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RESUMO

O aplainamento é um processo de usinagem muito utilizado para retirada de material e obtencao
de boa qualidade de superficies de madeiras. Esse processo esta fortemente presente em
industrias do setor moveleiro, em que se utiliza o aplainamento para adequar as medidas do
produto pela retirada de material e melhorar a qualidade visual, aumentando assim o valor
agregado do produto final. Para avaliar esse processo de usinagem, é importante utilizar-se de
métodos de planejamento de experimentos, modelagem robusta e otimizacdo multi-objetivo
para assim obter os melhores resultados possiveis em diferentes respostas. O presente trabalho
apresenta a otimizacao robusta multi-objetivo do aplainamento da madeira Pinus taeda. Os
experimentos foram conduzidos baseado em no planejamento composto central combinando
variaveis de controle de velocidade de corte, velocidade de avanco e profundidade de
penetracdo e a variavel de ruido definida como o percentual da umidade presente na madeira.
Foram aplicados a metodologia de superficie de resposta, juntamente com o projeto de
parametro robusto, analise de componentes principais, a otimizacdo do erro quadratico médio
e 0 método da restricdo normal normalizado. Foram discutidos os efeitos de cada variavel de
controle e de ruido e suas interagdes. As respostas analisadas foram de corrente elétrica, tenséo,
torque, poténcia mecanica, energia consumida, energia especifica de corte e espessura media
dos cavacos ndo deformados. A otimizacdo multi-objetivo foi realizada pela ponderacéo entre
0s componentes principais identificados. Foram obtidos modelos de média e variancia para cada
resposta e para o componente principal ponderado. Foram elaboradas fronteiras de Pareto para
todas as respostas. Ensaios de confirmacdo foram realizados com o objetivo de verificar a
robustez das respostas. Foi concluido que o ponto 6timo global para o aplainamento que
minimiza o efeito da umidade da madeira € obtido utilizando os parametros de 11,25 mxs™ para
velocidade de corte, 3,65 mxmin para velocidade de avango e 0,95 mm para profundidade de

penetracao.

Palavras-Chaves: Aplainamento, Pinus taeda, metodologia de superficie de resposta, projeto

de par@metro robusto, método da restricdo normal normalizado.



ABSTRACT

The planing is a machining process widely used for material removal and obtaining good quality
of wood surfaces. This process is strongly present in industries in the furniture industry, where
the planing is used to adjust product measurements by removing material and improving visual
quality, thus increasing the value added of the final product. To evaluate this machining process,
it is important to use experimental designs methods, robust modeling and multi-objective
optimization to obtain the best possible results in different responses. The present work presents
the robust multi-objective optimization of the planing of Pinus taeda wood. The experiments
were conducted based on the central composite design combining variables of control of cutting
speed, feed rate and depth of penetration and the noise variable defined as the percentage of
moisture present in the wood. Response surface methodology was applied along with the robust
parameter design, principal component analysis, the mean squared error optimization, and the
normalized normal constraint. The effects of each control and noise variable and their
interactions were discussed. The analyzed responses were of electric current, voltage, torque,
mechanical power, energy consumed, specific cutting energy and mean thickness of the
undeformed chips. The multi-objective optimization was performed by weighting the identified
principal components. Mean and variance models were obtained for each response and for the
weighted principal component. Pareto frontiers were constructed for all responses.
Confirmation tests were performed with the purpose of verifying the robustness of the
responses. It was concluded that the optimum global point for planing that minimizes the effect
of wood moisture is obtained using the parameters of 11.25 mxs™ for cutting speed, 3.65

mxmin for feed rate and 0.95 mm for depth of penetration.

Keywords: Planing wood, Taeda Pinus, response surface methodology, robust parameter

design, normal normalized constraint method.
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fz - avanco por dente [mm]

Z - nimero de facas
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D - didmetro do cabecgote [mm]
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M - torque [Nxm]
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k - nimero de variaveis de controle

f - funcao de resposta

LISTA DE SIMBOLOS



€ - erro experimental

o? - variancia
y - aproximacdo do modelo de superficie de resposta

S - coeficiente de regressao

X - matriz das variaveis de controle
P - vetor do coeficiente de regresséo
€ - vetor de erro experimental

e - residuo

S - desvio padrdo experimental

R2 - coeficiente de determinacéo

RZ; - coeficiente de determinagéo ajustado

RZ

e - COEficiente de determinacdo para a previsdo

a - nivel de significancia

n - nimero de corridas experimentais

p - distancia entre um ponto central e um ponto axial em um arranjo CCD
n¢ - nUmero de pontos fatoriais

Na - NUMero de pontos axiais

Nc - nUmero de pontos centrais

p - estimativa do coeficiente de regressao

b - vetor com as estimativas dos coeficientes dos termos lineares

X - vetor com as variaveis de controle

B - matriz dos termos quadréaticos e das interacfes de segunda ordem

X, - ponto estacionario

A, Ay, ..., A, - autovalores da matriz B

| - matriz identidade

GL - graus de liberdade
SQ - soma dos quadrados
QM - quadrado médio

PRESS - prediction error sum of squares
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Z,,2,,...,2, - variaveis de ruido
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r - nimero de variéveis de ruido
MSE - erro quadratico médio
T -alvo
Z - matriz das variaveis de ruido
W* - matriz de pesos da regresséo por WLS
v - vetor de coeficientes lineares para variaveis de ruido
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Simbolos de andlise de componentes principais
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1. INTRODUCAO

A madeira é uma matéria-prima utilizada em diferentes seguimentos, pode ser
encontrada em producdo de mdveis, materiais, processamento quimico e até mesmo como
um dos principais componentes na construcdo civil (BENDIKIENE e KETURAKIS,
2017; KAPLAN et al., 2018).

No processamento de madeiras, diferentes tipos de equipamentos e processos Sao
necessarios, em que o processo de fresamento é uma das etapas de usinagem mais
utilizadas e difundidas (BENDIKIENE e KETURAKIS, 2017). Dentre os tipos de
fresamento, o processo de aplainamento periférico € um dos mais aplicado (GURLEYEN
e BUDAKC, 2015; UGULINO e HERNANDEZ, 2017).

Ha busca constante para o uso eficiente da madeira evitando seu desperdicio, visto
que se trata de um recurso natural. Desse modo, estudos sdo realizados com o objetivo de
reduzir perdas, a partir do desenvolvimento de novos equipamentos e métodos de
processos (GURLEYEN, 2010).

Durante a usinagem da madeira, pardmetros da maquina podem alterar a forca de
corte, 0 que consequentemente altera a energia consumida durante o processo
(AGUILERA e MARTIN, 2001). Assim a determinacdo de valores Otimos dos
parametros de maqguina se torna o grande desafio para reduzir o custo final da producéo,
sendo o grande interesse das industrias madeireiras, visto que esse tipo de operacdo
também é complexo, demorado e trabalhoso (TIRYAKI et al., 2017).

O fresamento da madeira tem dependéncia direta do consumo de energia elétrica,
0 que torna a energia elétrica o insumo o mais utilizado e, consequentemente, o de maior
custo dentre os presentes nesse processo (BARCIK et al., 2010), com isso muitos
trabalhos buscam otimizar e melhorar o fresamento aumentando a produtividade e
processos de corte mais econdémicos a partir da reducdo de todos os custos de maquina
(DARMAWAN et al., 2011).

A otimizacao dos mecanismos de corte em processos de usinagem é considerada
uma tarefa dificil (KOVAC e MIKLES, 2011), uma vez que a espécie da madeira, dire¢ao
de corte, umidade, temperatura, geometria do dente de corte, dureza do dente, entre outros
fatores, séo de grande representatividade na forca necessaria de corte (ORLOWSKI et al.,
2017).



Vobroucek (2015) demonstra o0 desavio das empresas em garantir a alta
produtividade nos processos de usinagem da madeira e simultaneamente reduzir seus
custos de equipamento. Thibaut et al. (2016) destaca que para aumentar a produtividade
e reduzir os custos de equipamento, muitos trabalhos académicos e industriais séo
desenvolvidos abordando melhorias para usinagem da madeira, algumas vezes utilizando
de técnicas, métodos e inovacgdes abordadas em usinagem de outros materiais.

Experimentos séo frequentemente utilizados para entender como sistemas e
processos funcionam em diversas areas cientifica e de engenharia. O planejamento prévio
tem papel fundamental na conducdo dos experimentos para obtencdo de melhor
desempenho de processos, uma vez que a forma com que os experimentos sdo conduzidos
tem papel fundamental nos resultados obtidos (MONTGOMERY e RUNGER, 2013).

Os métodos tradicionais de experimentos sdo realizados alterando uma variavel
por corrida experimental. Porém esses métodos exigem muito tempo e alto consumo de
recursos e consequentemente alto custo (AMIRI et al., 2019). J& os métodos de
planejamento de experimentos (do inglés, Design of Experiments - DOE) visam em seus
arranjos alterar mais de uma varidvel por corrida experimental, reduzindo assim a
quantidade necessaria de experimentos a serem realizados, tornando a analise mais
precisa, rapida e com menor custo (MONTGOMERY, 2017).

Muitas anélises experimentais de produtos e processos envolvem grande nimero
de varidveis que podem ou ndo influenciar nas respostas finais. Para esses casos é
utilizado a metodologia de superficie de resposta (do inglés, Response Surface
Methodology - RSM) que busca subdividir o processo experimental em fases, visando
identificar as varidveis significativas, reduzindo o nimero de varidveis experimentais e
posteriormente determinando o pondo 6timo, sendo fundamental para o entendimento de
diferentes processos industriais (MYERS et al., 2016).

Muitos sistemas, podendo ser produto ou processo, contem fatores que ndo séo
possiveis de serem controlados (ruidos) durante a produgéo ou uso do produto e resultam
na variabilidade consideravel nos resultados (MONTGOMERY, 2017). Esses fatores em
geral sdo causados por condi¢cBes ambientais, propriedade das matérias-primas e
envelhecimento do produto ou por limitagdes e restricbes do processo ou produto. Para
minimizar os efeitos gerados pelas varidveis de ruido, o projeto de parametro robusto (do
inglés, Robust Parameter Design - RPD) é uma alternativa possivel de ser aplicada,
visando reduzir a variabilidade do processo (MYERS et al., 2016).



A umidade da madeira € um dos principais fatores responsaveis pela variabilidade
de diversas respostas do aplainamento como qualidade e produtividade (NASIR E COOL,
2018). A madeira antes de ser usinada é posta a um processo de secagem, porém o
armazenamento da madeira em diferentes locais com diferentes climas apds sua secagem
faz com que a umidade presente em suas fibras oscile, afetando os resultados durante a
usinagem.

A maioria dos processos de manufatura apresentam mais de uma caracteristica de
interesse em que devem ser otimizadas. Porem tais interesse s&o em sua maioria
conflitantes. Com isso, pesquisas em relacdo a otimizacao de problemas multi-objetivos
(do inglés, multi-objective optimization problems - MOPs) tem-se ampliado, uma vez que
métodos tradicionais de Unico objetivo ndo sdo suficientes para otimizar varios objetivos
conflitantes (MIETTINEN, 1998). N&o ha como obter os valores 6timos para todas as
caracteristicas de desempenho, mas sim o conjunto de solu¢des denominado de solucdes
Otimas de Pareto, em que se melhora uma das funcGes objetivos e pelo menos uma das
demais funcgdes apresentam pioras (HOSSEINI et al., 2016).

N&o diferentemente, o processo de usinagem da madeira possui interesses
distintos que podem ser conflitantes. Muitos trabalhos sdo desenvolvidos destacando
alguns desses interesses e determinando melhores parametros que otimizem o processo
como desenvolvidos por Griebeler et al. (2018) e Ramananantoandro et al. (2018) para
qualidade superficial do produto, Kubs et al. (2016), Sedlecky e Gasparik (2017) e
Sedlecky et al. (2019) para consumo de energia, Moradpour et al. (2013) e Podziewski et
al. (2018) para forcas de corte, Ratnasingam (1999) para custos de producéo.

A otimizacdo das respostas que possuem como caracteristica a qualidade do
produto, produtividade, sustentabilidade e custo para o aplainamento da madeira Pinus
taeda visa ampliar a competitividade desse processo. Para isso, foi realizado a otimizacéo
de maultiplas respostas buscando identificar um valor e parametros 6timo global. Também
foi realizado a otimizagdo individual de cada resposta, assim podendo representar o
aplainamento em diferentes cenarios de producao.

Para a otimizagdo multi-objetivo foi utilizado a anélise de componentes principais
(do inglés, principal component analysis - PCA) para reduzir o nimero de respostas
analisadas e eliminar a correlacao existente entre elas, uma vez que as variaveis latentes

ndo apresentam correlagéo.



A otimizacdo de duas funcgdes objetivos foi realizada pelo método da Restri¢do
Normal Normalizada (do inglés, Normalized Normal Constraint - NNC) a fim de garantir
a boa exploracédo da fronteira de Pareto.

O presente trabalho visa responder as perguntas: Quais 0s parametros ideais para
cada resposta do aplainamento da madeira Pinus taeda? E quais os parametros que
otimize todas as respostas? E possivel minimizar a variacdo causada pela umidade da

madeira?

1.1 Justificativa

A utilizacdo de técnicas ndo triviais de planejamentos experimentais é
fundamental para obter valores ideais de qualidade, produtividade e sustentabilidade de
processo (COSTA et al., 2016). Objetivos como produtividade, qualidade e consumo
especifico de energia da maquina para atingirem valores 6timos levam a resultados
contraditérios de forma que tais objetivos devem ser equilibrados atingindo um resultado
satisfatorio para todos (YAN e LI, 2013).

Com o intuito de obter processos sustentaveis, o projeto de parametros robusto é
aplicado a partir de técnicas e ferramentas de engenharia que visdo minimizar fatores
incontrolaveis do processo (GREMYR et al., 2014). Como na usinagem pode possuir
fatores incontrolaveis relativos a matéria-prima, projeto do produto, condicGes
ambientais, entre outros, o projeto de parametros robusto é aplicado na usinagem de
diversos materiais para otimizagcdo de consumo de energia, produtividade e qualidade
como encontrado em furacdo (YAN e LI, 2013), fresamento de extremidade (BRITO et
al., 2014), fresamento de topo (BRITO et al., 2015), torneamento (ROCHA et al., 2016),
furacéo helicoidal (PEREIRA et al., 2017), entre outros. Com a aplicagéo do projeto de
parametros robusto o processo se torna menos sensivel a variacdo das varidveis
incontrolaveis, obtendo assim resultados de processo mais consistentes.

Algumas das técnicas de projeto de parametros robusto também sdo utilizadas
na usinagem da madeira como apresentado por Sutcu (2013), Tiryaki et al. (2015) e
Sofuoglu (2017). Apesar de alguns trabalhos utilizarem do projeto de parametros robusto
em usinagem da madeira, nenhum deles buscam minimizar o efeito gerado pela umidade
no corpo usinado, que por sua vez é uma variavel dificil de ser controlada durante a

usinagem e de grande influéncia nos resultados. Dos trabalhos que aplicam os métodos



de parametros robustos, nenhum utiliza a metodologia de superficie de resposta (RSM)
para o desenvolvimento da otimizagdo do processo de usinagem da madeira.

Outra lacuna existente nos estudos de usinagem da madeira é analisar e
consideracdo da correlacdo existente entre as respostas envolvendo produtividade,
sustentabilidade e custo. Chiao e Hamada (2001) e Paiva et al. (2007) destacam que a ndo
consideracdo da correlacdo entre as respostas pode levar a valores que nao sdo 6timos
para o processo, chegando a conclusdes insatisfatéria quando analisados de forma
multivariada.

Apesar do aplainamento ser muito utilizado no setor industrial ndo foi
encontrado, até o presente trabalho, estudos que se utilizem de métodos de planejamento
experimental e otimizacdo multi-objetivo robusto para esse processo.

A madeira Pinus taeda, juntamente com as de espécies de Eucaliptus, faz parte
de um grupo de madeiras de com caracteristicas de rapido plantio e crescimento, sendo
denominadas de arvores de ciclo curto. Assim sua utilizacdo é abrangente na industria,
principalmente moveleira (GONCALVES e NERI, 2005). Devido a isso, estudos de
otimizag&o de processo de usinagem dessas espécies de madeiras faz-se necessario.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

Essa dissertacdo tem como objetivo geral de realizar a otimizacdo multi-objetivo
robusta do processo de aplainamento da madeira Pinus taeda tornando o processo mais

sustentavel, econdmico e produtivo.

1.2.2 Objetivo especifico

O objetivo geral se desdobra nos seguintes objetivos especificos:

— ldentificar quais as variaveis de controle e de ruido e suas interagcdes que possuem
efeitos significativos sobre o aplainamento da madeira;

— Modelar as variaveis de corrente, tensdo, torque, poténcia mecanica, energia
consumida, energia especifica de corte e espessura média dos cavacos para o

processo de aplainamento da madeira Pinus taeda;



— Identificar a regido 6tima que minimiza os efeitos gerado pela variavel de ruido
para cada resposta em que 0 mesmo foi significativo;

— Propor valores para as variaveis de controle que otimizem o aplainamento;

— Confrontar os modelos matematicos e resultados obtidos com o processo real por

meio dos experimentos de confirmacao.

1.3 Classificacdo da pesquisa cientifica

Esta dissertacéo se classifica como de natureza aplicada, uma vez que o estudo é
aplicado em problemas reais presente em industrias e laboratdrios. Classifica seu objetivo
como explicativa, visto que se busca analisar os efeitos causados pelas varidveis do
processo com o intuito de explicar os fendmenos ocorridos. Possui abordagem
quantitativa, uma vez que o estudo é baseado em numeros gerados por métodos
estatisticos.

Quanto ao método é caracterizado como experimental, pois procura-se explicar 0s
fendmenos ocorridos em um processo através de métodos experimentais (MARTINS et
al., 2014).

1.4 Delimitacdes do estudo

Os resultados dessa pesquisa estdo delimitados a modelagem e otimizacdo do
processo de aplainamento da madeira Pinus taeda minimizando o efeito da umidade

presente no corpo usinado. Outras delimitacGes dos resultados sdo:

Foram considerados as respostas de energia especifica de corte, média dos

cavacos ndo deformados, taxa de remocao de material, torque e corrente.

— Os experimentos foram conduzidos segundo ao RPD juntamente com RSM com
arranjo CCD combinado visando o menor numero possivel de experimentos com
maior confiabilidade, garantindo assim economia de processo e matéria-prima.

— Apenas o PCA foi empregado para reduzir o nimero de respostas utilizadas no
processo de otimizacéo e eliminar o efeito de correlagdo existente entre elas.

— Paraa otimizacdo individual das respostas, os métodos de NBI foi utilizado para

determinar a regido otima e o MSE para identificar o melhor ponto presente dentro

da regido 6tima.



2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Usinagem da madeira

A usinagem da madeira teve seu desenvolvimento juntamente com 0s avangos do
setor metallrgico e de energia (KISSER et al., 1967) e vem se tornando um processo
bastante utilizado, uma vez que sua matéria-prima pode ser renovavel, além de apresentar
consideravel resisténcia mecanica e se esteticamente agradavel (KUBS, 2016).

A madeira € dividida em trés planos denominados de transversal, longitudinal
radial e longitudinal tangencial. Cada plano da madeira é composto pela associacdo de
dois eixos. O plano transversal é composto pelos eixos radial e tangencial, o plano
longitudinal radial é composto pelos eixos radial e longitudinal (axial) e o plano
longitudinal tangencial é composto pelos eixos tangencial e longitudinal (axial) (ZOBEL
e BUNJTENEN, 2012).

O primeiro &ngulo é determinado entre a aresta de corte da ferramenta com o eixo
axial das fibras da madeira. O segundo angulo € determinado entre a dire¢do de corte e 0
eixo axial das fibras da madeira. Desse modo obtém-se familias denominadas de 90-0,
90-90 e 0-90 (MCKENZIE, 1960). A Figura 2.1 representa as trés familias de corte

ortogonal.

Corte 0° - 90°

Figura 2.1 - Familia de corte (MCKENZIE, 1960)



Na familia 90-90 a aresta de corte e o movimento da ferramenta s&o
perpendiculares a direcéo das fibras. Na familia 0-90 a aresta de corte € paralela a direcao
das fibras, porém o movimento da ferramenta é perpendicular. Na familia 90-0 a aresta
de corte € perpendicular a direcdo das fibras, porém o movimento da ferramenta é paralelo
(MCKENZIE, 1960).

No processo de usinagem da madeira existem dois tipos de corte, 0 ortogonal e 0
periférico, em que ambos possuem caracteristicas proximas. A principal diferenca entre
eles é que no corte periférico o processo de usinagem as ferramentas de corte séo inseridas
na periferia do cabecote rotativo. Processos de aplainamento e torneamento séo tipos de
corte periférico (NERI, 2003).

2.1.1 Fatores que influenciam no corte da madeira

De acordo com Bonduelle et al. (2002) o sistema de tecnologia da usinagem da
madeira consiste nas seguintes caracteristicas:

— Matéria-prima: tipo de madeira, umidade, densidade, dureza, temperatura,
dimensoes da peca, entre outros;

— Méaquina: angulo de corte, nimero de dentes, propriedades do material da
ferramenta de corte, comprimento capaz de corte, entre outros;

— Metodologia: velocidade de corte, velocidade de avanco, angulo de corte,
espessura de corte, desempenho de motores, entre outros;

— Mao de obra: habilidade do operador, nivel de treinamento, conhecimento sobre

0 equipamento, entre outros;

— Meio ambiente: condi¢cdes ambientais de processamento, quantidade de residuo
gerado, degradacdes, entre outros.

Para cada grupo de caracteristica, existem fatores que influenciam o resultado
esperado do processo de usinagem da madeira. Valores corretamente utilizados desses
fatores permitem que o processo de usinagem se torne eficiente e preciso, em que a
eficiéncia do processo pode ser mensurada pelo baixo custo e alto rendimento
(PORANKIEWICZ, 2014).

Os efeitos ocorridos no processo de usinagem devido fatores de equipamento e da
madeira sdo importantes para determinagdo dos custos de produtos (PINKOWSKI et al.
2018).



2.1.1.1 Equipamento e ferramenta

A ferramenta de corte é um dos principais fatores responsaveis das forgas de corte.
Alguns estudos como a escolha do tipo de corte entre obliquo e ortogonal (MOURA e
HERNANDEZ, 2007) e variacdo da angulacio da aresta principal de corte (KIVIMAA,
1950; JIN e CAl, 1996; UGULINO e HERNANDEZ, 2017) demonstram a oscilacao das
forcas de corte quando esses parametros séo alterados.

A geometria do cavaco permite tirar muitas conclusdes do processo de usinagem,
em que cada geometria pode variar principalmente a qualidade da peca usinada
(RATNASINGAM et al., 1999). A angulacdo da aresta de corte e a profundidade de
penetracao sdo principais fatores responsaveis pelas diferentes geometrias de cavaco (JIN
e CAl, 1997).

