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RESUMO

A busca por melhorias na qualidade de produtos industriais emerge como
constante preocupacgao quando se trata de processos de fabricagdo e recuperacao.
Recobrimento, reciclagem e reuso, por sua vez, sao alguns processos de recuperacao
também em evidéncia devido ao crescente foco em questoes ambientais e de susten-
tabilidade. Estes processos sdo compostos por um nimero de variaveis de entrada
que podem ser ajustadas com a finalidade de otimizar determinadas respostas rele-
vantes, trazendo beneficios consideraveis. Entretanto, a complexidade de contemplar
diferentes variaveis de saida com objetivos distintos, simultaneamente, faz com que
o estudo e a busca por solugées concretas para problemas deste tipo sejam continu-
amente negligenciados. Técnicas e ferramentas de analise, modelagem e otimizacao,
quando corretamente aplicadas, podem ser extremamente interessantes neste cena-
rio. Este trabalho propoe um método de otimizagdo multiobjetivo de duas fases,
para qualidade e sustentabilidade, baseada no uso da analise fatorial, do método de
Intersecao Normal a Fronteira e da programacéao estocéstica. A aplicacdo do método
foi exemplificada através de um processo de soldagem de revestimento de placas de
aco carbono ABNT 1020 utilizando arame tubular de ago inoxidavel austenitico
ABNT 316L. O primeiro estiagio do método focou na otimizacao das caracteristicas
geométricas do cordao de solda, a partir da obtencdo da melhor configuracdo dos
parametros de entrada do processo, de maneira a aumentar o nivel de qualidade do
produto final. Na segunda etapa, tendo a sustentabilidade como foco, sugeriu-se a
solucao de um problema de otimizacao estocastica multiobjetivo, elencando o des-
perdicio de material e o custo associado a energia elétrica como objetivos a serem
simultaneamente otimizados. Como resultado, verificou-se que o método é capaz de
prover resultados consistentes e relevantes quando lida com um grande ntimero de
respostas, e ainda permite acoplar informagoes externas ao processo, como a varia-
cao do custo da energia elétrica, produzindo informacodes importantes e tteis para
apoiar a tomada de decisdo dentro das industrias.

Palavras-chave: Otimizacao multiobjetivo, Anélise Fatorial, Método da Intersecao
Normal & Fronteira, Programacao estocastica, Soldagem de revestimento.



ABSTRACT

Searching for improvements in the quality of industrial products emerges as a
constant concern when dealing with manufacturing and recovery processes. Recover-
ing, recycling and reusing are some recovery processes that are also in the spotlights
because of environmental and sustainability issues. These processes generally involve
a number of input variables that can be adjusted willing to optimize determined rel-
evant responses, producing considerable benefits. Nevertheless, the complexity when
contemplating distinct output variables with different but simultaneously goals makes
this kind of research being continuously neglected. Applying analysis, modeling and
optimizing tools in an adequate way may produce interesting results. This study
proposes a two-phase optimization method based on the use of factor analysis, the
Normal Boundary Intersection method and stochastic programming. The first phase
focuses on the process quality characteristics and the second one on its sustainabil-
ity. A real application was developed in a cladding process of ABNT 1020 carbon
steel plate using austenitic ABNT 316L stainless steel cored wire to exemplify this
approach. The first stage of the method focused on optimizing the geometric charac-
teristics of the weld bead in order to improve the quality of the final product. In the
second stage, which focuses on a sustainability aspect, it was solved a multiobjective
stochastic problem aiming the minimization of the waste of material (scrap and re-
work) jointly with the energy consumption. It was possible to state that the method
may provide consistent results when dealing with a large number of responses, and
it also allows embodying external relevant information, like the electricity’s cost
variation, producing important data to support the decision making.

Keywords: Multiobjective Optimization, Factor Analysis, Normal Boundary Inter-
section method, Stochastic Programming, Cladding.
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1 INTRODUCAO

Processos de fabricagdo sao aqueles que, por meio de méaquinas e ferramentas,
transformam um material inicial através de alteragoes quimicas ou fisicas, agregando valor
a ele (GROOVER, 2013). Estes processos sao considerados componentes-chave dentro da
industria sendo, desta forma, foco de constantes pesquisas de otimizacdo. Determinados
processos de fabricagdo podem também ser aplicados como processos de recuperacao,
cujo objetivo esteja relacionado a recuperacao de pecgas desgastadas, ou a reciclagem de
determinado componente, dentre outros (WAINER et al., 2013).

Abordagens de recobrimento, revestimento, remanufatura, reuso e reciclagem vém
sendo amplamente pesquisadas e aplicadas ao contexto industrial, principalmente porque
técnicas de recuperacao focando a sustentabilidade ambiental estdo em consideravel evi-
déncia atualmente. As partes envolvidas em todo o ciclo de producao, dos consumidores
a alta gestao, estao, cada vez mais, demandando e exigindo processos mais conscientes e
sustentaveis (RUSINKO, 2007). Explorar e optar por estes caminhos pode proporcionar

beneficios ndo somente ambientais, mas também econémicos (ZHANG; LIU, 2017).

De acordo com Flandinet et al. (2012), a reutilizacdo de materiais a partir de
técnicas de reciclagem vem sendo encorajada por um grande nimero de paises e industrias
a fim de minimizar as perdas. A remanufatura, por exemplo, pode, além de preservar
o valor intrinseco de produtos desativados (PENG et al., 2019), eliminar estdgios de
produgdo, como o processamento de material, reduzindo significativamente o ciclo de
vida dos processos (LIU et al., 2016).

Cabrera et al. (2011) destacaram o desenvolvimento de vérias tecnologias, como
processos microbioldgicos, para recuperar espécies metalicas de interesse através da redu-
¢ao ou remocao de metais pesados de meios contaminados, tais como os danos causados
pelo residuo solido gerado pelo processo de extracao de niquel a partir da utilizagdo da

tecnologia de carbonato de amonio.

Flandinet et al. (2012) explicaram a importancia do desenvolvimento de técnicas
de reciclagem para as placas de circuitos impresso que ja foram utilizadas e estariam
para descarte. Embora sejam compostas por metais pesados e substancias nocivas, metais
preciosos sao responsaveis por mais de 70% de sua composicao, o que torna o assunto
interessante nao somente sob o aspecto de evitar a poluicao ambiental, mas também de
auxiliar na reciclagem de componentes valiosos. Seguindo esta mesma linha, Zhan et al.
(2015) abordaram a recuperagao sustentavel de galio e indio, dentre outros metais, a
partir de LEDs que estejam no final de seu ciclo de vida, focando na reducdo de danos

aos recursos e a saude e aumentando a protecdo ambiental.



Capitulo 1. Introdugdo 2

Liu et al. (2016) apontaram o processo de revestimento por feixe de laser (la-
ser cladding) como uma das técnicas mais efetivas para remanufatura de componentes
automotivos, reforcando a énfase dada as técnicas de reaproveitamento. O processo de
revestimento a partir do ago inoxidavel, que deposita uma camada de ago inoxidavel em
superficies de ago carbono ou agos de baixa liga, também pode ser considerado como outro
método interessante (GOMES et al., 2013). Sua base pode ser um material comum, geral-
mente mais barato que o aco inoxidavel puro e que pode, inclusive, estar para descarte,

justificando os interesses econdmicos e ambientais desta técnica.

No entanto, embora o reuso do ago possa implicar na redugao de custos, um mer-
cado amplo relacionado ainda nao esta completamente difundido, visto que seus beneficios
nao estao rateados entre os envolvidos na cadeia de suprimento. Desta forma, poderia ser
interessante inserir nesta cadeia de suprimentos uma figura especializada em aquisigao,
recondicionamento e distribuigdo de elementos de reuso (DUNANT et al., 2018), com a

finalidade de explorar e reconhecer os ganhos da incorporacgao de tais técnicas.

Ainda assim, é possivel notar que a remanufatura estd se tornando uma atividade
relevante a medida que esta consciéncia social sobre a protecao ambiental e a redugao de
perdas tem aumentado. Shakourloo (2017) propuseram um novo modelo para otimizar
o processo de remanufatura, focado nos lucros e custos do processo, aplicando a pro-
gramacao multiobjetivo. A maior vantagem deste tipo de trabalho é que ele contribui
com a sustentabilidade das operagoes, o que significa utilizar os recursos disponiveis sem

comprometer as necessidades das geragoes futuras.

A otimizagdao multiobjetivo vem se tornando uma grande aliada na melhoria dos
processos de producao industrial, pois, juntamente com a aplicacao de técnicas de analise
e modelagem, permite encontrar cenarios em que a configuracao dos parametros do pro-
cesso sejam 6timos, ainda que sujeito a restrigoes e necessidades especificas. Além disso,
a otimizagdo pode ser abordada sob diferentes perspectivas, como qualidade e susten-
tabilidade, por exemplo, podendo ainda acoplar informagoes externas ao processo, mas
relevantes ao contexto da produgao, como o custo de energia ou de materiais, incorporando

estocasticidade ao problema.

Considerando a relevancia e importancia deste tema dentro do contexto industrial,
este trabalho, tendo seu foco na otimizagao de processos de fabrica¢ao e recuperacao, pro-
poe um método de duas fases baseada no uso da analise fatorial, do método de Intersecao
Normal a Fronteira e da programacao estocastica. Um estudo de caso é apresentado,
exemplificando a aplicacao do método a um processo de soldagem de revestimento de
placas de aco carbono ABNT 1020 utilizando arame tubular de aco inoxidavel austenitico
ABNT 316L.
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1.1 JUSTIFICATIVA E RELEVANCIA

A implementacao de métodos de otimizacao multiobjetivo em processos industriais
tem crescido consideravelmente. Entretanto, embora largamente difundidas, estas técnicas
nem sempre sao utilizadas de forma adequada, considerando todos os aspectos relevantes

e essenciais dos métodos escolhidos.

Realizando uma pesquisa no periddico internacional Journal of Cleaner Produc-
tion, cujas duas importantes abordagens envolvidas na proposta deste estudo, qualidade
e sustentabilidade, sdo extensamente citadas, encontra-se a aplicagdo da Metodologia de
Superficie de Resposta (RSM - Response Surface Methodology) em um ntimero conside-
ravel de trabalhos. A RSM é largamente utilizada para identificacdo das respostas que
influenciam o processo. A busca foi executada na base da revista, compreendendo o pe-
riodo de 2015 a 2019, tendo como critério de busca a palavra-chave “response surface
methodology”. Foram considerados apenas os resultados relacionados a artigos comple-
tos, sendo descartadas outras categorias, tais como artigos de revisao. Visando reduzir
o numero de 259 resultados retornados, aplicou-se um filtro adicional onde o termo de
busca exato estivesse apresentado em seu titulo. Os 26 artigos selecionados podem ser

observados no Apéndice A.

Dentre estes, avaliaram-se alguns dos critérios considerados extremamente relevan-
tes a um problema de otimizacao: i) convexidade das fungoes; ii) sentido de otimizagao
do problema (maximizagdo ou minimizacao); iii) nimero de fatores, ou varidveis de en-
trada do processo, considerados; iv) nimero de respostas; v) niimero de pontos centrais;
vi) realizagdo de otimizacao multiobjetivo; vii) avaliacdo da correlagao entre as repostas

consideradas e viii) utilizagdo da restrigdo de espago experimental.

Em relacdo ao nimero de varidveis de entrada do processo, desenvolveu-se um
teste Qui-Quadrado de qualidade de ajuste para avaliar a predominancia de algum nu-
mero especifico de fatores, obtendo-se um p-value com valor igual a 0,001. Desta forma,
determinou-se que problemas com 3 e 4 variaveis de entrada ocorrem mais frequentemente
nos artigos investigados, sendo os problemas com 2 ou 5 varidveis menos recorrentes. O

grafico para os valores observados e esperados pode ser observado na Figura 1.1.

O numero de variaveis de saida determina se o problema ¢ multiobjetivo ou nao.
Dentre os 26 artigos, 13 apresentam fungoes objetivo sendo otimizadas simultaneamente
e 14 trabalham com apenas um objetivo a ser otimizado ou os autores optaram por
nao tratar o problema como multiobjetivo. Sendo assim, executando o mesmo teste Qui-
Quadrado anteriormente realizado, conclui-se que ambos os problemas ocorrem com a

mesma frequéncia, visto que se obteve um p-value igual a 0,847.

Um ponto critico dentro de um cendrio de otimizagao é a analise da convexidade

da funcao objetivo em relagdo ao sentido de otimizac¢ao proposto para tal. Em 66% dos
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Figura 1.1 — Teste Qui-Quadrado para o nimero de variaveis de entrada

casos avaliados, a convexidade e o sentido de otimizagao nao eram coincidentes, ou seja,
fungoes convexas foram maximizadas ou fungoes concavas foram minimizadas. Este tipo de
situacao exigiria a aplicacao de uma restri¢do de espago experimental dentro do algoritmo
utilizado para solucionar o problema de otimizacao, para que fosse possivel limitar a regiao

de solucao do problema.

Entretanto, dentre os artigos analisados, 8 deles nao mencionaram como a solu-
cdo oOtima foi obtida, enquanto que os 18 restantes aplicaram o algoritmo Desirability.
Porém, é importante salientar que esta abordagem nao trabalha com restricdo de espago
experimental, o que pode acarretar em solugoes fora da regiao de viabilidade e, portanto,
sem garantia de confiabilidade, além de nao considerar a correlagdo entre as respostas.
Em relacdo a esta ultima questdo, apenas um artigo mencionou explicitamente sobre a
correlagao entre respostas, o que deixa margem para o questionamento sobre a realizagao

desta analise nos demais trabalhos.

Desta forma, este estudo se justifica a medida em que propoe demonstrar a apli-
cacao adequada de um conjunto de técnicas de andlise, modelagem e otimizagao, com a

finalidade de garantir a qualidade da resposta 6tima dentro de um cenario multiobjetivo.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Baseado na discussao anteriormente apresentada, o principal objetivo deste es-

tudo é propor um método de duas fases para otimizacao de processos de fabricacao e
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recuperacao, sob abordagens de qualidade e sustentabilidade, utilizando analise fatorial,

programacao estocastica e o método da Intersecao Normal a Fronteira.

1.2.2 Objetivos Especificos

Este trabalho visa propor um método composto por duas etapas. Os objetivos

especificos da primeira fase sao:

e modelar um problema multiobjetivo envolvendo variaveis relacionadas a qualidade

do processo, através da Metodologia de Superficie de Resposta;

e aplicar a andlise fatorial para neutralizacao do efeito de correlagao entre as respostas

e reducao de dimensionalidade do problema;

e otimizar os erros quadratricos médios multivariados dos resultados das otimizagoes

dos fatores, para solucao da questao de objetivos conflitantes e

e aplicar o método NBI para a otimizacdo do problema, obtendo as fronteiras ou

superficies de Pareto contendo solugoes 6timas.
Em relagao a segunda fase, os objetivos especificos sao:

e modelar um problema estocastico envolvendo variaveis relacionadas a sustentabili-

dade do processo e

e utilizar o método NBI para solugao do problema, obtendo as fronteiras ou superficies

de Pareto de solucoes 6timas.

1.3 METODO DE PESQUISA

Para atingir os objetivos determinados neste trabalho, propoe-se a utilizacao de
técnicas de estatistica multivariada (andlise fatorial), planejamento de experimentos (Me-
todologia de Superficie de Resposta) e métodos de otimizacao (programagao estocéstica
e NBI).

Este estudo pode ser caracterizado como sendo explicativo e quantitativo, visto
que investiga a influéncia de fatores na ocorréncia de um determinado fenémeno e trabalha
dados experimentais coletados que podem ser quantificados e tratados estatisticamente.
Neste aspecto, também apresenta caracteristicas de modelagem ja que desenvolve seu
curso através de fungoes modeladas com o apoio de softwares estatisticos. Além disso,
devido ao seu interesse pratico, exemplificado através da aplicacdo do método a um pro-
cesso de soldagem de revestimento, esta pesquisa também pode ser classificada como de

natureza aplicada.
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1.4 DELIMITACOES DO ESTUDO

Este trabalho busca propor um método que, em um primeiro momento, propor-
cione a identificacdo de uma resposta 6tima de pardmetros de processos de fabricacao
e recuperagao, considerando varidveis relacionadas a determinada caracteristica de qua-
lidade do produto final, e, em um segundo momento, permita uma configuracao 6tima
destes mesmos parametros, porém agora associados a caracteristicas especificamente atre-

ladas a sustentabilidade do processo.

