo da restricdo ndo-linear, utilizando-se o algoritmo
GRG disponivel no aplicativo Solver do Microsoft Excel®, t€ém-se os resultados da Tabela
3.10. E importante observar a aproximacio entre os valores da solucio para as caracteristicas
estudadas (angulo de pé de solda, penetracdo no aro e penetracio no disco), e os valores alvo

previamente estipulados e a minima variincia alcancada.

Tabela 3.10 — Resultados do procedimento de otimizagdo do processo MIG pelo MC,,,

Parametros do Processo Restri¢do
Vv Va d xx
0,0406 1,329 -0,699 2,256
Funcodes Aps SD; Pd SD; Pa SD;
23,14 3,00 2,95 0,407 3,056 0,347
USL 26 34 34
LSL 20 2,6 2,6
T 23 3,0 3,0
d 3 0,4 0,4
m 23 3,0 3,0
Com 0333 C,n 0325 Cpm 0,379 Com 1,037
(Aps) (Pd) (Pa) (Total)

Conclui-se que a aplicagdo do indice de capacidade MC,, , em problemas de
otimizacdo de multiplas caracteristicas, se mostrou adequado, conduzindo a resultados

satisfatérios e mantendo-se dentro dos limites de especificacao.
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3.3.1.4. Otimizacao do processo de soldagem MIG pelo método Desirability

Transportando-se os coeficientes dos modelos quadriticos completos das trés
caracteristicas estudadas, obtidos anteriormente, e aplicando-se o método desirability, obtém-
se resultados para as varidveis independentes bem préximos dos valores alvo, assim como no
método do MC,,, .

Para o desirability, ignoram-se os modelos quadriticos para as variancias e aplicam-se
as transformagdes bilaterais de Derringer e Suich (1980) a todas as respostas, visto que os
limites maximos e minimos, assim como os valores alvo, sdo conhecidos. Em seguida, fixam-
se a preponderancia do limites (r) em 1 (um), culminando na determinacio do indice global
D, descrito pela Eq. (2.12), retro citada, equivalente a 0,946561. A Tabela 3.11 apresenta os

valores dos coeficientes alcancados pela aplicacdo da Eq. (3.1), para cada uma das respostas.

Tabela 3.11 — Alvo X Coeficientes alcangados no processo MIG pelo Desirability

yl y2 y3
Maximo 26 3,40 3,40
Coeficientes 23 2,95 3,07
Alvo 23 3,00 3,00
Minimo 20 2,60 2,60

E oportuno ressaltar a proximidade dos coeficientes alcangados, com seus respectivos
alvos, para cada uma das trés caracteristicas: Y/, angulo de pé de solda (Aps); Y2, penetracdo
no disco (Pd); e Y3, penetracdo no aro (Pa). Entretanto, os resultados para os parimetros
ideais do processo de soldagem em estudo, tensdo (V), velocidade de alimentagdo do arame
(Va) e distancia (d), apresentaram-se divergentes daqueles encontrados pela aplicagdo do

indice MCpm , como demonstra a Tabela 3.12.

Tabela 3.12 — Pardmetros do processo resultantes no processo MIG pelo Desirability

Parametros do processo
Vv Va d
-0,13383  1,566204 -0,29512

3.3.2. Caso 2 - Processo de torneamento do aco AISI 52100

Dando seqiiéncia a avaliacio do desempenho dos indices de capacidade como
formadores de funcdes objetivo singulares utilizadas na otimiza¢do dos processos, em
especial, a utilizacdo do indice MC,,,, a abordagem proposta foi aplicada em um processo de

torneamento do aco endurecido AISI 52100, cuja composi¢do estd demonstrada na Tabela
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3.13. Como critério de comparagdo, e seguindo o que propds Plante (2001), utilizou-se o
indice de capacidade C,; sobre os dados do mesmo processo.

Em sua abordagem, Plante (2001) sugeriu realizar-se uma média geométrica de todos
os Cp’s, resultando no MC,, para se chegar a valores 6timos de multiplas caracteristicas de
um processo, independentemente da presenga de valores alvo (7).

Para obter os dados necessarios a consecugao da proposta, adotou-se um procedimento
experimental para o processo de usinagem por torneamento, utilizando-se um torno CNC com
5.5KW de poténcia e insertos de cerdmica mista (Al,O3 + TiC), classe Sandvik Coromant
GC6050, recoberta por uma finissima camada de Nitreto de Titanio (TiN) e geometria ISO
CNGA 120408 S01525. Utilizou-se um suporte com geometria negativa ISO, cédigo DCLNL
1616H12 e angulo de posi¢do x r=95°.

Tabela 3.13 — Composi¢do quimica do ago AISI 52100
Elemento C Si Mn Cr Mo Ni S P

Carbono Silicio Manganés Cromio Molibdénio Niquel Enxofre Fosforo

Teor (%) 1,03 023 035 1,40 0,04 0,11 0,001 0,01

Os corpos de prova utilizados na condugdo do procedimento experimental foram

usinados adotando-se os pardmetros de catdlogo, conforme descritos pela Tabela 3.14.

Tabela 3.14 — Parametros de usinagem do aco AISI 52100

Niveis (Codificados)
-1,633 -1 0 +1  +1,633

Parametros Simbolo Unidade

Velocidade V. mmin’ 187,34 200 220 240 252,66
De corte
Avango fi  mmrev’ 00342 0,050 0,075 0,100 0,1158
grofundldade a mm  0,1025 0,150 0,225 0,300 0,3475
€ corte

Para os trés parametros estudados — velocidade de corte (V.), avanco (f;) e
profundidade de corte (a,) — seis caracteristicas foram observadas: (i) a vida da ferramenta
(T); (i1) o tempo de corte (C)); (iii) o tempo total do processo (T7); (iv) o custo total (K,); (v) a
taxa de remocdo de material (MRR); e, (vi) a rugosidade média da peca (R,). Nesse conjunto
de seis respostas para o experimento, trés caracteristicas foram medidas — vida da ferramenta
(T), rugosidade (R,) e tempo de corte (C;) — a taxa de remocdo de material (MRR) foi obtida
diretamente através do produto V. x f, x a,, jd o tempo total de usinagem e o custo total do
processo (K,) foram calculados segundo as equacgdes descritas em Paiva et al. (2007),

utilizando-se os dados complementares descritos pela Tabela 3.15.
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Tabela 3.15 — AISI 52100: descri¢do dos parametros fixos, simbolos e valores adotados

Parametro Simbolo Valor
Tamanho do lote (un) Z 1.000
Tempo secundério (min) t 0,5
Tempo de aproximagao e afastamento da ferramenta (min) t, 0,1
Tempo de preparo da maquina (min) 1y 60
Tempo de troca de inserto (min) ty 1
Custo maquina + operador (US$) Sut+Sh 80
Custo do porta-ferramenta (US$) Vi 200
Vida média do porta-ferramenta (nimero de arestas) Ny, 1.000
Custo do inserto (US$) K, 50
Numero de arestas de corte no inserto N, 4
Comprimento da peca (mm) ly 50
Diametro inicial (mm) D 49
Diametro final (mm) d 46
Diametro médio (mm) D,, 47,5

O tempo de corte (C;), também chamado de tempo de maquina, é o tempo despendido
pela ferramenta no modo de avango ou no corte e remog¢do do cavaco. Matematicamente, e de
acordo com Cauchick-Miguel e Coppini (1996), esta varidvel pode ser descrita em
torneamento cilindrico como:

_ L, zD,

=L (4.5)
10001, V.

Onde [, € o comprimento da peca, D, € o didmetro médio da pega trabalhada, f, € a

taxa de avanco e V. € a velocidade de corte adotada. O ciclo total de torneamento (7;), em

minutos, e segundo Cauchick-Miguel e Coppini (1996), pode ser determinado de acordo com

a Eq. (4.5).
t l,-m-d t
T=1+2|| L —— |+ t5+ta+—p—i-tﬂ (4.5)
T )\ 1000 -V, zZ z

Os mesmos autores definem que o custo total do processo de torneamento (K),),

considerando insertos intercambidveis, podem ser descritos segundo a Eq. (4.6).

T 1 C cl|lv, K,
K =|—+-—— S, +S, )J+=—=IS, +S |J+—L|| =—+—|+1,(5,+S 4.6
p (60 Zj( h m) 60( h m) T [( j fz‘( h m)} ( )

» o N
Os simbolos utilizados Eqgs. (4.4), (4.5) e (4.6) e respectivos valores adotados neste
estudo estdo devidamente demonstrados na Tabela 3.15.
A Figura 3.6 mostra a drea de trabalho do torno CNC Nardini Logic 175, onde foram

realizados os ensaios de usinagem.
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Figura 3.6 — Detalhamento do torno CNC utilizado nos experimentos de confirmacao

A Figura 3.7 mostra a fixacdo do corpo de prova na castanha. Percebe-se,

nitidamente, o posicionamento da aresta de corte para o inicio do processo.

Figura 3.7 — Experimentos de confirmacio: fixa¢do do corpo de prova ao torno

O modelo de superficie de resposta foi aplicado, através de um adequado CCD,
representando as informagdes necessarias para constru¢do do modelo quadratico completo,
como pode ser observado pela Tabela 3.16. Os dois blocos representam que os experimentos
foram realizados em momentos distintos.

A Tabela 3.17 apresenta o modelo quadritico completo para cada uma das respostas
de interesse, em relagdo a média.

Com base nesses modelos quadriticos completos, foram implementados todos os
passos descritos no item 2.4.4.2 para derivagdo da equagdo de variancia, segundo Plante

(2001) e Koksalan e Plante (2003), devidamente descritos na secdo a seguir.
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n Blocos V. Ju a, T C, T, K, MRR R,

1 1 200,00 0,0500 0,1500 16,75 7,70 8,82 17,59 1,50 0,33
2 1 240,00 0,0500 0,1500 11,50 6,41 7,63 17,26 1,80 0,28
3 1 200,00 0,1000 0,1500 9,85 3,85 490 11,49 3,00 0,70
4 1 240,00 0,1000 0,1500 8,50 3,21 424 10,45 3,60 0,57
5 1 200,00 0,0500 0,3000 11,50 3,85 4,84 10,71 3,00 0,25
6 1 240,00 0,0500 0,3000 7,45 3,21 4,30 11,20 3,60 0,42
7 1 200,00 0,1000 0,3000 8,20 1,92 2,82 6,74 6,00 0,57
8 1 240,00 0,1000 0,3000 6,25 1,60 2,52 6,62 7,20 0,61
9 1 220,00 0,0750 0,2250 8,60 3,11 4,13 10,10 3,71 0,36
10 1 220,00 0,0750 0,2250 6,80 3,10 423 11,44 3,71 0,42
11 2 187,34 0,0750 0,2250 10,10 3,65 4,67 10,82 3,16 0,34
12 2 252,66 0,0750 0,2250 7,60 2,71 3,72 9,49 4,26 045
13 2 220,00 0,0342 0,2250 17,50 6,82 7,87 15,45 1,69 0,32
14 2 220,00 0,1158 0,2250 7,20 2,01 2,95 7,49 573 0,72
15 2 220,00 0,0750 0,1025 12,00 6,82 8,05 17,96 1,69 0,36
16 2 220,00 0,0750 0,3475 6,70 2,01 2,97 7,78 5,73 0,31
17 2 220,00 0,0750 0,2250 7,20 3,09 420 11,09 3,71 0,37
18 2 220,00 0,0750 0,2250 9,10 3,11 4,11 9,82 3,71 0,29

Tabela 3.17 — AISI 52100: modelo quadritico completo para cada resposta em relagdo a média

T C T; K, MRR R,

Constante  7,9678  3,1160 4,1802 10,6218 3,7098 0,3563
Ve -1,2512 -0,3319 -0,3181 -0,2379 10,3372 0,0165
In -2,3415  -1,3834  -1,4358 -2,5844 11,2373  0,1360
a, -1,6391 -1,3834 -1,4554 -2,8608 1,2373 -0,0084
V.2 0,2345 -0,0065 -0,0231 -0,1961 0,0006 0,0228
1 1,5470  0,4567 0,4325  0,2970 0,0006 0,0697
a,’ 0,4220 0,4567 0,4700  0,8220 0,0006  0,0003
VeXfu 0,7500 0,1213  0,0963 -0,1650 0,1125 -0,0263
Vexa, 0,0750  0,1213  0,1263  0,2175 0,1125 0,0500
JaXap 0,6750 0,4388 0,4388 0,5450 0,4125 -0,0175

3.3.2.1. Derivacio da equacao da variancia

Ap6s a criagdo do modelo quadritico completo para cada resposta de interesse, foram

armazenados os residuos e;, referentes a cada resposta, para que se pudesse também estimar as

equacdes de variancia.

De acordo com o disposto no item 2.4.4.2, desenvolveu-se o modelo quadratico

completo, tal como descreve a Tabela 3.18, para o qual se realizou também uma ANOVA.

Com esses resultados e aplicando-se a Eq. (2.28), foi possivel derivar as fun¢des de variancia

para cada resposta a partir da teoria de propagacao de erro.
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Tabela 3.18 — AISI 52100: modelo quadratico completo para cada resposta em relagdo a varidncia

T C T, K, MRR R,

Constante  0,9422  0,0181 0,0516 0,6591 -0,0031 0,0372
Ve 0,0913  0,0149 0,0055 -0,0249 0,0002 -0,0098
Ja -0,1373  -0,0353 -0,0281 0,0249  0,0001  0,0083
a, 0,0350 -0,0353 -0,0399 -0,0249 0,0001 0,0031
1% -0,0945  0,0133  0,0000 -0,1584 0,0091 -0,0041
1 0,1054 0,0376 0,0146 -0,1719 0,0091 -0,0064
a,’ -0,2956  0,0376  0,0326 -0,1052 0,0091 -0,0064
Vexf,  -0,2764 -0,0339 -0,0272 -0,0139  0,0002 -0,0042
Vexa, -0,1776 -0,0339 -0,0272 0,0865 0,0002 -0,0042
faxap 0,0365 0,0339 0,0314 -0,0718 0,0003 00,0042

Uma vez obtidas média e variancia de cada uma das seis respostas, os métodos MC,,, e
MC, puderam, entdo, ser implementados, através de uma planilha do Microsoft Excel, para

posterior resolugdo pelo Solver.

3.3.2.2. Otimizacao do processo de torneamento aplicando-se o indice MC,,,
Depois de implementada a planilha Excel, com base nas informag¢des colhidas para o
processo e realizadas as transformacdes e ajustes necessdrios aos parametros do Solver,

alcangou-se, como resultado, os valores representados pela Tabela 3.19.

Tabela 3.19 — Resultados alcangados com o método MC,,, no caso AISI 52100

Fatores Experimentais . Respostas
Propriedades

Ve fn a, T C, T; K, MRR R,

Codigo 0,685 0,826 0,769 LSE 7,000 2,000 3,000 8,000 7,000 0,410
Real 233,705 0,096 0,283 T 6,500 1,600 2,600 7,300 6,300 0,390
LIE 6,000 1,500 2,500 7,000 6,000 0,370

Restricito XX 1,743 Com 0,221 0,326 1,293 0,203 7,104 0,045
MC,, 9,191 Y;otimo 6,224 1,672 2,619 7,088 6,300 0,532
SD (Y;) 10,704 0,073 0,075 0,445 0,033 0,044

Ap6s varias simulacdes com o algoritmo GRG, realizadas considerando-se diferentes
pontos iniciais, pdde-se concluir que o MC,, ndo apresentou um desempenho adequado,
principalmente para a resposta Ra, embora a restricdo para o espago experimental tenha sido
atendida e o MC,,, tenha alcangado um valor extremamente alto.

Em relacio a esse comportamento, algumas explicacdes sdo plausiveis:
primeiramente, como o indice MC,, é uma soma, o algoritmo de otimizagdo pode ter
privilegiado as respostas que mais contribuiriam para o seu aumento como, por exemplo, a
taxa de remoc¢do de material (MRR), que possui indice de capacidade 7,10, quando sujeita

apenas a restri¢cdo de espago experimental. Em segundo lugar, provavelmente o método nio
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convergiu para um melhor resultado em fungdo da estrutura de correlacdo existente entre as
respostas.

