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RESUMO

O Método da Intersecdo Normal a Fronteira (NBI) é normalmente usado para gerar pontos
equidistantes e uniformes na geracdo da fronteira de Pareto para problemas de otimizacao
multiobjetivo ndo-lineares, oferecendo um conjunto de solucGes Otimas. Estendendo-se a
aplicacdo deste método ao Projeto de Pardmetro Robusto Multiobjetivo (MRPD) modelado
por uma matriz combinada, o NBI pode ser muito Util para descobrir o melhor conjunto de
variaveis controlaveis capazes de minimizar o efeito das variaveis de ruido. No entanto,
quando as diversas funcGes objetivo sdo correlacionadas o método NBI falha ao produzir
resultados irreais e fronteiras ndo convexas que, influenciado pela atuagdo dos pesos, tenta
separar as funcdes objetivo correlacionadas. Este inconveniente pode ser contornado se a
Fronteira de Pareto for gerada a partir de fungdes ndo correlacionadas representadas pelos
escores de componentes principais. Assim, acoplando o método NBI a Analise de
Componentes Principais (PCA). Para os dados experimentais obtidos com matrizes
combinadas, este trabalho apresenta uma abordagem capaz de tornar o processo menos
sensivel a variabilidade provocada por variaveis de ruido, enquanto identifica o conjunto de
pontos 6timos numa fronteira de Pareto uniformemente distribuida. A aplicabilidade do
método é ilustrada com a otimizacdo de um processo de fresamento do aco AISI 1045. A
confirmacéo da eficiéncia do método se da apds a fase de otimizacéo, no qual trés pontos da
fronteira foram escolhidos para execucdo dos experimentos de confirmacdo. O planejamento,
por meio de um Taguchi L9, indicou a necessidade de 27 experimentos para testar uma
diferenca de magnitude de 0,2 mm para Ra e 1,8 mm para Rt com um poder (1-p) de 82%,
considerando-se, para cada resposta, nove condic@es de ruido. Os resultados dos experimentos
de confirmacéo se localizaram dentro dos intervalos de confianca estabelecidos para médias e
variancias, respectivamente, o que demonstra a capacidade do método NBI-PCA de mitigar a
influéncia das varidveis de ruido em processos de respostas multiplas para qualquer peso

desejado.

Palavras-chave: Intersecdo Normal a Fronteira (NBI), Projeto Robusto de Parametros
Multiobjetivo (MRPD), Analise de Componentes Principais (PCA), Fronteira de Pareto,

Arranjo Combinado, Correlacéo.



ABSTRACT

Normal Boundary Intersection is traditionally used to generate equispaced and uniform
spread Pareto Frontiers for non-linear multi-objective optimization problems providing a set
of optimal solutions. Extending its application to multiobjective robust parameter design
(MRPD) modeled by a combined array, NBI can be very useful to find out the optimal set of
controllable variables capable of minimize the effect of noise variables properly. However,
when the several objective functions are correlated the NBI method tends to fail producing
unreal results and non convex frontiers since the influence of weights acts in the attempt of
separate the correlated objective functions. This drawback may be reversed if the Pareto
Frontier be designed with uncorrelated functions represented by the scores of principal
components. Hence, coupling NBI with Principal Component Analysis (PCA) for
experimental data obtained with a combined arrays, this paper presents an approach capable
of make the process less sensitive to variability provoked by noise variable while identifies the
set of optimal points in a equispaced and continuous Pareto frontier. This theoretical
proposal is illustrated and confirmed with the optimization of an end milling process of AlSI
1045 steel. After optimization phase, three points of the frontier were chosen for confirmation
runs. A L9 Taguchi design with 27 runs was used for testing a difference of magnitude 0.2 um
and 1.8 um for responses (Ra and Rt respectively) with a power (1-5) of 82%, considering
each one of nine noise conditions. The confirmation runs fell within the prediction confidence
intervals established for means and variances respectively, which shows the NBI-PCA ability
of mitigating the influence of noise variables in multiresponse processes for any desired

weight.

Keywords: Normal Boundary Intersection (NBI), Multiobjective Robust Parameter Design
(MRPD), Principal Component Analysis (PCA), Pareto Frontier, Combined array,

Correlation
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1 INTRODUCAO

A Intersecdo Normal a Fronteira (NBI, do inglés Normal Boundary Intersection) é um
método de otimizacdo multiobjetivo desenvolvido por Das e Dennis (1998) para compensar as
deficiéncias atribuidas ao método de somas ponderadas como, por exemplo, a incapacidade de
encontrar solugBes Gtimas para regibes ndo convexas da fronteira de Pareto, mesmo quando
estas existem. Neste caso, geralmente, um conjunto de Pareto ndo-convexo com solucées
6timas vidveis podem se agrupar em regides de extrema curvatura, porém, sem continuidade
ao longo da fronteira (DEB, 2011).

Embora o método NBI tenha sido utilizado com o propdsito de plotar uma fronteira de
Pareto equiespacada e continua com pontos de 6timo, a sua utilizacdo também pode ser
estendida para problemas industriais envolvendo multiplas funcdes objetivo formadas por
interacdes entre as variaveis controlaveis e as variaveis de ruido. Estas interacdes podem ser

elaboradas através de um planejamento experimental chamado DOE.

No Projeto de Experimentos (DOE, do inglés Design of Experiments), as variaveis de
ruido sdo inseridas na matriz de controle, geralmente representada por um Arranjo Composto
Central (CCD, do inglés Central Composite Design), que conduz a uma "matriz combinada”
(Montgomery, 2009). Uma vez que a variavel dependente (Y) é medida, as equacfes de media
e variancia podem ser obtidas calculando as derivadas parciais da superficie de resposta
estimada (¥) em termos dos fatores de ruido, que por sua vez é estimado utilizando o0s
Minimos Quadrados Ordinarios (OLS, do inglés Ordinary Least Squares). Entdo, supondo
gue existam varias caracteristicas estimadas em um processo ou produto industrial especifico
(Y), que deveria ser otimizado, o NBI torna-se uma op¢do muito Gtil para descobrir o
conjunto robusto de variaveis controlaveis capazes de minimizar o efeito das variaveis de
ruido, adequadamente. Este efeito também € expresso como uma equacdo de variancia. A
abordagem de otimizacdo, aqui utilizada, é chamada de Projeto Robusto de Parametro
Multiobjetivo (MRPD, do inglés Multiobjective Robust Parameter Design). Assim, um
problema simples de MRPD ¢€ intrinsecamente um problema de otimizacdo bi-objetivo

composto por funcbes objetivo de média e de variancia.

Suponha agora, & (quantidade) modelos estimados para média, entdo, ter-se-4 a mesma

quantidade de modelos para varidncia. Em seguida, haverd um problema de otimizacdo



multiobjetivo com 2& equagOes estimadas e & superficies de resposta dupla. Portanto, o
compromisso industrial de oferta de produtos de qualidade que emprega a otimizacao
simultanea de blocos para equagdes de médias e variancias torna-se uma tarefa néo trivial
(Kazemzadeh et al., 2008).

Além dos efeitos da interacdo ruido-controle, outra particularidade associada ao MRPD
é a presenca de forte correlagdo entre as varias respostas estimadas. Este aspecto da
otimizacdo multivariada é muito comum na industria e geralmente produz modelos de
regressdo instaveis e coeficientes imprecisos, que podem modificar substancialmente os
resultados da otimizacao, conduzindo a resultados irreais (Box et al., 1973; Khuri e Conlon,
1981; Bratchell, 1989; Tang e Xu, 2002; Quesada e Del Castillo, 2004; Jeong et al., 2005;
Wu, 2005; Lee e Park, 2006; Govindaluri e Cho, 2007; Yuan et al., 2008; Paiva et al., 2009;
Kovach e Cho, 2009; Shaibu e Cho, 2009; Shin et al., 2011;. Paiva et al., 2012; Brito et al.,
2014).

A influéncia da correlacdo é fundamental na construcdo da fronteira de Pareto. Uma
vez que a fronteira é obtida por meio da ponderacdo entre uma funcdo com dois ou mais
objetivos, se a correlacdo é forte e se a mesma for negligenciada, 0s pesos serdo
igualitariamente divididos para atender os dois objetivos concomitantemente, promovendo
uma situacdo que, na pratica, ndo ocorre. Em outras palavras, pode ser possivel obter uma

excelente fronteira de Pareto composta por solugdes viaveis, porém, irreais.

Assim, para evitar esta inconsisténcia na fronteira, as funcdes objetivo obtidas por
meio de arranjos de superficie de resposta devem ser ndo correlacionadas. Este procedimento
pode ser feito usando uma técnica estatistica multivariada denominada Andlise de
Componentes Principais (PCA, do inglés Principal Component Analysis). A andlise de
componentes principais extrai 0s autovetores da variancia-covariancia ou a matriz de
correlacdo e estes sdo utilizados como pesos para multiplicar os valores padronizados do
conjunto de dados original. Este novo conjunto de dados, chamado escores de componentes
principais, sdo Uteis para constru¢do de novas superficies de resposta ndo correlacionadas
(RSM-PCA).

A abordagem RSM-PCA (RSM, do inglés Response Surface Methodology) usada para

tratar problemas com arranjos combinados difere da maioria das abordagens de RPD, devido



as equacdes de média e variancia dos escores dos componentes principais ponderados serem
obtidas a partir de uma equacdo de superficie de resposta de controle-ruido. Além de reduzir
as dimensdes, esta abordagem multiobjetivo apresenta duas outras vantagens: (i) considera a
correlacdo entre as varias respostas; e (ii) gera Fronteiras de Pareto convexas para funcfes de
média (f,) e variancia (f,?). Ademais, a abordagem de componentes principais ponderados ja
foi utilizada com sucesso por alguns autores (Lopes et al., 2013; Gomes et al., 2013; Peruchi
et al., 2013; Paiva et al., 2010).

Com o NBI é possivel a geracdo de fronteiras convexas com solucdes equidistantes ou
mesmo, a determinacdo de pontos 6timos viaveis em regibes ndo convexas da fronteira. Deste
modo, estendendo-se o0 conceito de fronteiras equiespacadas convexas para 0 problema de
multiplos duais correlacionados, esta tese tenciona propor e testar formulac6es de otimizacéo
ndo-linear restrita (NLP, do inglés Nonlinear Constrained Programming) envolvendo
fronteiras de Pareto para maltiplas grandezas correlacionadas através da utilizacdo de uma

abordagem hibrida multiobjetivo conciliando RPD — NBI — PCA para Arranjos Combinados.

Para validar a capacidade do método foi utilizado um estudo de caso da operagédo de
fresamento do aco ABNT 1045 com dureza de 180HB, fresado com insertos de metal duro
ISO P25. Os resultados desta aplicagdo confirmaram a eficacia do método, apresentando 0s
seguintes resultados: indice de coeficiente de ajuste (R? adj.) acima de 80% e uma fonteira de
Pareto uniformemente distribuida, plotada com pontos de 6timo numa regido convexa,
indicando que os problemas de conflitos foram contornados e que o método foi capaz de
contornar os efeitos da correlacdo e identificar os parametros que atendem as mdltiplas
respostas. Por dltimo, os experimentos de confirmacdo comprovaram que os efeitos
provocados pelos ruidos foram mitigados, portanto, ndo foram significativos para 0s

resultados.

1.1. Objetivo Geral

Desenvolver um método de otimizagdo robusta multivariada para arranjos combinados
envolvendo a andlise de componentes principais e 0 método NBI, para geracdo de fronteiras

convexas de Pareto equiespacadas.



1.1.1. Objetivos especificos

e Desenvolver um método com capacidade de identificar os pardmetros que atendam as
multiplas respostas contornando as situacdes de conflitos gerados em problemas de

otimizagdo multivariada;

e Reduzir os efeitos dos ruidos para que estes ndo sejam significativos para 0s

resultados;
e Comprovar que o efeito da correlagéo pode levar a resultados irreais;

e Elevar o indice de explicacdo do modelo maximizando os percentuais de R® adj. e

minimizando as variancias;

e Ratificar, por meio dos experimentos de confirmacdo, que os valores previstos pelo

método sdo factiveis.

1.2. Justificativas

Encontrar uma combinacdo de métodos que torne 0s processos menos sensiveis a
variabilidade, situagdo comum na execu¢do de um conjunto de atividades ou tarefas, € uma

preocupacao constante para as industrias e um desafio a ser explorado pelos pesquisadores.

O projeto robusto de parametros (RPD) € uma alternativa conhecida, assim como, a
fusdo deste com a metodologia de superficie de resposta (RSM). Porém, pouco difundida para

0s casos de maltiplas respostas.

A andlise de componentes principais (PCA) é outra alternativa explorada, quando se
trabalha com otimizacdo multiobjetivo, pois, além de reduzir o nimero de funcGes objetivo,
elimina a influéncia da correlacdo sobre os regressores destas fungdes. A estrutura de
correlacdo, presente nas variaveis de controle e nas variaveis de respostas, sempre foi um
problema sério que afeta os resultados das pesquisas. No entanto, alguns pesquisadores
ignoram este aspecto e executam suas atividades sem considera-la ou tomar conhecimento de

sua existéncia.

Entdo, qual a combinacdo ideal que incorpora a capacidade de identificar os
parametros robustos, sem ignorar os efeitos da correlacdo, e ainda, apontar os pontos de 6timo

na geracdo de fronteira uniformemente distribuida?



A resposta para este problema de pesquisa estd no desenvolvimento e aplicacdo do
método NBI-PCA para Arranjos Combinados para grupos de média e variancia. Esta é uma
abordagem hibrida e inédita. Portanto, espera-se que, com esta combinacdo de métodos, seja
possivel responder ao problema de pesquisa e cumprir com todos os objetivos elencados no

item anterior.

1.2.1 Contribuigao cientifica

Com o objetivo de comprovar a relevancia do trabalho e a sua contribui¢cdo no campo
da pesquisa, realizou-se uma analise bibliométrica focando os trés temas principais desta tese:
Intersecdo normal a fronteira (NBI), projeto robusto de pardmetros multiobjetivo (MRPD) e
analise de componentes principais (PCA).

A anélise bibliométrica foi realizada no dia 30/04/2015 contemplando os trabalhos
disponiveis nas seguintes bases de dados: Scopus, Emerald, ISI Web of Knowlwdge, Taylor &
Francis e Scielo. De acordo com Herculano e Norberto (2012), as bases utilizadas séo fontes
importantes de periodicos multidisciplinares reconhecidos internacionalmente. Os mesmos
autores ressaltam a abrangéncia da Scopus como a maior base de dados de artigos e resumos e
destacam que a Scielo, incorparada pela Scopus, disponibiliza um grande nimero de

periddicos abrangendo 12 paises ibero-americanos, entre eles, o Brasil.

Na analise bibliométrica foram realizadas buscas pelas palavras de forma separadas e,
em seguida, procuraram-se pelas trés palavras-chave em conjunto. Em ambas as pesquisas, 0
periodo de busca ficou em aberto, de modo que a analise foi processada de 30/04/2015, até
onde houvesse registros. Na pesquisa das trés palavras-chave, em conjunto, o refino da busca
se concentrou na aparicao das palavras-chave no titulo, no resumo e palavras-chave das obras.
Em nenhuma das cinco bases de dados foram encontrados trabalhos, que como esta tese,
combinam estes trés campos de pesquisa. Os resultados desta pesquisa podem ser observados
no Quadro 1.1.



Quadro 1.1 — Analise bibliométrica das obras publicadas por palavra-chave

Normal Principal Multiobjective

Bases de dados Boundary  Component  robust parameter NBI + PCA +
. ) : MRPD
Intersection ~ Analysis design
Scopus 420 110.929 369 0
Emerald 1.518 20.268 41 0
ISI Web of Knowlwdge 379 107.077 217 0
Taylor & Francis 24 12.918 404 0
Scielo 0 668 1 0

Entdo, de acordo com a analise realizada, comprova-se o0 ineditismo da combinacéo
dos métodos NBI-PCA para um projeto robusto multiobjetivo e destaca-se a contribuicédo
desta tese para solucéo de problemas reais.

1.3. Limitacdes

O principal objetivo desta tese € desenvolver um método de otimizacdo robusta
multivariada para arranjos combinados, envolvendo a analise de componentes principais e o
método NBI para geracdo de pontos de 6timo na fronteira de Pareto. Espera-se que este novo
método sirva de base para outras pesquisas e possa ser utilizado por algumas industrias.
Sendo assim, as limitacGes deste trabalho séo caracterizadas por alguns elementos utilizados

no estudo, tais como:

e Conforme apresentado, este trabalho limitou-se ao processo de fresamento do aco
ABNT 1045 com dureza de 180HB, fresado com insertos de metal duro ISO P25.
Mas, espera-se que 0 método possa ser aplicado a diferentes processos de manufatura

com outros tipos de aco, assim como outras ferramentas de corte.

e Para o planejamento e a realizacdo dos experimentos, considerou-se apenas 0 arranjo
composto central (CCD) para 7 variaveis com 10 pontos centrais, eliminando-se 0s
pontos axiais relacionados com as variaveis de ruido. Diferentes niveis da variavel de
controle e de ruido formaram uma combinacdo de fatores e niveis que expressa as

possiveis variacdes que podem ocorrer durante a operacdo de fresamento. Isto faz com
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que os modelos matematicos desenvolvidos fiqguem restritos aos comportamentos

desses arranjos;

e Todas as analises estatisticas e gréaficas foram realizadas com auxilio do software
Minitab 16. Portanto, nenhum outro software foi desenvolvido para resolugdo do caso
apresentado;

e A Técnica de analise de componentes principais foi aplicada somente sobre as
respostas originais

e Pontos de 6timo — Para identificagdo destes pontos foi utilizado o algoritmo gradiente
reduzido generalizado (GRG, do inglés Generalized Reduced Gradient), disponivel no
pacote de suplementos do programa Excel da Microsoft. Portanto, a obtencdo dos

mesmos pontos de 6timo fica restrita a utilizacdo desta ferramenta.

1.4. Estrutura do trabalho

Este trabalho esté dividido em seis capitulos. O primeiro capitulo tem o objetivo de
familiarizar o leitor a respeito dos metodos de otimizacdo multivariada e multiobjetivo e como
eles se encaixam no contexto industrial. Chama atencdo, quanto a existéncia de forte
correlacdo entre as respostas que, se negligenciada, pode interferir no processo de otimizacao,
conduzindo a resultados irreais. Ainda, no decorrer deste primeiro capitulo, contextualiza-se
0S objetivos da tese e listam-se as justificativas que motivam a execucdo desse trabalho e a
sua relevancia, os objetivos gerais a serem alcancados e as delimitacGes do trabalho,

finalizando-se com esta apresentacao sobre a estrutura do mesmo.

O capitulo 2 apresenta a revisdo bibliografica dos temas importantes para o
desenvolvimento da pesquisa. Aborda os principais conceitos relacionados a projeto robusto
de parametro, otimizacdo multiobjetivo, erro quadratico médio multivariado, analise de
componentes principais, bem como outras técnicas encontradas em alguns trabalhos
publicados no meio cientifico. Em alguns momentos, fundamentado na literatura, destaca as

vantagens e desvantagens do uso das metodologias e das técnicas apresentadas.

O capitulo 3 trata da contribuicdo da tese, abordando o procedimento para utilizagéo

da otimizacdo multivariada e o desenvolvimento do método NBI acoplado & analise de
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componentes principais para arranjos combinados. Sdo também apresentados dois fluxos que
descrevem todo desenvolvimento do trabalho, assim como, o desenvolvimento do algoritmo

NBI-PCA escrito em forma de equagéo.

O capitulo 4 descreve a aplicagdo do método, passando antes por uma breve
explanacdo sobre o processo de fresamento, 0s materiais € 0s equipamentos envolvidos nos
experimentos. Apresenta a composicdo do arranjo combinado, conforme sugerido por
Montgomery (2009), e os niveis das variaveis de controle e de ruido, finalizando-se com a
execucdo dos experimentos e o registro das respostas.

O capitulo 5 apresenta os resultados verificados por meio dos diferentes métodos
aplicados com o intuito de compara-los e realcar as vantagens e desvantagens encontradas.
Além disso, expde o0 planejamento e execucdo dos experimentos de confirmacdo para

comprovar a efetividade do método desenvolvido.

Por fim, o capitulo 6 apresenta as conclusées do trabalho e as oportunidades de

pesquisa para trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O objetivo deste trabalho é desenvolver e aplicar um método de otimizagdo robusta
multivariada para arranjos combinados considerando a estrutura de correlagéo existente entre
as variaveis de controle e de resposta. Problemas de otimizagdo, geralmente envolvem
objetivos conflitantes, pois desejam maximizar uma varidvel e minimizar outra
simultaneamente. Para contornar os conflitos originados em situacdes desta natureza, fez-se
necessario a utilizacdo e a combinacdo de algumas metodologias. Sendo assim, este capitulo
pretende apresentar, por meio de uma revisdo bibliografica dos conceitos de cada
metodologia, como estas sdo utilizadas e qual a importancia das abordagens na obtengédo dos

resultados.

2.1. Projeto Robusto de Parametros

Os estudos e pesquisas por métodos que tornem 0S processos mais estaveis sao
preocupacbes que sempre atraem a atencdo. Uma alternativa, conhecida como Projeto
Robusto de Parametros (RPD), foi proposta por Taguchi (1986), o qual é um método que
combina arranjos experimentais (originalmente arranjos ortogonais de Taguchi) e técnicas de
otimizacdo para a determinacéo dos niveis 6timos das variaveis de controle, tornando assim, o
processo menos sensivel a influéncia das variaveis de ruido, o que conduz a reducdo da
variabilidade do processo e do distanciamento da media em relacdo ao alvo proposto para a
caracteristica do produto (Quesada e Del Castillo, 2004; Robinson et al., 2006; Ardakani e
Noorossana, 2008; Shin et al., 2011; Asiltirk e Neseli, 2012). Originalmente, o0 método foi
desenvolvido para ser aplicado com um arranjo experimental chamado “cruzado”, o qual
combina um arranjo interno formado pelas variaveis de controle com outro externo
constituido pelas variaveis de ruido. Assim, cada combinacdo experimental das variaveis de
processo € testada em diversos cenarios formados pelas variaveis de ruido. Certamente, a
alteracdo dos cenarios provoca a mudanca do valor da caracteristica, originando um valor de
variancia para cada combinacdo experimental. Posteriormente, os valores de média e
variancia sdo modelados e otimizados. Embora seja bastante difundida entre os pesquisadores,
a metodologia RPD de Taguchi sofre muitas criticas devido a uma variedade de falhas
percebidas, principalmente no que diz respeito as inconsisténcias matematicas e estatisticas
(NAIR, 1992; BOYLAN e CHO, 2013). Neste contexto, destaca-se Nair (1992), que

apresenta um painel de discussé@o sobre o tema com opinides de alguns pesquisadores
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reconhecidos internacionalmente. Outra critica diz respeito a limitacdo do método. Por se
tratar de um modelo linear, o método de Taguchi torna-se incompativel para utilizagdo em
problemas multiobjetivos (NAKAGAWA e KIRIKOSHI, 2012). Todavia, existe um relativo
consenso de que a garantia da qualidade de produtos e servicos s6 pode ser conseguida
considerando-se a reducdo da distancia entre média e alvo, com minimizacdo simultanea da
variancia desta caracteristica (SHIN et al., 2011). A principal polémica ao RPD de Taguchi
esta relacionada a incapacidade do arranjo cruzado em revelar as interagcdes entre variaveis de
controle e variaveis de ruido (Quesada e Del Castillo, 2004; Montgomery, 2009), além da
relativa desconfianca entre os pesquisadores no que diz respeito a razdo sinal/ruido. Surge,
ainda, outra questdo na qual alguns pesquisadores acreditam que a metodologia de Taguchi
apenas facilita a melhoria do processo, em vez de otimiza-lo (BOYLAN et al., 2013). Para
contornar estas desvantagens em relacdo ao método original, os pesquisadores tém buscado
alternativas de modelos de RPD com énfase no planejamento de experimentos e na
metodologia de superficie de resposta. Vining e Myers (1990) e Box e Jones (1992), que estdo
entre 0s primeiros a criar alternativas ao modelo de Taguchi, propuseram o uso dos arranjos
de superficie de resposta (RSM), como o CCD (Central Composite Design), por exemplo, na
forma de um arranjo “Combinado”. Neste tipo de arranjo, a varidvel de ruido ¢ incorporada ao
arranjo experimental das varidveis de controle, geralmente excluindo-se os pontos axiais
referentes as variaveis de ruido adicionadas. Usando o principio da propagacao de erro (POE,
do inglés Propagation of Errors), calculam-se as derivadas parciais da equacdo de regressdo
da superficie de resposta f(x, z) destas variaveis, em relacdo aos fatores de ruido, obtendo-se
as equacOes da média e da variancia para cada caracteristica de interesse (QUESADA e DEL
CASTILLO, 2004; MONTGOMERY, 2009). Destaca-se que f(x, z) € um polinbmio
quadratico que contém todas as interacdes entre variaveis de controle e ruido
(MONTGOMERY, 2009).

Apesar de bastante util, a abordagem RPD-RSM ainda é pouco difundida para os casos
de maltiplas respostas, situacdo muito comum nas aplicacdes industriais de DOE (Quesada e
Del Castillo, 2004; Kazemzadeh et al., 2008 e Paiva et al., 2012). Esta aplicacdo € ainda mais
escassa quando as multiplas respostas sdo correlacionadas (Govindaluri e Cho, 2007; Paiva et
al., 2009). Mesmo nos trabalhos que envolvem a aplicacdo de técnicas multivariadas, que
reconhecem a influéncia da estrutura da correlagdo sobre a determinacdo dos coeficientes dos

regressores, as interacdes entre variaveis de ruido e controle sdo geralmente negligenciadas,
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sendo as equagBes de média e variancia obtidas por intermédio dos arranjos cruzados ou
réplicas experimentais (TANG e XU, 2002; JEONG et al., 2005; LEE e PARK, 2006;
GOVINDALURI e CHO, 2007; KOVACH e CHO, 2009; SHAIBU e CHO, 2009; SHIN et
al., 2011; PAIVA et al., 2012). A presenca de correlacdo em multiplas respostas pode causar
a instabilidade dos modelos estimados, aumento do erro de previsdo, superajuste devido o
erro aleatorio ou ruido (overfiting), erros nos coeficientes dos regressores e outros, 0 que pode
modificar substancialmente os resultados dos algoritmos de otimizagdo que utilizam estas
equacOes como fungdes objetivo ou restricdes (BOX et al., 1973; KHURI e CONLON, 1981;
BRATCHELL, 1989; WU, 2005; YUAN et al., 2008).

Quando duas ou mais variaveis aleatorias sao definidas em um espaco probabilistico, é
atil descrever como elas variam conjuntamente; isto €, é atil medir a relacdo entre as
variaveis. Uma medida comum da relacéo entre duas variaveis aleatorias é a covariancia, que
é uma medida de relacdo linear. Ha outra medida da relagdo entre duas variaveis aleatorias
que é mais facil de interpretar do que a covariancia, a correlacdo. A correlagcdo expressa a
relacdo entre variaveis quantitativas. Para quaisquer duas variaveis aleatorias x e y, a

correlagéo entre essas variaveis, denotada por pyy é

Pxy)~ Tﬁy (2.1)

onde p representa a correlagao populacional.

A correlacdo s6 escalona a covariancia através do desvio-padréo de cada variavel. Assim,
a correlacdo € uma grandeza adimensional que pode ser usada para comparar as relacGes
lineares entre pares de variaveis em diferentes unidades (MONTGOMERY e RUNGER,
2011).

2.2. Metodologia de Superficie de Resposta

De acordo com Box e Draper (1987), Montgomery e Runger (2011), Montgomery
(2009) e Mao et al., (2011), a Metodologia de Superficie de Resposta € uma colecdo de
técnicas matematicas e estatisticas utilizada para modelar e analisar problemas nos quais a
resposta de interesse € influenciada por muitas variaveis e o0 objetivo é a otimizacdo desta

resposta, reduzindo o nimero de experimentos para avaliar os fatores e suas interacdes. Por
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exemplo, suponha que se deseje encontrar quais 0s niveis de temperatura (x;) € pressao (X.)
que maximizem o rendimento (y) de um processo. O processo de rendimento (y) € em funcéo

dos niveis de temperatura e pressao, Como segue:

Y = f(x,%,)+e (2.2)
onde g representa o ruido ou erro observado na resposta y. A superficie representada pela
equacdo E(Y) = f (x1, x2) = n, entdo, n=f (X1, x2) € esta area é chamada de superficie de

resposta, conforme representado pela Figura 2.1.

Figura 2.1 — Superficie de resposta.
Fonte: Gomes, 2013

Na maioria dos problemas de superficie de resposta, a relacdo entre a resposta e as
variaveis independentes é desconhecida (ABBASI e MAHLOQJI, 2012). Assim, 0 primeiro
passo dentro da RSM € encontrar uma aproximacdo adequada para o verdadeiro
relacionamento entre y e 0 conjunto de variaveis. Geralmente, um polinbmio de baixa ordem é
empregado em alguma regido das variaveis independentes. Se a resposta é bem modelada por
uma funcdo linear das variaveis independentes, entdo a préxima funcdo é um modelo de

primeira ordem.

Y =08 +BX+LX +...+ BX +¢&
(2.3)

onde: y— Resposta de interesse
xi — Variaveis independentes

Bi — Coeficientes a serem estimados
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k — NUmero de variaveis independentes
¢ — Erro experimental

De acordo com Box e Draper (1987), supondo que a resposta esperada E(Y) seja
funcéo de K varidveis preditoras xi, Xa,..., X, codificadas de tal maneira que o centro da regiéo
de interesse é a origem (0, 0, ..., 0), o relacionamento entre y e as variaveis preditoras pode ser

expresso segundo uma expansdo em Série de Taylor, tal que:

k

K a 1 K
) LS of P P

i=1 j=1

(2.4)

onde a letra grega 1 (eta) € um valor médio e o subscrito zero indica a avaliacdo na origem. Se

os termos de alta ordem forem ignorados, a expanséo produzira:

k
n=p5+ D BiX
’ Zl (2.5)

Se, em adicdo, forem mantidos os termos de segunda ordem, a aproximacéo se tornara:

y=/f +ZﬂX1+Z 2 Bixixi +e (2.6)

i<j

Se houver curvatura no processo, entdo um polindmio de ordem mais alta deve ser

utilizado, tal como um modelo de segunda ordem, por exemplo.