O estudo visa também exemplificar o método através da sua aplicagao em um
processo de soldagem de revestimento de chapas de ago carbono ABNT 1020, tendo o
arame tubular de aco inoxidavel ABNT 316L como metal de adi¢ao, sob duas perspectivas
principais: i) definir as condi¢oes 6timas das varidveis de entrada de maneira a otimizar
a geometria do cordao de solda, visando a qualidade do processo como um todo e ii)
definir a configuracao 6tima do processo sujeito a minimizagdo do consumo de energia
simultaneamente a minimizacao do desperdicio de material, buscando, assim, um cenario

de maior sustentabilidade.

O enfoque, entretanto, nao esté na execugao do processo em si, mas na aplicagao de
uma combinacao de técnicas e métodos sobre os dados coletados no trabalho de dissertacao
de Gomes (2010). Para tal, as respostas relativas ao processo foram, em sua totalidade,
obtidas do trabalho de dissertagao de Gomes (2010) que analisou e otimizou o processo
de soldagem com arame tubular empregada em uma operagao de revestimento de chapas
de aco carbono com aco inoxidavel utilizando algumas técnicas distintas das abordadas

neste trabalho.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho estd subdividido em 7 capitulos, onde o primeiro apresentou uma
breve contextualizacdo dos assuntos abordados na pesquisa, bem como sua justificativa,

delimitagoes e objetivos.

O capitulo 2 apresenta a fundamentagao tedrica, abordando os principais conceitos
trabalhados neste estudo, como: planejamento de experimentos, otimizacao multiobjetivo,
método da Intersecao Normal a Fronteira, andlise fatorial e Erro Quadratico Médio Mul-

tivariado.

O terceiro capitulo apresenta uma contextualizagao sobre os processos de fabrica-
¢ao e recuperacao, além de uma breve descricao do processo de soldagem de revestimento.
O quarto capitulo, por sua vez, aborda o sistema de tarifacao da energia elétrica no cenario

brasileiro.

O quinto e o sexto capitulos apresentam, respectivamente, o método proposto para



Capitulo 1. Introdugdo

a otimizacao de processos de fabricacdo ou recuperacgao, visando aspectos de qualidade e
sustentabilidade, e a aplicacao deste método a um processo de soldagem de revestimento de

placas de aco carbono ABNT 1020 utilizando arame tubular de ago inoxidavel austenitico
ABNT 316L.
Finalmente, o capitulo 7 apresenta as conclusdes deste estudo e sugestoes para

trabalhos futuros.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO

Problemas de otimizacao que recaem sobre aplicagoes praticas e industriais tém,
em sua grande maioria, seu desempenho impactado por miltiplos objetivos. Uma formula-
¢ao geral para problemas de otimizagao multiobjetivo (MOP - Multiobjective Optimization
Programming) é apresentada na Equagao (2.1) (KARPAT; OZEL, 2005).

min f(z) = {f1(z), f2(2), f3(), ..., fr(2)}
s.a.: gij(x)=105,j=1,2,...,m (2.1)
h](fE) < bj,j = 1,2, e, M+ P

onde f;(x) representa a i-ésima funcao objetivo, g;(x) e h;(xz) denotam, respectiva-
mente, as restri¢oes de igualdade e desigualdade, e o vetor x = (x1, x9, ..., T,,) representa

as n variaveis de decisao do processo.

Um dos grandes desafios enfrentados dentro da otimizacao multiobjetivo esta re-
lacionado a importancia de cada uma das fung¢oes objetivo compreendidas pelo problema,
sob determinada condi¢ao. Duas abordagens distintas podem ser utilizadas para lidar com
esta questao. A primeira delas, conhecida como aglutinagao, sugere que a todos os objeti-
vos sejam atribuidos pesos referentes ao seu grau de relevancia dentro do processo, e que,
posto isto, todos eles sejam agregados em uma tinica fungao a ser otimizada. Desta forma,
a otimizacao desta funcao global garante que as caracteristicas individuais também sejam
otimizadas. A segunda, conhecida como priorizacao, determina que um objetivo seja es-
colhido como o mais importante, fazendo com que ele componha exclusivamente a fungao
a ser otimizada, enquanto que as demais fung¢oes objetivo sejam tratadas como restrigoes
do problema (PAIVA et al., 2009). Assim, o atendimento de todas as restrigoes garante

que a resposta otima forneca solucoes que atendam a todos os objetivos.

Além disso, usualmente em MOP, os objetivos possuem sentidos de otimizagao
conflitantes. Ou seja, parte das caracteristicas visa ser minimizada, enquanto que parte
objetiva ser maximizada, simultaneamente. Para lidar com a dificuldade em determinar
a relagao de trade-off que produza o melhor cenario possivel, a otimizacado multiobjetivo
busca encontrar a denominada Fronteira de Pareto, que contém solucoes viaveis em que
nenhum objetivo pode ser melhorado sem o sacrificio de, pelo menos, um dos outros obje-
tivos (BOKRANTZ; FREDRIKSSON, 2017). Assim sendo, a Fronteira de Pareto fornece

um conjunto de solugdes potenciais que devem ser exploradas pelo tomador de decisao,
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visto que nao é viavel melhorar todas as fungdes objetivo simultaneamente (KARPAT;
OZEL, 2005).

2.1.1 Método da Intersecao Normal a Fronteira

A grande maioria dos casos reais envolvem a otimizacao de duas ou mais fungoes
cujos objetivos sao conflitantes, o que requer estratégias mais sofisticadas para a obten-
¢ao de bons resultados. Das e Dennis (2003) propuseram um método para suprir, dentre
outras, a incapacidade do método das somas ponderadas de encontrar uma distribui-
¢ao uniforme das solugoes Pareto 6timas (NAVES et al., 2017). Denominado Intersecao
Normal & Fronteira (NBI - Normal Boundary Intersection), o método fornece solugoes dis-
tintas e equidistantes dentro da Fronteira de Pareto, independentemente da distribuicao

de pesos ou escalas relativas das fungoes objetivo envolvidas (MOURA et al., 2018).

De acordo com Brito et al. (2014), para um cendrio biobjetivo, o problema pode

ser matematicamente expresso em termos da Equacao (2.2).

min f ()
sit.: fi(z) = folz) + 2w —1= (2.2)
gj(z) >
0<w<1

onde fi(x) e fy(x) sio funcgdes objetivo normalizadas de acordo com a Equacio

(2.3).

TN filz) — fiU
f(z) = TN (2.3)

Os valores de Utopia e Nadir, fV e f{¥, respectivamente, representam o melhor e
o pior valor para a funcao a ser normalizada. Estes valores sdo obtidos a partir da matriz
denominada Pay-off que consiste em um matriz composta pelos valores individuais 6timos
de cada fun¢ao na diagonal principal, representados por f(x}). Os valores 6timos do vetor
x devem ser aplicados as fungoes objetivos remanescentes f;(z}) para completar as linhas

da matriz Pay-off, como pode ser observado na Equagao (2.4).

@) o A o fla)

KA
Il

filzt) oo fix) ..o filzh) (2.4)

fm(@) o (@) o fr(an)
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Figura 2.1 — Fronteira de Pareto para problemas biobjetivo obtida a partir do NBI

A representacao grafica para problemas biobjetivo é ilustrada na Figura 2.1.

De maneira similar, em situac¢oes cujo propoésito seja a otimizagao de trés ou mais
fungoes simultaneamente, o problema pode ser genericamente modelado conforme a Equa-
cao (2.5):

min D
(x,t)

s.t.: ®w + Dih = F(x)
x €} (2.5)

IN

g;(x)

0
hi(x) <0

IN

onde ® representa a matriz Pay-off normalizada, F(x) é o vetor das funcdes ob-

jetivo normalizadas, w é o vetor de pesos e i é o vetor normalizado unitario.

Naves et al. (2017) ressaltam que, quando identificada uma relagao entre os pesos e
as solugoes de Pareto, esta relacao pode ser modelada e também otimizada, de maneira que
torna-se possivel identificar as melhores solu¢des no espago compreendido pela Fronteira

de Pareto.

E vélido mencionar que se as funcdes objetivo sdo positivamente correlacionadas,
isto pode causar instabilidade ou superajuste do modelo e a nao representatividade dos
coeficientes de regressao (WU, 2005; YUAN et al., 2008; BOX et al., 1973), e o método do
NBI provavelmente produzira resultados nao realistas (COSTA et al., 2016). Além disso,

na maioria dos processos de fabricagao, dois objetivos devem ser atingidos: a distancia
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em relagdo ao alvo e sua variancia. Entretanto, quando o problema envolve miiltiplas
respostas e objetivos distintos, ele se torna muito mais complexo. Sendo assim, exemplos
de abordagens utilizadas para lidar com estes problemas sao a Anélise Fatorial e o Erro

Quadratico Médio Multivariado, detalhados nas sessoes seguintes.

2.1.2 Programacao estocastica multiobjetivo

De acordo com Diaz-Garcia et al. (2005), no contexto da RSM e da otimizagao

multiobjetivo, objetiva-se otimizar um modelo de segunda ordem, conforme Equagao (2.6).

min Y (x, 3)
N (2.6)
st x|P=a2+.. . +af <€

sendo £? uma constante conhecida necesséria a restricio do espaco experimental.
O polinémio a ser otimizado, apresentado na Equagao (2.11), agora passa a considerar as

incertezas nos coeficientes calculados conforme Equagao (2.7), tornando-o estocéstico.

k k k
}A/(Xa B) = Bo + Z/élxl + Z BMCE? + ZBijxixj = Z/(X)B (2.7)
i=1 i—1

1<j

onde z(x) contém os termos polinomiais de k preditores em x, e B é o vetor dos
coeficientes da regressao dos quadrados minimos. Entretanto, estes coeficientes nao sao
deterministicos, j4 que assumiram-se Y; = 2/(x;)3 + €, onde ¢; ~ N(0,0?), €'s inde-
pendentes para i = 1,...,n, e § ~ Ny(8,02(X'X)™"), com p = 1+ k+ k(k+1)/2 e

2 2

(n —p)6*/o* ~ x;_,), sendo 6° o estimador ndo enviesado de ¢® e X a matriz experi-

mental de dimensdo n x p e rank p (DIAZ-GARCIA et al., 2005).

Sendo assim, em um problema estocastico, as variaveis de resposta, as variaveis
de controle e até mesmo alguns parametros envolvidos nestes estudos podem ter uma
caracterfstica aleatéria (DIAZ-GARCIA et al., 2005). Alguns problemas com miltiplas
respostas que consideram a presenca de incerteza podem ser observados em (YANG et
al., 2018; FU et al., 2019; SHABANI; SOWLATI, 2016; REN et al., 2019).

Uma abordagem muito 1til relacionada a programacao estocastica ¢ o problema
dual, onde as fungoes a serem otimizadas sao determinadas pela média e pela variancia da
variavel de resposta. Assim, considerando a presenca de coeficientes aleatérios na fungao
objetivo e na restricao, um problema para o qual o objetivo seja minimizar o valor da

média mais a variancia de uma variavel de resposta, sujeito ao valor da média mais o desvio
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padrao de uma segunda variavel de resposta, pode ser modelado conforme Equacao (2.8).

sa.: gi(x) = X"y 4+ s;\/xT(Bg)x —c <0 (2.8)

onde w representa o peso associado & primeira parte do problema, xTj3 e XT(ig)X
representam a média e a varidncia da primeira variavel de resposta, respectivamente, e
xTy e /xT(2;)x indicam a média e o desvio padrio da segunda varidvel de resposta.
O valor de s; esté relacionado a probabilidade da restrigdo g;(x) ser satisfeita e ¢ é um
valor constante definido pelo pesquisador. A restrigao g»(x), por sua vez, corresponde a

restricao experimental do problema.

2.2 PLANEJAMENTO DE EXPERIMENTOS

O planejamento de experimentos (DoE — Design of Ezperiments) constitui um
conjunto de técnicas que auxiliam na coleta de dados apropriados que possam ser anali-
sados por métodos estatisticos, resultando em conclusoes significativas sobre o processo.
Para isto, experimentos sao planejados de maneira que sejam realizadas alteracoes in-
tencionais nos parametros de entrada do processo, de forma que se possam identificar

as possiveis alteragoes, provocadas por estas agoes, nas varidveis de resposta (MYERS;
MONTGOMERY, 2002).

Existem diversos tipos de arranjos de experimentos disponiveis e sua escolha deve
considerar aspectos como o numero de fatores envolvidos no problema, se o efeito de
interacao entre estes fatores serd analisado e se objetiva-se otimizar uma resposta de
interesse. Dentre os mais utilizados, podem-se destacar o arranjo fatorial completo, em
que os fatores sao variados conjuntamente; o arranjo fatorial fracionado, que considera
apenas um conjunto de experimentos do fatorial completo para cenarios onde existam mais
do que 4 fatores; a Metodologia de Superficie de Resposta, em que espera-se otimizar
uma resposta que é influenciada por varios fatores; e o arranjo de mistura, um tipo
especial de superficie de resposta na qual os fatores sao componentes de uma mistura e,
consequentemente, seus niveis nao sao independentes (MYERS; MONTGOMERY, 2002).

2.2.1 Arranjo fatorial

Arranjos fatorias sao aplicados a cendarios que envolvem dois ou mais fatores, de
forma que cada conjunto de experimentos ou réplica contenha todas as combinagoes pos-

siveis para os niveis dos fatores considerados. Para casos em que haja a niveis para o fator
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A, b niveis para o fator B, ¢ niveis para o fator C, e assim por diante, ter-se-4 um total de

abc...n observagoes para n réplicas do experimento completo (MONTGOMERY, 2013).

Montgomery (2013) define efeito de um fator como sendo a alteragdo provocada
na variavel de resposta a partir da alteracao no nivel da varidvel de entrada. Este, quando
relacionado aos fatores primarios, é chamado de efeito principal. A Figura 2.2 apresenta

um exemplo de grafico para um experimento fatorial com efeitos principais significativos.

Quando o efeito de determinada variavel depende do nivel escolhido de outra va-
ridvel, ele é classificado como um efeito de interacao. E possivel observar visualmente sua
ocorréncia através de graficos de efeitos de interagdo. O cruzamento entre as retas, con-
forme exemplificado na Figura 2.3, aponta a presencga de um efeito de interagao, enquanto

que retas paralelas indicam a inexisténcia deste efeito, como mostrado na Figura 2.4.
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Figura 2.2 — Experimento fatorial com efeitos principais
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Figura 2.3 — Experimento fatorial com efeito interacao
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Figura 2.4 — Experimento fatorial sem efeito de interacao

2.2.2 Metodologia de Superficie de Resposta

A Metodologia de Superficie de Resposta é um conjunto de técnicas utilizadas para
modelar e analisar problemas em diferentes contextos, onde uma resposta de interesse é
influenciada por tantas outras variaveis e cujo objetivo seja otimizar esta resposta. Embora
sua abrangéncia seja bastante ampla, como pode ser observado no levantamento realizado
no periédico internacional Journal of Cleaner Production apresentado no Apéndice A, sua
principal aplicagdo encontra-se no setor industrial, especialmente em cenarios onde muitas
variaveis de entrada possam influenciar alguma medida de desempenho ou caracteristica
de qualidade do produto ou processo (MYERS; MONTGOMERY, 2002).

Lu e Xu (2017) utilizaram esta metodologia visando encontrar as melhores condi-
¢Oes para uma nova estratégia de recuperacao de ouro nao lixiviante a partir de cartoes
de memoria descartados. Costa et al. (2016) desenvolveram uma otimizacdo multivariada
para um processo de fresagem a seco de AISI 1045, considerado mais sustentdvel que o
processo de fresagem convencional, j& que nao utiliza fluidos de corte. Klepa et al. (2019)
elaboraram um estudo cujo objetivo era obter uma matéria prima a partir da mistura de
residuos de construcao com 6xido de zinco para utilizar como sensor termoluminescente e
realizou um experimento para obter um produto com o minimo de 6xido de zinco, porém
com o maximo de luminescéncia, através da RSM. Nasiri e Arsalani (2018) utilizaram a
RSM para avaliar a influéncia de fatores experimentais, tais como concentracgao inicial de
corante, tempo de contato, pH inicial e dosagem de adsorvente na eficiéncia da remocao
de cristais violetas e, entao, encontrar a condi¢ao 6tima desses fatores que maximizasse a

funcao objetivo.