Para o caso onde existam correlacdes fortes e, mais do que isso, sentidos de
otimizagdo contrarios na presenga de correlacdes negativas, talvez o algoritmo enfrente uma
maior dificuldade do computo da otimizacao global.

Analisando as correlagdes entre as respostas na tabela a seguir € facil entender que isto
tem fundamento. As respostas C;, T; € K, devem ser minimizadas. Como sua correlagdo com a
rugosidade € negativa, isto implica que a minimizagao destas respostas tende a maximizar R,
ao contrdrio de minimiza-la. Por outro lado, a maximiza¢do de MRR implica na maximizacio
de R, também. Ora, existem quatro respostas contribuindo para um findice global de
otimizacdo (MC,,,) que forcam que uma quinta resposta (R,) assuma valores mais altos. Este
caso mostra a ineficiéncia do MC,, nos casos onde existam miltiplas respostas com
correlacdes fortes (e, principalmente, de sentidos contrarios).

Uma solugéo para o problema seria introduzir uma restri¢do para a rugosidade, escrita

tanto na forma de R, quanto de MC,,, e/ou acrescentar um peso a resposta mais desfavorecida.

Tabela 3.20 — AISI 52100: correlagdo de 7, C,, T, , K, ¢ MRR em relagdo a R,

T Ct Tt Kp MRR
R, -0,420 -0,471 -0,475 -0,483 0,540
0,082 0,048 0,047 0,042 0,021

Uma solucdo que apresentou resultados satisfatérios foi a de se acrescentar uma
restri¢do para cada C,,, com peso 10 para a resposta rugosidade. A Figura 3.8 apresenta a

implementac@o dessa modificacdo e seus respectivos resultados. Assim, com C, 2133,

todas as restricoes foram atendidas satisfatoriamente.

Com a modifica¢do sugerida, a solu¢do do método MC,,, convergiu para uma solugdo
bem adequada, onde todas as respostas atingiram seus alvos ou ficaram dentro dos limites
esperados. O peso alto atribuido a resposta R, pode significar também a diferenga numérica na
escala de medida das varidveis que estdo sendo otimizadas, embora Ch’ng et. al (2005)
advoguem que o denominador do indice de capacidade atua como uma funcdo de
padronizagdo das varidveis. Esta é justamente a razdo entre as 5 (cinco) primeiras respostas
(T, C,, T, K, e MRR) e R,. No capitulo 4, estes resultados poderdo ser confrontados com o

método EQMM e sua eficicia podera ser avaliada.
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Yi{ Y2{CT) ¥3{m) ¥4 (Kp) ¥5{MRR) ¥6 {Ra)
Média |Varidncia) Média |Varidncia| Média |Varidncia| Média |Varidncia| Média |Varidncia| Média | Variancia
C 7 96781 054217 | 311603 | 0,815 | 418023 | 005162 | 1062180 | OFS212 | 370977 | -0,00308 | O.35632 0,03717
Ve -1.25118 | 009135 | -033185 | 0,01490 | -0,31810 | 000546 | -0,23790 | -002433 | 0,33722 | 000017 | 001647 | -0,00979
fn 23448 | 013726 | 138335 | -003530 | -1,43582 | 002810 | 258440 | 002453 | 123729 | 000012 | 013599 0,00832
ap -163911 | 003495 | -138335 | -003530 | -1.45542 | 003986 | -2.86080 | -002433 | 123729 | 000012 | 000857 | 0,00305

VcVe 023448 | 009449 | -000645 | 001526 | -0,02310 | 0,00000 | -0,19610 | -0,15637 | 000060 | 000912 | 002278 | -0,00415
fn*fn 154698 | 010545 | 045666 | 003756 | 043252 | 001460 | 029700 | -017195 | 000060 | 000912 | 006966 | -0,00641
ap*ap 042199 | 029560 | 045666 | 003756 | 047002 | 003260 | 082200 | 010519 | 0000E0 | 000212 | 000025 | -000641
Ve fn 075000 | -027645 | 012125 | -0,03392 | 0096256 | 002720 | -016500 | 001386 | 011250 | 000021 | -002625 | -0,00416
Vcrap 007500 | -017763 | 0121256 | -0,03392 | 0126256 | 002720 | 021750 | D08GS4 | O,11250 | 000021 | 005000 | -0,00416
fn™ap 0F7500 | 003645 | 043675 | 003392 | 043575 | 003141 [ 054500 | 007175 | 041250 | 000028 | 001750 | 000416

max Y1 min Y2 min¥3 | min ¥4 | max Y5 t Y6

Fatores Experimentais LSE 70000 | 20000 [ 30000 | 8po00 | Fooo0 | 04100
Ve f ap T 65000 | 16000 | 26000 | 73000 | 63000 | 03900
[Codea: 00476 | 04495 | 14468 LIE 60000 | 15000 | 25000 | 70000 | 60000 | 03700
|Uncoded: | 2190473 [ 00862 | 0,333 d 05000 | 02500 | 02500 | 05000 | 05000 | 0,0200
m EAOO0 | 17500 | 27500 | 75000 | GAOO0 | 03900 [ Cpm Total]
|Restricao | XX | 22980 | Cpm* | 02683 | 01334 | 04615 [ 02332 | GEa48 | 13154 9057

T EfT) CcT E(CT) Tt E(T1) Kp E{Kp) MRR E(MRR) Ra E{Ra)

M 56,2176 0,3708 1,831 0,0619 27900 0,0751 7 4555 03278 52997 0,0183 0,4050 0,031

Sigma E R2 Sigma E R2 Sigma E R2 Sigma E R2 Sigma E R2 Sigma E R2
15780 08740 0,0298 08260 0,0270 08080 03582 0,8540 00014 0,3500 0,0023 04880
Var (T) 03364 | VadfCT) | 0,0090 Vai(Tl) 0,0108 VaifKp) 01597 |VadfMRR)| 00012 VarRa) 0,0023
SD(T) 05800 | SD{CT) | 00348 | SD({TY 0,1041 SD (Kp) 03997 [SD(WRR)| 00351 SD (Ra) 004584

=
Cidat!
de Média e
Variancia

Figura 3.8 — AISI 52100: resultados pela aplicagdo do MC,,,

3.3.2.3. Otimizacao do processo de torneamento aplicando-se o indice MC,;

Com o intuito de se comparar os resultados da otimizac¢io do processo de torneamento,
o mesmo foi implementado utilizando-se, entdo, o indice de capacidade MC,, segundo a
proposi¢do de Plante (2001).

Com base nas mesmas informagdes colhidas para o processo em questdo, depois de
realizadas as transformagdes necessdrias na planilha do Microsoft Excel e nos pardmetros do
Solver, e solicitada a solugfo através dessa ferramenta, percebeu-se que algumas restrigdes
adicionais seriam necessdrias para que os resultados convergissem para valores dentro das
especificagdes dos limites superiores e inferiores de cada resposta. Com o acréscimo dessas
restricdes, pode-se observar que os resultados ficaram dentro dos limites, com valores bem
proximos aos alvos estipulados, conforme demonstra a Figura 3.9. Vale ressaltar que os
valores alvo, representados na planilha por 7, s@o meramente informativos para fins de
comparacdo dos resultados alcangados, uma vez que os mesmos ndo sdao considerados pelo

método.
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Y1({n) Y2(CT) Yi(Ty Y4({Kp) Y5 (MRR) Y6 (Ra)
Média |Variancia| Média [Varidncia| Média |Varidncia| Média |Varidncia| Média | Variancia| Média | Variancia
Constant, 7 06781 059417 | 311603 | 001815 | 418023 | 005162 | 1062180 | OBS12 | 370977 | -0,00308 | 0356532 003717
Ve 125118 [ 009135 | 033188 | 001490 | 031810 | 000546 | 023700 | 0024593 | 033722 | 000017 | 001647 | -D00979
fn 234148 | 0137265 | 138335 | 003530 | -1,43582 | 002810 | 258440 | 002493 | 123729 | 000012 | 0,13599 0,00832
ap -163911 | 003495 | -1,38335 | 003530 | -1.45542 | 003986 | 286080 | 002493 | 123729 | 000012 | 000837 | 000305

Vo'V 023448 | 005449 | 000646 | 0,01326 | 002310 | 0,00000 | -0,19610 | 0,15837 | O,00060 | 000312 | 002278 | -000415
fn*fn 154698 | 010545 | 045666 | 003786 | 043252 | 001460 | 029700 | -017195 | 000060 | 000912 | 006966 | -000641
ap*ap 042199 | 029560 | 045666 | 003756 | 047002 | 003260 | 082200 | 010518 | O,00060 | 000312 | 000028 | -000541
Vc'fn 075000 | 027645 | 012125 | 003392 | 009625 | 002720 | -0,16500 | 001356 | 011250 | 000021 | 002625 | -000416
Vc*ap 007500 | 017763 | 012125 | 003392 | 012625 | 002720 | 021750 | 0O,08654 | 011250 | 0,00021 | 005000 | -000416
fn*ap OB7500 | 0036458 | 043575 | 003392 | 043575 | 003141 | 054500 | 007175 | 041250 | 000025 | -001750 | 000416

Fatores Experimentais YT Y2 Y3 ¥4 Y5 Y6
Ve n ap LSE FOO000 | 20000 | 30000 | 80000 | 70000 | 04100
|Coded: 02695 | 04674 | 15414 T 5000 | 1FO00 | 26000 | 73000 | B.3000 | 03800
|Uncoded: | 2145100 | 0087 [ 03405 LIE o000 | 15000 [ 25000 [ 7o000 [ BOOon | 03700 MCpk |
Cpk 072380 | 04171 05252 | 03851 | 30941 13265 0559 |
|Restricio | XX | 2,6670 | 413157 | 34769 | 79243 | 548022 | 402251 | 01546
T E(T) cr E{CT) Tt E{TH) Kp E{Kp) MRR | E{MRR) Ra E(Ra)
Equagdes 4023 | 03560 | 18613 | 00344 | 28126 | 00936 | 73951 D2642 | 573422 | 00215 | 03900 | 0037
de Média e Sigma E R2 Sigma E R2 Sigma E R2 Sigma E R2 Sigma E R2 Sigma E R2
Variancia | 2790 | 08740 | 00206 | 08260 | 0,070 | 04080 | 03532 | 08540 | 00014 | 03800 | 00023 | 04980

Var(T) | 03257 | VafCI) | 00125 | Va(if) | 00138 | VafKp) | 0,160 |VaMRR)| 00014 | VarRa) | 00025
SD(T) | 05707 | SD(CT) | 0,108 | SD(TH | 0,1161 | SD{Kp) | 03419 |SD(WRR)| 0365 | SD(Ra) | 00503

Figura 3.9 — AISI 52100: planilha de resultados do MC,;

3.3.2.4. Consideracoes finais

Uma vez implementados os dois métodos (MC,,, e MC,;) e obtidas as solugdes pela
execucdo do Solver, pode-se observar que ambos precisaram de ajustes no modelo para se
chegar a valores que atendessem aos limites superiores e inferiores de especificacao.
Utilizando-se o MC,,, sensiveis melhorias foram alcancadas adicionando um peso para a
resposta R, (primeira simulacdo), e a restricdo de R, <0,405 (segunda simulagdo), pelas
razdes ja expostas anteriormente. Utilizando-se o MC, entretanto, além dessas, outras
restricoes se fizeram necessarias para que as respostas ndo extrapolassem os limites de
especificacdo, delineando mais explicitamente a regidao de solucdo: para cada uma das
respostas, duas restricdes adicionais, uma do limite superior e outra do limite inferior, foram
impostas. Os resultados alcancados pelos dois métodos implementados estdo expressos na

Tabela 3.21.

Tabela 3.21 — Comparativo entre as solu¢des alcangadas no caso AISI 52100

Método Ajustes Solugdo
MC,,  Com restri¢Oes e peso 10 para R, [220,83; 0,086; 0,334]
MC,, Com restri¢do para R, < 0,405 [219,05; 0,086; 0,334]
MC,.  Com restri¢cdes de limites [214,61; 0,087; 0,341]

As diferencas apontadas no emprego dos dois métodos podem ser resultantes da
prépria metodologia inerente a cada um, especialmente pelas razdes a seguir:
(i) o MC,, considera o valor alvo (7), fazendo com que o algoritmo trave a regido de

solucdo;



72

(ii) o conceito de MCy envolve uma média geométrica oriunda, obviamente, de um
produtorio. Isto aumenta consideravelmente a ndo linearidade da funcéo objetivo
em relagdo ao MC,,. Em tltima andlise, o0 MC,,, realiza um somatério de funcdes
quadréticas, o que resulta em uma funcdo também quadratica. Tais funcdes sé

possuem um 6timo local;

(iii) a falta de alvos para o MC,, aliado a sua ndo linearidade, principalmente em
relacdo ao algoritmo GRG utilizado pelo Solver, podem levar a uma solucio fora
dos limites de especificacdo. Deve-se salientar que métodos gradientes como o
GRG, costumam demonstrar certa ineficiéncia na otimizacdo de fung¢des ndo
lineares, em decorréncia do grande nimero de Otimos locais que fungdes

polinomiais podem apresentar.

Conclui-se que 0 MCp € um método mais sensivel aos multiplos 6timos locais do que
o MC,, e que, portanto, apresenta restricdes quando utilizado para func¢des estritamente ndo
lineares. Uma possivel solucdo para sua implementagcdo eficiente seria a utilizacdo do
Algoritmo Genético, que € um método de otimizagdo global que ndo depende de derivadas
das funcdes objetivo ou das Lagrangeanas (maiores detalhes a respeito dos algoritmos
genéticos (GA) ou fungdes Lagrangeanas, recomenda-se o estudo de Kim e Rhee (2004)).
Deve-se ressaltar, entretanto, que nio hé diferencas praticas ao se adotar as solugdes obtidas

com os trés procedimentos para uma operagao real de usinagem.

3.3.3. Caso 3 — Otimizacao do processo de soldagem FCAW com
transferéncia por spray

Existe uma diversidade de processos onde os indices de capacidade podem ser
aplicados. Tentando demonstrar a versatilidade desses indices, em face desse universo de
possibilidades, serd apresentado, um processo de soldagem FCAW (do inglés Flux Cored Arc
Welding — um processo de soldagem onde a fusdo entre metais é obtida através de arco
elétrico estabelecido entre a peca a ser soldada e um eletrodo alimentado continuamente),
utilizando-se eletrodos tubulares.

O objetivo do trabalho, originalmente estudado por Rodrigues (2006), foi a anélise da
combinagdo ideal de pardmetros para a soldagem com arame tubular rutilico e seus resultados,
a fim de viabilizar sua utilizacdo no modo de transferéncia por spray.

Para a realizagdo dos corddes de solda, utilizou-se uma fonte de soldagem

multiprocessos Inversal 300, com comando digital e funcionamento no modo normal.
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Acoplou-se a tocha de soldagem a um carro com ajuste de velocidade e a um sistema
mecanico que permitiu seu ajuste de posicionamento nas condi¢des especificadas. Para avaliar
o comprimento do arame consumido na realizacio de cada corddo, foi utilizado um tacometro,
acoplado a fonte de soldagem. A medida do tempo do arco aberto foi feita utilizando-se um
crondmetro, enquanto que a vazao constante no processo foi registrada no medidor de vazao.
Utilizou-se em todos os testes, um software para aquisicdo dos dados sobre tensdo e corrente,
tornando-se possivel observar as caracteristicas dindmicas de transferéncia das gotas e obter a
corrente imposta no processo.

Como metal de adi¢do foi utilizado o arame AWS E71T-1, com didmetro de 1,2 mm,
fabricado pela Hyndai. Suas propriedades mecénicas e composi¢do quimica, segundo o

fabricante, foram dispostas na Tabela 3.22.