Woodson e Koch (1970) destaca que os trés angulos basicos de usinagem
interferem diretamente os resultados do processo de usinagem. O angulo de ataque (y)
tem relacéo direta com a forca de corte, em que 0 aumento do angulo de ataque resulta na
queda das forcas de corte. O angulo de folga () € responsavel pelo contato da superficie
de folga da ferramenta com a peca usinada. O angulo de cunha ou dente () possui relacéo
com a resisténcia da ferramenta de corte. A Figura 2.2 representa o processo de usinagem

da madeira com os angulos de cunha.

NANA

Figura 2.2 - Angulos basicos de usinagem da madeira

A profundidade de corte, velocidade de corte e velocidade de avango sdo fatores

bastante explorados em processos de usinagem. A profundidade de corte tem efeito direto
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com o torque do equipamento, quanto maior a penetragcdo maior sera o torque para que 0
processo ocorra. O aumento da velocidade de corte também resulta no aumento do torque
do equipamento, reduzindo assim o avanco por dente, resultando em um menor
comprimento do cavaco (KRILEL et al., 2014).

N&o apenas isoladamente, mas a interacdo entre os parametros de maquina e a
variacdo da ferramenta de corte podem exercer variacdo nos resultados de usinagem. Cool
e Hernandez (2012) demonstram como a variacao da velocidade de corte juntamente com
a variacdo do angulo de folga da ferramenta podem resultar em diferengas significativas

nos resultados esperados.

2.1.1.2 Matéria-prima

Por se tratar de um polimero heterogéneo complexo composto por celulose,
hemiceluloses e lignina, a madeira possui diversas caracteristicas que influenciam a
usinagem de sua superficie (COTE, 1983; DAVIM, 2011; NAYLOR e HACKNEY,
2013), se diferenciando assim de usinagem de outros materiais como aco, metal, plastico
e aluminio (EYMA et al., 2004).

Os resultados do processo de usinagem podem oscilar de acordo com as estruturas
celulares da madeira, principalmente nos processos de acabamento (WILLIAMS et al.,
1996). Sendo o entendimento da influéncia da variacdo dos componentes da madeira
essencial para identificar os pardmetros que permitam uma melhor usinabilidade
(COELHO et al., 2008).

A Figura 2.3 representa o diagrama desenvolvido por Nasir e Cool (2018) em que
se destaca alguns dos fatores presentes na madeira que durante a usinagem alteram
significativamente os resultados do processo.

A espécie da madeira utilizada possui alta influéncia nos resultados do processo
de usinagem (KIVIMAA, 1950; MALKOCOGLU e OZDEMIR, 2006). Isso ocorre, pois,
diferentes espécies de madeiras possuem diferentes densidades (WALKER, 2006;
BARNETT e JERONIMIDIS, 2009; DAVIM, 2011). A usinagem por se basear em tensao
de ruptura faz com que a densidade da madeira influencie na forga necessaria de corte.
Visto que a densidade tem associago a resisténcia mecanica (NERI, 2003).

Além da espécie, a idade da arvore quando foi cortada influéncia os resultados do

processo de usinagem. Gongalves e Néri (2005) demonstraram os diferentes resultados
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de forca de corte obtidos usinando madeiras juvenil e adulta da espécie Pinus taeda, em

que a forca de corte aumentava com a madeira de arvores de maior idade.

Fatores da
matéria-primaj

Caracteristicas| |Densidade da Umidade da Temperatura

da madeira madeira madeira da madeira
——
Solidez da Compésitos - A
madeira da madeira Madeira seca Madeira fria
——
Madeira . Madeira Madeira
macia Madeira dura Umida quente
Semi-anel
poroso
— Anel poroso

Poroso difuso

Figura 2.3 - Fatores da matéria-prima na usinagem da madeira (NASIR e COOL, 2018)

Belleville et al. (2016) demonstraram os efeitos de diferentes idades da madeira
ao realizar experimentos de aplainamento com sete espécies diferentes com idades entre
15 a 40 anos. Os resultados obtidos foram comparados com os resultados de aplainamento
das mesmas espécies, porém com idade superior. Com isso foi possivel identificar
diferengas em algumas espécies, em que a utilizacdo de madeiras de arvores mais jovens
apresentou melhores resultados de produtividade e qualidade.

A resisténcia da madeira pode ser alterada com diferentes temperaturas durante o
processo de usinagem. Temperaturas mais elevadas facilitam o corte da madeira. Para
alguns processos a forma de evitar o efeito da temperatura da madeira é a partir do
tratamento térmico da matéria-prima, colocando todas as madeiras na mesma temperatura
(KOCH, 1964).

A disposicao das fibras da madeira em relacdo a direcdo de corte € um parametro
de grande importancia que proporciona diferentes resultados para qualidade da superficie
usinada, forcas de corte e mecénica de corte (PORANKIEWICZ e GOLI, 2014). A Figura
2.4 demonstra as diferentes diregdes de usinagem em relacdo a disposi¢do da fibra da

madeira.
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Figura 2.4 - Usinagem da madeira (a) contra a direcdo das fibras, (b) perpendicular a
direcdo das fibras, (c) ao longo da direcédo das fibras, e (d) paralelo a direcéo das fibras
(PORANKIEWICZ, 2014)

Um dos fatores que exerce grande influéncia na usinagem da madeira é a umidade
presente na matéria-prima, alterando resultados de qualidade, produtividade e custo do
processo (OHMAN et al., 2016).

No que se refere a qualidade do produto, a umidade na madeira pode causar
mudangas em suas dimensdes gerando problemas de colagem, usinagem, acabamento e
desgaste bioldgico (ESPINOZA et al., 2007).

As propriedades fisicas e mecanicas da madeira também se modificam de acordo
com a umidade na qual ela se apresenta, resultando assim na variacdo da produtividade e
custo do processo (HERNANDEZ, 1993). A madeira tende a se tornar mais dura a medida
gue esta mais seca, tornando-se assim mais resistente e aumentando a forca necessaria de
usinagem (NADERI e HERNANDEZ, 1999).

2.1.2 Aplainamento

O processo de aplainamento, em alguns casos denominado também de fresamento
periférico, pode realizar opera¢fes de desbaste ou acabamento superficial. Sua operacao
consiste no conjunto de facas posicionados estrategicamente para remove uma quantidade
de camada de material da parte superior da peca usinada gerando cavaco (NAYLOR e
HACKNEY, 2013). O corte realizado por aplainamento é denominado de corte livre, ou
seja, a largura do material usinado ¢ menor que o comprimento da aresta de corte
(DAVIM, 2011).

Os cortes obliquo, ortogonal e por fresa sdo as técnicas mais utilizadas para o

processo de aplainamento. (DE MORA et al., 2010). A Figura 2.5 demonstra dois tipos
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distintos de usinagem superficial, em que (a) é a usinagem por plaina desempenadeira e

(b) por fresa.

b)

Figura 2.5 — Usinagem por (a) plaina desempenadeira e (b) fresa

O corte ortogonal se assemelha com o corte obliquo, sendo que a sua diferenga
estd na geometria da ferramenta de usinagem no angulo do fio da faca. O aplainamento é
um tipo de usinagem periférica no qual o foi da foca pode ou ndo possuir angulacgéo.
(MOURA e HERNANDEZ, 2007). A Figura 2.6 demonstra esses dois tipos de processos
de usinagem, onde i representa o angulo de inclinacdo da faca fixa de corte em relacdo a

madeira usinada.

Figura 2.6 - Posicéo da faca fixa no (a) corte ortogonal e (b) corte obliquo

O corte ortogonal possui sua forca resultante decomposta de duas formas: em dois
componentes ortogonais (forgas paralelas e normais) e em dois componentes faciais
(forcas de inclinagéo e de folga) (MARCHAL et al., 2009).

A Figura 2.7 demonstra as variaveis de controle do aplainamento por trés facas na
Visdo superior ao processo. Desta visdo sdo representadas as variaveis de velocidade de

avanco (v, ) e a profundidade de corte (a,).



Figura 2.7 - Viséo superior do aplainamento

A Figura 2.8 demonstra as variaveis de controle do aplainamento por trés facas na
visdo lateral ao processo. Desta visdo sdo representadas as variaveis de velocidade de

avango (v, ), velocidade de corte (v.) e profundidade de penetragdo (a,). Por essa

imagem pode-se destacar que a plaina usina em movimento discordante, ou seja, a direcao

de v, e v, séo opostos.

Figura 2.8 - Vis&o lateral do aplainamento

A velocidade de corte (v,) em mxs™ no aplainamento é a velocidade com que o

cabecote com a ferramenta de corte rotaciona. Seu célculo é baseado no didmetro do
cabecote (D) em mm e na rotacdo do motor (n) em rpm e pode ser obtido conforme
Equacdo 2.1 (RATNASINGAM et al., 1999).
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_7r><D><n

Ve = 750000 (21)

A velocidade de avango (v, ) em mxmin® no aplainamento ¢ a velocidade com que o

material usinado se desloca em direcdo a ferramenta de corte. Com isso, seu célculo é
obtido pela relacdo do comprimento da peca a ser usinada (C) em m e tempo necessario

para usinagem da peca (t) em min conforme Equacédo 2.2 (RATNASINGAM et al., 1999).
(2.2)

O avango por dente ( f,), ou gume, em mm é o deslocamento da pega usinada de
um dente ao outro. A definic¢do do valor de f, dependo do nimero de facas (Z) presente
no cabegote rotativo e os valores de v, e n, conforme Equagdo 2.3 (RATNASINGAM et

al., 1999).

1000xv,
fo_— "

z

2.3
nxZ @3)

A taxa de remocédo de material (MRR) em mm3/min é um dos meios de se analisar
a produtividade da usinagem. Quanto maior o valor de MRR, mais produtivo é a
usinagem. A definicdo de MRR é determinada pelo produto entre a penetracao de trabalho

(a,) em mm, profundidade de corte (a,) em mm e velocidade de avango mmxmin*

conforme representado na Equacgéo 2.4 (RATNASINGAM et al., 1999).
MRR =a, xa, xV; (2.4)

O cavaco gerado durante a usinagem da madeira tem de ser exaurido da superficie
da peca usinada para assim garantir o processo continuo. Processos com alto volume de
cavaco gerado exigirdo sistema de exaustdo maiores, gerando assim maior custo. A
quantidade de cavaco gerado é influenciada pela espessura média dos cavacos nédo

deformados (h, ). O valor de h,, em mm pode ser definido considerando f, em mm, a,
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em mm e ¢ em mm conforme representado na Equacdo 2.5 (RATNASINGAM et al.,
1999).

h =f x| (2.5)

2.1.3 Energia e poténcia

A energia é uma importante resposta a ser considerada na usinagem, em que 0 Seu
principio é a transformacdo de energia elétrica em energia mecanica dos motores. Um
indicador para o consumo de energia elétrica e a poténcia elétrica, onde é possivel
mensurar 0 quanto de energia esta se utilizando por unidade de tempo (GUEDES, 2016).

A energia pode ser definida com base na tensdo, corrente e poténcia que sdo
geradas durante a usinagem, em que esses dados sdo coletados de forma on-line por um
medidor de energia elétrica que gera relatorios precisos e 0s armazenam em um banco de
dados (FLUKE CORPORATE, 2000).

A andlise da energia consumida no processo é um dos indicadores que afeta 0s
custos de usinagem, uma vez que o aumento do consumo de energia pode levar ao
crescimento drastico nos custos totais do processo (CUI et al., 2019). Dessa forma se
torna um desafio para as empresas reduzir seu consumo de forma a se tornarem mais
competitiva (GAFF et al., 2016).

2.1.3.1 Energia especifica de corte (ES)

A energia especifica de corte ( E, ) € uma das métricas mais adotadas para analisar

a produtividade de equipamentos de usinagem, sendo utilizado em trabalhos em
fresamento (VINCENT et al., 2016; EDEM e BALOGUN et al., 2018; SARIISIK e
OZKAN, 2018), torneamento (PRIARONE et al., 2016), processos de usinagem em alta
velocidade (do inglés, high-speed machining — HSM) (WANG et al., 2016; WARSI et
al., 2018; CHETAN et al., 2018), usinagem a laser (AHN et al., 2016; WOO e LEE,
2018), entre outros.

A E, é calculada baseando-se em esforgos do equipamento durante o processo de

usinagem. De acordo com a abordagem empregada por Souza et al. (2011), a poténcia
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mecanica e a energia consumida durante o processo de usinagem podem ser obtidas pelas

Equacdes 2.6 e 2.7, respectivamente.

T xnx0,0014x736
1000

P

(2.6)

Em que a P é a poténcia mecanicaem kW; T é o torque exercido pelo equipamento

de usinagem em kgf.m; e n é a rotagdo do motor do equipamento de usinagem em rpm.

Vi

E[PXCJxeo @.7)

Em que E é a energia consumida em kJ; ¢ é o didametro ou o comprimento da pega

a ser usinada em m; e v, € a velocidade de avanco em m/min.

A E, é aenergia efetiva consumida durante o processo de usinagem em relagéo

ao volume de material removido da peca usinada. Dessa forma o objetivo é reduzir ao

maximo o valor de E, pela redugdo do consumo de energia e 0 aumento do volume de

material removido (SALMON, 1992). A funcéo de Es pode ser representada conforme a
Equacdo 2.8 (GUEDES, 2016).

e__P_
MRR

(2.8)
Em que E; é a energia especifica de corte em kJxm=; P é a poténcia utilizada pelo
equipamento em W; MRR ¢ a taxa de remoc&o de material em m3xs™, Baseando-se nas

Equacdes 2.7 e 2.8, uma outra forma de definir o valor de Es é descrito na Equacéo 2.9.

E
E,=—
2 %o, xC (2.9)

S
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2.2 Planejamento de experimentos

2.2.1 Metodologia de superficie de resposta

Desenvolvido para solucionar problemas de otimizacdo, a Metodologia de
Superficie de Resposta (do inglés Response Surface Methodology - RSM) foi inicialmente
aplicado em resolucdo de experimentos quimicos (BOX E WILSON, 1951).

A RSM é um tipo de planejamento de experimentos (do inglés Design of
Experiments - DoE) e possui sua estrutura e filosofia presente em estudos de diversos
artigos e livros (HILL e HUNTER, 1966). O RSM esta presente em experimentacdo de
pesquisas industriais, desenvolvimento, manufatura e comercializagdo de tecnologia
(MYERS et al., 2004).

A RSM trata-se de um conjunto de técnicas estatisticas e matematicas utilizadas
com a finalidade de desenvolver, melhorar e otimizar determinada resposta em que sofre
influéncia por diversas variaveis (MYERS et al., 2016; MONTGOMERY, 2017). O RSM
visa relacionar uma funcdo desconhecida complexa com polindbmio de primeira ou
segunda ordem, o que faz dos projetos que ajustam a tais modelos serem considerados de
alta relevancia (ANDERSON-COOK et al., 2009).

Os modelos de primeira e segunda ordem gerados pela RSM que representam a
resposta experimental é descrita de acordo com as Equacdes 2.10 e 2.11, respectivamente
(MYERS et al., 2016; MONTGOMERY, 2017).

y:ﬂ0+z,b’ixi+22ﬂijxixj+g (2.10)
y=ﬂ0+zk:ﬂixi+§zk:ﬁijxixj+Zk:ﬂ“xi2+5 (2.11)
i1 i=1 j=2 i-1

Em que y é a resposta experimental; Xi e xj Sdo as variaveis independentes; k é o
nimero de variaveis independentes; 4,, B, e g; (i=0,1,2,..k;j=0,1,2,..Kk)sdo
coeficientes de regressdo dos termos independente, linear, quadratico e intercesséo

respectivamente; e € representa o erro amostral.
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A determinacdo dos coeficientes de regresséo ( S ’s) é realizada a partir do método

dos minimos quadrados de forma a minimizar a soma dos quadrados dos erros (&’s)
(MONTGOMERY, 2017).

A RSM trata-se um planejamento de experimentacdo moderno e com aplicacéo
sistematica, visando identificar melhores padrdes de processos. Para a aplicacdo da RSM
a sequéncia de fases € seguida sistematicamente, conforme descrita por Myers et al.
(2016):

— Fase zero: séo realizados experimentos de investigacdo de fatores. O objetivo
nessa fase é eliminar fatores que ndo sdo importantes para a resposta do processo,
garantindo assim o0 menor numero de experimentos na fase sequente. Esse tipo de
experimento é denominado de experimento de triagem.

— Fase um: apds identificacdo dos fatores significativos, verifica-se se 0s
experimentos com os niveis dos fatores utilizados resultam na resposta préxima
ou afastada do ponto 6timo. Caso resulte em um ponto afastado, o ajuste nos niveis
dos fatores deve ser feito. Para essa fase modelos de primeira ordem séo
utilizados.

— Fase dois: nessa ultima fase os experimentos buscam o modelo que aproxime o
méaximo da funcdo resposta na regido em torno do 6timo. Nessa fase modelos de
segunda ordem sdo utilizados para identificar a curvatura do processo. A partir
do modelo gerado, pode-se determinar as condi¢es étimas do processo.

Existem diversos métodos de planejamento de superficie de resposta, em que o
método a ser empregado dependera da forma como reage o modelo de previsdo da
superficie de resposta. Em geral, as compara¢6es sdo realizadas de acordo com a variancia
dos arranjos utilizados, critérios de otimalidade do arranjo e representacdo grafica
(MYERS et al., 2016).

Os planejamentos fatoriais sdo utilizados em experimentos para analisar os efeitos
gerados por fatores e suas interagcbes em relagdo a uma ou mais determinadas respostas
(MONTGOMERY, 2017), sendo esses planejamentos os melhores a se adequar a
estratégia sequencial existente no RSM, sendo utilizado para o desenvolvimento da fase
zero do RSM (BOX E WILSON, 1951; MYERS et al., 2016).

No planejamento fatorial 2 as variaveis de controle apresentam dois niveis, sendo
esses niveis qualitativos ou quantitativos, em que k representa 0 numero de variaveis de

controle, X, X,,...,X,, € 2X 0 ntimero de experimentos a serem realizados. Os niveis dos
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¢ 9

fatores sao em geral considerados como ‘“baixo” ou e “alto” ou “+”
(MONTGOMERY, 2017). No planejamento experimental com réplicas dos pontos
fatoriais, 0 nimero total de experimentos a ser realizado € igual a n2¥, em que n representa
0 numero de réplicas.

A representacdo codificada dos niveis dos fatores no planejamento ¢ de “-1” e
“+1” para o nivel baixo ¢ alto dos fatores respectivamente, sendo denominado de
codificacdo ortogonal ou codificagéo de efeitos (MONTGOMERY, 2017). Dessa forma
a distancia entre os niveis de fatores é igual a 2, possibilitando assim a ilustragdo
hipercubo no espaco k-dimensional com arestas sendo a diferenca entre os niveis dos
fatores e seu centro na origem, testando assim os vértices do cubo (BOX E WILSON,

1951). A Figura 2.9 é a representacdo de trés planejamentos com diferentes nimeros de

]

A +
+
B

+

- C

A + 7

fatores.
b)
+
B
+
- C
- A+ 7
+
B
+
- C
- A+ 7

- C +

Figura 2.9 - Planejamento de experimentos (a) 22 (b) 23 (c) 2*

A sequéncia padréo de realizacdo dos experimentos codificados do planejamento

fatorial 2¥é descrito conforme a Tabela 2.1.
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Tabela 2.1 - Ordem padr&o do planejamento fatorial 2

Ordem padréo X1 X2 X3 Xk
1 -1 -1 -1 -1
2 +1 -1 -1 -1
3 -1 +1 -1 -1
4 +1 +1 -1 -1
5 -1 -1 +1 -1
6 +1 -1 +1 -1
7 -1 +1 +1 -1
8 +1 +1 +1 -1
2K +1 +1 +1 +1

A mudanca de nivel é tomada a cada 2 linhas, ou seja, o primeiro fator mudara
seu nivel a cada 2° = 1 linha, o segundo fator mudara seu nivel a cada 2* = 2 linhas e
assim sucessivamente até o ultimo fator experimental. Para que o erro experimental seja
normalmente e independentemente distribuido, deve-se realizar os experimentos de forma
aleatéria (MONTGOMERY, 2017).

A Figura 2.10 apresenta um grafico de efeito principal ou linear para determinada
analise experimental (MONTGOMERY, 2017).

Figura 2.10 - Grafico de efeito principal
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O efeito gerado pela mudanca de nivel de cada variavel é determinado a partir da
diferenca entre as médias em cada nivel das variaveis, ou seja, é a diferenca entre as
médias nos niveis da varidvel -1 e +1. Desse modo, o efeito de A pode ser definido
conforme a Equacgéo 2.12 (MONTGOMERY, 2017).

A= yA(+) - yA(_) (2.12)

O coeficiente linear é determinado pela inclinacdo da reta que liga a média das
respostas da variavel em -1 a +1, em que é definida pela tangente angular de inclinacao,
sendo a razdo entre o efeito e a distancia entre os niveis fatoriais (+1 — (-1) = 2). A

Equacéo 2.13 representa a determinagdo do coeficiente f, pela analise da variavel A

(MONTGOMERY, 2017).

(2.13)

Define-se graficamente que a interacao entre duas variaveis € significativa quando
a alteracdo do nivel de uma variavel muda o sentido de direcdo da reta do efeito de outra
variavel. Quando o efeito de uma variavel se mantém constante mesmo que se mude 0
nivel de outra variavel, diz-se que ndo existe interacdo entre as variaveis analisadas. A
Figura 2.11 representa dois graficos de interacdo em que (a) ndo existe a interacdo entre

as duas variaveis e (b) existe interacdo entre as duas variaveis (MONTGOMERY, 2017).

v

Xy

(b)

Figura 2.11 - Gréficos de interacdo em que (a) ndo significativo e (b) significativo
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Calcula-se o efeito da interacdo AB com a média dos efeitos da variavel A analisado nos
dois niveis da variavel B, conforme representado na Equacéo 2.14. Ja o coeficiente da
interacdo AB é determinado de acordo com a inclinacdo da reta que liga os pontos nos
dois niveis e é calculado conforme Equacdo 2.15 (MONTGOMERY, 2017).

AB — (9+— _9__);(;/++ _y—+) (214)
B, = % (2.15)

O Arranjo Composto Central (do inglés Central Composite Design - CCD)
desenvolvido por Box e Wilson (1951), é um dos arranjos experimentais que permite
gerar modelos de segunda ordem, buscando assim identificar a curvatura do processo.
Dessa forma o CCD se adequa a aplicagéo da fase dois do RSM.

O arranjo CCD consiste em trés grupos experimentais, 0 primeiro sendo um
planejamento fatorial 2 com nt nGimeros de experimentos, o segundo composto de pontos
axiais com 2k nimeros de experimentos e o terceiro por pontos centrais com nc nimeros

de experimentos. Desse modo o nimero total de experimentos a ser realizado denominado
de n é determinado por n=2"+2k +n, (MONTGOMERY, 2017).