Usualmente, o objetivo do problema estd em otimizar apenas uma resposta ou
diversas delas simultaneamente. Entretanto, a relacao entre as variaveis dependentes e

independentes ¢é, geralmente, desconhecida, tornando esta tarefa ainda mais complexa.
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Sendo assim, o propésito da RSM estd em encontrar fungoes que sejam capazes de apro-
ximar a relagdo real entre as variaveis de entrada (x) e cada uma das variaveis de saida (y)
em alguma regiao de interesse, por meio de um polinomio de ordem mais alta, caso haja
curvatura significativa no sistema (NAVES et al., 2017). Posteriormente a isto, o objetivo
concentra-se em encontrar um conjunto de condi¢des operacionais que, de alguma forma,

otimize todas as respostas ou, ao menos, garanta que elas estejam dentro de um intervalo

satisfatorio (MYERS; MONTGOMERY, 2002).

Desta forma, inicialmente, pode-se desenvolver um arranjo fatorial com pontos
centrais, que permite a aproximacao desta relagao desejada por um modelo de primeira

ordem, conforme Equagao (2.9).

y = Po+ Bwr + Para + ... + Py + € (2.9)

Para verificar a existéncia de curvatura quadratica, deve-se calcular a diferenca
entre a média dos ny experimentos fatoriais, ¥, e a média dos n. experimentos nos pontos
centrais, y.. Se esta diferenca for pequena, entdao os pontos centrais recaem no plano que
passa através dos pontos fatoriais ou, pelo menos, proximos a este plano, indicando que
nao ha curvatura quadratica (MONTGOMERY, 2013).

A Soma de Quadrados (SQ) para a curvatura quadratica pura, que pode ser obser-
vada na Equagao (2.10), deve ser incorporada na andlise de variancia (ANOVA) e deve-se
realizar um teste de hipdteses para a curvatura, onde a hipotese nula Hy indica que a
soma de todos os coeficientes quadraticos é igual a zero, enquanto a hipdtese alternativa
H; indica que esta soma nao é igual a zero (MONTGOMERY, 2013). Se for obtido um
valor de p-value menor que 5%, entao existe curvatura na regiao. Do contrario, o experi-
mentador terd que avaliar outras regides experimentais onde a curvatura quadratica esteja

presente.

nyne(y = Ue)*
S uadratica pura — 2.10
QQ dratica p ns + ne ( )
Havendo curvatura no sistema, um polindomio de grau mais alto deve ser utili-

zado, tal como o modelo de segunda ordem apresentado na Equacao (2.11), por exemplo
(MONTGOMERY, 2013). Desta forma, complementa-se a matriz fatorial com pontos axi-
ais para se obter um Arranjo Composto Central (CCD), que é o arranjo mais utilizado

para estimar superficies de resposta de segunda ordem (COSTA et al., 2016).

k k
Y :BU_I_Zﬁixi+Zﬂii$?+ZZBijxil‘j+€ (2.11)
1=1 i=1

1<j 1<]

Um arranjo CCD para k fatores consiste em um arranjo fatorial 2 ou um arranjo
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fatorial fracionado de resolucao V', adicionado de n. pontos centrais e 2k pontos axiais
(MYERS; MONTGOMERY, 2002). Via de regra, a literatura recomenda que se trabalhe

com 3 a 5 pontos centrais. A Figura 2.5 representa um arranjo do tipo CCD para 3 fatores.

'.' Pontos fatoriais OPnntn central .Pnntns axiais

Figura 2.5 — Representacao do arranjo CCD para 3 fatores

O método mais frequentemente utilizado para a estimagao dos coeficientes (5’s)
dos modelos, conhecido como Método dos Minimos Quadrados, consiste em determinar
seus valores de forma que a soma dos quadrados dos erros seja minimizada (MYERS;
MONTGOMERY, 2002). Encontrado um modelo, para que se identifique quais dos seus
termos possuem efeito estatisticamente significativos, pode-se realizar uma anélise de va-
riancia. Basta observar quais sao os termos cujo p-value sao menores que um determinado

nivel de significincia («/), geralmente estabelecido como 5%.

Outra informacao relevante fornecida pela ANOVA ¢é dada pelo coeficiente de
determinacio (R?), que pode ser interpretado como sendo a propor¢io de variabilidade nos
dados explicada pelo modelo analisado. Quanto maior o valor de R?, maior a adequacao do
modelo ao processo. Além disso, para os casos em que existam muitos fatores envolvidos na
modelagem, pode-se avaliar o impacto do aumento ou da diminuicao do niimero de termos
no modelo através da observaciao do valor de R? ajustado. Esta estatistica, amplamente
utilizada, é uma variacao da estatistica R? que reflete o niimero de fatores presentes no

modelo. Da mesma forma, altos valores para R? ajustado indicam um bom nivel de ajuste

(MYERS; MONTGOMERY, 2002).

Montgomery (2013) afirmou, entretanto, que, adicionalmente, deve-se realizar uma
andlise de residuos para verificagdo de sua normalidade, de maneira a ratificar as infor-

magoes sobre a adequacao do modelo obtidas a partir da ANOVA.

Estabelecido o modelo que represente uma funcao aproximada relacionando as

variaveis de saida as varidveis de entrada do processo, ¢ necessario que se aplique um
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método de otimizagao para identificar o valor 6timo para as determinadas respostas de

interesse. Este tépico sera abordado na préxima secao.

2.2.3 Arranjo de misturas

Arranjos de misturas sao aqueles nos quais os fatores representam componentes
de uma mistura e que, consequentemente, possuem niveis dependentes um do outro. Para
uma mistura com n ingredientes, tem-se xy, xs, ..., T, propor¢oes nao negativas que so-
mam uma unidade, conforme Equagao (2.12) (MONTGOMERY, 2013).

0<z;, <1,2=1,2,...,n
(2.12)
r1+axa+--+ax,=1

Em uma mistura com 3 componentes, conforme ilustrado na Figura 2.6, seu espaco
de solugdo corresponde a um triangulo onde os vértices representam misturas puras, que

contém 100% de um tinico componente.

% X+ X+ x=1
Figura 2.6 — Arranjo de mistura para 3 componentes

Arranjos de misturas sao muito utilizados para realizar a distribuicdo dos pesos en-
tre as fungoes que se objetiva otimizar quando da aplicagdo do método NBI na otimizacao

multiobjetivo.

2.3 ANALISE DE DADOS MULTIVARIADOS

Estatistica multivariada refere-se ao estudo de fenémenos cujas unidades amos-
trais ou experimentais possuem diversas variaveis de resposta que devem ser analisadas
simultaneamente considerando a estrutura de correlacao existente entre elas (FERREIRA,
2008).
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Hair et al. (2009) afirmaram que para uma andlise ser considerada multivariada,
todas suas variaveis devem ser aleatorias e inter-relacionadas de maneira que seus efeitos

nao possam ser significativamente interpretados de forma isolada.

Muitas técnicas multivariadas sao extensoes das analises univariadas ou bivariadas.
Técnicas dependentes como, por exemplo, a analise de regressao multipla, sao aplicadas
quando uma varidvel ou conjunto de variaveis é identificado como sendo uma variavel
dependente a ser explicada por variaveis independentes. Ja as técnicas de interdependéncia
sao aquelas que envolvem a analise simultanea de todas as variaveis com a finalidade de
encontrar uma estrutura para o conjunto de varidveis como um todo. Neste caso, nenhuma
variavel, ou grupo de variaveis, pode ser definida como dependente ou independente. A
andlise fatorial é considerada uma técnica multivariada de interdependéncia (HAIR et al.,
2009).

2.3.1 Analise Fatorial

Johnson e Wichern (2007) e Ferreira (2008) mencionaram que o propdsito essencial
da andlise fatorial estd em descrever as relacoes de covariancia entre as variaveis de res-
posta em termos de alguns poucos fatores que retinam variaveis altamente correlacionadas,

mas que possuam correlacoes baixas com as variaveis de outros grupos.

Um vetor randoémico observavel X com p componentes, média y e matriz de co-
variancia Y ¢é linearmente dependente de algumas variaveis aleatorias nao observaveis F},
Fy,..., F,,, denominadas fatores comuns, e fontes adicionais de variacao, chamadas de
fatores especificos, €1, €9, . . ., €,. Assim, o modelo de analise fatorial em notacao matricial

J Y 7 ) ~p Y
pode ser observado na Equagao (2.13), onde L representa a matriz de cargas dos fatores

com dimensao (p x m) (JOHNSON; WICHERN, 2007).

X —p=LF+e¢ (2.13)

Para realizar a andlise fatorial, alguns pressupostos devem ser considerados, con-

forme Equagao (2.14).

E(F) = 0, Cov(F) = E[FF/| =

(2.14)
E(e) =0, Cov(e) = Elee'| = ¥
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onde:

Y1 0 0
|’ l/j? 0 (2.15)
0 0 ... W,

Desta forma, é possivel demonstrar que a matriz de covariancia pode também ser
expressa pela Equagao (2.16), utilizando o modelo de fator ortogonal (X = p+ LF + ¢€)

e considerando os pressupostos acima.

¥ = Cov(X) =E(X — p)(X = p)’
=LE(FF)L + E(F')L’ + LE(F€) + E(e¢') (2.16)
—LL + ¥

Por independéncia, a covariancia entre o e F' € igual a zero. Portanto, a covariancia

entre X e F' é igual a L, como demonstrado na Equagao (2.17).

Cov(X,F) = E(X — ) F' =E(LF + ¢)F' = E(LFF’ + F')

(2.17)
—LE(FF') + E(¢F') = L

De onde conclui-se que:

Var(X;) =03 + ...+ L+ = b + ¢ = 03
CO’U(Xi, Xk) :lillkl + ...+ lzmlkm (218)
COU(XZ‘, F}) :lij

Sendo assim, a variancia total da variavel X, denotada por o, pode ser sub-
dividida em duas partes: comunalidade ou varidncia comum, representada por h?, que
corresponde aos elementos da diagonal principal da matriz LL'; e a varidncia especifica,
representada por v;, relativa a varidncia de e. As variancias comum e especifica indicam

a porcao da variancia explicada pelos fatores comum e especificos, respectivamente.

Para o desenvolvimento deste trabalho, utilizou-se o método do componente prin-
cipal para estimar os parametros da andlise fatorial. De acordo com Johnson e Wichern
(2007), este método é baseado na decomposigao espectral da matriz de covariancia, deta-

lhada na Equacao (2.19). Esta técnica utiliza os autovalores ();) e autovetores (e;) para
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decompor a matriz . A matriz com todos os autovetores dispostos em colunas é deno-
tada por P e a matriz diagonal cujos elementos nao-zero sao iguais aos autovalores de X

é identificada por A.

Y = PAP' = PAY2AY2P' = LI/ (2.19)

Escolhendo m fatores, com mp, para representar o conjunto de dados, obtém-se

uma estimativa para a matriz de covaridncia (S), conforme Equacao (2.20), onde 1); =

N 72
J=1

S=LL' + ¥

_ \/S‘Tégl - U E) .. 0
VO v w o | NG I I
e | Lo oo,

Nao obstante, em casos onde as unidades das variaveis nao sdo mensuraveis, é con-

veniente trabalhar com variaveis padronizadas, subtraindo o valor médio de cada variavel
observavel e dividindo pelo seu desvio padrao. Sendo assim, torna-se possivel utilizar a

matriz de correlagao estimada (R) ao invés da matriz de covaridncia X.

2.4 ERRO QUADRATICO MEDIO MULTIVARIADO

Paiva et al. (2009) propuseram um indice, denominado Erro Quadratico Médio
Multivariado (MMSE - Multivariate Mean Square Error), capaz de agregar diversas res-
postas mantendo sua estrutura de variancia-covariancia e o desvio individual de cada alvo,

conforme Equacao (2.21).

Os autores utilizaram a Anéalise de Componentes Principais (PCA - Principal Com-
ponent Analysis) para obter a funcdo do MMSE. Entretanto, esta abordagem pode ser
modificada para a utilizacao da andlise fatorial que é considerada uma extensao da PCA,
j& que ambos os métodos aproximam o modelo de covariancia, ainda que a aproxima-
¢ao baseada na andlise fatorial seja mais elaborada (JOHNSON; WICHERN, 2007). A
Equacao (2.22) demonstra o célculo do indice aplicado no trabalho. Para efeitos de sim-

plificagao, a variancia foi desconsiderada, sem prejuizos para a otimizacao.

Indice = (u — T)? (2.22)
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onde p é a média do fator obtida a partir da otimizacao e T' é seu respectivo valor

de alvo individual, que pode ser obtido a partir da Equagao (2.23):

& T —
T = ;Li( . ) (2.23)

onde n é o numero total de variaveis de resposta, u;, T;, o; e L; representam,
respectivamente, os valores individuais da média, alvo, desvio padrao e carga do fator

cujo alvo deseja-se obter, todos relativos a i-ésima variavel de resposta original.
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3 PROCESSOS DE FABRICACAO

3.1 PROCESSOS DE FABRICACAO

Processos de fabricagao sao aqueles que transformam um material inicial por meio
de alteragoes quimicas ou fisicas visando agregar valor a ele. Eles sdo subdivididos em
duas grandes categorias: operagoes de processamento e operagoes de montagem (MAR-
QUES et al., 2017). Operagoes de processamento sao aquelas que modificam o aspecto
ou propriedade fisica de um material de forma a agregar valor ao produto transformado.
Operagoes de montagem, por sua vez, unem dois ou mais componentes, de forma per-
manente ou semipermanente, para a criagdo de uma nova entidade. Estes processos sao
realizados por meio de maquinarios e ferramental que se utilizam de energia, proveniente

de fontes mecanicas, térmicas, elétricas ou quimicas (GROOVER, 2013).

A Figura 3.1 apresenta uma classificacdo das operagoes de processamento e de
montagem. Dentro desta subdivisao, destacam-se, para este estudo, os processos de uniao

permanente que englobam as técnicas de soldagem.

Processos de
fabricagio
Operagtes de Operagtes d=
processamento montagem
Processosde Processos de Processosde Processosde Uniio por
mudanga de modificacio da aprimoramento vmEo frxagio
forma superficis das propriedades parmansnts mecinica
o Uniio
Soldazem Brazazem .-
= = adesiva

Figura 3.1 — Classificagdo dos processos de fabricacao.

Fonte: adaptado de Groover (2013)

3.1.1 Soldagem

Groover (2013) definiu soldagem como o "processo de unido de materiais no qual

duas ou mais pecas sao coalescidas em suas superficies de contato pela aplicagao adequada
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de calor e/ou pressao’. E considerado o mais importante processo de unido permanente de
pecas metalicas utilizado na industria, pois permite compor o produto final com seguranca,
rapidez e economia de material (MARQUES et al., 2017).

O termo soldagem abrange diversos processos utilizados na fabricacao e recupe-
ragao de pegas, equipamentos e estruturas. Embora considerada um processo de uniao,
muitas de suas variagoes sdo aplicadas visando a formagao de uma estrutura revestida
com caracteristicas especificas ou ainda a recuperacao de pecas desgastadas, através da
deposicao de material sobre determinada superficie (MARQUES et al., 2017).

Classificam-se os processos de soldagem em dois grandes grupos: soldagem por
fusao e soldagem no estado sélido. Em muitos processos de soldagem por fusao, um metal
de adicao é utilizado para facilitar a coalescéncia e prover as caracteristicas desejadas ao
produto final. As categorias de fusao podem ser organizadas de acordo com o tipo de
fonte de energia utilizada para fundir as pecas, sendo elas: soldagem a arco, soldagem por
resisténcia, soldagem a gas oxicombustivel, soldagem com feixe de elétrons e soldagem a
laser (GROOVER, 2013).

Os processos de soldagem a arco, cuja fonte de energia é o arco elétrico, sao os de
maior importancia industrial na atualidade. O arco elétrico, que consiste de uma descarga
elétrica, é a fonte de calor mais utilizada na soldagem por fusdo devido as suas caracte-

risticas como, por exemplo, concentragao adequada de energia para a fusao localizada do
metal de base e facilidade de controle (MARQUES et al., 2017).

3.1.1.1 Soldagem de revestimento

Revestimento constitui em um processo cujo objetivo esta em obter determinadas
propriedades ou dimensoes a partir da deposicao de algum material de adicao sobre uma
superficie metalica. Esta técnica é empregada para estender o tempo de vida de materiais

que nao tenham caracteristicas especificas ou que possam estar em estado de desgaste ou
corrosao (PHILLIPS, 1965).

Segundo a norma ASTM (2017), o desgaste é definido como um 'dano a uma
superficie sélida envolvendo uma perda progressiva de material devido a movimentagao
relativa entre a superficie e um ou varios materiais'. Sendo, portanto, o desgaste um
fenomeno superficial, técnicas de recuperacao, como a soldagem de revestimento, tém
trazido inimeros beneficios relacionados a reducao do custo de fabricacdo de novas pecas

e & manutencdo, ou mesmo prevencao, de pegas desgastadas (WAINER et al., 2013).