Tabela 3.22 — Composi¢do quimica e propriedades mecanicas do arame de solda

Composi¢do Quimica (%)

C Si Mn P S
Carbono Silicio Manganés Fosforo Enxofre
0,03 0,55 1,45 0,013 0,01

Propriedades Mecanicas

Limite de Limite de
o Alongamento Charpy
Resisténcia Escoamento (%) 18° C
(N/mm?) (N/mm?) 7
580 525 29 104

Todos os testes foram realizados através de simples deposi¢do sobre chapas de aco
ABNT 1045, sendo a fase inicial realizada com chapas de dimensdes 150mm X 50mm X
6mm e as demais, com chapas de 75mm X 50mm X 9mm.

Através de um fatorial completo, foi possivel verificar se a regido estudada estava
proxima, ou ndo, da regido de solu¢do Otima, possibilitando, assim, determinar se a
combinag@o que seria encontrada seria um 6timo global, ou somente um 6timo local. Por
meio de andlises de significancia dos fatores individuais e de suas intera¢des, bem como a dos
pontos centrais, foi possivel verificar a proximidade das respostas em relagdo a regido de
6timo.

Para o desenvolvimento dos modelos matemadticos para cada resposta, considerou-se
que as respostas poderiam ser expressas em fun¢do da tensdo (V), velocidade de alimentagdo
do arame (Va) e da distancia do bico de contato da peca (d), ou seja, y = f(V,Va,d). Os
demais pardmetros foram considerados, segundo Rodrigues (2006), insignificantes para o

processo em questao.
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A partir do fatorial completo, foi gerada a superficie de resposta, base para a
realizacdo dos ensaios experimentais, resultando na matriz de experimentos apresentada pela

Tabela 3.23, com os respectivos resultados obtidos.

Tabela 3.23 — Matriz de experimentos realizados no processo de soldagem FCAW

Parametros Resultados Obtidos
# % Va d P(mm) TD(Kg/h) R(%) IC(%) D(%)
1 29,0 10,0 15,0 1,89 3,62 82,49 32,10 38,76
2 36,0 10,0 15,0 1,93 3,49 79,47 21,68 44,26
3 29,0 14,0 15,0 2,40 5,14 86,83 55,49 30,26
4 36,0 14,0 15,0 2,88 5,28 86,03 26,10 45,13
5 29,0 10,0 20,0 1,55 3,74 82,82 29,58 35,51
6 36,0 10,0 20,0 1,94 3,65 81,99 25,52 4323
7 29,0 14,0 20,0 1,91 5,40 86,12 50,57 26,95
8 36,0 14,0 20,0 2,85 4,52 85,58 24,770 43,67
9 26,6 12,0 17,5 1,90 4,63 86,21 50,00 26,88
10 38,4 12,0 17,5 2,40 4,59 84,10 23,80 42,11
11 32,5 8,6 17,5 1,60 3,11 82,00 32,94 3522
12 32,5 15,4 17,5 3,40 6,06 89,12 4421 44,37
13 32,5 12,0 13,3 2,80 4,88 85,37 25,05 41,66
14 32,5 12,0 21,7 1,90 4,65 86,42 23,75 35,05
15 32,5 12,0 17,5 1,90 4,55 86,05 27,27 4243
16 32,5 12,0 17,5 2,28 4,25 83,51 2491 42,19
17 32,5 12,0 17,5 2,30 4,37 84,82 26,85 42,65
18 32,5 12,0 17,5 2,15 4,18 86,49 26,79 39,80
19 32,5 12,0 17,5 2,30 4,22 85,79 25,06 44,30
20 32,5 12,0 17,5 2,35 4,50 86,08 27,15 45,10

Por meio de uma andlise de regressao, realizada com o auxilio do software Minitab,
foram determinados os coeficientes do modelo e, em funcdo destes coeficientes, puderam-se
determinar os modelos matemdticos completos para cada resposta, conforme demonstra a

Tabela 3.24.

Tabela 3.24 — FCAW: modelo matemético completo para todas as repostas

Respostas Modelo Matematico Completo

Penetragio 9,42554 - 0,0470957xV - 0,671156x0176786xVxVa + 0,0115714xVxd -
0,00475xVaxd

Taxa -8,10561 + 0, 129279>< V+0, 9307826>< Va + 0,214323xd - 0,00218688xV* +
0,0044876xV,” + 0,0130544xd" -0,00928571xVxVa - 0,014xVxd -

deposicdo ) 1105% Vaxd
33,9245 + 1.0526xV + 3.22602xVa + 1,2195xd - 0,0367042xV* -
Rendimento  0,0766093xVd’ - 0,0300795xd’ + 0,0448214xVxVa + 0,035xVxd -
0.10025x Vaxd
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260,39 - 153706xV + 4,13008xVa + 1,91817xd + 0,296282xV"+

Indice de 1,05541xVad® - 0,126394xd’> - 0,728214xVxVa + 0,141143xVxd -
convexidade 0.191xVaxd
156,616 + 10,6IxV - 57698xVa + 4,89528xd - 0,216778xV° -
Diluigio 0,195426xVa® - 0,206531xd® + 0,328036xVxVa + 0,0581429xVxd -
0,01225xVaxd

Através da andlise de varidncia (ANOVA), foi assegurada a adequacdo do modelo a
um nivel de significancia de 5%. Finalmente, uma andlise de ajuste, também a um nivel de
significancia de 5%, foi realizada, atestando nao haver falta de ajuste nas respostas obtidas,

determinando que o modelo matematico completo € suficientemente confiavel.

3.3.2.5. Resultados da otimizacao do processo
Para se chegar aos valores otimizados dos parametros do processo em estudo, utilizou-
se a metodologia do Desirability proposta por Derringer e Suich (1980), com base nos limites

de especificacdo apresentados na Tabela 3.25.

Tabela 3.25 — Limites de especificacdo dos pardmetros do processo FCAW

Respostas Minimo Madéximo
Penetracao(mm) 1,9 3,5
Taxa de deposicdo(kg/h) 3,8 5.5
Rendimento(%) 80 90
Indice de convexidade(%) 22 30
Diluicao(%) 35 45

Aplicando o Desirability sobre as respostas obtidas no experimento, através da
formulagdo de transformagdo bilateral, onde se conhecem os limites de especificagdo minimos
e maximos desejados, ndo sendo necessirio alcancar valores alvo, chegou-se a uma
combinag¢do de parametros que satisfez todas as condicdes de otimizacdo desejadas.

A Tabela 3.26 apresenta os resultados alcancados para os trés fatores experimentais

em estudo.

Tabela 3.26 — Resultados dos fatores experimentais para o caso FCAW pelo Desirability

Fatores Experimentais

Velocidade Distancia do
Tensao de alimentagdo bico de contato
(V) (Va) (d)

37,9 14,3 13’3
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A fim de se observar com maior facilidade os resultados alcangados, um grafico
denominado “Overlaid Contour Plot” foi gerado. Através desse recurso, foi possivel verificar
as linhas de contorno para cada resposta, baseadas nos valores de minimos e maximos
estabelecidos, conforme a Figura 3.10. Com a intersecdo das linhas de contornos de todas as
respostas, foi construida uma regido em funcdo de dois pardmetros sendo fixado um terceiro.
Todas as combinagdes de parametros que pertencem a essa regido, resultam em respostas
compativeis com as desejadas. Essa ferramenta oferece flexibilidade para mudangas das
varidveis analisadas, além da possibilidade de se variar as faixas estabelecidas para todas as

respostas, criando a oportunidade de uma exploragdo mais aprofundada dos resultados

obtidos.
Lirnite inferiar
________ Lirmite superior
15 Area branca: regiso desejada
pirmrm) — 13
ragas 0 | 35
TO{kg'h) — 33
----- 55
13 R(%) — &
P A P a0
= I (%) -z
T 12 A 0 (a0 08909 9 77 an
= D{%) —
= £ T T mmeas 45
1
Hold Values
D 133
10
.2

Figura 3.10 - FCAW: Gréfico de contorno de superposi¢do dos pardmetros otimizados

3.3.2.6. Resolucio utilizando-se os indices MC,,, e MC,;

Seguindo a mesma linha comparativa de otimizagdo de processos por diferentes
abordagens, em especial, pelos indices de capacidade, o caso em estudo poderia, nesse
momento, ser implementado através da aplica¢do dos indices de capacidade abordados, MCp,,
ou MC,, sobre os dados obtidos pelos procedimentos experimentais realizados.

Através da andlise da superficie de resposta, as equacdes do modelo quadritico

completo para cada uma das respostas de interesse, em relacdo a média, resultariam nos
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valores apresentados conforme a Tabela 3.27, procedendo-se, entdo, a derivacdo da varidncia,

realizando-se uma nova analise, agora sobre os residuos (e;).

Tabela 3.27 - FCAW: modelo quadrético completo em relagdo a média

P TD RD IC D
22172 4,3537 85,4958 26,3543 42,7050
0,1970 -0,0474 -0,6025 -8,3330  5,1567
0,3846  0,8187 22776 49011 -0,0265

-0,1731 -0,0166 03975 -0,5262 -1,4767
-0,0475  0,0368 -0,3627  3,6295  -2,6555
0,0232  0,0280 -0,4139  4,2217 -0,7817
0,0232  0,0916 -0,2549  -0,7900 -1,2908
0,1238 -0,0175  0,2500 -5,0975  2,2963
0,1013 -0,0750  0,3700  1,2350  0,5087
-0,0238  -0,0500 -0,5650 -0,9550 -0,0613

Entretanto, para esse caso em particular, em que o experimento foi projetado sem
réplicas, ndo € possivel derivar as equagdes de variancia, de acordo com a proposicdo de
Plante (2001), porque o erro experimental, medido com base nos pontos centrais, ¢ muito
pequeno. A andlise realizada sobre os residuos (e;), nesse caso, ndo converge a valores
passiveis a aplicag@o da Teoria de Propaga¢do de Erro.

Uma possivel solugdo seria adicionar ao experimento, fatores de ruido externos, como
forma de se obter valores para o erro experimental que permitissem o uso da formulacio da

derivagdo da varidncia de Plante (2001).

3.3.4. Caso 4 - Utilizacdo do MC,,, para multiplos duais

O Caso 4 serd utilizado para se estudar a aplicabilidade dos indices de capacidade
sobre os arranjos de superficie de resposta utilizados na andlise de projetos robustos —
conceito proposto por Taguchi (1986), como forma conjunta de se avaliar a distincia em
relacdo ao alvo concomitantemente com o valor da varidncia para uma dada solugdo. Neste
caso, o MC,,, é uma boa op¢do de combinagdo de média e varidncia para multiplas
caracteristicas.

Para se verificar se o indice de capacidade MC,, é adequado para se tratar problemas
experimentais com multiplos duais, pode ser utilizado o conceito do valor esperado para a
funcdo perda total. Maiores detalhamentos desta formulacio encontram-se no Anexo A.

Para a avaliacdo numérica da proposta serdo utilizados os dados apresentados por Kim
e Lin (2006). Neste exemplo, trés parametros de processo s@o utilizados para criar uma

equacdo de otimizag@o para trés duais — trés equacdes de média e trés equagdes para as
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respectivas varidncias. Baseado em um arranjo CCD de face centrada com apenas um ponto
central, quinze experimentos para cada uma das seis respostas foram gerados.

Verificando-se os resultados alcangados, considerando-se os alvos propostos no
trabalho de Kim e Lin (2006), percebe-se que o método ndo foi capaz de atingi-los
satisfatoriamente. Na tentativa de se buscar valores mais eficientes, o indice MC,, foi, entdo,
implementado sobre o arranjo experimental em estudo. A Tabela 3.28 apresenta o CCD
gerado de acordo com os estudos de Kim e Lin (2006) e a Tabela 3.29 apresenta os resultados

alcangados por ambos os métodos propostos.

Tabela 3.28 — Arranjo Experimental de Kim e Lin (2006)
x1 x2 x3 yl y2 y3 sl s2 53

-1 -1 -1 4,50 0,22 26,00 0,00 0,06 4,24
1 -1 -1 6,22 0,52 24,20(0,25 0,02 1,70
-1 1 -1 3,95 0,19 24,501 0,20 0,02 3,54
1 1 -1 5,43 0,42 23,25(0,34 0,03 3,18
-1 -1 1 4,45 0,32 30,50| 0,32 0,00 14,85
1 -1 1 6,65 0,57 26,75(0,11 0,00 12,37
-1 1 1 3,86 0,20 31,50(0,65 0,11 16,26
1 1 1 5,41 0,48 26,50(0,45 0,03 10,61
-1 0 4,24 0,25 30,00| 0,21 0,03 8,49
1 0 0 5,46 0,52 27,00(0,09 0,01 4,24
0 -1 0 5,93 0,60 27,70(0,01 0,01 6,08
0 1 0 4,62 0,33 28,50| 0,17 0,04 10,61
0 0 -1 4,86 0,31 25,50|0,22 0,08 2,12
0 0 1 4,98 0,52 31,50| 0,05 0,01 9,19
0 0 0 4,94 0,47 28,171 0,06 0,01 6,37

Tabela 3.29 — Resultados obtidos sobre os dados de Kim e Lin (2006)

x1 X2 x3 Yl Y2 Y3 SD (Y1) SD(Y2) SD (Y3)
Alvo [-1;11  [-1;1]  [-1;1] 5,0000 0,4000 26,0000 0,0000 0,0000 2,0000
KL* -0,2100 -0,4000 -1,0000 5,0000 0,3700 25,9600 0,0600 0,0500 1,6400

MCpm -0,2692 -0,1288 -0,9304 4,7947 0,3465 26,3783 0,0749 0,0479 1,8497

* método utilizado por Kim e Lin (2006)

A Figura 3.11 apresenta o arranjo experimental implementado para se atingir os
resultados do indice M, ja citados anteriormente.

Comparando os resultados dos métodos KL e MC,,, (Tabela 3.33), percebe-se uma
aproximagcdo bastante razodvel entre eles, embora o valor de Y3 obtido com o MC,,, tenha
ultrapassado o alvo (7). Outra particularidade é que os C,,’s individuais de Y; e Y>
apresentaram valores nulos, o que, de certa forma, estd relacionado a uma insuficiéncia do
método, neste caso. Restri¢cdes de ndo negatividade e nulidade poderiam ser adicionadas para

contornar o problema.



Y Y2 Y3 SD(YD) | SD(Y?) | SD(Y3)
Constante 495 0 46000 28,36 006000 0,02 £,08000
X1 042 0,13000 -1,48 0,00000 -0,01 -1,53000
X2 045 [ -0,06000 0,00 0,11000 0,01 0 50000
x3 0,00 005000 2,33 006000 -0,01 4 gs000
X1°X1 0,15 [ -0,07000 -0,15 0,12000 0,00 0,00000
X2°X2 0,28 0,00000 -1,42 0,00000 0,00 2 26000
X3*X3 0,00 -0,04000 0,00 0,11000 0,02 000000
X1x2 0,11 0,00000 0,00 000000 0,00 -0,55000
X1°X3 007 0,00000 -0,71 -0,10000 -0,01 000000
X2*X3 0,00 0,00000 0,00 005000 0,02 -0,57000
YI1{iTB) | ¥2(57TB) | Y3{NTB)
Fatores Experimentais LSE 70000 1000 45 0000
x1 x2 x3 T 7.0000 0,1000 30,0000
-0,2691863 |-0,1287946 | 0,930397 LiE 30000 0,1000 15,0000
d 20000 02500 15,0000
|Restricio | XX | 09547 | m 5 0000 00,3500 30,0000 MCpm
Cpm*: 0,0000 0,0000 1,2295 1230
il Y1 Y2 Y3 SD(YD | SD(Y2) | SD(Y3)
47947 | 03465 | 263763 00749 00,0479 15497

Figura 3.11 — Planilha para implementa¢io de MC,,, (KIM e LIN, 2006)
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4. EQM Multivariado

Neste capitulo, todos os casos submetidos a andlise de resultados em relacdo aos
indices de capacidade, serdo replicados com base no método EQM Multivariado (EQMM),
proposto no item 2.4.4.3, objetivando justificar a aplicabilidade do método sobre vdrios
modelos, cujos resultados ja sdo conhecidos na literatura, e cuja estrutura de correlagdo é
geralmente negligenciada. Sobre o “Processo de torneamento do aco AISI 52100 procedeu-
se, ainda, um experimento de confirmagdo para assegurar que os resultados demonstrados na

teoria, sdo também factiveis de ser alcangados na pratica, num processo real.