=1
Segundo Box e Draper (1987) quase todos os problemas de superficie de resposta
utilizam um desses dois modelos, identificados pelas Equacdes 2.3 e 2.7, ou, em alguns casos,
ambos. Contudo, é improvavel que um modelo polinomial seja uma aproximacao razoavel do
modelo real em todo o espaco experimental coberto pelas variaveis independentes, mas, pelo

menos para uma determinada regido, ele funcionara muito bem (MONTGOMERY, 2009).

Os parametros (p) do modelo polinomial podem ser estimados utilizando-se 0 método

dos Minimos Quadrados Ordinarios, representados na forma matricial §=(x™x)*x™y.
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Geralmente, quando se estd em um ponto da superficie de resposta que esta distante do
ponto de 6timo, a curvatura do sistema é bem pequena, de onde decorre que um modelo de
primeira ordem seja adequado para modelar a resposta. O objetivo experimental é, entdo,
caminhar répida e eficazmente em direcdo as proximidades da regido de 6timo. Uma vez que
tal regido é encontrada, um modelo mais elaborado deve ser utilizado, tal como o de segunda
ordem. Neste estagio, deve-se localizar o ponto de 6timo (PAIVA, 2006).

Enfim, a metodologia de superficie de resposta pode ser usada para modelar, analisar e
otimizar tanto a média (i) quanto a varidncia (c2) de uma caracteristica de qualidade (y).
Neste contexto, conforme explicitado por Yeniay et al., (2006), a variancia era assumida
Ccomo pequena e constante. Porem, caso este pressuposto ndo se realizasse, 0 modelo de
superficie de resposta para media ndo era alcancado e os resultados da otimiza¢do enganosos.
Para contornar esta situacdo, Vining e Myers (1990) propuseram, inicialmente, uma
abordagem que contemplava média e variancia simultaneamente, conhecida como superficie
de resposta dual (DRS, do inglés Dual response surface). As DRS formam uma classe de

problemas RSM na qual se gera uma superficie de resposta para a média y(x) e outra para
variancia 62(x) de cada caracteristica, utilizando para tal as réplicas experimentais, o0s

arranjos cruzados ou combinados. Estas funcbes, usualmente escritas como modelos de
minimos quadrados ordinarios (OLS, do inglés Ordinary Least Squares) de segunda ordem,
podem ser utilizadas em algoritmos de otimizacdo em diferentes esquemas de funcao objetivo
e restricdes (DEL CASTILLO et al., 1999; KAZEMZADEH et al., 2008). Vining e Myers

(1990), por exemplo, estabeleceram a variancia como funcdo objetivo, tal que a sua

minimizacao, Miggl &Z(X), ficasse sujeita a satisfagéo da restricdo y(x)=T , onde T é o alvo
X€!

para a média da caracteristica y(x). O problema foi resolvido usando o método dos
multiplicadores de Lagrange, um conceito bastante difundido em NLP, através do qual um
problema restrito pode ser resolvido pelas derivadas parciais de um problema irrestrito. Shin e
Cho (2005) propuseram um método similar, sugerindo a minimizacdo da variancia sujeita a

deslocamentos especificos da média em relacdo ao alvo, }7(x)—T| <&, como restrigdo.

De forma geral, nos trabalhos de RPD, a combinacdo de média, alvo e variancia em
uma unica funcéo objetivo que deve ser minimizada, € a escolha mais comum. Esta funcéao é

conhecida como “Erro Quadratico Médio™.
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2.3. Otimizacdo Multiobjetivo

A otimizacdo de problemas com multiplos objetivos consiste em obter uma solugéo
6tima com Vvarios termos sujeitos a um conjunto de restricdes. As vezes, alguns dos termos da
fungdo objetivo tém metas opostas e melhorar uma delas consiste em piorar a outra. Neste
contexto, a otimiza¢do com multiplos objetivos é considerada por Zavala et al., (2014) como

uma das ferramentas mais valiosas.

2.3.1. Erro Quadratico Médio

O erro quadratico médio (MSE, do inglés Mean Square Error) é uma abordagem
empregada por diversos pesquisadores, Vining e Myers (1990), Lin e Tu (1995) e
Koksoy e Yalcinoz (2006), na otimizagdo simultdnea de média e variancia para multiplas

respostas independentes e ndo correlacionadas.

A fungdo objetivo MSE  Min[§(x)-TJ + o2 € restrita apenas ao espaco experimental

XeQ)

de solucdo (Lin e Tu, 1995; Cho e Park, 2005; Lee e Park, 2006; Kazemzadeh et al., 2008;
Steenackers e Guillaume, 2008; Kovach e Cho, 2009; Shin et al., 2011; Paiva et al., 2012).
Supondo, porém, que média e variancia possam ter diferentes graus de importancia, a funcéo
objetivo MSE pode assumir a forma ponderada MSE,, = w, - (§(x)—T)* +w, - 62(x), na qual
0S pesos w, e w, Sdo constantes positivas pré-especificadas (BOX e JONES, 1992; LIN e TU,
1995; TANG e XU, 2002; KAZEMZADEH et al., 2008). Estes pesos também podem ser
escolhidos a partir de diferentes combinagdes convexas, de tal modo que w, +w, =1, com w;

e W, >0, gerando um conjunto de solucdes nao inferiores (Pareto 6timas) como em problemas
de otimizacdo multiobjetivo (TANG e XU, 2002).

O que foi visto anteriormente em termos de modelos, consideram o MSE de apenas
uma caracteristica. Todavia, semelhante ao caso univariado, o conceito de MSE pode ser
estendido para problemas de multiplos duais, utilizando algum operador de aglutinacdo de
funcbes objetivo, como as somas ponderadas, por exemplo, (Yang e Sen, 1996; Busacca et

al., 2001). Neste caso, a funcdo objetivo global se torna.

MSE =i[(9i i +6_i2] (2.8)
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Se diferentes graus de importancia forem atribuidos a cada MSE, a fungdo objetivo
global se torna, como proposto por Koksoy (2006):

MSE, = Zp:wi -MSE, = Zp:wi : [(yi ~T ) + &f] (2.9)

Certas combinagdes mostram resultados interessantes. Partindo-se do principio que
cada parte da funcdo MSE possa ter um peso diferente, ou seja, a minimizagdo da variancia
pode ser tdo importante quanto a minimizacdo do deslocamento da média e vice-versa, entdo,

pode-se combinar as abordagens anteriores e se obter:

MSE; = Zp:[wi ()7. -T )2 +(1_Wi)'6-i2] (2.10)

As somas ponderadas, como descrito na Equacéo (2.10), sdo amplamente utilizadas
(Govindaluri e Cho, 2007; Shin et al., 2011; Boylan et al., 2013) para gerar solugdes de
compromisso (trade-off) em problemas multiobjetivo e formam, via de regra, um conjunto de

possiveis solugdes provenientes do conceito dominancia de Pareto.

Abraham, Jain e Goldberg (2005), dizem que uma solugdo pode ser melhor, pior ou
indiferente a outras solucbes. Para exemplificar as relacbes de dominancia, considere a
seguinte otimizacdo multiobjetivo para um problema com m variaveis de decisdo X e n

objetivos Y, conforme mostrado na Equacédo (2.11),

Minimizar Y =f(x)= (f,(X0, - X )s-or Fn Osee s X))
Onde X = (X, Xm) € X (2,11)

onde x é chamado de vetor de decisdo, X espaco de decisdo, y vetor objetivo e Y espaco

objetivo.

De acordo com os trabalhos publicados por Mandal e Mukhopadhyay (2012) e
Brigatto (2011), seja um problema de minimizacdo com dois vetores de decisdo X; e X..
Determina-se, entdo, que a solucdo encontrada em x; € dominante e ndo-dominada em relacdo

a solucdo de x; se ocorrer:
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f.(x)< (), 1=12,...m (2.12)
e se, em pelo menos um objetivo i, ocorrer:
(%) < f,(x,) (2.13)

Desta forma, para uma determinada solucdo possivel, a verificacdo das relacdes de
dominancia resulta na classificacdo do espaco objetivo em regifes de dominédncia, conforme
mostrado na Figura 2.2 para um conjunto de func¢Ges bidimensionais.

a 1 .~
(Min) f, Regides:
(D Dominada pela solucéo A

®} Indiferentes a A
©

(@ Domina A

Figura 2.2 — Relac¢des de dominancia de regides do espaco objetivo.
Fonte: Adaptado de Brigatto 2011.

Para consolidar o entendimento das relagdes de dominancia e niveis de dominancia,
Brigatto (2011) utiliza algumas figuras bastante esclarecedoras. Conforme pode ser observado
na Figura 2.3a, no conjunto A, B e C, as solu¢des sdo indiferentes entre elas, pois ndo ha uma
relacdo de dominancia. Quando incluida uma solucdo D, Figura 2.3b, esta passa a ser nao
inferior em relacdo ao ponto B. Assim, o conjunto ndo dominado ¢é formado pelas solucbes A,
C e D. Todavia, com a inclusdo de novas solu¢bes E, que domina a solucdo A, e F, que
domina as solu¢des C e D (Figura 2.3c), entdo o conjunto ndo-dominado sera agora formado
pelos pontos E e F, pois estes pontos sdo indiferentes entre si. Logo, as varias negociacdes
resultam em diversos conjuntos de pontos indiferentes entre si, que representam os diversos

graus de dominancia entre as solugdes potenciais (Figura 2.3d), (BRIGATTO, 2011).
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@) (min) f; ®) (min) f;

© (i) f; @

Figura 2.3 — Relacdes de dominancia e niveis de dominancia.
Fonte: Adaptado de Brigatto 2011.

Nenhum vetor de uma solugcdo de Pareto-6timo pode ser melhorado em qualquer
funcdo objetivo sem causar uma degradacdo em, pelo menos, um dos outros objetivos. Eles
representam, nesse sentido, as solucdes otimas-globais, pois satisfazem a todas as restricoes
de pelo menos um dos objetivos e é a solucdo que causa menos danos para qualquer outra.
Nota-se que um conjunto 6timo de Pareto ndo contém necessariamente todas as solugdes
Pareto-0timo num espaco de decisdo. Em um caso real a tomada de decisdo, o trade-off, que é
caracterizado por uma situacdo de conflito, é necessario para a obtencao de solugbes 6timas.
Ele reflete as variacGes de valores que ocorrem entre funcdes objetivo, quando o incremento
em uma funcdo implica, consequentemente, em uma reducdo do valor de outra funcéo
objetivo. O conjunto de vetores objetivos y, corresponde a um conjunto de vetores de decisao

X, Pareto-6timo, e é chamado de Fronteira de Pareto.
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2.3.2. Fronteira de Pareto

Para Berezkin e Lotov (2014) e Martinez et al., (2009), a solu¢cdo de um problema de
otimizagdo com multiplos objetivos é geralmente encontrada por meio da construcdo da
fronteira de Pareto. Berezkin e Lotov (2014) acrescentam que esta é uma técnica que atrai
muito interesse, principalmente por ndo envolver procedimentos complicados para identificar
0s pontos de 6timo. O tomador de decisdo examina as opgcdes na fronteira de Pareto e indica
diretamente o ponto, que na sua percepcao, € 0 mais vantajoso. A Fronteira de Pareto é um
conjunto de solugdes vidveis em que a énfase em determinado objetivo resultara em

resultados menos valorosos para os demais objetivos.

Nesta fronteira, cada ponto é um candidato a solugcéo para o problema. Assim, ao inves
de se obter uma resposta Unica que se aproxima do 6timo global no espaco de busca, obtém-se
um conjunto de solugdes no qual cada uma denota uma forma possivel de equilibrar os
objetivos de uma maneira globalmente ideal (YOO e HARMAN, 2007). Entretanto, se o
conjunto de solucBes de Pareto for ndo convexo, a fronteira passa a Ser ndao convexa e
descontinua, formando clusters de solucdes Pareto-6timas em regides de grande curvatura,

porém, descontinuas no espago de solucbes, (Figura 2.4), o que é tipico de problemas mal

condicionados. E importante destacar que um vetor de decisio x €S €é Pareto-Gtimo se

nenhum outro vetor x e S existir de maneira que fi(x)s f. (x) paratodoi=1,2, ...,k

Fronteira de Pareto — Soma Ponderada

‘ Variable
0,0012 1 @ MSE1lc * MSE2c
B MSE1q(S) * MSE2¢(S)

0,0010

0,0008

MSE1

0,0006

0,0004 .. * ,
* TPy
[}

0,010 0,015 0,020 0,025 0,030
MSE2

Figura 2.4 — Desvantagens do Método de Somas Ponderadas.
Fonte: Paiva et al., 2012
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Como tal, as somas ponderadas dificilmente detectardo solugdes nas regides néo
convexas da fronteira ou em fronteiras ndo convexas (descontinuas) que, eventualmente,
podem existir. Além disso, este método ndo é capaz de gerar uma fronteira uniformemente
espacada, mesmo quando a distribuicdo dos vetores de peso seja uniforme (SHUKLA e DEB,
2007; VAHIDINASAB e JADID, 2010). O método das somas ponderadas, segundo Messac e
Mattson (2002), falha na captura dos pontos de Pareto onde a fronteira € ndo convexa.
Todavia, mesmo que a curva fosse convexa, 0 método ndo produziria uma distribuicéo
equilibrada dos pontos na curva de Pareto (DAS e DENNIS, 1997).

Para superar as desvantagens encontradas no método das somas ponderadas, Das e
Dennis (1998) propuseram o0 método da Interse¢do Normal a Fronteira, no qual é possivel a
construgdo de fronteiras continuas e uniformemente distribuidas, independentemente da
distribuicdo dos pesos ou das escalas relativas entre as diversas fungdes objetivo.
Empregando-se este método é possivel identificar, visualmente (Figura 2.5), todos 0s pontos

de 6timo plotados na curva da fronteira de Pareto.

Fronteirade Pareto - NBI Fronteira de Pareto- somaponderada
0,3500 0,3500
0,3000 0,3000
0,2500 0,2500

L
0,2000 0,2000
MMSE2 MMSE2
0,1500 t 0,1500
0,1000 0,1000
0,0500 0,0500
__eo—"°
0,0000 hd 0,0000 L °
0,0000 0,0500 0,000 0,1500 0,2000 0,2500 0,3000 0,3500 0,4000 0,0000 0,0500 0,1000 0,1500 0,2000 0,2500 0,3000 0,3500 0,4000
MMSEL MMSEL
(a) Método NBI (b)Somas Ponderadas

Figura 2.5 — Comparacdo entre NBI e 0 Método de Somas Ponderadas.
Fonte: Paiva et al., 2012

2.3.3. Intersecdo Normal a Fronteira - NBI

De acordo com Zangeneh et al., (2008) o método NBI é uma abordagem para resolver

problemas de otimizacdo multiobjetivo que pode ser descrita, geralmente, conforme Eq. 2.14

min F(x) ={f1(x), f 2(x),... fn(x)}

Sujeito a: g(x)<0, h(x)=0 (2.14)
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O Método NBI foi desenvolvido por Das e Dennis (1998) para compensar as
deficiéncias atribuidas ao Método de Somas Ponderadas. Em contraste com o Método de
Somas Ponderadas, a abordagem NBI tem a capacidade de encontrar uma distribui¢cdo quase
uniforme que contém as op¢des de solucdo Pareto-6timos na fronteira. Isso faz com que o NBI
se aproxime de uma alternativa mais viavel em relacdo ao Método de Somas Ponderadas na
resolucéo de problemas ndo convexos (GANESAN et al., 2013).

Das e Dennis (1998) enumeram algumas vantagens obtidas com a utilizacdo do NBI.
Estas vao desde a capacidade de desenvolver uniformemente pontos para gerar a fronteira de
Pareto ao trade-off, que otimiza varios niveis diferentes para garantir o melhor resultado. O
ponto de partida para execucdo do método NBI envolve o célculo dos elementos da matriz pay

off, que representa os valores 6timos das multiplas fungdes objetivo minimizados de modo
individual. O vetor de solug&o que minimiza individualmente a i-ésima fung&o objetivo f, (x)
é representado por X, de modo que o valor minimo de f, (x) neste ponto seja fi*(xi* )
Quando se substitui o ponto de 6timo individual X obtido na otimizacéo da funcéo objetivo

*
i

nas demais funcoes, tem-se f. (X ) que é, portanto, um valor ndo otimo dessa funcdo.

Repetindo-se este algoritmo para todas as funcdes, pode-se representar a matriz pay off como:

| E;) S - fl . P (xm) (2.15)

Na Eq. 2.15, cada linha de @ é composta por valores minimos e maximos de f; (x) Ja

o apresenta os valores de @ escalonados como sugere a equacio 2.16.

i=1...m (2.16)

No método NBI, estes valores podem ser usados para normalizar as fungdes objetivo,

principalmente quando as mesmas s@o representadas por escalas ou unidades diferentes. De
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maneira semelhante, escrevendo o conjunto de 6timos individuais em um vetor, tem-se

fY =[f1*(xf) fi*(x.*) fm(xm)]T Este vetor é denominado Ponto de Utopia que,

1
quando resolvido individualmente, representa o ponto onde todos 0s objetivos tém seus
valores 6timos. Os pontos de Utopia, para cada objetivo, estdo na diagonal principal da matriz
pay off e 0s seus extremos representam os Pontos de Ancoragem.

O intervalo de variagdo de cada funcdo objetivo esta limitado por um valor Nadir que é
representado pelo valor maximo de cada linha da matriz pay off . Agrupando-se estes valores,

isto &, 0s nos 6timos de cada fungio objetivo, tem-se " =[f" ..., " ... [ Este

vetor é denominado de Pontos Nadir (JIA e IERAPETRITOU, 2007), que corresponde ao
pior valor para todas as funcdes objetivo (UTYUZHNIKOV et al., 2009). A partir destes dois
conjuntos de pontos extremos € possivel executar a normalizagédo das funcGes objetivo.
Segundo Aronés (2009) as fungdes objetivo normalmente tém diferentes significados
fisicos ou ordens de magnitude. Geralmente, faz-se necessaria a transformagdo das mesmas
para que o problema possa ser analisado em um espaco de objetivos normalizados. A
normalizacdo das funcdes objetivo € uma transformacao que converte o intervalo da funcéo
objetivo ao intervalo [0,1]. Esta transformacdo é realizada para cada funcdo objetivo f;,

considerando as coordenadas dos pontos Nadir e o ponto utdpico.

A normalizagdo obtida pela Eqg. 2.16 conduz consequentemente, a normalizacdo para
cada elemento da matriz pay off, fazendo com que a sua diagonal principal tenha somente
valores de zero (0) e os outros elementos tenham valores entre 0 e 1. Desta forma, o ponto

utépico normalizadofV e o ponto Nadir normalizado f N'sdo definidos como: VY =(0,0,---,0)
e f¥=@1---,2). Assim, um problema com duas funcdes objetivo tem o Ponto de Utopia

normalizado com f ¥ = (0, 0), o Ponto Nadir com f ¥ = (1,1) e os pontos de ancoragem com f;
=(1,0)ef=(0,1).

De acordo com Vahidinasab e Jadid (2010), as combinac@es convexas de cada linha da
matriz pay off, formam a “Envoltéria Convexa de Minimos Individuais” (CHIM, do inglés
Convex Hull of Individual Minima), ou ainda, a Linha de Utopia (Figura 2.6)
(UTYUZHNIKOQOV et al., 2009).
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Fronteira de Pareto - NBI

Ponto de Ancoragem

F2(XL¥ ) fm e St o o o o o e o o ——

£2(x)
Fronteira
Pareto
fu
F2H (XK Yo ) mm o o o o o o e =
| Ponto de Ancoragem ’:
I
f1*(x1*) f1(x) f1(x2*)

Figura 2.6 — Método da Intersecdo Normal a Fronteira (NBI).
Fonte: Paiva et al., 2012

Ressalta-se que uma distribuicdo igualmente espacada de pontos ao longo da linha de
utopia ndo garante uma distribuicdo uniforme de pontos na fronteira de Pareto. A Figura 2.6
ilustra os principais elementos associados a otimizacdo bi-objetivo. Observa-se que, além do
ponto de Utopia e do ponto Nadir, existe um ponto de ancoragem para cada funcdo objetivo

na regido do problema. As coordenadas do ponto ancora 7 sdo os valores das funcdes objetivo
e representam as solucdes de duas fungdes fi*(xi*) otimizadas individualmente (Jia e

lerapetritou, 2007; Utyuzhnikov et al., 2009). As coordenadas do ponto ancora i podem ser
extraidas da coluna i da matriz de pay off. Ainda, na Figura 2.6, € ilustrado como o0 método

NBI funciona. Os pontos a, b e e sdo pontos genéricos na linha de utopia, calculados a partir
da matriz pay off escalonada, W, que sofrerdo deslocamentos a partir dos pesos aplicados e

0 ponto D representa um vetor normal ao plano utopico. Considerando um conjunto de

valores convexos para 0s pesos, W, tem-se que ¢w, representara um ponto na linha de utopia.
Fazendo fi denotar um vetor unitario normal a linha de utopia nos pontos ow na diregdo da

origem; entdo, ®w+Dn, com DeR , representard o conjunto de pontos no espaco de solucdo
entre a linha de utopia e a fronteira de Pareto (JIA e IERAPETRITOU, 2007; SHUKLA e
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DEB, 2007). O ponto de intersecdo desta normal com a fronteira da regido viavel, que for
mais proximo da origem, corresponderd a maximizacao da distancia entre a linha de utopia e a
Fronteira de Pareto. Desse modo, o método NBI pode ser escrito como um problema de

programacéo nao-linear restrita, tal que:

w0

Xt

Sujeitoa: dw+ DA = F(x) (2.17)
XeQ

onde D é um vetor a ser maximizado, @ W corresponde a uma matriz pay off escalonada e Q

a uma regiao viavel.

O problema de otimizagdo representado pelo sistema de Equacbes (2.17) pode ser
resolvido iterativamente para diferentes valores de w, o0 que cria, por conseguinte, uma

Fronteira de Pareto igualmente espacada. Uma escolha comum proposta por Jia e lerapetritou
(2007) é fazer w, =1—Z:izlwi . Por uma questédo de simplificacdo, o parametro conceitual

D pode ser algebricamente eliminado da Equacdo (2.17), dado que ele esta tanto na funcéo
objetivo quanto nas restricbes de igualdade. Para o caso bidimensional, esta expressdo

simplificada pode ser reescrita como:

Min  f,(x)

Sujeito a: f,(x)— f,(x)+2w-1=0 (2.18)
9,(x)=0
0<w<l

onde f,(x)e f,(x) representam duas fungdes objetivo escalonadas (normalizadas).

O método NBI pode ser util também para a geracdo de fronteiras uniformemente
distribuidas para o caso de multiplos duais correlacionados. No entanto, observa-se que o
método falha ao ignorar a correlacdo entre as respostas. Considerando apenas a matriz de

peso, 0 método gera resultados que, na pratica, ndo sdo possiveis de realizar.

Ressalta-se que f,(x) e f,(x) poderiam ser uma equacdo de média e outra de

variancia ou fungdes multivariadas EQMM — Erro Quadratico Médio Multivariado - (Paiva et
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al., 2009; 2012) representativas de um bloco de médias e outro bloco de variancias,
respectivamente. Para entender como as fungdes EQMM podem substituir adequadamente
estes dois blocos de respostas que eventualmente serdo correlacionadas, no préximo item, sera

abordado o método de otimizagdo multivariada.
2.4. Otimizagao de Parametro Robusto Multivariado

Para Hair et al., (2009), qualquer analise simultdnea de mais de duas variaveis pode ser
considerada, em geral, como uma andlise multivariada. Algumas técnicas de anlise
multivariada fornecem meios de executar, em uma Unica analise, 0 que anteriormente exigia

multiplas analises univariadas.
2.4.1. Analise de Componentes Principais

A Analise de Componentes Principais, segundo Johnson e Wichern (2007) e Xu e Lu
(2011) é uma técnica estatistica multivariada amplamente utilizada para resumir em um

namero pequeno de combinac@es lineares 0s padrées comuns de variacdo entre as variaveis de

interesse. Suponha que fl(x), fz(x),..., fp(x) sejam fungdes correlacionadas escritas a partir do

vetor aleatorio Y' = [Yl,Yz,...,Yp]. Assumindo que X seja a matriz de variancia covariancia

associada a este vetor, entdo X pode ser fatorada em pares de autovalores-autovetores

(/L,e.),...z(/lp,ep), onde4, 24, 2.2 1, 20, de tal modo que a i-ésima combinagéo linear

seja PC, =eiTY:eliY1+eziY2+...+epti com i=12,..,p. O i-esimo componente principal

pode ser obtido a partir da maximizacdo desta combinacgdo linear, restrita ao fato de que a
(i+1)-ésima combinacdo linear seja independente da anterior, ou seja, a covariancia entre as
duas combinac@es lineares seja nula. Na Figura 2.7 é apresentada a interpretacdo geométrica
dos componentes principais, na qual se pode observar que a quantidade de informacdes

aglutinadas nos primeiros eixos da componente principal é bastante significativa.
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Y2

Figura 2.7 — Interpretacdo geometrica dos componentes principais.
Fonte: Johnson e Wichern (2007)

Nota-se que dois componentes consecutivos sdo retas ortogonais entre si. E possivel
reter nestes dois componentes, PC; e PC, (PC, do inglés principal component), a maior
quantidade de variancia do conjunto de dados originais (KLADSOMBOON e
KERDCHAROEN, 2012).

Geometricamente, as variaveis das componentes principais PC; e PC; séo os eixos do
novo sistema de coordenadas obtido pela rotacdo do sistema original. Os novos eixos
representam as direcdes de variabilidade maxima. Na Figura 2.8 ha duas variaveis originais,
X1 € X2, € duas componentes principais PC; e PC,. A primeira componente principal, PC;,

responde pela maior parte da variabilidade das duas variaveis originais.

X, PC,
@
PG, @ ®
®
® (]
x'I
& \
® L ]
® L ]

Figura 2.8— Representacao grafica das variaveis originais e as componentes principais.
Fonte: Montgomery (2004)
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Na Figura 2.9, sdo ilustradas trés varidveis originais do processo. A maior parte da
variabilidade ou movimento dessas trés variaveis estd em um plano, de modo que foram
usadas apenas duas componentes principais para descrevé-las. Nesta figura, novamente, PC; é
responsavel pela maior parte da variabilidade, mas uma quantidade ndo trivial é também
devida a segunda componente principal PC,. Este é, na verdade, o principal objetivo dos
componentes principais: achar o novo conjunto de diregdes ortogonais que definem a
variabilidade méaxima dos dados originais, que se espera, levarad a uma descricdo do processo
requerendo consideravelmente menos varidveis do que as p varidveis originais
(MONTGOMERY 2004).

PC,
X /e
X
®
®
0% & r

Figura 2.9 — Representacao das variaveis do processo.
Fonte: Montgomery (2004)

De uma forma geral os componentes principais k podem substituir as p variaveis
originais em um conjunto menor de dados. O primeiro componente principal (Pozo et al.,
2012) explica a maior parte da variancia do problema, seguido pelo segundo componente
principal e assim por diante. Na pratica, € comum obter em apenas 2 ou 3 das primeiras
componentes principais mais que 90% das informacdes necessarias (Moita e Neto, 1998;
Yacoub e MacGregor, 2004), sem que haja prejuizo para o estudo. Isto quer dizer que existe

quase tanta informacdo em k componentes principais quanto nas p variaveis originais.

O método mais utilizado para estimar 0 nimero de componentes principais
significantes, é baseado no critério de Kaiser (JOHNSON e WICHERN, 2007). Segundo este

critério, quando se utiliza a matriz de correlagdo na analise de componentes principais, apenas
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0S componentes principais que apresentarem autovalores > 1,0 devem ser mantidos para
representar o conjunto original. Além disso, a variancia acumulada explicada pelos
componentes principais deve ser superior a 80%. Este critério é adequado quando utilizado
com uma matriz de correlacdo, conforme mencionado, caso contrério, a matriz de covariancia
somente poderd ser utilizada para um conjunto original de respostas escritas em alguma

escala.

Do ponto de vista da otimizacdo multiobjetivo, a aplicacdo da PCA é extremamente
vantajosa. Primeiro, porque permite a reducdo do nimero de funcbes objetivo, 0 que reduz
drasticamente a complexidade do problema e, segundo, porque a utilizacdo das combinacgdes
lineares elimina a influéncia da correlagdo sobre os regressores das fungdes objetivo. E por
isto que esta técnica tem sido extensamente aplicada em problemas de MOP (do inglés
Multiobjective Programming), (DUBEY e YADAVA, 2008; PAIVA et al., 2010; POZO et
al., 2012; SABIO et al., 2012; REZAEE e MOINI, 2012).