A soldagem de revestimento é um tipo de revestimento em que uma camada es-
pessa de determinado metal de solda de interesse, como o aco inoxidavel, por exemplo, é
depositado sobre uma chapa de aco carbono ou de baixa liga para torna-lo resistente a
corrosao ou desgaste (GUPTA; SHARMA, 2011).
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Este estudo explora um cenario especifico de soldagem de revestimento de uma
placa de ago carbono ABNT 1020 utilizando arame tubular de ac¢o inoxidavel ABNT
316L realizado por Gomes (2010). Este processo tem se destacado no ambiente industrial,
pois permite obter superficies com suas caracteristicas desejaveis a partir de materiais de

baixo custo.

De forma geral, um processo de soldagem de revestimento 6timo em termos de
qualidade é aquele que recobre o maximo da superficie do material base, maximizando
o refor¢o e produzindo uma penetracao minima. Reforgos grandes, entretanto, podem
significar perda de material. Isto porque apods a soldagem, geralmente se faz necessario
melhorar a qualidade da superficie através da usinagem. Além disso, uma grande pene-
tracao nao é requerida, pois o objetivo principal é obter uma superficie que incorpore as

caracteristicas do material que esta sendo adicionado.

Sob perspectivas econdmicas e ambientais, este processo pode atingir um cenario
ainda mais atraente através da reducao do desperdicio de material de adi¢ao e também
da minimizac¢do do calor imposto, que levard a um menor consumo de energia elétrica
e consequente reducao de custos, considerando que os revestimentos sao, geralmente,
depositados por processos de soldagem a arco elétrico ou gas oxicombustivel (PHILLIPS,
1965).

3.1.1.2 Caracteristicas e varidveis do processo

As principais caracteristicas desejadas no processo de soldagem de revestimento,
diferentemente das aplicagoes convencionais de soldagem que exigem que a penetracao
do material depositado seja alta de maneira a garantir a resisténcia da junta soldada,
resumem-se a grandes larguras do cordao (L), baixo percentuais de dilui¢ao (D), altos
reforcos (R) e baixas penetragoes (P). Isto porque, neste tipo especifico de soldagem,
como o principal objetivo é obter uma superficie revestida por um material usualmente
mais dispendioso, o interessante é que se obtenha a maior area recoberta com um menor
nimero de passes, consumindo a menor quantidade de material possivel (GOMES, 2010).
Pode-se estabelecer, entdo, que a otimizagao deste processo tem como um de seus focos a

geometria do cordao de solda, que pode ser observada na Figura 3.2.

E importante destacar que o controle sobre a diluicdo ¢ imprescindivel para que
nao haja alteragdo na composicao do material do qual se deseja manter as caracteristicas.
O céalculo da composicao hibrida do cordao de solda pode ser obtido da razao entre a base
fundida e a area total do cordao de solda depositado (PHILLIPS, 1965). Assim, segundo
Kannan e Murugan (2006) e Wainer et al. (2013), a composicao final tera caracteristi-
cas mais proximas do material de deposi¢ao, quando da diluicao baixa, mantendo suas

propriedades de interesse de resisténcia a corrosao.
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Metal de
adicdo

Reforgo (R)

Penetragio

Metal base

°% Diluicio (D) = [AP/(AR + AP)] x 100

Area de reforco (AR)
F] Area de penetracio (AP)

Figura 3.2 — Perfil geométrico do cordao de solda.

Fonte: adaptado de Gomes (2010)

3.1.1.3 Refugo e retrabalho

Segundo Montgomery (2013), o retrabalho pode ser entendido como a realizagao
de atividades voltadas para a eliminacao de defeitos identificados no produto, oriundos
de seu processo de fabricagdo. O termo refugo, por sua vez, é utilizado para designar
produtos, componentes ou materiais identificados como perdas do processo produtivo,

sendo, portanto, descartados.

No processo de soldagem de revestimento, depositar material de adi¢ao além do
necessario levarda a um processo de usinagem indispensavel para remover seu excesso.
Por outro lado, revestir com uma quantidade insuficiente exigird um novo processo de

soldagem para atingir o padrao encontrado para a geometria 6tima do cordao.

Desta forma, o presente estudo classifica como material de refugo (A,.) a area
de reforco que ultrapassa a area de refor¢co étima de um cordao de solda, ja que esta
quantidade devera ser descartada por um processo de usinagem. J& a area de retrabalho
(A;) é definida como sendo a diferenga entre a area de reforgo 6tima e a area de reforgo
obtida, nas regides em que a primeira excede a segunda. A partir desses valores, é possivel

obter as areas totais associadas ao desperdicio de material do processo.



26

4 SISTEMA TARIFARIO BRASILEIRO DE ENERGIA ELETRICA

A atual estrutura tarifaria brasileira de energia, controlada pela Agéncia Nacional
de Energia Elétrica (ANEEL), esta vigorando desde 1993 e é composta pelas parcelas de
consumo de energia elétrica (kW /h) e/ou de demanda de poténcia ativa (kW), de acordo
com a modalidade de fornecimento (ANEEL, 2012).

O sistema também contempla, desde 2010, um segmento chamado Horo-Sazonal,
que diferencia tarifas para os horérios de ponta (HP) e fora de ponta (HFP). HP refere-se
ao periodo composto por trés horas didrias consecutivas definidas pela distribuidora no
intervalo das 18h as 21h, consideradas algumas excecoes. HF'P, por sua vez, sao as horas
diarias consecutivas e complementares aquelas definidas no HP. Sao ainda fixados valores
distintos para o periodo de 7 ciclos de faturamento consecutivos, compreendido entre os
meses de maio e novembro, definido como periodo seco; e de 5 ciclos de faturamento con-
secutivos, referentes ao meses de dezembro de um ano a abril do ano seguinte, conhecido
como periodo timido (ANEEL, 2012).

Sao trés as modalidades de fornecimento disponiveis: convencional, horaria verde e
horaria azul. A primeira delas é definida como modalidade tarifaria convencional binémia
e é aplicada as unidades consumidoras do grupo A, caracterizada por tarifas de consumo
de energia elétrica e demanda de poténcia independentemente das horas de utilizacao do
dia, com demanda contratada minima de 30kW e maxima de 149kW (ANEEL, 2012).

A modalidade tarifaria horaria verde, por sua vez, é aplicada as unidades consumi-
doras do grupo A, caracterizada por tarifas diferenciadas de consumo de energia elétrica,
de acordo com as horas de utilizagao do dia e o periodo (seco/timido), assim como de uma
unica tarifa de demanda de poténcia, sendo esta demanda contratada minima de 30kW
(ANEEL, 2012).

J& a modalidade tarifaria azul é aplicada as unidades consumidoras do grupo A,
caracterizada por tarifas diferenciadas de consumo de energia elétrica e de demanda de
poténcia de acordo com as horas de utilizacdo do dia, com demanda contratada minima
de 30kW para um dos postos horarios (HP ou HFP) (ANEEL, 2012). Podem optar pela
modalidade os clientes com poténcia instalada entre 30kW e 300kW (este é o valor definido

pela CEMIG e pode alterar dependendo da concessionaria).

O grupo A é uma das classificagoes da unidade consumidora de energia elétrica
e ¢ composta por receptores de energia em alta tensao igual ou superior a 2,3kV ou
por unidades atendidas a partir de um sistema subterraneo de distribuicao em tensao
secundaria. Geralmente industrias e estabelecimentos comerciais de médio e grande porte

estao incluidos nesta categoria. O outro grupo possivel, grupo B, contempla os clientes de
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baixa tensao, caracterizados por residéncias e pequenas instalacoes industriais e comerciais
(ANEEL, 2012).

Uma caracteristica incorporada em 2015 é o Sistema de Bandeiras Tarifarias que
determina se havera ou nao acréscimo no valor da energia a ser repassada ao consumidor
final, em fun¢do das condigoes de geragao de eletricidade . O Quadro 4.1 apresenta uma

sucinta descri¢ao sobre as bandeiras existentes (ANEEL).

Quadro 4.1 — Descricao das bandeiras tarifarias brasileiras

Bandeira Descricao
Condicgoes favoraveis de geragao de energia
A tarifa ndo sofre nenhum acréscimo.
Condicoes de geragao menos favoraveis.
Amarela A tarifa sofre acréscimo de R$ 0,010
para cada quilowatt-hora (kWh) consumidos.
Condig¢bes mais custosas de geragao.
Vermelha - Patamar 1 A tarifa sofre acréscimo de R$ 0,030
para cada quilowatt-hora kWh consumido.
Condigoes ainda mais custosas de geracao.
Vermelha - Patamar 2 A tarifa sofre acréscimo de R$ 0,050
para cada quilowatt-hora kWh consumido.

Fonte: ANEEL.

Verde

A Tabela 4.1 mostra as tarifas referentes ao Grupo A-Subgrupo A4 (2,3kV a 25kV),
considerando a modalidade tarifaria horaria azul, que serdao utilizadas neste estudo. Os
dados foram obtidos da concessionaria CEMIG no més 03/2019. Estes valores se alteram
mensalmente de acordo com o contexto energético do pais em termos de producao e

consumo, além de poderem apresentar diferencas para cada concessionaria.

Tabela 4.1 — Valores (em R$) da modalidade tarifiaria hordria azul referentes ao més
03/2019

Vermelha
Patamar 1 Patamar 2
HP - Seco 0,32282  0,33282 0,35282 0,37282
HP - Umido 0,32282  0,33282 0,35282 0,37282
HFP - Seco  0,47753 0,48753 0,50753 0,52753
HFP - Umido 0,47753  0,48753 0,50753 0,52753
Fonte: CEMIG.

Verde Amarela
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5 ABORDAGEM ESTOCASTICA MULTIOBJETIVO PARA
QUALIDADE E SUSTENTABILIDADE

Conforme mencionado no capitulo introdutério deste trabalho, este estudo objetiva
propor um método de otimizacgdo de duas fases baseada em analise fatorial, programacao
estocéstica e no método da Intersecao Normal a Fronteira, focando, em sua primeira etapa,
em caracteristicas relacionadas a qualidade dos processos de fabricacao e recuperacao e,
em um segundo momento, em aspectos relacionados a sua sustentabilidade. Para tal, os
métodos apresentados nas se¢oes anteriores podem ser combinados de maneira a se obter

resultados mais acurados em um problema de otimizacao.

Em processos de manufatura, um dos principais objetivos estd na otimizacao de
caracteristicas de qualidade do produto para se que possa atender a expectativa dos
clientes, aumentando sua satisfacdo. Para isto, faz-se essencial identificar as variaveis
de saida do processo diretamente relacionadas a sua qualidade, bem como os respectivos
parametros de entrada que as influenciam. De posse destas informagoes, define-se o sentido
de otimizagdo (minimizagdo ou maximizacao) desejado de cada uma das varidveis de

interesse.

Aplicando-se os conceitos da RSM ao processo em questao, torna-se possivel mo-
delar fungbes que sejam capazes de aproximar a relagao real entre as variaveis de entrada
e saida. Sendo assim, o primeiro passo do método proposto estd na realizacao de um
planejamento de experimentos para a coleta das respostas a serem trabalhadas durante
a otimizacgao. Coletados os dados, faz-se uma andalise de influéncia dos parametros de
entrada sobre as variaveis de saida e modelam-se as respostas de interesse do problema,

para subsequente otimizacao.

O planejamento de experimentos pode ser realizado a partir da construcao de
um arranjo fatorial completo com pontos centrais, por exemplo. Coletam-se os dados,
analisam-se as respostas e, neste ponto, avalia-se a existéncia de curvatura na regiao ex-
perimental através da andlise de variancia. No caso de nao existir curvatura, devem ser
realizados novos experimentos, considerando outros invervalos de variacao dos fatores, até
que se encontre uma regiao adequada com curvatura presente. Os métodos da maxima
subida e maxima declividade sao frequentemente utilizados para encontrar esta regiao.
Finalmente, pontos axiais sao adicionados, permitindo que sejam modeladas fun¢oes qua-

draticas para as variaveis de saida, que serao utilizadas por todas as etapas do método.

Estando o conjunto de respostas completo, é possivel obter um modelo quadratico
para cada uma das respostas de interesse a partir da analise do arranjo experimental. De

posse dos modelos, deve-se avaliar a adequacgao de cada um deles através da ANOVA e
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da andlise da normalidade dos residuos.

Posteriormente, avaliam-se as convexidades das fungoes para verificar a existéncia
de conflito com seus sentidos de otimizagdo estabelecidos. Para isto, pode-se calcular
o gradiente e a hessiana de cada uma delas, de acordo com as Equacoes (5.1) e (5.2),
respectivamente. Avaliam-se, entao, os autovalores da matriz hessiana, de forma que,
sendo todos positivos, a fungdo é dita estritamente convexa e sendo todos negativos, a
funcao ¢ classificada como estritamente concava. Seguindo esta mesma regra, mas para
0s casos em que exista ao menos um autovalor igual a zero, a funcao é definida como
convexa ou concava, simplesmente. Caso a matriz hessiana apresente autovalores positivos

e negativos, a funcao é caracterizada como sendo de sela.

- ai -
ox
af
G=| Or (5.1)
of
L Ox,
T 0% f 0% f f 7
ox? 0x10ry  O0x107,
0% f 0% f 0% f
H = | 0xy01, oxr3  Owxy0z, (5.2)
0% f 0% f ﬁ
L 02,011 Ox,0rs =~ Ox2 |

Feito isto, o préoximo passo é verificar a existéncia de correlagdo entre as respostas,
ja que esta ¢ uma questao que interfere nos resultados obtidos da otimizagao do problema.
Deve-se desenvolver uma analise de correlagao para todas as variaveis de resposta e, caso
seja identificada correlagao entre elas, recomenda-se executar uma analise fatorial, visto
que ela neutraliza este efeito a partir da geracdo de fatores nao correlacionados. E interes-
sante mencionar que a extragao de fatores em um problema que possua um consideravel
numero de variaveis de resposta também proporciona uma reducao na dimensionalidade

do problema.

A definicdo do nimero de fatores interessantes ao cenario analisado é subjetiva e
deve ser discutida juntamente com o responsavel pelo processo. O agrupamento das varia-
veis originais em clusters ¢ um recurso auxiliar para esta definicao. Extraidos os fatores,
eles devem ser, entdo, modelados como fungoes polinomiais das varidveis de entrada (nor-
malmente um polinémio de segunda ordem tende a ser satisfatorio). Visto que as fungoes
agrupadas nos fatores podem apresentar sentidos de otimizagao conflitantes (minimizagao

e maximizagao), um recurso interessante ¢ considerar o indice baseado no MMSE e deta-
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lhado no Capitulo 2 como a func¢ao objetivo a ser minimizada, pelos motivos ja elencados

no capitulo 2.

Neste momento, o método NBI pode ser aplicado para formulacao do problema
de otimizagao, de maneira que se encontre um conjunto de solug¢oes 6timas que minimize
o indice calculado. E importante ressaltar que a decisdo sobre o algoritmo de otimizacao
a ser escolhido deve considerar as necessidades de aplicagao de restricoes relevantes ao

cenario do problema.

Para determinar qual a melhor resposta dentro da fronteira de Pareto produzida
pelo método NBI, pode-se aplicar algum critério que auxilie nesta identificacao. Este
método propoe obter o valor da distancia de Mahalanobis, que indica a dispersao dos
dados em relacao ao ponto de 6timo, e o valor de entropia associado ao vetor de pesos
do NBI, que indica qual por¢do do problema exerceu maior influéncia na identificagdo da
solucdo Otima, para cada uma destas solugoes. A formulagao da distancia de Mahalanobis

e da entropia podem ser observadas nas Equagoes (5.3) e (5.4), respectivamente:

M= /(x - T)TS"1(x — T) (5.3)

onde x é o vetor com os valores das solugoes Pareto-6timas obtidas na otimizagao,

Y. é a matriz de covariancia a ele associada e T é o vetor de valores alvo e

E=- éwiln(wi) (5.4)

onde w; representa o i-ésimo valor de peso considerado em cada subproblema do
NBI.

Considerando que o cenario ideal seria aquele em que fosse obtido o maior valor de
entropia e o menor valor da distdncia de Mahalanobis, torna-se intuitivo trabalhar com
a razdo entre ambos (FE/M). Desta forma, o conjunto de pesos associados ao maior valor
da razao E/M é identificado e aplicado ao NBI de maneira que seja possivel encontrar a
solugao Otima para as respostas originais, indicando o final da fase 1 do método. A Figura

5.1 apresenta uma sintese desta primeira fase do método proposto neste trabalho.