4.1. Solucao EQMM para o Caso Derringer e Suich

O caso discutido no item 3.2, tratava de um caso cldssico da literatura para a
otimizagdo simultanea de um grande nimero de varidveis, onde trés varidveis precisavam ser
otimizadas de forma a gerar uma combinagdo que atendesse aos requisitos desejaveis de cada
uma delas. Na sua conducdo, foram apresentados, primeiramente, o método original,
denominado Desirability, tal como proposto por Derringer e Suich (1980) e, em seguida, o
desenvolvimento do indice de capacidade MC,, sobre os mesmos dados, como forma de se
tentar atingir resultados iguais ou melhores aos da proposta original, realizando-se uma
andlise comparativa entre eles.

Alguns pesquisadores, entretanto, apontam algumas limitagdes e inconsisténcias do
método, principalmente no que tange a otimizacdo de processos com miultiplas repostas
correlacionadas (KO et al., 2005; WU, 2005). Neste caso, nem a variancia das respostas, nem

a correlacdo porventura existente entre elas foram consideradas, o que pode conduzir a falhas

na localizacdo de uma solugdo vidvel para o problema.

4.1.1. Anadlise de correlacao e de componentes principais

A Figura 4.1 demonstra a correlacdo existente entre a varidvel ¥; em relacdo a Y, e V3,
e entre a varidvel Y, em relagdo a Y;. Devido a essa estrutura de correlagdo existente, pode-se
concluir, a principio, que os resultados atingidos por ambos os métodos discutidos refletem
otimos inapropriados ao problema em estudo. Assim sendo, a implementacdo do Erro
Quadrético Médio Multivariado (EQMM), pode ser uma alternativa vidvel.

Havendo, portanto, correlagdo entre as respostas, e seguindo o “Fluxo de
procedimentos para obtencdo do EQMM” (Figura 2.8), realizou-se a selecdo das respostas e a

Andlise de Componentes Principais.



Correlations: Y1; ¥2; Y3, Y4

T1 T2 T3
Tz 0,734
0,000
T3 -0,799 -0,655
0,000 0,002
T4 0,394 0,216 -0,16%
0,085 0,361 0,498

Pearson correlation
P-Walue

Cell Contents:

Figura 4.1 — EQMM para o caso Derringer e Suich (1980): correlagdo entre as repostas
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De acordo com a andlise de componentes principais apresentada pela Figura 4.2, um

unico componente principal ndo é capaz de explicar a varidncia acumulada, havendo a

necessidade de se trabalhar também com o segundo componente principal. Conjuntamente,

eles conseguem explicar 87% da variancia acumulada.

Principal Component Analysis: ¥1; ¥2; ¥3; ¥4
Eigenanalvsis of the Correlation Matrix
Eigenwalue 2,55877 0,9074 0,3535 0,1514
Proportion 0,647 0,227 0,085 0,035
Cumulative 0,647 0,574 0,962 1,000
Variable PC1 PCZ2 PC3 PC4

Tl 0,585 -0,003 -0,180 0,789

¥z 0,533 0,195 0,795 -0,Z16

T3 -0,5%43 -0,285 0,580 0,536

T 0,274 -0,939 -0,010 -0,Z210

Figura 4.2 - Andlise de Componentes Principais para os dados de Derringer e Suich (1980)

4.1.2. Superficie de resposta ajustada

Os dados da Figura 4.3 demonstram a superficie de resposta ajustada para os escores

dos componentes principais.

Term
Constant
Elock
*1

X2

¥3
x1*¥1
HKa*¥2
pechac
H1®W2
HK1*¥3
HK2*¥3

Coef
0,21769
-0,16635
1,11089
1,13053
0,88786
-0,136064
-0,30721
0,l6664
0,06005
0,25551
0,2a71s

SE Coef
0,l6626
0,09272
0,11126
0,11126
0,1112A
0,111749
0,111749
0,111749
0,14364
0,14364
0,14364

T
1,308
-1,794
9,985
10,161
7,980
-1,217
-2,748
1,491
0,418
1,779
1,999

P
0,223
o,106
,000
0,000
0,000
0,255
0,023
0,170
0,686
o,10
0,077

Term
Constant
BElock
¥l

xe

*3
XK1¥¥1
Kawi2
HIwN3
ol R
HK1*¥3
HK2®¥3

Coef
0,234350
-0,035735
0,6G2983
-0,720956
-0,092967
-0,380362
-0,108408
0,147967
0,345074
-0,004122
0,031409

5E Coef
0,12625
0,07041
0,08449
0,05449
0,05449
0,08439
0,08489
0,08489
0,10807
0,10%07
0,10907

T
1,856
-0, 508
7,547
-B,533
-1,100
-4,431
-1,277
1,743
3,164
-0,036
0,836

P
0,096
0,624
0,000
0,000
0,300
0,002
0,234
0,115
0,011
0,571
0,424

Figura 4.3 — Superficie de resposta para PC; e PC, (caso DERRINGER e SUICH, 1980)
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Por meio da padronizagdo dos alvos originais, chega-se a valores alvo em termos de
componentes principais. Finalmente, sobre a superficie de resposta ajustada para os escores
dos componentes principais e os limites de especificacdo padronizados, aplica-se 0 EQMM —

Eq. (2.37) e Eq. (2.38).

4.1.3. Resultados
A Figura 4.4 apresenta os resultados alcangados pela aplicacdo do EQMM.

Y1 ¥2 ¥3 ¥4
Média Varidncia Média Varfdncia Média Variancia Média VWariancia A A
Constante 139,12 390344 12611 2052100 400,338 2014570 E3 .31 073317 018442 0227202
X1 16,49 010456 268,15 5,33500 -3 -0.54550 141 001814 1,11089 0,662333
X2 17 88 -0,10456 246 50 3,70300 -31.40 -2 23240 432 001814 1,13053 | -0,720356
X3 10,91 -0,10455 12548 |-110g8100)  -73g2 084790 153 -0,01814 033736 | -0 092557
X1=X1 -4 -0 59672 -83.55 2029500 733 £,31530 156 002477 013605 | -0,330362
X=Xz -3.45 056574 -124.79 2099500 17,31 -0 A5350 0,06 0,15539 -0,30721 | -0,103403
X33 -1 57 -0,78840 19917 109 52300 0,43 -5 A7E20 0,34 -0,1130 016664 0147968
XA=x2 5,13 -0,28154 G335 5310400 3,75 0,21640 -163 -0,13052 0,05005 0,345074
X1=X3 713 -1.76677 a4 13 -8 07700 5,25 -1,26000 013 042659 025551 0004122
X2=¥3 788 033136 104 38 -8 07700 1,26 -2 33100 0,25 1, 28052 0,2a8718 0,091409
¥1 ¥a Y3 Y4
Fatores Experimentais 1700000 | 13000000 | 6000000 750000
Silica Silane Enxofre 170,0000 | 13000000 | 5000000 | 67 5000
-0,07020 010502 -0,79876 120,0000 | 1000,0000 | 4000000 | 60,0000
0,05 0,145 -1,365 25,0000 150,0000 | 1000000 7 A000
1450000 | 11500000 | 5000000 | 67 5000 |Cpm Total| MCpk MWSE
|Restrican | X% | 06540 | 04109 0,3742 10,5134 2 3467 3945 0 073353176] 1 53234428
¥1 EYT) Y2 E(Y3) ¥3 E(r3) Y4 E(vd) FCT FC2
EquagBes 129 7673 34301 1278 0604 | 2393041 | 463 3101 15 BEOG k3 0022 0 5344 -0 38157 02601
de Média e Sigma E R2 Sigma E R2 Sigma E R2 Sigma E R2
Variancia 31,4900 05330 1105052000) 08740 422 3000 07200 1 5060 0,7420 -0,39157 026010
Var(y7) 25 3137 Var(¥2) 709224340 Var(¥3) | 36938038 | Var{y4) 0,3827 2ERE77 09074
S0y 512497 S0 (Y2 2661127 | SD(YY) 19,2303 5D (¥4 1,3335 25877 1,307 4

Figura 4.4 — Resultados do EQMM para os dados de Derringer e Suich (1980)
A Tabela 4.1, apresenta os resultados alcangados pelos trés métodos.

Tabela 4.1 — Resultados obtidos para o caso de Derringer e Suich (1980)

x1 x2 x3 Yl Y2 Y3 Y4
Alvo 170,00 1300,0  500,0 67,5
MCpm 0,066 0,438 -1,570 120,32 1555,7  499,5 67,5
EQMM -0,070 0,105 -0,799 129,77 1278,1 463,8 68,0

Desirability  -0,051 0,145 -0,869 129,40 1300,0 4659 68,0

Comparativamente, o EQMM apresentou um resultado extremamente préximo aquele
obtido por Derringer e Suich (1980). Deve-se enfatizar, que este é o exemplo mais tradicional
de otimizacdo simultinea de miultiplas respostas dentro do contexto da metodologia de
projetos de experimentos. Com apenas dois componentes principais as quatro respostas
originais puderam ser adequadamente representadas, apesar da baixa correlagdo observada
entre Y, e as demais respostas. Entretanto, a alta correlacdo existente entre Yy, e PC,

(autovetor = -0,939) fez da adocdo do segundo componente principal uma boa opcdo de
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representatividade do conjunto original. Isto pode sinalizar que, mesmo em situacdes onde
existam correlacdes moderadas ou fracas, o EQMM ¢é uma opcdo vidvel de aglutinagdo de
multiplas fungdes objetivo. Na Figura 4.4, observa-se ainda, que o C,,, total obtido com o

EQMM ¢ extremamente alto.

4.2. Aplicacao do EQMM a processos de manufatura
4.2.1. Solucao EQMM para o Caso 1

Para o caso de soldagem de rodas pelo processo MIG, tanto o indice de capacidade
MC,,, quanto o Desirability, apresentaram resultados satisfatérios, préximos aos valores alvo
especificados e/ou dentro dos limites de especificacdo superiores e inferiores. O fato é que,
para ambos os processos, foi negligenciada a existéncia da estrutura de correlagdo entre as
respostas. Dessa forma, uma anélise de correlagdo serd executada e, se constatada a presenca
de correlagdo, o método EQMM serd implementado, como tentativa de atingir valores

préximos aos ja alcancados pelos métodos anteriores, ou melhores que estes.

4.2.1.1. Analise de correlacao
Sobre a superficie de respostas gerada para o caso, executou-se a andlise de correlacio

obtendo-se como resultado os valores demonstrados pela Figura 4.5.

Correlations: Aps; SD1; Pd; SD2; Pa; SD3

Aps 501 rd 5Dz Pa
Dl 0,044
0,853

Pd  -0,676 -0,353
0,001 0,127

bz 0,044 1,000 -0,353
0,854 0,000 0,127

Pa -0,526 -0,458 0,911 -0,458
0,017 0,042 0,000 0,042

D3 0,044 1,000 -0,353 1,000 -0,458
0,854 0,000 0,127 * 0,042

Cell Contents: Pearson correlation
P-Yalue

Figura 4.5 —- EQMM: estrutura de correla¢do para o processo MIG

Observando-se os resultados, pode-se constatar a existéncia da correlagio sobre todas
as relacdes cujo valor de P-Value seja inferior a 5%. Verifica-se, portanto, forte correlacio
entre Aps e a resposta Pa; entre SD; e as respostas SD,, e SD;; entre Pd e a resposta Pa; e

correlacdo moderada entre SD; e a resposta Pa; entre SD, e a resposta Pa; e entre Pa e a
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resposta SD;. A questdo oriunda dessa andlise € saber se os resultados apontados como 6timos
na implementacdo do método EQMM serdo compativeis ou melhores que os anteriormente

encontrados pelos métodos MC,,, € Desirability.

4.2.1.2. Analise de componentes principais

Pela andlise de componentes principais, uma simplificacio do modelo matematico
originado pela superficie de respostas é gerada. A Figura 4.6 apresenta os resultados da
andlise realizada. Nela, verifica-se que o primeiro componente principal consegue explicar
apenas 61,5% da variancia acumulada. Como visto anteriormente, a varidncia acumulada
explicada deve ser superior a 80%. Portanto, um tGnico componente principal nio serd capaz
de representar a superficie de respostas em estudo, sendo necessario também o segundo
componente principal. Em conjunto, os dois primeiros componentes principais (PC; e PC>)
conseguem explicar 92% da variancia acumulada, valor suficiente para que se desprezem

PCE,PC),PC%EiPC%.

Principal Component Analysis: Aps; SD1,; Pd; SD2; Pa; SD3
Eigenanalysis of the Correlation Matrix
Eigenwalue 3,6501 11,8307 0,411 0,0874 0,0000 -0,0000

Froportion 0,815 0,305 0,069 0,011 0,000 -0,000
Cumulatiwe 0,615 0,920 0,989 1,000 1,000 1,000

Variahle PCl PCE PC3 PC4 PCS PCE
Aps 0,195 0,578 0,773 -0,174 0,000 -0,000
501 0,470 -0,31% 0,119 0,015 -0,5l16 0,000
Pd -0,371 -0,481 0,285 -0,74Z -0,001 0,000
5D2 0,470 -0,314 0,119 0,014 0,408 -0,707
Pa -0,40% -0,374 0,528 0,847 0,001 -0,000
503 0,470 -0,314 0,119 0,014 0,408 0,707

Figura 4.6 —- EQMM: andlise de componentes principais para o caso MIG

Realizada a andlise de componentes principais e ainda de acordo com o fluxo de
procedimentos, os modelos quadraticos dos componentes principais deverdo ser gerados, bem
como os limites de especificacdo determinados para o problema, em termos de componentes

principais.

4.2.1.3. Resultados do EQMM
A Figura 4.7 demonstra a planilha gerada a partir das andlises realizadas com a

superficie de resposta em estudo.
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APS SD7 FD sD2 FA 503 PCYT PC2
Cte. 3427 543 227 0,68 222 0,52 017973 | 061319
bl 2,80 093 022 0,11 0,20 0,11 003862 | -057355
b2 -2,19 -2,00 031 023 042 023 -1.52063 | -0.40449
bl 0,36 1,91 -0,039 0,22 0,17 0,22 097444 | -0,30996
b1l 0,31 1,86 0,11 0,21 0,06 0,21 090056 | 02944
bh22 -3,11 047 007 0,05 007 0,05 042179 | 034417
b33 -2,24 0,20 0,05 -0,02 0,01 -0,02 021587 | 025843
b2 -1.49 043 025 0,05 012 0,06 018933 | -0F7495
b1 0,21 068 0,06 0,08 0,10 0,08 0,13742 | 030913
b2} 1,51 -2 63 -0,04 -0,30 -0,02 -0,30 092394 | 096706

| Solugio: 1 Va o Restricio MSE(i): 359 183
-0,089164 | 1677508 | 0,0583761 2,5289999 MSE Total | 2,598596

| Fungées | 22535395 | 039642 | 291587 | 0111895 | 30675512 [0,05189537 |-39240001] 0738 |

UsL 26 1 34 1 34 1
LSt 20 0 25 0 25 0
T 23 0,5 3 0,1 3 0,1 3,924 0,738
Autovalores
Inumerador| 3 | 05 | 04 | 01 | 04 | D1 363 | 183

| Cpm (Aps) | 1,6373565 |[Cpm (Aps)| 0,95242 | Cpm (Pd) | 1,5652411 [Cpm (Total)| 4,1550171 |

Figura 4.7 — Planilha resolu¢do do EQMM para o caso MIG

A Tabela 4.2, apresenta uma comparacgdo entre o MC,, e o EQMM. Observa-se, a
proximidade entre os valores resultantes do EQMM e os alvos estipulados, bem como os
limites superiores e inferiores de especificagdo. Assim como no caso anterior, o MC,, na
condicdo de EQMM ¢ extremamente alto e o indice de capacidade de processo obtida é 45%
maior. Isto demonstra como € importante se considerar a influéncia da correlacdo quando ela

for significativa.