Geralmente, os parametros X ¢ p sdo desconhecidos, o que conduz a utilizacdo das
matrizes de correlagdo amostral R e variancia-covariancia S;; (Johnson e Wichern, 2007). Se
as variaveis de interesse forem escritas no mesmo sistema de unidades ou se forem
previamente padronizadas, a escolha mais comum para a extracdo dos componentes é a matriz
Sij; caso contrario, deve-se utilizar a matriz de correlagdo Rji. A matriz de variancia-

covariancia pode ser escrita como:

Sit S Sip
S S see S 1 n _ 1 n _ _
S = :21 ?2 . ;21 ,» COM §;; ZHZ(yi - yi)2 Sij :HZ(yi - yi)(yj - Yj) ( )
: : .o ~ ~ 519
Spt Sp2 Spp

Assim, os elementos da matriz de correlacdo da amostra Rjj podem ser obtidos como:

A

covly,y,) &4 i i, j=12,....,p

o _ _
ol JVar(y)xvarly;) s; - \fsixs; (2.20)
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Como salienta Johnson e Wichern (2007), em termos praticos, o PC é uma combinacao
linear ndo correlacionada, expresso em termos de uma matriz de escores. Considerando-se 0s
autovetores extraidos das matrizes Rjj ou S, 0 escore do p-ésimo componente principal pode

ser calculado como:

X1— X Xar—Xp | | Xpr = Xp
VS11 VS22 Spp
_ €1 € €ip
X195 — X Xpp — X Xpp =X
12— % 22— %2 p p €y €y, -+ €
o 21 €22 2p
PC,=ZTe=||" /= I - x| 27 (2.21)
11 22 PP : : .o
: ' . T €p  €2p €pp
Xin =% Xon=X2 | | Xpn %
VS11 VS22 Spp

No caso das superficies de resposta, p-ésimo componente principal pode ser escrito em

funcéo dos parametros de entrada do arranjo, gerando modelos quadraticos para estes escores.

Valores 6timos podem ser obtidos pela localizagcdo do ponto estacionario da superficie
multivariada ajustada dos componentes principais. O objetivo € encontrar um conjunto de x’s
que possam otimizar a funcdo objetivo multivariada (PC;), sujeito a uma Gnica restricdo que

define a regido de interesse.

Para Bratchell (1989) existem dois tipos de dificuldades na otimizacdo de multiplas
respostas baseada em componentes principais. A primeira dificuldade esta relacionada ao
conflito entre minimo e maximo no mesmo grupo de variaveis que sdo, a0 mesmo tempo,
maximizadas ou minimizadas. Esta dificuldade aparece quando as variaveis tém autovetores
iguais e opostos e a otimizacdo do componente principal privilegia alguma variavel em

detrimento das outras.

A segunda dificuldade exposta por Bratchell (1989) surge quando algumas variaveis
sdo pobremente representadas por um componente principal. Otimizar tal componente ndo
leva em consideracdo sua ineficiente representacdo da variavel e ndo pode garantir a obtencao
de um bom ponto de étimo para estas variaveis. Isto também pode ocorrer quando algumas
varidveis dominam o componente principal ou, mais geralmente, quando dois grupos de

varidveis sdo aproximadamente ortogonais e representados por diferentes componentes
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principais. Estas possiveis dificuldades da ACP levam a conclusdo de que quanto mais
homogéneos forem os conjuntos de analise, melhor serd a representatividade proporcionada

pelos componentes principais.

Segundo Paiva et al., (2007) pode-se usar a andlise de componentes principais de
forma combinada com outras metodologias para se otimizar multiplas respostas
correlacionadas. Num processo de torneamento do a¢o AlSI 52100 foi aplicado um modelo
hibrido combinando a analise de componentes principais com a metodologia de superficie de
resposta. Os resultados mostraram a compatibilidade da teoria com a pratica, pois
conseguiram simultaneamente maximizar a taxa de remocao de material, minimizar os tempos

de corte e 0s custos, enquanto mantinham a qualidade da rugosidade desejada.

Wang e Du (1999) afirmam que este método é particularmente atil na analise de
grandes conjuntos de dados correlacionados. Ribeiro et al., (2010) afirmam que uma vez que
a correlacdo entre as multiplas respostas € detectada, o uso da Analise de Componentes
Principais pode ser recomendado e a resposta y pode ser substituida pelos escores dos

primeiros componentes principais.

Yacoub e MacGregor (2004) utilizaram a analise de componentes principais para
otimizar um processo quimico com sete variaveis de entrada e dez variaveis de resposta
altamente correlacionadas. Apds a aplicacdo da ACP, verificou-se que as trés primeiras
componentes principais armazenavam informacgdes suficientes para representar o conjunto

original de dados.

Diversos outros trabalhos (Bratchell, 1989; Bucher e Bourgund, 1990; Paiva et al.,
2012; Gomes et al., 2011; Zhao et al., 2013) mostram que as superficies de resposta de
componentes principais representam adequadamente o conjunto original de funcGes objetivo
correlacionadas. Portanto, espera-se que ele seja, também, adequado para a consonante

aplicacdo com o método NBI para problemas de RPD.
2.4.2. Otimizagéo Dual baseada em Componentes Principais

A abordagem dual é uma técnica introduzida por Myers e Carter (1973) que tem por
objetivo encontrar condi¢des de otimalidade em um conjunto de varidveis independentes que

maximizem ou minimizem uma funcéo f (x), denominada resposta primaria, sujeita a uma
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restricdo g (x), denominada resposta secundéria, que € incluida para evitar que a resposta de
interesse se apresente fora da regido experimental. Em muitas aplicagdes praticas existem
apenas duas respostas de interesse: média e variancia. Por isso, esta técnica é conhecida como
técnica de abordagem dual (MYERS E CARTER; 1973). Segundo Shaibu e Cho (2009) a
técnica dual estima separadamente as funcdes de respostas para média e variancia e em
seguida, com base na estratégia escolhida, otimiza simultaneamente as fun¢@es sobre a regido
experimental. Esta técnica é muito eficaz na localizacdo das condi¢Ges 6timas de operacao
(DEL CASTILLO et al., 1999).

Quando se trata de otimizacdo de processos, ha sempre dois objetivos a serem
alcangados: minimizar a distancia entre uma resposta em relagéo ao seu alvo (T) e minimizar
a sua variancia. Para que estes objetivos sejam alcancados, Vining e Myers (1990)
aconselham a utilizacdo da Metodologia de Superficie Dual como forma de se atingir os alvos
propostos, para cada caracteristica de qualidade envolvida, baseando-se numa superficie de
resposta para média e outra para a variancia, ambas escritas como um polinémio de segunda
ordem completada pelo algoritmo dos Minimos Quadrados Ordinarios. Lin e Tu (1995)
acrescentam que essas funcdes podem ser combinadas, atraves da minimizacdo do Erro
Quadratico Médio (MSE), como critério de otimizacdo simultdnea de media e variancia,
conforme mostrado na Equacéo (2.22).

MSE = (@, ~-Tf +a . (2.22)

o

Paiva (2008) sugeriu que a otimizacdo de multiplas respostas pode ser obtida por
intermédio da aplicacdo do Erro Quadratico Médio Multivariado (MMSE, do inglés
Multivariate Mean Square Error), uma adaptacdo ao EQM, capaz de considerar
adequadamente a estrutura de correlagdo existente entre as respostas de interesse.
Combinando-se a Metodologia de Superficie de Resposta e a Andlise de Componentes
Principais, chega-se a uma superficie de resposta ajustada para os escores dos componentes

principais.

Bratchell (1989) foi o primeiro pesquisador a empregar a analise de componentes
principais associada as superficies de respostas de varidveis de saida correlacionadas.
Entretanto, seu trabalho ndo apresentou diretrizes para 0s casos nos quais fossem necessarias

as consideragdes dos valores alvos das caracteristicas. Para suprir esta necessidade, Paiva
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(2008) propds a formulacdo do Erro Quadratico Médio, um indice que incorporava as médias
e os alvos das variaveis escritos em termos de escores de componentes principais,
combinando as superficies de respostas dos escores que totalizassem 80% da variancia
explicada na forma de um produtorio. A formulacdo original do MMSE é descrita como:

1 1
m

Min MMSE; {H(MMSEM 21)}('“j = {]ﬂ[[(PCi ~Coe P+ A 21]}(mj, m<P(593)

i=1

i=1

sujeito a: x'x < p?

Com: MMSE, = (PC, — ¢ f+4 (2.24)

$oc =e{[z(vp\gyp )]:iie”[z(vp\gvp)] i=12,.,p; j=12,..q (2.25)

Onde m é o ndmero de funcdes MMSE, escolhidas de acordo com o numero de

componentes principais significativos, PC, € a superficie de resposta para 0 i-€simo
componente principal, ¢y € 0 alvo para este componente escrito a partir do alvo da resposta
original padronizado {Yp, multiplicado pelo respectivo autovetor; x"x < p? € uma restrigéo
convexa de espaco experimental, ej representa 0 autovetor associado ao i-esimo componente

principal.

Notadamente, 0 método MMSE é uma adaptacdo do conceito de MSE para o caso de
superficies de resposta (funcdes objetivo) escritas em termos de componentes principais. Do
mesmo modo que o método NBI pode ser aplicado a funcbes MSE, espera-se que ele seja

também viavel para problemas representados por fungdes MMSE.

A aplicacdo de algoritmos que viabilizem a otimizacdo de problemas e a estimacao de
parametros € uma necessidade constante. Portanto, no proximo item, serdo detalhados alguns

algoritmos aplicados neste trabalho.
2.5. Algoritmos

Durante o desenvolvimento deste trabalho tem-se levantado a necessidade de criar uma

fungcdo que concomitantemente minimize a distancia entre uma resposta em relacdo ao seu
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alvo (T) e minimize, também, a sua variancia. Este € um problema classico de otimizacao
ndo-linear (NLP) com multiplas respostas. Kdksoy (2008) afirma que, na pratica, o problema
de maltiplas respostas frequentemente é formulado como sendo um problema de otimizagdo
com restricdes. Em geral, uma resposta ¢ escolhida como a “resposta primaria”, que sera
otimizada, sujeita as demais respostas, ditas “respostas secundarias”, como restrigcdes. A
maioria dos softwares de otimizacdo disponiveis formulam os problemas de otimiza¢do ndo

lineares desta maneira.

Para resolver problemas com este perfil, Kéksoy e Doganaksoy (2003) preconizam a
utilizagdo do algoritmo denominado Gradiente Reduzido Generalizado (GRG, do inglés
Generalized Reduced Gradient), pois, por apresentar maior robustez, € apropriado para
resolucdo de uma vasta variedade de problemas, e com maior eficiéncia entre os métodos de

otimizacéo de restricbes ndo lineares disponiveis.

2.5.1. Gradiente Reduzido Generalizado

O Gradiente Reduzido Generalizado ¢ um algoritmo desenvolvido por Lasdon et al.,
(1978) para resolver problemas de pequeno e médio porte no ambito da programacdo néo
linear. Koksoy (2008) afirma que este algoritmo é a escolha mais popular, pois pode ser

aplicado a diversos tipos de problemas nao lineares com restricdes de igualdade.

O método GRG é conhecido como um método primal (KOKSOY, 2008), e é também
chamado de meétodo da direcdo viavel, apresentando, segundo Luenberger (1989), trés
significantes vantagens: (i) se 0 processo termina antes da confirmacdo do 6timo, o ultimo
ponto encontrado é viavel devido ao fato de que cada ponto gerado no processo de pesquisa €
viavel e provavelmente proximo do 6timo; (ii) se 0 método gera uma sequéncia convergente,
0 ponto limite garante, pelo menos, um minimo local; (iii) a maioria dos métodos primais séo

geralmente absolutos, ndo dependendo de uma estrutura especial, tais como a convexidade.

O método atinge uma base tedrica extensa, e assegura resultados empiricos para
solucdo de problemas néo lineares em geral. Como caracteristica essencial, 0 método também
apresenta uma adequada convergéncia global, principalmente quando inicializado
suficientemente préximo a solucédo (LASDON et al., 1978). A expressao “gradiente reduzido”
vem da substituicdo das restricbes na funcdo objetivo, diminuindo, entdo, o nlimero de

variaveis e, consequentemente, reduzindo o numero de gradientes presentes (NASH e
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SOFER, 1996). Uma forma geral para a programacdo ndo linear pode ser descrito como
sugerido por Lasdon et al., (1978).

Minimizar ~ f(x)
Sujeito a: g,(x)=0, i=1,.,m (2.26)
| < j

Onde: x é um vetor de n variaveis de processo (X,,..,X,), fé a funcio objetivo, e g; é

a restricdo. Os [; e u; representam, respectivamente, os limites inferiores e superiores do
processo. Algumas formulagdes também incluem inequagdes como restricbes, que, para o

método GRG deverdo ser convertidas em equacoes pela introdugédo de variaveis de folga. A
Equacéo 2.26, representa um problema ndo linear, se uma ou mais fungdes f, J,,...,d, forem

nao lineares.

O modelo geral do método GRG € baseado na conversdo das restricdes do problema

para uma ndo restricdo, usando substituicdo direta (LASDON et al., 1978). Neste caso, 0 vetor

., . . T .
da variavel de processo x pode ser dividido em dois subvetores x = (xB, xN) ,onde x® éom

vetor das varidveis basicas (dependentes) e x" é o n-m vetor das variaveis ndo basicas
(independentes). Reescrevendo o problema de NLP, a maneira reduzida poderia ser descrita
como (LASDON et al., 1978; CHEN e FAN, 2002):

Minimizar ~ F(x)= f (x®(x") x") (2.27)
Sujeito a: I, <x" <u,
Onde |, e Uy sdo os vetores dos limites para x" .

Iniciando-se com um ponto viavel x¥, o algoritmo GRG tenta encontrar uma direcéo de
movimento para aperfeicoar a funcéo objetivo. A direcdo do movimento pode ser obtida pelo

gradiente reduzido, conforme a Equacédo 2.28.
k" k" kKT Ank
AAC) 1 ey A (2.28)
OXy OXg OXg OXy

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

do gradiente reduzido no ponto corrente é tdo pequena quanto o desejado. De outro modo, um
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procedimento de pesquisa € executado para localizar um novo ponto na direcdo do gradiente
reduzido. Este procedimento é executado repetidamente até que a melhor solucéo viavel seja

encontrada.

Assim como o GRG, que foi utilizado visando a otimizacdo de solugdes para
problemas ndo lineares, também surgiu a necessidade da estimacao de alguns coeficientes. Os
métodos dos Minimos Quadrados Ordinarios e Minimos Quadrados Ponderados estdo

explicados no proximo item.

2.5.2. Algoritmos de Estimacao de Coeficientes: OLS e WLS

De acordo com Myers et al., (2002), o método dos Minimos Quadrados Ordinarios
(OLS, do inglés Ordinary Least Squares) é tipicamente usado para estimar os coeficientes de

regressdo num modelo de regressdo linear maltipla.

Para estimar os parametros () do modelo polinomial, Paiva (2006) aconselha a

utilizacdo do método OLS, que em forma matricial, pode ser representado como:

A

B=(x) X"y (2.29)
Sendo x a matriz de fatores codificados e y a resposta.

Quando os erros € ndo sdo correlacionados, mas tém variancias desiguais, a matriz de

covariancia do g é

o2V =02 Wi (230)

Entdo, o procedimento de estimacdo é geralmente chamado de Minimos Quadrados
Ponderados (WLS, do inglés Weighted Least Squares). Seja W = V**. Uma vez que V é uma
matriz diagonal, W também é diagonal com elementos diagonais ou pesos Wi, W, ... Wp. A

equacdo dos minimos quadrados ponderados normais pode ser escrita como:

B = (x wx ) (x 'wx) (2.31)
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Neste algoritmo, as observacfes com grandes variancias terdo um peso menor do que

as observagdes com pequenas variancias.

Para usar 0s minimos quadrados ponderados de forma pratica, é preciso conhecer 0s
Pesos Wi, W, ..Wh. As vezes, o conhecimento prévio, a experiéncia ou as informacdes
baseadas em considerac@es tedricas basicas podem ser usadas para determinar os pesos. Em
outras situagdes, pode-se descobrir empiricamente que a variabilidade na resposta € uma
funcdo de um ou mais regressores e, assim, 0 modelo pode ser adequado para prever a
variancia de cada observacao e, portanto, determinar os pesos. Em alguns casos pode-se ter
que estimar o peso, realizar as analises, re-estimar um novo conjunto de pesos com base

nesses resultados e, em seguida realizar a analise novamente (MYERS et al., 2002).

Os metodos dos minimos quadrados ordinarios (OLS) e minimos quadrados
ponderados (WLS) sdo bastante difundidos em diversos trabalhos cientificos. Cho e Park
(2005) testaram os dois modelos no desenvolvimento da metodologia de projetos robustos e
concluiram que o método dos minimos quadrados ordinarios pode ndo ser uma ferramenta
eficaz para a obtencdo de funcgdes de respostas para media e variancia. Eles indicam o uso do
método dos Minimos Quadrados Ponderados e afirmam que este € mais eficaz que o método

OLS para maximizar a eficiéncia da estimativa dos parametros.

2.5.3. Minimos Quadrados Ponderados pela incerteza multivariada

A utilizacdo de variaveis de ruido dentro dos arranjos de superficie de resposta, para as
variaveis controlaveis, geralmente causam a instabilidade da variancia do modelo o que, por
conseguinte, é responsavel pela diminuicdo consideravel do coeficiente de determinacéo
ajustado (R? adj.) (ARDAKANI e NOOROSSANA, 2008). Para estes casos, comumente se
emprega a estimacao dos parametros através do algoritmo de minimos quadrados ponderados

(Lee e Park, 2006), que, na sua forma original, pode ser escrito conforme Equacdo 2.31.

Porém, no caso das equacOes de regressdo escritas para componentes principais, a
questdo suscitada é qual matriz de pesos W deve ser utilizada, uma vez que a
heteroscedasticidade, variancias diferentes para as respostas observadas ao longo do tempo, €
um fendmeno que ocorre primeiramente nas respostas originais e tem forte impacto na
estrutura de correlacdo (SAFI, 2011). Para contornar este problema, a utilizacdo da incerteza

multivariada, conforme aplicada por Lopes et al., (2013), € uma boa opc¢do. Neste método de
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obtencdo de pesos, o inverso da variancia das réplicas ou o inverso do préprio quadrado dos
residuos, sdo boas estimativas de uf(xi). Considerando-se a correlagdo que as variaveis

originais possuem e a definicdo de componentes principais, pode-se utilizar a férmula para o

calculo de incerteza para grandezas correlacionadas para se fixar um valor adequado para W.

A incerteza combinada U2 (y) pode ser definida como:

ué(y)=i{§”2 +2ZZ( Mafjjxu(X)XU(X)xr(X.,X,) (2.32)

i j=i+l

Uma variavel padronizada Z, pode ser escrita como:

zp[y'”_””] (2.33)

Oy

Admitindo-se que o escore de componente principal é uma fungdo PC, = Z"E tem-se:

y="f(X)= PCmre:i e ><Z i{e x( ﬂ (2.34)

Considerando-se que:

x  ox o (2.35)

A incerteza do i-ésimo componente principal podera ser escrita como:

2

uﬁ(PC)—(iJ u2(x )+ 2 uz(xj)+2><[i}< 2 {xu(x, )xuf(x xr(x,x,)  (2.36)
o, oy, o, oy,

Onde e; é o autovetor da matriz de correlacdo utilizada na extracdo dos componentes
principais; o, € o desvio padrao da resposta i (coluna) e é 0 desvio padrdo da coluna de
resposta j; uz(xi) é a incerteza (ou a variancia) de cada linha da resposta i; uz(xj) é a
incerteza (ou a variancia) de cada linha da resposta j e r(xi , X j) é o coeficiente de correlagdo

entre as respostas x; e X;. Finalmente, os pesos utilizados no método WLS para escores de
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componentes principais podem ser entendidos como o inverso da incerteza multivariada, tal

que:

1
eor| o) @50

A incerteza é um parametro associado ao resultado de uma medicdo que caracteriza a
dispersdo dos valores que poderiam ser razoavelmente atribuidos a um mensurando (GUM,
1996). Pérez (2002) alerta que tanto os parametros, quanto as respostas, sdo afetados pelas
incertezas, que podem tornar a analise estatistica ineficiente, caso estes efeitos ndo sejam

considerados.

2.6. Planejamento e Analise de Experimentos (DOE)

Projeto de Experimentos (DOE, do inglés Design of Experiments), € 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.

O DOE ¢ uma metodologia de otimizacdo estatistica que busca encontrar, por meio da
analise simultanea de varios fatores, os melhores niveis para um conjunto de parametros que
exercam influéncia sobre certo processo. Montgomery (2009) diz que experimento é um teste,
ou uma série de testes, no qual sdo feitas mudancas propositais nas variaveis de entrada de um
processo, de modo que se possa observar e identificar mudancas correspondentes na resposta

de saida. Os elementos basicos que compdem esta metodologia sao:

e Fatores controlados: variaveis que podem ser modificadas durante os experimentos para
determinar a influéncia nas saidas.

e Fatores ndo controlados: varidaveis que deveriam permanecer constantes durante os
experimentos, mas, de alguma forma, variam alterando as saidas.

e Respostas: saidas que deverdo ser otimizadas.

e Modelo: consiste na equacdo que relaciona as respostas com as variaveis do processo.

Na Figura 2.10 é mostrado um esbo¢o dos elementos de um processo.
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Fatores Controlaveis

X1 X2 Xp
l l I' ¥
y2
Matéria - .
Prima Entrada Processo Saida ) Produto
Ym
Z, 7, Z 0

Fatores Incontrolaveis

Figura 2.10— Fatores do processo.
Fonte: Adaptado de Montgomery (2004)

A evolugdo das técnicas de Planejamento e Analise de Experimentos tem sido
amplamente aproveitada pelas empresas. Segundo Bryman (1989) a pesquisa experimental
adquiriu uma consideravel importancia na pesquisa organizacional devido, principalmente, a
dois fatores: o primeiro deles diz respeito a forca desse metodo de investigacdo em permitir
que o pesquisador faca fortes declaracdes de causalidade; o segundo, diz respeito a facilidade
encontrada pelo pesquisador, em estabelecer relacbes de causa e efeito, fazendo com que o

experimento seja considerado um modelo de delineamento de pesquisa.
Segundo Montgomery (2009) os objetivos do experimento podem incluir:
1. Determinacdo de quais variaveis sdo mais influentes na resposta y.

2. Determinacdo do valor a ser atribuido aos x’s influentes de modo que y esteja

perto da exigéncia nominal.

3. Determinacdo do valor a ser atribuido aos x’s influentes de modo que a

variabilidade em y seja pequena.

4. Determinacdo do valor a ser atribuido aos x’s influentes de modo que os efeitos

das varidveis ndo controlaveis sejam minimizados.
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O arranjo experimental mais comum é o fatorial completo, para o qual o nimero de
experimentos é igual ao nimero de niveis experimentais, elevado ao nimero de fatores. No
caso tipico de fatoriais em dois niveis, o nimero de experimentos (N) para se avaliar os k
fatores sdo dados por N = 2%, Os arranjos fatoriais completos podem ser arquitetados 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, 0s niveis se alteram a cada experimento (20);
para a segunda coluna, os niveis se alteram a cada 2% para a terceira coluna, 0s niveis se
alteram a cada 2° e assim por diante. O procedimento se repete para tantas colunas quantos

forem os k fatores, até a k-ésima coluna.

Este tipo de arranjo cobre todo o espaco experimental. Porém, Montgomery (2009)
alerta que uma quantidade muito grande de fatores pode tornar o processo de experimentacao
inviavel, pois a medida que o numero de fatores cresce linearmente, 0 numero de
experimentos para esses fatores cresce exponencialmente. Montgomery e Runger (2011)
mencionam que, se houver pouco interesse nas interacdes, essas podem ser negligenciadas.
Neste caso, uma quantidade menor de experimentos seria suficiente para avaliar apenas os

efeitos principais ou as interac6es de baixa ordem.

Embora os arranjos fatoriais sejam muito eficazes para a identificacdo de variaveis
significativas presentes nos processos, o0 numero de combinac6es experimentais diferentes que
estes arranjos possuem nao é compativel com o numero de coeficientes presentes nos modelos
quadraticos completos, sendo capazes, porém, de apenas estimar 0s coeficientes de termos
lineares e interagdes. Para modelos quadraticos, portanto, existem os chamados arranjos de
superficie de resposta, dentre os quais se destaca o Arranjo Composto Central ou CCD (do

inglés, Central Composite Design) como é mais comum.

2.6.1. Arranjo Composto Central

O arranjo composto central (CCD) é um arranjo largamente utilizado para ajustar um
modelo de superficie de resposta de segunda ordem devido a sua relativa eficiéncia com
respeito ao nimero de experimentos necessarios. Stanic et al., (2014) utilizou um CCD para
determinar os efeitos antimicrobianos na area odontolodgica. Nazari et al., (2015) aplicou o
CCD para otimizacdo de nano TiO2 pré-tratamento em tingimento &cido livre de 13, na

industria de engenharia quimica e Savic et al. (2014) empregou o CCD para otimizar as
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condigcdes de variaveis independentes (tempo de adsorcdo, valor de pH e concentracdo de

argila bentonitica) num processo da area de energia.

O CCD é uma matriz formada por trés conjuntos distintos de elementos experimentais:
um conjunto de pontos fatoriais seguindo um arranjo fatorial completo ou fracionado; um
conjunto de pontos centrais (Center Points) e, adicionalmente, um conjunto de niveis extras
denominados pontos axiais. O nimero de pontos axiais em um CCD é igual ao dobro do
namero de fatores e representam seus valores extremos. A distancia entre o centro do arranjo

(pontos centrais) e um ponto fatorial axial, comumente representada por p , depende de certas

propriedades desejadas para 0 experimento e do numero de fatores envolvidos
(MONTGOMERY, 2009). Em funcéo da localizacdo dos pontos axiais, 0s arranjos podem ser
classificados como circunscritos (CCC, do inglés Central Composite Circumscribed) que € o
CCD original, inscritos (CCI, do inglés Central Composite Inscribed) que € adequado as
situacOes nas quais os limites especificados ndo podem ser extrapolados, quer por medida de
seguranca, quer por incapacidade fisica de realizacdo e face centrada (CCF, do inglés Central
Composite Face). O Arranjo de Face Centrada caracteriza-se por dispor 0s pontos axiais sobre
0 centro de cada face do espaco fatorial, ou seja, oo = +1 ou —1 e requer trés niveis para cada

fator. Na Figura 2.11 sdo representadas as diferentes classificacbes de um CCD.

L ]
Yo
® ®
@
ccce CCF ccr
Ponto Central @® Pontos Fatoriais ® Pontos Axiais
Cor verde Cor azul Cor vermelha

Figura 2.11 — Classifica¢do do CCD.
Fonte: MONTGOMERY (2009)

Geralmente, um CCD com k fatores requer 2% corridas fatoriais, 2k corridas axiais e,

no minimo, um ponto central, sendo mais comum a utilizacdo de cinco pontos centrais. A
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ortogonalidade do arranjo € requisito para a avaliacdo de quais efeitos (linear, quadratico ou
de interacdo) sdo significativos. 1sso significa que os efeitos de diferentes variaveis podem ser
estimados de maneira independente. Um CCD rotacionavel é aproximadamente ortogonal se
forem adotados em torno de cinco pontos centrais. Dessa forma, pode-se esperar uma boa
estimativa do erro experimental. Para manter a rotacionalidade de um arranjo, o valor de o
depende do nimero de experimentos (k) da porcéo fatorial do CCD. Segundo Box e Drapper
(1987):

a = (nmero de experimentos)?* = (2")'/4 (2.38)

O CCD ajusta-se, quando necessario, a um modelo polinomial de segunda ordem
(MONTGOMERY, 2009). Este modelo é adequado, uma vez que muitos processos podem ser

aproximados por uma expansao em série de Taylor, truncada em um termo quadratico.

2.6.2. Arranjo Cruzado e Arranjo Combinado

Conforme mencionado anteriormente, na década de 80 o engenheiro Genichi Taguchi
propds uma nova abordagem para reduzir a variabilidade dos processos. Nesta abordagem,
Taguchi (1986) classificou os fatores que afetam as caracteristicas de qualidade como
“variaveis de controle” e “variaveis de ruido”. As variaveis de controle exercem forte
influéncia sobre o processo e podem ser controladas ou medidas em um processo normal. As
variaveis de ruido também influenciam a operacdo de um processo, mas sao incontrolaveis.
Todavia, as variaveis de ruido podem ser identificadas e controladas no ambito de pesquisa e
desenvolvimento. Estas variaveis estdo relacionadas, por exemplo, as condicdes ambientais,
as condicbes de utilizacdo dos produtos e as alteracdes de caracteristicas fisicas de partes

integrantes do processo durante sua realizacao.

Taguchi assumiu gque a maior parte da variabilidade da resposta em relacdo ao alvo era
causada pela presenca de variaveis de ruido. Desta forma, o objetivo da abordagem proposta
por Taguchi era encontrar um conjunto de variaveis de controle (parametros do processo) que
gerasse uma variavel de resposta muito préxima do valor alvo definido e que minimizasse sua

variacdo, tornando assim o sistema insensivel a acdo das variagdes incontrolaveis (ruido).

Taguchi utilizou um arranjo cruzado entre as variaveis de controle (arranjo interno) e

as varidveis de ruido (arranjo externo). Neste tipo de arranjo, cada condigdo experimental é
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repetida nas diversas condigdes de ruido. Entdo, a razdo Sinal-Ruido (S/N — do inglés signal-
to-noise ratio - SNR) é calculada, fornecendo informacéo a respeito da média e da variancia.
A Figura 2.12 exemplifica o formato de um arranjo cruzado composto de um arranjo interno

2% e de um arranjo externo 2°,

| Arranjo externo

' :- = R S I R R I ]
lESQUEMATICA'- R T e e I B v A

DO ARRANJO -

_______________________________________ -1

-1 -1
1 -1
(@]
c -1 1
9
c 1 1 >
(@)
= -1 -1
©
= 1 -1
<
-1 1
1 1

Figura 2.12 — Arranjo Cruzado.