A Figura 2.12 representa dois Arranjos Composto Central com diferentes nimeros

de fatores.
& Ponto fatorial
® Ponto central
a) b) ® @ Ponto axial
® W?T
+
+
B S @ © @
@ ) +
- A + . _ C

Figura 2.12 - Arranjo Composto Central (a) 2 fatores e (b) 3 fatores
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A sequéncia padrdo dos experimentos codificados para o0 CCD € descrito

conforme Tabela 2.2.

Tabela 2.2 - Ordem padréo do Arranjo Composto Central

Ordem padréo X1 X2 Xk
1 -1 -1 -1

2 1 -1 -1

3 -1 1 -1

4 1 1 -1
ni=2% 1 1 1
1 » 0 0

2 0 0

3 0 -p 0

4 0 p 0

: P

Na = 2k 0 0 p
1 0 0 0

Nc 0 0 0

2.2.2 Projeto de parametro robusto

Todo processo consiste na combinacdo de varidveis controlaveis e de ruido
(incontrolaveis) que transformam as entradas em saidas (respostas) conforme

representado na Figura 2.13, em que x,X,,...,X, S0 as variaveis de controle; e

2,,2,,...,2, sd0 de ruidos. (MONTGOMERY, 2017).
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X1 Xy X,
Entrada Saida
j t Output
(input) Processo (Output)
(process)
Z, zZ, z,

Figura 2.13 - Modelo geral de um processo (MONTGOMERY, 2017)

Os processos de fabricacdo podem conter diversas variagdes de fatores que podem
causar o fraco rendimento do processo. O controle de processos se torna mais caro quando
sensivel a essas variacbes (DEHNAD, 1989). Dentre os custos que compde o produto, o
custo de processo é um dos que € repassado diretamente ao cliente, o que leva a percepcéo
de que o produto de maior qualidade possui menor custo operacional.

O Projeto de Parametro Robusto (do inglés Robust Parameter Design - RPD) tem
a finalidade de minimizar os custos operacionais e assim manter o produto de alta
qualidade (PHADKE, 1989). Para isso o RPD foca-se em determinar os niveis das
variaveis de controle (ou parametros) do processo ou produto para atingir os objetivos de
garantir que a média da resposta analisada atinja o alvo planejado e que a variabilidade
dos dados ao entorno do alvo seja minima possivel (MONTGOMERY, 2017)

Das variaveis presentes em processos, as de ruido sdo consideradas as mais
dificeis ou mais caras de serem controladas (NAIR et al., 1992), com isso, 0 RPD tem
como objetivo identificar pardmetros das varidveis de controle que minimizem as
variaveis de ruido, tornando o processo mais robusto as mesmas (AL-GHAMDI, 2013).

Para o desenvolvimento experimental do RPD o uso do RSM pode ser utilizado
para permitir um desenvolvimento sistematico (MATSUURA et al., 2011). Vining e
Myers (1990) apresentaram a aplicacdo do RSM na determinagdo de média e variancia,
obtidas separadamente em um RPD e posteriormente otimizando os resultados pela
abordagem com restricao.

Uma das classes utilizadas para o desenvolvimento do RPD ¢ a utilizacdo de
arranjo combinado para o planejamento experimental (TAN e NG, 2009). O arranjo
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combinado insere no mesmo arranjo experimental as variaveis de controle e de ruido,
permitindo assim analisar interacfes entre elas, além de economizar no ndmero de
experimentos comparado com os demais tipos de arranjo (EVANGELARAS e
KOUKOUVINOS, 2006).

O CCD combinado ¢ um dos planejamentos que pode ser utilizado na
identificacdo da regido 6tima do RSM combinado com o RPD (PEREIRA et al., 2017).

A Tabela 2.3 descreve um arranjo CCD combinado.

Tabela 2.3 - Arranjo CCD combinado (PEREIRA, 2017)

Ordem padréo X1 X2 Xk 21 22 Zk
1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
2 1 -1 -1 -1 -1 -1
3 -1 1 e -1 -1 -1 oy -1
4 1 1 -1 -1 -1 -1
=24 1 1 1 1 1 1
1 -p 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0
3 0 - 0 0 0 0
4 0 p 0 0 0 0
: P
Na = 2k 0 0 p 0 0 0
1 0 0 0 0 0 0
0
Ne 0 0 0 0 0 0

O CCD combinado gera trés grupos de pontos distintos. O primeiro grupo possuli
ne = 2 pontos fatoriais que s3o responsaveis por garantir a estimativa dos efeitos lineares
e interagdes entre variaveis de controle e entre variaveis de controle e de ruido. O segundo

- _ k - = ’ - - - - -
grupo possui na = 2 pontos axiais responsaveis por garantir a estimativa dos efeitos de
segunda ordem das variaveis de controle. O terceiro grupo possui nc pontos centrais de

variaveis de controle e de ruido responsaveis por estimar o erro experimental.
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O modelo de regressao gerado a partir do projeto experimental, que é a funcéo dos
fatores de controle, de ruido e interacdo entre estes, excluindo efeitos de fatores
quadréticos de ruido e de interacbes de fatores de ruido ndo existentes pode ser
representado matricialmente conforme Equacéo 2.16 (KUHN, 2003).

y=B+XB+xBx+z'y+x Az+¢ (2.16)

Em que a resposta da funcdo € descrita segundo as variaveis de controle do
processo, X' =(X,X,,...,% ), e deruido, 2" =(2,,2,,...,2,); B, é uma constante; p €0
vetor de coeficientes lineares das varidveis controlaveis do processo; B é a matriz
contendo os coeficientes quadraticos e de interacdo das varidveis controlaveis do
processo; y é o vetor de coeficientes lineares das variaveis de ruido; e A € a matriz de

termos de interacdo entre variaveis controlaveis do processo e ruido, sendo desse modo
(KUHN, 2003):

1 1
5 i E Pra E B , Oy Op 0 Oy
1 1
. 1 1 . Oy Oy -+ O
Boxi=| ¢ ['Bexe = Eﬂll ﬁzz Eﬂzc a =| Ao = 121 2 .. :21
b - 7 Oy O v Oy
L Sym T ﬂcc n

De forma geral, 0 modelo algébrico pode ser descrito conforme Equacgéo 2.17, em

que k e r sdo os numeros de varidveis de controle do processo e de ruido, respectivamente.

y(x,2)= 4, +Zk:ﬂixi +iﬁiixf +2°D " BiXX, +i7/izi +ii§ijszj +te  (2.17)

i<j i= i=1 j=1
Assumindo que E[z] =0 e V[z] =Xz no processo, 0 modelo de resposta para média

e variancia pode ser obtidos pelas Equacdes 2.18 e 2.19, respectivamente (MATSUURA
etal., 2011).

E [y] =B, +X"p+x"Bx (2.18)
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V[y]=(A"x+y) =, (Ax+7)+ 0" (2.19)

Em que os valores para média e variancia do modelo de resposta podem ser

expressados algebricamente conforme Equac6es 2.20 e 2.21, respectivamente.

E,[y(x2z)]=f(x) (2.20)

i=1 i

v, [y(x2)]=0? {Z[%”w (2.21)

Para obter o valor minimo de V. [y(x, z)] e ,simultaneamente, o valor 6timo
(maximizacdo ou minimizacao) de E;[y(X, z)] € necessario utilizar métodos de trade-off
de otimizacdo bi-objetivos, uma vez que, o valor minimo de V.[y(x, z)] pode ndo ser o
valor 6timo de E;[y(x, z)] (NAVES et al., 2017).

2.3 Otimizacéao robusta multi-objetivo

A escolha do método a ser utilizado para a otimizagao de problemas multi-objetivo
é fundamental para atingir resultados 6timos e reais. O método de otimizacdo deve
atender os atributos de (1) o método deve gerar o conjunto par de pontos de Pareto sem
negligenciar qualquer regido, (2) o método deve ser capaz de gerar todas as solucbes
Pareto 6timas possiveis, (3) 0 método deve gerar apenas solucdes de Pareto e (4) o método
deve ser relativamente facil aplicacdo (CHEN et al., 1999).

A seguir sdo apresentados dois principais métodos de otimizagdo utilizados em
problemas multi-objetivo. Respaldado nos atributos descritos por Chen et al. (1999) e nas
caracteristicas do processo de aplainamento da madeira Pinus taeda, no desenvolvimento

deste trabalho foi empregado apenas o método NNC.



29

2.3.1 Intersecdo Normal a Fronteira

Para solucionar problemas multi-objectivo 0 método de intersecdo normal a
fronteira (do inglés, normal boundary intersection - NBI) apresenta alta eficécia, se
destacando na distribuicdo de pontos na criagdo da fronteira de Pareto (IZADBAKHSH
etal., 2015).

O NBI foi desenvolvido para solucionar o problema presente no método das somas
ponderadas (do inglés, Weighted Sum - WS) em identificar solu¢des ndo-dominadas e
equispacgadas em fronteiras de Pareto ndo-convexas (Das e Dennis, 1998).

O método NBI consiste em inicialmente definir a matriz Payoff ® das respostas

analisadas, em que no problema composto por m funcdes objetivos f. (X) é calculado o
minimo individual de cada fungo objetivo f"(x’) obtida a partir da solugao X
(VAHIDINASAB e JADID, 2010). As demais fungdes objetivo que compdem a matriz
Payoff @ sao representadas por f,(x), f,(X ), ... fiy (), fn(X)s oo fu(X)

(AHMADI et al., 2015). Dessa forma a matriz Payoff @ pode ser representada conforme
Equacdo 2.22 (Brito et al., 2014).

R ( ) o)

Os otimos individuais compostos na matriz Payoff @ na diagonal principal é
* * * * * * T
descrito em vetor como f" :[fl (xl) . (xi ) fm(xm)} , em que tal vetor é

denominado de Utopia. No mesmo sentido, 0 agrupamento dos valores ndo-6timos de
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cada funcao objetivo tem-se o vetor " =[f (x), ..., f;(x), ..., fm(xm)]T, em que

esse vetor é denominado de Nadir. Tanto os pontos contidos no vetor de Utopia quanto
de Nadir correspondem a pontos fora da regido viavel (NAVES et al., 2017). O ponto
denominado de pseudo Nadir é representado pela combinacéo dos piores pontos presentes

dentro da regiao viavel, representada vetorialmente como

m

A IR AR A Al ]T, sendo a i-ésima funcdo objetivo definida como

PN = Max(xeﬂ){fi (%)), - f, (x*p)} (PEREIRA et al. 2017).

i 1

Com matriz Payoff ® pode-se formar a Evolutéria Convexa de Minimos
Individuais (do inglés, convex hull of individual minima - CHIM) a partir de combinag6es
convexas de cada linha da matriz, sendo também a linha de utopia, que representa o
melhor valor possivel para uma das respostas (DAS e DENNIS, 1998), conforme
representada na Figura 2.14, em que as distancias “c” e “d” sdao pesos ou grau de
importancia dado para cada fungdo objetivo e os pontos “a” e “b” sdo calculados a partir

do peso atribuidos as funcdes objetivo.

f2(0)1
Regido viavel fN
Max{f, ()} f5oiohe :_ﬁ_ﬁ.if—fri"'::’j/:::':—’-l:,:_ ””””””””””””””””””” °
) ancora R ‘ fP N
fz (xl ) ----------------------------------------------------------------- ’1 R I %
N
\
|
T d |
| Fronteira de
Pareto
Y
fi (ag) @ ronto e oo
fl* (xir) fl(xg) Max{f;(x)} fl(.')C)

Figura 2.14 - Método da Intersecdo Normal a Fronteira (NBI) com unidades originais
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Os pontos denominados de pontos de ancora séo conectados pela linha CHIM e
sdo definidos pelos minimos individuais de cada funcdo objetivo, fl*, fi*, fr:,

determinando assim o vetor 6timo Xi* (JIA e IERAPETRITOU, 2007).

Com os vetores de Utopia e Nadir é possivel obter a normalizacdo das funcGes
objetivo de acordo com a Equacgédo 2.23 (DUARTE COSTA et al. 2016), assim pode-se
definir a CHIM de forma padronizada conforme representado na Figura 2.15.

7(X)=% (2.23)

A utilizacdo do método NBI para solucionar caso biobjetivo pode ser utilizada
conforme Equacgdo 2.24, em que W, refere-se ao peso atribuido a primeira funcéo
objetivo, e w,+w,=1e 0<w <1, i=1, 2 (LIM et al. 2001), sendo possivel assim a

representacdo grafica conforme as Figura 2.14 e Figura 2.15.

f2(x) 4

Regido vidvel

Ponto de dncora |

Fronteira de
Pareto

fU

Ponto de &ncora f—l (x)

Figura 2.15 - Método da Interse¢cdo Normal a Fronteira (NBI) normalizado
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i .09

Sujeito a: (2.24)
f,(x)— f,(x)+2w,-1=0

2.3.2 Método da Restricdo Normal Normalizada

O metodo da Restricdo Normal Normalizado (do inglés, normalized normal
constraint - NNC) foi proposto inicialmente por Messac et al. (2003) e consiste nos
mesmos principios do NBI, em que se analisa e determina o ponto 4timo entre respostas
conflitantes pelo trade-off. Porém o NBI pode apresentar em sua resolucdo pontos que
ndo pertencem a solucdo de Pareto, sendo assim sua principal diferenca em relacdo ao
método NNC.

Primeiramente, no método NNC, deve-se definir os pontos de ancora e o vetor do

hiperplano de utopia das funcGes. A Equacdo 2.25 representa a formula de ligacéo entre

0 r-ésimo ponto de ancora f , r=1...,m-1, até 0 m-ésimo ponto de ancora f

(PEREIRA et al., 2017).

N, =f —f (2.25)

m r

O numero de pontos de solucBes Pareto Otimas € determinado pelo incremento
normalizado o, conforme descrito na Equagéo 2.26, em que o vetor N, é particionado

em 77, —1 segmentos.

O =— (2.26)

A Equacdo 2.27 ¢ utilizada para garantir a distribuicdo equidistante de um nimero
desejado de pontos de solucdes Pareto 6timas, 7,, ao longo do vetor N, . Essa funcgdo é

aplicada uma vez que possa existir diferenca entre as varidveis do trade-off de cada funcéo
objetivo, variando assim a distancia entre os pontos de ancora da solucdo de Pareto
(PEREIRA, 2017).
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A
N

7 (2.27)

Os pontos no hiperplano de utopia sdo definidos a partir da combinacgéo linear

entre os pontos de ancora normalizados e o vetor de pesos, w;,

que proporciona a
importancia para cada funcao objetivo. A Equacdo 2.28 representa o calculo dos pontos
no hiperplano de utopia segundo as restricbes descritas nas Equacdes 2.29 e 2.30

(PEREIRA, 2017).

Q=D w,xT, (2.28)
i=1

0<w, <1 (2.29)

> wy =1 (2.30)

O ndmero de solugbes 6timas de Pareto, segundo Das e Dennis (1998), para o
problema de otimizacdo multi-objetivo é determinado segundo a Equacéo 2.31, em que

m representa o nimero de funcgdes objetivos e 77, —1 € o intervalo do espago o, entre dois

pesos consecutivos.

N m+n, —2 531
sub 77r_1 ( )

Com cada ponto no plano de utopia definido 6”, j=1...,n , 0 método NNC

ey Hgyp s

pode ser entdo resolvido para assim obter o ponto 6timo de Pareto associado. A Equacgao
2.32 representa a otimizacdo pelo método NNC (MESSAC et al., 2003).
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(xeQ)
Sujeito a:

NI (T-Q,)<0
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(2.32)

A restrigdo descrita na Equacdo 2.32 representa o produto interno entre os vetores

do hiperplano de utopia N. e o vetor T—ﬁij , €M que 0 ponto 6” no hiperplano de utopia

é ligado a solucéo na fronteira de Pareto. Devido a isso a restri¢cdo é nomeada de restrigdo
normal normalizada (MESSAC e MATTSON, 2013). Contudo, a restri¢cdo ndo € igualada

a zero, mas sim menor ou igual a zero (<0), desse modo o vetor pode ndo ser ortogonal
ao plano de utopia (PEREIRA, 2017).

A restricdo normal normalizada tem a funcéo de reduzir o espaco viavel, a partir

da definicdo de 6” . A Figura 2.16 apresenta a reducdo do espaco amostral para o caso

bi-objetivo. A medida com que o ponto Qj; no plano de utopia vai variando, a regido viavel

reduzida também vai se modificando em que um ponto diferente na fronteira de Pareto é

obtido.

f2(x) 1

Ponto de ancora

Regido vidvel reduzida

Ponto de &ncora

Figura 2.16 - NNC para problema bi-objetivo

(o)
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2.4 Erro quadratico médio

Grande parte das industrias possuem dois objetivos fundamentais para melhorar
0s seus resultados produtivos, a distancia da média dos seus indicadores de processo em
relacdo a meta em que foi estipulada (T) e a variancia dentro de cada indicador (¢?)
(PAIVA et al., 2009).

A variacdo da média e da variancia ou desvio padrdo do processo pode denota-lo
como sendo preciso e acuras. O processo no qual sua média esta proximo a meta
estipulada € denominado de preciso, ou seja, tem capacidade de atender a determinada
especificacdo ou valor. O processo no qual seu desvio padrdo é minimo € denominado de
acuras, ou seja, os resultados do processo possuem pouca variacdo (BUSSAB e
MORETTIN, 2017).

A Figura 2.17 representa a exemplificacdo das diferencas entre acurécia e
precisao.

Para se alcancar melhores resultados nos objetivos de média e variancia das
respostas de processo, a superficie de resposta dupla (do inglés, dual response surface -
DRS) pode atingir os valores propostos em cada objetivo. Para isso, superficies de

respostas de média (o) e de variancia ou desvio padréo (ws) devem ser obtidas (PAIVA
et al., 2009).

a) . b) .

c) l d) .

Figura 2.17 - Comparativo entre processos (a) sem acuracia e sem precisao, (b) sem

acuracia mas com precisao, (€) com acuracia mas sem precisao e (d) com acuracia e

precisao
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Lin e Tu (1995) descrevem que o ponto 6timo que atende os objetivos do DRS
pode ser obtido pela funcdo do erro quadratico médio (do inglés, Mean Square Error -
MSE) representado pela Equagédo 2.33.

MSE =(d, ~T) +a@? (2.33)

Em que o, e > sdo superficies de resposta para média e variancia,

respectivamente, e T € o valor alvo desejado para a média a ser alcancada. Para determinar
0 ponto 6timo entre a combinagao entre média, variancia e alvo, a Equacao 2.33 deve ser
minimizado (Paiva et al., 2014). Onde o alvo é assumido como o0 maior ou menor valor
possivel nas otimiza¢des de maximizacdo ou minimizacao, respectivamente.

O MSE considera vieses e variancia como termos-chave. Como os valores de
respostas sao obtidos através de experimentos e estimativas, o critério MSE permite uma
distancia do alvo e busca manter a variancia baixa (Li e Tu, 1995).

O MSE é uma funcgéo que apresenta termos de quarta ordem, uma vez que ela é o
desvio quadratico da média em relacdo ao seu alvo e somado com a variancia, em que

tanto a funcdo de média e variancia sdo func¢Ges quadraticas.

2.5 Analise de componentes principais

Processos de manufatura, principalmente processos continuos, apresentam
correlacdo entre as respostas de interesse, desse modo a utilizacdo de métodos
multivariados permite obter modelos de processos mais satisfatérios (PAIVA et al.,
2007).

A anélise de componentes principais (do inglés, principal component analysis -
PCA) é uma técnica estatistica multivariada em que foi inicialmente desenvolvida por
Pearson (1901) e posteriormente aprimorada por Hotelling (1933), em que denominou
seu método de analise fatorial.

O PCA tem como principal objetivo descrever a variabilidade existente em um
grupo de varidveis correlacionadas por suas componentes principais, permitindo assim
reduzir possiveis redundancias (CHUERUBIM e DA SILVA, 2018). Abdi e Williams
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(2010) destacam que a PCA é aplicada em diversos campos da ciéncia como uma técnica
de anélise intermediaria para a investigacdo de grandes conjuntos de dados.

A PCA é ageracdo de varidveis latentes que representam um conjunto de variaveis
originais relacionadas em que as variveis latentes geradas sdo ndo-correlacionadas. As
variaveis latentes séo geradas por combinacdes lineares em que o nimero de combinacgdes
¢ igual ao numero de variaveis originais. Analisando geometricamente, isso permite que
haja uma rotacdo rigida dos eixos de coordenadas, de forma que 0s novos eixos se
posicionem no sentido de maior variabilidade (FERREIRA, 2011).

A definicdo dos valores dos componentes principais € baseada na matriz de
covariancias gerada a partir do conjunto das varidveis originais. Os componentes
principais sdo ordenados de forma decrescente em relagdo as suas variancias.

Em conjuntos de dados com p variéveis relacionadas, se tem p variaveis latentes,
que a primeira variavel latente é a combinacao linear com maior variancia, a segunda
variavel latente é a combinacdo linear de segunda maior variancia e assim sucessivamente
até a p-ésima variavel latente que possui a menor variancia.

Apos a definicdo e ordenacao das variaveis latentes, um critério deve ser adotado
de forma a reter apenas algumas das variaveis que possam representar grande porcédo da

variacdo total. Dessa forma tem-se selecionado k < p variaveis que explica grande parte

da variacdo total.

2.5.1 Definicéo e classificacdo dos componentes principais

Um conjunto de dados com p variaveis X;,X,,...,X,, com medias s, 4,,..., 4, €
variancias o,,0,,...,0, €m que suas variaveis sdo correlacionadas, existindo assim
covariancia ndo nula entre a i-ésima e k-ésima variavel definida como ¢,, em que
i=k=12,...,p pode ser escrito da forma vetorial como X=[X;, X;,..., xF,]T para o

conjunto de p variaveis, p = [,ul, T ﬂp]T para o conjunto de médias e X para matriz

de covariancias expressada como
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Em que a diagonal principal da matriz X é composta pelas variancias. Com isso,
a i-ésima componente principal pode ser definida conforme a Equagéo 2.34.

Y, =e/ X=X, +€,X,+...+6,X, (2.34)

Em que €; é ai-ésima combinacdo linear, para i=1,2,..., p. A varianciade Y, e

a covariancia entre Y; e Y, (i=k) sdo definidos conforme as Equagdes 2.35 e 2.36,

respectivamente.

Var (Y, ) =Var (] X) =e{Var(X)e, =¢] Ze, (2.35)
Cov(Y,,Y, ) =Cov (e X,e; X) =e[Var(X)e, =¢f Ze, (2.36)

Para definicdo dos componentes principais deve-se buscar a maximizacgéo de sua
variancia. Porém conforme cresce 0s componentes do vetor €;, a variancia tendera ao

infinito. Para solucionar essa questdo, a restricdo da soma ao quadrado dos coeficientes

dos vetores seja igual a unidade deve ser imposta. Aplicando o conceito de Lagrangeana

na maximizagéo da variancia Var (Y,)=e/ Xe; tem-se a Equag&o 2.37.