Tabela 4.2 — Resultados obtidos para o caso MIG

Solucio:  V Va d (%T) Aps SDI Pd SD2 Pa  SD3

Alvo - - - 23,000 0,500 3,000 0,100 3,000 0,100
MC,, 0,128 1,608 0,199 2,873 22,462 0,797 3,000 0,160 3,088 0,100
EQMM -0,089 1,678 0,084 4,155 22,535 0,396 2,916 0,112 3,068 0,052

4.2.2. Solucao EQMM para o Caso 2

O caso do torneamento do ago endurecido AISI 52100, talvez tenha sido o que
apresentou maior dificuldade de implementacdo dos indices de capacidade MC,, e MCpy,
pelo grande nimero de ajustes que tiveram de ser realizados sobre o modelo, para que ambos
atingissem os valores alvo especificados ou se mantivessem dentro dos limites de

especificagdo estipulados.



Dentre as principais dificuldades encontradas, destacam-se:
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a. Em virtude da prépria formula¢io do indice MC,,, o algoritmo tendeu a privilegiar

as respostas que alcangaram indices de capacidade individuais maiores;

b. O MC,,, ndo considera a estrutura de correlagdo existente entre as respostas. Além

disso, havia respostas com sentidos de otimizag¢do contrarios expressos na forma

de correlacdes negativas;

c. O MC, € extremamente ndo linear, podendo levar a solug@o para fora dos limites

de especificacdo, em virtude da utilizacdo do GRG; e,

d. A diferen¢a numérica na escala de medida das varidveis.

Esta dltima, talvez, seja outra vantagem do método EQMM: por trabalhar com

componentes principais resultantes de uma padronizagio das varidveis de resposta, este indice

nido sofre influéncia das unidades de medida, desde que a decomposi¢ido espectral

(autovetores/autovalores) se dé a partir da matriz de correlacio e ndo de covariancia.

4.2.2.1. Analise de correlaciao e de componentes principais

As vantagens da aplicacdo do método EQMM proposto s@o bastante evidentes quando

se verificam as dificuldades de implementagdo dos indices de capacidade estudados: MC,,, e

MC,. Essas dificuldades, listadas anteriormente, levam a crer que as respostas seriam

afetadas por uma possivel presenca de correlacdo entre elas. Objetivando certificar-se da

existéncia dessa correlacdo, e como requisito para a implementacio do método EQMM,

realizou-se uma andlise de correlagdo sobre a superficie de respostas, conforme demonstra a

Figura 4.8.

T
ct 0,599
0,000

Tt 0,885
0,000

Ep 0,776

0,000

0,000

0,052

Cell Contents:

Ct

0,999
0,000

0,971
0,000

MFF. -0,772 -0,5894

0,000

Ra -0,420 -0,471

0,045

Tt

0,979
0,000

-0,500
0,000

-0,475
0,047

Correlations: T; Ct; Tt; Kp: MRR; Ra

Ep

-0,917
0,000

-0,483
0,04z

Pearson correlation
P-Value

0,540
0,021

Figura 4.8 — EQMM: estrutura de correlagdo entre as respostas do caso AISI 52100
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Por esta andlise, observa-se a forte correlagio existente entre 7 e as respostas Cy, T;, K,
e MRR; entre C; e as respostas T;, K, € MRR; entre T; e as respostas K, e MRR; e entre K, e a
resposta MRR. Também se verificou haver correlacdo moderada entre a C, e a resposta R,;
entre T; e a resposta R,; entre K), € a resposta R,; e entre MRR e a resposta R,,.

Comprovada a existéncia da estrutura de correlacdo entre as respostas, foi realizada
uma andlise de componentes principais, para verificar o nimero de componentes principais a
serem utilizados no modelo, obtendo-se como resultado os dados demonstrados pela

Figura 4.9.

Principal Component Analysis: T, Ct; Tt; Kp; MRR; Ra
Eigenanalysis of the Correlation Matrix
Eigenwalue 4,8%65 0,7201 0,2669 0,1159 0,0008 0,0000

Proportion 0,818 0,120 0,044 0,018 0,000 0,000
Cumulatiwe 0,816 0,936 0,951 1,000 1,000 1,000

Variable PCL PCE PC3 PC4 PCS PCS
T 0,403 -0,180 -0,806 0,234 0,317 -0,015
Ct 0,445 -0,l160 -0,028 -0,284 -0,548 -0,627
Tt 0,446 -0,154 0,032 -0,295 -0,319 0,767
Ep 0,436 -0,107 0,419 -0,344 0,697 -0,135
MRE. -0,424 -0,015 -0,400 -0,805 0,105 -0,007
Fa -0,265 -0,952 0,11z 0,106 0,003 0,000

Figura 4.9 — EQMM: andlise de componentes principais para o caso AISI 52100

Pela andlise de componentes principais, pode-se observar que o primeiro e o segundo
componentes conseguem explicar, conjuntamente, 93,6% da varidncia acumulada. Dessa
forma, o processo de otimizacdo sobre superficie de resposta formada pelas seis respostas
pode ser reduzido a dois componentes principais. Realizando-se uma andlise de correlacdo
entre os dois primeiros componentes principais e R,, verificou-se que a rugosidade é melhor
representada por PC; do que por PC;. Isto € bastante importante, uma vez que o autovalor de
PC; é menor do que um, ou seja, adotando-se apenas PC; para representar as seis respostas, a
funcdo objetivo poderia ser tendenciosa, ndo atribuindo a rugosidade a sua devida importancia
na composicdo da funcio objetivo. Conseqiientemente, o 6timo obtido pela fun¢do singular

poderia ndo atender a restricao de rugosidade.

Tabela 4.3 — AISI 52100: analise de correlacdo entre PC;, PC; e R,

PC ] Ra
Pearson 0,001 -0,808
P-Value 0,998 0,000
Pearson - -0,585
P-Value - 0,011

PC,

PC;
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4.2.2.2. Implementacao e analise de resultados
Os resultados obtidos pela implementacdo do EQMM, assim como a compara¢do com

outros métodos estao demonstrados na Tabela 4.4.

Tabela 4.4 — Comparativo entre as solugdes alcangadas para o caso AISI 52100

Método Ajustes Solugdo
MC,,, Com restri¢des e peso 10 para R, [220,83; 0,086; 0,334]
MC,, Com restricio para R, < 0,405 [219,05; 0,086; 0,334]
MC,,  Com restri¢cdes de limites [214,61; 0,087; 0,341]
EQMM Sem restricoes adicionais [217,70; 0,086; 0,343]

Observa-se que a solucdo encontrada pelo método EQMM estd bem préxima das
demais, ndo necessitando, no entanto, de ajustes no modelo, como aconteceu com os indices
de capacidade MC,,, e MC.

Para avaliar os resultados teéricos do EQMM, experimentos de confirmacgido foram
realizados utilizando-se as mesmas condicdes de usinagem descritas no item 3.3.2,
observando-se a condi¢do de 6timo [217,70; 0,086; 0,343]. Como critério de final de vida, foi
adotado o ponto de quebra da ferramenta.

Adotando esta condi¢do experimental, as pegas trabalhadas foram usinadas utilizando-
se os parametros definidos na Tabela 3.14, do capitulo anterior.

Um conjunto de rodadas experimentais foi estabelecido utilizando-se um CCD,
construido a partir dos parametros demonstrados na Tabela 4.5. Desse conjunto, as respostas
vida da ferramenta (7), rugosidade (R,) e tempo de corte (C;) foram observadas. As demais
respostas foram calculadas segundo as equagdes descritas em Paiva et al. (2007), e séo elas:
custo total (K,), tempo total de usinagem (7;) e taxa de remog¢do de material (MRR).

Usando o CCD com quatro pontos centrais, Tabela 3.14, dois blocos e p =1.633, os

dados das seis caracteristicas em estudo foram coletados e sua estrutura de dependéncia foi
avaliada. Como resultado dessa andlise, constatou-se que os dados coletados suportariam a

fatorizacdo multivariada.
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Tabela 4.5 — Experimento de confirmacdo: parametros de usinagem e respostas para CCD

—
3

220 0,075 0,225 | 7,20 3,09 420 11,09 3,71 0,37 -0,54 0,61
220 0,075 0,225 9,10 3,11 4,11 982 3,771 0,29 -0,33 1,07
Média: | 9,600 3,788 4,832 11,306 3,711 0425 0,000 0,000
Desvio Padrao: | 3,244 1,861 1,931 3,553 1,607 0,145 2213 0,848

Alvo (£,):] 6,500 1,600 2,600 7,300 6,300 0,400 -2,560" 0,786
Z(Yi|§n): -0,956 -1,175 -1,156 -1,127 1611 0,172 - -

# BV, f, a, T C, T, K, MRR R, PC, PG
1 1 200 005 015 [1675 7,70 882 1759 150 033 427 -059
2 1 240 005 015 11,50 641 7,63 1726 1,80 028 301 024
31 200 01 015 |98 38 490 1149 300 070 -022 -1,79
41 240 01 015 | 850 321 424 1045 3,60 057 -074 -0.73
51 200 005 03 |11,50 3,85 484 1071 3,00 025 070 1,10
6 1 240 005 03 | 745 321 430 1120 3,60 042 -050 025
71 200 01 03 |820 192 28 674 600 057 -250 -041
8 1 240 01 03 | 625 160 252 662 720 061 -331 -0,55
9 1 220 0,075 0225|860 3,11 413 10,10 371 036 -048 0,63
10 1 220 0075 0225 680 3,10 423 1144 371 042 -063 029
11 2 187,34 0,075 0225 |10,10 3,65 467 1082 3,16 034 023 0,58
12 2 252,66 0075 0225|760 271 372 949 426 045 -1,18 0.8
13 2 220 00342 0225 |17,50 682 7.87 1545 1,69 032 364 -0,36
14 2 220 0,1158 0225|720 201 295 749 573 072 -270 -141
15 2 220 0075 01025[12,00 6,82 805 1796 169 036 324 -0,40
16 2 220 0075 03475| 670 201 297 7,78 573 031 -1,97 130

2

2

Ju—
oo

Ap6s determinados os escores dos componentes principais, PC; e PC, foram também
ajustados por meio do algoritmo dos minimos quadrados ordinarios. As Figuras 4.10 e 4.11

representam suas superficies ajustadas em termos dos pardmetros de corte.

0,0
PC2

-1,5

-3,0

V=218 m/min V=218 m/min
Figura 4.10 — Experimentos de confirmag&o: Figura 4.11 — Experimentos de confirmagao:
Superficie de Resposta para PC, Superficie de Resposta para PC,

A Tabela 4.6 apresenta os modelos quadraticos completos para cada resposta e sua

respectiva significancia.



Tabela 4.6 — Modelo quadratico completo para cada resposta do experimento de confirmagdo

Termo  PC; PC, T C T, K, MRR R,
by -0,47587 0,672 7,9680 3,1160 4,1800 10,6220 3,7130 0,3560
V. -0,4569 0019 .1,2510 -0,3320 -0,3180 -0,2380 0,3380 0,0160
£ -1,8452 0,465 -23410 -1,3830 -1,4360 -2,5840 1,2380 0,1360
a, -1,5328 0454 -1,6390 -1,3830 -1,4550 -2,8610 1,2380 -0,0080
V2 20,0430 -0,154 02340 -0,0060 -0,0230 -0,1960 0,0000 0,0230
203113  -0,626 1,5470 0,4570 0,4330 0,2970 0,0000 0,0700
a’ 03732  -0,127 04220 04570 04700 0,8220 0,0000 0,0000
Voxf, 0,1413 0,116  0,7500 0,1210 0,0960 -0,1650 0,1130 -0,0260
V.xa, -0,0288 -0,361 0,0750 0,1210 0,1260 02180 0,1130 0,0500
fixa, 02788 -0,016 06750 0,390 0,4390 0,5450 0,4130 -0,0180
R’ adj. 9920% 85,00% 85,00% 99,10% 99.30% 97,20% 99,90% 89,10%

(M _ Os valores em negrito representam os termos significativos individuais (P-value<5%).
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As Tabelas 4.7 e 4.8 apresentam a andlise de variancia (ANOVA) para os modelos

quadréticos completos de PC; e PC,. Os modelos quadraticos completos foram usados para

todas as respostas, pelo fato de ndo se detectar falta de ajustes nos modelos. A andlise foi

executada utilizando unidades codificadas para eliminar quaisquer resultados estatisticos

inapropriados, devido a possivel existéncia de escalas diferentes de medi¢c@o para os fatores.

Unidades ndo codificadas freqiientemente conduzem para co-linearidade entre os termos no

modelo, os quais aumentam a variabilidade nos coeficientes estimados e criam dificuldades de

interpretacdo. Um R’ elevado sugere uma adequada explicacio do modelo adotado. A fim de

se conter o aumento do erro e considerando o principio da hierarquia e a significancia

individual de cada termo, um modelo completo de segunda ordem foi adotado para cada

resposta. Os modelos utilizados, bem como os autovalores dos ACP’s foram gerados a partir

do software Minitab 14®.

Tabela 4.7 — Experimento de confirmagdo: ANOVA para 1°. componente principal PC,

Fonte DF SS MS Fy )2
Regressio 9 82,912 9,212 234,62 0,000
Linear 3 79,511 26,503 674,97 0,000
Quadrado 3 2,614 0,871 22,19 0,000
Interac¢do 3 0,788 0,263 6,69 0,014
Erro Residual 8 0,3141 0,039

Falta de ajuste 5 0,266 0,0533 3,35 0,174
Erro Puro 30,0477 0,0159

Total

17 83,226
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Tabela 4.8 — Experimento de confirmacdo: ANOVA para 2°. componente principal PC,

Fonte DF SS MS Fy D

Regressao 9 11,356 1,262 11,9 0,001
Linear 3 5,615 1,872 17,33 0,001
Quadrado 3 4,592 1,530 14,17 0,001
Interagdo 3 1,149 0,383 3,55 0,067
Erro Residual 8 0,864 0,108

Falta de ajuste 5 0,556 0,111 1,08 0,506
Erro Puro 3 0,308 0,103

Total 17 12,220

A Figura 4.9 demonstra que o primeiro componente principal representa 81,6% da
variagdo nas respostas, o qual consegue explicar suficientemente a varidncia-covariancia
acumulada. Isto implica que a superficie de resposta ajustada de PC; € uma excelente opcao
para representacdo de uma fun¢do multiobjetivo. Além do mais, os autovetores demonstram
que existe uma forte correlagdo positiva entre PC; e as respostas originais. Este tipo de
relacionamento indica que a minimizacdo de EQMM; (construido apenas com PC;) conduz
para uma normalizacdo global, ou seja, todas as respostas sdo capazes de atingir seus
respectivos alvos.

Embora exista uma notdvel explicagdo observada no primeiro componente principal,
uma pobre correlagdo entre PC; e a rugosidade e uma forte e negativa correlacdo entre PC, e
R, podem ser observadas (Tabela 4.3). Esses relacionamentos podem sugerir que PC, devem
também ser analisados. Assim sendo, a escolha de dois componentes principais pode ser
responsével pela explicagdo de 93,6% da estrutura de variacdo das seis respostas em estudo.
Neste caso (k = 2 — dois componentes principais significativos), a média geométrica utilizada
pelo método EQMM podera tornar-se uma raiz quadrada.

Para o caso NTB do AISI 52100, a distdncia entre as respostas ajustadas e seus
respectivos valores alvo serd minimizada, enquanto a influéncia da estrutura de variancia-
covariancia serd considerada nos cdlculos. Adotando-se esses aspectos e o critério de
minimizagdo, um sistema de otimizacdo ndo-linear pode ser escrito em termos do erro

quadritico médio multivariado usando-se, adicionalmente, uma restricdo esférica para os
niveis dos fatores. Esta restricdo (,02 :2,667) forcard a solugdo a cair dentro da regido

experimental. Reunindo as informagdes prévias num sistema de otimizacdo compreensivo, é

possivel escrever as seguintes expressoes:
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Minimizar ~ EQMM., = \/ (Pc, - ¢ )P+ 4] [lPc, -0 ) + 4] 4.7)
Sujeitoa:  x'x<p’=V’+f’ +a,’ (4.8)
Com Cre, = enl2(t| e [z(c ¢ e, [2 (g, )]+
ealeliolg, Treleimmig e ez, ]
PC, =b, + V(x| + {é X' [V £(x)] x} (4.10)
i=12....p. |

Onde: x=1|V_, f,,a pJ. O termo Z representa o valor padronizado da i-ésima resposta
considerando o valor alvo ¢, tal que Z (Yl|§ Yl.): [(¢y)- ] (o,,)". Os valores numéricos

dos alvos padronizados Z (Y,|; Yl.) foram citados na dltima linha da Tabela 4.6.