No entanto, o arranjo cruzado de Taguch sofre algumas criticas por parte de alguns
pesquisadores (Quesada e Del Castillo, 2004; Montgomery, 2009) no que diz respeito a
incapacidade deste método em expor as interacdes entre as variaveis de controle e as variaveis
de ruido. Para contornar os problemas identificados, Vining e Myers (1990) e Box e Jones
(1992), propuseram o uso do CCD na forma de um arranjo “combinado”, conforme é

exemplificado pela Figura 2.13.
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VISAO ESQUEMATICA
DO ARRANJO

Variaveis de Variaveis de
Arranjo Combinado
controle ruido

2 ARSI
-1 -1 -1 -1

-1

1 -1 1 -1 -1
-1 1 -1 1 -1
1 1 1 1 -1
-1 -1 -1 -1 1
1 AL 1 -1 1
-1 1 -1 1 1
1 1 1 1 1

Figura 2.13 — Arranjo Combinado.

Neste tipo de arranjo, a variavel de ruido é incorporada ao arranjo experimental das
variaveis de controle excluindo-se, geralmente, os pontos axiais referentes as variaveis de

ruido adicionadas e na forma matricial pode ser escrita como:
A T -1 T
ﬂM:(XM XM) (XMYJ (2.39)

Onde M representa a modificacdo das variaveis de controle.

2.7. Consideraces Finais do Capitulo

Neste capitulo foram abordados os principais temas ligados a proposta desta tese,
contemplando alguns trabalhos publicados no meio cientifico. Conforme pode ser constatado,
0 capitulo destaca a importancia do projeto robusto, método fundamental para tornar o
processo menos sensivel & influéncia das varidveis de ruido, presente na operacionalizagéo de

qualquer atividade. Apresenta alguns metodos de otimizacdo e algumas combinagdes de
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metodologias para se conseguir respostas mais precisas e menos vulneraveis as incertezas
geradas por conflitos de interesse, ocorréncia normal em projetos com multiplos objetivos. O
capitulo também aborda o método NBI para gerar fronteiras uniformes de Pareto, por meio da
analise de Componentes Principais para arranjos combinados, considerando a estrutura de
correlacdo existente entre as variaveis de controle e de resposta, que é a questdo central do

trabalho.

O capitulo 3 abordard a proposta do trabalho, o seu desenvolvimento e 0s passos

necessarios para se atingir os resultados compromissados.
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3 DESENVOLVIMENTO DA METODOLOGIA

Informar as etapas do processo de execucdo do trabalho é importante, pois confere ao
leitor uma visdo mais clara dos caminhos a serem percorridos para 0 atingimento dos
objetivos pretendidos. Sendo assim, este capitulo aborda o desenvolvimento da proposta que,
conforme pode ser observado na Figura 3.1, é uma fusdo da analise de componentes
principais, projeto robusto de parametros e o0 método NBI. Pretende-se, com esta abordagem,
alcancar resultados de otimizacdo multivariada para arranjos combinados e a geracdo de
fronteira equiespacgada de Pareto para funcdes objetivo correlacionadas.

Projeto Robusto de
Parametros

N EURTEN )
Componentes
Principais

Intersecdo Normal a
Fronteira - NBI

Abordagem
Hibrida

Otimizacao multivariada para Fronteira Convexa

arranjos combinados de Pareto Equiespacada

Figura 3.1 — Metodologia do trabalho.

Os poucos trabalhos encontrados com a combinacdo de duas ou mais metodologias,
denominadas “abordagens hibridas”, com ou sem ponderacdo para as respostas, S80 0S

aspectos que motivam a realizacdo desta tese.

Nela, questiona-se a utilizacdo do método de somas ponderadas e evidenciam-se as
desvantagens encontradas. Expde-se 0 método NBI, desenvolvido por Das e Dennis (1998),
para contornar 0s inconvenientes causados pelas fungdes de aglutinacdo por somas
ponderadas e aborda-se o aspecto da otimizacdo robusta multivariada, determinando-se
modelos que considerem as estruturas de correlacdo existentes entre as variaveis de controle e

de resposta e que sejam capazes de pondera-las adequadamente, aplicando-se, para isso,
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abordagens sugeridas na literatura e o método de otimizacdo proposto, contribuicdo
fundamental deste trabalho.

3.1. Otimizac¢do Multivariada para Arranjos Combinados

A utilizagdo da otimizacdo multivariada emerge da necessidade de se avaliar o efeito
da aplicacdo de mais de uma variavel sobre uma resposta. Diferente dos casos classicos, como
a otimizacdo univariada na qual se aplica apenas uma variavel por vez, a otimizacdo
multivariada traz resultados mais confidveis, pois considera a estrutura da matriz de

correlacdo existente entre as maltiplas caracteristicas de qualidade.

A existéncia de correlacGes entre as varias respostas de um conjunto exerce uma forte
influéncia sobre as fungdes de transferéncia utilizadas para representar as caracteristicas de
qualidade. Como o modelo matematico € extremamente importante para a determinacéo do
ponto de 6timo, a negligéncia da estrutura de correlacdo pode conduzir a pontos de 6timo
inapropriados, resultado de uma inadequacdo do método dos minimos quadrados ordinarios
(Khuri e Conlon, 1981; Bratchell, 1989). Por isso, é importante empregar uma técnica capaz

de eliminar a influéncia da correlagdo sobre os regressores da funcéo objetivo.

A andlise de componentes principais, conforme mencionado no item 2.4.1, é uma
técnica bastante utilizada para eliminar os efeitos da correlacdo sobre os regressores. Entéo,
por este motivo e por outras vantagens peculiares desta técnica, esta foi incorporada ao

conjunto de métodos envolvidos na abordagem hibrida desta tese.

Visto que ignorar a correlacdo pode levar a falsos resultados adotou-se, como medida
preventiva, a aplicacdo de um procedimento preliminar que, além de identificar a existéncia e
o0 grau de correlacdo, prepara a base de dados para que se possa aplicar o método NBI-PCA
para arranjos combinados. Este procedimento é mostrado na Figura 3.2 que, conforme pode
ser observado, é composto por duas colunas. A coluna da esquerda é caracterizada pelos
procedimentos a serem executados. Nela encontram-se relacionadas, em ordem cronoldgica,
todas as etapas a serem realizadas. Na coluna do lado direito € mostrado o resultado da
execucdo da atividade ou a equacdo que deve ser aplicada para que o efeito resultante da

aplicacdo seja revelado.
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PROCEDIMENTO

L 4

Criar base de dados
(DOE — M3R)

Eniste
correlagio?

Aplicar método
tradicional

Extrair escores dosPCs.
Analisar resultados

R? (adj)

Sim

satisfatorio 7

Caleular Incerteza
multivariada (u?y)

l

Calcular Matriz de Pesos
()

|

Ponderar escores dos PC's
pela Matriz de Pesos ()

B2 (adf)

Sim

¥

satisfatorio 7

F.otacionar os escores
e aplicar matriz de pesos

>

L 4

Caleular Alvospara
PCs

!

Otimi

FORMULACAO
Run Control parameters Noise Response
X1 X2 X3 X4 Zy Z; 3 Ra Rt
010 075 30000 1500 0.0 5.00 20.00 0.297 2.097
> 2 020 075 30000 1500 0.00 500 000 1807 7.587
3 010 150 30000 1500 0.00 500 000 0657 3.467
82 015 113 32500 1650 015 10.00 1000 0430 2.863
Correlagdo: Ra; Ry; Rz; Rq; Rt
Ra Ry Rz Rq
Ry 0,965
0,000
Rz 0,984 0,981
0,000 0,000
Rq 0,993 0,961 0,986
0,000 0,000 0,000
> R 09657 0986 0986 0,968
.0,000, 0,000 0,000 0,000
2 >
— > uﬁ,(PC)f[ ’Ju*(x,}{—’] u2(x‘)+2x{vi]x[:—zJ (x )xulx, x<r(x,x,)
————— > Wer
e w2 (PC)
lx, -,
R Zi=———"
I > O
|
:_ - T(CPi)zZe"prj
|
|
Min MMSE
--=>

sujeito a: x'x < p?

Figura 3.2- Procedimentos preliminares.

O procedimento € iniciado com a elaboracdo da base de dados contendo as meédias das

respostas originais. Em seguida, avalia-se a estrutura de correlagcdo entre as respostas

originais. Caso ndo seja identificada correlagdo entre as mesmas, sugere-se a aplicagdo dos
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métodos de otimizacdo tradicionais. Caso contréario, aplica-se a andlise de componentes

principais.

Inicialmente, sdo calculados os escores dos componentes principais, bem como 0s
autovetores (ejj) e autovalores (4 ;) de cada componente. Neste momento, é possivel definir o
nimero adequado de componentes principais selecionados para representar o conjunto de
dados originais, observando os critérios de Kaiser. Utilizando os escores calculados dos
componentes principais selecionados, deve-se aplicar a MSR com o intuito de determinar o
modelo (quadrético) que melhor represente cada componente principal. A partir deste modelo,
é possivel calcular o valor do i-ésimo componente principal para um determinado conjunto de
variaveis de controle. Neste momento, é possivel analisar se o coeficiente de determinagéo
(R? adj.) é satisfatorio, isto é, o quanto, percentualmente, de variacdo da variavel Y é

explicado pelos regressores presentes no modelo.

Contudo, se o valor aferido do coeficiente de determinagdo (R? adj.) ndo for
satisfatorio, faz-se necessario ponderar 0s escores de componentes principais utilizando-se
uma matriz de pesos. Esta matriz pode ser obtida calculando-se, primeiro, a incerteza
multivariada com a aplicacdo da Equacdo (2.36) e, em seguida, aplicando-se sobre estes

resultados a Equacéo (2.37). Desta forma, tem-se como resultado a matriz de pesos (W).

O préximo passo a ser executado € a padronizacdo dos alvos em termos de
componentes principais, partindo-se dos alvos originais das variaveis de resposta de interesse.
Para tanto, utilizando-se os valores medidos durante a realizacdo do experimento, calcula-se a
média e o desvio padrdo para cada variavel de resposta do sistema. Com o Solver do Excel,
define-se o valor alvo de cada variavel de resposta individualmente e, s6 entdo, a partir destes
dados, é possivel calcular o valor alvo padronizado (Zp). Utilizando-se estes valores na
Equacdo (3.1), € possivel obter o valor alvo, em termos de componentes principais, para

média e variancia (T(PC))), tal que:

T(PC;)=Xe; xZ,; (3.1)

sendo:
i= nimero de componentes principais considerados e,

j= namero de variaveis de resposta
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Assim, o problema de otimizagdo pode ser formulado de acordo com a Equacéo (3.2)
que tem como funcdo objetivo a minimizacdo do MMSE sujeito a uma restricdo de
esfericidade:

Min MMSE 3.
sujeito a: x'x < p? (3.2)

Segundo Paiva (2008), o sentido de otimizacdo s6 pode ser o de minimizagdo, pois a
equacao esta relacionada ao conceito de menor erro quadratico médio multivariado através de

respostas obtidas proximas ao alvo e com minima variancia.

3.2. Metodo NBI-PCA para Arranjos Combinados

De acordo com Montgomery (2009), Taguchi propds que analisando os dados de um
arranjo cruzado, a partir da média e da variancia de cada combinagdo experimental com um
arranjo externo, poderia ser uma abordagem razoavel para tratar os problemas de RPD.
Ademais, média e variancia poderiam, inclusive, ser combinadas na forma de uma relacéo
denominada sinal/ruido. Entretanto, € notdrio que arranjos cruzados ndo sdo capazes de
estimar as interacdes entre fatores de controle e de ruido, quando existirem, uma vez que as
médias e variancias amostrais sdo computadas sempre sobre 0s mesmos niveis das variaveis
de ruido dentro da estrutura do arranjo cruzado (MONTGOMERY, 2009). De maneira
alternativa, Box e Jones (1992) e Vining e Myers (1990) propuseram a inclusdo das variaveis
de ruido em um arranjo de superficie de resposta, de tal modo que as interagdes ruido-controle
pudessem ser estimadas. O modelo, conhecido como “Arranjo Combinado”, permite a

estimacdo dos coeficientes da seguinte superficie de resposta:

k

y(X,Z)zﬁo +Z:Bixi +Zﬂiixi2 +22ﬂijxixj +Z7izi +Zié‘ijxizj +é& (3.3)

i<j i=1 i=1 j=1

. S , P . . 2
Assumindo que variavels de ruido possuem médias Iguals a zero e variancia o, , e que

ndo sdo correlacionadas, pode-se escrever as equacfes de média e variancia derivadas desta

superficie de resposta como:

E,[y(x.z)]= f(x) (3.4)
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V,[y(x,2)]=o? {i{%ﬁﬂ”z (3.5)

i=1

Onde k e r representam o nmero de varidveis de controle e ruido, respectivamente.

Em um processo de torneamento, Paiva et al., (2014) sugeriram o emprego da fungéo
MMSE na forma de uma funcdo de aglutinacdo por média geométrica. Para efeitos de
comparacdo, considere a utilizacdo de somas ponderadas das funcdes MMSE para os blocos

de média e variancia. Neste caso, 0 algoritmo de otimizacdo assume a seguinte formulacéo:

o (E[P.0¢2) ]~ e, ) + % H

i FO= T 03.2(_(3‘%6(:_’2%} ot || [&A7¢ (36)
sujeito a: x'x < p?
com: Coe,, =eu[zlf, Jrenlztrle, ezl o, ) (3.7)

(ﬂo WD IED N WELIED RS ) et j @9)

i<j i=1l j=l

i=12..m
X = [X X, X
z=2,,2,,...2,]
onde @ representa o peso definido numa matriz com escala [0; 1] e z representa o valor

padronizado da i-ésima resposta.

Estendendo este conceito para o caso de mdaltiplas respostas correlacionadas, que

podem ser adequadamente representadas por escores de componentes principais

P.=¢ [Z(Yp) , conforme discutido anteriormente, usando o metodo NBI, tem-se:

PC(,u)i = Ez [Pc(x’z)i] (3.9)
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PC, -, —[af Z(%j +02] (3.10)

=

Coclu, =8 [Z (Yp“:Yp ) = gg% [Z (Yp‘éYp )] (3.11)
i = ol -2 2 e o ] (312
& = (%) (3.13)

x, =argmin f,(x) (3.14)

XeQ)

Considere, agora, 0 uso do método NBI-PCA para as rotinas de otimizacdo conforme

apresentado nas Egs. (3.9) a (3.14). Primeiro, € necessario estabelecer duas funcdes objetivo:

fi ﬂ)(x) que representa PC ,; = E, [Pc(x,z)i] e f(dz)(x)que representa

2
| OP.(X,Z),
PC(Gz)i —[022 Z[%j +o'2].
j=1

]

Entao:

p PCly —Seeiw) 2 Ay
f(#)(x)—lz%{ (») U” (ﬂpzl)u[zi zg} p=12,.,P (3.15)

p PC ., — , ?
flor)(x)= Zﬂp{ (Gg)i JPC(G}J (%21)&{ e >§J p=12,..,P (3.16)

As funcobes f(y)(x) e f( )(x) sdo escritas como somas ponderadas de escores de

0,2
componentes nas equacdes (3.15) e (3.16) para se generalizar o caso em que mais de um
componente é necessario para uma explicacdo ¢ de, no minimo, 80% e com autovalores > 1.

Considerando a normalizacao destas funcdes a partir da matriz pay off, obtém-se:
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- fo(x)-f2  f(x)-f!
f(ﬂ)(X): (?)IS ~ fU(#) — f(#|\2|Ax )_ f(l/l) (317)
() ™ Hw) (u) (u)

fi 0= 1
)~ T

flo) ()= fioe
f(MAX _

) ~ )

(3.18)

Usando a formulacdo proposta pela Equacdo (2.18), o algoritmo NBI-PCA pode ser

escrito na seguinte forma:

vy
Min f(ﬂ)(X):[—f(ﬁg)_ f(”)]

) =
sujeitoa: gl(ﬂ'o_z)(x) - { :c((#’v?)g()_‘ ff((lit)) } { fi?;?;?)__ EI(LITZ))] +2w, -1=0 (3.19)

0o(x)=x"x < p’

0<w; <1

PC(X)i z(ﬂo +iﬁixi +i’g”xi2 +ZZ'BiJ’XiXJ +g]

i<j

(3.20)

i=12..,p. j=12,...,9

O método descrito pela equacdo (3.19) pode ser escrito como uma versao NBI bi-
objetivo especifica para dois blocos, um de p e outro de o®. Na secéo (2.2.2) é possivel notar
que para construir a linha normal (D) é necessario ter as coordenadas de Py (qualquer ponto
CHIM) e Pmax. (um ponto na fronteira de Pareto). Da Figura 2.6, as seguintes relagdes podem

Ser escritos:

(3.21)




fz(x) = fz* (X;)"‘ B fz (X;)_ B fz* (X;): B fz (XI)"' (1_ ﬂl)fZ* (X;)

=Bt (XI)"' B, fz*(X;)
=At) + Pl

fl (X) = fl* (X;)"‘ B, f1 (X;)_ b, fl* (X:): b, f1 (X;)"‘ (1_ ﬁz)fl* (XI)

=B f1*(xf)+ Bt (X;)
=B+ Bty

Na forma matricial, estas equagdes podem ser escritas como:

{ fl(X)} _ { fuy Ty }( {ﬁl}
f,(x) f(c'\rAZA)X f(clrz) B
e

—
FX) [0)) B

Aplicando-se o procedimento tradicional de normalizacdo NBI:

Entdo, € possivel escrever:

| W)= TG |

FMAX gl
(1) (/Il)
flo2) )= fz)

f MAX |
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(3.22)

(3.23)

(3.24)

(3.25)
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W) G0 T fa) |
D= n L7 A= £ MAX by R
falx ) falx; () (2)
A (xf)— f, (xf) fl<x; )— f, (xf) fi0 — T fo — T
D= fy (X;) - fl*gXI; fy (X*) - fl*gxfg _ f(/’\jl)AX - f(L) f(%)AX - f(lu) (3.26)
= * _ *[ * *[ * _ *[ * = f MAX _ f | f | _ f | )
fz(xl f2 X2 f2 X2 fz X2 (0.2) (0_2) (O‘Z) (0_2)
i f2 (XI) — fz*(x;) f2 (XI) — fz*(X;) f(ﬂ"f)x — f({ljz) f(:le)x — f((lyz)
_ [o 1}
Q =
110

Nota-se que ® é uma matriz diagonal. Por outro lado, é simples demonstrar que a
formulacéo original do método NBI pode ser escrita na forma de minimizagdo como:

Max t
(xt)

Sujeito a: @B +th = F(x)

XeQ
g;(x)<0
hj(x)<0

Min —t
(x.t)

Sujeito a: F(x)-®p-th=0
XeQ
g;(x)<0
hj(x)<0

(3.27)

Prova: As condi¢bes de otimizacdo Karush—Kuhn-Tucker, também chamado de

teorema KKT, podem ser aplicadas para a formulacdo do NBI. Escrevendo o Lagrangeano do

problema de maximizacdo, L, {x,t, A} e tomando as derivadas parciais desta funcdo, obtém-se:

L, {x,t,ﬂ}=t+/1[5[i+tﬁ —E(x*)]

vV, Li{xt A=AV F(x)=0= vXE(x*):o

3.28
Vil Xt Al =1+ AA=0=> A=~ (3.28)

© >|

V,Li{xt A= op +tﬁ—E(x*)=

Entéo: ﬁ(x*): PP+t

Analogamente, levando o gradiente lagrangeano para o0 método de minimizacdo do NBI,

L,{x,t, 1} , tem-se:
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Min —t
(xt)

Sujeitoa: F(x)-®p—-th=0
xeQ,g;(x)<0,h;(x)<0

Ly ix,t, A} =—t+ A[E(x*)— op —tﬁ] (3.29)

V,Loixt A= Wﬁ(x*): 0= VXE(x*)= 0

Vth{x,t,ﬂ}:—l—zﬁ:ojgz_%

V,L{xt 2l =Fx)-®p-th=0

Entdo: F(X')= ®p+tA

E possivel verificar que as condicdes KKT permanecem as mesmas, COmo no caso de

maximizagdo. Entéo, é provado que os dois procedimentos sdo idénticos.

Das e Denis (1998) propuseram que i deveria ser escolhido como um vector quase-

A Do 0o -1| |1 3 -1
ot A

Substituindo-se este vector na formulacdo geral, a primeira restricio NBI sera

normal, tal como:

formulada como:

F(x)— ®p—t(—de)=0 (3.31)

F(x)~ ®p—th = F(x) - DB —t(~ De) =0

F(X)— ®p +tde = F(X) + ®(— f +te) (3:32)

Para problemas bi-objetivo a formulagcdo acima mencionada pode ser escrita como:
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o {02

RACEY:A +t} { f ()=, ﬂ _ H (3.33)

F(X)-@(p-te)=|

{—t} _ { f(/,)(x)_ﬂz } _ { f(ﬂ_)(x)— (1—ﬂ1)} _ { f_(f)(X)Jr B —1}
—t f(az)(X) - B f(gz )(X) -5 f(gz )(X) -p

Igualando a expressdo definida em termos de t, a primeira restricdo NBI torna-se:

f_(,u)(x)+ p-1= _(52)()() -5

_ _ (3.34)
fy ()= fio)(x)+ 28, -1=0
Isso também pode ser mostrado que:
Min F(x) = £, fi(x)+ (1~ 5)F,(x)
sujeitoa: g;(x)<0
o Min F(x) = f,(x)
g 'ﬂl_O:{sujeitoa: g;(x)<0 (3.35)
- :1:{Mi.n. F(x) = f,(x)
sujeitoa: g;(x)<0
Entdo, a versdo bi-objetiva do NBI pode ser escrita como:
Min f,(x
vin ,(x)
Sujeitoa: g, (x) = f,(x)—f,(x)+ 28, -1=0
9:(¥)<0 (3.36)
h(x)<0
XeQ

Substituindo-se os respectivos valores do MMSE para os blocos de média e variancia

para PCA, a abordagem NBI-PCA pode ser matematicamente descrita conforme a Equacéo

(3.19) com as equac0es (3.17) e (3.18).

Assim que a funcdo global multiobjetivo esteja estabelecida, o seu 6timo pode ser

obtido por meio de um dos métodos disponiveis para a resolucdo de problemas de
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programacdo ndo linear, (Paiva et al,. 2012;. Tang e Xu, 2002; Msilti e Tolla, 1993;
Sadagopan e Ravindran, 1986; Haggag, 1981). O GRG é considerado um dos mais robustos e
eficientes algoritmos para resolucdo de problemas de programacdo ndo-linear (Lasdon et al.,
1978). Entéo, devido aos motivos citados acima e na se¢do 2.4.1, o GRG foi adotado como

algoritmo de otimizacéo deste trabalho.

A aplicagdo do método proposto, NBI-PCA para arranjos combinados, pode ser

resumida em quatorze etapas, conforme € mostrado na Figura 3.3:

2
Executar o —
Etapa 1: planej_amento Identificar os alvos Etapa 8:
experimental para as respostas Y,
Etapa 2: |dentificar o rlivel de Identificar os alvos PC
correlacdo L Etapa 9:
\L Sre, :ggeﬁ [Z(Yp‘gvv )]
Extrair os escores \l/
Etapa 3: dos PC’s das -
respostas originais Definir os pezs 0Spard | Etapa 10:
‘l/ peo
Etapa 4: Aplicar OLS Calcular a matriz .
Etapa 11:
Pay off
: Executar o
R2Ad;. .
adequ:(Jjo? escalonamento da Etapa 12:
; matriz NBI
Executar a
Aplicar WLS usando otimizacédo do Etapa 13:
Etapa 5: matriz de peso mo\ielo
Modelar as respostas Plotar aPFronteira de Etapa 14:
Etapa6: | COm as variaveis de areto
controle e ruidos \1,
Etapa 7: Definir valo;es para
peo E

Figura 3.3 — Algoritmo do método NBI-PCA.
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Para que os resultados pretendidos sejam alcancados, algumas atividades exigem certa

preparacdo ou a execucdo de subatividades. Sendo assim, uma sequencia de etapas é descrita,

a seguir, explicando como desenvolver as atividades apresentadas na Figura 3.3.

Etapa 1: Um planejamento experimental com um arranjo combinado deve ser preparado
incluindo as variaveis de controle e de ruido. Os experimentos sdo executados em ordem

aleatéria e as respostas sdo armazenadas;

Etapa 2: Identificar a correlacdo entre as respostas. Esta necessidade é para classificar o
tipo e o0 grau de correlagdo entre as mesmas;
Etapa 3: Realizar a analise de componentes principais. Extair os escores de PC das

respostas originais e armazena-los com os respectivos autovalores e autovetores;

Etapa 4: Aplicar o algoritmo OLS e analisar os resultados. Na analise de componentes
principais a quantidade de PC’s é escolhida para explicar, pelo menos, 80% da variancia
do modelo. O indice R?adj]. obtido tem uma conotac&o muito importante para os modelos.
Se R*adj. é inferior a 80%, este é considerado inadequado, pois indica que o processo n&o
esta ajustado. Desta forma, a abordagem usada por Lopes et al., (2013), definida pela Eq.
(2.36), deve ser utilizada para os PC’s, enquanto que para as respostas originais o

algoritmo WLS deve ser usado conforme descrito na Etapa 5;

Etapa 5: Aplicar o algoritmo WLS nas respostas originais usando como peso 0 inverso
dos residuos ao quadrado. Para os PC’s, 0 inverso da incerteza multivariada produzida

pela Eq. (2.37) deve ser usado como matriz de peso;

Etapa 6. As equaces para y(x,z), € P,(x,z), sdo calculadas utilizando os dados
experimentais das respostas originais e dos PC-scores;

Etapa 7: As defini¢bes de média e variancia para y(x,z), € P,(x,z), sdo calculadas com
base nas Egs. (3.4) e (3.5);

Etapa 8: Os alvos das respostas ({Yp) sdo obtidos efetuando a otimizacdo individual de

cada superficie de resposta, ¢, = Min [§, (x)]
P xeQ

Etapa 9: Os alvos originais ({Yp) sdo transformados em alvos para os PC’s usando a

equagdo: {p = Zp:ieij [Z(Yp‘gy,, )]

i=1 j=1
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= Etapa 10: Os valores dos @ (pesos) para média e variancia sdo definidos, geralmente,

numa escala de [0; 1], observando-se o percentual de explicacéo para PC; (g ). Este valor

SO seré necessario caso 0 primeiro componente principal ndo seja suficiente para explicar

a variabilidade do modelo;

= Etapa 11: O célculo da matriz pay off é realizado utilizando-se os valores da média,
variancia e os alvos individuais definidos pela funcdo MSE, ou cada funcdo PC, quando
PCA estd sendo analisado. Depois disso, a otimizac¢do individual, de cada uma das

fungdes do PC ¢é calculada como: ;i l(Pc(y)i ~Cpe () }gpc(ﬂ)i JZ +o’
xeQ

= FEtapa 12: Na escalarizagcdo de PCy, caso bivariado, executam-se as funcdes f(y)(x) e

f(az)(x) conforme descrito nas Egs. (3.17) e (3.18);

= Etapa 13: Utilizando-se o algoritmo do GRG, Solver do Microsoft Excel, o valor minimo
do MSE ou para PCi (r, calculados na etapa 12, sdo obtidos considerando-se as
restricdes da regido experimental, variancia ndo-negativa ou alguma outra restricdo gi)

desejada;

= Etapa 14: Plotar a Fronteira de Pareto.

3.3. Consideracdes finais do capitulo

Este capitulo apresentou a metodologia de trabalho, bem como, as etapas para o
desenvolvimento dos algoritmos utilizados para alcancar os resultados da otimizacdo robusta
multivariada para grandezas correlacionadas. Na primeira abordagem, que trata da otimizacéo
multivariada para arranjos combinados, empregou-se, devido a grande quantidade de
informacGes geradas através dos experimentos, a analise de componentes principais, um dos
pilares desta tese para reduzir a dimensionalidade de dados. Na segunda abordagem, que
utiliza o método NBI acoplado a analise de componentes principais para arranjos combinados,
foram estimados os coeficientes de superficie de resposta, que é um passo intermediario para
otimizacdo do método MMSE. Também foram apresentados dois fluxos que descrevem todo
desenvolvimento da metodologia de trabalho, assim como o desenvolvimento do algoritmo

NBI-PCA escrito em forma de equacéo.
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O préximo capitulo tratard do planejamento experimental, as variaveis envolvidas e o
método de pesquisa aplicado. Abordara informacdes sobre o processo de usinagem, assim
como: material, ferramentas, objeto de estudo, mecanismo de medicdo e registro dos dados.
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4 PLANEJAMENTO EXPERIMENTAL

Este capitulo tem por objetivo descrever a estratégia utilizada para conduzir a
aplicacdo prética do meétodo apresentado no Capitulo 3. Para tanto, serdo utilizados 0s
arranjos experimentais do processo de fresamento que teve como material de estudo o
fresamento do aco ABNT 1045.

N&o é pretensdo, nesta fase do trabalho, levantar todos os detalhes dos aspectos que
envolvem os processos de usinagem. Mas, também, ndo serdo suprimidas as informacdes e

etapas fundamentais para geracdo da base de dados utilizada.

Logo, este capitulo foi estruturado para transmitir uma visdo geral sobre o processo de
usinagem envolvido no trabalho. Inicia-se com algumas explicac6es referentes ao processo de
fresamento. Em seguida, aborda alguns detalhes sobre a maquina, a ferramenta utilizada, o
material e o instrumento de medicdo para aferir a rugosidade das pecas produzidas e, por fim,

a execucdo dos experimentos e o registro dos dados na matriz experimental.

4.1. Fresamento

O fresamento é um dos processos de usinagem com maior emprego na industria,
devido a aspectos como alta taxa de remocdo de material e producdo de formas com boa
precisdo dimensional e geométrica, sendo utilizado na fabricacdo de superficies planas,
contornos, ranhuras e cavidades, entre outras (MARCELINO et al., 2004; DINIZ et al.,
2014).