Max[eiT)Zei ~A (eiTe. —1)}

Sujeito &: (2.37)

ee =1

Em que 4 é o multiplicador de Lagrange. Para maximizar a funcio resultante,

deriva-se a funcdo em relacdo a €; e iguala-se a equacdo a zero, chegando-se a Equacgéo

2.38.
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L{e, A} =eZe,— 4 (efe,~1)

2
TLEA ey ges —0 (2.38)
oe,
(X-4I)e; =0

Sendo | a matriz identidade de px p. Baseado na Equacdo 2.38 pode-se chegar

na Equacéo 2.39.
Te, = Ae, (2.39)

A definicdo das componentes principais séo obtidas a partir dos autovetores e

autovalores de X, em que os autovalores £ (i=12,...,p) sdo as variancias dos
componentes principais e os autovetores €,(i=12,..., p) representam o sentido de rotagao
conforme descrito na Equagéo 2.39. Dessa forma pode-se ordenar os autovalores de forma
decrescente 4 <4,<..<1, e Y =e/X)Y,=;X,...,Y;=e;X sendo suas respectivas
componentes principais.

A partir da Equacgdo 2.39 pode-se definir a variancia e covariancia dos

componentes principais conforme as Equacdes 2.40 e 2.41, respectivamente.

Var(Y,)=e/Ze, =¢/ Le, = lefe = 4 (2.40)

Cov(Y,.Y,)=¢/Ze, =€/ A e, =Aele =0 (2.41)

Em que €; e €, ,sdo ortogonais e i=k, justificando o valor de zero para

covariancia.
Johson e Wichern (1998) realizaram a decomposicdo espectral da matriz X, em
que Z=PAP", P e A sdo as matrizes de autovetores e autovalores de X,

respectivamente, concluido que:
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tr(Z)=tr(PAPT)=tr (APP" ) =tr (AI)=tr (A)=>"4 (2.42)
Sabendo-se que:
tr(2)=> o' (2.43)

Entao:

i&:i& (2.44)

Assim pode-se afirmar que a variabilidade total das varidveis originais é igual a
variabilidade total dos componentes principais.

Para se justificar a utilizagdo dos componentes principais deve-se selecionar k < p

componentes que represente grande parte da variancia do conjunto de variaveis originais.
Johson e Wichern (1998) adotaram o critério de que o nimero de componentes retirados
deve explicar no minimo 80% da variacéo total.

O percentual de explicacdo de cada componente pode ser expressada conforme a

Equacéo 2.45.

P = pﬂk %100

2
of

i=1

(2.45)

E o percentual de explicagdo acumulado dos k componentes pode ser expressados

conforme a Equacéo 2.46.
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k

2

P ="l %100 (2.46)

2.0

i=1

-~

. . . T
Considerando que o vetor componente principal Y:[Yl,Yz,...,Yp] pode ser

obtido conforme a Equacédo 2.47, em que P é ortogonal, entdo é possivel de se identificar

0 vetor variaveis originais X pela transformacéo ndo linear descrita na Equagéo 2.48.
Y=P'X (2.47)
X=PY (2.48)

Com o numero definido de componentes principais a ser considerado, tal que
k<p,onde Y= [Yl,YZ,...,Yk ]T tem-se que a determinagdo dos componentes principais

¢ entdo obtida conforme a Equacéo 2.49.
Y=P'X (2.49)

A partir da reducdo dos componentes principais pode-se recuperar as observagoes
originais, porém com apenas algum grau de precisdo, dependendo de quanto o0 modelo se
ajustou a matriz de covariancias. As variaveis originais podem ser preditas conforme a

Equacéo 2.50.
X=PRY (2.50)

Considerando que a covariancia do vetor Y (pxl) pode ser obtida conforme

Equacdo 2.51, a covariancia do modelo parcimonioso dos componentes principais k < p

é entdo obtida conforme Equagéo 2.52.
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Cov(Y)=Cov(P"X)=P'Cov(X)P=P'EP =P PAP'P=A (2.51)
Cov(Y)=Cov(P{ X)=P/Cov(X)P, =P/ZP, =P/ PAP'P, = A, (2.52)
Em que:

4 0 - 0
0 4 - 0
T
0 0 - A4

Algumas vezes os conjuntos de varidveis originais possuem unidades de medidas
diferentes, o que pode provocar grandes distancias na analise de componentes principais.
Com isso, opta-se na maioria das vezes utilizar os componentes principais padronizados.
A padronizacdo das escalas dos componentes principais é obtida conforme a Equacéo
2.53.

Y = A2PT (X—p)= NN (2.53)

1
[N

A média dos componentes principais padronizados € nula E(Y*)=O e

covariancia igual a identidade Cov(Y")=1.

A definicdo da covariancia entre o vetor das variaveis originais e 0s componentes

principais é obtida conforme Equacdo 2.54.



43

Cov(Y,X)=Cov(P"X,X)=P'Cov(X)=P'E = AP (2.54)

Baseado na Equacéo 2.54 pode-se determinar a matriz de correlagéo entre o vetor

de componentes principais e o vetor de variaveis originais conforme Equacao 2.55.
Pyx =ATZAPTV 2 — AV2pTV 2 (2.55)

Sendo V é a matriz diagonal das variancias originais V:diag(cfiz). O

coeficiente de correlacdo ente Y; e Y, esta presente na i-ésima linha e k-ésima coluna da

matriz de correlagdo Py x e sua forma escalar dada conforme Equagéo 2.56.

Pyx = \/GT(Z (2.56)



44

3. PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

Todos os experimentos foram realizados no laboratorio de usinagem da madeira
do departamento de Ciéncias Florestais da Universidade Federal de Lavras (UFLA)
situada na cidade de Lavras, Minas Gerais. Os corpos de prova também foram preparados
no laboratorio de usinagem da madeira e conservados na camara climatica para que
mantivessem suas caracteristicas necessarias de umidade.

Todas as coletas de dados foram realizadas de forma on-line, ou seja, durante o
processo de experimentacdo. A comunicacao entre 0s inversores e 0 microcomputador
foram realizadas pela interface serial RC-232 PC/Drive e registrado no software
SuperDrive. Foram utilizados os programas Microsoft Excel, Minitab e Matlab para
andlise dos dados apds a coleta.

3.1 Plaina desempenadeira

Na Figura 3.1 é demonstrado a plaina desempenadeira utilizada para os

experimentos e suas respectivas caracteristicas.

Figura 3.1 - (i) duto do exaustores, (ii) ajuste de altura do carrinho de avanco, (iii) liga-
desliga do motor de avanco, (iv) carrinho de avanco, (v) motor, (vi) cabecote das facas
de corte, (vii) liga-desliga e ajuste do rpm do motor, (viii) ajuste da rotacdo do motor do
cabecote das facas de corte e (ix) mesa suporte
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A plaina é da marca OMIL de modelo DES 400. O cabecote & composto por 3

facas novas de corte. O setup de preparacdo da maquina é descrito conforme o diagrama
da Figura 3.2.

setup de processo

; Posicionar e fo@ro Acionar o Ajustar a
Ajustar mesa = .
suporte com o carrinho de velocidade de
suporte S
carrinho de avango avango avango [vf]

Troca de continuagdo
produto do setup
Acionar o Ajustar a Nhonara
cabegote das velocidade de andor @
facas de corte corte [vc)
continuagdo Analise do
do setup setup

Ajuste de
equipamento

Ajustar
pardmetros do
equipamento

Aplainar
primeira peca

Processo ndo
realizado como
esperado

Analise do

setup Analise do

setup

: Pega fora das Ajuste de
/x especificagdes equipamento

Medir
dimensdes da
pega usinada

Processo
realizado como
esperado
Peca conforme Fim do
KL - processo de
especificagdes setup

Figura 3.2 - Sequéncia de atividades de setup do processo de aplainamento da madeira

3.2

Respostas avaliadas, variaveis de controle e de ruido

As respostas (Y ) consideradas nesse trabalho foram de:
— correnteem A;

— tensdoemV,

— torque em Nxm;

— poténcia mecanica em kW,

— energia consumida em kJ;

— Esem kJxcm™®
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- hmem mm.

As respostas de corrente, tensdo e torque eram coletadas e registradas de forma
continua a cada segundo com o equipamento em funcionamento. Desse modo o valor
registrado em cada corrida de experimentos representa a média das mesmas durante o
momento em que a pega estd sendo aplainada. As demais respostas foram obtidas a partir
de calculos entre os dados coletados e parametros definidos para o processo de
aplainamento.

As respostas analisadas visam otimizar o processo de aplainamento de forma a
torna-lo mais sustentavel, produtivo, alta qualidade superficial da madeira e menor custo
de processos. A Figura 3.3 representa a associacao entre as respostas analisadas e 0s

objetivos.

Taxa de remogao

de material
Sustentabilidade
Energia
Tensao —
Produtividade
Torque
Corrente Qualidade do produto

Energia especifica
de corte

Custo do processo

Média dos cavacos
nao deformados

Figura 3.3 - Relagéo entre respostas do processo e objetivos

As variaveis de controle (X) definidas foram:
— velocidade de corte (v¢) em mxs™;

— velocidade de avango (v) em mxmin?;
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— penetracéo de trabalho (a.) em mm.

Essas variaveis sdo importantes pois sdo capazes de influenciar na produtividade,
na geracgdo de cavacos, na qualidade da superficie usinada, no consumo de energia, entre
outros.

A variavel de ruido (Z) do processo a ser minimizada € a umidade presente no
corpo de prova. A umidade da madeira foi considerada uma variavel de ruido por ser uma
dificil de manter seu nivel de umidade apds o processo de secagem e mantida em estoque
a espera de ser processada. Diferentes ambientes fazem oscilar a umidade presente na
madeira.

A minimizacdo do efeito da umidade poderia permitir a reducdo do uso de
secagem da matéria-prima, pois minimizando seus efeitos no processo de aplainamento a
secagem nao precisaria ser rigorosa.

A Tabela 3.1 representa os valores adotados para as varidveis de controle e ruido,
definidos com base na literatura, experimentos de pré-teste e orientagdes segundo 0

fabricante do equipamento.

Tabela 3.1 - Variaveis de controle e ruido com seus respectivos niveis

Variaveis de Niveis Unidade
controle -2 -1 0 1 2
X, Ve 8,25 11,00 13,75 16,50 19,25 mxst
X, Vs 2,25 3,50 4,75 6,00 7,25 mxmint
X, ae 0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 mm
Variavel de ruido Unidade
Z, umidade - Umida Ambiente  Seca - %

Em que Umida representa 100%, ambiente 50% e seca 0% de teor de umidade

presente no corpo de prova usinado.

3.3 Planejamento experimental

Baseado na Metodologia de Superficie de Resposta (RSM) com a utilizacdo do
Arranjo Composto Central (CCD) para geracdo de modelo de segunda ordem e assim
obtendo uma superficie de resposta foram realizadas 30 corridas experimentais. Sendo

que dezesseis sdo experimentos de fatorial completo (n, =2 =2*), oito pontos centrais e
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seis pontos axiais (n, = 2k =2x3) em que os dois pontos axiais referente a variavel de ruido

sdo retirados. Os experimentos foram aleatorizados de forma que variaveis nao
consideradas fossem diluidas entre os resultados.

Para analisar a significancia de cada variavel de controle e de ruido e suas
interac6es 0 método dos minimos quadrados foi utilizado, permitindo também um modelo

para cada resposta analisada.
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A Tabela 4.1 descreve os resultados dos experimentos de aplainamento da madeira Pinus taeda. Os experimentos foram conduzidos

conforme o planejamento composto central combinando as varidveis de controle e de ruido.

Tabela 4.1 - Planejamento experimental com respostas

Variaveis de controle Ruido Respostas
Ordem ¢ Vi a, u C U M P W E, h,
padréo

[mxs?1]  [mxmin?]  [mm] - [A] [V] [Nxm] [kW] [kJ] [kIxcm3]  [mm]
1 11,00 3,50 1,0 -1 6,09 126,96 16,70 3,59 30,79 0,2970 0,0261
2 16,50 3,50 1,0 -1 6,95 189,31 20,85 6,71 57,50 0,4965 0,0174
3 11,00 6,00 1,0 -1 6,84 129,42 20,96 4,55 22,76 0,3764 0,0447
4 16,50 6,00 1,0 -1 7,08 190,18 21,21 6,83 34,15 0,5646 0,0298
5 11,00 3,50 2,0 -1 6,68 128,63 19,66 4,26 36,50 0,3522 0,0369
6 16,50 3,50 2,0 -1 6,83 188,71 19,89 6,39 54,80 0,5284 0,0246
7 11,00 6,00 2,0 -1 7,22 130,29 23,89 5,21 26,06 0,4307 0,0632
8 16,50 6,00 2,0 -1 7,43 191,64 23,89 7,71 38,55 0,6373 0,0421
9 11,00 3,50 1,0 1 6,13 126,63 14,42 3,09 26,52 0,2558 0,0261
10 16,50 3,50 1,0 1 7,74 190,38 25,61 8,28 70,98 0,4612 0,0174
11 11,00 6,00 1,0 1 6,98 129,20 21,62 4,70 23,48 0,3884 0,0447
12 16,50 6,00 1,0 1 6,77 187,70 18,83 6,05 30,24 0,5001 0,0298
13 11,00 3,50 2,0 1 7,25 130,09 25,23 5,52 47,29 0,4561 0,0369
14 16,50 3,50 2,0 1 7,67 190,95 25,16 8,13 69,73 0,6725 0,0246
15 11,00 6,00 2,0 1 8,67 135,00 32,39 7,18 35,92 0,5936 0,0632
16 16,50 6,00 2,0 1 8,27 192,20 29,51 9,57 47,87 0,7913 0,0421
17 8,25 4,75 1,5 0 7,77 102,13 28,24 4,72 29,82 0,3903 0,0578
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A corrente utilizada pelo equipamento de aplainamento apresentou variacdo de
5,85 A a8,67 A, com desvio padrdo de 0,683 A. Para tensdo, os valores oscilaram entre
102,13 V a 201,50 V, com desvio padréo de 26,286 V. Quanto ao torque, que representa
a forca utilizada pelo equipamento para a execugdo do aplainamento, apresentou variagéo
entre 13,03 Nxm a 32,39 Nxm, com desvio padrdo de 4,739 Nxm.

Quanto a poténcia mecanica, valores entre 3,09 kW a 9,57 kW foram obtidos com
um desvio padrdo de 1,646 kW. A energia consumida pelo equipamento durante o
aplainamento oscilou entre 22,06 kJ a 70,98 kJ, com desvio padrdo de 14,271 kJ. A
energia especifica de corte foi obtida entre o intervalo de 0,1303 kJxcm™ a 0,7098 ki/cmg,
com desvio padrdo de 0,1253 kJ x cm. Para a resposta de hm foi obtido resultado de
0,0164 mm a 0,0632 mm com desvio padrdo de 0,0125 mm.

Este trabalho apresenta a analise individual e conjunta das respostas de
aplainamento.

Para a analise individual das respostas foi identificado interacGes significativas
além de analisar os residuos dos experimentos. As respostas que apresentaram efeitos
significativos para a variavel de ruido foram definidas a elas a média e a variancia que
minimizam o efeito da variavel de ruido. Posteriormente foi identificado a fronteira de
Pareto e realizado a otimizacdo multi-objetivo de cada resposta para suas respectivas
funcdes de média e a variancia. As respostas que ndo apresentaram efeitos significativos
para a variavel de ruido foram realizadas a otimizacdo da equacdo de resposta.

Para a analise conjunta das respostas foi aplicado o método de estatistica
multivariada WPC. Através do WPC foi identificado as variaveis significativas e
interacGes. Como a variavel de ruido foi significativa, foi definido as equacdes de média
e variancia que minimizam os efeitos dessa variavel. Posteriormente foi identificado a
fronteira de Pareto e realizado a otimizacdo multi-objetivo. A fim de comprovar os
resultados obtidos, experimentos de confirmacdo foram realizados com a definicdo das

variaveis de controle que otimizam o aplainamento.

4.1 Corrente utilizada no aplainamento da madeira Pinus
taeda

A Figura 4.1 representa o grafico de Pareto para a resposta de corrente. Pode-se
observar que as variaveis de controle de profundidade de penetracdo (ae), velocidade de
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corte (vf) e a varidvel de ruido umidade (u) apresentam efeitos significativos sobre a
corrente consumida pelo equipamento.

Term 2[120
C : Fator Nome
A ve
B B vf
D C ae
D u

AB
BB
cD
CcC

BC
AC

BD
AD

0 1 2 3 4 5
Efeitos padronizados

Figura 4.1 - Gréafico de Pareto para corrente

A Figura 4.2 apresenta o grafico de efeitos lineares e quadraticos para a resposta
corrente. Pode-se observar que para v¢ e vs apresentaram convexidade voltada para baixo,
ou seja, menores valores de corrente sdo obtidos quando se utiliza valores proximos aos
seus pontos centrais. Ja valores menores de a. proporcionam menores valores de corrente.
Em relagdo a u, quanto maior € o percentual de u presente na madeira menor € a corrente

necessaria para o aplainamento.

Ve vf ae u

85—
8,0
7.5

6,5

corrente [A]

T
10 15 202 4 6 038 1.6 24 A 0 1

Figura 4.2 - Grafico de efeitos lineares e quadraticos para corrente
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A Figura 4.3 apresenta os graficos de interacdes entre as variaveis de controle e

ruido. Pode-se observar que nenhuma das interacdes sao significativas para a resposta de

corrente, pois as curvas de cada variavel ndo modificam sua direcdo quando alterado o

valor da variavel analisada em conjunto.

corrente [A]

ve * vf

vc

vf* ae

vf

0,8 1,6 2,4

Figura 4.3 - Grafico de interacdo para corrente

35
4,75

ae

15

O modelo de resposta da corrente, obtido por WLS, é representado conforme

Equagdo 4.1. O erro experimental para o modelo de resposta da corrente é de 6> =0,1834

e os coeficientes de determinacdo sdo de R;.

=60,59% e R’

prev

=0,00% . Apesar do

modelo ndo ter capacidade de previsao, 0 mesmo apresentou distribuicdo normal para 0s

residuos, assim foi utilizado o modelo para analise nos experimentos de confirmacao.

C(x,z) =6,737+0,0141xV, +0,2551xV, +0,4467 xa, +0,272x U +0,1181x v’

+0,1495x V2 +0,1245x a> —0,201xV_xV, —0,133xV_xa, —0,002xV_ x U
+0,151x Vv, xa, —0,009xv, xu+0,191xa, xu

(4.1)

A Tabela 4.2 apresenta a ANOVA para a resposta de corrente. Com nivel de

significanciade « =0,05 pode-se confirmar os resultados apresentados na Figura 4.1, em

que os efeitos lineares de ae, vi € u foram significativos com p-valor<ea, conforme
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destacado na Tabela 4.2, sendo todos positivos conforme os coeficientes apresentados na
Equacdo 4.1. Dessa forma pode-se verificar que a medida que ae, Vs € U aumentam, a
corrente necessédria para o aplainamento também aumenta, confirmando assim os
resultados apresentados pela Figura 4.2.

Quanto aos efeitos quadraticos, nenhum apresentou efeito significativo, ou seja,
todos possui p-valor>a. Os efeitos de interacdo também ndo foram significativos

conforme apresentado na Figura 4.3, apresentando também p-valor> ¢ .

Tabela 4.2 - ANOVA para corrente

FV GL SQ MQ F-valor P-valor
Modelo 13 10,5802 0,81386 4,43 0,003
Linear 4 7,5415 1,88537 10,26 0,000
v, 1 0,0048 0,00480 0,03 0,874
v 1 15622 156216 8,50 0,010
a, 1 4,7896 4,78962 26,07 0,000
u 1 1,1849 1,18491 6,45 0,022
Quadrado 3 1,1654 0,38845 2,11 0,139
VXV, 1 0,3903 0,39029 2,12 0,164
Vi XV, 1 0,6259 0,62590 3,41 0,084
a,xa, 1 0,4339 0,43387 2,36 0,144
InteracGes 6 1,8734 0,31223 1,70 0,185
VXV, 1 0,6447 0,64474 3,51 0,079
V. xa, 1 0,2828 0,28282 1,54 0,233
v, xU 1 0,0000 0,00004 0,00 0,988
v, xa, 1 0,3628 0,36277 1,97 0,179
v, xU 1 0,0012 0,00118 0,01 0,937
a, xu 1 0,5818 0,58182 3,17 0,094
Erro 16 2,9398 0,18374
Falta de ajuste 9 2,5956 0,28840 5,87 0,015
Erro Puro 7 0,3442 0,04917
Total 29 13,5200
2
S R Rjj Rﬁrev
0,42865 78,26% 60,59% 0,00%

As Equacdes 2.20 e 2.21 sdo as equagdes de média e variancia, respectivamente,
gue minimizam o efeito gerado pela umidade da madeira sobre a corrente. A Figura 4.4

sdo as superficies de resposta geradas a partir das equagdes de média e variancia.
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E[C(x,2)]=6,7368+0,0141xV, +0,2551xV, +0,4467 xa, +0,1181xV’

4.2
+0,1495x V2 +0,1245x a7 —0, 2007 xv, xV, —0,1330xV, xa, +0,1506xV, xa, (4.2)

Var[C(x,2)] =0,2578—0,0009xv_ —0,0047 x v, +0,1038x a, +3x107° x v’

4.3
+0,0001x V2 +0,0364xa% +3x107° xv_xVv, —0,0006x Vv, xa, —0,0033xV, xa, (43)

o
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Figura 4.4 - Superficie de resposta para corrente, Xy, = Xcipt
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E[C] apresenta  em  seus  autovalores de  sinais  positivos
Ae1e; =[0,2946;0,0653;0, 0321]", logo a funcdo da média da resposta C apresenta
convexidade voltada para cima, contendo assim um ponto de minimo 6timo. J& Var[C]

apresenta autovalores de sinais mistos A, =[0,0364;-4,24x10°%;-4,24x10*]",

sendo entdo a fungdo da variancia da resposta C € uma sela em que apresenta um ponto
estacionario de sela. Desse modo a otimizacdo para a variancia deve ser realizado de
forma restrita ao espaco amostral, uma vez que sua otimizacdo ndo sera direcionada a um
ponto de minimo ou mé&ximo.

Inicialmente para realizar a otimizagdo bi-objetivo pelo método NNC, foi
analisado o conflito existente entre a média e a variancia da resposta C na determinacgéo
da matriz pay-off. A matriz pay-off para resposta C é descrito conforme a Tabela 4.3. A

otimizagdo  teve como restricao 0 espaco amostral codificado
X'X =V +Vi+a’<2,8284=p°, em que pontos estacionarios nio solucionam o
problema. Na matriz pay-off encontra-se os valores de 6timos individuais em sua diagonal

principal, os valores de pseudo nadir na antediagonal e os pontos de ancora

correspondente a cada coluna da matriz.