Uma planilha do Microsoft Excel® foi construida para resolver o sistema de
otimizagdo ndo linear descrito anteriormente, através do algoritmo GRG, presente na rotina do
Solver®. Depois de configurado o problema, os pardmetros dos Solver® foram fixados,
considerando uma precisiao de 10’6, cem interacdes, estimativa quadréatica, derivada adiante e
método de Newton como linha de procura. A Tabela 4.9 demonstra os resultados obtidos

utilizando a abordagem EQMM.

Tabela 4.9 — Resultados comparativos entre os métodos EQMM e Desirability

T ¢ T, K, MRR R, V. fu a, D'
min  min min $/peca cm’/s MM m/min mm/rev mm -
EQMM 6,270 1,860 2,810 7,430 6,430 0,400 217,736 0,0863 0,3424 0,601

Desirability 6,961 1,866 2,789 7,031 6,403 0,392 203,250 0,0910 0,3440 0,242
Limite superior 7,000 2,000 3,000 8,000 7,000 0,410 252,660 0,1158 0,3475 -
Alvo 6,500 1,600 2,600 7,300 6,300 0,400 220,000 0,0750 0,2250 -
Limite inferior 6,000 1,500 2,500 7,000 6,000 0,390 187,340 0,0342 0,1025 -

_ D indica o indice Desirability geral

Com intuito de comparacio, o método Desirability foi empregado. A solugdo obtida
com o método EQMM, apds 12 (doze) interagdes no GRG-Solver® foi V,.=217,7 m/min,
f2=0,086 mm/volta e a,=0,3424 mm a qual é compativel com os alvos estabelecidos. Quatro
rodadas de confirmacdo foram executadas utilizando-se as arestas de cortes disponiveis.

As Figuras 4.12 e 4.13 exibem o processo em andamento com a conseqiiente remocao

do cavaco.
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Figura 4.12 — Experimentos de confirmacdo: Inicio do Figura 4.13 — Experimentos de confirmag@o:
processo de torneamento Torneamento/2° fase

Ao final do processo de torneamento, obtém-se uma peca dentro dos padrdes
estabelecidos e com rugosidade final compativel com os niveis obtidos em operagdes de
acabamento, tais como a operacdo de retificacdo (R, = 0,4 um).

A Figura 4.14 demonstra o resultado final da operacdo e o volume de cavaco

removido.

Figura 4.14 — Experimentos de confirmag@o: resultado da peca ao final do processo

Como pode ser visto na Tabela 4.10, os erros entre os valores reais e previstos para as

seis respostas sdo consideravelmente pequenos.

Tabela 4.10 — Rodadas de confirmagéo
Arestas de corte ... EQMM
Resposta 1% 20 3 4v Media b llicio)
T 6,300 6,400 6,160 5,800 6,165 6,270 1,7%
C 1,756 1,756 1,756 1,756 1,756 1,860 5,6%
T, 2,693 2,689 2,700 2,718 2,700 2,810 3,9%
K, 7,131 7,070 7,220 7,468 7,222 7,430 2,8%
MRR 6,374 6,374 6,374 6,374 6,374 6,430 0,9%
R, 0,435 0,430 0,430 0,420 0,429 0,400 -7,2%

Erro %
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Utilizando o Desirability global como fonte de comparacdo, observa-se que os
resultados alcangados pelo EQMM sdo melhores que os do método Desirability. Embora as
duas solugdes ndo representem diferencas praticas, a abordagem EQMM produz uma solugio
mais préxima dos valores alvo do que o Desirability. Esta melhoria de desempenho pode ser
atribuida pela considerdvel influéncia da correlacdo entre as respostas, a qual ndo é
considerada pelo método Desirability.

Como os resultados sdo compativeis com os valores esperados e a teoria de
torneamento de agos endurecidos, o erro quadratico médio multivariado pode ser considerado
adequado para melhoria de processos de usinagem, principalmente quando um grande
conjunto de respostas correlacionadas € empregado num contexto de N7B. Embora o primeiro
componente principal tenha se mostrado suficiente para representar um adequado conjunto
para otimizagdo, a proposital inclusdo do segundo componente principal permitiu uma
adequada representacdo de R,. Testes de hipdtese multivariados (Paiva, 2006) podem ser

usados para confirmar a possibilidade de inclusdo de componentes menores.

4.2.2.3. Analise de sensibilidade dos parametros de torneamento

Para avaliar a sensibilidade dos pardmetros estudados em condi¢cdes Gtimas sdo usadas
duas estratégias: (a) a mudanga dos valores do lado direito das restri¢des utilizadas, ou (b), a
mudanca do valor do 6timo x, =(V,, f.,d.). A abordagem adequada para desenvolver a
estratégia (a) € utilizar o conceito dos multiplicadores de Lagrange. Os multiplicadores de
Lagrange — também chamados precos sombra (shadow prices) nos pacotes de otimizacio —
expressam o gradiente do 6timo como uma combinacio linear das linhas da matriz de
restricdes e pode indicar a sensibilidade do 6timo para mudancgas nos dados. Assumindo que a
funcdo objetivo é continua e diferencidvel e, considerando pequenas perturbagcdes no lado

direito das restricdes, € possivel usar a série de Taylor para obter a aproximacao:
f@)=fx)+> 64, (4.11)
i=1

Onde: x. representa um minimo local. Particularmente, a Eq. (4.11) é vélida se x
minimiza o problema. Se o lado direito da i-ésima restricdio muda pelo o, entdo o valor
objetivo 6timo muda aproximadamente J,A.,. Conseqiientemente, A, representa a mudanga

no valor 6timo por cada unidade de incremento (ou decréscimo) no lado direito da i-ésima

restricdo. Estas constantes s@o encontradas resolvendo-se o problema de otimizagdo com
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restrigdes ndo lineares em termos de fungdes Lagrangeanas e, utilizando-se s; varidveis de
folga (se necessario). Neste caso, a Lagrangeana sera escrita como:
n p m p
L(x,-,/ij,sj)z f(xi)—z/ij{Zaﬁxi —bj}— Zﬂj{Zajixi -b, —sf} (4.12)
j=1 i=1 Jj=n+1 i=1
Os multiplicadores de Lagrange sdo determinados aplicando-se as condi¢des KKT
(Karush-Kuhn-Tucker), conforme Nash e Sofer (1996), para a Eq. (4.12). Esta rotina é
também avaliada no Solver® na planilha denominada “Relatério de Sensibilidade”.
Considerando que somente uma restricio foi usada, existe também somente um multiplicador

de Lagrange para o problema, cujo valor ¢ 4, =-0,0029. Substituindo 4, na Eq. (4.11), tém-
se que:
EQMM ,(X)= EQMM ,(x,)+ Y 6,4, = 1878 - 0.0029.6,:,) (4.13)
i=/

Adotando-se 5(X,.x) =1/,0 e novamente executando-se a rotina de otimizacao, observa-

se que a nova restrigdo ndo mudou o 6timo e o EQMMr ou a fungdo objetivo associada. De
outro modo, introduzindo-se uma alteracdo arbitraria de 2% sobre os niveis dos fatores
alcancados na otimizagdo, obtém-se aproximadamente os mesmos resultados, conforme
demonstra a Tabela 4.11. Esta andlise de sensibilidade demonstrou quio robusta é a solugio

encontrada com o método EQMM.

Tabela 4.11 — Andlise de sensibilidade para os parametros de corte (unidades ndo codificadas)

EQMM T G T, K, MRR R, Ve Ja a,
Otimo 1,8787 6,270 1,860 2,810 7,430 6,430 0,400 217,736 0,0863 0,3424
+0 1,8776 6,438 1,942 2,880 7,344 6,856 0,393 214,594 0,0882 0,3615
-0 1,8885 6,217 1,845 2,817 7,653 5,920 0,402 220,451 0,0846 0,3174
+2% 1,9280 6,101 1,842 2,792 7,357 6,761 0,426 222,360 0,0880 0,3470
2% 1,9160 6,486 1,890 2,850 7,554 6,006 0,373 213,640 0,0840 0,3330

A Figura 4.15 mostra um “Overlaid contour plot” para o conjunto original de

caracteristicas de qualidade de torneamento.
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Figura 4.15 — Overlaid Contour Plot para os dados do torneamento experimental

Neste grafico, todas as seis superficies de respostas foram plotadas respeitando seus
limites. A area ndao hachurada indica a regido vidvel. Pode-se observar que o 6timo obtido

pelo método EQMM faz parte desta regido.

4.2.3. Solucao EQMM para o Caso 3

O caso de otimizacdo do processo de soldagem FCAW, apresentado no capitulo
anterior, obteve seus resultados a partir da aplicacdo do Desirability sobre os dados colhidos
durante o procedimento experimental conduzido por Rodrigues (2006). Verificou-se, ao final
deste estudo, que a andlise do processo através de MC,, e MC,, ndo era vidvel pela
impossibilidade de se derivar as equacdes de varidncia. Os erros experimentais, neste caso,
foram muito pequenos, conduzindo a EQM’s despreziveis na ANOVA para residuos. Como o
experimento foi feito sem réplicas, ndo foi possivel construir a equago para a variancia.

O método EQMM, entretanto, por ndo apresentar essa limitacdo, foi o mais adequado
nesta situacdo e serd comparado com o Desirability.

Através da andlise de correlacdo, realizada com o auxilio do software Minitab 14,
constatou-se haver forte correlagdo da resposta P em relacdo a 7d e Rd, correlacio moderada
entre p e d, e correlagdo inexistente entre p e IC; forte correlagdo da resposta 7d em relacdo a
Rd, forte correlagdo da resposta IC em relagdo a D, e correlagdo moderada de 7d em relagdo a
IC (Figura 4.16). Para as demais repostas, as correlacdes sao insignificantes ou ndo existem.
Essa estrutura de correlacdo existente entre as varidveis citadas, viabializa a aplicagdo do

método EQMM.
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Correlations: p; TD; Rd; IC; D

o T Rd ic
™ 0,7:21
0,000

Rd 0,541 0,852
0,014 0,000

IC -0,027 0,447 0,416
0,909 0,048 0,068

D 0,491 -0,069 -0,104 -0,754
0,026 0,773 0,662 0,000

Cell Contents: Pearson correlation
P-Value

Figura 4.16 - EQMM: correlacdo entre as respostas do processo FCAW

Depois de verificada a existéncia de correlagc@o entre as respostas, realizou-se, entdo, a
andlise de componentes principais, objetivando reduzir sua dimensionalidade. Buscou-se
verificar o nimero de componentes principais necessdrios para a efetiva implementacdo do

método. A Figura 4.17 apresenta o resultado desta andlise.

Principal Component Analysis: p; TD; Rd; IC; D
Eigenanalysis of the Correlation Matrix
Eigenvalue 2,5925 1,9075 0,304% 0,1301 0,0648

Proportion 0,515 0,381 0,061 0,026 0,013
Cumulative 0,519 0,900 0,961 0,957 1,000

Variahle PC1 PCZ PC3 PC4 PCS
o -0,427 -0,48% 0,529 -0,145 -0,545
D -0,600 -0,078 0,008 -0,441 0,863
Rd -0,566 -0,026 -0,701 0,314 -0,295
ic -0,356 0,540 0,476 0,583 0,122
D 0,100 -0,694 0,039 0,589 0,400

Figura 4.17 — EQMM: andlise de componentes principais do processo FCAW

Observando-se os resultados, conclui-se que trés componentes principais conseguem
explicar mais de 96% da variancia acumulada.

A partir dessa andlise, procedeu-se a padronizacdo dos alvos e limites de especificacdo
em termos de componentes principais, gerando, em seguida, a superficie de respostas ajustada

dos escores dos componentes principais, aplicando-se, finalmente, a formulacio do EQMM.

4.2.3.1. Implementacao e analise de resultados
Os resultados obtidos pelo método EQMM, sobre os dados de Rodrigues (2006), estdo

demonstrados na Tabela 4.12.
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Tabela 4.12 — Resultados obtidos para o caso de Rodrigues (2006)

Vv Va d P D R IC D
Minimo 26,6 8,6 13,3 1,90 3,80 80,00 22,00 35,00
Mdximo 38,4 15,4 21,7 3,50 5,50 90,00 30,00 45,00
EQMM 32,2 12,4 13,6 2,62 4,76 84,96 27,67 41,45

Desirability 37,9 14,3 13,3 3,53 5,79 86,24 21,61 49,77

Nota-se que a solucdo apresentada pelo EQMM consegue alcangar, para todas as
respostas, valores dentro dos limites de especificacdo. O Desirability, por sua vez, ultrapassa
os limites maximos para as respostas Y; (penetracdo), Y> (taxa de deposicdo) e Y5 (dilui¢do), e
o limite minimo para a resposta Yy (indice de convexidade). Esses resultados apontam uma
sensivel melhoria na solugdo, quando o EQMM ¢é empregado, demonstrando a sua efici€ncia
em otimizacdo simultinea.

O grifico Overlaid Contour Plot foi gerado, agora para os resultados apurados pelo

EQMM, a fim de se comparar as solugdes apontadas, conforme demonstra a Figura 4.18.

Overlaid Contour Plot of p; TD; Rd; IC; D

i P
154 1 —_19
i === 35
" ! Q iy
[} 4
. [p
134 1 Rd
! P —_— 80
\ P ————o0
Va 12 ® N~ Ic
2
30
111 b
EOMM »
_ ———— 45
10+
Hold Values
d 133
9,

Figura 4.18 — Overlaid Contour Plot para EQMM do processo de soldagem FCAW
Legenda: (D) — Desirability / (EQMM) — método multivariado



99

4.2.4. Solucao EQMM para o Caso 4

Analogamente ao item 3.3.4, o indice multivariado EQMM serd utilizado para se
avaliar, além da relagdo de média e variancia de cada caracteristica, a correlagcdo existente

entre essas varidveis. Inicialmente, se procederd & avaliacdo da estrutura de correlagdo

existente no conjunto de dados utilizados (KIM e LIN, 2006).

4.2.4.1. Analise de Componentes Principais

De acordo com a andlise de correlagdes mostrada na Figura 4.19, observa-se que a
estrutura de correlacdo entre as médias e as variincias obtidas com os dados de Kim e Lin
(2006) € bastante moderada, apesar de haver correlacdes significativas entre y; € y2, y2 € 52, 3
e s3 assim como s; e sp. Neste caso, é possivel que um nimero maior de componentes

principais deva ser utilizado.

Correlations: y1. y2: y3: s1; 52: 53

vl y2 v3 sl s2
v 2 0,889
0,000

vy3 -0,402 -0,115
0,137 0,684

sl -0,308 -0,368 0,124
0,265 0,177 0,658

s2 -0,502 -0,625 0,083 0,532
0,056 0,013 0,769 0,041

s3 -0,225 -0,115 0,763 0,458 0,088
0,420 0,684 0,001 0,086 0,754

Cell Contents: Pearson correlation
P-Value

Figura 4.19 - EQMM: Anilise das correlagdes entre as respostas de Kim e Lin (2006)

Na andlise de componentes principais da Figura 4.20 verifica-se que os trés primeiros
componentes principais explicam conjuntamente mais 90% da estrutura de varidncia-
covariancia das seis respostas originais. Assim, subentende-se que sejam necessdrias as
equacdes para EQMM;, EQMM, e EQMMj3 para representar a otimizagdo do sistema em uma

forma equivalente a proposta por Kim e Lin (2006).
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Eigenanalysis of the Correlation Matrix

Eigenvalue 2,9149 1,5752 0,9234 0,3966 0,1611 0,0288
Proportion 0,486 0,263 0,154 0,066 0,027 0,005
Cumulative 0,486 0,748 0,902 0,968 0,995 1,000

Variable pcl PC2 PC3 pc4 PCS PC6
vl 0,497 -0,159 0,452 0,233 -0,342 -0,593
v2 0,480 -0,350 0,269 0,275 0,416 0,570
v3 -0,304 -0,599 -0,309 0,346 0,395 -0,422
sl -0,386 -0,012 0,725 -0,366 0,412 =-0,149
s2 -0,422 0,327 0,277 0,774 -0,131 0,149
s3 -0,320 -0,621 0,161 -0,134 -0,605 0,318

Figura 4.20 — Analise de Componentes Principais para os dados de Kim e Lin (2006).