O processo de fresamento, segundo Diniz et al. (2014) é caracterizado,

principalmente, pelos seguintes fatores:

e Fresa ¢ a ferramenta usada no processo. Esta é multicortante, sendo provida de arestas
cortantes dispostas simetricamente ao redor de um eixo;

e O movimento de corte é proporcionado pela rotacdo da fresa ao redor do seu eixo,
fazendo com que cada uma das arestas cortantes retire uma por¢do de material;

e O movimento de avancgo é geralmente feito pela prépria peca em usinagem, que esta
fixada na mesa da maquina, a qual obriga a peca a passar sob a ferramenta em rotacéo,

conferindo-lhe a forma e a dimenséo desejadas.

Na Figura 4.1 sdo apresentadas duas operagdes de usinagem por fresamento de topo.
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uEs

Figura 4.1 — Exemplos de fresamento vertical com fresas de topo.
Fonte: Sandvik (2011)

4.2. Magquinas, ferramentas, material e instrumentos de medicéo

A execucdo dos ensaios foi realizada no Laboratério de Automacdo da Manufatura da
UNIFEI. A maquina-ferramenta utilizada foi um centro de usinagem CNC marca Fadal com
poténcia de 15 kW e maxima rotacdo de 7500 rpm conforme exposto na Figura 4.2.

Figura 4.2 - Centro de usinagem Fadal (UNIFEI).

Durante os ensaios, utilizou-se a fresa de topo codigo (Sandvik) R390-025A25-11M,
didmetro 25 mm, angulo de posi¢do Ky =90°, haste cilindrica, passo médio com trés insertos e
fixacdo mecanica por pinca. Na fresa foram usados insertos de metal duro 1ISO P25, revestidos
com nitreto de titdnio (TiN), codigo R390-11T308M-PM GC 1025 do fabricante Sandvik,

conforme a Figura 4.3.
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Figura 4.3 - Cabecote com insertos para o fresamento de topo.

Utilizou-se o fluido de corte ME-II, um dleo soluvel sintético, concentrado (alta taxa
de diluicdo em agua), ecologico (isento de nitritos, cloro, enxofre, solventes aromaticos e
metais pesados) que refrigera e lubrifica com rendimento e com vida util da ferramenta
bastante satisfatoria. Tem acdo anticorrosiva, ndo ataca componentes da maquina-ferramenta
e das pecas usinadas. N&o causa risco para operador nem produz vapores irritantes no
ambiente de trabalho. Este fluido de corte foi utilizado nas concentracdes 5%; 10% e 15%

para todos os ensaios realizados.

Para os experimentos foram utilizados pecas do aco ABNT 1045, forjado, com dureza
de 180 HB na forma de barra com secdo quadrada de 100 x 100 mm e comprimento de 300
mm, fixado por dispositivo usinado, e composicdo quimica (C: carbono; Mn: manganés; P:

fosforo e S: enxofre) conforme o Quadro 4.1.

Quadro 4.1 — Composicdo quimica (%) do aco ABNT 1045.

Material C Mn Pmax Smax

Aco ABNT 1045 0,430-0,500 0,600 - 0,900 0,040 0,050

Seguindo a sequéncia experimental para um arranjo combinado, conforme sugerido
por Montgomery (2009), foi definido um CCD (k =7) para variaveis (X1, X2, X3, X4, Z1, Z» € Z3)
com 10 pontos centrais. Os pontos axiais relacionadas com as variaveis de ruido foram
eliminados. Os niveis das variaveis de controle e de ruido estdo descritos nos Quadros 4.2 e
4.3.
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Quadro 4.2 — Variaveis de controle selecionadas.

Variaveis de : Niveis

Unidades
controle -2,828 -1,000 0,000 1,000 2,828
Avango por dente Fz (mm/dente) 0,01 0,10 0,15 0,20 0,29
Profundidade Ap (mm) 0,064 0,750 1,125 1,500 2,186
Velocidade V¢ (m/min) 254 300 325 350 396
Penetragéo Ae (mm) 12,26 15,00 16,50 18,00 2,74

Quadro 4.3 — Variaveis de ruido selecionadas.

. . Niveis
Variaveis de Ruido Unidades  Simbolos
-1 0 +1
Desgaste de flanco mm Z; 0,00 0,15 0,30
Concentracao de fluido % Zy 5 10 15
Vazao do fluido ml/min Z3 0 10 20

As diferentes condigdes de ruido ocasionadas por uma combinacéo de fatores e niveis,
descritos no Quadro 4.2, expressa, em certo sentido, as possiveis variacdes que podem ocorrer
durante a operacdo de fresamento, tais como: desgaste de flanco da ferramenta (Z;), variacoes
na concentracdo do fluido de corte (Z;) e a variacdo do fluxo do fluido de corte (Z3). Os
valores de rugosidade devem sofrer alguns tipos de varia¢fes devido a acdo da combinacgéo
dos fatores de ruido. Portanto, o principal objetivo do projeto de parametro robusto €
determinar uma configuracdo de parametros de controle capaz de atingir uma rugosidade
baixa com minima variancia e mitigar a influéncia de fatores de ruido no desempenho do
processo.

Medidas do desgaste de flanco da ferramenta (VBmax) (Z1) foram capturados com um
microscopio optico (ampliacdo de 45 vezes), com imagens obtidas por uma camera digital
acoplada. Os critérios adotados como o fim da vida util da ferramenta foi um desgaste de
flanco de aproximadamente VBmax = 0,30 mm.

As respostas medidas no processo de fresamento foram Ra (média aritmética) e Rt
(rugosidade total). O parametro Ra é o valor médio aritmético de todos os desvios do perfil de

rugosidade em relagdo a linha média dentro do comprimento de medigdo. Este parametro é
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amplamente utilizado, conforme pode ser encontrado em alguns trabalhos - Khanlou et al.
(2015); Asilturk et al. (2012); Neseli et al. (2011); Bouacha et al. (2010), sendo aplicavel na
maioria dos processos de fabricacdo. O parametro Rt corresponde a distancia vertical entre o
pico mais alto e o vale mais profundo da peca fresada. Este parametro tem 0 mesmo emprego
do pardmetro Ry, porém, com maior rigidez, uma vez que considera o comprimento de
amostragem igual ao comprimento de medicdo (AGOSTINHO et al., 2009). As duas
métricas de rugosidade foram aferidas com um rugosimetro portatil Mitutoyo, modelo
Surftest SJ 201, com um comprimento de corte de 0,25 mm. O parametro de cut-off foi
ajustado para 0,8 mm em todas as medidas.

Os valores medidos para as variaveis de resposta foram lidos diretamente na tela do
laptop e registrados em planilha eletronica. Este rugosimetro, mostrado na Figura 4.4 ¢
periodicamente aferido pelo laboratério de metrologia da UNIFEI.

Figura 4.4 — Rugosimetro Mitutoyo Surftest SJ201.

4.3. Execucado dos experimentos e registro dos dados

A execucdo dos experimentos ocorreu no Laboratorio de Automacdo e Manufatura
(LAM) da Universidade Federal de Itajuba. O desenvolvimento do processo, um arranjo
composto central (CCD), contendo sete fatores, seis pontos axiais, dez pontos centrais e 1
replicacdo, resultou em 82 experimentos.

Os experimentos foram executados no sentido concordante, ou seja, a rotacdo da
ferramenta coincide com o sentido de avanco da mesa do Centro de Usinagem Fadal. Na
Figura 4.5 ¢ ilustrada a execucdo dos experimentos na qual podem ser vistos o corpo de prova

fixado a mesa, a ferramenta, a mesa fresadora e a vazédo do fluido.
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Figura 4.5 — Execucéo do fresamento.
As duas métricas de rugosidade (Ra e Rt) foram medidas trés vezes em cada uma das
trés posicoes sobre o corpo de prova. Uma em cada extremidade e outra no centro do corpo de

prova, conforme é apresentado na Figura 4.6.

Figura 4.6 — Posicdes de leituras para registros dos dados.

O método de pesquisa utilizado neste trabalho foi o experimental, uma vez que a
otimizacdo do objeto de estudo se baseou em funcdes objetivo determinadas a partir de dados
coletados por experimentos. Portanto, conforme ja mencionado, o procedimento gerou 82
experimentos e para facilitar a visualizacdo de todos os dados, a Tabela 4.1 foi dividida em

duas partes como se seguem:



Tabela 4.1 - Matriz Experimental (parte 1).
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Experi- Parametros de controle Ruidos Respostas ScPoCre
mentos 1 X2 X3 X4 7 Z, Z3 Ra Rt PC,
1 0,10 0,75 300,00 15,00 0,00 5,00 20,00 0,297 2,097 -1,455
2 0,20 0,75 300,00 15,00 0,00 500 0,00 1,807 7,587 0,805
3 0,10 1,50 300,00 15,00 0,00 500 0,00 0,657 3,467 -0,903
4 0,20 1,50 300,00 15,00 0,00 5,00 20,00 2,573 8,957 1,652
5 0,10 0,75 350,00 15,00 0,00 500 0,00 0,353 2,160 -1,400
6 0,20 0,75 350,00 15,00 0,00 5,00 20,00 3,013 9,327 2,050
7 0,10 1,50 350,00 15,00 0,00 5,00 20,00 0,270 1,973 -1,501
8 0,20 1,50 350,00 15,00 0,00 500 0,00 2,417 8,743 1,493
9 0,10 0,75 300,00 18,00 0,00 500 0,00 0,320 2,087 -1,440
10 0,20 0,75 300,00 18,00 0,00 5,00 20,00 3,170 11,583 2,642
11 0,10 1,50 300,00 18,00 0,00 5,00 20,00 0,280 1,690 -1,553
12 0,20 1,50 300,00 18,00 0,00 500 0,00 2,877 10,187 2,133
13 0,10 0,75 350,00 18,00 0,00 5,00 20,00 0,270 2,027 -1,489
14 0,20 0,75 350,00 18,00 0,00 500 0,00 3,030 11,197 2,458
15 0,10 1,50 350,00 18,00 0,00 500 0,00 0,550 3,340 -1,008
16 0,20 1,50 350,00 18,00 0,00 5,00 20,00 1,520 7,043 0,482
17 0,10 0,75 300,00 15,00 0,30 500 0,00 0,497 4,560 -0,788
18 0,20 0,75 300,00 15,00 0,30 5,00 20,00 2,770 10,973 2,222
19 0,10 1,50 300,00 15,00 0,30 5,00 20,00 0,383 2,707 -1,263
20 0,20 1,50 300,00 15,00 0,30 500 0,00 3,247 12,473 2,886
21 0,10 0,75 350,00 15,00 0,30 5,00 20,00 0,760 4,647 -0,578
22 0,20 0,75 350,00 15,00 0,30 500 0,00 0,800 4,580 -0,563
23 0,10 1,50 350,00 15,00 0,30 500 0,00 0,500 3,660 -0,976
24 0,20 1,50 350,00 15,00 0,30 5,00 20,00 2,503 10,757 1,983
25 0,10 0,75 300,00 18,00 0,30 5,00 20,00 0,397 2,877 1,217
26 0,20 0,75 300,00 18,00 0,30 500 0,00 1,063 6,007 -0,070
27 0,10 1,50 300,00 18,00 0,30 500 0,00 0,367 2,007 -1,423
28 0,20 1,50 300,00 18,00 0,30 5,00 20,00 2,783 15,330 3,155
29 0,10 0,75 350,00 18,00 0,30 500 0,00 0,763 4,217 -0,667
30 0,20 0,75 350,00 18,00 0,30 5,00 20,00 1,437 7,253 0,466
31 0,10 1,50 350,00 18,00 0,30 5,00 20,00 0,383 3,137 21,172
32 0,20 1,50 350,00 18,00 0,30 500 0,00 2,960 11,610 2,495
33 0,10 0,75 300,00 15,00 0,00 1500 0,00 0,803 4,007 -0,682
34 0,20 0,75 300,00 15,00 0,00 15,00 20,00 2,030 7,213 0,888
35 0,10 1,50 300,00 15,00 0,00 15,00 20,00 0,537 4,583 -0,754
36 0,20 1,50 300,00 15,00 0,00 1500 0,00 2,110 9,117 1,350
37 0,10 0,75 350,00 15,00 0,00 15,00 20,00 0,920 4,480 -0,497
38 0,20 0,75 350,00 15,00 0,00 1500 0,00 1,743 7,157 0,668
39 0,10 1,50 350,00 15,00 0,00 1500 0,00 0,290 2,043 -1,471
40 0,20 1,50 350,00 15,00 0,00 15,00 20,00 0,943 4,460 -0,485
41 0,10 0,75 300,00 18,00 0,00 15,00 20,00 0,513 2,973 -1,112




Tabela 4.1 - Matriz Experimental (parte 11).
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Experi- Parémetros de controle Ruidos Respostas ScPoCre
mentos 1 Xy X3 Xa 2] 2, 23 Ra Rt PC,
42 0,20 0,75 300,00 18,00 0,00 15,00 0,00 2,087 7,550 1,001
43 0,10 1,50 300,00 18,00 0,00 15,00 0,00 0,430 2,823 -1,204
44 0,20 1,50 300,00 18,00 0,00 15,00 20,00 2,557 10,570 1,982
45 0,10 0,75 350,00 18,00 0,00 15,00 0,00 0,350 2,457 -1,340
46 0,20 0,75 350,00 18,00 0,00 15,00 20,00 1,700 6,507 0,499
47 0,10 1,50 350,00 18,00 0,00 15,00 20,00 0,617 3,057 -1,019
48 0,20 1,50 350,00 18,00 0,00 15,00 0,00 1,747 8,273 0,907
49 0,10 0,75 300,00 15,00 0,30 15,00 20,00 0,823 4,690 -0,523
50 0,20 0,75 300,00 15,00 0,30 15,00 0,00 3,007 11,787 2,567
51 0,10 1,50 300,00 15,00 0,30 15,00 0,00 0,643 5,230 -0,539
52 0,20 1,50 300,00 15,00 0,30 15,00 20,00 2,937 9,870 2,109
53 0,10 0,75 350,00 15,00 0,30 15,00 0,00 0,803 4,997 -0,473
54 0,20 0,75 350,00 15,00 0,30 15,00 20,00 2,220 9,797 1,574
55 0,10 1,50 350,00 15,00 0,30 15,00 20,00 0,463 2,793 -1,186
56 0,20 1,50 350,00 15,00 0,30 15,00 0,00 2,203 9,823 1,567
57 0,10 0,75 300,00 18,00 0,30 15,00 0,00 0,820 5,343 -0,387
58 0,20 0,75 300,00 18,00 0,30 15,00 20,00 2,547 10,663 1,994
59 0,10 1,50 300,00 18,00 0,30 15,00 20,00 0,377 2,560 -1,299
60 0,20 1,50 300,00 18,00 0,30 15,00 0,00 2,193 8,853 1,354
61 0,10 0,75 350,00 18,00 0,30 15,00 20,00 0,637 4,050 -0,794
62 0,20 0,75 350,00 18,00 0,30 15,00 0,00 2,247 9,590 1,549
63 0,10 1,50 350,00 18,00 0,30 15,00 0,00 0,483 3,400 -1,043
64 0,20 1,50 350,00 18,00 0,30 15,00 20,00 2,887 11,327 2,382
65 0,01 1,13 325,00 16,50 0,15 10,00 10,00 0,100 0,820 -1,868
66 0,29 1,13 325,00 16,50 0,15 10,00 10,00 * * *
67 0,15 0,06 325,00 16,50 0,15 10,00 10,00 0,350 1,910 -1,456
68 0,15 2,19 325,00 16,50 0,15 10,00 10,00 1,573 6,817 0,472
69 0,15 1,13 254,29 16,50 0,15 10,00 10,00 0,650 5,257 -0,529
70 0,15 1,13 395,71 16,50 0,15 10,00 10,00 0,440 3,413 -1,072
71 0,15 1,13 325,00 12,26 0,15 10,00 10,00 0,390 3,383 -1,115
72 0,15 1,13 325,00 20,74 0,15 10,00 10,00 1,183 6,230 0,065
73 0,15 1,13 325,00 16,50 0,15 10,00 10,00 0,343 2,990 -1,232
74 0,15 1,13 325,00 16,50 0,15 10,00 10,00 0,540 3,283 -1,027
75 0,15 1,13 325,00 16,50 0,15 10,00 10,00 0,680 4,083 -0,756
76 0,15 1,13 325,00 16,50 0,15 10,00 10,00 0,520 3,247 -1,049
77 0,15 1,13 325,00 16,50 0,15 10,00 10,00 0,540 4,090 -0,856
78 0,15 1,13 325,00 16,50 0,15 10,00 10,00 0,323 2,993 -1,246
79 0,15 1,13 325,00 16,50 0,15 10,00 10,00 0,527 4,990 -0,675
80 0,15 1,13 325,00 16,50 0,15 10,00 10,00 0,607 3,453 -0,942
81 0,15 1,13 325,00 16,50 0,15 10,00 10,00 0,697 4,970 -0,556
82 0,15 1,13 325,00 16,50 0,15 10,00 10,00 0,430 2,863 -1,196
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Para este conjunto de dados, os valores referentes aos resultados do experimento
nimero 66 foram removidos do estudo, uma vez que 0S mesmos se caracterizaram como
outliers e a presenca destes poderia influenciar negativamente o resultado da modelagem

matematica.

Os comportamentos, das rugosidades mensuradas de Ra e Rt dos 82 experimentos,
podem ser observados na Figura 4.7, que traz estes dados em ordem crescente.
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Figura 4.7 — Rugosidades mensuradas de Ra e Rt.

4.4. Consideracdes finais do capitulo

Este capitulo teve o objetivo de descrever a aplicacdo do método experimental definido
no Capitulo 3. Para a otimizacdo do processo de fresamento a especificacdo do planejamento
experimental utilizado € visto como algo primordial para que o problema de pesquisa seja
estruturado de maneira organizada. Um processo industrial € composto de multiplas variaveis
de entrada e multiplas respostas, sendo assim, o processo de usinagem utilizado como objeto
de estudo neste trabalho, torna-se um exemplo muito Util para aplicacdo pratica do método

proposto.
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As etapas realizadas para o planejamento e execucdo dos experimentos do processo de
fresamento e também para o registro das respostas, compuseram uma das fases do método
experimental permeada pela metodologia de superficie de respostas. As demais fases, onde
sdo comparados os resultados atingidos por meio do método das somas ponderadas, 0 método
NBI-MSE e o método NBI-PCA para arranjos combinados, serdo os temas de discussdo do

proximo capitulo.
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5 APLICACAO E RESULTADOS DA METODOLOGIA

Partindo-se dos resultados dos experimentos de fresamento, este capitulo tem o
proposito de testar e validar a aplicabilidade do método NBI-PCA apresentado no Capitulo 3.
Para tanto, o processo de usinagem sera utilizado como objeto de estudo, comparando-se 0s
resultados conseguidos por meio da aplicacdo dos métodos: somas ponderadas, NBI-MSE e
NBI-PCA.

5.1. Base de dados

Conforme mencionado anteriormente, a base de dados utilizada para testar a
aplicabilidade do método desenvolvido, NBI-PCA para arranjos combinados, € originada dos
experimentos realizados por Brito et al., (2014). Os parametros de rugosidade considerados
para esta analise foram Ra (rugosidade média) e Rt (rugosidade total). Tal escolha se deve a

ampla utilizagdo destas métricas nos processos de fabricagéo.

5.2. Resultados pelo método das Somas Ponderadas e pelo método NBI-
MSE

Tendo como ponto de partida os valores organizados na matriz experimental exposta
na Tabela 4.1, observou-se, por meio do coeficiente de Correlagdo de Pearson, uma forte
associacdo entre as variaveis de respostas Ra e Rt de 0,965. A correlagdo se mostrou
estatisticamente significativa para o par de respostas cujo p-value calculado foi inferior a 5%

de significancia (P-value = 0,000).

Aplicando-se o algoritmo dos minimos quadrados ordinarios, através do software
estatistico MINITAB®, constatou-se que o percentual de ajuste do modelo (R? adj.) estava
aquéem do desejado, indicando 70,08% para Ra e 71,22% para Rt. A percepcdo é que a
insercdo de variaveis de ruido (Z) na matriz de variaveis de controle (X), gera instabilidade
nos residuos, aumentando a sua ndo-normalidade e consequentemente diminuindo o valor
de R? adj. Para contornar este problema a aplicacgdo do método minimos quadrados
ponderados foi necessaria. Utilizando como peso o inverso do residuo ao quadrado, o
percentual de ajuste para Ra alcancou 99,9% e para Rt em 99,1%. A aplicacdo das Eqgs. 3.4 e

3.5, num arranjo combinado para gerar uma superficie de resposta considerando o ruido,
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transformam-se nas Egs. 5.6 e 5.7 que expressam os valores obtidos para as constantes, para
as variaveis de controle, para as variaveis de ruido e as respectivas interagdes, tanto para Ra,
quanto para Rt.

Ra (x, 2) =0,689 + 0,898x; + 0,041 x, - 0,066 x5 - 0,004 x, + 0,102 z,; + 0,002z,
+ 0,005 z5 + 0,493 x2 + 0,096 x2+ 0,010x3+ 0,064 x2 + 0,074 X1X,
- 0,088 X1x3 + 0,030 X1Xs + 0,048 Xz - 0,086 X1, + 0,042 X173 - 0,039 xoxg  -6)
+ 0,018x,x4 + 0,013 x2z1 - 0,073 X222 - 0,012 Xoz3 + 0,043 X3%4 + 0,020 X321
- 0,034 X3z, - 0,041 X323 - 0,052 X421 - 0,013 X4z, - 0,025 X423

Ri (X, 2) =4,72 + 3,17 x; + 0,251 X, - 0,261 x3 + 0,046 x4 + 0,877 z; + 0,040 2,
- 0,049 23 + 1,04 x2 + 0,176 x5 + 0,000 x2 + 0,173 x2, + 0,498 X1X,
- 0,225 x1x3 + 0,233 X1X4 + 0,310 X323 - 0,291 X312, + 0,188 X323 - 0,0205 XoX3 (5.7)
+ 0,164 XoX4 - 0,087 X271 - 0,210 %25 - 0,127 Xpz3+ 0,181 X3X4 + 0,128 X324
- 0,109 x5z, + 0,042 X323 - 0,158 X421 - 0,016 X427 + 0,157 X423
Aplicando a propagacao do erro para 0os modelos de média e variancia para Ra e Rt,

obtém-se as respectivas equacades:

E,[Ra(x,z)]= 0,689 + 0,898x, +0.041x, —0,066x, — 0,004x, + 0,493’
+0,096x2 +0,010x2 + 0,064’ +0,074%,X, — 0,087, X, (5-8)
+0,030x;x, —0,039x, X, +0,018x,Xx, +0,043%,X,

Var[Ra(x,z)] = (0,102 + 0,048x, +0,013x, + 0,020x, —0,052x, )’
+(0,002 - 0,086x, —0,073x, —0,034x, —0,013x, } (5.9)
+(0,005 + 0,042x, +0,012x, —0,041x, —0,025x, ) + 0,954

E,[Rt(x,2)]= 4,719+ 3170x, +0,251x, — 0,261, + 0,046,
+1,039x2 +0,176x2 +0,000x2 + 0,173x? + 0,498x, X, (5.10)
—0,225x%, X, + 0,233x, X, —0,020x, X, + 0,164x,X, + 0,181x;X,
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Var[Rt(x,z)]= (0,877 +0,310x, — 0,087x, +0,128x, —0,158x, )’
+(0,040 - 0,291x, —0,210x, —0,109x, —0,016x, )’ (5.11)
+(—0,049 + 0,188x, —0,127x, + 0,042x, + 0,157x, )* + 0,993

Seguindo as etapas preconizadas no procedimento, Fig. 3.3, os valores para média e
variancia foram calculados usando um arranjo combinado, escrito apenas, em termos de
variaveis de controle, embora os fatores de ruido tenham sido utilizados na execucdo dos
experimentos. Para realizar o célculo da matriz pay off, para um caso bi-objetivo, foi usado a

EqQ. 5.12, que resultou nos valores dessa matriz, conforme é mostrado na Tabela 5.1

©o MSE'i(x)  MSE,"™ (x)

| MSE,™ (x) MSE,!(x) (612)

Tabela 5.1 — Matriz Pay off.

Pay off - R, e R; Pay off - MSE; e MSE,
0,2301 0,4781 0,9079 0,9568
2,3675 1,7954 1,9679 1,2173

Com os valores conseguidos por meio da matriz Pay off, & possivel efetuar a
escalarizacdo da funcdo MSE. Como se trabalha com um caso bivariado, estes resultados
serdo obtidos pela aplicacédo das Egs. 5.13 e 514.

(%) = MSE, (x) = MSE.() ~MSE,

J— i _ _U MSE S - MSE I
e :%: : L (5.13)
o ,(X) = MSE, (x) = MSEz&)— MSE,
MSE,™ — MSE,
e,
|
f £l f,(x) = MSE,(x) = '\I\jzlélfn):z: kﬂﬂggll
. % - : ~ (5.14)
=1 MSE, (x) — MSE,

f,(x) = MSE, (X) =
? ? MSE,"™ — MSE,'
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Neste momento, executa-se o algoritmo GRG, Solver do Excel®, para minimizar o
MSE. Visto que a equagdo de variancia considera o efeito do ruido, o ajuste dos fatores de
controle levara & minimizacéo da variabilidade do processo garantindo, assim, a robustez do
processo de fresamento. Os dados da otimizacdo executada pelo método das somas
ponderadas e pelo método NBI-MSE sdo mostrados nas Tabelas 5.2 e 5.3 respectivamente.

Tabela 5.2 - Otimizacédo das respostas pelo método somas ponderadas.

Somas Ponderadas

Pesos Parametros Codificados Respostas
Wi W, X1 X2 X3 X4 Ra Rt VarRa VarRt
1,00 0,00 -0,899 0,373 -0,607 0,594 0,281 2,635 0,905 1,263 0,908 1,968
095 0,05 -1,193 0,571 -1,170 0,939 0,299 2,105 0,909 1,221 0,914 1,317
0,90 0,10 -1,242 0,601 -1,070 0,976 0,314 2,055 0,909 1,216 0,916 1,283
0,85 0,15 -1,270 0,630 -0,994 1,001 0,327 2,032 0,909 1,210 0,919 1,267
0,80 0,20 -1,292 0,656 -0,930 1,018 0,339 2,019 0,909 1,206 0,921 1,256
0,75 0,25 -1,309 0,680 -0,873 1,030 0,349 2,009 0,909 1,202 0,923 1,247
0,70 0,30 -1,325 0,702 -0,821 1,038 0,359 2,003 0,909 1,198 0,926 1,241
0,65 0,35 -1,338 0,722 -0,773 1,044 0,368 1,998 0,909 1,195 0,928 1,236
0,60 0,40 -1,351 0,740 -0,728 1,048 0,376 1,994 0,909 1,193 0,931 1,232
055 045 -1,362 0,756 -0,685 1,050 0,384 1991 0,909 1,191 0,933 1,229
0,50 050 -1,373 0,771 -0,645 1,051 0,392 1989 0,909 1,189 0,935 1,226
0,45 055 -1,383 0,785 -0,606 1,051 0,399 1987 0,909 1,187 0,938 1,224
0,40 0,60 -1,393 0,797 -0,570 1,049 0,406 1,985 0,909 1,186 0,940 1,222
0,35 065 -1,401 0,808 -0,536 1,047 0,412 1,983 0,909 1,185 0,943 1,221
0,30 0,70 -1,410 0,817 -0,503 1,045 0,418 1982 0,910 1,185 0,945 1,220
0,25 0,75 -1418 0,826 -0,473 1,041 0,423 1981 0,910 1,184 0,947 1,219
0,20 0,80 -1425 0,833 -0,444 1,038 0,429 1980 0,910 1,184 0,949 1,218
0,15 0,85 -1,432 0,840 -0,417 1,034 0,433 1979 0,910 1,184 0,951 1,218
0,10 0,90 -1438 0,846 -0,392 1,030 0,438 1979 0,910 1,184 0,953 1,218
0,05 095 -1,445 0,851 -0,369 1,026 0,442 1978 0,910 1,184 0,955 1,217
0,00 1,00 -1,450 0,855 -0,347 1,022 0,446 1977 0,910 1,184 0,957 1,217
Correlagao = -0,6304

MSE, MSE,

Nota-se que a otimizacdo pelo método das somas ponderadas previu valores de

rugosidade para Ra crescente enquanto que para Rt decrescente.
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Tabela 5.3 - Otimizacdo das respostas pelo método NBI-MSE.