Tabela 4.3 - Matriz pay-off para E[C]xVar[C]

E[C] 6,2051 6,3587
Var[C] 0,1844 0,1837

Posterior a definicdo da matriz pay-off, foi gerado solu¢des de Pareto 6timas com

incremento 6 =0,05, gerando assim 7, =21 solugbes. As funcbes objetivo foram
normalizadas e o vetor linha de utopia N, no espago normalizado. A fronteira de Pareto
é entdo representada pela Figura 4.5 da otimizagdo bi-objetivo com f, = E[C] e
f, =Var[C].

Pela fronteira de Pareto pode-se visualizar que a medida que uma funcdo atinge

seu objetivo de minimizacgéo, a fungdo remanescente vai sendo maximizada, ou seja, vai

em sentido contrario a seu valor 6timo. Cada ponto da fronteira de Pareto representa um

resultado com peso distribuido entre f, =E[C] e f,=Var[C], em que a obtencdo de
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menor média de corrente e dado maior peso para f, = E[C] e a obtencdo de menor

variancia das respostas € dado maior peso a f, :Var[C].

0,1844
0,1843
0,1842

0,1841

Var(C) [A?%]

0,1840

0,1839

0,1838

—0— @
0,1837

6,2000 6,2050 6,2100 6,2150 6,2200 6,2250 6,2300
E(C) [A]

Figura 4.5 - Fronteira de Pareto para E[C]xVar|[C]

A Tabela 4.4 apresenta os 21 pontos de otimizacao da fronteira de Pareto da Figura

4.5 com os niveis codificados e descodificados das variaveis de controle, os valores de
E[C]., Var[C] e S[C],emque S[C]= W. Com base nos dados tabulados pode-
se verificar que os niveis robustos para a corrente estdo nos intervalos das variaveis de
controle de v, ~[11,36;12,09] mxs™, v, ~[4,03;4,21] mxmin™e a, ~[0,77;0,84] mm.

Com esses niveis de fatores a oscilacdo dos resultados de corrente devido a umidade

presente na madeira usinada é minimizada. Pode-se observar também que 0s nove

primeiros pontos ndo apresentam variagdo entre os valores de E[C] e Var[C], se

sobrepondo assim os pontos na Figura 4.5.

Para obter valores de C com melhor precisdo e simultaneamente melhor acuracia,
foi modelado o erro quadratico médio MSE. =[ E(C)-T, ]2 +Var(C), em que o alvo

foi definido como a utopia da média da corrente T. =6,2051 A. A Figura 4.6 representa

a superficie de resposta para MSE.
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Pela superficie de resposta pode-se verificar que diferentes combinacdes de
parametros de variaveis alteram significativamente os resultados de MSE. A combinacao

de valores baixos de v, com v, e v, com a, reduzem o valor de MSE. Ja v, com a,,

quando um dos fatores & mantido em seu nivel mais baixo, obtém-se resultados menores

para MSE. Porém quando v, e a, sdo utilizados em seu valor maximo, o valor de MSE

aumenta drasticamente.

Tabela 4.4 - Resultados da otimizacéo entre E[C] e Var[C] pelo método NNC

Codificados Decodificados Respostas
W, y y a v, v, a, E[C] Var[C] S[C]
’ f ’ m/s  m/min  mm A A? A

0,00 -0,61 -0,58 -1,46 12,09 4,03 0,77 6,2266 0,1837 0,4286
0,05 -0,61 -0,58 -1,46 12,09 4,03 0,77 6,2266 0,1837 0,4286
0,10 -0,61 -0,58 -1,46 12,09 4,03 0,77 6,2266 0,1837 0,4286
0,15 -0,61 -0,58 -1,46 12,09 4,03 0,77 6,2266 0,1837 0,4286
0,20 -0,61 -0,58 -1,46 12,09 4,03 0,77 6,2266 0,1837 0,4286
0,25 -0,61 -0,58 -1,46 12,09 4,03 0,77 6,2266 0,1837 0,4286
0,30 -0,61 -0,58 -1,46 12,09 4,03 0,77 6,2266 0,1837 0,4286
0,35 -0,61 -0,58 -1,46 12,09 4,03 0,77 6,2266 0,1837 0,4286
0,40 -0,61 -0,58 -1,46 12,09 4,03 0,77 6,2266 0,1837 0,4286
0,45 -0,64 -0,54 -1,46 11,99 4,07 0,77 6,2204 0,1837 0,4286
0,50 -0,77 -0,43 -1,43 1164 421 0,78 6,2091 0,1838 0,4287
0,55 -0,79 -0,46 -1,41 11,57 4,18 0,79 6,2075 0,1838 0,4287
0,60 -0,81 -0,48 -1,40 11,53 4,15 0,80 6,2067 0,1839 0,4288
0,65 -0,82 -0,49 -1,38 11,50 4,13 0,81 6,2062 0,1839 0,4289
0,70 -0,83 -0,51 -1,37 1147 4,12 081 6,2058 0,1840 0,4289
0,75 -0,84 -0,52 -1,36 11,45 4,10 0,82 6,2056 0,1841 0,4290
0,80 -0,84 -0,53 -1,36 11,43 4,09 0,82 6,2054 0,1841 10,4291
0,85 -0,85 -0,54 -1,35 11,41 4,08 0,83 6,2052 0,1842 0,4292
0,90 -0,86 -054 -1,34 11,39 4,07 0,83 6,2051 0,1842 0,4292
0,95 -0,86 -0,55 -1,34 11,38 4,06 0,83 6,2051 0,1843 0,4293
1,00 -0,87 -0,56 -1,33 11,36 405 0,84 6,2051 0,1844 0,4294

A minimizagdo de MSE. e demonstrado resumidamente na Tabela 4.5.
Analisando a otimizagdo de MSE. pode-se observar que o valor esta proximo entre o
equilibrio da otimizag&o entre a média e a variancia, w;, =0,5 na Tabela 4.4, havendo

assim uma ponderacdo entre as duas fungoes.
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Figura 4.6 - Superficies de resposta para MSE., X, = Xcipt

Tabela 4.5 - Otimizagéo de MSE_

Codificados Decodificados Respostas
. v e v, v, a,  E[C] var[C] S[C] MSE,
mxs? mxmin? mm A A2 A A2
-0,76 -0,42 -1,44 11,67 4,23 0,78 621 0,18 0,43 0,18

4.2 Tensao utilizada para o aplainamento da madeira Pinus

taeda

A Figura 4.7 representa o grafico de Pareto para a tensdo (U) do equipamento
durante o processo de aplainamento. Analisando o grafico de Pareto, verificou que apenas

a variavel de controle V, apresenta efeito significativo sobre U, sendo possivel confirmar

tambem pela ANOVA (Tabela 4.6).
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Figura 4.7 - Grafico de Pareto para Tenséo

O modelo de resposta da tensdo, obtido por WLS, é representado conforme

Equacdo 4.4. O erro experimental obtido para 0 modelo de resposta da corrente é de

85 =19,20 e os coeficientes de determinagdo sdo de R =97,22% e R’ , =93,50%.

prev
Desse modo o modelo apresenta bom ajuste dos dados e boa capacidade de previsédo do
modelo de resposta, sendo entdo capaz de representar a amostra e prever novos valores a

partir da Equacéo 4.4.

U (x,z) =156,64 + 28,483 x Vv, +0,860x Vv, +1,531xa, +0,44xu—0,791x Vv’
+1,663xV; +1,492xa% —0,58x v, xVv, —0,37xV, xa, —0,26xV,_ xu (4.4)
+0,47v, xa, —0,12xVv, xu+0,68xa, xu

A Tabela 4.6 representa o calculo da ANOVA para U. Pela tabela da ANOVA é
possivel confirmar a representacdo do grafico de Pareto que apenas a variavel de controle

V. foi significativo para U com p-valor<a conforme destacado na Tabela 4.6. As demais
variaveis e interagdes apresentardo p-valor>« .
Como para U a variavel de ruido néo foi significativa, a analise dessa resposta foi

resumida a apenas em funcédo das variaveis de processo. O efeito da variavel de ruido foi

entdo retirado e a analise de U novamente realizada.
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Tabela 4.6 - ANOVA para tenséo

FV GL SQ MQ F-valor P-valor
Modelo 13 19730,1 1517,7 79,06 0,000
Linear 19548,5 4887,1 254,57 0,000

19471,3 194713 1014,26 0,000
17,8 17,8 0,93 0,350
56,3 56,3 2,93 0,106

3,1 3,1 0,16 0,693
Quadrado 161,8 53,9 2,81 0,073
V, XV, 17,5 17,5 0,91 0,354

4
1
1
1
1
3
1
Vi XV, 1 77,4 77,4 4,03 0,062
1
6
1
1
1
1
1
1

a,xa, 62,3 62,3 3,25 0,090
Interacdes 19,8 3,3 0,17 0,981
VXV, 53 5,3 0,28 0,605
v, xa, 2,2 2,2 0,11 0,742
v, xU 1,1 1,1 0,06 0,812
vV, xa, 3,5 3,5 0,18 0,673
v, xu 0,2 0,2 0,01 0,916
a, xu 7,5 7,5 0,39 0,541
Erro 16 307,2 19,2
Falta de ajuste 9 204,6 22,7 1,55 0,288
Erro Puro 7 102,6 14,7
Total 29 20037,3
2
S R Razj Rérev
4,3815 98,47% 97,22% 93,50%

A Figura 4.8 representa o comportamento de U em relacdo as variaveis de

controle. Pode-se verificar que v, exerce grande influéncia sobre U, em que o aumento
do valor de v, resulta no aumento do valor de U, ou seja, quanto maior a velocidade de
corte maior € a tenséo. Ja v, e a,, quando analisados juntamente com v, nédo exercem

grande influéncia sobre U.

Na analise das variaveis v, e a, 0 ponto central para as duas variaveis representa
o menor valor para U, e conforme v, e a, se distancia de seus respectivos pontos centrais,

o valor de U aumenta.
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Figura 4.8 - Funcdo U no espago experimental codificado, Xy, = Xcp

4.3 Torque utilizado para o aplainamento da madeira Pinus
taeda

A Figura 4.9 representa o grafico de Pareto para a resposta de torque (M). Pode-
se observar que as variaveis de controle a., vi e de ruido u apresentam efeitos
significativos sobre a torque exercido pelo equipamento durante o aplainamento. Em

relacéo aos efeitos quadraticos, apenas v, xv, possui efeito significativo, dessa forma a

superficie de resposta contendo V¢ apresenta curvatura, tendo um ponto de minimo ou
maximao.

A Figura 4.10 representa o grafico de efeitos lineares e quadraticos para a resposta
torque. Pode-se observar que para vc e vr apresentaram convexidade voltada para baixo,
ou seja, menores valores de torque sdo obtidos quando se utiliza valores proximos aos
seus pontos centrais. Em relacdo a a., menores valores dessa variavel de controle

proporcionam menores valores de torque. Em relacéo a variavel de ruido, quanto maior é
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o percentual de umidade presente na madeira menor é o torque necessaria para o

aplainamento.
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Figura 4.9 - Grafico de Pareto para torque

vC

vf

ae

30

25

Torque [Nxm]

15

/

10

15

202

4

6

038

1.6

24

-1

0

Figura 4.10 - Gréfico de efeitos lineares e quadraticos para torque

A Figura 4.11 apresenta os graficos de interagdes entre as variaveis de controle e

de ruido. Pode-se observar que apenas a interacdo a, xU apresentou efeito significativo,

pois as alteracBes das variaveis mudam o sentido das retas no grafico. Desse modo, a

alteracdo simultanea dos fatores de ae e u proporciona diferentes resultados de M.
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Figura 4.11 - Gréafico de interacdo para torque

O modelo de resposta de M , obtido por WLS, é representado conforme Equacéo

4.5. O erro experimental para 0 modelo de resposta da corrente é de 67, =7,42 e 0s

coeficientes de determinacdo sdo de Rjj =66,96% e R> =6,14%. Apesar do modelo

prev
apresentar uma baixa capacidade de previsdo de novos resultados, 0 mesmo apresentou
distribuicdo normal para os residuos, assim foi utilizado o modelo para analise nos

experimentos de confirmacéo.

M (x,2z) =19,089-0,2381xV_ +1,6350xV, +3,2231xa, +1,6079x U +1,3657 x Vv’
+0,9856 x v§ +0,9226 xa> —1,3072xV, xV, —0,9698xV_ x a, +0,0504xV,_ x U (4.5)
+0,9189x v, xa, —0,0574x Vv, xu+1,5127 xa, xu

A Tabela 4.7 apresenta a ANOVA para a resposta de torque. Com nivel de

significancia « =0,05 pode-se confirmar os resultados apresentados na Figura 4.9, onde

os efeitos lineares das variaveis de controle @,, V; e o da variavel de ruido u foram

significativos com p-valor<a como destacado na tabela, sendo todos positivos conforme

os coeficientes apresentados na Equacéo 4.5. Dessa forma pode-se concluir que a medida
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que o nivel dos fatores de a,, V; e uaumentam, o torque necessario para o aplainamento

também aumenta, confirmando assim os resultados apresentados pela Figura 4.10.

Quanto aos efeitos quadraticos, apenas v, xv, apresentou efeito significativo, ou

seja, possui p-valor< e« , proporcionando assim uma curvatura no modelo de resposta. Ja

os efeitos de interacdo, apenas a interacdo entre a,xu foi significativo conforme

representado Figura 4.11, apresentando p-valor>a .

Tabela 4.7 - ANOVA para torque
FV GL SQ MQ F-valor P-valor

Modelo 13 532,509 40,962 5,562 0,001
Linear 4 356,203 89,051 12,00 0,000
v, 1 1,36 1,36 0,18 0,674
v, 1 64,156 64,156 8,65 0,010
a, 1 249,322 249,322 33,60 0,000
u 1 41,364 41,364 5,57 0,031
Quadrado 3 83,705 27,902 3,76 0,032
VXV, 1 52,221 52,221 7,04 0,017
Vi XV, 1 27,197 27,197 3,67 0,074
a, xa, 1 23,835 23,835 3,21 0,092
Interagdes 6 92,601 15,434 2,08 0,113
V, XV, 1 27,339 27,339 3,68 0,073
v, xa, 1 15,047 15,047 2,03 0,174
v, xU 1 0,041 0,041 0,01 0,942
v xa, 1 13,51 13,51 1,82 0,196
v, xu 1 0,053 0,053 0,01 0,934
a, xu 1 36,612 36,612 4,93 0,041

Erro 16 118,722 7,42
Falta de ajuste 9 98,997 11,00 3,90 0,043

Erro Puro 7 19,725 2,818

Total 29 651,231
2
S R R;J Rﬁrev
4,3815 81,77% 66,96% 6,14%

As Equacdes 4.6 e 4.7, de média e variancia respectivamente, foram obtidas a fim
de minimizar o efeito gerado pela umidade da madeira na resposta de M. A Figura 4.12

apresenta as superficies de resposta para as funcdes de média e variancia.
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E[M] apresenta os autovalores A, =[2,2015;0,6158;0, 4565]", logo a funcdo da

média da resposta M apresenta convexidade voltada para cima, contendo assim um
ponto de minimo. Ja& Var[M] apresenta autovalores de sinais mistos

Averny =[2,2941;-5,04x107"; -5,04x107"'T", sendo entdo a funcdo da varidncia da

resposta M é uma sela em que apresenta um ponto estacionario de sela. Desse modo a
otimizag&o para a variancia deve ser realizado de forma restrita, delimitando a superficie
pelo espagco amostral.

A matriz pay-off para resposta M € descrito na Tabela 4.8, demonstrando o
conflito existente entre a média e a variancia de M, em gue o valor que minimiza a media,
maximiza a variancia e 0 mesmo 0corre no €aso inverso.

A otimizacdo bi-objetivo teve como restricdo o espaco amostral codificado
XTX =V +V:+al <2,8284=p®, em que pontos estacionarios ndo solucionam o
problema, uma vez que eles se encontrem fora do espaco amostral.

Na matriz pay-off encontra-se os valores de 6timos individuais em sua diagonal
principal, os valores de pseudo nadir na antediagonal e os pontos de ancora

correspondente a cada coluna da matriz. Os pontos da fronteira de Pareto estardo

presentes entre 0s pontos de ancora.

Tabela 4.8 - Matriz pay-off para E[M ]xVar[M]

E[M] 15,8177 16,2499
Var[M] 7,9145 7,4201

Posterior a defini¢do da matriz pay-off, foi gerado solucGes de Pareto 6timas com

incremento 6 =0,05, gerando assim 7, =21 solugdes. As funcbes objetivo foram
normalizadas e o vetor linha de utopia N, no espago normalizado. A fronteira de Pareto
é entdo representada pela Figura 4.13 da otimizagdo bi-objetivo com f, = E[M] e
f,=Var[M].

Cada ponto da fronteira de Pareto representa um resultado com peso distribuido
entre f,=E[M]e f,=Var[M], caso o processo tenha como objetivo reduzir a média

de M, entdo deve-se utilizar pontos da fronteira de Pareto em que 0 peso é maior para
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f, = E[M ] Caso 0 objetivo seja reduzir a variancia do processo, entdo deve-se utilizar

pontos da fronteira de Pareto em que o peso € maior para f, :Var[M ] .

7,400

7,300
15,75 15,80 15,85 1590 15,95 16,00 16,05 16,10 16,15 16,20 16,25

E(M) [Nxm]

Figura 4.13 - Fronteira de Pareto para E[M] x Var[M]

A Tabela 4.9 apresenta os 21 pontos de otimizacdo da fronteira de Pareto
representado graficamente na Figura 4.13. A tabela apresenta em suas colunas os niveis
codificados e descodificados das variaveis de controle, os valores de E[M], Var[M] e
S[M], onde s[M]= ﬁ}ar[M].

Com base nos dados tabulados pode-se verificar que os niveis robustos para a

corrente estdo nos intervalos das variaveis de controle de vc~[11,40;12,17] mxs?,
v, ~[3,58,4,23] mxmin™t e a,~[0,74,0,96] mm. A utilizagdo de qualquer um dos niveis das
variaveis de controle que pertencem a esses intervalos faz com que 0 processo seja

robusto a oscilacdo da resposta de M causada pela umidade presente na madeira a se

usinada.
Pode-se observar que nenhum dos pontos de E[M] e apenas dois pontos de Var[M]

ndo apresentam variagdo entre os valores, em que 0 peso da otimizagdo é maior para

f,=Var[M].
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Tabela 4.9 - Resultados da otimizacédo entre E[M] e Var[M] pelo método NNC

Codificados Decodificados Respostas
W,y g v Vv, a  E[M] var[M] S[M]
mxs?  mxmin? mm Nxm  (Nxm)2  Nxm

0,00 -0,85 -0,94 -1,07 11,40 3,58 0,96 16,22 7,42 2,72
0,05 -0,82 -0,93 -1,07 11,50 3,58 0,96 16,21 7,42 2,72
0,10 -0,66 -0,78 -1,09 11,94 3,77 0,96 16,16 7,42 2,72
0,15 -0,66 -0,77 -1,12 11,92 3,79 0,94 16,13 7,43 2,73
0,20 -0,67 -0,76 -1,15 11,90 380 0,92 16,09 7,44 2,73
0,25 -0,68 -0,75 -1,18 11,89 381 091 16,06 7,45 2,73
0,30 -0,68 -0,74 -1,21 11,87 3,83 0,90 16,03 7,47 2,73
0,35 -0,69 -0,73 -1,24 11,86 3,84 0,88 16,00 7,49 2,74
0,40 -0,69 -0,72 -1,26 11,84 3,85 0,87 15,98 7,51 2,74
0,45 -0,70 -0,71 -1,29 11,83 3,86 0,86 15,96 7,53 2,74
0,50 -0,70 -0,70 -1,31 11,82 3,87 0,85 15,94 7,56 2,75
0,55 -0,71 -0,69 -1,33 11,80 3,88 0,83 15,92 7,58 2,75
0,60 -0,71 -0,69 -1,35 11,79 389 0,82 15,90 7,61 2,76
0,65 -0,70 -0,66 -1,38 11,81 392 081 15,88 7,64 2,77
0,70 -0,69 -0,63 -1,40 11,85 396 0,80 15,87 7,68 2,77
0,75 -0,67 -0,60 -1,42 11,89 4,00 0,79 15,85 7,71 2,78
0,80 -0,66 -0,57 -1,44 11,94 4,04 0,78 15,84 7,75 2,78
0,85 -0,64 -0,53 -1,46 11,99 4,08 0,77 15,83 7,78 2,79
0,90 -0,62 -0,50 -1,48 12,04 4,13 0,76 15,83 7,82 2,8
0,95 -0,60 -0,46 -1,50 12,10 4,17 0,75 15,82 7,87 2,81
1,00 -0,57 -0,42 -1,52 12,17 423 0,74 15,82 7,91 2,81

Para obter valoresde M com melhor precisao e simultaneamente melhor acuracia,
foi modelado o erro quadratico médio MSE,, =[E(M)-T,, | +Var (M), emqueoalvo
foi definido como a utopia da média da corrente T,, =15,8177 A.

A Figura 4.14 representa a superficie de resposta para MSE. Baixos valores de v,
resultam em maiores valores de MSE,, , enquanto baixos valores de v, e a, resultamem
um menor valore de MSE,, .

A minimizacdo de MSE,, é demonstrado resumidamente na Tabela 4.10.
Analisando a otimizagdo de MSE,, pode-se observar que o valor esta proximo da
otimizagdo da variancia do que da média, w, =0,25 na Tabela 4.9, ou seja, a uma

ponderacao de 25% para a otimizacdo de media e 75% para a otimizacéo da variancia.
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Figura 4.14 - Superficies de resposta para MSE,, , X1, = Xcipt
Tabela 4.10 - Otimizacéo de MSE,,
Codificados Decodificados Respostas
v v a Y % a  E[M] var[m] s[m] MSE,
mxs?t  mxmin?  mm Nxm (Nxm)2 Nxm (Nxm)?
-0,68 -0,75 -1,18 11,89 3,81 0,91 16,06 7,45 2,73 7,51

4.4 Poténcia mecénica utilizado para o aplainamento da

madeira Pinus taeda

A Figura 4.15 representa o grafico de Pareto para a resposta de poténcia mecanica

(P). Pode-se observar que todas as variaveis de controle (v, v,, a,) e de ruido U

apresentam efeitos significativos sobre as respostas de P. Em relacdo aos efeitos

quadraticos das variaveis de controle, todos apresentaram efeitos significativos (V,xV,

Vi XV, € a,xa,).
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Figura 4.15 - Gréfico de Pareto para poténcia mecéanica
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A Figura 4.16 apresenta o grafico de efeitos lineares e quadraticos para a resposta

poténcia mecéanica (P). Pode-se observar que apenas v, apresentaram convexidade

voltada para baixo, ou seja, menores valores de P sdo obtidos quando se utiliza valor

proximo ao seu ponto central. Em relagéo a v, e a,, menores valores dessas variaveis de

controle proporcionam menores valores de P. Em relacdo a varidvel de ruido, quanto

maior é o percentual de U presente na madeira menor seré a poténcia mecanica utilizada.
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Figura 4.16 - Gréafico de efeitos lineares e quadraticos para poténcia mecanica
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A Figura 4.17 apresenta os graficos de interacGes entre as variaveis de controle e
de ruido. Pode-se observar que a interagdo v, xa, apresenta efeito significativo. Dessa
forma, as variaveis de v, e a, quando alteradas simultaneamente proporcionam
resultados diferentes na poténcia mecéanica (P).