4.2.4.2. Otimizacao Multivariada
Os valores estimados para as fungdes de resposta da média e da variincia e a equagdo

de regressdo em termos do primeiro componente principal (PC;) sdo respectivamente:

PC, =0,558+1,434x, —0,937x, —0,481x, — 0,408x +0,094x +

—0,523x; +0,012x,x, +0,473x,x, — 0,501 x,x, D

PC, =-0,354-0,078x, +0,332x, — 1,370x, +0,219x] —0,179x; +
+0,491x% +0,032x,x, +0,180x,x, +0,184x,x, “
PC,(x)=—0,870+0,654x, + 0,247 x, + 0,175x, + 0,257 x] +0,560x; + ws

+0,489x; —0,150x,x, — 0,364 x,x, +0,278x,x,
Considerando estas equacdes, e utilizando-se os autovetores da matriz de correlacio
para calcular os valores dos alvos referentes aos trés componentes principais, obtém-se: Tpc;
= 1,23; Tpca = 0,33 e Tpcs = -1,13. Um sistema de otimizagdo para o problema dual pode ser

escrito em termos dos EQMM'’s, como:

Minimizar {/ (pc, -1, F +o2ld(Pc, -1, F + 07 M(PCs ~Tpe ) + 05]

.. L i<y <
Sujeito a: 1<x,<+1 (4.4)

No sistema de equacdes (4.4), as restrigdes foram construidas em termos dos

intervalos —1< x, <+1 porque o arranjo experimental utilizado foi um CCD de face centrada,
no qual |a| =1.

A Figura 4.21 a seguir mostra a implementacio do sistema de otimizacdo no Solver.
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Y1 Z] Y3 sD(y1) [ sD(¥2) [ sD(Y3) PC1 PC2 PC3
Constante 195 0, 45000 2836 006000 002 608000 | 055836 | -035367 [-0.870255
X1 052 0,13000 -1,48 0,00000 -0,01 153000 | 143418 | 007773 | 0pEA4ET
X2 045 | -0,08000 000 0,11000 oo 050000 | 093748 | 033182 | 0246503
X3 000 0,05000 233 0,06000 001 2p5000 | 048118 | -136963 [ 0,175014
X1°X1 0,15 | -0,07000 0,15 0,12000 000 000000 | 040844 | 021834 | 0266585
X2*X2 028 0,00000 142 0,00000 ono 2 26000 0,0935 -0,17914 | 05559661
X3*X3 000 -0,04000 000 0,11000 002 oooooo | 05226 049081 | 0,488937
X1*X2 0,11 0,00000 0,00 0,00000 (] -0psn00 | op1231 003224 | -0,14954
X1*X3 007 0,00000 -0.71 -0,10000 00 000000 | 047305 017965 |-0.364358
X2*X3 000 0,00000 0,00 005000 002 057000 | 0s0064 | 018402 | 027806

Y1(LTB) | Y2(57TB) | Y3(NTB)

Fatores Experimentais 70000 (06000 45 0000

x1 x2 x3 7,0000 0,1000 30,0000

-0,1829%24 | -0,4976823 | -0 460614 3,0000 0,1000 15 0000

2,0000 0,2500 15 0000

|Restrigao | XX | 04935 | £,0000 0,3500 30,0000 MCpm

0,0000 0,0000 0,5502 0,550

Y1 Y2 ¥3 SD(Y1) | SD(Y2) | SD(¥3) PC1 PC2 PC3
Modelos | 50842 | 04322 | 271408 | 0000 | 00294 | 42243 | 080907 | 02536 | -092704

(TPCT) | 1225636 | Lambdal | 2915 MMEET | 3,09120679 [MEE Total] 1 573441]
(TPC2) | 0331943 | Lambda2 | 1575 MMSEZ |1 56114116
{(TPC1) | 1129647 | Lambda3 | 0923 MMSE3 |0 56576861

Figura 4.21 — Anadlise do problema de Kim e Lin (2006) usando o critério EQMM.

Verificando-se os resultados considerando-se os alvos propostos no trabalho de Kim e
Lin (2006), percebe-se primeiramente, que nenhum dos métodos é capaz de atingi-los
satisfatoriamente, muito embora seja possivel constatar que os métodos MC,,, ¢ EQMM sio

bastante compativeis com a proposta original.

Tabela 4.13 — Otimizacdo sobre os dados de Kim e Lin (2006): resultados 1°. tentativa

xl X2 3 Y1 Y2 Y3 SD(Yl) SD(Y2) SD(Y3)
Alvo (1] [-L1] [1;1] 70000 0,1000 30,0000 0,0000  0,0000  1,0000
MCpm 02692 -0,1288 -0,9304 4,7947 03465 26,3783 00749 00479  1,8497
EQMM  -0,1830 -0,4978 -0,4606 50842 04322 27,1408 0,0080 00294  4,2243
KL -0,2100  -0,4000 -1,0000 5,0000 0,3700 25,9600  0,0600  0,0500  1,6400

Como nenhuma das propostas descritas em Kim e Lin (2006) atingiu os alvos
estabelecidos, arbitrou-se adotar os melhores valores observados no trabalho citado como
alvo, conforme procedimento adotado por Kim e Lin (2006), e repetiu-se o processo de

otimizacao com os dois métodos propostos nesta dissertacao.

Tabela 4.14 — Otimizacdo sobre os dados de Kim e Lin (2006): resultados 2°. tentativa

xI X2 x3 Yl Y2 Y3 SD(Yl) SD(Y2) SD(Y3)
Alvo [-1; 1] [-1; 1] [-1; 1]  5,0000 0,4000 26,0000  0,0000 0,0000 2,0000
MCpm -0,2692  -0,1288 -0,9304 4,7947 0,3465 26,3783  0,0749 0,0479 1,8497
EQMM  -0,1892 -0,4443 -0,6278 5,0437 0,4124 26,8073  0,0232 0,0360 3,3072
KL -0,2100  -0,4000 -1,0000 5,0000 0,3700 25,9600  0,0600 0,0500 1,6400
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Os resultados destes métodos sdo bastante satisfatérios. Maiores detalhes sobre o
método KL estdo contemplados em Kim e Lin (2006).

Considerando-se o conceito da Func¢do Perda Total (Anexo A, Eq. (A.8)) como critério
de comparacdo entre os trés procedimentos de otimizagdo de multiplos duais, verifica-se que a

Eq. (A.8) se torna:

L, = klaJ - J+ l(/uz + 02 J+ l(/l3 + 0-3 J+ [,012010'2 + (IaJ =T, )(laz -7, )]
Tomando-se k; = k; = kjj = 1 e adotando-se apenas as correlagdes significativas entre

as médias de Yy e Y; (112 = 0,889) (Figura 4.13). Desse modo, formou-se a Tabela 4.15.

Tabela 4.15 — Anélise comparativa dos métodos empregados sobre os dados de Kim e Lin (2006)

Método 1% Tentativa 2% Tentativa
MCpm 19,473 2,175
EQOMM 15,677 4,034
Kim e Lin (2006) 21,604 1,767

Verifica-se que, em relagdo aos valores originais do problema, o método EQMM ¢
aquele que apresenta a menor fungdo perda total e é aquele que proporciona a solucdo mais
préxima dos alvos sugeridos. Ja na segunda tentativa, como os valores alvo utilizados foram
aqueles tidos como as melhores estimativas obtidas por Kim e Lin (2006), percebe-se uma

preponderancia do método MC,,, sobre o método EQMM.

4.3. EQMM - Estudos comparativos

Para avaliar a extensdo das qualidades do método EQMM para muiltiplas respostas
correlacionadas, serd utilizado o estudo de Correia et al. (2005). A finalidade desta
comparagdo € avaliar dois critérios: (a) o método de aglutinagdo das mudltiplas fungdes
objetivo e (b) o método de solucdo da funcio objetivo singular ndo linear. No trabalho de
Correia et al. (2005), a otimiza¢do simultinea de quatro parametros de qualidade de um
processo de soldagem GMAW - penetracdo (P), diluicdo (D), largura (W) e reforco (R) do
corddo de solda — é realizada a partir de um CCD para trés fatores (Tensdo (V), Velocidade de
Alimentagdo do Arame (Va) e Velocidade de Soldagem (Vs)), com seis pontos centrais e
axiais, com o = 1,682. Individualmente, o objetivo do estudo era maximizar P, D, W,
mantendo-se R dentro de um intervalo conhecido.

Para combinar as diversas respostas, Correia et al. (2005) apresentaram uma soma

ponderada e fraciondria dos desvios quadraticos das respostas em relagdo aos alvos, tal como

indica a Eq. (4.5).
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(Pt - pexp(i))z ted (Dt - dexp(i))z i (VVt - Wexp(i))z +eor (Rz - rexp(i))z
P D w

t t t t

Of ()=cp (4.5)

Onde: P, D, W, e R, representam os valores alvo desejaveis para as quatro respostas
de interesse. Os subscritos exp(i) representam os valores experimentais obtidos com o CCD
para cada uma das respostas, e cp, cd, cw e cr sdo os pesos de cada uma das respostas. Os
pesquisadores adotaram cp = 0.5, cd = 0.3, cw = 0.1 e c¢r = 0.1, respectivamente. Correia et al.
(2005) comentam que a minimizacdo da fung@o objetivo descrita pela Eq. (4.5) conduz a
determinagdo dos niveis 6timos dos pardmetros de soldagem, os quais tornam as respostas de
interesse o mais proximo possivel dos valores individuais desejados.

A Tabela 4.16 apresenta os fatores e niveis utilizados no estudo de caso em questao.

Tabela 4.16 — Fatores e niveis do experimento (CORREIA et al., 2005)

Parametro Niveis
-1,682 -1 0 +1 +1,682
Tensio (V) 36 36,8 37,7 38,4 39,1

Velocidade de alimentacdo (Va) (m/min) 3,9 5,4 6,9 8,3 9,7
Velocidade de Soldagem (Vs) (cm/min) 51,6 55 60 65 68,4

Tabela 4.17 — Conjunto de dados de Correia et al. (2005)

n P D w R n P D w R
1 35 818 51 1,2 | 11 | 31 797 38 1,0
2 3.8 796 47 13 12 | 55 908 7.8 20
3 51 913 91 1,8 13 | 43 880 6,1 10
4 53 904 9,1 1,6 14 | 3,8 690 40 0,8
5 3,0 794 48 1,0 15 | 40 743 55 13
6 3,1 796 46 1,5 16 | 39 780 56 13
7 45 709 70 13 17 | 40 72,1 62 12
8 45 696 68 1,1 18 | 40 733 63 1.2
9 35 842 67 20| 19 | 38 735 62 13
10 | 35 83 62 1811 20 |34 763 59 15

Tabela 4.18 — Andlise de Componentes principais sobre os dados de Correia et al. (2005)

Autovalor 2,552 0921 0415 0,112
Proporgao 0,638 0,230 0,104 0,028
Acumulado 0,638 0,868 0,972 1,000

Respostas PCl PC2 PC3 PC4

SR, -0,475 0,616 0,321 0,541
SR> -0,436  -0,600 0,664 -0,095
SR; -0,572 0,308 -0,202 -0,733

SRy 0,507 0,408 0,644 -0,402
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Correia et al. (2005) propuseram resolver a Eq. (4.5) utilizando graficos de contorno
(MSR) e algoritmos genéticos (AG). Paiva (2006), retomou essa andlise utilizando o método
Desirability e o indice multivariado IGM. Para compor este indice, previamente se aplicou a
andlise de componentes principais, tal como Tabela 4.18. A ACP proposta por Paiva (2006)
utilizou as relagdes Sinal-Ruido das respostas originais, considerando os dois tipos de
otimizag¢do: maximizagdo de P, D e W (LTB ) e normalizacdo de R (NTB). O sistema de

otimizagdo multivariado foi descrito da seguinte forma:

Minimizar IGM = Z [A(PC,)]=2,55.PC, +0.92.PC,
=1 (4.6)

k
Sujeito a: (a) X'x<a?, 0(:2%)
Considerando o modelo quadritico completo para IGM, em fungdo das varidveis

codificadas ¢, s e f, obteve-se:

IGM =1,28+0,01t—2,98f +2,555 —1,82t* —=0,95 f* +0,91s> +0,64tf —
4.7)
—0,25ts + 1,92 fs

Contrapondo-se a esses conceitos, serd aplicado o EQMM, sujeito apenas a restricao

do espaco experimental. A Tabela 4.19 exibe os resultados comparativos entre os métodos.

Tabela 4.19 — Comparacdo entre os pontos de 6timo obtidos por diferentes métodos e aplicagdo da restri¢do
esférica a fun¢do objetivo proposta por Correia et al. (2005)

Resposta Alvo MSR IGM AG D EQMM
P 5,3 5,5 554 55 5,3 5,2
D 100 93,8 9334 922 978 93,7
w 8,5 8,3 9,09 6,5 8,64 8,7
R 1,5 2,0 1,93 22 1,56 1,8
Varidvel Limites MSR IGM AG D
T 360<T<39,1 37,5 37,31 384 37,3 37,2
F 39<F<9,7 8,5 9,01 9,7 822 8,4
S 50<S<70 51,6 56,3 64,5 51,59 543
o’ 2,829 4,04 2829 529 391 2,829

A Tabela 4.19 mostra como o EQMM se aproxima razoavelmente da solucdo
apresentada por Correia et al. (2005), sem infringir nenhum dos limites impostos para as
varidveis independentes. A solucdo obtida pela aplicacio de algoritmos genéticos (AG)
apresenta diferencas um pouco maiores. Neste caso, especificamente, a solucdo que mais se
aproximou dos valores alvo estabelecidos foi aquela fornecida pela fungdo Desirability.
Observando-se, entretanto, a ultima linha da Tabela 4.19, verifica-se que os valores 6timos

obtidos com os métodos MSR, AG e D ndo satisfazem a restricio esférica comumente
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imposta a fungdes objetivo singulares, formadas a partir de arranjos centrais compostos
rotaciondveis. Assim, as solucdes encontradas caem fora da regido experimental Q, o que
segundo Montgomery (2001), ndo é uma escolha muito segura. As solucdes de IGM e
EQMM, ao contrdrio, apresentaram boas solugdes sem ferir as restri¢des, tal como indica a
Figura 4.22. Observa-se que, para alguns pontos, a solu¢do encontra-se nos limites de

construcdo dos graficos de contorno.

FET & S*T
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/”"f PC1 =5h \\\\_‘_ 20 _._,/
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g4 £ =

: 7

0,5 \\
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74 / 60 52
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365 37,0 375 38,0 335 36,5 37,0 37,5 330 335
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55+=—1= 20 :
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50-
/ Hold Walues
55—\ ; T 376
D F 6,85
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504 - 20 -3,0 5/ / S &0
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Figura 4.22 — Grafico comparativo entre os métodos utilizados (processo GMAW)

Legenda: (R) - MSR; (PC1) — 1° PC; (GA) — Algoritmo Genético; (D) — Desirability; (¥) - EQMM
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5. Conclusoes

Esta pesquisa apresentou o estudo da viabilidade de utilizacdo de {indices de
capacidade univariados (Cp, € Cpy), bem como suas somas ponderadas (MC,,, e MCy), e
indices de capacidade multivariados (EQMM), baseados no conceito EQM de Vining e Myers
(1990), como critérios de aglutinacdo de mudltiplas fun¢des objetivo. De uma maneira geral,
pode-se concluir que:

e o MCpm apresentou resultados razodveis, mas que, na presenga de estruturas fortes de
variancia-covaridncia, se degeneraram. Isto ja era esperado, uma vez que no préprio
célculo da capacidade ja se observa uma necessidade de considerar a influéncia da
covariancia (WANG e DU, 2000).

e para todos os exemplos, o método EQMM apresentou resultados satisfatdrios,
principalmente naqueles onde a correlacdo entre as respostas foi expressiva. No
entanto, mesmo com baixas correlacdes, o0 método se mostrou eficiente. Neste caso,
entretanto, perdem-se os beneficios da reducdo da dimensionalidade proporcionados
pela ACP.