NBI - MSE
Pesos Pardmetros Codificados Respostas

Wy W, X1 X5 X3 X4 Ra Rt VarRa Var Rt

1,00 0,00 -0899 0373 -0607 0,594 0281 2635 0905 1263 0908 1,968
095 0,05 -0922 0395 -0643 0,609 0280 2594 0905 1,256 0908 1,893
090 010 -0946 0416 -0684 0,626 0280 2550 0906 1,250 0908 1,820
085 015 -0972 0437 -0,731 0,646 0280 2505 0,906 1244 0908 1,748
080 020 -0,998 0458 -0,784 0,669 0281 2458 0906 1,238 0908 1677
075 025 -1,026 0478 -0847 0,698 0282 2407 0906 1233 0909 1,607
0,70 030 -1,055 0497 -0920 0,733 0283 235 0907 1229 0909 1540
065 035 -1,084 0516 -1006 0,778 0285 2297 0907 1,225 0910 1476
060 040 -1115 0535 -1106 0,834 0287 2235 0908 17222 0911 1415
055 045 -1146 0552 -1224 0,909 0290 2168 0909 1221 0912 1,359
050 050 -1199 0574 -1159 0,943 0301 2099 0909 1220 0914 1312
045 055 -1248 0607 -1054 0981 0317 2050 0909 1,215 0917 1279
040 060 -1,286 0648 -0949 1013 0335 2022 0909 1207 0920 1,258
035 065 -1316 0689 -0852 1,033 0353 2007 0909 1,200 0924 1245
030 0,70 -1,341 0,726  -0,764 1,045 0370 1997 0909 1,195 0929 1235
025 075 -1,363 0,757 -0684 1,050 038 1991 0909 1,190 0933 1229
020 080 -1,382 0,784 -0609 1,051 0398 1987 0909 1187 0938 1224
015 085 -1401 0807 -0538 1,047 0411 1984 0909 1,186 0942 1221
010 090 -1418 0826 -0472 1041 0424 1981 0910 1,184 0947 1219
005 095 -1434 0842 -0408 1,033 0435 1979 0910 1,184 0952 1218
000 1,00 -1450 0855 -0347 1,022 0446 1977 0910 1184 0957 1217

Correlacdo = -0,8023

MSE, MSE,

Observa-se que as respostas otimizadas por meio das somas ponderadas e pelo método
NBI-MSE apresentam correlagbes negativas de -0,6304 e -0,8023, respectivamente. E
importante lembrar que correlacBes negativas (r < 0) indicam que uma das variaveis encolhe
a medida que a outra é ampliada. Isto é, a obtencdo de rugosidade baixa para uma das
respostas estd condicionada a rugosidade alta para outra resposta e vice-versa. No entanto,
sabe-se que no processo de fresamento este tipo de resultado é irreal, uma vez que estéa sendo

trabalhado um processo no qual todas as respostas sdo correlacionadas positivamente.

A seguir, € apresentado na Figura 5.1 o comportamento das rugosidades de Ra e Rt
previsto pelo método NBI-MSE. Pode ser observado que os valores seguem em direcoes
opostas. Enguanto Ra apresenta uma tendéncia crescente, Rt apresenta uma tendéncia
decrescente. Este comportamento € reflexo da correlacdo negativa (-0,8023) identificada entre

as duas variaveis de resposta.
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Figura 5.1 — Rugosidades previstas pelo método NBI-MSE.

Partindo-se dos dados das Tabelas 5.2 e 5.3, sdo geradas as fronteiras de Pareto pelos

dois métodos, conforme € mostrado nas Fig. 5.2 (a) e 5.2 (b) respectivamente.

Pareto — Somas Ponderadas Pareto — NBI-MSE
0,96 0,96
0,954 0,95
g 0,94 —- 0,94
2 3
: m
ﬁ 0,93 2 0,931
=
0,924 0,921
0,91 0,91
T T T T T T T T T T T T T T T T T T
1,2 13 14 15 16 1,7 1,8 19 2,0 1,2 13 14 15 16 1,7 18 19 2,0
MSE2 Wsum MSE2 NBI
@ (b)

Figura 5.2 - Fronteiras de Pareto pelas somas ponderadas e pelo NBI-MSE.

Observando-se a Fig. 5.2(a), tem-se a nocao do problema mencionado por Das e Denis
(1997; 1998); Shukla e Deb (2007) e Vahidinasab e Jadid (2010) ao comentarem sobre a
deficiéncia do método das somas ponderadas em ndo gerar pontos uniformemente distribuidos
ao longo da curva. Este problema € reportado por Brito et al. (2014) ao mencionar que 0
método ndo consegue identificar solugdes eficientes entre os dois pontos de ancoragem. Paiva

et al., (2014) acrescenta que, além dos problemas acima mencionados, 0 método das somas
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ponderadas consegue gerar valores menores para MSE,, conforme pode ser observado na Tab.
5.2, porque ignora o termo de correlagdo entre os fatores. Enfim, o método das somas
ponderadas comparado com o método NBI, além de ignorar o efeito da correlagdo, ndo é
capaz de produzir uma fronteira uniformemente espacada, o que dificulta a identificacdo dos

pontos de étimo.
5.3. Resultado pelo método NBI-PCA para arranjos combinados

Algumas etapas e alguns resultados sd&o comuns entre os modelos. A primeira etapa,
que diz respeito a execuc¢do do planejamento experimental, ja foi executada e os valores estdo
expostos na Tabela 4.1. A segunda etapa, também ja executada, identificou o nivel de
correlacdo entre as respostas originais (Ra e Rt). Este resultado indica forte correlacdo entre

as duas variaveis com um coeficiente de 0,965, numa escalade 0 a 1.

A extracdo dos escores dos componentes principais, etapa especifica do método
desenvolvido, ocorre por meio do Software Minitab®. Nesta etapa, 0s autovetores e
autovalores de Ra e Rt s&o identificados, analisados e armazenados. Os autovetores,
chamados de loading (pesos), representam a contribuicdo com que cada um dos eixos
originais participa na composicdo dos novos eixos ou componentes principais. Os
autovalores, por sua vez, representam a quantidade de variancia original descrita pelos
respectivos autovetores. Um autovalor € considerado significativo, de acordo com os critérios
de Kaiser (Johnson e Wichern, 2007), quando este apresenta valor > 1,0 e variancia
acumulada superior a 80%. Para o trabalhado em questdo foi utilizado apenas o primeiro
componente principal, pois, como pode ser observado na Tabela 5.4, este satisfaz as duas

condicdes.

Tabela 5.4 — Autovalores e autovetores.

Eigenvalue 1,9651 0,0349
Proportion 0,9830 0,0170
Cumulative 0,9830 1,0000
Eigenvectors PC, PC,
Ra 0,7070 0,7070
Rt 0,7070  -0,7070

Na quarta etapa da proposta estimaram-se 0s coeficientes de regressdo dos escores do

componente principal (PC score) com a aplicagdo do método dos minimos quadrados
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ordinarios. Nesta acdo, alguns resultados foram analisados. O valor do R? adj., métrica que
expressa 0 poder de explicagdo do modelo em percentual (%), ficou abaixo do requerido
(valor desejado > 80%, valor medido = 71,63%). Por outro lado, analisando os residuos do
modelo, verificou-se que os dados sdo normais com AD = 0,351 e P-value = 0,461, conforme

pode ser observado na Figura 5.3.

99,9
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-4,11194E-17
StDev 0,5961
N 81
AD 0,351
P-Value 0,461

T T

2 1 0 1 2
Figura 5.3 — Gréfico dos residuos: PC score.

A afirmacdo de que os residuos, apresentados na Fig. 5.3, sdo normais € fundamentada
na literatura onde Myers, Montegomery e Anderson-Cook (2009) dizem que a suposicao de
normalidade é satisfeita quando os valores dos residuos se apresentam de forma aderente ao
longo da reta. Montgomery (2009) diz que outra forma para avaliar a normalidade dos dados é
por meio das andlises do coeficiente de Anderson-Darling (AD) que deve apresentar um
resultado < 1 e o valor de p-value deve ser superior a 5%, para que a hipétese de normalidade

dos erros de previsao ndo seja rejeitada.

Constatado que o coeficiente de ajuste (R?adj.) aferido ndo é adequado para o modelo,
a 5% etapa do método deve ser executada. Os escores de componentes principais devem ser
otimizados por meio do algoritmo WLS considerando uma matriz de peso. O passo que
antecede a elaboracdo da matriz de peso baseia-se na abordagem empregada por Lopes et al.,

(2013) definida pela Eq. (2.36). Esta abordagem consiste em determinar a incerteza
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multivariada do componente principal considerando os autovetores, os desvios padrdo, as
variancias e a correlacdo entre as variaveis de respostas. Esta Gltima é fundamental para o
sucesso do método. Alertando que negligenciar a correlacdo entre as variaveis pode levar a
resultados que, na pratica, podem ndao se concretizar. Com os resultados da incerteza
multivariada do componente principal (U2 PC), aplica-se a Eq. (2.37) para obtencédo da matriz
de peso (Wec) que ponderara os PC scores através do algoritmo WLS.

Como resultado, observa-se que o valor do coeficiente de ajuste passou de 71,63%
para 96,90%, isto &, um aumento de 25,27,, (pontos percentuais). Entdo, as equagdes do
componente principal para média e variancia que trata as etapas 6 e 7 podem ser escritas

como:

i (PCirare) = - 0,655 + 1,344 x; + 0,102 x; - 0,119 x3 + 0,0175 x4 + 0,265 73
(x,2) +0,0084 z;, - 0,0100 z3 + 0,623 x1x; + 0,106 XX, + 0,0181 X3x3
+0,0843 x4x4 + 0,165 x1%2 - 0,122 x3%3 + 0,102 X3X4 + 0,133 X121
- 0,138 x4z + 0,0702 X123 - 0,0394 xox3 + 0,0588 X2x4 + 0,0030 X221
- 0,113 X2z, - 0,0495 X573 + 0,0678 X3X4 + 0,0392 X321 - 0,0476 X322
- 0,0108 X323 - 0,0609 X421 - 0,0365 X4z + 0,0271 X423

(5.15)

6° (PCirart) = (0,2651 + 0,1333 x; + 0,0030 X, + 0,0392 X3 — 0,0609 x4)* +
(%, 2) (0,0084 - 0,1377 x; - 0,1128 X, - 0,0476 X3 - 0,0365 X,4)* + (5.16)
(-0,0100 + 0,0702 x; - 0,0495 X, - 0,0108 X3 + 0,0271 Xx4)°
Aplicando a propagacdo do erro para os modelos de média e variancia para PCy,

obtém-se as respectivas equacades:

E,[PC,(x,2)]=—-0,578+1,342x, + 0,102x, — 0,107x, +0,028x,
+0,569x +0,096x’ +0,002x2 +0,071x; +0,177x,X, (5.17)
—0,144x, X, +0,110x,x, —0,050x%,x, +0,061x, X, + 0,060X,X,

Var[PC, (x,z)] = (0,263 +0,113x, +0,017x, —0,046x, —0,057x, )’
+(-0,001-0,143x, —0,114x, —0,054x, —0,028x, )’ (5.18)
+(-0,008 +0,074x, —0,061x, + 0,005x, +0,017x, )* + 0,965

Uma percepcdo vinda com a implementacdo da proposta é que a insercao de variaveis

de ruido (Z) na matriz de variaveis de controle (X), gera uma instabilidade nos residuos,
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aumentando a sua ndo-normalidade e consequentemente, diminuindo o valor de R?adj. Para

contornar este problema, utilizou-se WLS como em Lopes et al., (2013).

Os alvos para médias e variancias de Ra e Rt, etapa 8, foram conseguidos executando-
se a otimizacdo individual por meio do Solver do Excel®. A partir destes resultados foi
possivel efetuar a transformacéo dos mesmos em alvos para p e o® do componente principal,

etapa 9.

A execucdo da décima etapa, que diz respeito a obtencdo de pesos para média e
variancia nao foi realizada. Conforme informado no inicio deste item, esta etapa s6 é
necessaria quando o primeiro componente principal ndo apresentar como resultado um
autovalor significativo, isto € maior que 1,0 e variancia acumulada superior a 80%. Sendo
assim, as informacGes necessarias para obtencdo dos alvos de média e variancia para o

componente principal sdo mostradas na Tabela 5.5.

Tabela 5.5 — Alvos de média e variancia para PC;.

Alo (y) Meédia Desvio padrdo Z Auto-vetor Alvos PC1

MédiaRa 02301 13259 10182  -10762 07070  -0,7609
MédiaRt 17954 60514 33786  -12507 07070  -08906
PCly $1,6515 "
varRa 09000 09333 00219  -15216 07070  -10758
varRt 10730 21130 06790  -15318 07070  -10830
PC1 VarRaRy ©-2,1588,.

Agora, para utilizar o método NBI acoplado as rotinas de otimizacdo do método
MMSE ¢ necessario estabelecer as fungdes objetivo para média f(p) e para variancia f(c?).
Para tanto, as Eq. 3.15 e 3.16 foram aplicadas e os resultados obtidos sdo: f(u) = 0,02906 e
f(6%)=1,9936. O proximo passo é o calculo da matriz pay off, que para o caso bivariado,
executam-se as fungdes f(11)X e para varidncia f(o%)x, conforme descrito pelas Eq. 3.17 e 3.18.
Os resultados destas equacdes podem ser visualizados na Tabela 5.6.

Tabela 5.6 — Matriz Pay off (1 e 6°).
Pay off PC1 pe 6

0,01007 0,1102
2,03894 1,98296
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Em problemas de otimizagdo multiobjetivo, de acordo com Tang e Xu (2002), 0s pesos
podem ser escolhidos a partir de diferentes combinagGes convexas, de tal modo que
w, +w, =1, com w; e w, > 0, gerando um conjunto de solu¢bes nédo inferiores (Pareto
6timas). Partindo-se desta premissa, foram definidos os pesos numa escala de 0,5 e estes

foram atribuidos ao modelo para dar inicio a execucdo da otimizacéo.

A abordagem de otimizagdo por meio do método NBI-PCA, escrito conforme Eq. 3.19
previu, através do algoritmo GRG - Solver do Excel®, valores de rugosidade e variancia para
Rae Rte, também, valores para as fun¢des de média f(p) e variancia f(c?), ora apresentados
na Tabela 5.7. Vale observar que a correlacéo, outrora calculada para as respostas originais,

permanece para 0s novos valores de rugosidade concebidos pelo método de otimizacéo

aplicado.
Tabela 5.7 — Otimizacdo pelo Método NBI-PCA.
Pesos Parametros codificados Respostas
fw  f(e2)
W; W, X1 X2 X3 X4 Ra Rt VarRa VarRt

1,00 000 -1239 -0008 -1263 0933 0262 2076 0920 1335 0010 2,039
095 005 -1,230 0056 -1241 0972 0264 2074 0919 1312 0010 2033
090 010 -1,220 0119 -1214 1012 0267 2078 0917 1290 0011 2028
085 015 -1,209 0183 -1,18 1053 0271 2088 0915 1269 0011 2023
080 020 -1,197 0245 -1144 1095 0277 2105 0914 1247 0012 2018
075 025 -1183 0305 -1,100 1240 0285 2130 0913 1225 0014 2013
070 030 -1,167 0361 -1,048 1188 0294 2165 0911 1205 0015 2008
065 035 -1,148 0409 -0984 1236 0303 2211 0910 1,185 0018 2,004
060 040 -1124 0442 -0861 1256 0313 2278 0909 1168 0021 2000
055 045 -1,098 0469 -0,766 1,308 0324 2349 0908 1151 0025 1,997
050 050 -1071 0486 -0698 1381 0337 2425 0907 1135 0029 1994
045 055 -1,043 0495 -0651 1466 0351 2505 0907 1121 0034 1991
040 060 -1,013 0492 -059 1542 0365 2593 0907 1111 0041 1,989
035 065 -0978 0475 -0515 1598 0378 2692 0907 1105 0047 1,987
030 070 -0939 0453 -0451 1646 0391 2794 0907 1102 0055 1,986
025 075 -0898 0431 -0410 1685 0402 28%5 0906 1101 0063 1,985
020 080 -08% 0412 -0393 1716 0413 2994 0906 1102 0072 1984
015 085 -0814 0398 -0397 1738 0424 3089 0906 1103 0081 1,983
010 090  -0,774 0389 -0415 1754 0434 3178 0905 1105 0091 1,983
005 095 -073 0382 -0442 1766 0444 3262 0905 1106 0100 1,983
000 100 -0,701 0378 -0473 1772 0454 3340 0904 1108 0110 1,983
Correlagdo = 0,9916
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A andlise de componentes principais € uma técnica que quebra a estrutura de
correlagdo ao transformar as respostas originais em escores de componentes principais.
Todavia, constata-se que a metodologia resguarda ao maximo as informacées de partida, uma
vez que, ao se reconstituirem os novos valores para as respostas, gerados pelo método de

otimizacéo, estes apresentam a mesma estrutura de correlacdo dos dados originais.

A correlacdo positiva entre as respostas pode ser percebida por meio da apresentacao
da Figura 5.4. Nesta figura se percebe a tendéncia de crescimento entre os valores de

rugosidades tanto para Ra quanto para Rt.

3,51
3,0 - —w
2,5 1 -

—a—

20_ — =

1,5
—8— Ra
—B— Rt

1,04

0,5

®
L
L

0,0 1

T T T T T T T T T

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Figura 5.4 — Rugosidades previstas pelo método NBI-PCA.
A partir dos resultados armazenados na Tabela 5.7 é possivel plotar a Fonteira de

Pareto conforme € apresentada na Figura 5.5
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Figura 5.5 — Fronteira de Pareto NBI-PCA.

Conforme pode ser observado, a fonteira de Pareto apresentada na Fig. 5.5 foi gerada
conforme planejado. Uma fronteira continua e uniformemente distribuida onde é possivel

identificar visualmente todos os pontos de 6timo plotados na curva da fronteira.

A partir dos valores alcancados pelo método de otimizacdo, foram plotadas outras
fronteiras para média em funcdo da variancia das respostas Ra e Rt, conforme s&o
apresentadas nas Figuras 5.6 e 5.7.
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0,9125 1
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0,9100 |

0,9075 |
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0,25 0,30 o,'35 0,40 0,45
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Figura 5.6 — Fonteira de Pareto para Ra.
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Figura 5.7 — Fonteira de Pareto para Rt.

Observa-se, nestas figuras, que as fronteiras geradas para as respostas individuais

mantém-se continuas e uniformemente distribuidas.

5.4. Comparacéo dos resultados NBI-MSE versus NBI-PCA

Neste tdpico serdo abordados e comparados os resultados alcangados com a aplicacao
dos métodos NBI-MSE e NBI-PCA. Para tanto, algumas representac6es graficas dos resultados
aferidos, permeadas pelos dados experimentais, serdo utilizadas para que seja possivel

visualizar o comportamento dos dados.

Conforme foi observado nas Figuras 5.2(b) e 5.5, os dois métodos foram capazes de
plotar fronteiras de Pareto uniformemente distribuidas. Entdo, aparentemente, ambos
cumprem com o objetivo de indicar um conjunto de solugdes 6timas numa regido viavel. Os
resultados podem ser observados na Figura 5.8, que apesar das escalas diferentes, pode-se

observar os efeitos da utilizacdo do método NBI.
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Figura 5.8 — Fronteiras de Pareto: NBI-MSE versus NBI-PCA.
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Avaliando-se a uniformidade da Figura 5.8, supfe-se que existam poucas diferencas

entre os métodos. Entdo, avaliando-se os dados apresentados nas Tabelas 5.3 e 5.7 nota-se

que, apesar dos métodos NBI-MSE e NBI-PCA apresentarem formas graficas supostamente

parecidas, os valores de rugosidade previstos pelo método NBI-MSE, para as métricas Ra e

Rt, sdo antagdnicos aos valores de rugosidade previstos pelo método NBI-PCA, para as

mesmas métricas. Este resultado pode ser conferido na Figura 5.9.

Ra (NBI-MSE) vs Rt (NBI-MSE); Ra (NBI-PCA) vs Rt (NBI-PCA)

2,0
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Figura 5.9 — Fronteiras previstas pelos modelos para Ra e Rt.
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Observa-se que a projecdo dos valores para as métricas Ra e Rt apresentam tendéncias
diferentes. Essa inclinacdo fica mais nitida quando os valores projetados pelos métodos, para
as mesmas meétricas, sdo sobrepostos. Esta distingdo pode ser verificada na ilustracdo gréfica
apresentada na Figura 5.10.

Ra (NBI-MSE) vs Rt (NBI-MSE); Ra (NBI-PCA) vs Rt (NBI-PCA)

0,45 - - A
P g
_r
_w
0,40 - - K
0]
®
Q 0,351
>=
0,30 A
V ariable
—@— Ra (NBI-MSE) * Rt (NBI-MSE)
—B— Ra (NBI-PCA) * Rt (NBI-PCA)
0,25 A

2,0 2,2 2,4 2,6 2,8 3,0 3,2 3,4

Figura 5.10 — Sobreposi¢éo das fronteiras previstas pelos modelos para Ra e Rt.

Diante do que foi exposto até o0 momento, constataram-se que ambos 0os métodos séo
capazes de plotar fronteiras de Pareto uniformemente distribuidas. Todavia, a aplicacdo do
método objetiva ir além da criacdo de uma fronteira visualmente perfeita. Espera-se que, mais
do que uma fronteira equiespacada com pontos de 6timo, os valores projetados para as

métricas em estudo sejam factiveis.

Entdo, para realizar uma analise assertiva sobre os resultados, decidiram-se cruzar os
valores projetados para Ra e Rt pelos dois métodos, NBI-MSE e NBI-PCA, com a base de
dados dos resultados experimentais. Estas informacGes estdo apresentadas, em sua forma
gréfica, na Figura 5.11. Nela sdo exibidos trés conjuntos de dados com as seguintes legendas:
i) valores experimentais, representados por circulos sem preenchimento, ii) valores previstos
pelo método NBI-MSE, representados por circulos na cor preta e, iii) valores previstos pelo

método NBI-PCA, representados por quadrados vermelhos.
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Figura 5.11 — Valores dos experimentos (Tab. 4.1) versus valores previstos pelos modelos de

otimizacéo.

Nesta figura observa-se que a maior concentracdo dos dados esta posicionada na parte
inferior do gréfico. Esta aglutinacdo ocorre devido ao processo de otimizagdo, que tem como
funcdo objetivo a minimizacdo dos valores de rugosidade. Apesar da grande quantidade de
pontos concentrados no canto inferior esquerdo do grafico, é possivel identificar o que cada
conjunto representa. Nesta primeira andlise, nota-se que o0s resultados produzidos pelos
experimentos, identificados pelos circulos sem preenchimento, estdo numa diagonal
crescente. Os resultados produzidos pelo método NBI-MSE, circulos preenchidos em preto,
formam uma parabola na base do grafico, apontando para direcdes opostas aos resultados dos
experimentos. Agora, os resultados produzidos pelo método NBI-PCA, quadrados preenchidos
em vermelho, formam uma diagonal crescente na mesma direcdo dos dados produzidos pelos

experimentos.

Para que as declaracbes a respeito dos dados contidos na Figura 5.11 sejam
confirmadas, ampliou-se a extremidade inferior esquerda do gréafico. O enquadramento da

area expandida é apresentado na Fig. 5.12.
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Figura 5.12 — Ampliacéo da area de pontos de 6timos.

Observa-se que os valores previstos pelo método NBI-MSE se desviam tanto dos
valores experimentais quanto dos valores 6timos, previstos pelo método NBI-PCA, formando
uma diagonal oposta em relacdo aos demais conjuntos de dados.

A otimizacdo dos dados por meio do método NBI-MSE plotou uma fronteira de Pareto
com pontos de 6timo aparentemente normal. No entanto, quando outros resultados sédo
adicionados, percebe-se a contraposicdo entre eles. Conforme pode ser observado, ainda na
Figura 5.12, a otimizacdo NBI-MSE produziu resultados com correlagdo negativa (-0,8023)
para as variaveis de respostas Ra e Rt. 1sso explica 0 motivo da curva ser plotada na diagonal
oposta. Agora, analisando-se na mesma figura os resultados da otimizacdo produzidos via
NBI-PCA, percebe-se que os pontos de 6timo seguem no mesmo sentido dos resultados

experimentais. Estes resultados apresentam uma correlacdo positiva de 0,9916.

A rugosidade total (Rt), segundo Machado et al., (2009), é diretamente influenciada
por qualquer defeito ou irregularidade na superficie do material trabalhado. Portanto, por
meio desta métrica, € possivel identificar com mais facilidade os resultados decorrentes dos
métodos aplicados. Com a intencdo de ratificar a capacidade do método em prever valores
confiaveis, € mostrado na Figura 5.13 os valores de Rt previstos pelos dois métodos e

confrontados com os valores mensurados nos experimentos.
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Figura 5.13 — Rugosidade de Rt mensurada versus previstas.

Diante do exposto, pode-se concluir que o método NBI-PCA, além de gerar uma
fronteira de Pareto com pontos de Otimo alcancaveis, € capaz de resguardar a correlacdo
existente entre as variaveis de resposta sem deixar que 0s pesos atribuidos prevalecam sobre a
estrutura de correlacao.

Govindaluri (2007) aplicou o método MSE na modelagem de projeto robusto com
caracteristicas de qualidade (CQ) correlacionadas. Ele informou que o método considerou
essas caracteristicas de forma independente e, assim, processou a otimizacdo para uma unica
caracteristica. Portanto, o método empregado ndo foi capaz de manter as correlacGes
estatisticas entre as CQ.

As consideracdes de Govindaluri (2007) reforcam a convic¢do que o método utilizado

foi o responsavel pela geracdo de correlacdo negativa entre as variaveis de respostas.
5.5. Experimentos de confirmacao

Na otimizacdo de um projeto robusto é utilizado um modelo matematico,
contemplando uma configuracdo de variaveis de controle, desenvolvido com o objetivo de

mitigar os efeitos dos ruidos presentes no processo. Entdo, para validar a capacidade do
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método desenvolvido, executam-se o0s experimentos de confirmacdo e comparam-se 0S
resultados reais com os resultados calculados para a condi¢do otimizada. Todavia, para nao
comprometer a analise final dos dados e a interpretacdo dos resultados, é necessario planejar o

experimento (tamanho da amostra) e os parametros a serem utilizados.

Em geral, quanto maior o tamanho da amostra, maior o poder de analise. No entanto,
uma amostra muito grande envolve altos custos em termos de tempo e esfor¢o. Entdo, para
evitar o esforco desnecessario, a técnica Power and Sample Size, recurso disponivel no
software Minitab®, foi aplicada para identificar a quantidade ideal de experimentos que
validasse os resultados do método proposto. Considerando-se que o0 projeto robusto de
parametros tem o objetivo de minimizar o efeito das variaveis incontrolaveis (ruidos), a
técnica estatistica determinard o nimero minimo de experimentos necessarios para detectar as
diferencas previamente identificadas nas Equacbes 5.6 e 5.7. Para que o teste tenha a
capacidade de apontar essas diferencas, caso elas ainda existam, foi determinado o poder de
teste (1-B), Power de 80%, com diferencas de magnitudes de 0,2 para Ra e 1,8 para Rt. A
base de célculo destes valores de magnitudes sdo as mesmas Equacdes 5.6 e 5.7, nas quais se
observa que o efeito “desgaste da ferramenta” (z;) € a Unica variavel incontrolavel (ruido)
com significancia estatistica no processo de fresamento. Visto que o efeito pode variar tanto
para mais (+), quanto para menos (-) , isto é, Ymax€ Ymin, @ magnitude é o valor do efeito
multiplicado por 2 . Logo, chegou-se a magnitude para Ra calculando-se (2x 0,102) e, para
Rt, (2x 0,877).

Quanto aos parametros a serem utilizados nos experimentos de confirmacdo, cada
ponto na fronteira de Pareto, ilustrado pela Figura 5.5, € um candidato a solu¢do para o
problema. Todos, de acordo com Yoo e Harman (2007), formam um conjunto de solugdes no
qual cada um denota uma forma possivel de equilibrar os objetivos de uma maneira
globalmente ideal. Diante desta afirmacdo, foram selecionados trés pontos para serem
analisados na execucao dos experimentos. Os pontos selecionados, de acordo com a escala de
pesos, correspondem a 10%, 50% e 90%. Procurou-se trabalhar com um ponto central e dois

pontos equidistantes, porém, evitando-se 0s extremos.

Com base no desvio-padrdo, correspondente ao conjunto de dados dos pontos
escolhidos, e no target do poder do teste, aplicou-se o Power and Sample Size for One-way

ANOVA. Como resultado, obteve-se o Power Curve, grafico produzido pelo software
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Minitab® que, além do nimero de experimentos necessarios, indica também o poder efetivo
do teste. Nas Figuras 5.14 (a), (b) e (c) pode-se observar os resultados com pesos equivalentes
aw=0,1; w=0,5e w= 0,9 para a resposta Ra.
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Figura 5.14 (a) — Power curve para Ra com peso = 10%.
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Figura 5.14 (b) — Power curve para Ra com peso = 50%.
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Figura 5.14 (c) — Power curve para Ra com peso = 90%.
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E nas Figuras 5.15 (a), (b) e (c) pode-se observar os resultados com pesos equivalentes

aw=0,1; w=0,5ew=0,9 para aresposta Rt.
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Figura 5.15 (a) — Power curve para Rt com peso = 10%.
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Figura 5.15 (c) — Power curve para Rt com peso = 90%.
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Na Tabela 5.8 é apresentado um resumo dos valores aferidos com a aplicacdo da
técnica Power and Sample Size for One-way ANOVA para Ra e Rt nos trés pontos
selecionados da fronteira de Pareto, correspondentes a escala de pesos em 10%, 50% e 90%.

Tabela 5.8 — Resultados da aplicacdo do Power Simple Size.

Pesos |Caracteristicas medidas Ra Rt
N° de experimentos necessarios 4 3
10%
Poder do teste (%) 84% 92%
N° de experimentos necessarios 5 3
50%
Poder do teste (%) 83% 88%
N° de experimentos necessarios 10 4
90%
Poder do teste (%) 83% 87%

Assim, para satisfazer as condic6es identificadas, um estudo de Taguchi foi planejado.
Os projetos de Taguchi tentam identificar os fatores de controle que minimizam os efeitos dos
fatores de ruido. Durante a experimentacdo manipulam-se os fatores de ruido para forcar a
ocorréncia da variabilidade e, em seguida, encontrar as configuragdes ideais dos fatores de
controle que tornam o processo robusto, ou mais resistente a influéncia dos fatores de ruido
(ASILTURK e NESELLI, 2012; SUBULAN e CAKMAKCI, 2012).

Logo, considerando-se as trés variaveis de ruido - desgaste de flanco da ferramenta
(Z1), variagdes na concentracdo do fluido de corte (Z,) e variacdo do fluxo do fluido de corte
(Z3) - em trés niveis (-1; 0; +1), identificou-se a necessidade de execucdo de 9 experimentos
para cada condi¢cdo de peso (10%, 50% e 90%). Portanto, planejou-se 27 experimentos para
confirmar a efetividade do método desenvolvido.