Executar o processo produtivo com a configuragao 6tima das varidveis de entrada
obtida nesta primeira etapa, embora produza os resultados interessantes em termos de
qualidade, pode nao ser o mais sustentavel quando consideram-se algumas questoes re-
levantes como, por exemplo, consumo de energia e desperdicio de material. Assim, este
estudo também engloba uma segunda perspectiva de otimizacao, utilizando a programa-
¢ao estocastica multiobjetivo. A segunda fase do método proposto estd sumarizada na

Figura 5.2.
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Figura 5.1 — Método - Fase 1: uma abordagem para qualidade

Assim como realizado na primeira etapa do método, o passo inicial da segunda

abordagem esta em identificar as respostas de interesse do processo, porém agora sob a

otica da sustentabilidade. Neste ponto, é valido mencionar que pode-se associar a algumas

caracteristicas, como & energia, por exemplo, o seu custo. Isto traz um carater estocastico

para o problema, pois permite incorporar a variagao dos valores praticados pelo mercado

de energia, o que enriquece a analise e agrega uma questao bastante relevante ao contexto

das industrias, que é a reducao dos custos de producao.

Coletadas as respostas relacionadas as variaveis de saida elencadas, suas respectivas

fungoes de média e variancia devem ser modeladas em termos das variaveis de entrada do

processo. A adequacao dos modelos deve também ser validada através da ANOVA e da

analise de residuos.

De posse destas informagoes, formula-se o problema estocastico e, para sua solucao,
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aplica-se o método NBI, que produzira a fronteira de Pareto. Conforme anteriormente
mencionado, devem-se considerar as necessidades de aplicacao de restri¢oes relevantes ao

cenario do problema durante a escolha do algoritmo de otimizagao a ser utilizado.

Para determinacao do melhor ponto da superficie construida, utiliza-se um critério
auxiliar, como a distancia de Mahalanobis, por exemplo. Neste caso, a solucao 6tima
para as respostas originais estard associada ao menor valor da distancia de Mahalanobis
calculado, indicando a maior proximidade da solucao em relacao aos valores alvo desejados.

Esta etapa sinaliza o fim da segunda fase do método.

A aplicagdo do método de forma adequada proporciona informacoes concretas e
confidaveis que podem dar suporte a ajustes nos processos, de acordo com os interesses da

industria e necessidades dos clientes.

S 2.1 Definir as variaveis 2.2 Modelar as médias 2.3 Modelar a variancia
@—» associadas a das variaveis das variaveis
sustentabilidade selecionadas selecionadas
5 Formu!ar o 2.5 Aplicar o método 2.6 Aplicar critério de
problema multiobjetivo > o > i AT
Py NBI para otimizagéao selecéo da resposta 6tima
estocastico

. 2.7 Definir resposta
Fim |J«— e
otima

Figura 5.2 — Método - Fase 2: uma abordagem para sustentabilidade
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6 ESTUDO DE CASO

Os dados explorados nesta pesquisa originaram-se do trabalho de dissertacao de
Gomes (2010), cujo objetivo foi otimizar o processo de soldagem com arame tubular
para as operagoes de revestimento de chapas de agco ABNT 1020 com ago inoxidavel
ABNT 316L, em termos da geometria do cordao de solda, da produtividade do pro-
cesso e da qualidade superficial dos revestimentos. Para tal, implementaram-se técnicas
de experimentacao, como o DoE, a fim de garantir coleta e analise adequadas dos dados.
Aplicou-se a MSR para conhecimento do fendmeno estudado e, na sequéncia, empregou-
se o Erro Quadratico Médio Multivariado para a otimizacdo do problema, visto que o
método contempla a correlagao entre multiplas respostas, através da técnica de Analise

de Componentes Principais (PCA).

Os pardmetros de processo definidos no trabalho de Gomes (2010) foram: veloci-
dade de alimentagao do arame, tensao, velocidade de soldagem e distancia bico de contato
peca. Os niveis de trabalho para cada parametro foram definidos apds a realizacao de al-

guns testes e podem ser observados na Tabela 6.1.

Tabela 6.1 — Parametros do processo e niveis de trabalho

Niveis de trabalho
-2 -1 0 1 2
Velocidade de alimentagao do arame (Va) m/min 55 7,0 85 10,0 11,5

Parametro Unidade

Tensao (1) V. 245 270 205 320 345
Velocidade de soldagem (Vs) cm/min 20,0 30,0 40,0 50,0 60,0
Distancia bico de contato peca (N) mm 10,0 15,0 20,0 25,0 30,0

Fonte: Gomes (2010)

Para cada objetivo inicial imposto, (i) geometria do cordao de solda, (ii) produtivi-
dade do processo e (iii) qualidade superficial dos revestimentos, definiram-se as seguintes
respostas de interesse: (i) largura do cordao (L), penetracao (P), reforco (R) e diluigdo
(D); (ii) taxa de deposi¢ao (TD) e rendimento do processo (n); e (iii) formagao de escéria

(E) e aspecto superficial (S).

Adotou-se o arranjo composto central (CCD) para definigdo da matriz experi-
mental. Detalhes sobre a composicao do arranjo experimental e o registro das respostas
de interesse consideradas no trabalho de referéncia podem ser obtidos na dissertacao de
Gomes (2010).

Para a aplicagao do método proposto neste estudo, consideraram-se as respostas
associadas as varidveis P, AP, D, L, R e AR coletadas por Gomes (2010). E importante

destacar que as respostas referentes as demais varidveis (CI, IC, FP e FR), embora nao
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registradas no trabalho de Gomes (2010), foram calculadas com base em informacoes
coletadas durante os experimentos executados que puderam ser acessadas para incorpora-
¢do nesta pesquisa. A matriz experimental apresentando as informagoes das 10 variaveis

de resposta originais referentes aos 31 experimentos realizados pode ser observada no
Apéndice B.

A primeira abordagem para otimizagdo do processo de soldagem de revestimento
envolve a determinacao dos valores 6timos relacionados a qualidade do processo, no que diz
respeito as caracteristicas geométricas do cordao de solda. Como mencionado no Capitulo
3, um processo de soldagem de revestimento 6timo em termos de qualidade ¢é, basica-
mente, aquele que reveste a maior superficie possivel do material base, maximizando o
reforco e produzindo uma penetragao minima suficiente. Entretanto, é valido ressaltar
que um reforco muito grande pode representar perda de material, ja que, apds a solda-
gem, é geralmente necessario melhorar a qualidade da superficie através da usinagem. A
abordagem multiobjetivo lida com esta questdao a partir do momento que nao permite
ao reforgo ser indiscriminadamente maximizado, visto que as outras variaveis de resposta

estao, simultaneamente, buscando seus valores 6timos.

A qualidade do produto final e as propriedades do revestimento sdo fortemente
influenciadas pelo percentual de dilui¢ao. Isto porque como o produto final é resultado de
um processo de uniao de materiais cujas composi¢oes quimicas sao distintas, a mistura
destes elementos presentes nos diferentes acos pode comprometer as propriedades finais de
anti-corrosao (GOMES, 2010). Sendo a diluigdo uma relagao entre a area de penetragao
e a area total da se¢ao transversal do cordao de solda, minimizar a penetracao favorece
niveis de diluicao que atendam ao objetivo de se obter uma superficie que incorpore as

caracteristicas do material adicionado.

O Quadro 6.1 sumariza as variaveis de processo consideradas neste estudo e seus
respectivos sentidos de otimizacao. O indice de convexidade, que constitui a relagdo entre
o reforgo e a largura do cordao (R/L), o fator de penetragao, determinado pela relagao
entre a largura do corddo e a penetragdo (L/P) e o fator de reforgo, definido como a
relagdo entre a largura do cordao e o refor¢o (L/R), sdo adimensionais enquanto que a
diluicao [AP/(AP + AR)] é um valor percentual.

A segunda abordagem para a otimizagdo deste processo de soldagem de revesti-
mento envolve a realizagdo da otimizag¢ao multiobjetivo com enfoque na sustentabilidade
do processo. Para tal, consideraram-se dois aspectos: o custo da energia elétrica e o des-
perdicio de material, este ultimo associado a refugo e retrabalho. Isto justifica a presenca
da variavel de calor imposto nas respostas de interesse elencadas para esta pesquisa, pois,

através dela, torna-se possivel contemplar a energia demandada pelo processo.
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Quadro 6.1 — Variaveis originais e seus sentidos de otimizacao

Variaveis de resposta Sigla | Sentido de otimizagao
Calor imposto (J/cm) CI Minimizagao
Penetragdo (mm) P Minimizagao
Area de penetracio (mm?) AP Minimizacao
Diluigao (%) D Minimizagao
Largura do cordao de solda (mm) L Maximizagao
Refor¢o (mm) R Maximizagao
Indice de convexidade IC Minimizacao
Area de reforco (mm?) AR Maximizagao
Fator de penetracao FP Maximizacao
Fator de reforgo FR Maximizagao

6.1 APLICACAO DO METODO

6.1.1 Fase 1: uma abordagem para qualidade

Estabelecidas as respostas de interesse, é possivel iniciar a aplicacao da fase 1
do método proposto no Capitulo 4. Como os dados trabalhados neste estudo de caso
foram obtidos do trabalho de Gomes (2010), conforme elucidado anteriormente, as etapas
de defini¢ao do arranjo experimental (1.1) e realizagdo dos experimentos (1.2, 1.4, 1.5 e
1.6) nado serao reexecutadas. A etapa 1.3 serd detalhada para demonstrar sua execucao,
embora nao seja necessario validar a existéncia de curvatura sobre a regiao experimental

do arranjo elaborado, visto que o trabalho base ja garante esta informagao.
Etapa 1.1 - Definir o arranjo de experimentos

O estudo de Gomes (2010) definiu a matriz experimental a partir de um arranjo
composto central (CCD) com 4 fatores e 2 niveis (2¥ = 21 = 16), 8 pontos axiais (2k =

2 x4 =8), 7 pontos centrais e 1 réplica, totalizando 31 experimentos.

Etapa 1.2 - Realizar experimentos planejados (fatoriais com pontos cen-

trais)

Das informagoes detalhadas no Apéndice B, os experimentos de 1 a 16 representam

os pontos fatoriais e os experimentos de 25 a 31 estao associados aos pontos centrais.

Etapa 1.3 - Realizar andlise de varidncia para verificagdo de curvatura

na regiao experimental

A partir das respostas coletadas no experimentos fatoriais e centrais, modelaram-se
funcoes aproximadas para cada uma das respostas com a finalidade de avaliar a presenca
de curvatura. Para tal, observaram-se os p-value para a curvatura apresentados nas anali-
ses de variancia, conforme Apéndice C. Com exce¢ao dos modelos para a penetragao, area
de penetracao, largura e fator de reforco, os demais apresentaram p-value inferior a 5%,

indicando a presenca de curvatura para nos modelos nelas baseados, conforme sumarizado
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na Tabela 6.2.

Tabela 6.2 — SQA e p-value para a analise de curvatura referentes as variaveis de resposta

CI P AP D L R IC AR FP FR
SQA 0,025 0,068 0,080 0,003 0,227 0,055 0,000 30,297 4,042 0,013
p-value 0,000 0,077 0,502 0,000 0,054 0,010 0,044 0,000 0,008 0,434

Etapa 1.4 - Realizar novos experimentos

Nao foi necesséria a realizacao desta etapa, pois a presenca de curvatura na maioria
dos modelos garante um cenario aceitavel para prosseguir com a aplicacao do método.

Além disso, o trabalho garantiu que o arranjo era adequado para continuidade das anélises.

Etapa 1.5 - Adicionar pontos axiais ao arranjo e Etapa 1.6 - Realizar

experimentos axiais

Adicionar pontos axiais ao arranjo permite a incorporacao de termos quadraticos
ao modelo. Dos dados coletados e apresentados no apéndice B, os experimentos 17 a 24

referem-se aos pontos axiais acrescentados ao arranjo original.

Etapa 1.7 - Modelar as respostas coletadas (experimentos fatoriais, cen-

trais e axiais)

Realizando a andlise do arranjo apresentado no apéndice B através do software es-
tatistico Minitab® foi possivel estimar as funcoes aproximadas para cada uma das respos-
tas partindo de um modelo quadratico completo com a aplicacao do método de eliminacao
backward. Contemplando as respostas coletadas referentes aos experimentos fatoriais, cen-
trais e axiais, as Equagoes (6.1) a (6.10) representam, agora, os modelos finais para cada

uma das variaveis e que foram considerados ao longo das proximas etapas.

CT =0,788 4+ 0,086V a + 0,089 — 0,243Vs — 0,080N + 0,070V s> — 0,027V aVs
—0,0267Vs + 0,029V sN

P =1,632+0,122Va +0,122T + 0,093Vs — 0,241N — 0,117V s> + 0,076V aV's

6.2)
—0,100VaN
AP =8,299 + 1,295V a + 1,056 — 0,553V s — 1, 776N — 0,227V s> + 0, 259N 63)
+0,524VaTl — 0,505V aN — 0,291TN '
D =0,310 — 0,003V a + 0,0257 + 0,037Vs — 0, 043N — 0,00772 — 0,012V s> (6.4

+0,008Val — 0,008V sN
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I, =10,640 + 0,797Va + 0,656T — 1,451Vs — 0,629N + 0,270V s2 4 0, 266V aT

6.5)
—0,114VaVs —0,1027V s
R =2,592 +0,203Va — 0,1167 — 0,262V s + 0, 126N + 0,03072 + 0,057V s> 66)
+0,032N? — 0,047V aT '
IC =0,243 + 0,001V a — 0,026T + 0,009V s + 0, 027N + 0,00572 + 0, 005N 67)
— 0,009V aT '
AR =19,079 + 3,375Va — 5,538Vs + 1,570V s> — 0,941V aV s (6.8)

FP =6,534 4 0,151Va — 1,738Vs + 0, 731N + 1,057V s — 0,486V aV's + 0, 549V aN
(6.9)

FR =4,103 — 0,005Va + 0,407T — 0,147Vs — 0,421N — 0,051N2 +0,141VaT (6.10)

A partir das informagoes de R* e R, 44, €xtraidas da ANOVA, realizada com
o apoio do software Minitab® e apresentadas na Tabela 6.3, percebe-se que todos os
modelos possuem nivel de ajuste superior a 85%. A Figura 6.1 apresenta também a andlise
dos residuos dos modelos que corrobora com as conclusoes obtidas a partir da ANOVA,
visto que todos os p-values apresentaram valor superior a 5%, indicando normalidade dos

residuos para todos os casos.
Etapa 1.8 - Realizar analise das convexidades das fungoes

Definidos os modelos para cada uma das variaveis de resposta e confirmados seus
ajustes, € essencial avaliar a convexidade das fungoes para garantir que a posterior otimi-
zagao seja realizada de maneira correta. As convexidades das func¢oes foram identificadas
através do calculo do gradiente e da hessiana, conforme Equagoes (5.1) e (5.2). O Quadro
6.2 apresenta todas as variaveis de resposta consideradas, seus respectivos sentidos de
otimizacao e convexidades e uma coluna indicando se estes dois 1ltimos sdo coincidentes
ou conflitantes. Analisando este quadro, identificou-se a necessidade de aplicacdo de uma

restricao de espago experimental, visto que existem indicadores de conflito no sentido de
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Tabela 6.3 — Valores dos ajustes para os modelos das variaveis de resposta

Varidvel de resposta R* (%) R, q1ad0 (J0)

CI 97,97 97,23
P 88,64 85,18
AP 97,85 96,93
D 95,55 93,93
L 98,75 98,30
R 95,29 93,58
IC 95,79 94,51
AR 97,58 97,21
FP 88,34 85,42
FR 94,76 93,46
Normal - IC de 95%

Variavel

—e— Residuo CI

— = — Residuo P

--#—— Residuo AP
—A— Residuo D
—p— Residuo L
— 4 ResiduoR
—w - Residuo IC
--e—- Residuo AR
—m— Residuo FP
—&— Residuo FR

Média DesvPad N  AD P-value

-3,58136E-18 0,03829
-7,52087E-17  0,1127
2,865092E-16  0,3461
-1,79068E-17 0,01236
-2,86509E-16  0,1939
-6,01669E-16 0,07589
3,223228E-17 0,007488
-1,71906E-15  0,9519
-1,97691E-15  0,7485
-4,44089E-16  0,1297

31
31
31
31
31
31
31
31
31
31

0,468
0,366
0,218
0,603
0,368
0,268
0,263
0,329
0,180
0,586

0,233
0,414
0,824
0,107
0,408
0,661
0,677
0,504
0,909
0,118

Figura 6.1 — Grafico de probabilidade para os residuos dos modelos das variaveis de
resposta

otimizacao e convexidade das fungoes. Esta ¢ uma informacao que devera ser considerada

na determinacao do algoritmo a ser aplicado na otimizacao do problema.