® embora alguns artigos jd tenham focado no uso da ACP em otimiza¢do de mudltiplas
respostas de processos de manufatura, este trabalho € o primeiro a tentar superar as
dificuldades surgidas quando as equacdes ajustadas com os componentes principais
devam atingir um alvo desejado.

e ¢ também possivel que a MSR combinada com a ACP seja uma técnica util para
modelar e criar equagdes para previsdo e otimizagdo seja qual for a varidvel
dependente que se deseja, usando um pequeno nimero de experimentos possiveis.

Os exemplos utilizados procuraram enfatizar a aplicacdo desses métodos de
otimiza¢do multipla a processos de manufatura especificos, tais como soldagem (GMAW e
FCAW) e usinagem (torneamento). E necessario considerar, entretanto, que a qualidade dos
resultados obtidos com a presente abordagem, ndo pode ser extrapolada para diferentes
materiais, ferramentas ou mdaquinas e sdo vdalidos apenas para a faixa de niveis adotados.
Pode-se, todavia, recomendé-lo na otimizacao de quaisquer processos de manufatura.

Na maioria dos casos, o método gradiente de solucdo da fun¢do objetivo ndo linear
GRG, mostrou-se eficaz na determinacdo de pontos de 6timos satisfatérios no que tange o
atendimento dos alvos pré-estabelecidos. Entretanto, observou-se que para algumas fungdes
com elevado grau de ndo-linearidade (MC,, por exemplo), a convergéncia ndo foi adequada.

Restricdes e simulagdes adicionais sobre o ponto inicial do algoritmo tiveram que ser
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estudadas para se chegar a uma aproximagio razodvel. E possivel que métodos mais
apropriados, como o Algoritmo Genético (AG), conduzam a resultados melhores.

Apesar do Desirability ser um método tradicional e bastante conhecido, o apelo na
utilizacdo dos indices de capacidade como aglutinadores de varias fungdes objetivo, pode
favorecer a sua utilizagdo pritica por engenheiros, projetistas e técnicos, apesar da
complexidade que envolve a otimizacdo de multiplas respostas. Do mesmo modo, a extensa
utilizagdo da técnica de projetos de experimentos (DOE) associada a programas de melhoria
continua, como o Seis Sigma® (BREYFOGLE III, 1999), fizeram da experimentacdo
planejada, algo bastante difundido no meio industrial. O uso de planilhas eletronicas de
dominio comum como o Microsoft Excel e de algoritmos de solucdo, tais como o Solver,
tornam o método atrativo para todos aqueles que necessitem otimizar processos de fabricagdo,
quaisquer que sejam. A difusido deste tipo de conhecimento foi, inclusive, um dos objetivos
deste trabalho. Apesar de se ter utilizado vérios aplicativos para diferentes etapas de execucao
do método, o que poderia tornd-lo complicado, o desenvolvimento de um aplicativo capaz de
integrar e resolver todos essas técnicas, ndo é uma tarefa dificil, embora ndo tenha sido

compativel com o tempo de execugdo desta pesquisa.

5.1. Sugestoes para trabalhos futuros

Este trabalho estudou apenas algumas particularidades da solucdo de problemas de
manufatura usando algoritmos de otimizacdo e projetos de experimentos. Muitos outros
aspectos poderiam ser avaliados em situagdes futuras tais como:

e Esta nova proposta focou apenas os problemas de otimizacdo do tipo NTB (Nominal-
The-Better) utilizando-se andlise de componentes principais. Pesquisas futuras podem
incluir problemas do tipo LTB (Larger-The-Better) e STB (Smaller-The-Better);

¢ A influéncia dos fatores de ruido poderia ser contemplada no contexto dos multiplos
duais, utilizando-se um arranjo de experimentos externo, de modo a gerar a variancia
para cada caracteristica de interesse. As func¢des obtidas poderiam ser resolvidas pelos
mesmos métodos descritos neste trabalho;

e Diferentes rotinas de otimizagdo, tais como Algoritmos Genéticos, Programacio
Quadriética Seqiiencial, Simulated Annealing e outras mais, poderiam ser empregadas
no sentido de se avaliar a localiza¢do de 6timos globais;

¢ O desenvolvimento de um software computacional especifico para a solucdo dos

problemas de otimizacdo de multiplas respostas, com uma interface mais amigavel,



108

poderia ser considerado, utilizando o método proposto e contemplando todo o
referencial tedrico envolvido nesta pesquisa;

Outros processos de manufatura, tais como TIG (Tungsten Inert Gas), plasma (corte e
soldagem), laser (corte e soldagem), fresamento, retificagdo, furagdo, alargamento,
conformacdo, dentre outros, poderiam ser estudados;

Além dos processos, materiais utilizados, ferramentas e equipamentos também
caracterizariam um novo ambito de pesquisa;

Outra oportunidade de aplicacdo pratica das solu¢des desenvolvidas neste trabalho estd
relacionada com ajustes, tolerdncias e incerteza nas medi¢Oes das caracteristicas de
projetos de pecgas e equipamentos. Geralmente, as tolerancias das dimensdes de projeto

sdo grandezas correlacionadas.
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6. Apéndices

6.1. Tutorial para replicacao dos casos apresentados no Minitab
Essa secdo servird como tutorial para replicacdo dos casos estudados neste trabalho,
através de um passo-a-passo das opcdes julgadas necessarias e de conhecimento nao trivial,

para deducdo das equagdes dos modelos matemadticos utilizados.

6.2. Procedimento para deduc¢ao das equacoes de média

Com base nos dados da Superficie de Resposta gerada, procede-se a dedugdo das
equacdes de média, selecionando, pela Barra de Menu do Minitab, as op¢des Stat, DOE,
Surface Response, Analyse Response Surface. A janela Analyse Response Surface Design
serd exibida para defini¢do das varidveis que compordo a andlise e alteracdo das

configuragdes dos resultados (graficos, termos, armazenamento, etc.), conforme a Figura 6.1.

x
Za o Besponses:
ot TD :
C10 Rd Tl
C11 IC
c1z2 D

Analyze data using:
& Coded units
" Uncoded units

Terms... | Eredictiun...l

Select
4| Graphs... | Results... | Storage... |
Help | oK Cancel |

Figura 6.1 — Janela de parametros do Analyse Response Surface Design

O procedimento fundamental para a deducdo das equacdes de média é a selecdo das
varidveis de resposta. Qualquer outra configuracdo realizada € estritamente opcional. Assim,
depois de selecionadas as respostas desejadas, basta clicar no botdo OK para iniciar o
processo de deducdo das equacdes, cujos coeficientes serdo, por default, armazenadas nas
colunas subseqiientes da planilha (o default pode ser alterado através do botdo Storage). Os
resultados da operacdo bem como seus pardmetros de dedugdo serdo exibidos na janela

session.
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6.3. Procedimento para calculo dos Componentes Principais

As informagdes contidas nesta secio demonstrardo, a partir de um procedimento
passo-a-passo, como os valores dos Componentes Principais s@o obtidos, através dos recursos
existentes no software Minitab.

Com base em uma superficie de resposta previamente criada, iniciam-se o0s
procedimentos de calculo através de um estudo da correlacdo existente entre as respostas.
Para tanto, seleciona-se, a partir do menu principal do Minitab, as op¢des Stat, Basic

Statistics, Correlation, conforme a Figura 6.2.

§MINITAB - MINITAE - DERRINGER.MP] - [Session] = |E||l| |
[%f File Edit Data Calc | Stat Graph Editor Tools Window Help ]
: E! =8
J i n ‘@ | é{) i ic Statistics L4 RS Display Descriptive Statistics, .. "El % |@ | J -2 _S I]}!i]] H’ﬁ' |w ogg; | P
Regression 4 *5 Store Descriptive Statistics, .. =
| r o N TEON © L
L AMOVA M| 5% Graphical Summary... J
-
DOE 3
Eigenanalysizs of the 12 1-Sample Z...
Control Charts (3
1t 1-Samplet...
Eigenwalue 2,5877 Quality Tools 3
Proportion 0,647 Bi - . 2t zsamplet...
Cumnlative 0,647 ReliabilitySurwvival 4 paredt...
Multivariate »
5 5 1P 1 Proportion...
Variable PCl Tirme Seties 3 .
¥1 0,588 -0 Tables »| 2P 2 Propartions...
T2 0,533 a .
3 _0’543 —d Monparamettics 3 "§u§ 2 Variances. ..
T4 0,274 -0 EDA 3
Power and Sample Size | —
COY Cowariance...
. i
e Mormality Test...

[
K ;I;I
4

Calculake Pearson product moment correlation coefficients [Editable | [12:02

Figura 6.2 — Seqiiéncia de acesso a Andlise de Correlagdo

A partir da caixa de didlogo Correlation, devem-se selecionar as respostas para as
quais se deseja verificar a existéncia, ou ndo, de correlacdo, e, em seguida, deve-se acionar o
botido OK para iniciar a operacdo. Como resposta, a janela Session do Minitab serd exibida,
apresentando os valores resultantes, conforme demonstra a Figura 6.3.

A linha inferior de cada uma das respostas da matriz de correlagdo exibida se refere ao
valor de P-value e identifica a existéncia de correlagdo entre elas — P-value com valores
inferiores a 5% (0,05), denotam existéncia de correlagdo entre as respostas.

De acordo com os resultados obtidos pelos valores de exemplo da Figura 6.3, pode-se
observar que existe forte correlag@o entre as respostas Y; em relacdo a Y; e Y3, e entre Y, em
relacdo a Y3 (P-value < 0,05). A existéncia de correlacdo verificada entre essas respostas leva

a concluir-se que a aplicacdo da andlise de componentes principais (ACP) sobre a superficie
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de resposta em estudo é vidvel, como forma de se reduzir a dimensionalidade das respostas e

garantir um ajuste que considere a correlacio existente.

_ioix
JEiIe Edit Data Calc Stat Graph Editor Tools Window Help Aﬂﬂ
2H|@ st B t1ag0d | AEBBOYE wCOE B | -
[l &yl 2] Hix|alnTooN - bk
Correlations: Y1, ¥2; ¥3; ¥4 ;I
Tl e T3

Tz 0,734

0,000

T3 -0,799 -0,655
0,000 0,002

T4 0,394 0,216 -0,162
0,085 0,361 0,496

tell Contents: Pearson correlation

P-Value
-
A I I »
Welcome ko Minitab, press FL For help. [Editable | [12:14 4

Figura 6.3 — Resultado da andlise de correlagdo

Assim sendo, prossegue-se ao célculo dos componentes principais, acionando, a partir
do menu principal do Minitab, as op¢Oes Stat, Multivariate, Principal Components que
exibird a janela Principal Component Analysis. Nesta, deve-se selecionar as respostas em
estudo na caixa Variables; em Number of components to compute deve-se atribuir um niimero
de componentes, que devera ser igual ou menor ao nimero de varidveis de resposta (para o
exemplo em questdo, foi escolhido quatro como nimero de componentes desejados); Type of
Matrix / Correlation seré utilizado quando houver valores de diferentes sistemas de unidades
e Type of Matrix / Covariance serd utilizado quando os valores forem de mesmo sistema de
unidades ou para dados adimensionais; para o exemplo referido, configurou-se Type of
Matrix / Correlation; abrindo-se o botdo Storage, poderdo ser configuradas as colunas que
guardardo os valores resultantes da andlise tanto para os coeficientes quanto para os escores
dos componentes principais.

O resultado da anédlise de componentes principais para a superficie de resposta em
estudo seré exibido na janela Session do Minitab, conforme demonstra a Figura 6.4, onde os
valores da linha de Eigenvalue se referem aos autovalores e os valores das colunas PCI, PC2,

PC3 e PC4 se referem aos autovetores.
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Analisando os resultados, pode-se observar que, utilizando-se dois componentes

principais, PCI e PC2, o sistema serd capaz de explicar 87,4% da varidncia acumulada,

percentual suficiente para que se desconsiderem os valores de PC3 e PC4.

35 MINITAB - MINITAB - DERRINGER.MP] - [Session] =lol x| |
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Welcome to Minitab, press F1 For help.
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[Editable | 12:01

-
of
4

Figura 6.4 — Andlise de componentes principais

6.4. Procedimentos para identificacao dos valores alvo em termos

de componente principal

Os valores alvo em termos de componente principal sdo gerados a partir

da

padronizacdo dos alvos originais. O procedimento pode ser descrito pelos seguintes passos:

1. Realizar o experimento planejado e registrar as p multiplas respostas;
Calcular a média e a varidncia de cada coluna de respostas;

Fixar os valores alvo para cada caracteristica p;

Executar a andlise de componentes principais;

2
3
4. Padronizar cada resposta p em relagdo ao alvo T (célculo da variavel Z);
5
6. Armazenar os autovetores (e;) de cada componente desejado;

7

= T
Executar a operacio Y,=¢; Z,.

Uma planilha construida no Microsoft Excel pode ser preparada com as férmulas de

conversdo para se chegar aos valores padronizados.
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8. Anexo A

A.1 Funcgao Perda
Segundo Chandra (2001) e Kim e Cho (2002), o “Projeto Robusto” é um método

efetivo de se determinar as condi¢des de 6timo para as varidveis controldveis de um processo
através da combinagdo de técnicas de projeto de experimentos e métodos de otimizacdo, com
o objetivo principal de reduzir os custos do processo e melhorar sua qualidade. Taguchi se
utiliza de uma expressdo matemadtica para se computar a relacdo entre média e desvio
denominada de “Fungdo Perda” (CHANDRA, 2001), ou “Relagdo Sinal-Ruido”, como cita
Montgomery (2003).

Como a perda da qualidade é considerada em termos da assimetria do processo em
relacdo ao valor alvo para a caracteristica de qualidade do produto ou processo, a funcdo

perda L(y) pode ser escrita como:
k(y-T);y<T
L(y)= Wy )Z,y Al
k(y=T);y>T
Os coeficientes k; e k, sdo positivos e representam o custo da ndo-qualidade.

De acordo com Kim e Cho (2002), o valor esperado para funcdo perda (EQL, do
inglés Expected Quality Loss), pode ser dado por:

ELL())= [LO)f, () (A2)

Onde f, (y) representa a fungdo densidade de probabilidade (fdp) do desempenho do
produto Y e L(y) € a fungdo perda dada pela Eq. (A.1). Assim, a fun¢do perda pode ser

reescrita como:

EILG)= [20), O+ [ L), (0 (A3
poL=ElLO)]= [k(—T) 5, (day + [ ks (r=T) £, (s (A4

Transformando-se Y em uma varidvel aleatéria normal padronizada e usando-se:

oo oo oo

[tz =1-(r), [29(chz = 9(r) e [2°p(2)iz=1-D(r)+ rg(r),

r r r
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Fazendo-se:
(1 —ﬂ)¢(T £ j =¢, (A.5)
(o]
e
CI{T(;” j[62+(T—ﬂ)2]=§2 (A.6)
Verifica-se que:
EoL=E[L)={k |67 + (- 27 - &k, -, )C, + 2,) (A7)

Nas equagdes (A.5) e (A.6), 0(.) e P(.) representam, respectivamente, a funcio
densidade de probabilidade (fdp) e a distribuicio acumulada de probabilidade (dap).
Estendendo-se o conceito de EQL para multiplas respostas correlacionadas, Wu (2005)
propds que a fungdo perda total (L) deve ser reescrita na seguinte forma:

P PP
LT = Z [ki ((l[zl - Tx )2 + 6-i2 )]+ szij [pijo-io-j + (/Ali _Ti)(;[lj - Tj )] (A.8)
i=1 i=1 i<j

Onde k; € o coeficiente de perda, k; € o coeficiente de perda correlacionada e p,; € o

coeficiente de correlagdo de Pearson entre as respostas i e j.