Antes da realizacdo dos experimentos, os parametros codificados, fornecidos pelo
método, foram transformados em parametros decodificados para as variaveis de controle:
Avanco por Dente - Fz (mm/dente), Profundidade - Ap (mm), Velocidade - V¢ (m/min) e
Penetracdo - Ae (mm). Assim, obtiveram-se os valores 6timos para cada variavel de controle

nos respectivos pontos escolhidos, conforme é apresentado na Tabela 5.9.



99

Tabela 5.9 — Parametros do Modelo.

Niveis Parametros codificados Parametros Decodificados
Fatores
(-1) (+1) 10% 50% 90% 10% 50% 90%
Fz 0,1 0,2 -1,220 -1,071 -0,774 0,11 0,10 0,089
Ap 0,75 15 0,119 0,486 0,389 1,27 1,31 1,170
Ve 300 350 -1,214 -0,698 -0,415 314,63 307,55 294,65
Ae 15 18 1,012 1,381 1,754 19,13 18,57 18,018

Com o objetivo de manter as mesmas condi¢des experimentais na qual foi concebido o
primeiro conjunto de dados, a execuc¢do dos experimentos de confirmacdo ocorreu no LAM
- Laboratorio de Automacdo e Manufatura da Universidade Federal de Itajuba. Os
experimentos foram executados no sentido concordante, ou seja, a rotagdo da ferramenta
coincide com o sentido de avanco da mesa do Centro de Usinagem Fadal. Apds o fresamento
de cada corpo de prova, as duas metricas de rugosidade (Ra e Rt) foram medidas trés vezes
em cada uma das trés posicdes sobre a peca - nas extremidades e no centro do corpo de prova.
O equipamento utilizado para aferir os valores foi o rugosimetro Mitutoyo Surfest SJ-201

apresentado no Item 4.2, Figura 4.4.

A confirmacéo é relativa a robustez dos pontos de 6timo com trés diferentes pesos
correspondentes a 10%, 50% e 90%. A partir dos valores de rugosidade aferidos nestes
pontos, foi possivel calcular média (i) e desvio-padrdo (o) para as métricas Ra e Rt.
Calcularam-se também, usando a carta de controle para médias e desvio padréo, os limites de
confianca inferior e superior identificados pelas siglas LCB (do inglés lower confidence
bound) e UCB (do inglés upper confidence bound). Todos os valores, aqui mencionados,
estdo expostos na Tabela 5.10 que traz os resultados das medicGes dos experimentos de

confirmacédo, assim como, o0s valores de média e desvio padréo.



Tabela 5.10 — Medi¢Oes dos experimentos de Confirmacao.

100

o Fatores de controle Fatores de ruido Respostas

Pesos Exp.
X1 X2 X3 Xg 71 Z, Z3 Ra;, Ra, Ra; Ra(u) Ra(s) Rt; Rt, Rty Rt(u) Rto)
1 011 1,27 314,63 19,13 0 5 0 048 060 047 0519 0072 305 336 257 2992 0,398
2 011 1,27 314,63 19,13 0 10 10 058 075 059 0,643 0095 326 452 300 3592 0,813
3 011 1727 314,63 19,13 0 15 20 041 063 046 0503 0115 246 250 293 2629 0,261
4 011 1,27 31463 1913 015 5 10 051 060 051 0543 0052 272 322 257 2836 0,340
10% 5 011 1,27 314631913 015 10 20 046 042 047 0453 0026 238 240 322 2666 0479
6 011 1,27 31463 19,13 015 15 0 043 054 051 049 0057 239 256 454 3162 1,195
7 011 127 31463 1913 03 5 20 073 096 060 0,766 0,182 562 457 398 4722 0,831
8 011 1727 314631913 03 10 0 032 027 021 0269 0055 314 253 250 2722 0,361
9 011 127 314631913 03 15 10 047 033 043 0413 0072 38 272 397 3516 0,692
LCB 0,351 0,055 2,039 0,403
UCB 0,673 0,157 4369 1,142
NBI-PCA 0,434 0,072 3,178 0,453
1 010 1,31 307,55 18,57 0 5 0 008 014 018 0133 0050 120 225 156 1,665 0534
2 010 1,31 307,55 18,57 0 10 10 019 024 027 0233 0040 185 202 205 1,969 0,108
3 010 1,31 307,55 18,57 0 15 20 026 032 028 0287 0031 164 329 192 2279 0,883
4 010 1,31 307551857 015 5 10 039 042 033 0380 0046 315 202 273 2629 0571
50% 5 010 1,31 307,55 1857 015 10 20 036 041 041 0393 0029 197 214 244 2179 0,238
6 010 1,31 307,55 1857 0,15 15 0 021 037 024 0273 008 141 201 1,79 1732 0,304
7 010 1,31 307,55 1857 0,3 5 20 091 072 020 0610 0368 582 622 316 5062 1,663
8 010 1,31 307,55 1857 03 10 0 017 019 016 0173 0015 370 340 316 3415 0271
9 010 1,31 307551857 03 15 10 021 017 007 0150 0072 317 367 1,65 2825 1,052
LCB 0,062 0,080 1,804 0,474
UCB 0,524 0,226 4,012 1,345
NBI-PCA 0,337 0,086 2,425 0,485
1 0,089 1,17 294,65 18,02 0 5 0 015 012 028 01181 0,08 240 101 180 1732 0,697
2 0,089 1,17 294,65 18,02 0 10 10 017 032 023 0237 0075 168 166 162 1,649 0,031
3 0,089 1,17 294,65 18,02 0 15 20 024 018 029 0234 0055 223 151 363 2452 1,078
4 0,089 1,17 294,65 1802 015 5 10 030 029 032 0301 0015 366 272 229 2885 0,701
90% 5 0,089 1,17 294,65 18,02 015 10 20 0,0 020 027 01187 0,08 097 150 1,21 1,222 0,265
6 0089 1,17 294,65 1802 015 15 0 018 0,08 016 0137 0053 163 108 103 1242 0,333
7 0089 1,17 294,65 1802 03 5 20 059 023 030 0371 0191 434 223 253 3,029 1,142
8 0,089 1,17 294,65 1802 03 10 0 026 037 055 0391 0146 261 280 252 2639 0,143
9 0089 1,17 294,65 1802 03 15 10 014 078 054 0484 0323 222 468 3,38 3422 1231
LCB 0,026 0,088 0,923 0,459
ucB 0,535 0,249 3,582 1,303
NBI-PCA 0,267 0,131 2,078 0,625
Conforme pode ser observado, na Tabela 5.10, os valores previstos pelo método NBI-

PCA, para média e desvio padrao, foram estimados dentro dos limites de confianca superior e

inferior. Os desvios padrdo indicados pelo modelo NBI-PCA € o resultado da raiz das

variancias de cada métrica (Ra e Rt) apresentadas anteriormente na Tabela 5.7.
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Para testar a igualdade entre os valores encontrados nos experimentos de confirmacao

e os valores fornecidos pelo modelo NBI-PCA, aplicou-se o teste de hipdtese para média e

variancia. Os resultados deste teste podem ser observados na Tabela 5.11.

Tabela 5.11 — Teste de hipdtese para média e variancia.

. . Valores Valores
Pesos  Métricas Medidas NBI-PCA Experimentos P_value
R Media 0,434 0,512 0,021
a
Desvio padrao 0,072 0,082 0,479
10% —
- Média 3,178 3,204 0,899
Desvio padréo 0,453 0,596 0,172
R Media 0,337 0,293 0,296
a
Desvio padrao 0,086 0,118 0,116
50% -~
- Média 2,425 2,639 0,387
Desvio padrao 0,485 0,702 0,065
R Media 0,267 0,280 0,772
a
Desvio padrao 0,131 0,130 0,891
90% —
- Média 2,078 2,252 0,465
Desvio padrdo 0,625 0,680 0,608

Todos os valores de P_value estdo acima de 0,05. Isto indica que ndo ha evidéncia

estatistica para rejeicdo da hipdtese nula, tanto para média quanto para o desvio padrdo, que

podem ser escritas como:

Ho: MnBI-PcA) = H(experimentos)

Hi: H(NBI-PCA) # M (experimentos)

Ho: G(NBI-PCA) = O(experimentos)

Hi: G(NBI-PCA) £ G (experimentos)

Todas as respostas foram estimadas dentro dos limites de confianca (95%). Assim, 0s

experimentos de confirmacdo comprovam que o ruido foi mitigado, portanto, ndo foi

significativo para os resultados.
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6 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma nova abordagem para otimizacdo robusta multivariada
de experimentos, considerando uma combinacdo de métodos para deixar 0 processo mais
resistente a variabilidade. Para tanto, uma abordagem hibrida foi concebida com a
composicdo do método NBI e a técnica PCA em um arranjo combinado para grupos de média
e variancia, objetivo geral deste trabalho. Para comprovar a eficcia desta nova abordagem e
atingir os objetivos especificados no item 1.1.1., foi utilizado o processo de fresamento do ago
AISI 1045. Os dados experimentais, resultantes deste processo, foram trabalhados e
analisados sob as perspectivas dos métodos somas ponderadas, NBI-MSE e pelo método

desenvolvido, intitulado “NBI-PCA para arranjos combinados”.

Numa primeira analise, dos dados experimentais extraidos do processo de fresamento,
percebeu-se que o modelo apresentava um ajuste (R? adj.) abaixo do desejado, tanto para as
respostas originais, Ra (70,08%) e Rt (71,22%), quanto para o componente principal
(PC=71,63%). Tais valores, abaixo da proporcdo desejada de 80%, refletem a presenca dos
fatores de ruido trabalhados como variaveis de controle. O baixo rendimento destes
coeficientes justificou a aplicacdo do meétodo dos minimos quadrados ponderados nas
respostas originais, Ra e Rt, e no PCrary. ApOs a realizacao deste procedimento, o percentual
de ajuste para Ra atingiu 99,9%, para Rt em 99,1% e 96,90% para PCrary). ASSim, cumpriu-
se 0 objetivo de elevar o indice de explicacdo do modelo, maximizando os percentuais de R?

adj. e minimizando as variancias.

Comparando-se 0s resultados conseguidos com a aplicacdo dos métodos somas

ponderadas e NBI-MSE versus NBI-PCA, pode-se elencar algumas conclusdes:

a) O método de somas ponderadas, como ja havia sido previsto, ndo foi capaz de
gerar uma fronteira uniformemente espacada. Esta falha prejudicou a detec¢édo das
possiveis solucbes na regido da fronteira, onde ocorreu a aglutinacdo dos pontos
otimos;

b) Se o método das somas ponderadas for aplicado em funcdo objetivo

correlacionadas, isso conduz a resultados que, na pratica, ndo serdo alcancados;



c)

d)

9)

h)

)

k)
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O método NBI-MSE foi capaz de gerar uma fronteira de Pareto continua e
uniforme. A arquitetura do método NBI foi crucial na construgdo de uma fronteira

continua e uniformemente distribuida;

No entanto, o0 método NBI-MSE falha quando as diversas funcdes objetivo sdo
correlacionadas. Na tentativa de separar as funcbes objetivo correlacionadas, o
método, influenciado pela atuacdo dos pesos, previu resultados irreais com indice

negativo de correlacdo (-0,8023);

As métricas analisadas Ra e Rt sdo, em geral, altamente correlacionadas. Portanto,
num processo de fresamento ndo se consegue obter um valor de rugosidade baixa
para uma em sacrificio da outra e vice-versa. Além do mais, as melhorias séo

realizadas no processo e ndo na resposta individual,

Observa-se que ambos os métodos, somas ponderadas e NBI-MSE, ignoram a
correlacdo entre as respostas e conduzem a resultados que, na pratica, ndo se

sustentam;

A partir dos resultados oriundos da aplicacdo do método NBI-PCA foi possivel
gerar uma fronteira de Pareto equiespacada com mdltiplas respostas, numa regido

de solucdes e graduais trade-offs;

Os novos valores para Ra e Rt, resultantes da otimizacdo pelo método NBI-PCA,
apresentaram um coeficiente de correlacdo de 0,9916. Isto prova que o método é

capaz de manter a estrutura de correlacdo entre as variaveis de resposta;

Aponta-se 0 efeito do desgaste da ferramenta (z;) como Unica variavel

incontrolavel (ruido) com significancia estatistica no processo de fresamento;

Na Tabela 5.10 sdo apresentados os resultados dos experimentos de confirmacéo.
Constata-se que os valores fornecidos pelo método NBI-PCA, para média e desvio

padrdo, foram estimados dentro dos intervalos de confianca;

Conclui-se, por meio dos dados apresentados nas Tabelas 5.10 e 5.11, que o
método NBI-PCA é robusto, € capaz de atenuar o efeito do ruido no processo e,

principalmente, gera resultados exequiveis.
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6.1. Contribuicdes do trabalho

Até entdo, todos os trabalhos identificados na literatura sempre alertaram quanto ao
risco de negligenciar a correlacdo. Todavia, os efeitos praticos desta negligéncia ndo foram
trazidos ao conhecimento dos pesquisadores. Este trabalho mostrou o qudo danoso pode ser o
efeito da correlacdo ao apresentar resultados, vistos como 6timos, mas que na pratica nao

podem ser alcangados.

O método desenvolvido, NBI-PCA para arranjos combinados, é uma contribuicao
significativa no processo de otimizacdo. Este método, além de reduzir a quantidade de dados,

caracteristica do PCA, é capaz de produzir um conjunto de valores étimos reais.

6.2. Sugestdes para estudos futuros
Realizar um estudo aplicando a analise de componentes principais sobre o valor dos
coeficientes B e verificar se todos 0s resultados serdo melhores ou semelhantes aos aferidos

pela aplicacdo de PCA sobre as respostas originais.

Aplicar o Metodo NBI-PCA na concepcao de um arranjo cruzado para testar a robustez

do método nesta condicéo.



105

7 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ABBASI, B., MAHLOOJI, H., NDREWS. Improving response surface methodology by using
artificial neural network and simulated annealing. Expert Systems with Applications 39
3461-3468, 2012.

ABRAHAM, A., JAIN, L., e GOLDBERG, R. Evolutionary Multiobjective Optimization:
Theoretical Advances and Applications. Springer, 313, 2005.

AGOSTINHO, O. L.; RODRIGUES, A. C. S.; LIRANI, J. Tolerancias, ajustes, desvios e
analise de dimensdes. 52 reimpressdo, Editora Edgar Bliicher Ltda, Sdo Paulo, 1995.

ARDAKANI, M. K. e NOOROSSANA, R. A new optimization criterion for robust parameter
design — the case of target is best. International Journal of Advanced Manufacturing
Technology, 38, 851-859, 2008.

ARONES, M.F.B. Desenvolvimento de uma metodologia robusta e eficiente para fluxo de
carga da continuagdo 6timo multiobjetivo. Tese de Doutorado apresentado a Faculdade de
Engenharia Elétrica e de Computacdo — UNICAMP, 2009.

ASILTURK 1 Predicting surface roughness of hardened AISI 1040 based on cutting
parameters using neural networks and multiple regression, Int J Adv Manuf Technol, DOI
10.1007/s00170-012-3903-z - 2012

ASILTURK, I. e NESELI, S. Multi response optimisation of CNC turning parameters via
Taguchi method-based response surface analysis, Measurement 45 -785-794, 2012.

BEREZKIN, V. E. e LOTOV, A. V. Comparison of Two Pareto Frontier Approximations.
Computational Mathematics and Mathematical Physics. Vol. 54, No. 9, pp. 1402-1410
2014.

BOUACHA, K, YALLESE, M.A., MABROUKI T. RIGAL, J-F. Statistical analysis of
surface roughness and cutting forces using response surface methodology in hard turning of
AISI 52100 bearing steel with CBN tool, Int. Journal of Refractory Metals & Hard
Materials 28 349-361 - 2010

BOYLAN, G.L.; CHO B.R. Comparative studies on the high-variability embedded robust
parameter design from the perspective of estimators, Computers & Industrial Engineering,
64 442-452, 2013.

BOYLAN, G.L.; GOETHALS, P.L. e CHO, B.R. Robust parameter design in resource-
constrained environments: An investigation of trade-offs between costs and precision within
variable processes, Applied Mathematical Modelling 37 2394-2416, 2013.

BOX, G.E.P.; HUNTER, W.G.; MACGREGOR, J.F. and ERJAVEC,J. Some problems
associated with the analysis of multiresponse data, Technometrics 15, pp. 33-51, 1973.

BOX, G. E. P.; DRAPER, N. R. Empirical model-building and response surfaces. New York,
Wiley.(Wiley Series in Probability and Mathematical Statistics), 1987.



106

BOX, G. E. P, e JONES, S. Designing products that are robust to the environment. Total
Quality Management, 3, 265-282, 1992.

BRATCHELL, N. (1989), Multivariate Response Surface Modelling by Principal
Components Analysis. Journal of Chemometrics, v 3, pp. 579-588, 1989.

BRIGATTO, G.A.A., Modelo de decisdo multiobjetivo para a busca de estratégias 6timas de
insercdo de empreendimentos em geracdo distribuida. Tese de Doutorado submetida ao
Programa de Pds-Graduacdo da Universidade Federal de Santa Catarina, 2011.

BRITO, T.G.. PAIVA. A.O.. FERREIRA. J.R.. GOMES. J.H.F.. BALESTRASSI. P.P. (2014)
A normal boundary intersection approach to multiresponse robust optimization of the surface
roughness in end milling process with combined arrays. Journal of the International
Societies for Precision Engineering and Nanotechnology, 2014.

BRYMAN, A. Research Methods and Organization Studies, Unwin Hyman Ltd, 283p., 1989.

BUCHER, C.G., BOURGUND, U. A Fast and Efficient Response Surface Approach For
Structural Reliability Problems. Structural Safety, 7 (1990) 57-66, 1990.

BUSACCA, G. P., MARSEGUERRA, M., & ZIO, E. Multiobjective optimization by genetic
algorithms: application to safety systems. Reliability Engineering & System Safety, 72, 59-
74, 2001.

CHEN, M.C. e FAN, S.K.S. Tolerance evaluation of minimum zone straightness using non-
linear programming techniques: a spreadsheet approach. Computer & Industrial
Engineering 43 437-453, 2002.

CHO, B.R. e PARK C. Robust design modeling and optimization with unbalanced data,
Computers & Industrial Engineering 48 173-180, 2005.

DAS, I, e DENNIS, J.E. A closer look at drawbacks of minimizing weighted sums of
objectives for Pareto set generation in multicriteria optimization problems Structural
Optimization vol. 14, pp. 63-69, 1997.

DAS, I., e DENNIS, J.E. (1998). Normal boundary intersection: A new method for generating
the Pareto surface in nonlinear multicriteria optimization problems. SIAM Journal of
Optimization, 8, 631-657, 1998.

DEB, K., Multi-Objective Optimization Using Evolutionary Algorithms: An Introduction.
Design and Manufacturing - Springer-Verlag, 2011.

DEL CASTILLO, E., FAN, S., SEMPLE J. Optimization of dual response systems: A
comprehensive procedure for degenerate and non degenerate problems. European Journal of
Operational Research 112 174-186, 1999.

DINIZ, A. E., MARCONDES, F. C., COPPINI, N. L. Tecnologia da usinagem dos materiais.
92 ed. S&o Paulo: Artliber Editora, 262 p., 2014.



107

DUBEY, A.K. and YADAVA, V. Multi-objective optimization of Nd:YAG laser cutting of
nickel-based superalloy sheet using orthogonal array with principal component analysis,
Optics and Laser in Engineering 46 (2) pp. 124-132, 2008.

GANESAN, T., VASANT, P. e ELAMVAZUTHI, I. Normal-boundary intersection based
parametric multi-objective optimization of green sand mould system. Journal of
Manufacturing Systems 32 197-205, 2013.

GOMES, J. H. F.. PAIVA, A. P.. COSTA,. S. C. BALESTRASSI, P.P. e PAIVA, E.J
Weighted Multivariate Mean Square Error for processes optimization: A case study on flux-
cored arc welding for stainless steel claddings. European Journal of Operational
Research. 226. 522-535, 2013.

GOMES, J. H. F., SALGADO AR., PAIVA A. P.,, FERREIRA, J.R., COSTA, S.C,,
BALESTRASSI, P.P. Global Criterion Method based on Principal Components to the
Optimization of Manufacturing Processes with Multiple Responses. Journal of Mechanical
Engineering, 2011.

GOVINDALURI, S. M., & CHO, B. R. Robust design modeling with correlated quality
characteristics using a multicriteria decision framework. International Journal of Advanced
Manufacturing Technology, 32, 423-433, 2007.

GUM, Guia para a Expressao da Incerteza de Medicao, segunda edi¢cdo, 1996.

HAGGAG, A.A. A variant of the generalized reduced gradient algorithm for non-linear
programming and its applications. European Journal of Operational Research. 7. 161-168,
1981.

HAIR Jr., J.F. BLACK, C.W., BABIN, B.J., ANDERSON, R.E. Multivariate Data Analysis.
6th ed. Upper Saddle River, NJ: Prentice Hall,. 899 p., 20009.

HERCULANO, R.D. e NORBERTO, A.M.Q. Analise da produtividade cientifica dos
docentes da Universidade Estadual Paulista, campus de Marilia/SP - Perspectivas em Ciéncia
da Informacao, Scielo Brasil - 2012

JEONG, I. J., KIM, K. J., & CHANG, S. Y. Optimal weighting of bias and variance in dual
response surface optimization. Journal of Quality Technology, 37, 236-247, 2005.

JIA, Z. & IERAPETRITOU, G. Generate Pareto optimal solutions of scheduling problems
using normal boundary intersection technique. Computers and Chemical Engineering,
31,268-280, 2007.

JOHNSON, R. A., WICHERN, D. W. Applied Multivariate Statistical Analysis, New Jersey:
Prentice-Hall, Inc., 6th ed., 773p., 2007.

KAZEMZADEH, R. B., BASHIRI, M., ATKINSON, A.C., & NOOROSSANA, R. A general
framework for multiresponse optimization problems based on goal programming. European
Journal of Operational Research, 189, 421-429, 2008.



108

KHANLOU, H.M., ANG, B.C., BARZANI, M.M., SILAKHORI, M., TALEBIAN, S.
Prediction and characterization of surface roughness using sandblasting and acid etching
process on new non-toxic titanium biomaterial: adaptive-network-based fuzzy inference
System. Neural Comput & Applic DOI 10.1007/s00521-015-1833-z- 2015.

KHURI, A. I., & CONLON, M. Simultaneous optimization of multiple responses represented
by polynomial regression functions. Technometrics, 23, 363-375, 1981.

KLADSOMBOON, S. e KERDCHAROEN, T. A method for the detection of alcohol vapours
based on optical sensing of magnesium 5,10,15,20-tetraphenyl porphyrin thin film by an
optical spectrometer and principal component analysis, 2012.

KOKSOY, O. Multiresponse robust design: Mean square error (MSE) criterion. Applied
Mathematics and Computation, 175, 1716-1729, 2006.

KOKSOY, O. A. Nonlinear programming solution to robust multi-response quality problem.
Applied Mathematics and Computation, v. 196, p. 603-612, 2008.

KOKSQY, 0., DOGANAKSOQY, N. Joint Optimization of Mean and Standard Deviation
Using Response Surface Methods. Journal of Quality Technology, v. 35, n. 3, pp. 237-334,
2003.

KOKSQY, O. e YALCINOZ , T. Mean square error criteria to multiresponse process
optimization by a new genetic algorithm. Applied Mathematics and Computation 175
(2006) 16571674, 2006.

KOVACH, J.,, & CHO, B. R. A D-optimal design approach to constrained multiresponse
robust design with prioritized mean and variance considerations. Computers & Industrial
Engineering, 57, 237-245, 2009.

LASDON, L.S., WAREN, A.D., JAIN, A.,, RATNER, M. Design and Testing of a
Generalized Reduced Gradient Code for Nonlinear Programming. ACM Transactions on
Mathematical Software, vol 4, No 1, March 1978, Pages 3, 1978.

LEE, S. B., e PARK, C. Development of robust design optimization using incomplete data.
Computers & Industrial Engineering, 50, 345-356, 2006.

LIN, D. K. J, e TU, W. Dual response surface optimization. Journal of Quality
Technology, 27, 34-39, 1995.

LOPES, L. G. D.; GOMES, J. H. F.; PAIVA, A. P.. BARCA,. L. F.; FERREIRA, J. R. e
BALESTRASSI, P. P. A multivariate surface roughness modeling and optimization under
conditions of uncertainty. Measurement. 46. 2555-2568, 2013.

LUENBERGER, D. G. Linear and nonlinear programming. Second Ed., Addison-Wesley,
Rading, MA, 1989.

MACHADO, A. R., ABRAO, A. M., COELHO, R. T., SILVA, M. B., “Teoria da Usinagem
dos Materiais”, Edgard Bliicher, Sao Paulo, 371 p. 2009.


http://www.sciencedirect.com/science/journal/03608352
http://www.sciencedirect.com/science/journal/03608352
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=PublicationURL&_tockey=%23TOC%235695%232005%23999519997%23576062%23FLA%23&_cdi=5695&_pubType=J&view=c&_auth=y&_acct=C000037901&_version=1&_urlVersion=0&_userid=687369&md5=9e6a8bcc75b8ee7ed9afb0ea11dcf6bc

109

MANDAL, M. e MUKHOPADHYAY, A. A Multiobjective PSO-based Approach for
Identifying Non-redundant Gene Markers from Microarray Gene Expression Data.
Department of Computer Science and Engineering, University of Kalyani, Kalyani-74123,
2012.

MAQO, J., KWAK, I. ,SATHISHKUMAR, M., SNEHA, K., YUN, Y. Preparation of PEI-
coated bacterial biosorbent in water solution: Optimization of manufacturing conditions
using response surface methodology. Bioresource Technology 102 1462—-1467, 2011.

MARCELINO, A. P.,, DOMINGOS, D. C., CAMPOS, D. V. V., SCHROETER, R. B.
Medicdo e Simulacdo dos Esforgos de Usinagem no Fresamento de Topo Reto de Ligas de
Aluminio Tratavel Termicamente 6061. 1X CREEM, Rio de Janeiro, Paper CRE04-PF25,
2004.

MARTINEZ, M., GARCIA-NETO, S., SANCHIS, J., BLASCO, X. Genetic algorithms
optimization for normalized normal constraint method under Pareto construction. Advances
in Engineering Software, n. 40, pp. 260-267, 20009.

MESSAC, A. e MATTSON, C.A. Generating Well-Distributed Sets of Pareto Points for
Engineering Design Using Physical Programming. Optimization and Engineering, 3, 431-
450, 2002.

MOITA NETO J. M.E MOITA G. C. An Introduction Analysis Exploratory Multivariate
Date. Departamento de Quimica - Universidade Federal do Piaui - 64.049-550 - Teresina — PI,
p. 466 — 469, 1998.

MONTGOMERY, D. C. Introducdo ao Controle Estatistico da Qualidade,John Wiley &
Sons, 4 ed.,513p., 2004.

MONTGOMERY, D. C. Design and Analysis of Experiments, John Wiley & Sons, 7th ed.,
New York, 699p., 2009.

MONTGOMERY, D. C., RUNGER, G. C. Applied Statistics and Probability for Engineers,
John Wiley & Sons, 5 ed., 792p., 2011.

M'SILTI, A.; TOLLA, P. An interactive multiobjective nonlinear programming procedure.
European Journal of Operational Research. 64. 115-125, 1993.

MYERS, R.H., MONTGOMERY, D.C. and VINING, G.G., Generalized Linear Models with
Applications in Engineering and the Sciences, Wiley Series in Probability and Statistics, New
York, 2002.

MYERS, R.H., CARTER, W.H. Response Surface Techniques for Dual Response
Technometrics, Vol. 15, No. 2, pp. 301-317, 1973.

NAIR, V. N. Taguchi’s parameter design: a panel discussion. Technometrics, 34, 127-161,
1992,

NAKAGAWA, T. e KIRIKOSHI, T. Multi-Objective Robust Parameter Design Methodology
Applied to Microwave Circuit. Proceedings of the International Multi Conference of



110

Engineers and Computer Scientists 2012 Vol. Il IMECS march 14 -16, Hong Kong
ISSN:2078-0966, 2012.

NASH, S. G., SOFER. A Linear and nonlinear programming. First ed., McGraw-Hill
Companies Inc., p. 692, 1996.

NAZARI. A. MIRJALILI, M. NASIRIZADEH, N e TORABIAN, S, Optimization of nano
TiO2 pretreatment on free acid dyeing of wool using central composite design. Journal of
Industrial and Engineering Chemistry. Volume 12, Pages 1068-1076, 2015.

NESELI. S., YALDIZ, S., TURKES, E., Optimization of tool geometry parameters for
turning operations based on the response surface methodology. Measurement 44 580-587 —
2011.

PAIVA, A. P. Metodologia de Superficie de Resposta e Analise de Componentes Principais
em Otimizacdo de Processos de Manufatura com Mdltiplas Respostas Correlacionadas —
Tese de Doutorado, Itajuba, Universidade Federal de Itajuba — UNIFEI, 257 p. 2006.

PAIVA, A. P. et al. A multivariate hybrid approach applied to AISI 52100 hardened steel
turning optimization, Journal of Materials Processing Technology 189 26-35, 2007.

PAIVA, A. P. et al. A multivariate mean square error optimization of AISI 52100 hardened
steel turning, Internacional Journal of Advanced Manufacturing Technology, DOI
10.1007/500170-008-1745-5, 20009.

PAIVA, A. P. COSTA, S.; PAIVA, E.;BALESTRASSI, P., FERREIRA, J. Multiobjective
optimization of pulsed gas metal arc welding process based on weighted principal component
score, Internacional Journal of Advanced Manufacturing Technology, Vol.50(1), pp.113-
125, 2010

PAIVA, A. P., CAMPOS, P. H., FERREIRA, J. R., LOPES, L. G. D., PAIVA, E. J.,, &
BALESTRASSI, P. P. A multivariate robust parameter design approach for optimization of
AISI 52100 hardened steel turning with wiper mixed ceramic tool. International Journal of
Refractory Metals and Hard Materials, 30, 152-163, 2012.