Ja a interagdo a, xu apresentou resultado expressivo, porém seu efeito ndo foi
significativo considerando « = 0,05 . Nesse caso a alteragdo simultanea entre as variaveis
de a, e u ndo modifica os resultados de poténcia mecénica (P).

ve* vf
10,0 vf

75

50

vc*ae vf*ae
10,0 ae

75

50

Potencia mecanica [kW]

vc*u vf*u ae*u
10,0

7.5

50

ve vf ae

Figura 4.17 - Gréfico de interagdo para poténcia mecéanica

O modelo de resposta de P, obtido por WLS, é representado conforme Equacdo
4.8. O erro experimental para o modelo de resposta da corrente é de 6 =0,5742 (kW)? e

os coeficientes de determinagéo sdo de RZ =78,80% e R’

S = 37,08% . Apesar do modelo
apresentar baixa capacidade de previsdo, 0 mesmo apresentou distribuicdo normal para

0s residuos, assim foi utilizado o modelo para anélise nos experimentos de confirmacao.

P(X,z) =5,0831+1,1415xv_ +0,4121x Vv, +0,8692x a_ +0,4546x u +0,3139x V>
+0,3228x V2 +0,3106xa’ —0,2835xV, xV, —0,1433xV_ xa, +0,0951xV_xu (4.8)
+0,3078x Vv, xa, —0,0546x Vv, xu+0,3999x a, xu
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A Tabela 4.11 apresenta a ANOVA para a resposta de poténcia mecanica em que

as variaveis que apresentaram P-valor < 0,05 estdo destacadas.

Tabela 4.11 - ANOVA para poténcia mecanica
FV GL SQ MQ F-valor P-valor

Modelo 13 69,376 5,337 9,29 0,000
Linear 4 56,791 14,198 24,73 0,000
v, 1 31,274 31,274 54,47 0,000
v, 1 4,076 4,076 7,1 0,017
a, 1 18,134 18,133 31,58 0,000
u 1 3,307 3,307 5,76 0,029
Quadrado 3 6,704 2,235 3,89 0,029
V, XV, 1 2,759 2,759 4,81 0,044
v, XV, 1 2,918 2,918 5,08 0,039
a xa, 1 2,701 2,701 4,7 0,045
Interagdes 6 5,881 0,980 1,71 0,183
V, XV, 1 1,286 1,286 2,24 0,154
v, xa, 1 0,329 0,329 0,57 0,460
v, xUu 1 0,145 0,145 0,25 0,623
v, xa, 1 1,516 1,516 2,64 0,124
v, xU 1 0,048 0,048 0,08 0,777
a, xu 1 2,558 2,558 4,46 0,051

Erro 16 9,187 0,574
Falta de ajuste 9 8,097 0,900 577 0,015

Erro Puro 7 1,091 0,156

Total 29 78,563
S RZ R;J Rirev
4,3815 88,31% 78,80% 37,08%

Com nivel de significincia de «=0,05 pode-se confirmar os resultados

apresentados no gréafico de Pareto da Figura 4.15, em que os efeitos lineares das variaveis

de controle v_, v,, a, e o da varidvel de ruido U foram significativos com p-valor< e ,

sendo todos positivos conforme os coeficientes apresentados na Equacgéo 4.8. Dessa

forma a medida que V., v,, &, e U aumentam seus niveis de fatores, ou seja, aumentando

as velocidades de corte, avanco, profundidade de penetracdo e reduzindo a umidade
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presente no corpo de prova a poténcia mecanica necessaria para o aplainamento também
aumenta, confirmando assim os resultados apresentados pela Figura 4.16.
Quanto aos efeitos quadraticos das variaveis de controle, pode-se confirmar que

todos (v, xv., v, xv, € & xa,) apresentaram efeitos significativos, ou seja, possui p-valor < o
conforme também apresentado na Figura 4.15.

Para as interacOes entre v xa, apresentou efeito significativo com p-valor<«a
conforme representado graficamente pela Figura 4.17. Quanto a interagéo entre a, xu , seu

p-valor foi de 0,051, valor bem préximo ao de a, porém superior, 0 que ndo apresenta
assim efeito significativo.

As Equacdes 4.9 e 4.10 foram obtidos a fim de minimizar o efeito gerado pela
umidade da madeira em P. E[P] e Var[P] apresentam em suas funcdes autovalores de
Agrp; =[0,5647;0,2411,0, 1415]" e Avarpn; =[0,1719;1, 73x107%;1,73x107°T
respectivamente, logo a funcdo da média e variancia da resposta P apresentam

convexidade voltada para cima, contendo assim ponto de minimo.

E[P(x,2)] =5,0831+1,1415x Vv, +0,4121xVv, +0,8692xa, +0,3139x Vv’
4.9
+0,3228xV? +0,3106x a’ —0,2835x Vv, xV, —0,1433xV_xa, +0,3078xV, xa, (4-9)

Var[P(x,z)]=0,7809+0,0865xV_ —0,0497 xv, +0,3636x a, +0,0090 x v
4.10
+0,0030xvZ +0,1599x a’ —0,0104 xv_ xVv, +0,0760xV_ xa, —0,0437xV, xa, (4.10)

A Figura 4.18 apresenta as superficies de resposta para as funcbes de média e

variancia. Valores baixos de v, v, e a, proporcionam menores resultados de poténcia

mecanica, a medida que os fatores dessas varidveis de controle aumentam, a poténcia

mecanica também aumenta. Na combinagéo entre v, e a, a poténcia mecanica pode

atingir valores mais altos.

Para variancia, valores baixos de v_, v, e a, fazem com que o processo seja mais
preciso, ou seja, com baixa variancia. Apenas a associagao ente v, e v, em que v, em

seu valor mais alto atinge a minimizacao da variancia da poténcia de corte. A associagdo
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entre v, e a, € aque mais sensibiliza as respostas de poténcia mecanica, atingindo valores

mais alto de variancia.
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Figura 4.18 - Superficie de resposta para poténcia mecanica, Xy, = Xcp

A matriz pay-off para poténcia mecanica (P) é descrito na Tabela 4.12,

demonstrando o conflito existente entre a média e a variancia de P. A otimizacdo bi-

objetivo

teve

0

espaco amostral codificado



76

XTX =V +V: +a°<2,8284=p°, em que pontos estacionarios ndo solucionam o
problema. Na matriz pay-off encontra-se os valores 6timos individuais em sua diagonal
principal, os valores de pseudo nadir na antediagonal e o0s pontos de ancora

correspondente a cada coluna da matriz.

Tabela 4.12 - Matriz pay-off para E[P] x Var[P]

E[P] 3,2421 4,2355
Var[P] 0,5742 0,5742

A matriz pay-off demonstrou que a variancia ndo se altera conforme se aplica a
otimizagdo NNC. Isso ocorre devido suas restricdes que limitam a regido experimental.
Para obter valores de P com melhor precisdo e simultaneamente melhor acurécia,

foi modelado o erro quadratico médio MSE, = [E(P)—TP]2 +Var(P), onde o alvo foi
definido como a utopia da média da poténcia mecénica T, =3,2421 A. A Figura 4.19

representa a superficie de resposta para MSE.
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Figura 4.19 - Superficies de resposta para MSE,, Xy, = Xeipy
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A Tabela 4.13 demonstra a otimizacdo de MSE para poténcia mecanica. Como a
variancia ndo se altera dentro das restri¢des, o valor 6timo de MSE é o mesmo valor 6timo
de E[P] descrito na Tabela 4.12.

Tabela 4.13 - Otimizacéo de MSE,

Codificados Decodificados Respostas
v, v, a, v, v, a, E[P] Var[P] S[P] MSE,
mxst  mxmin! mm kW (kw)? kW (kw)?
-1,34 -0,49 -0,88 10,05 4,13 1,06 3,25 0,57 0,76 11,09

4.5 Energia utilizada para o aplainamento da madeira Pinus
taeda

A Figura 4.20 representa o grafico de Pareto para a resposta de energia (W)
consumida pela plaina durante o processo de usinagem. Pode-se observar que todas as

varidveis de controle (v, v, e a,) e de ruido U apresentam efeitos significativos sobre

energia consumida (W).

Term 2]120
|

Fator Nome
\s

ae

on®m>

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Efeitos padronizados

Figura 4.20 - Gréfico de Pareto para energia
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A Figura 4.21 apresenta o grafico de efeitos lineares e quadraticos para a resposta
de energia (W). Pode-se observar que valores menores para v, € a, proporcionam
menores valores de W, enquanto V; proporciona menores valores de W quando seu valor

¢ alto. Emrelacdo a U, quanto maior é o percentual de umidade presente na madeira menor

é o valor de W necessaria para o aplainamento.

Ve vf ae u
70 \
\\
\
60 \
2 / \
© 50
2 . /
g / \
w40 / /
20
10 15 202 4 6 08 16 24 -1 0 1

Figura 4.21 - Gréfico de efeitos lineares e quadraticos para energia

A Figura 4.22 apresenta os graficos de interacGes entre as variaveis de controle e

ruido para a resposta W. Pode-se observar existe a interagdo entre V. xV; .
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Figura 4.22 - Gréfico de interagdo para energia



79

O modelo de resposta da corrente, obtido por WLS, é representado conforme

Equagéo 4.11. O erro experimental para o0 modelo de resposta de W é de & = 29,3549

e os coeficientes de determinacio sdo de RZ, =85,59% e R?

adj prev

=56,26% . Apesar do

modelo néo ter capacidade de previsdo, 0 mesmo apresentou distribuicdo normal para 0s

residuos, assim foi utilizado o modelo para analise nos experimentos de confirmagéo.

W (x,z) =32,0335+7,9696 x Vv, —8,9094 x v, +5,3228x a, +3,1825x u +1, 9299><Vc2
+4, 5769><V? +1,9090 x aj —4,3314xv, xv, —1,5088x v, xa, +1,0453x v, xu (4.11)
+0,9524 xv, xa, —=1,1826 x Vv, xu+2,4292xa, xu

A Tabela 4.14 apresenta a ANOVA para a resposta de W. Com nivel de

significancia de « =0,05 pode-se confirmar os resultados apresentados na Figura 4.20,

em que todas as variaveis de controle (v, v, e a,) o de ruido U apresentaram efeitos

significativos sobre W com p-valor < o conforme destacado na tabela, sendo que v, v,

e a, sdo positivos e V; é negativo conforme os coeficientes apresentados na Equacéo

4.11. Dessa forma pode-se concluir que a medida que v, v, e a, aumentam, a energia

necessaria para o aplainamento também aumenta e & medida que V; diminui, a energia

necessaria para o aplainamento aumenta, confirmando assim os resultados apresentados

pela Figura 4.21.

Quanto aos efeitos quadraticos, apenas V; XV; apresentou efeito significativo com
p-valor < « . Ja os efeitos de interacdo, apenas a intera¢ao entre processo x processo entre
V. XV, apresentou efeito significativo com p-valor<« conforme apresentado na Figura

4.22.
As Equactes 4.12 e 4.13 apresentam as equacOes de média e variancia de W que
minimizam o enfeito gerado pela umidade da madeira sobre W. E[W] apresenta em seus

autovalores de sinais positivos A, =[5,9453;1,9029;0,5677]" , logo a funcio da média

EW]
da resposta W apresenta convexidade voltada para cima, contendo assim um ponto de

minimo. Ja Var[W] apresenta autovalores de sinais mistos

Avarpwy = [8,3924;-6,1456x107"; 2,2205x107°T", sendo ent&o a funcdo da variancia da
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resposta W uma sela em que apresenta um ponto estacionario de sela. Desse modo a

otimizacdo para a variancia de W deve ser realizado de forma restrita.

Tabela 4.14 - ANOVA para energia
FV GL SQ MQ F-valor P-valor

Modelo 13 5436,33 418,18 14,25 0,000
Linear 4 4271,44 1067,86 36,38 0,000
v, 1 152434 1524,34 51,93 0,000
v, 1 1905,07 1905,07 64,90 0,000
a, 1 679,97 679,97 23,16 0,000
u 1 162,06 162,06 5,52 0,032
Quadrado 3 67951 226,50 7,72 0,002
v, XV, 1 104,29 104,29 3,55 0,078
v, XV, 1 586,55 586,55 19,98 0,000
a, xa, 1 102,04 102,04 3,48 0,081
Interagdes 6 485,39 80,90 2,76 0,049
VXV, 1 300,17 300,17 10,23 0,006
v, xa, 1 36,42 36,42 1,24 0,282
v, xu 1 17,48 17,48 0,60 0,452
v, xa, 1 14,51 14,51 0,49 0,492
vV, XU 1 22,38 22,38 0,76 0,396
a, xu 1 94,42 94,42 3,22 0,092
Erro 16 469,68 29,35
Falta de ajuste 9 426,17 47,35 7,62 0,007
Erro Puro 7 43,50 6,21
Total 29 5906,01
S R2 R:J Rirev
5,41801 92,05% 85,59% 56,26%

E[W (x,2)]=32,0335+7,9696 x v, —8,9094 x v, +5,3228x a, +1,9299 x v

4.12
+4,5769xV? +1,9090xaZ —4,3314 xV, xV, —1,5088xV, xa, +0,9524xV, xa, (#.12)

Var[W (x, z)] = 39,4834+ 6,6535x v, —7,5272x v, +15,4623xa, +1,0927 x 2

4.13
+1,3985x V7 +5,9013xa% —2,4724xV_xV, +5,0787xV, xa, —5,7456xV, xa, (4.13)



81

A Figura 4.4 apresenta as superficies de resposta para as funcdes de média e

variancia.
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Figura 4.23 - Superficie de resposta para energia, X, = Xcipt

A matriz pay-off para resposta W é descrito na Tabela 4.15. A otimizagdo teve
como restricio o espago amostral codificado X" X =v> +v? +a’ <2,8284 = p*, em que

pontos estacionarios ndo solucionam o problema. Na matriz pay-off encontra-se 0s
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valores de 6timos individuais em sua diagonal principal, os valores de pseudo nadir na

antediagonal e os pontos de ancora correspondente a cada coluna da matriz.

Tabela 4.15 - Matriz pay-off para E[W] x Var[W]

E[W] 18,5118 27,3475
Var[w] 31,0096 29,3549

Posterior a definicdo da matriz pay-off, foi gerado solu¢des de Pareto 6timas com

incremento 5 =0,05, gerando assim 7, =21 soluces. As funcBes objetivo foram

normalizadas e o vetor linha de utopia N; no espaco normalizado. A fronteira de Pareto
é entdo representada pela Figura 4.24 da otimizagdo bi-objetivo com f, = E[W] e

f, =Var[W].
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Figura 4.24 - Fronteira de Pareto para E[W] x Var[W]

A Tabela 4.16 apresenta 0s 21 pontos de otimizacdo da fronteira de Pareto da

Figura 4.23 com os niveis codificados e descodificados das variaveis de controle, 0s

valores de E[W], Var[W] e S[W], em que S[W]|=, Nar [W]. Com base nos dados tabulados

pode-se verificar que os niveis robustos para a energia estdo nos intervalos das variaveis
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de controle de v, ~[9,55;11,28] mxs™, v, ~[3,915,27] mxmin* e a, ~[0,87;1,15]

mm. Com esses niveis 0 processo é robusto a oscilacdo da umidade presente na madeira
ndo causando mais efeito sobre a energia. Pode-se observar também que os nove
primeiros pontos ndo apresentam variagéo entre os valores de Var[W], dessa forma esses
pontos se mantiveram em sequéncia quando a média ia se alterando conforme Figura
4.24.

Tabela 4.16 - Resultados da otimizacdo de W pelo método NNC

Codificados Decodificados Respostas
W, v y . v, v, a, EW] Var[W] S[W]
c f e
mxst mxmin? mm k) (kJ)? k)

0,00 -0,90 -0,67 -1,25 11,28 391 0,87 27,35 29,36 542
0,05 -1,00 -0,64 -1,19 11,01 3,95 0,90 26,14 29,36 542
0,10 -1,10 -0,59 -1,13 10,73 4,01 0,94 2490 29,36 542
0,15 -1,11 0,59 -1,12 10,69 4,02 094 24,70 29,36 542
0,20 -1,28 -0,47 -0,99 10,23 4,17 1,01 22,71 29,36 542
0,25 -1,28 -0,47 -0,99 10,23 4,17 1,01 22,71 29,36 542
0,30 -1,34 -0,41 -0,93 10,07 4,24 1,03 22,05 2936 542
0,35 -1,42 -0,30 -0,85 9,84 4,37 1,08 21,16 29,36 542
0,40 -1,53 -0,09 -0,70 9,55 4,64 1,15 20,28 29,36 5,42
0,45 -152 0,08 -0,71 9,57 4,85 1,14 19,70 29,41 5,42
0,50 -1,49 0,12 -0,78 9,66 4,90 1,11 19,40 29,52 543
0,55 -145 0,16 -0,83 9,75 4,95 1,08 19,18 29,65 544
0,60 -1,42 0,19 -0,87 9,83 4,99 1,06 19,02 29,78 5,46
0,65 -1,40 0,22 -0,91 9,91 5,02 1,04 18,88 29,92 547
0,70 -1,37 0,25 -0,95 9,99 5,06 1,03 18,78 30,07 5,48
0,75 -134 0,27 -0,98 10,07 5,09 1,01 18,69 30,22 5,50
0,80 -1,31 0,30 -1,02 10,16 5,13 0,99 18,62 30,37 5,51
0,85 -1,27 0,33 -1,05 10,24 516 0,98 18,57 30,52 5,52
0,90 -124 0,36 -1,08 10,33 520 0,96 18,54 30,68 554
0,95 -1,21 0,38 -111 10,43 523 0,95 18,52 30,85 5,55
1,00 -1,17 041 -1,13 10,53 527 0,93 1851 31,01 5557

Para obter valores de energia (W) com melhor precisdo e simultaneamente melhor

acuracia, foi modelado o erro quadratico médio MSE,, =[ E(W)-T, ]2 +Var(W), em

que o alvo foi definido como a utopia da média da corrente T,, =18,5118 A. A Figura 4.25

representa a superficie de resposta para MSE. A otimizacao do valor de MSE consiste na

minimizagdo de sua fun¢do. A minimizacdo de MSE,, é demonstrado resumidamente na

Tabela 4.17. Analisando a otimizagdo de MSE,, pode-se observar que o valor € o mesmo
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identificado com w, = 0,70 na Tabela 4.16, ou seja, proporcionando maior peso a fungéo
de média que a de variancia. Isso ocorre devido a dispersdo da média ser maior que a da

variancia.
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Figura 4.25 - Superficies de resposta para MSE,, , Xy, = Xcipy

Tabela 4.17 - Otimizagdo de MSE,,

Codificados Decodificados Respostas
v, v, a, v, vy a, E[W] Var[w] s[w] MSE,
mxst  mxmin? mm k) (kJ)? k) (kJ)?
-1,37 0,25 -0,95 9,99 5,06 1,03 18,78 30,07 548 30,14

4.6 Energia especifica de corte utilizada para o aplainamento

da madeira Pinus taeda

A Figura 4.26 representa o grafico de Pareto para a resposta de energia especifica

de corte (E,) para o processo de aplainamento. Pode-se observar que todas as variaveis
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de controle (v,, v, e a,) e a de ruido u apresentam efeitos significativos sobre Es. Os

resultados também demonstraram que os efeitos quadraticos de todas as variaveis de

controle foram significativos.
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Figura 4.26 - Grafico de Pareto para energia especifica de corte

A Figura 4.27 apresenta o grafico de efeitos lineares e quadraticos para a resposta

Es. Pode-se observar que valores menores para v,, v, e a, proporcionam menores

valores de E, e a medida que vdo aumentando o valor de Es também aumenta. Em relacdo

a variavel de ruido u, quanto menor é o percentual de umidade presente na madeira, maior

é o valor de Es necesséria para o aplainamento.
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A Figura 4.28 apresenta os graficos de interacGes entre as variaveis de controle e

de ruido para a resposta Es. Pode-se observar existe a interacdo entre a profundidade de

penetracdo e a umidade da madeira (a,xUu).
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Figura 4.28 - Grafico de interacdo para energia especifica de corte

O modelo de resposta da corrente, obtido por WLS, é representado conforme

Equacdo 4.14. O erro experimental é de ‘}és =0,001435 para o modelo de resposta de Es e

os coeficientes de determinacéo sdo de R, =91,43% e R?

adj prev

=77,58% . Dessa forma o

modelo apresenta uma boa capacidade de previsao dos dados.

E.(x,Z) = 0,4208+0,0826v, +0,0473xV, +0,0836xa, +0,0273xU +0,0227 x
+0,0212xVv? +0,0225xaZ —0,0058x v_ x v, +0,0058x Vv, x a, —0,0025xV_ xu (4.14)
+0,0078x Vv, xa, +0,0058x Vv, xu+0,0434xa, xu

A Tabela 4.18 apresenta a ANOVA para a resposta de Es com os fatores que

apresenta efeitos significativos destacados. Com um nivel de significAncia de « =0,05

pode-se confirmar os resultados apresentados na Figura 4.26, em que todas as variaveis
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de controle (v,, v, e a,) e de ruido (u) apresentam efeitos significativos sobre Es com p-
valor<a, sendoque v, v, a, € U sdo positivos conforme os coeficientes apresentados

na Equacéo 4.11. Dessa forma pode-se observar que a medida que as variaveis de controle
e de ruido aumentam, a energia especifica de corte do aplainamento também aumenta,
confirmando assim os resultados apresentados pela Figura 4.27.

Quanto aos efeitos quadraticos, todos (v, xv,, v, xv, e a,xa,) apresentaram

efeitos significativos, ou seja, com p-valor<« . Ja os efeitos de interacdo, apenas a

interagdo entre a,xu apresentou efeito significativo com p-valor<a conforme

demonstrado na Figura 4.28.