Etapa 1.9 - Realizar a analise de correlacao

Considerando os valores coletados para as 10 variaveis de respostas originais, apre-

sentados no Apéndice B, o préximo passo foi a realizacdo de uma analise de correlacao

entre elas. A analise foi feita utilizando-se os softwares RStudio® e Minitab® e o resultado

pode ser observado na Figura 6.2 e na tabela 6.4 que apresenta, em destaque, os valores
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Quadro 6.2 — Varidveis de resposta, sentidos de otimizacao e convexidade

Variavel de resposta | Sentido de otimizagao | Convexidade | Indicador
CI Minimizacgao Sela Conflitante
P Minimizacao Sela Conflitante
AP Minimizac¢ao Sela Conflitante
D Minimizacgao Sela Conflitante
L Maximizagao Sela Conflitante
R Maximizagao Sela Conflitante
IC Minimizag¢ao Sela Conflitante
AR Maximizagao Sela Conflitante
FP Maximizagao Sela Conflitante
FR Maximizagao Sela Conflitante

de p-value associados.
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Figura 6.2 — Gréfico de correlagao para as respostas originais

Etapa 1.10 - Realizar analise fatorial para as respostas

Constatada a existéncia de correlacao entre os pares de variaveis, realizou-se uma
analise fatorial, com o apoio do software estatistico Minitab® para obtencdo de fatores
nao correlacionados. Para definicdo do niimero de fatores a serem extraidos, executou-se

o agrupamento das varidveis originais em clusters, por meio do software Minitab®. Con-
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Tabela 6.4 — Matriz de correlagao para as respostas originais

CI P AP D L R IC FR FP
P 0.070
0.708
AP 0.600 0.800
0.000 0.000
D -0.243 0.818 0.523
0.188 0.000 0.003
L 0969 0.220 0.715 -0.127
0.000 0.234 0.000 0.496
R 0.562 -0.387 0.038 -0.773 0.522
0.001 0.032 0.841 0.000 0.003
IC -0.529 -0.601 -0.738 -0.584 -0.615 0.335
0.002 0.000 0.000 0.001 0.000 0.065
AR 0.891 -0.149 0.400 -0.542 0.872 0.854 -0.167
0.000 0.425 0.026 0.002 0.000 0.000 0.369
FP 0.635 -0.683 -0.150 -0.762 0.524 0.742 0.099 0.769
0.000 0.000 0.420 0.000 0.002 0.000 0.595 0.000
FR 0.564 0.597 0.767 0.564 0.639 -0.316 -0.984 0.198 -0.089
0.001 0.000 0.000 0.001 0.000 0.084 0.000 0.286 0.632

siderando o método de agrupamento Ward, também conhecido como método da minima

variancia, a correlagdo como medida de distancia e determinando o nivel de similaridade

dentro do cluster de aproximadamente 80%, obteve-se o dendrograma apresentado na

Figura 6.3.
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Figura 6.3 — Dendrograma de clusterizagdo das varidveis originais

Desta forma, a partir da clusterizacao das varidveis originais, determinou-se a

extracdo de 3 fatores. Para tal, utilizou-se também o software estatistico Minitab® con-

siderando o método de extracao por correlacao e tipo de rotacao Varimax.
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A analise fatorial, portanto, considera diferentes varidveis reunidas em um mesmo
fator. Na Tabela 6.5 é possivel observar as cargas fatoriais rotacionadas, que representam a
covariancia entre as varidveis consideradas e o fator Fj, e as comunalidades, que indicam o
quanto desta varidvel é explicada pelo determinado fator ao qual ela pertence. E possivel
notar que aproximadamente 98% da varidncia pode ser explicada apos a realizagdo da

analise fatorial.

Tabela 6.5 — Cargas fatoriais rotacionadas e comunalidades

Varidvel Fator 1 Fator 2 Fator 3 Comunalidade

CI 0,847 -0,507 0,001 0,074
P 0,126 -0,341 0,925 0,988
AP 0395 -0,527 0,739 0,979
D 0,557 -0,461 0,651 0,947
L 0,829 -0534 0,151 0,995
R 0,904 0,385 -0,154 0,989
IC  -0,073 0,941 -0,305 0,084

AR 0,986 -0,122 -0,072 0,993
FP 0,727 -0,056 -0,654 0,959

FR 0,106 -0,938 0,315 0,99
Variancia 4,2205 3,0797 2,4976 9,7978
%Var 0,986 0,308 0,25 0,98

Os fatores possuem scores nao correlacionados e sdo capazes de representar as
variaveis que os compoem. Os scores obtidos nesta etapa do estudo, ou seja, os valores
assumidos pelos trés fatores em cada um dos 31 experimentos estao apresentados na
Tabela 6.6. A Figura 6.4 apresenta a analise realizada sobre os fatores, comprovando que

eles nao estao correlacionados.

As variaveis sao distribuidas dentro dos fatores de acordo com suas maiores cargas
fatoriais. Sendo assim, o fator F'I reuniu cinco varidveis (AR, R, CI, L e FP), o fator
F2, por sua vez, resumiu-se apenas a variavel IC e o fator '3 reuniu as quatro variaveis

restantes (FR, P, AP, e D).
Etapa 1.11 - Modelar os fatores

A partir da definicio da composicao dos 3 fatores, realizou-se a modelagem de
cada um deles, partindo de um modelo quadratico completo com a aplicacao do método
de eliminacdo backward, através do software estatistico Minitab®. As funcoes obtidas estao
apresentadas nas Equacoes (6.11), (6.12) e (6.13).

Fi=— 0,2080 + 0,6130Va — 0,8810Vs 4 0,0367N 40,1972V s* + 0,0715N?
—0,0971VaVs

(6.11)
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Tabela 6.6 — Scores dos fatores
# Va T Vs N Scores F1 Scores F2 Scores F3
1 70 270 30,0 150 -0,007 -0,614 -0,805
2 10,0 27,0 30,0 15,0 1,366 0,154 0,617
3 70 32,0 30,0 15,0 0,117 -1,771 -0,226
4 10,0 32,0 30,0 15,0 1,605 -1,738 1,164
5 7,0 270 50,0 15,0 -1,430 -0,579 -0,109
6 10,0 27,0 50,0 15,0 -0,166 1,002 1,504
7 70 32,0 50,0 15,0 -1,506 -1,535 -0,675
8 10,0 32,0 50,0 15,0 -0,216 -0,698 1,889
9 70 270 30,0 250 0,182 0,694 -0,750
10 10,0 27,0 30,0 25,0 1,774 1,719 -0,727
11 70 32,0 30,0 25,0 0,373 -0,029 -0,785
12 10,0 32,0 30,0 25,0 1,532 -0,548 -1,271
13 70 27,0 50,0 25,0 -0,934 1,374 -0,945
14 10,0 27,0 50,0 25,0 -0,281 1,788 -0,381
15 70 32,0 50,0 25,0 -1,166 0,475 -0,654
16 10,0 32,0 50,0 25,0 -0,315 -0,133 0,093
17 55 295 40,0 20,0 -1,404 -0,608 -1,004
18 11,5 29,5 40,0 20,0 1,117 0,971 2,227
19 85 24,5 40,0 20,0 0,257 1,851 -0,251
20 8,5 345 40,0 20,0 -0,238 -1,087 0,570
21 85 295 20,0 20,0 2,632 -1,173 -2,132
22 85 295 60,0 20,0 -1,461 0,106 -0,291
23 85 295 40,0 10,0 0,213 -0,264 2,170
24 85 295 40,0 30,0 -0,047 1,615 -0,233
25 85 295 40,0 20,0 -0,237 -0,111 0,326
26 85 295 40,0 20,0 -0,212 -0,173 0,399
27 85 295 40,0 20,0 -0,150 0,063 0,276
28 85 295 40,0 20,0 -0,414 -0,228 0,529
29 85 295 40,0 20,0 -0,277 -0,125 -0,209
30 85 295 40,0 20,0 -0,307 -0,114 -0,110
31 85 295 40,0 20,0 -0,403 -0,284 -0,208
F2=— 0,0916 + 0,2787Va — 0,7247T + 0,2660V s + 0,6198N + 0,09137°> (6.12)
—0,1376Vs* +0,1647N? — 00,2529V aT — 0, 1817VaN
F3 =0,175 40,5958V a + 0,2994V s — 0, 5661 N — 0, 3854V s* 4+ 0, 1595 N> (6.13)

+0,1963VaVs —0,3839VaN

As Tabelas 6.7, 6.8 e 6.9 exibem as andlises de variancia e a Tabela 6.10 os valores

de ajuste para os modelos dos 3 fatores.A Figura 6.5 apresenta os p-values referentes a

normalidade dos residuos a eles associados, confirmando a adequagao dos modelos, visto

que apresentaram valor superior a 5%.
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Figura 6.4 — Grafico de correlacao para os fatores extraidos

Tabela 6.7 — Andlise de variancia para o fator F1

Fonte de variacao GL SQA QMA F-value p-value

Modelo 6 29,048 4,841 122,05 0,000
Linear 3 27,676 9,225 23257 0,000
Va 1 9,018 9,018 227,33 0,000
Vs 1 18,626 18,626 469,56 0,000
N 1 0,032 0,032 0,81 0,376
Quadrado 2 1,221 0,611 15,39 0,000
Vs*Vs 1 1,135 1,135 28,61 0,000
N*N 1 0,149 0,149 3,76 0,064
Interacao com 2 fatores 1 0,151 0,151 3,80 0,063
Va*Vs 1 0,151 0,151 3,80 0,063
Erro 24 0,952 0,040
Falta de ajuste 18 0,895 0,050 5,25 0,024
Erro Puro 6 0,067 0,010 * *
Total 30 30,000

Etapa 1.12 - Definir as func¢oes objetivo

Conforme mencionado no capitulo introdutorio, como a anélise fatorial considera
diferentes variaveis agrupadas em um mesmo fator, em alguns casos, elas podem apresentar
sentidos de otimizagao conflitantes. Neste caso, por exemplo, é possivel notar que dentro do
fator 1 tem-se como objetivo a minimizagao da variavel CI enquanto se deseja maximizar

a variavel L.

Para enderecar esta questao, trabalhou-se com o indice baseado no MMSE como

fungao objetivo, conforme definido nas Equagoes (2.22) e (2.23), pelas razdes anterior-
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Tabela 6.8 — Analise de variancia para o fator F2

Fonte de variacao GL SQA QMA F-value p-value
Modelo 9 28,643 3,183 49,24 0,000
Linear 4 25369 6,347 98,19 0,000

Va 1 185 1,865 28,85 0,000
T 1 12,606 12,606 195,04 0,000
Vs 1 1,698 1,698 26,27 0,000
N 1 9218 9218 14262 0,376
Quadrado 3 1,704 0,570 8,79 0,001
T*T 1 0,241 0,241 3,73 0,067
Vs*Vs 1 0,548 0,548 8,47 0,008
N*N 1 0,784 0,784 12,13 0,002
Interacado com 2 fatores 2 1,552 0,776 12,01 0,000
Va*T 1 1,024 1,024 1584 0,001
Va*N 1 0528 0,528 8,18 0,009
Erro 21 1,357 0,065
Falta de ajuste 15 1,285 0,086 7,06 0,012
Erro Puro 6 0,073 0,012 * *
Total 30 30,000

Tabela 6.9 — Analise de variancia para o fator F3

Fonte de variacao GL SQA QMA F-value p-value
Modelo 7 26,773 3,8246 27,26 0,000
Linear 3 18,362 6,121 43,62 0,000

Va 1 8520 8520 60,72 0,000
Vs 1 2,152 2,152 15,33 0,001
N 1 7,690 7,690 54,80 0,000
Quadrado 2 5437 2,718 19,37 0,000
Vs*Vs 1 4,337 337 30,91 0,000
N*N 1 0,743 0,743 5,29 0,031
Interacao com 2 fatores 2 2,974 1,487 10,60 0,001
Va*Vs 1 0616 0,616 4,39 0,047
Va*N 1 2,358 2,358 16,80 0,000
Erro 23 3,227 0,140
Falta de ajuste 17 2,651 0,156 1,62 0,285
Erro Puro 6 0,577 0,096 * *
Total 30 30,000

Tabela 6.10 — Valores dos ajustes para os modelos dos fatores

Fator R (%) R?Ljustado (%)
96,83 96,03
95,48 93,54
89,24 85,97

mente detalhadas. Os valores das médias, alvos individuais e desvios padrao para cada

uma das respostas que foram utilizados para definir os valores alvo dos fatores podem ser
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0,3280 31 0,547 0,146

Figura 6.5 — Grafico de probabilidade para os residuos dos modelos dos fatores

observados na Tabela 6.11. Ainda para este cdlculo dos alvos dos fatores, consideraram-se

as cargas fatoriais apresentadas na Tabela 6.5.

Tabela 6.11 — InformacéGes utilizadas na definicao dos valores alvo dos fatores

Variavel de resposta Média Alvo individual

Desvio Padrao

CI
P
AP
D
L
R
CI
AR
FP
FR

0,843
1,541
8,324
0,295
10,849
2,685
0,251
20,204
7,352
4,064

0,268
0,334
2,361
0,059
1,735
0,350
0,037
6,119
2,192
0,567

0,437
0,832
4,685
0,166
15,525
3,522
0,180
38,587
14,584
5,303

Os valores alvo obtidos para cada fator, que compuseram as respectivas fungoes
objetivo baseadas no MMSE, foram F'1,,, = 9,72287, F2.,.,, = —1,63963 ¢ F34.,, =

—5,58537.

Etapa 1.13 - Aplicar o método NBI para otimizacao

O método NBI foi aplicado na etapa de otimizagao, de forma a obter solucoes Oti-

mas equidistantes na superficie de Pareto. Considerou-se um conjunto de 70 combinagoes
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de pesos (wy, we e wsy) variando de 0,00001 a 0,99998, gerados através de um arranjo
de mistura simplex lattice com 3 componentes, grau de lattice igual a 10 e aumentado
com pontos centrais e axiais. A faixa de variacdo de pesos foi estabelecida de maneira a
garantir que nenhuma funcao fosse ignorada (peso igual a zero) ou considerada com peso

total (peso igual a um) durante a otimizagao.

O valor do indice baseado no MMSE para os 3 fatores foram considerados como as
respostas a serem minimizadas, ja que o objetivo era obter um valor de erro o mais préximo
possivel de zero. A matriz Pay-off gerada por meio da minimizacao individual de cada
fungao objetivo é apresentada na matriz (6.14), onde os valores destacados representam

o valor de utopia de cada fungao.

49,259 80,434 55,813
Pay—oﬁfatores = 07 766 07 000 07 646 (614)
16,982 40,067 12,180

Cada combinagao de pesos pode ser considerada como um subproblema do método

NBI. O grafico 3D dos fatores normalizados e seus respectivos pesos sao exibidos na Figura
6.6.

10 ra,
| - |
...;..I
Z 05 muaaye

¢ Fatores normalizados
B Pesos

Figura 6.6 — Gréfico 3D dos fatores normalizados versus seus respectivos pesos

A otimizagao foi realizada utilizando-se o algoritmo Gradiente Reduzido Genera-
lizado (GRG) ndo linear, por meio do suplemento Solver do software Microsoft Excel®.

As solugoes 6timas obtidas para cada fator podem ser observados no Apéndice E.

Etapa 1.14 - Aplicar critério de selecao da resposta 6tima
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Visando determinar o melhor ponto da superficie de Pareto, calcularam-se a dis-
tancia de Mahalanobis (M) e a entropia (E) para cada um dos 70 subproblemas do NBI,
de acordo com as Equagoes (5.3) e (5.4). Estas informagoes podem ser observadas no
Apéndice D.

Considerando estas duas métricas, o objetivo estaria em encontrar o valor minimo
para M e valor maximo para E, simultaneamente, conforme mencionado no Capitulo 4.
E valido reafirmar que o maximo valor de entropia ¢ desejado para garantir que todas
as respostas estejam sendo consideradas no problema, visto que este conceito esta relaci-
onado a dispersao dos dados de entrada. Por outro lado, o menor valor da distancia de
Mahalanobis é almejado, pois ele indica que as respostas estdo o mais proximo possivel

de seus respectivos valores alvo.