PAIVA, AP., GOMES, JH.F., PERUCHI, R.S., LEME, R.C.e BALESTRASSI, P.P. A
multivariate robust parameter optimization approach based on Principal Component
Analysis with combined arrays. Computers & Industrial Engineering 74 (2014) 186-198,
2014

PAIVA, E. J. Otimizacdo de Processos de Manufatura com Multiplas Respostas Baseadas
em Indice de Capacidade — Dissertacdo de Mestrado, Universidade Federal de Itajuba,
Instituto de Engenharia de Producéo, itajuba, MG, 2008.

PEREZ, L.C. J. Surface roughness modelling considering uncertainty in measurements.
International Journal of Production Research, 1366-588X, Volume 40, Issue 10, , Pages
2245 — 2268, 2002.


http://www.informaworld.com/smpp/content~db=all~content=a713846192

111

PERUCHI, R. S.; BALESTRASSI. P. P.; PAIVA. A. P.; FERREIRA. J. R. e
CARMELOSSI. M. S. A new multivariate gage R&R method for correlated characteristics.
International Journal of Production Economics.144. 301-315, 2013.

POZO, C., FEMENIA, R.R., CABALLERO, B.J., GOSALBEZ, B.B., IMENEZ, L. On the
use of Principal Component Analysis for reducing the number of environmental objectives in
multi-objective optimization: Application to the design of chemical supply chains. Chemical
Engineering Science 69 146-158, 2012.

QUESADA, G. M., & DEL CASTILLO, E. Two approaches for improving the dual
response method in robust parameter design. Journal of Quality Technology, 36, 154-
168, 2004.

REZAEE, M. J.; MOINI, A. Reduction method based on fuzzy principal component analysis
in multi-objective possibilistic programming. Internacional Journal of Advanced
Manufacturing Technology 00170-012-4526-0, 2012.

RIBEIRO, J.S., TEOFILO, R.F., AUGUSTO, F. e FERREIR, M. M.C. Simultaneous
optimization of the microextraction of coffee volatiles using response surface methodology
and principal component analysis, Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems, 102
45-52, 2010.

ROBINSON, T.J, WUFF, S.S., MONTGOMERY, D.C. e KHURI, A.l. — Robust parameter
design using generalized linear mixed models, Journal of Quality Technology, v. 38 n. 1,
p. 65-75, 2006.

SABIO, N., KOSTIN, A., GUILLEN-GOSALBEZ, G., JIMENEZ, L. Holistic minimization
of the life cycle environmental impact of hydrogen infrastructures using multi-objective
optimization and principal component analysis. International Journal of Hydrogen
Energy, 2012.

SADAGOPAN, S.; RAVINDRAN, A. Interactive algorithms for multiple criteria nonlinear
programming problems. European Journal of Operational Research. 25. 247-257, 1986.

SAFI, S. Explicit Equations for ACF in Autoregressive Processes In the Presence of
Heteroscedasticity Disturbances . Journal of Modern Applied Statistical Methods: Vol.
10: Iss. 2, Article 20, 2011

SANDVIK Catalogo técnico do fabricante de ferramentas, Sandvik Coromant, 2010.
SANDVIK COROMANT. Manual Técnico de Usinagem, Sandviken, Suécia, 2011.

SAVIC, .M., STOJILJKOVICA, S.T., e GAJICB, D.G., Modeling and optimization of
energy-efficient procedures for removing lead(ll) and zinc(ll) ions from aqueous solutions
using the central composite design. Energy, Pages 6672, 2014.

SHAIBU, A.B., CHO, B.R. Another view of dual response surface modeling and
optimization in robust parameter design. Int J Adv Manuf Technol 41:631-641, 2009.


http://www.sciencedirect.com/science/journal/03603199
http://www.sciencedirect.com/science/journal/03603199

112

SHIN, S., & CHO, B. R. Bias-specified robust design optimization and its analytical
solutions. Computers & Industrial Engineering, 48, 129-140, 2005.

SHIN, S., SAMANLIOGLU, F., CHO, B. R., & WIECEK, M. M. Computing trade-offs in
robust design: perspectives of the mean squared error. Computers & Industrial
Engineering, 60, 248-25, 2011.

SHUKLA, P.K.,& DEB, K. On finding multiple Pareto-optimal solutions using classical and
evolutionary generating methods. European Journal of Operational Research, 181, 1630-
1652, 2007.

STANIC, V. DIMITRIJEVIC, S. ANTONOVIC, D.G. JOKIC, M.B. ZEC, P.S.
TANASKOVIV, T.S. e RAICEVIC, S. Synthesis of fluorine substituted hydroxyapatite
nanopowders and application of the central composite design for determination of its
antimicrobial effects. Applied Surface Science, volume 290, Pages 346-352 - 2014

STEENACKERS, G., & GUILLAUME, P. Bias-specified robust design optimization: a
generalized mean squared error approach. Computers & Industrial Engineering, 54, 259-
268, 2008.

SUBULAN, K. e CAKMAKCI. A feasibility study using simulation-based optimization and
Taguchi experimental design method for material handling—transfer system in the
automobile industry. Int J Adv Manuf Technol 59:433-443, 2012.

TAGUCHI, G. Introduction to quality engineering: desingning quality into products and
processes. Tokyo: Usian, 1986.

TANG, L. C., & XU, K. A unified approach for dual response surface optimization. Journal
of Quality Technology, 34, 437-447, 2002.

UTYUZHNIKOV, S.V., FANTINI, P., e GUENOV, M.D. A method for generating a well-
distributed Pareto set in nonlinear multiobjective optimization. Journal of Computational
and Applied Mathematics, 223, 820-841, 2009.

VAHIDINASAB, V., & JADID, S. Normal boundary intersection method for
suppliers’strategic bidding in electricity markets: An environmental/economic approach.

Energy Conversion and Management, 51, 1111-1119, 2010.

VINING, G. G., & MYERS, R. H. Combining Taguchi and response surface philosophies: a
dual response approach. Journal of Quality Technology, 22, 38-45, 1990.

Xu, Z; Lu, S. Multiobjective optimization of sensor array using genetic algorithm. Sensors
and actuators. B, Chemical iss:1 pg:278 -286. 2011.

WANG, F.K. e DU, T.C.T. Using principal component analysis in process performance for
multivariate data, Internacional Journal of Management Science, Omega 28 185-194,
2000.

WU, F. C. Optimization of correlated multiple quality characteristics using desirability
function. Quality Engineering, 17, 119-126, 2005.


http://www.sciencedirect.com/science/journal/03608352
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=PublicationURL&_tockey=%23TOC%235695%232005%23999519998%23548936%23FLA%23&_cdi=5695&_pubType=J&view=c&_auth=y&_acct=C000037901&_version=1&_urlVersion=0&_userid=687369&md5=92bb42e4fec21b7b680d7f10e5d1060b
http://www.sciencedirect.com/science/journal/03608352
http://www.sciencedirect.com/science?_ob=PublicationURL&_tockey=%23TOC%235695%232008%23999459997%23676320%23FLA%23&_cdi=5695&_pubType=J&view=c&_auth=y&_acct=C000037901&_version=1&_urlVersion=0&_userid=687369&md5=f8cf66e5544fef96011df4781db846a6

113

YACOUB, F., MACGREGOR, J. F. “Product Optimization and Control in the Latent
Variable Space of Nonlinear PLS Models”, Chemometrics and Intelligent Laboratory
Systems, v 70, pp. 63-74, 2004.

YANG, J. B.,, & SEN, P. Preference modelling by estimating local utility functions for
multiobjective optimization. European Journal of Operational Research, 95, 115-138,
1996.

YENIAY, O., UNAL, R., e LEPSCH, R.A. Using dual response surfaces to reduce variabilityin
launch vehicle design: A case study, Reliability Engineering and System Safety 91 407—
412, 2006.

YOO, S., e HARMAN, M. “Pareto Efficient Multi-Objective Test Case
Selection”.Proceedings of the 2007 international symposium on Software testing and
analysis. ACM ISSTA’07, July 9-12, 2007, London, England, United Kingdom, 2007.

YUAN, J.; WANG, K.; YU, T.and FANG, M. Reliable multi-objective optimization of high-
speed WEDM process based on Gaussian process regression, International Journal of
Machine Tools & Manufacture48 (2008), pp. 47-60, 2008.

ZANGENEH, A., JADID, S. e RAHIMI-KIAN, A. Normal boundary intersection and
benefit—cost ratio for distributed generation planning. European Transactions On Electrical
Power Copyright # John Wiley & Sons, Ltd., 2008.

ZAVALA G. R.; Nebro, A.; LUNA F. e COELLO C. A. C. A survey of multi-objective
metaheuristics applied to structural optimization. Struct Multidisc Optim 49:537-558, 2014.

ZHAO, D., WANG, Y., SHENG, S. Multi-objective optimal design of small scale resistance
spotwelding process with principal component analysis and responsesurface methodology.
Journal of Intelligent Manufacturing, 10845-013-0733-2, 2013.



8 PRODUCAO BIBLIOGRAFICA

Artigos publicados em periodicos

114

Luiz Gustavo D. LOPES; José Henrique de Freitas GOMES; Anderson Paulo de PAIVA;
Luiz Fernando BARCA; Jodo Roberto FERREIRA e Pedro Paulo BALESTRASSI. A
multivariate surface roughness modeling and optimization under conditions of uncertainty.
Measurement- 46 (2013) 2555-2568

Contants lists avallable at SciVarss SclanceDirect

|n wrnal ham apage: wwew . elseviar.caom/locate/measurament

Wieasurement 46 (2013] 2555 -2563

Measurement

A multivariate surface roughness modeling and optimization
under conditions of uncertainty

@ Crosshark

Luiz Gustavo D. Lopes™®, José Henrique de Freitas Gomes”, Anderson Paulo de Paiva“,
Luiz Fernanda Barca®, Jodo Roberto Ferreira®, Pedro Paulo Balestrassi®

A laddasing’ Engieeering Mmenmie. federn! Caiversidy of b, Igube, Braei!
 Mechamied Engineeriag mermire. Faderd Dajversity of iijaba, igubo, Breeil

ARETICLE ITHFDQ

Articie bisiery:

Revedeed 3 July 2012

Reverved im revised Toom 326 March 2003
Accepted 23 April 2013

Aailabde snlise 3 May 3013

K
‘Weighlid lined dquarne
Fulivanaie mean squane #wo

1 suface N
Principal Component Analysis [FOA)
Facinr analysis

1, Introduction

ABETRACT

Correlated responsis cam ke written i terms of principal component scores, but the unoer-
tainty in the arginal respomees will be transferred and will influence the behavior of the
regression fanction. This paper presents 2 model buslding strategy that consider the mal-
trvariate uncertainky a3 veerghrting matrix for the principal compemerts, The main chgeive
is to imcrease the valoe of & predicted to improye model's explanation and optimization
resughts. A case sty of Al%1 52100 hardened steel turnieg with Wiper tools was performmed
in a Central Composiie Dessgr wich thiree -factors [cubimg speed, feed rae and depeh of cug)
for a set of five cormelated metrics [Rs Ry, R Ry and 8] Results indicate that different mod
#ling methods condwct approximabely to the same predicoed responses, nevertheless the
nespaorge surface b Welghted Frincipal Co nt - case b - |'l.l‘.l111:L"'| presented the high-
= predicabilicy.

¢ 2003 Elsewier Lid All rights reserved.

its imstahility and prosoking errars in the regression coeffi-
cients. In other words, the regression equatians are not

The uncertainty’s measurement is a problem that af-
fects the result’s accuracy. Pérez | 1] affirms that the uncer.
tainties’ measurement can both  affect the response
wariable (¥) amd the predictor vasiables (%] Ignaring these
uncertainties makes inelficient the resulis  obtained
through any design of experiments.

Correlared response may be written in terms of princi-
pal compenent scores. The uncertainty concained i the
ariginal responzes will contaminate the principal compo-
menits through the transfer function. The presence of comme-
lation greatly infleences the mode] building tasks causing

= Comesponding author. Addeess: lsioscs of Frodecien Enginsering
it Marepgement, Federa Usiversing of Rajula & BFS 1309, CBF 37500
O, Pl i, I pelid, MG, Araeil Tel: +55 35 38200 150; [ix: =55 35
FEI011aE,

Eoiagl]l adinms s leps@yvaboocambe (LG Lepes),
wi_hrrmigpuidipiyahoccombr [LHF, Gomed),  asdivionpga celtenili,
edubr AP Paraa | Bartal el man e | LF, Rarra) _rrf-r\-l'r-mmlmmuhf
(IR Farreiral, pedrod® omife edubr (PP, Dalestrassi]

D352 24115 - moe front matber © 2003 Feevier Lid Al righis resersed
hiepe) o dolorg! 10100 G messuramane 200 304,031

adeguate to represent the objective Functions without con-
sidering the variance~covariance [or correlation] structure
[2.3]. The Laver aspect of the multi objective optimization is
the influence of the correlation ameong the respanses over
the global solution. As pointed out by some researchers
|4-6] the individual analyses of each response may lead
1o & condlicting optimume since the factor lewels that im-
prowe one response can, atherwise, degrade ancther.

wang [7] confinms that median or high comelations
existing amaong maltiphs responses significantly affecr the
prociuct quality and these correlatsons must be considered
when resolving the optimizing problem of multiple re-
sponses. Chiang amd Hsieh [8] considered the correlation
between quality characteristics amd applied the principal
component analysis to eliminate the multiple calinearity.
McFarland and Mahadevan 9] affirmed that large correla-
thon suggest that the parameters cam be characrerized
using a reduced set of vanables and the standard method
for finding such a reduced sct is FUA,
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ABSESTRACT

This paper presents an expermental sody of ASL SZ100 bardened sieel urned with wiper mixed ceramic
A0y 4 TiC) mserts coaed with Tik, using Malivariate Bobust Facamiter Design (MR, The main chaac-
serismic of this new optimization approach consis of consdering both controllable [%) and noise (2] van-
ablizs of the hard urreng precess e fied ool O paresaein kel which menimize the distance of each
resporee (w0 fromn iis respecties targeis [T while beeps sach vanance caeed by the nose vanables as
o as possible, Lking 4 onokad arva, & wsgaie suifece design Tnomied By cullisg spiad [V, fead rare
1f1 and degeti of cut (d) ks submicted b the influence of four scesanios built wach an 2 full factorial design
of P fesigi Beotiors — woskpdion hardaess diveiaing [2,) and meal Mk wear (3,1 This eapevimenta ar-
rangement alows the eneranmg of Mein vananoe and mean squans ermor (MSE] of e surface rughness
parambedis [ i, B, By, By and Rl A s respensds ane highly comelated, 1o exteact s enplay this inflar-
mertion, Princpal Companent Analyss (PCA) was used. Adopong the Muliivanate Mean Square Brmor
(MMSE] a8 eplimizaimn erilena, 4 mbesl sokebin sould B fued T ical dnd #pen al risulls
wErE corperEenn and conhrmed, Witk W' = T8RS mymin. Fe 180 e rew and d = 00180 mm, the Sre sur
Gaow pomagr s, parameters and respuciive wariances were minimal, with bemer resulls thas thise obtained
with incividual optimication

1. I i tinm

Considerable aitertion has been given recently to the understanding
of hardered siecl machaning | 1-17). The hand tuming process shos
wpyeral potendial bevelins over raditional grinding - mamb considering
s efficiency in the redction of processing time onsumed in each op-
erarinn - such a5, production cnsrs |E.|. setup cime | 3.4 coodant elimina-
tion and reduced energy consampion 2] improsement of marerial
properiies, and capacity bo promote low vaboes for surface fmish while
remoying muach more waorkpieoe material ina Segle oo racher than a
lengrhy grinding aperation |4]. These benefits, hoeyen, Can ondy be
achaeved wilh adequate vaboes for (he process parameters a5 alio the
camect chaice of tnal matenal and geometry |4]

Relared o the concriburian of the rool geomery for the improse-
ment of hard paming proceds, seversl works prosent [he wse of
wiper inserts as a machining toal [2,45]. This kind of msen allioes
the wiilizaginn of a much higher feed rate on the mrming process
wihen compared witls cradstiomal mels, due D s three cadii geoimetry
[41 weith tvwo of them being desposed adpcent o the nose radius with
little or mo clearance angle. This charameristic improves the finishang
by the greamr bumeshing of the machened surface. With ths

® Lommpord my asthar, Tel: < 35 BS 99E 83563
E-rt] e pednadun ity cda b, Baks iR s ennesmes till (PP, Bsledras]

M2EEATEAE - e frael isaller © 2001 Ehavier Ld. Al ighis seterasd.
dat: 19 G b 210 1 10400 )

& 310 Eksrier Lid, A0 rights resered,

modification n the ool nose geamerry I s possitle 1o dowllke the
Feed rare, incrEasing the produdivity and alae keeping the surface
rourghness as low as possible. Gasonde et al. 2], studying the effects
of onting parameters im a hard mrning eperatien, confimed that
wiper mixed ceramic miems preseniad betper surlace rouglsess amd
ool wear performance when compared with traditional turning op-
eraticn of high cheomium &151 02 cold work ool stzel. Also in che
AISI D2 steels with 60 HEC, Ozel er al. |4 indicape thar the average
surface roughness (Ra) is aitamable with wiper tools, with values
aroured .20 pm.

The potential benetits promcted by hand urning for surlface qualicy
arwd the increasing of productivily rate depend intrmsically an am op-
timal setup for the process parameters such 2= cutting speed (e,
feed rage () and degithool cur (d). Thise parameters are direoly me-
aponsille Tor many of machining prediclable propemties like woal
weear, tool life, surface finshing and amourt of material remosed |4].
In this sense, (rying 10 achiewe a betoer hard turning process compre-
hension, several works has been done recently | 1-248], Somse works
haree studied the effect of cutfing conditions (Ve Ld] |1-4,6,7], the in-
fluence of workpiece hardness [1] the ool geomery on surface
roaighness and curtng forces [1AN00] ] the effects of Curting Huids
[12-14], the wear amd tribochemical mechanisms [8], the tool Nank
wear and its influence to the geometnc error as the influence of
salid lubricants | 17, the surlace e gring [surlace roasghness, residual
atress aned thermal damage Layer ) | 18], che coaling effects [ 19] and the
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o @ guatidede desciads arvafve o confrofe de snrlupliay corecensiicns, o GENS, TMEETS TESOS [ECUSSNET ST
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diluscdie garanie as propriedades finais das revestumentos @ e Argura SIS Permute o recobvimento df mafores
superfiges com wp pHner numere de pasees. Aldm devo, § desslgval JUP MEAR CAPRTEIINCAR wriam s valorss
adifemry gy ewywonmf nrfcdeer o sy, ooy ieaende i anr procesoas rodmesir, FPlarfemnitr, exlriives olizwier
tretferlbin A evlimeimeesin dvs ewilias e wewidneies pace a0 dilinicie e oo bvpara do medin des cevestimesins e
fursinkivred ARNT 37608 slupeeiiacin sonlew ofrgpues ol opnocar mnm ABNT PO v covsin ade sauh lguaany oo ov cmans fenbnder
Ceranre & modalarem das fimpdes objarive, ar souspdes de méddins podem sor daerminades o pars de dades
PR, 0 goe ¢ s el oiTol parr oy fugdes e varimcies, o modengem apresewi probienors. Diesa
farms. & samrdgin ampregats Passsiss na madslrgerm & arimiracia ds s geadieinicn mddia caleoladas
dndivileadrmeare sobre oF resabados dos omperimenes pheoades seguede um arsyfe OCD. Desarvolvides o
ol frm o ulpﬂ-f"rl- aofe mxpstn parp ox enros gusdrEioos medior os diliscEn @ lergees do coroliin, exies Tewren
gt aestudhe. nralerEnit aneens aiwaves oy Menade g Coigr iy Glelad o euidy siianiade sivars du eapeger oo
Al gyt enition. {k realiados moctraram s dilican & e lgrors diinge provinas ws ahng sgpecificados o
apresenieds e varebifidede inferior aos velores olrenados aos melbores expersmenios pas @da cracterstic
Koo accim. tais resitfados fovam jidgrdos caizfanrne

Palaveas cdewe Mhisiracin roboaste, Soldagom de rewstimento, Free Comdrition Moo, Metodofogia de Saperficie
e Kesposey, Mok cie Crienio Cintaf
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A snlidmeem de revestimentn de meos mdhong rnm sgees s edivers & defimcn comn s depeesclin de oma camodn de
e mpankivel solme ":L‘.'.'I“ﬂ.'n de s vanlmnmy ou g de losa hgss, ssamle 3 peoosdocio doowe sestimenbe oo
proprisdades anicordvas ¢ resiadnela pecessania para sapoaasr ambienies ayjeios a0 alo despasie por coriesSo
{Munugam ¢ Parmar, 1997, Philkps, 19%35) Dessa forma, considerande qus tais superficies podom ser produridas a partir
die mawenas comuns @ de monor custo, a seldagem de revestimento de agos carboso com agos inpuiddveis wm se
mosirade como uma altcmadya vidvel pos mais dveros ambicnics indusinos, o goc jumifica o croscomic imcrcsac pole
pracesso nos uliimos anos (Pakeni ¢ Muruzan, 20071 Casos de splicages incluem &5 indisirias peirolifems. quimiess,
almerticias, agricolas, mckanes, navars, forrovana @ de construgdo anl conlorme destacado por Palam @ Manezn
(2006 ¢ Muruzan ¢ Parmar { 1994).

Entretamte, a elowgie do fones cconbmices significatives rogquer qee o omdie & solda soa depusiado com o
perfil geomeétrion descjado ¢ e, por sua ver. demanda o controle ¢ a simizacie de diferenies caractertzticas. Como
pade ser obarvado na Fig. 1, o porfil geomdmrico de um cord®o de solda { definido por algumas dimenades, Sondo
i, pars o aplcacles de wveslamenic de aoes carbono com agoe incodiw ., lonses inlcresanic Qe o proesse
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A wlimizagdn de processors com omoliplos eofyetives envolve nm
cofiiio  de procedimenfos,  geralmenfe  empregados  para a
mrlelapen, formulopdo e solugdo do preflema de oifoizapde. S oy
mniltiplas coracieristicas o serem ofimizoday apreserfom diferentes
graus e fmperiducia, pesos podem zer atvibuldos, de forma gue o
gronndn o eidime priovize os objielives moly imperiaentes, Messe contexdo,
verifica-se gue poucoes exiudas (dm feite uso de mélodas sisfematicos
v o olocogde dos pesas, oF dgieds, mmeilos vezes, sdo atrificdaos
wilizamde @ experidncia do femedor de decisde come principol
crifdrin. Senda assim, o olfetive deste arlgo & gpreseniar um mdtodo
dlewenvalvido para a ddenrificagdo de pesos olimey ra olierizapde de
pracessos muli-obferiva, Tal estrafépie hasefa-se ma execugde o
crperimenios o misturay sobre o fovendapde de problema de
aimizagdo, pos qar.;;.i.f o PSS e travados como varidvels ae entrada,
O pesoy diimos sdo calcwlados o parile da modelagem ¢ minimizagdo
de e fegdo erro, gue leva em consideragde o diferengn oy
resposias afimas em relagdo gox sens olvos, Come aplicagde prdfica, o
procedimento parg o ideatificagdo dos pesos diimes fd empregadn da
afimizagdn o soldogem com arame wbwar em uma operapde de
revestimento de chapay de ape covbono com ago  Imoxiddvel O
processe de soldagem foi aiustade por giralre varigvels de emrada ¢
frfs resposias foram olimizedes. Para o fersadagde do probdema
anelti-ohistive, o Metedolegio de Superflcie de Resposia fid atilizaco
ma modelogen dos funpdes objelivo e extas foram matemaliioamente
pragramaday por meln de Méfod de Crirdeio Giodad, O afporiimo
GRECE o peilizodn come alporiimo de otimizacde, Dessa forma, o
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RESUN

Este artigo explorn a andlise do sistemn de medigiio com coracteristicns correlacionadas ntravés
de cstudos de repetitividade ¢ reprodutividade. A principal contribuigiio desta pesquisa ¢ a
propoata de um métode para avaliar sistenmsas de medigio considesando uma abordagem de
analize mulbvariada pd,rn:]n:r:n;l:l. cle vanancm [wci@tu:l multrvamate analvsis of varance -
WMANOWYA) Pora provar a eficiéncia deste méiodo, serdo gerndos dados com distintas
cetruturas de comelagio entre as caracteristicas da qualidade, assim como para sistemas de
mediglo maceitdvel, marginal ¢ aceitivel O méodo propesto & comparades com métodos
unmivirisbos @ multvanados, For obeervadi que, uqmpanl.du s owiros metoddos, WAMANOY A
foi mais robusta em estimar o indice de avaliago de sistenas de medigho multivariada.

PALAVEAS-CHAVE. Andlise do sistema de medigdo, repetitividade ¢
reprodutividade, andlise de componentes principais.,

EST - Estatistica
SIM = Bimulng i

ABSTRACT

This article explores the analysis of measurement system with comelated characteristies through
the study of repeatability and reproaducibility. The main contribution of this reseanch is o propose
a method for 1.!\.':I1I,Ji|tll111 mensunement system by l;\q_mxl{!unng an :lp'pww;h of “ulghlml
multivariate analysis of variance (WMANOWVA), To prove its efficiency, we generate simulated
data with different corrclation structures for measurement systems that are acceptable, marginal,
and unaceeptable. The proposed method is compared with classical univanate and multivariate
methods, TFwas observed that, compared to the other methods, the WHRAMNOV A was more robust
in estimating the assessment indices of a multivariate measurement system.

KEYWORIDNS, Measarement system analysis, repeatability and reproduacibility,
primcipal component analysis,

EST — Statistics
SIN = Simulation
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Resumo: Este artigo explora a andlise do sistema de medigdo (MSA) de caracteristicas correlacionadas através do
estudo de repetitividade e reprodutividade (GR&R). Quando as correlagbes entre as caracteristicas ndo sdo
significativas, o uso de métodos wnivariados pode ser satisfatério. Por owtro lado, quando as correlagbes sdo
significativas ¢ estas grands sdo das pelo dispositive de medigdo, caracteripasse a necessidade de
usar uma abordagem multivariada para avaliagdo do sistema de medigdo. Os principais métodos multivaniados para
GR&R enc das na i whlizam andlise multivariada de varidncia (MANOVA ) ou andlise de componentes
principais (PCA ). Este artigo apresenta uma abovdagem de avaliagdo do sistema de nﬂﬁpio bmmdz em PCA, gue
utiliza ponderagdn dos escores das componentes principais por sews respectivos al do método dos
Camnmln Principais Ponderados (CPFP). Estes métodos foram aplicados na mhnpdo das medigdes dos

de idade obtidos do processo de torneamento do ago ABNT 12L14 usinado com ferramentas de metal
dwv No estudo GR&R multivariad Jforam considerados: 12 pegas, 3 operadores, 4 réplicas e 5 respostas (R, R,, R,
R, € Ry com estrutura de correlagdo que determina 86, 2% de explicagdo para a primeira componente principal. As
estimativas dos indices de avaliagdo do sistema de medigdo foram comparadas para os métodos multivariados. O
criténio utilizado para definir se wm indice foi estimado con Joi by do o intervalo de confianga da média
obtido através dos indices estimados pelo métods ivariado (ANOVA). A andlise dos resultados mostrou que o
método CPP foi mais robusto que 0 MANOVA, pois foi capaz de estimar indices de avaliagdo do sistema de medigdo
dentro do intervalo de confianga.

Palayras-chave: andlise de sisterna de medigdo (MSA), repetitividade ¢ reprodutividade (R&R), andlise de
componentes principais (PCA L migosidade.

1. INTRODUCAO

Os esforgos em proj de melboria da qualidade sio fr direcionados para a produgio com zero
defesto através da redugio da vanabilidade. Sempodmédasxﬁadommmmnfm geralmente, entendesse
que a variabilidade € atribuida a0 processo, Jogo agdes de melboaria sio mmpl jas para melh a capabilidade do
processo. Infelizmente, pode ser que os esforgos nio nec % ltem em capabélidad dopoccnolmlhunh
pouéposd\vlqmopmccso;inqacq)nohnmk noenullo.oamdc "_' € ainda inaceitd
comparado 3 variabilidade do pr P tamuann-bd-dndedeumpmcemde
Ml;ioqumoavarublhdd:dopmcsockmmfmam&bmmespanmellms futuras (AleRefaic ¢
Bata, 2010). Em fatura, por exemplo, um sistema de medigio nem adi 30 exata de uma pega.
mas cla formece medighes que sio desviadas do valor v:nhd:nporalmam quulcpcrnbndade envolvendo
medigdes, uma parte da variabilidade observada seri devido ao préprio p a7, eng que o

serd devido a0 erro de medigio ou variabilidade do sistema de medigio, oy (Cmnnl.. 2005; Li e Alerefaie, 2008;
Majeske, 2008; Senol, 2004; Wang e Chien, 2010; Wang ¢ Yang, 2007; Woodall ¢ Boeror, 2008).

O estudo usado para medir as componentes de variagio de uma mnilise do sistera de medigio (MSA) é chamado
de estudo de Repetitividade ¢ Reprodutividade do Instrumento de Medicio (Gage Repeatability and Reproducibility =
GR&R), o qual pretende determinar se a variabilidade do sisterma de medigdo € relativamente menor gque 2 vanabilidade
do processo monstorado. Repetitividade é a variagho nas medigdes obtidas com um instrumento de medigio guando
usado diversas vezes por um avaliador que mede a mesma caracteristica em uma mesma pcqa.kquhuvﬂuké
tipicamente definida como a variagio na média das medigdes feitas poc difer liad, )