Tabela 4.18 - ANOVA para energia especifica de corte
FV GL SQ MQ F-valor P-valor

Modelo 13 0,4628 0,0356 24,80 0,000
Linear 4 0,3970 0,0993 69,15 0,000
v, 1 01639 0,1639 114,16 0,000
v, 1 0,0636 0,0536 37,36 0,000
a, 1 01676 0,1676 116,78 0,000
u 1 00119 0,0119 8,29 0,011
Quadrado 3 0,0330 0,0110 7,66 0,002
v, XV, 1 0,0144 0,0144 10,06 0,006
v, XV, 1 00126 0,0126 8,78 0,009
a, xa, 1 0,0142 0,0142 9,86 0,006
Interagdes 6 0,0328 0,0055 3,81 0,015
V. XV, 10,0005 0,0005 0,38 0,546
Vv, xa, 10,0005 0,0005 0,37 0,552
v, xUu 1 0,0001 0,0001 0,07 0,798
v, xa, 1 0,0010 0,0010 0,68 0,422
v, xU 10,0005 0,0005 0,38 0,548
a, xu 1 0,0301 0,0301 20,96 0,000
Erro 16 0,0230 0,0014
Falta de ajuste 9 10,0175 0,0019 2,51 0,119
Erro Puro 7 0,0054 0,0008
Total 29 0,4857
S R? Rfj R;rev

0,037886 95,27% 91,43% 77,58%
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E[Es] apresenta em seus autovalores sinais positivos
Aee, =[5,9453 ], 9029;0,5677]", logo a fungdo da média da resposta Es apresenta
convexidade voltada para cima, contendo assim um ponto de minimo para a funcdo. Ja
Var|[Es] apresenta autovalores de sinais mistos
Avarie.) = [8,3924;-6,1456x107°; 2,2205x10™°T", sendo entdo a funcéo da variancia da
resposta E, uma sela em que apresenta um ponto estacionario de sela. Desse modo a
otimizacdo para a variancia deve ser realizado de forma restrita.

Cada pondo gerado nas superficies de respostas de média e variancia séo as
combinacGes dos fatores das variaveis que minimizam o efeito gerado pela umidade da

madeira sobre Es. As variaveis de v, v, e a, em seus valores minimos proporcionam os

menores consumos medios de energia durante o aplainamento.

Para as superficies de resposta de variancia, as variaveis de v, v, e a, em seus

pontos centrais, ou seja, com valores médios dentro do espagco amostral, proporcionam
um aplainamento de respostas com menor desvio padrdo, sendo mais acuras.

A matriz pay-off para resposta da energia especifica de corte (Es) é descrito na
Tabela 4.19. A otimizagdo teve como restricdo o espaco amostral codificado

XTX =V +Vvi+a’<2,8284=p°, em que pontos estacionarios ndo solucionam o

problema. Na matriz pay-off encontra-se os valores de 6timos individuais em sua diagonal
principal, os valores de pseudo nadir na antediagonal e os pontos de &ancora

correspondente a cada coluna da matriz.

Tabela 4.19 - Matriz pay-off para E[E,|xVar[E]

E[W] 0,2791 0,2986
Var[W] 0,0018 0,0014

Posterior a definicdo da matriz pay-off, foram gerado solucgdes de Pareto 6timas

com incremento & =0,05, chegando assim 77, = 21 solucgdes. As fungdes objetivo foram

normalizadas e o vetor linha de utopia N, no espaco normalizado. A fronteira de Pareto
encontra-se representada pela Figura 4.30 para otimizacéo bi-objetivo com f, = E[Es] e

f, =Var[E,].



90

0,0018
0,0018
0,0017

=_ 0,0017

0,0016

Var(E,) [(kJ/cm

0,0016

0,0015

0,0015

-—0—0—0—0—0

0,0014
0,28 0,28 0,29 0,29 0,30 0,30

E(E,) [k)/cm?3]

Figura 4.30 - Fronteira de Pareto para E[E,|xVar[E,]

Pela fronteira de Pareto é possivel perceber a existéncia de um conflito entre

f,=E[E,] e f,=Var[E,].Paramenores valores de média de energia especifica de corte
( E,) mais inconsistente se torna os resultados, ou seja, maior a variancia dos resultados.

Em contrapartida para resultados de menor varidncia a média de média de energia
especifica de corte (Es) se mantem alta.
A Tabela 4.20 apresenta 0s 21 pontos de otimizacdo da fronteira de Pareto da

Figura 4.30 com os niveis codificados e descodificados das varidveis de controle, 0s
valores de E[E,], Var[E,] e S[E,], em que S[E,]=/Var[E,]. Com base nos dados
tabulados pode-se verificar que os niveis robustos para a corrente estdo nos intervalos das
varidveis de controle de v, ~[10,04;11,08] mxs®, v, ~[354;3,90] mxmin® e
a, ~[0,99;1,22] mm. Com esses niveis o processo é robusto a oscilagdo da umidade

presente na madeira usinada, ou seja, independente do percentual de umidade presente na
madeira, 0 aplainamento vai proporcionar 0s mesmos resultados para média e variancia

de energia especifica de corte.
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Codificados Decodificados Respostas
W, .o a v, v, a E[E] Var[E] S[E]

mxs? mxmint mm kixem?  (kJxcm®)2  kIxcm?3
0,00 -0,97 -0,90 -0,56 11,08 3,63 1,22 0,299 0,0014  0,0379
0,05 -1,02 -0,91 -0,56 10,95 3,62 1,22 0,297 0,0014  0,0379
0,10 -1,07 -0,92 -0,57 10,82 3,60 1,22 0,295 0,0014  0,0379
0,15 -1,11 -0,93 -0,57 10,68 3,59 1,22 0,293 0,0014  0,0379
0,20 -1,17 -0,95 -0,57 10,54 356 1,22 0,291 0,0014  0,0379
0,25 -1,22 -0,97 -0,57 10,38 354 1,22 0,289 0,0014  0,0379
0,30 -1,30 -0,89 -0,58 10,16 3,64 121 0,287 0,0014  0,0379
0,35 -1,35 -0,77 -0,64 10,04 3,79 1,18 0,285 0,0014  0,0379
0,40 -1,33 -0,76 -0,69 10,09 3,80 1,16 0,284 0,0014  0,0381
0,45 -1,31 -0,75 -0,73 10,13 381 1,14 0,283 0,0015 0,0383
0,50 -1,30 -0,75 -0,76 10,18 3,82 1,12 0,282 0,0015 0,0385
0,55 -1,28 -0,74 -0,80 10,23 3,82 1,10 0,281 0,0015 0,0388
0,60 -1,27 -0,73 -0,83 10,27 3,83 1,09 0,281 0,0015 0,0391
0,65 -1,25 -0,73 -0,86 10,31 3,84 1,07 0,280 0,0016  0,0395
0,70 -1,24 -0,72 -0,88 10,35 3,85 1,06 0,280 0,0016  0,0398
0,75 -1,22 -0,71 -0,91 10,39 386 1,05 0,280 0,0016  0,0402
0,80 -1,21 -0,71 -0,93 10,43 3,87 1,03 0,280 0,0016  0,0405
0,85 -1,19 -0,70 -0,96 10,47 3,87 1,02 0,279 0,0017  0,0409
0,90 -1,18 -0,69 -0,98 1052 3,88 1,01 0,279 0,0017  0,0413
0,95 -1,16 -0,69 -1,00 10,56 3,89 1,00 0,279 0,0017  0,0417
1,00 -1,15 -0,68 -1,02 1060 3,90 0,99 0,279 0,0018 0,0421

Para obter valores de Es com melhor precisdo e simultaneamente melhor acurécia,

foi modelado o erro quadrético médio MSE, =| E(E,)-T,, ]2 +Var (E,), emque 0 alvo
foi definido como a utopia da média da corrente T, =0,2791 A. AFigura 4.31 representa

a superficie de resposta para MSE.
A otimizacdo do valor de MSE consiste na minimizacdo de sua funcdo. A

minimizacdo de MSE. € demonstrado resumidamente na Tabela 4.21. Analisando a
otimizagdo de MSE. pode-se observar que o valor € o mesmo identificado com
w; =0,80 na Tabela 4.20, ou seja, proporcionando maior peso a funcéo de média do que

a de variancia. Isso ocorre devido a dispersao da média ser maior que a da variancia.

Desse modo para energia especifica de corte (Es) ser minima, v, deve estar entre
os pontos fatorial e axial, ambos inferiores. Ja v, e a, devem estar entre 0s seus

respectivos pontos central e fatorial inferior, mais préximos de seus pontos fatoriais
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inferiores. Os valores exatos de cada variavel de controle estdo descritos também na

Tabela 4.21.

o
w
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o
~

o
@

=)

MSE(Es) ((kJ * cm-3))
MSE(Es) ((kJ x cm-3)7]
o
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Figura 4.31 - Superficies de resposta para MSE; , X, = Xgpy

Tabela 4.21 - Otimizacao de MSE

Codificados Decodificados Respostas
Vc Vf ae VC Vf ae E[Es] Var[ES] S[ES] MSEES
mxs?  mxmint mm kixcm3  (kJxem®)2  kJxem®  (kJ/cm?)?
-1,21 -0,71 -0,93 10,43 3,86 1,03 0,2795 0,0016 0,0405 0,0016

4.7 Espessura média dos cavacos ndo deformados para o

aplainamento da madeira Pinus taeda

Para avaliar a qualidade da madeira usinada foi definido o calculo da espessura

media dos cavacos ndo deformados (h_) para todos os ensaios realizados conforme a

Equacdo 2.5. A otimizacdo entdo foi realizada sobre essa funcéo deterministica, uma vez
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que a variavel de ruido considerada nos experimentos ndo exerce nenhuma influéncia
sobre o resultado. Desse modo, esse resultado foi resumido em funcdo apenas das
variaveis de processo.

A Figura 4.32 apresenta as superficies de respostas para h,, baseado nas variaveis

de controle. Na analise entre v, e v, pode-se observar que menores valores de v, e

maiores valores de V; maximizam o valor de h_. Isso ocorre pois ambos os fatores estéo
relacionados diretamente com o valor de f, presente na Equagéo 2.5, em que v, esta no

numerador e v, no denominador da expressao que determina f,.

50

1000505 % 0% 8 e % 0%t SIS
SIS SN S SO S 5
S SS I SOE SIS
950 %8 e %050 S5 IOSIS

Figura 4.32 - Funcdo h,, no espago experimental codificado, X, = Xgpy

Realizando a minimizagdo do valor de h_ sujeito a restricio de espago
experimental foi obtido o nivel 6timo de h, = 0,017 mm com os valores de 15,02 mxs?,
3,02 mxmin™ e 1,08 mm para v,, v, e a, respectivamente. A Tabela 4.22 apresenta 0s

niveis 6timos das variaveis de controle nos formatos codificados e descodificados.
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Tabela 4.22 - Otimizagéo de h,

Codificados Decodificados Respostas
v
mxs?  mxmin? mm mm
0,46 -1,38 -0,84 15,02 3,02 1,08 0,017

4.8 Otimizacado multi-objetivo do processo de aplainamento

da madeira Pinus taeda

4.8.1 Analise de correlacéo entre as respostas do processo

Analisar e definir o padrdo 6timo de processo para o aplainamento da madeira
Pinus taeda embasado apenas nas avaliacGes individuais de cada resposta pode resultar
no processo deficiente em alguma de suas respostas. Isso ocorre pois os valores 6timos
para determinada resposta podem levar a valores indesejaveis para as demais respostas.
Com isso, 0 método de analise dos componentes principais foi utilizado a fim de reduzir
0 numero de respostas, simplificando a otimizacao e garantindo que a correlacdo entre as
respostas ndo influenciaré o resultado de otimizacéo.

A Tabela 4.23 apresenta a matriz de correlacdo entre as respostas de corrente (C),
tensdo (U), torque (M), poténcia mecanica (P), energia (W), espessura média dos cavacos
ndo deformados (hm) e energia especifica de corte (Es). As respostas correlacionadas
apresentam coeficiente de Pearson diferente de O e pode ser confirmado pela anélise de
p-valor em que 0 mesmo deve ser inferior ao nivel de significancia considerado. Estdo
destacadas na Tabela 4.23 as respostas correlacionadas com um nivel de significancia de
0,05.

Pode-se observar na Tabela 4.23 grande nimero de respostas correlacionadas em

que p-value< 0,05, apenas entre C e U, entre U e M, entre P e hm e entre hm e Es ndo

apresentaram nenhuma correlagdo. Desse modo, para esse estudo, justifica-se a utilizacdo
da analise de componentes principais (PCA). Desse modo foi possivel eliminar a
dependéncia entre as respostas ao transformar as respostas originais em termos latentes e

otimiza-los ao inveés das originais.
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Tabela 4.23 - Matriz de correlacdo

C U M P w hm
U 0,125* * coeficiente de Pearson
0,511** ** p-valor
M 0,981 0,047
0,000 0,803
p 0,769 0,701 0,735
0,000 0,000 0,000
W 0,376 0,551 0,362 0,635
0,041 0,002 0,049 0,000
hi 0,554 -0,495 0,591 0,072 -0,463
0,001 0,005 0,001 0,706 0,010
E 0,746 0,646 0,721 0,950 0,498 0,190
s 0,000 0,000 0,000 0,000 0,005 0,314

Os valores gerados das componentes principais (PC) foram a partir das sete respostas

estdo descritos na

Tabela 4.24. Os valores de cada PC estdo ordenados conforme a ordem padréo
dos experimentos da Figura 4.1. Cada linha de cada PC representa o valor latente que
substitui o valor das respostas originais.

A Tabela 4.25 represa a analise dos valores dos PC’s. PC1 e PC2 explicam a
variabilidade de 89,40% de todas as variaveis originais, além de seus autovalores
corresponderem a 4,0822 e 2,1771 para PC1 e PC2, respectivamente. Desse modo utilizar
apenas PC1 e PC2 para analisar todas as respostas de aplainamento ndo prejudica os
resultados finais. Devido a isso a otimizagdo multi-objetivo foi considerado apenas 0s
valores latentes de PC1 e PC2.

Para identificar as respostas presentes nos PC1 e PC2 pela sua similaridade foi
desenvolvido o Dendograma de Ward conforme demonstrado na Figura 4.33. Pode-se
visualizar que PC1 contempla as respostas de C, M e hm, enquanto PC2 contempla as
respostas U, P, Ese W.

Em PC1 as varidveis de C e M apresentam grande similaridade, chegando a
proximo de 100%. Ja hm possui similaridade ao conjunto C e M de pouco mais de 70%.
Em PC2 as variaveis de P e Es possuem maior similaridade, chegando proximo a 100%.
U se assemelha ao conjunto P e Es com similaridade de aproximadamente 80% e W se
assemelha em 70% aproximadamente ao conjunto de respostas P,Es e U.

A Tabela 4.26 apresenta a andlise vetorial de cada resposta para cada PC,
representando o sentido e o tamanho de cada vetor de resposta presente em cada PC.
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Tabela 4.24 - VValores das componentes principais

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7

1 -2,9332 -0,1780 0,5587  0,0918 0,3684 -0,1898 -0,0202
2 0,7589  -2,1717 0,4493 -0,17/52 -0,0655 -0,0072  0,0952
3 -1,4909 1,4415 -0,1083 -0,0376  0,0559 -0,1069 -0,0264
4 0,7620 -0,8942 -1,0611 -0,2840 0,161/ 0,0522  0,0892
5 -1,6625 05671  0,6953  0,2090 -0,0224 -0,0156 -0,0654
6 0,6137 -1,8289 0,0580 0,2748 -0,2439 0,1100  0,0832
7 -0,3539  2,5693 -0,2722 04114 -0,6310 -0,1591 -0,0514
8 19648 -0,1709 -1,1555 0,0850 -0,1973 -0,0150  0,0010
9 -3,5014  -0,1440 04104 -0,1077 0,2293 0,1072 -0,1761
10 2,3243  -1,9985 14720 -0,8657 -0,4062 -0,2704 -0,0860
11 -1,2482  1,5108 -0,0463 -0,0974 0,1085 -0,0665 -0,0298
12 -0,2190 -0,9526 -1,1612 -0,2640 -0,0287 0,0790  0,0955
13 0,1929 0,7381 1,2276 02132 0,2803 -0,1316  0,0969
14 3,005 -1,7369 0,6808 03208 00,0813 0,2102 -0,0484
15 2,7585  3,1952 0,3139 -0,2078 -0,0612 0,1661  0,0490
16 43117 0,086 -0,7921 0,0100 0,3471 -0,0043 -0,1333
17 -0,1586  3,2993 10596 -0,0914 0,0171 -0,0385  0,1591
18 1,1742  -2,1147 -0,9496 0,520/ 0,201  -0,4025 0,0285
19 -0,3528 -2,0553 1,7986  0,4098 -0,1728 0,1833  0,0079
20 1,7780 1,5307 -0,8566 -0,0929 -0,0865 0,0264  -0,0567
21 -3,4225 -1,1507 -0,5176 -0,3083 0,1959  0,0221  0,0590
22 41659  0,8719 04527 0,1042 0,3406  0,0217 -0,0192
23 -1,3367 -0,1320 -0,3705 -0,0177 -0,1486 0,0599  -0,0088
24 -15636  -0,1648 -0,4033 0,0664 -0,1535 -0,0308 0,0028
25 -1,4510 -0,1229 -0,3750 -0,0169 -0,1562  0,0740  -0,0302
26 -1,7782  -0,1908 -0,5445 0,1124 -0,1427 0,1471  -0,0270
27 -0,8691 -0,1025 -0,2909 -0,0149 -0,0625 0,0253  0,0182
28 -0,3472  -0,0447 -0,1748 -0,0040 0,0564 -0,0194  0,0295
29 -0,5176  -0,0061 -0,1861 -0,1133 -0,0022 0,1383 -0,0361
30 -0,5998 0,3279  0,0887 -0,1307 0,2186  0,0347  0,0001

Tabela 4.25 - Analise dos valores de PC's

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7
Autovalor  4,0822 21771 05962 0,071  0,0503 0,0181 0,0052
Proporcdo 0,583 0,311 0,085 0,01 0,007 0,003 0,001
Acumulado 0,583 0,894 0,979 0,989 0,997 0,999 1,000

Pela da analise vetorial pode-se confirmar a representacéo da Figura 4.33, onde 0s
vetores das respostas possuem maior valor no PC que o representa. Como foi definido

dois PCs, é entdo considerado o maior valor das colunas PC1 e PC2. Desse modo as
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respostas presentes em PC1 sdo de C, M e hm enquanto as respostas de U, P, Es e W estéo

presentes em PC2.

12,34
L 456
g
S
=
(%]
70,78
100,00 — f 1
C M hm U P Es W
Figura 4.33 - Dendograma de Ward para C, U, M, P, W, Es e hn
Tabela 4.26 - Andlise vetorial de cada resposta para cada PC
PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7
C 0,436 0,286 0,182 -0,508 -0,031 0,624 -0,217
U 0,269 -0,499 -049% -0,221 -0,471 0,115 0,385
M 0,424 0,319 0,24 -0,161 0,172 -0,404 0,665
P 0,481 -0,117  -0,154  -0,173 0,01 -0,587  -0,597
W 0,309 -0,379 0,684 0,409 -0,348 0,061 -0,037
Es 0,110 0,639 -0,237 0,389 -0,606  -0,036  -0,062
hm 0,466 -0,049  -0,341 0,565 0,508 0,291 0,031

Para a otimizacdo dos dois PC’s simultaneamente foi utilizado o método de
componentes principais por peso (WPC). Desse modo foi possivel realizar a otimizacao
ponderando considerando o percentual de explicacdo da variabilidade total das respostas
do aplainamento de cada PC. A Tabela 4.27 representa os valores das componentes
principais de PC1, PC2 e os valores de WPC ordenados conforme a ordem padrdo dos
experimentos da Tabela 4.1.

Para a otimizacéo de todo o processo de aplainamento da madeira foi utilizado 0s

valores latentes de WPC na otimizagdo multi-objetivo.
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Tabela 4.27 - Valores de PC's e WPC para o processo de aplainamento
Ordem
padrédo

1 -2,9332  -0,1780 -12,3616
2 0,7589  -2,1717 -1,6301
3 -1,4909  1,4415  -2,9478
4 0,7620 -0,8942  1,1639

5 -1,6625 05671  -5,5521
6
7
8
9

PC1 PC2 WPC

0,6137 -1,8289 -1,4764
-0,3539  2,5693  4,1490
1,9648 -0,1709  7,6485
-3,5014  -0,1440 -14,6068
10 2,3243  -1,9985  5,1373
11 -1,2482 1,5108  -1,8063
12 -0,2190 -0,9526  -2,9681
13 0,1929  0,7381 2,3943
14 3,0015 -1,7369  8,4713
15 2,7585  3,1952 18,2169
16 43117  0,1086 17,8376
17 -0,1586  3,2993 6,5356
18 1,1742  -2,1147  0,1893
19 -0,3528 -2,0553  -5,9148
20 1,7780 1,5307 10,5904
21 -3,4225 -1,1507 -16,4766
22 4,1659  0,8719 18,9045
23 -1,3367 -0,1320 -5,7441
24 -1,5636  -0,1648  -6,7418
25 -1,4510 -0,1229  -6,1907
26 -1,7782  -0,1908 -7,6743
27 -0,8691 -0,1025 -3,7711
28 -0,3472  -0,0447  -1,5149
29 -0,5176  -0,0061 -2,1262
30 -0,5998  0,3279  -1,7348

4.8.2 Otimizacao dos componentes principais ponderados

Com a definigdo dos valores de WPC para cada combinagdo experimental, foi
entdo analisado as variaveis de controle e ruido para 0o WPC. A Figura 4.34 representa o
grafico de Pareto para a resposta de WPC para o processo de aplainamento. Pode-se

observar que as variaveis de controle v,, a, e de ruido u apresentam efeitos

significativos sobre WPC. Apesar da variavel de controle v, néo ter sido significativo,
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seu efeito quadratico, juntamente com o efeito quadratico de v, , apresentaram efeito

significativo sobre WPC.

Term

() wmw N
J:ngmcgcmn

BC
AC
AD
BD

2,120
I

3

Standardized Effect
Figura 4.34 - Gréafico de Pareto para WPC

4

5

A Figura 4.35 apresenta o grafico de efeitos lineares e quadraticos para a resposta

WPC. Pode-se observar que v, e v, apresentaram convexidade voltada para baixo, ou

seja, menores valores de WPC sédo obtidos quando se utiliza valores préximos aos seus

pontos centrais. Ja valores menores para a, proporcionam menores valores de WPC e a

medida que seu valor aumenta o valor de WPC também aumenta. Para u quanto maior

for o percentual de umidade presente na madeira menor é o valor de WPC.
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o
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Figura 4.35 - Gréfico de efeitos lineares e quadraticos para WPC
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A Figura 4.36 apresenta os graficos de interacGes entre as variaveis de controle e

de ruido para a resposta WPC. Pode-se observar a existéncia de intera¢éo entre a, xu .