Para demonstrar que os sentidos desejados para ambos os critérios estavam ade-
quados, tanto a distancia de Mahalanobis quanto a entropia foram modeladas em funcao

dos pesos do NBI, como pode ser observado nas Equagoes (6.15) e (6.16).

A

M =5,62Tw; + 7,272wy + 6,057ws — 15, 266w w,s — 14, 883w ws — 16, 860wyws  (6.15)

A

E= 0, 001('(1)1 + wy + ’LUg) + 3, 24111)1’11]2 + 3, 241'11)111)3 + 3, 241102"&)3 (616)

onde wy, we € w3 representam os pesos aplicados aos fatores F1, F2 e F3, respec-

tivamente, em determinado subproblema do NBI.

As andlises de varidncia para ambos modelos estao apresentadas nas Tabelas 6.12
e 6.13, onde GL, SQ, SQA e QMA referem-se, respectivamente, aos graus de liberdade,
soma de quadrados, soma de quadrados ajustada e média quadratica ajustada.

Tabela 6.12 — Andlise de varidncia para a distancia de Mahalanobis (proporg¢oes de com-
ponentes)

Fonte de variacao GL SQ SQA QMA  F-value p-value

Regressao 5 121,748 121,748 24,350 40,79 0,000
Linear 2 7,393 5,403 2,701 4,520 0,015
Quadratica 3 114,355 114,355 38,118 63,850 0,000
W1 * Wo 1 25,522 47,257 47257 79,160 0,000
Wy * Ws 1 31,195 44,916 44,916 75,230 0,000
Wa * W3 1 57,639 57,639 57,639 96,550 0,000

Erro residual 64 38,209 38,209 0,597
Total 69 159,956

Os valores dos ajustes dos modelos foram satisfatérios, conforme apresentado na
Tabela 6.14.
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Tabela 6.13 — Andlise de variancia para a entropia (proporgoes de componentes)

Fonte de variacgago GL  SQ SQA QMA F-value p-value
Regressao 5 4,869 4,869 0,974 294,070 0,000
Linear 2 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

Quadratica 3 4,869 4,869 1,623 490,11 0,000

1

1

1

Wy * Wo 1,185 2,130 2,130 643,140 0,000
Wy * Ws 1,655 2,130 2,130 643,140 0,000
Wo * W3 2,130 2,130 2,130 643,140 0,000
Erro residual 64 0,212 0,212 0,003
Total 69 5,081

Tabela 6.14 — Valores dos ajustes para os modelos da distancia de Mahalanobis (M) e
entropia (E)

FU.IIQEEO R (%) szustado <%)
M 76,11 74,25
E 95,82 95,50

Desta forma, é possivel observar através dos graficos de contorno e superficie para
a distancia de Mahalanobis e a entropia, respectivamente, apresentados nas Figuras 6.7 e

6.8, que as convexidades coincidem com os sentidos de otimizagao em ambos os casos.

wl
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Mahalanobis
<2

_3 w2

[S]

wl

O e W

BRI = VRN

Vol

1,00
w3

1,00 0,00 1,00
w2 w3

Figura 6.7 — Graficos de contorno e superficie para a distancia de Mahalanobis

Etapa 1.15 - Definir resposta 6tima

Calculou-se a razdo entre a entropia e a distancia de Mahalanobis (£/M) para
as 70 combinagbes de pesos. A razdo atingiu seu maximo valor E/M = 0,8272 quando
w1=0,30, wy=0,30 e w3=0,40, conforme pode ser observado no Apéndice D, indicando
esta combinacao de pesos como o melhor ponto na superficie de Pareto previamente
construida. A este subproblema estao associados os valores codificados dos parametros de
entrada: Va = —0,355, T'= —1,255, Vs = 0,615 e N = 1,386. Desta forma, concluiu-
se que os valores decodificados Va = 8,96m/min, 7" = 29,38V, Vs = 24,21lcm/min e

N = 17,90mm determinam a configuracao 6tima para os parametros de entrada capazes
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Figura 6.8 — Graficos de contorno e superficie para a entropia

de produzir o cordao de solda com a melhor geometria possivel no contexto do problema

analisado.

Aplicando esta configuracdo aos modelos das 10 varidveis de resposta originais
indicados nas Equagoes de (6.1) até (6.10), obtiveram-se seus respectivos valores 6timos,

que podem ser observados na Tabela 6.15, juntamente de seus valores de alvo individuais.

Tabela 6.15 — Valores 6timos para as variaveis de resposta originais

Variavel de resposta  Valor 6timo Alvo individual

CT 1,4300 0,4371
P 1,2901 0,8320
AP 9,7068 4,6846
D 0,2310 0,1664
L 14,1002 15,5248
R 3,1701 3,5221
IC 0,2205 0,1797
AR 33,1815 38,5868
FP 11,8559 14,5843
FR 4,4722 5,3035

A Tabela 6.16 apresenta a matriz Pay-off relacionada a configuracao de todas as
respostas de interesse quando considerados os melhores resultados individuais, identifica-

dos na diagonal principal, dentre os 70 subproblemas otimizados no NBI.

A Figura 6.9 demonstra que a solucao 6tima esta dentro da regido de solucgao
viavel do problema, que foi obtida considerando tanto as variaveis de resposta originais,
quanto os fatores extraidos. Desta forma, é facil perceber, a partir das Tabelas 6.15 e 6.16
e da Figura 6.9, a complexidade de um problema multiobjetivo com muitas variaveis e a

relacdo de trade-off presente na otimizacao do problema.
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Tabela 6.16 — Matriz Pay-off para os dados otimizados

CI 1.282 1463 1.463 1.475 1.566 1.569  1.305 1.566 1.475 1.305
P 1.833 0.900 0.900 0.911 1.051 1.035  1.945 1.051 0.911 1.945
AP 12239 7.728 7.728 7.879 9.557 9.308 13.190  9.557 7.879  13.190
D 0.321 0.180 0.180 0.177  0.200 0.193  0.339 0.200 0.177 0.339
L 13587 14.168 14.168 14.188 14.972 14.842 13.749 14972 14.188 13.749
R 2,728  3.373 3373  3.388 3.432 3.435  2.647 3.432 3.388 2.647
IC 0194 0.238 0.238  0.238 0.229 0.230 0.186  0.229 0.238 0.186
AR 25958 35.605 35.605 36.038 38.559 38.374 24.851 38.559 36.038 24.851
FP 8161 14.201 14.201 14.208 14.070 14.122 7.696 14.070 14.208 7.696
FR 4962 4194 4194 4.200 4.346 4.322  5.168 4.346 4.200 5.168
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Figura 6.9 — Grafico de contorno para as variaveis originais e fatores extraidos

6.1.2 Fase 2: uma abordagem para sustentabilidade

Etapa 2.1 - Definir as variaveis associadas a sustentabilidade

As varidveis de calor imposto e drea de refor¢o foram selecionadas como as duas
respostas mais relevantes, visto que estao relacionados ao consumo de energia e ao des-

perdicio de material, respectivamente.

Assim, sendo a proposta da segunda fase do método a aplicacao de uma otimizacao
estocastica multiobjetivo, modelou-se o problema de forma a minimizar a soma da média
e varidncia relacionadas ao desperdicio de material (ago inoxidével), sujeito a um valor
limite de custo da energia elétrica. Os coeficientes das fungoes objetivo e das restri¢oes
nao foram considerados constantes, ja que eles sdo suscetiveis a variagao e, portanto, a

um determinado intervalo de confianca, dando ao problema um carater estocastico.

Conforme detalhado no Capitulo 3, para extracao da informacao de despercidio
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de material associado as areas de refugo e retrabalho, foi necessario comparar as areas de
reforgo obtidas com execucao de cada um dos 31 experimentos com a area de reforgo de

um cordao de solda configurado com a geometria 6tima, em termos de qualidade.

Para este estudo de caso, consideraram-se como geometria 6tima e, consequente-
mente area de reforco 6tima, aquelas produzidas a partir da configuragao étima dos para-
metros de entrada obtida no estudo de Gomes (2010). Tomou-se esta decisao de trabalhar
sobre os dados otimizados de Gomes (2010) e nao sobre os valores 6timos identificados na
fase 1 deste estudo de caso porque, devido a limitagao de recursos, os experimentos nao
puderam ser replicados e confirmados. Além disso, todos os corpos de prova do estudo
de Gomes (2010) encontravam-se em perfeito estado de conservagao e disponiveis para
manipulacao, o que permitiu realizar os trabalhos necessarios e coletar as fotografias de

suas faces, essenciais para analise.

Entretanto, é importante ressaltar que utilizar os dados em questao como referéncia
em nada impacta a aplicacao da fase 2 para efeitos de exemplificacao do método proposto.
As areas de reforco dos corddes de solda produzidos nos 31 experimentos desenvolvidos e
apresentados no Apéndice B foram conflitadas com a area de refor¢co do experimento de

confirmagao (geometria 6tima) para verificar possiveis areas de retrabalho e refugo.

Assim, os 32 corpos de prova, oriundos dos experimentos do CCD e do experimento
de confirmagéao realizado a partir da configuracao 6tima obtida por Gomes (2010), foram
particionados em 5 porgoes, conforme Figura 6.10. Fotografaram-se os perfis das areas de
reforgo das faces direita e esquerda dos cortes D de cada um deles. Antes da obtencao das
imagens, ambas as faces foram lixadas e, posteriormente, sofreram um ataque com nital

4%, para que fosse possivel obter maior nitidez da area de refor¢o nos corpos de prova.

A C D E

Figura 6.10 — Cordao de solda particionado

B

Para que fosse possivel calcular as areas relevantes ao problema estocastico, as

fotografias originais das faces dos corddes de solda, exemplificadas na Figura 6.11, foram
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convertidas em imagens através das quais fosse possivel medir as areas de refugo e area
de retrabalho.

Figura 6.11 — Fotografias originais dos corddes de solda experimentais

A Figura 6.12 mostra os mesmos corddes de solda apresentados na Figura 6.11
transformados em imagens. As areas em azul e vermelho representam as areas de refugo
e retrabalho, respectivamente, quando comparadas a geometria do cordao de solda 6timo
(experimento de confirmagao). Estas figuras foram obtidas utilizando recursos de com-
putacao grafica onde as fotografias reais foram convertidas em imagens, de forma que
fosse possivel contabilizar o nimero de pixels, realizar a conversao em escala adequada e

calcular as medidas reais dos cordoes.

B Rework area: 33613 pixels B Rework area: 10647 pixels
M Scrap area: 0 pixels EEE Scrap area: 18043 pixels
250 770 Intersection area: 54471 pixels 250 o [0 Intersection area: 77437 pixels

X x
350 350
I Rework area: 1858 pixels mmm Rework area: 4284 pixels
300 I Scrap area: 21174 pixels 300 7 N Scrap area: 1264 pixels
250 7770 Intersection area: 86226 pixels 250 70 Intersection area: 83800 pixels
200 200

> = >
150 1 150 4

Figura 6.12 — Areas de refugo e retrabalho dos corddes de solda experimentais

A configuragao 6tima encontrada por Gomes (2010) foi aquela em que Va =
10,3m/min, T = 27,0V, Vs = 50,3cm/min e N = 23,4mm. Aplicados seus respectivos
valores codificados (Va = 1,208, T'= —1,011, Vs = 1,033 e N = 0,671) ao modelos
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apresentados nas Equagoes (6.1) até (6.10), obtiveram-se as respostas 6timas para as
10 variaveis de saida, conforme apresentado na Tabela 6.17. Pra efeitos informativos,
incluiram-se nesta tabela as informacoes dos valores referentes a geometria 6tima e ao

alvos individuais, gerados na fase 1 do método.

Tabela 6.17 — Valores 6timos para as variaveis de resposta e alvos individuais

Variavel de Valor 6timo Valor 6timo  Alvo individual

resposta  (GOMES, 2010) Fase 1 Fase 1
CI 0,586 1,4300 0,4371

P 1,480 1,2901 0,8320
AP 6,056 9,7068 4,6846

D 0,256 0,2310 0,1664

L 8,947 14,1002 15,5248

R 2,931 3,1701 3,5221

IC 0,316 0,2205 0,1797
AR 17,936 33,1815 38,5868
FP 6,377 11,8559 14,5843
FR 3,057 4,4722 5,3035

A Tabela 6.18 apresenta os valores das areas de refugo e retrabalho para as faces
direita (FD) e esquerda (FE) do corte D dos corpos de prova, calculados a partir das

imagens exemplificadas na Figura 6.12.

Tabela 6.18 — Areas de retrabalho e refugo calculadas para as faces do corte D dos corpos

de prova
Retrabalho Refugo

# FD FE FD FE

1 9,083 8,401 0,000 0,000
2 0,215 3,787 2,631 0,728
3 9109 9,594 0,241 0,098
4 3,353 6,153 5,683 1,641
5 14,548 25,777 0,000 0,000
6 10,268 11,777 0,000 0,000
7 14,679 18,387 0,000 0,000
8 9,648 13,356 0,000 0,000
9 11,013 8,843 0,000 0,000
10 1,187 1,580 0,350 0,126
11 7438 7,817 0,000 0,000
122,393 1,879 2,201 1,107
13 15,820 15,928 0,000 0,000
14 11,113 9,623 0,000 0,000

—
(@3

14,715 17,050 0,000 0,000
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Continuacao da Tabela 6.18

Retrabalho Refugo

FD FE FD FE
16 10,307 14,695 0,000 0,000
17 14,655 16,484 0,000 0,000
18 5,487 6,601 0,183 0,014
19 9915 12,569 0,000 0,000
20 13,298 13,286 0,000 0,000
21 0,514 1,078 5,859 4,130
22 16,238 22,710 0,000 0,000
23 9,585 10,448 0,007 0,000
24 5,669 12,270 0,000 0,000
25 7,450 11,717 0,000 0,000
26 10,239 9,940 0,000 0,000
27 9,820 12,166 0,000 0,000
28 10,061 12,681 0,000 0,000
29 11,871 16,087 0,000 0,000
30 9,864 11,429 0,000 0,000
31 8,599 14,221 0,000 0,000

A partir destas informagoes, contabilizou-se o total de desperdicio para cada uma

das faces, somando-se os valores referentes a area de retrabalho e a area de refugo. E

entao, o valor do desperdicio médio para cada um dos experimentos foi obtido a partir da

média simples dos desperdicios das duas faces, conforme apresentado na Tabela 6.19.

Tabela 6.19 — Desperdicios das faces direita e esquerda e desperdicio médio

Desperdicio Desperdicio
# FD FE médio
1 9,083 8401 8,742
2 2846 4,515 3,681
3 9,350 9,692 9,521
4 9,036 7,794 8,415
5 14,548 25,777 20,163
6 10,268 11,777 11,023
7 14,679 18,387 16,533
8 9,648 13,356 11,502
9 11,013 8,843 9,928
10 1,637 1,706 1,622
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Continuacao da Tabela 6.19

Desperdicio Desperdicio

FD FE médio
11 7,438 7,817 7,628
12 4,594 2,986 3,790
13 15,820 15,928 15,874
14 11,113 9,623 10,368
15 14,715 17,050 15,883
16 10,307 14,695 12,501
17 14,655 16,484 15,570
18 5,670 6,615 6,143
19 9915 12,569 11,242
20 13,298 13,286 13,292
21 6,373 5,208 5,791
22 16,238 22,710 19,474
23 9,592 10,448 10,020
24 5,669 12,270 8,970
25 7450 11,717 9,584
26 10,239 9,940 10,090
27 9,820 12,166 10,993
28 10,061 12,681 11,371
29 11,871 16,087 13,979
30 9,864 11,429 10,647
31 8,599 14,221 11,410

O outro aspecto relacionado a segunda abordagem do método refere-se ao custo da
energia elétrica demandada pelo processo de soldagem. As Tabelas 6.20 e 6.21 apresentam
os custos da energia elétrica calculados a partir do calor imposto referente a cada um dos
experimentos realizados, considerando todos os cenarios de tarifagao apurados para o més

de 03/2019 dentro do sistema de brasileiro de energia apresentados na Tabela 4.1.