*
2 ve*vf v

* -
. vc*ae vf*ae ae

— — 15
———m 2

WPC

ve vf ae

Figura 4.36 - Grafico de interacao para WPC

O modelo de resposta WPC, obtido por WLS, € representado conforme Equacao

4.17. O erro experimental para o modelo de resposta de WPC ¢ de c},i =18,6822 e os

=76,15% e R’

prev

coeficientes de determinagdo sdo de RZ =3121%.

adj

WPC (x,2) = —4,2972 +1,4169v, +3,9137xV, +6,3529x a, + 2,7309x U + 2, 0549 x V2.
+1,7988xV? +1,5178xa? —2,1599xVv_xV, —1,2595xV_xa, +0,1163xV_ xUu (4.17)
+1,6945x v, xa, —0,0719x Vv, xu+2,5387 xa, xu

A Tabela 4.28 apresenta a ANOVA para a resposta de WPC em que os efeitos
significativos estdo destacados. Com nivel de significancia de « =0,05 pode-se

confirmar os resultados apresentados na Figura 4.34, em que as variaveis de controle vs,
ae e de ruido u apresentam efeitos significativos sobre WPC com p-valor < a , sendo que

V,, a, e U sdo positivos conforme os coeficientes apresentados na Equacéo 4.17. Dessa

forma pode-se concluir que a medida que as variaveis de controle e de ruido aumentam,
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o valor de WPC também aumenta, confirmando assim os resultados apresentados pela
Figura 4.35.

Quanto aos efeitos quadraticos, v, xv. e v, xv, apresentaram efeitos

C C
significativos, ou seja, com p-valor< « . J& os efeitos de interagcdo, apenas a interacédo

entre a, xu apresentou efeito significativo com p-valor<a conforme apresentado na

Figura 4.35.
Tabela 4.28 - ANOVA para WPC

FV GL SQ MQ F-valor P-valor
Modelo 13 1973,13 151,779 8,12 0,000
Linear 4 1503,68 375,921 20,12 0,000
v, 1 48,18 48,183 2,58 0,128
v, 1 367,60 367,604 19,68 0,000
a, 1 968,63 968,635 51,85 0,000
u 1 119,26 119,261 6,38 0,022
Quadrado 3 220,06 73,352 3,93 0,028
V, XV, 1 118,24 118,238 6,33 0,023
V, XV, 1 90,60 90,597 4,85 0,043
a, xa, 1 64,50 64,504 3,45 0,082
Interagdes 6 249,39 41,564 2,22 0,094
V. XV, 1 74,64 74,642 4,00 0,063
v, xa, 1 25,38 25,383 1,36 0,261
v, xU 1 0,22 0,217 0,01 0,916
v, xa, 1 45,94 45,942 2,46 0,136
v, xU 1 0,08 0,083 0,00 0,948
a, xu 1 103,12 103,120 5,52 0,032

Erro 16 298,91 18,682
Falta de ajuste 9 256,71 28,524 4,73 0,026

Erro Puro 7 42,20 6,029

Total 29 2272,04
2
S R R:J Rérev
4,32229 86,84% 76,15% 31,21%

As Equacdes 4.18 e 4.19 apresentam as equagOes de média e variancia que
minimizam o enfeito gerado pela umidade da madeira em WPC e a Figura 4.37 apresenta

as superficies de resposta geradas por essas equagoes.
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(4.18)

+1,7988xV +1,5178x a2 —2,1599v, xV, —1,2595x v, x a, +1,6945x v, xa,

Var[WPC(x,z)] =26,1360+0,6353xVv, —0,3924xv, +13,8622xa,

+0,0135x V> +0,0052x V2 +6,4450x a> —0,0167 x v, x Vv, +0,5907 x v, x a,

—0,3649xv, xa,
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Figura 4.37 - Superficie de resposta para energia especifica de corte, Xy, = Xcipr
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E[WPC] apresenta em seus autovalores de sinais  positivos
Aewee; = [3,5456;1,1194;0, 7065]" , logo a funcdo da média da resposta WPC apresenta
convexidade voltada para cima, contendo assim um ponto de minimo. J& Var[WPC]
apresenta autovalores de sinais mistos
Avarpurc = [6,4637;-9,0514x107*%;-9,0513x10*°]", sendo entdo a funcéo da variancia
da resposta WPC uma sela em que apresenta um ponto estacionario de sela. Desse modo
a otimizacdo para a variancia deve ser realizado de forma restrita ao espaco amostral, uma
vez que ndo possui ponto nem de méximo e nem de minimo.

As variaveis de controle em conjunto de v, com v, e v, com a, em seus fatores
minimos, ou seja, com o minimo possivel de suas velocidades e com a menor

profundidade de penetragédo mantem a média de WPC. Ja v, com a, mantem a média de

WPC baixo em seus pontos centrais, ou seja, nos valores médios de velocidade de avanco
e profundidade de penetracdo utilizadas no experimento.

Para a variancia dos resultados de WPC, no conjunto de v, e v,, v, deve ser
mantido em valor minimo e v, em valor maximo para que a variagdo dos resultados
sejam minimas. Para 0 conjuntos de v, com a,e v, com a, 0s pontos centrais dos

experimentos realizados minimizam a variacdo dos resultados de WPC.

A matriz pay-off para resposta WPC é descrito na Tabela 4.29 a fim de analisar o
conflito existente entre a média e a variancia. A otimizacao teve como restricdo o0 espaco
amostral codificado X" X =V’ +V’ +a” <2,8284 = p’, em que pontos estacionarios nao
solucionam o problema. Na matriz pay-off encontra-se os valores de 6timos individuais
em sua diagonal principal, os valores de pseudo nadir na antediagonal e os pontos de

ancora correspondente a cada coluna da matriz.

Tabela 4.29 - Matriz pay-off para E[WPC]xVar[WPC]

E[WPC] -12,6613 -12,3766
Var[WPC] 19,2161 18,6822

A partir da matriz pay-off, foi gerado solugdes de Pareto 6timas com incremento

6=0,05, gerando assim 7, =21 solugdes Otimas. As fungbes objetivo foram

normalizadas e o vetor linha de utopia N, no espaco normalizado. A fronteira de Pareto
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é entdo representada pela Figura 4.38 da otimizagéo bi-objetivo com f, = E[WPC] e

f, =Var[WPC].

19,30
19,20
19,10

19,00

Var(WPC)

18,90
18,80
18,70

18,60
-12,70 -12,65 -12,60 -12,55 -12,50 -12,45 -12,40 -12,35 -12,30

E(WPC)

Figura 4.38 - Fronteira de Pareto para E[WPC]xVar [WPC]

A Tabela 4.30 apresenta 0s 21 pontos de otimizacdo da fronteira de Pareto da

Figura 4.38 com os niveis codificados e descodificados das varidveis de controle, 0s
valores de E[WPC], Var[WPC] e S[WPC], sendo S[WPC]=,/Var[WPC].

Com base nos dados tabulados pode-se verificar que 0s niveis robustos para a
WPC estdo nos intervalos das varidveis de controle de v, ~[11,20;11,60] mxs™,
v, ~[3,60;3,95] mxmin*e a, ~[0,83;0,97] mm. Com esses niveis o processo é robusto

a oscilacdo dos resultados de WPC devido a umidade presente na madeira usinada.
Para cada ponto tabulado € atribuido um peso diferente para média e variancia,

conforme o valor de w vai aumento o peso atribuido a f, = E[WPC] vai decrescendo

enquanto para f, =Var [WPC] vai aumentando. O peso atribuido depende entdo do nivel

da resposta desejado.
Para obter valores de WPC com melhor precisdo e simultaneamente melhor

acuracia, foi modelado 0 erro quadratico médio
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MSE, e = [E (WPC)—Tyec ]2 +Var (WPC), em que o alvo foi definido como a utopia da

média de WPC T, =—12,6613 A.

Tabela 4.30 - Resultados da otimizagdo de WPC pelo método NNC

Codificados Decodificados Respostas
" v, v, a o % &  E[wPC] Var[wPC] S[wPC]
mxs?  mxmint mm
0,00 -0,93 -0,92 -1,06 11,20 3,60 0,97 -12,38 18,68 4,32
0,05 -0,92 -0,91 -1,07 11,22 3,61 0,96 -12,40 18,68 4,32
0,10 -0,92 -0,90 -1,09 11,23 3,63 0,95 -12,43 18,69 4,32
0,15 -0,91 -0,88 -1,11 11,25 3,65 0,95 -12,45 18,70 4,32
0,20 -0,90 -0,87 -1,12 11,26 3,66 0,94 -12,48 18,71 4,33
0,25 -0,90 -0,86 -1,14 11,28 3,68 0,93 -12,50 18,72 4,33
0,30 -0,89 -0,84 -1,15 11,30 3,70 0,93 -12,52 18,74 4,33
0,35 -0,89 -0,83 -1,16 11,31 3,71 0,92 -12,54 18,75 4,33
0,40 -0,88 -0,82 -1,18 11,33 3,73 0091 -12,55 18,78 4,33
0,45 -0,87 -0,80 -1,19 11,35 3,75 0,90 -12,57 18,80 4,34
0,50 -0,87 -0,79 -1,21 11,37 3,76 0,90 -12,59 18,82 4,34
0,55 -0,86 -0,77 -1,22 11,38 3,78 0,89 -12,60 18,85 4,34
0,60 -0,85 -0,76 -1,23 11,40 3,80 0,88 -12,61 18,88 4,35
0,65 -0,85 -0,75 -1,25 11,42 3,82 0,88 -12,62 18,91 4,35
0,70 -0,84 -0,73 -1,26 1145 384 087 -12,63 18,95 4,35
0,75 -0,83 -0,72 -1,28 11,47 385 0,86 -12,64 18,99 4,36
0,80 -0,82 -0,70 -1,29 11,49 3,87 0,86 -12,65 19,03 4,36
0,85 -0,81 -0,69 -1,30 1152 389 085 -12,65 19,07 4,37
0,90 -0,80 -0,67 -1,32 11,54 391 0,84 -12,66 19,12 4,37
0,95 -0,79 -0,65 -1,33 11,57 3,93 0,83 -12,66 19,16 4,38
1,00 -0,78 -0,64 -1,35 1160 395 0,83 -12,66 19,22 4,38

A Figura 4.39 representa a superficie de resposta para MSE. A otimizacao do valor
de MSE consiste na minimizacdo de sua fungdo. Para a analise conjunta das trés
superficies de respostas os valores nos fatores axiais minimos proporcionam um menor
valor de MSE, garantindo um aplainamento com menor média e menor variacdo possivel
dos resultados de WPC.

A minimizacdo de MSE,,. é demonstrado resumidamente na Tabela 4.31.
Analisando a otimizagdo de MSE,,. pode-se observar que o valor € 0 mesmo identificado
com w, =0,15 na Tabela 4.30, ou seja, proporcionando maior peso a funcéo de variancia

do que a de média. Isso ocorre, pois, a dispersdo dos dados na variancia é maior do que

na média.
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Figura 4.39 - Superficies de resposta para MSE, . , X, = Xcipt

Tabela 4.31 - Otimizacéo de MSE, .

Codificados Decodificados Respostas
v
v, v, a ki & E[WPC] Var[WPC] S[WPC] MSE,n.
mxs? mxmint mm
-091 -0,88 -1,11 11,25 3,65 0,95 -12,46 18,70 4,32  -12,66

4.9 Experimentos de confirmacao

Para o experimento de confirmacdo foi utilizado os parametros encontrados na
otimizacdo de WPC. A fim de definir a quantidade necessaria de corridas experimentais
foi realizado o poder do teste para 2, 3 e 4 corpos de prova para cada nivel da variavel de
ruido conforme representado na Figura 4.40.

Na Figura 4.40 é possivel visualizar que o nimero ideal experimentos para cada

nivel da variavel de ruido é de 4 corridas, possuindo assim um poder de teste de 89,80%

de deteccao.
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Figura 4.40 - Curva do poder do teste para WPC
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Assumptions
o 0,05
StDev 4,32
# Levels 3

A Tabela 4.32 apresenta o sequenciamento dos experimentos de confirmacéo e 0s

Tabela 4.32 - Experimentos de confirmagéo

Variaveis de controle Ruido Respostas

erg v, v, a, U cC U M P W Es
' mxs?  mxmin?  mm - [A] [V] [Nxm] [kW] [kJ] [kIxcm?F]
1 1125 365 0,95 - 6,61 117,60 19,36 3,82 9,32 0,31592
2 1125 3,65 0,95 1 7,13 119,00 22,74 452 11,02 0,37406
3 1125 365 0,95 1 7,04 11925 2235 444 10,82 0,36740
4 11,25 3,65 0,95 -1 7,11 119,14 23,46 467 11,39 0,38651
5 1125 365 0,95 1 6,55 116,70 18,30 3,61 8,80  0,29827
6 1125 3,65 0,95 0 7,33 120,72 2452 488 11,92 0,40422
7 1125 365 0,95 -1 7,43 120,64 2488 497 12,12 0,41076
8 1125 3,65 0,95 1 6,87 118,17 21,31 422 10,30 0,34941
9 1125 365 0,95 0 6,54 117,47 1890 3,73 9,10  0,30918
10 1125 3,65 0,95 0 7,24 11953 24,44 487 11,88 0,40251
11 1125 365 0,95 0 6,73 118,35 19,86 3,92 9,57 0,32501
12 1125 365 0,95 -1 6,85 11844 2148 426 10,38 0,35240
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Foi determinado que o teste deveria ter a capacidade de identificar pontos que se
distanciasse a 3 desvios padrdo, desse modo com o desvio padrdo definido em 4,32 os
experimentos de confirmacao foram capazes identificar oscilagéo superior a 12,96.

O valor obtido em hi foi de 0,0290 mm para as varidveis de controle estabelecidas.
As Figura 4.41 até 4.46 representam 0s testes de variancias para todas as respostas de

aplainamento.

Multiplas Comparagdes
P-Value 0,664
Teste de Levene
P-Value 0,435

Ambiente } }

Seca } }

Umida ‘ \

0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1,0

Figura 4.41 - Teste de variancias para C
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Multiplas Comparagdes

P-Value 0,91
Ambiente \ \ Teste de Levene
‘ ‘ P-Value 0,862
Seca }
Umida } }
10 15 2,0 2,5 3,0 3,5 4,0
Figura 4.42 - Teste de variancias para U
Multiplas Comparagdes
P-Value 0,647
Ambiente \ | Teste de Levene
\ | P-Value 0,339
Seca }
Umida } }
1 2 3 4 5 6 7

Figura 4.43 - Teste de variancias para M
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Multiplas Comparagdes
P-Value 0,641
\ | Teste de Levene
‘ ‘ P-Value 0,335

0,50 0,75 1,00 125 1,50

Figura 4.44 - Teste de variancias para P

Multiplas Comparagdes
P-Value 0,641
\ \ Teste de Levene
‘ ‘ P-Value 0,335

1,0 15 2,0 2,5 3,0 3,5

Figura 4.45 - Teste de variancias para W
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Multiplas Comparagdes
P-Value 0,661
Teste de Levene
P-Value 0,354

Ambiente } }

Seca } }

Umida

0,02 0,04 0,06 0,08 0,10 0,12

Figura 4.46 - Teste de variancias para Es

A partir dos experimentos de confirmacdo, pode-se verificar que os parametros
definidos na otimizagdo multi-objetivo tornam a variancia do processo de aplainamento
robusto a variagdo da umidade da madeira para todas as respostas do processo. Dessa
forma caso a matéria-prima sofra influéncia do meio em que estd armazenada e sua
umidade oscile, o desvio padrdo das respostas do aplainamento ndo irdo se alterar
significativamente.

As Figura 4.47 até 4.52 representam os testes de médias para todas as respostas

de aplainamento.
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Figura 4.47 - Teste de médias para C
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Figura 4.48 - Teste de médias para U
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Figura 4.49 - Teste de médias para M
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Figura 4.51 - Teste de médias para W
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Figura 4.52 - Teste de médias para Es

Os testes de medias dos experimentos de confirmacdo demonstraram que a
variacdo da umidade presente no corpo de prova ndo afetou a média dos resultados do
aplainamento. Dessa forma pode-se afirmar que os parametros das varidveis de controle

utilizado para os experimentos de confirmag¢do minimizaram o efeito mecénico gerado
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pela umidade da madeira, tornando assim a variavel de umidade presente na madeira ndo
significativo para as respostas analisadas.

A Tabela 4.33 resume os p-valores obtidos atraves das ANOVAS para as respostas
C,U, M, P, We Es. P-valor> 0 indica que a variavel de umidade da madeira nédo afeta as
médias das respostas analisadas, confirmam assim os resultados observados nas Figura
4.47 até 4.52.

Tabela 4.33 - Significancia das variaveis de ruido pela ANOVA

C U M P W Es
p-valores
u 098 0678 0815 0815 0815 0,813
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CONCLUSOES

Este trabalho abordou a utilizacdo de métodos estatisticos de experimentos e

otimizagdo robusta multi-objetivo para o aplainamento da madeira Pinus taeda. Foram

considerados respostas que abrange qualidade, produtividade, custo de processo e

sustentabilidade, sendo esses analisados pelas respostas de corrente, tensdo, torque,

poténcia mecénica, energia consumida, energia especifica de corte e espessura média dos

cavacos ndo deformados, de forma a tornar o processo mais robusto a variabilidade

causada pela variavel de ruido umidade presente no corpo usinado.

Com os resultados apresentados nesse trabalho é possivel chegar as seguintes

conclusdes:

1.

As respostas de corrente (C), torque (M), poténcia mecanica (P), energia
consumida (W) e energia especifica de corte (Es) sofrem influéncia da variacédo da
umidade presente na madeira;

A umidade da madeira possui efeitos de interagdo com a profundidade de
penetracdo (ae), 0 que permite identificar parametros para a. que minimizem o
efeito da umidade;

O ponto 6timo para corrente (C) dentro do espaco que minimiza a umidade da

madeira € obtido com as variaveis de controle em v, =1167, v, =4,23 e

a, =0,78, chegando aos valores de E(C)=6,2099 A e Var(C)=0,1837 Az

O ponto 6timo para torque (M) dentro do espago que minimiza a umidade da

madeira € obtido com as variaveis de controle em v, =1189, v, =381 e

a, =0,91, chegando aos valores de E(M)=16,062 Nxm e Var(M)=7,447

(Nxm)Z;
O ponto 6timo para poténcia mecanica (P) dentro do espa¢o que minimiza a

umidade da madeira é obtido com as variaveis de controle em v, =10,05,
v, =413 e a,=106, chegando aos valores de E(P)=32421 kW e
Var(P)=0,5742 (kW)

O ponto étimo para energia (W) dentro do espaco que minimiza a umidade da

madeira € obtido com as variaveis de controle em v, =9,99, v, =5,06 e

a, =1,03, chegando aos valores de E(W)=18,776 kJ e Var(W)=30,066 (kJ);
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O ponto 6timo para energia (Es) dentro do espaco que minimiza a umidade da

madeira € obtido com as variaveis de controle em v, =10,43, v, =3,86 e
a, =103, chegando aos valores de E(E;)=0,2795 kixcm?® e
Var (E;)=0,0016 (kJxcm®);

O ponto 6timo para espessura média dos cavacos (hm) € obtido com as varidveis

de controle em v, =1502, v, =302 e a, =108, chegando ao valor de
h,=0,017 mm;

A utilizagcdo dos componentes principais (PC) permite a reducdo de 7 respostas
para 2 respostas latentes, com explicacdo de 89,40% da variabilidade total das
respostas originais. Desse modo é possivel identificar o 6timo global sem a
influéncia de correlacdo e manipular um menor nimero de dados;

O ponto 6timo para o aplainamento indicado para minimizar o efeito gerado pela
umidade da madeira e obtencdo dos melhores resultados para as respostas de
corrente (C), tensdo (U), torque (M), poténcia mecanica (P), energia consumida
(W), energia especifica de corte (Es) e espessura média dos cavacos (hm) sao nos

parametros de v, =11,25, v, =3,65 e a,=0,95.

Os experimentos de confirmacdo comprovaram os dados analisados e otimizados,
fazendo com que a variagdo da umidade da madeira ndo fosse significativa para
nenhuma das respostas do aplainamento utilizando os parametros O6timos

calculados.

Contribuicdes do trabalho

A principal contribuicdo desse trabalho é a otimizag¢&o multi-objetivo do processo

de aplainamento da madeira Pinus taeda pelo método NNC. Com o desenvolvimento

desse trabalho pode-se destacar 0s seguintes pontos positivos:

— O estudo do aplainamento da madeira Pinus taeda, analisando suas variaveis
de controle e de ruido causado nas respostas pelo percentual de umidade
presente na madeira usinada;

— A utilizacdo de planejamento experimental, reduzindo o nimero de corridas

experimentais e obtendo resultados significativos;
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A identificacdo de interagdes entre as variaveis de controle e entre as variaveis
de controle e de ruido;

A modelagem das respostas envolvendo custo, produtividade, qualidade e
sustentabilidade por uma abordagem estatistica e robusta;

A utilizacdo de métodos multivariados para minimizar os efeitos de correlacéo
e reduzir o nimero de respostas analisadas;

A otimizacdo multi-objetivo das médias e variancias de cada resposta do
processo de usinagem da madeira Pinus taeda;

A otimizacdo multi-objetivo de todas as respostas coletadas no processo de
usinagem da madeira Pinus taeda, em que as respostas eram analisadas apenas

isoladamente, desconsiderando o efeito de payoff entre elas.

5.2 Sugestao para trabalhos futuros

A sugestdo de trabalhos futuros advém das delimitacBes definidas para este

trabalho, sendo essas das varidveis de controle e de ruido adotadas como também as

respostas analisadas, além da expansdo dos métodos aplicados para outras areas de

usinagem da madeira. Assim sugere-se para o desenvolvimento de trabalhos futuros no

ambito do processamento da madeira:

Estudo de aplainamento da madeira Pinus taeda considerando as diferentes
respostas de rugosidade da superficie obtida.

Estudo de aplainamento comparando resultados de diferentes madeiras de
densidades diferentes;

Estudo da usinagem da madeira da madeira por serra circular analisando as
respostas de corrente (C), tensdo (U), torque (M), poténcia mecanica (P),
energia consumida (W) e energia especifica de corte (Es). Juntamente
desenvolvendo a otimizacdo multi-objetivo dessas respostas;

Estudo da usinagem da madeira da madeira por serra de fita analisando as
respostas de corrente (C), tensdo (U), torque (M), poténcia mecanica (P),
energia consumida (W) e energia especifica de corte (Es). Juntamente

desenvolvendo a otimizagdo multi-objetivo dessas respostas.

Em relacdo as possibilidades no ambito dos métodos empregados, algumas

propostas sao:
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Utilizacdo de outros métodos multivariados, como andlise fatorial, para o
aplainamento da madeira Pinus taeda;

Utilizacdo do arranjo cruzado para a otimizacdo multi-objetivo robusta do
processo de aplainamento da madeira Pinus taeda;

Utilizacdo de outros métodos de otimizacdo como NBI e ENNC e confrontar
0s resultados obtidos;

Realizar a exploragéo da fronteira de Pareto considerando m>3.
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