Tabela 6.20 — Custo da energia para HP (em R$) a partir do calor imposto

HP

Vermelha

Verde  Amarelo
Patamar 1 Patamar 2

0,32282 0,33282 0,35282 0,37282
+# CI Custo Custo Custo Custo
10,9288 0,300 0,309 0,328 0,346
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Continuacao da Tabela 6.20

HP

Vermelha

Verde  Amarelo
Patamar 1 Patamar 2

0,32282  0,33282 0,35282 0,37282

# CI Custo Custo Custo Custo
21,1556 0,373 0,385 0,408 0,431
31,1584 0,374 0,386 0,409 0,432
4 1,4912 0481 0,496 0,526 0,556
5 0,5605 0,181 0,187 0,198 0,209
6 0,6642 0,214 0,221 0,234 0,248
7 0,6758 0,218 0,225 0,238 0,252
8 0,8371 0,270 0,279 0,295 0,312
9 0,7722 0,249 0,257 0,272 0,288
10 0,9666 0,312 0,322 0,341 0,360
11 09728 0,314 0,324 0,343 0,363
12 1,1456 0,370 0,381 0,404 0,427
13 0,4633 0,150 0,154 0,163 0,173
14 0,5735 0,185 0,191 0,202 0,214
15 0,5798 0,187 0,193 0,205 0,216
16 0,7027 0,227 0,234 0,248 0,262
17 0,6239 0,201 0,208 0,220 0,233
18 10,9425 0,304 0,314 0,333 0,351
19 0,6431 0,208 0,214 0,227 0,240
20 0,9729 0,314 0,324 0,343 0,363
21 1,6549 0,534 0,551 0,584 0,617
22 0,5074 0,164 0,169 0,179 0,189
23 10,9868 0,319 0,328 0,348 0,368
24 0,6726 0,217 0,224 0,237 0,251
25 0,7965 0,257 0,265 0,281 0,297
26 0,8009 0,259 0,267 0,283 0,299
27 0,7921 0,256 0,264 0,279 0,295
28 10,7788 0,251 0,259 0,275 0,290
29 0,7744 0,250 0,258 0,273 0,289
30 0,7611 0,246 0,253 0,269 0,284
31 0,7700 0,249 0,256 0,272 0,287
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Tabela 6.21 — Custo da energia para HFP (em R$) a partir do calor imposto

HFP

Vermelha

Verde  Amarelo
Patamar 1 Patamar 2

0,47753  0,48753 0,50753 0,52753

# CI Custo Custo Custo Custo
10,9288 0,444 0,453 0,471 0,490
21,1556 0,552 0,563 0,587 0,610
3 1,1584 0,553 0,565 0,588 0,611
4 1,4912 0,712 0,727 0,757 0,787
5 0,5605 0,268 0,273 0,284 0,296
6 0,6642 0,317 0,324 0,337 0,350
70,6758 0,323 0,329 0,343 0,357
8 0,8371 0,400 0,408 0,425 0,442
9 0,7722 0,369 0,376 0,392 0,407
10 0,9666 0,462 0,471 0,491 0,510
11 0,9728 0,465 0,474 0,494 0,513
12 1,1456 0,547 0,559 0,581 0,604
13 044633 0,221 0,226 0,235 0,244
14 0,5735 0,274 0,280 0,291 0,303
15 0,5798 0,277 0,283 0,294 0,306
16 0,7027 0,336 0,343 0,357 0,371
17 0,6239 0,298 0,304 0,317 0,329
18 10,9425 0,450 0,459 0,478 0,497
19 0,6431 0,307 0,314 0,326 0,339
20 0,9729 0,465 0,474 0,494 0,513
21 1,6549 0,790 0,807 0,840 0,873
22 05074 0,242 0,247 0,258 0,268
23 10,9868 0,471 0,481 0,501 0,521
24 0,6726 0,321 0,328 0,341 0,355
25 0,7965 0,380 0,388 0,404 0,420
26 0,8009 0,382 0,390 0,406 0,422
27 0,7921 0,378 0,386 0,402 0,418
28 0,7788 0,372 0,380 0,395 0,411
29 0,7744 0,370 0,378 0,393 0,409
30 0,7611 0,363 0,371 0,386 0,402
31 0,7700 0,368 0,375 0,391 0,406
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Para a determinacao do custo médio da energia elétrica, calculou-se a média sim-
ples dos oitos valores de custo possiveis (quatro para HFP e quatro para HP) apresentados
nas Tabelas 6.20 e 6.21.

Etapa 2.2 - Modelar as médias das variaveis selecionadas

A partir das respostas estabelecidas para cada uma das varidveis selecionadas,
construiram-se os modelos para as médias do desperdicio de material e do custo da energia

elétrica, apresentados nas Equagdes (6.17) e (6.18).

Desperdicio = 11,273 — 2,509V a + 0, 3537 + 3,662V s — 0, 587N — 0, 571N? +0,916VaT
(6.17)

Custo =0, 33319 + 0, 03632V a + 0,03766T — 0, 10266V s — 0, 03388 N + 0, 02975V s

—0,01133VaVs — 0,01085TV s + 0,01211V sN
(6.18)

As funcoes foram obtidas através do software estatistico Minitab®, partindo de

um modelo quadratico completo com a aplicacdo do método de eliminacdo backward, e

apresentaram valores de ajuste iguais a R? = 92,20% e szusmda =90,25% e R? = 97,97%
e jousmdo = 97,23%, respectivamente. As Tabelas 6.22 e 6.23 apresentam a anélise de

variancia para ambos modelos. As respectivas andlises de residuos indicaram normalidade

dos dados, confirmando sua adequagao, conforme Figuras 6.13 e 6.14.

Tabela 6.22 — Analise de varidncia para o desperdicio de material (proporgdes de compo-
nentes)

Fonte de variacao GL  SQA QMA  F-value p-value

Modelo 6 507,244 84,541 47,30 0,000
Linear 4 484,220 121,055 67,73 0,000
Va 1 151,122 151,122 84,55 0,000
T 1 2,991 2,991 1,67 0,208
Vs 1 321,839 321,839 180,07 0,000
N 1 8,268 8,268 4,63 0,042
Quadrado 1 9,595 9,595 5,37 0,029
N*N 1 9,595 9,595 5,37 0,029
Interacao com 2 Fatores 1 13,429 13,429 7,51 0,011
Va*T 1 13,429 13,429 7,51 0,011
Erro 24 42,895 1,787
Falta de ajuste 18 30,919 1,718 0,86 0,631
Erro puro 6 11,976 1,996 * *
Total 30 550,139

Etapa 2.3 - Modelar a varidncia das variaveis selecionadas
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Tabela 6.23 — Anédlise de varidncia para o custo da energia elétrica (propor¢oes de com-
ponentes)

Fonte de variacao GL SQA QMA  F-value p-value

Modelo 8 0,378504 0,047313 132,54 0,000
Linear 4 0,346181 0,86545 242,44 0,000
Va 1 0,031653 0,031653 88,67 0,000
T 1 0,034036 0,034036 95,34 0,000
Vs 1 0,252950 0,252950 708,59 0,000
N 1 0,027541 0,027541 77,15 0,000
Quadrado 1 0,026039 0,026039 72,94 0,000
Vs*Vs 1 0,026039 0,026039 72,94 0,000
Interacao com 2 Fatores 3  0,00685 0,002095 5,87 0,004
Va*Vs 1 0,002052 0,002052 5,75 0,025
T*Vs 1 0,001885 0,001885 5,28 0,031
Vs*N 1 0,002347 0,002347 6,58 0,018
Erro 22 0,007854 0,000357
Falta de ajuste 16 0,007618 0,000476 12,13 0,003
Erro puro 6  0,000236 0,000039 * *
Total 30 0,386358

Normal - IC de 95%

Média 2,005564E-16

DesvPad 1,196
9% N 31
90 AD 0,343
P 0,469

Percentual
2

Residuos

Figura 6.13 — Grafico de probabilidade para os residuos do modelo da média do desperdicio

Para calcular a variancia de cada uma das configuragoes associadas aos parametros

de entrada do modelo utilizou-se a Equacao (6.19):

Var(f(z)] = 0*Z" (2)(XTX)Z(x) (6.19)

2

onde o° é o termo relativo ao erro quadratico multivariado, ou seja, a variagao

associada a realizacdo do experimento em questdo determinada pelo operador, a matriz
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Normal - IC de 95%

99
Média -7,87900E-17

DesvPad 0,01618
% N 31
90 AD 0,468
P 0,233

Percentual
2

1
-0,050 -0,025 0,000 0,025 0,050
Residuos

Figura 6.14 — Grafico de probabilidade para os residuos do modelo da média do custo da
energia elétrica

X refere-se & matriz do arranjo experimental e o vetor Z(x) corresponde a Equagao (6.20):

Z'(x)=[lwymy ...y 2223 ... 22 ... Ty Ty To Ty ... Ty Ty (6.20)

Etapa 2.4 - Formular o problema multiobjetivo estocastico

Para formulacao do problema estocéstico, partiu-se do problema dual, conforme
definido na Equagao (2.8), que estabelece que a fungao objetivo seja composta pela média
(fi(x)) e varidncia (fo(z)) de uma variavel de resposta, neste caso desperdicio de material,
sujeito ao valor da média mais o desvio padrao de uma segunda variavel de resposta, aqui

estabelecida como sendo o custo da energia elétrica.

O valor de s; estabelecido foi de 1,96, representando a probabilidade de 97,5% e o
valor de ¢ considerado foi de 0,380, obtido a partir da média dos valores médios calculados

para os custos associados aos 31 experimentos.
Etapa 2.5 - Aplicar método NBI para otimizacgao

Para a otimizacao do problema construido, considerou-se a formulacao para ce-
narios biobjetivo do método NBI descrita na Equacao (2.2). Para tal, escalonaram-se as
fungdes fi(x) e fao(x), a partir da matriz Pay-off que pode ser observada na Equagao
(6.21).

(6.21)

1,833 11,273
Pay_aﬁestocéstica = [ ]

0,429 0,094
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Considerou-se um conjunto de 21 pesos (w), variando de 0 a 1 em incrementos
de 0,05, para a realizacdo da otimizacao. A Tabela 6.24 apresenta os resultados 6timos,
a distdncia de Mahalanobis calculada segundo a Equagao (5.3) e o custo da energia elé-
trica obtido em cada um dos 21 subproblemas. A otimizacao foi realizada utilizando-se o
algoritmo Gradiente Reduzido Generalizado (GRG) néo linear, por meio do suplemento
Solver do software Microsoft Excel®.

Tabela 6.24 — Valores 6timos para o problema estocastico

Desperdicio Distancia de Custo da
# v Média Variancia Mahalanobis energia elétrica
1 0,00 11,273 0,094 2,898 0,342
2 0,05 10,322 0,094 2,037 0,340
3 0,10 9,533 0,099 1,480 0,355
4 0,15 8,829 0,108 1,141 0,371
5 0,20 8,192 0,119 1,008 0,380
6 0,25 7,648 0,133 1,039 0,380
7 0,30 7,182 0,150 1,122 0,380
8 0,35 6,772 0,169 1,163 0,380
9 040 6,404 0,189 1,153 0,380
10 0,45 6,071 0,211 1,098 0,380
11 0,50 5,765 0,233 1,009 0,380
12 0,55 5,482 0,257 0,901 0,380
13 0,60 5,218 0,281 0,795 0,380
14 0,65 4,970 0,306 0,721 0,380
15 0,70 4,737 0,331 0,718 0,380
16 0,75 4,515 0,356 0,809 0,380
17 0,80 4,305 0,382 0,986 0,380
18 0,85 4,105 0,409 1,223 0,380
19 0,90 3,913 0,435 1,501 0,380
20 0,95 3,728 0,462 1,809 0,380
21 1,00 3,551 0,490 2,139 0,380

Etapa 2.6 - Aplicar critério de selecao da resposta 6tima

Para auxiliar na selecao da resposta otima, dentre as solucoes geradas a partir
da otimizagdo do problema, considerou-se a distancia de Mahalanobis. Seu céalculo foi
realizado com o apoio do software estatistico Minitab®, utilizando as respostas relativas a
média e a variancia do desperdicio e a matriz de covariancia associada. Os valores obtidos

também podem ser observados na Tabela 6.24.
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Etapa 2.7 - Definir resposta 6tima

A partir da identificagdo do menor valor para a distancia de Mahalanobis calculada,
neste caso 0,718 (em destaque na Tabela 6.24), foi possivel definir o melhor ponto da
fronteira de Pareto exibida na Figura 6.15. Associados a este ponto, estao os valores de
4,737 para a média do desperdicio de material e 0,331 para a sua variancia associada. E
importante ressaltar que, como o custo da energia elétrica foi estabelecido como restrigao
no problema, todos os pontos da fronteira respeitam o valor limite definido. Para o modelo
proposto, caso fosse desejavel obter um menor custo limite referente a energia elétrica,

este valor deveria ser alterado na restricao g;(x).
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Figura 6.15 — Fronteira de Pareto para o desperdicio de material

Avaliando o subproblema 15, definido como o melhor ponto da fronteira de Pareto,
obtém-se os valores codificados dos parametros de entrada Va = 0,967, T' = —0, 600,
Vs = —0,649 e N = 1,081. Seus valores decodificados Va = 9,95m/min, T' = 28,00V,
Vs = 33,5lecm/min e N = 25,41mm determinam, entdo, a configuracdo 6tima para os
parametros de entrada considerando uma abordagem estocastica para o custo da energia

elétrica e o desperdicio de material.

Aplicando esta configuracao aos modelos das 10 variaveis de resposta originais in-
dicados nas Equagoes (6.1) até (6.10), obtiveram-se seus valores 6timos. A Tabela 6.25
apresenta os resultados 6timos segundo as duas abordagens do método, qualidade e susten-

tabilidade, bem como os valores de alvo individual relacionados a cada variavel de saida.
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Tabela 6.25 — Resultados 6timos para as abordagens de qualidade e sustentabilidade

Variavel de Valor 6timo Alvo Sentido de

resposta  Qualidade Sustentabilidade individual otimizacao

CI 1,4300 0,9054 0,4371 Minimizagao
P 1,2901 1,1547 0,8320 Minimizacgao
AP 9,7068 6,9210 4,6846 Minimizagao
D 0,2310 0,2160 0,1664 Minimizagao
L 14,1002 11,2695 15,5248  Maximizacgao
R 3,1701 3,2635 3,0221 Maximizagao
IC 0,2205 0,2963 0,1797 Minimizagao
AR 33,1815 27,1925 38,5868  Maximizagao
FP 11,8559 9,9239 14,5843  Maximizagao
FR 4,4722 3,3537 5,3035 Maximizacao

Observando a Tabela 6.25 e revisitando os sentidos de otimizacdao das variaveis
de resposta, percebe-se uma reducao de 36,69% no calor imposto em relagao a resposta
otima identificada na fase 1, o que é bastante interessante, visto que seu objetivo era
ser minimizado. Por outro lado, é possivel observar que, embora a area de reforco esteja
associada ao objetivo de maximizacao, seu valor também sofreu reducao em relacao a
abordagem de qualidade, distanciando ainda mais do seu valor de alvo individual. Esta
relacdo de trade-off também pode ser observada nas varidveis de resposta largura do

cordao, indice de convexidade, fator de penetracao e fator de reforgo.

Desta forma, é valido ressaltar que a abordagem de sustentabilidade cumpre com
seu objetivo, oferecendo ganhos em termos de custo do processo relacionado ao consumo
de energia elétrica, ao mesmo tempo em que apresenta redugao no material desperdicado.
Entretanto, para que isto acontega, a configuracao 6tima do cordao de solda, produzida

na abordagem de qualidade, serd comprometida.
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7 CONCLUSAO

Problemas relacionados aos processos de fabricacao e recuperacao sao classificados
como multiobjetivo e envolvem um grande ntiimero de variaveis de resposta de interesse que
apresentam, por muitas vezes, objetivos conflitantes (minimizagado e maximizagao). Este
trabalho realizou um estudo sobre um processo de soldagem de revestimento de chapas de
ago carbono ABNT 1020 utilizando arame tubular de aco inoxidavel austenistico ABNT
316L, para exemplificar o método proposto de otimizacao de duas fases sob perspectivas

distintas: qualidade e sustentabilidade.

A primeira abordagem focou na otimizagao dos parametros de entrada do processo
de maneira a produzir um cordao de solda com a melhor geometria possivel, enquanto a
segunda buscou otimizar aspectos relacionados a sustentabilidade do processo, neste caso
o custo da energia elétrica e o desperdicio de material, considerando a estocasticidade de

ambos.

O estudo envolveu a combinagdo de técnicas de planejamento de experimentos,
otimizacao multiobjetivo estocastica e analise multivariada para entendimento do processo

e obtencao de solugoes otimizadas.

A partir das respostas obtidas e detalhadas ao longo do capitulo anterior, podem-se

sintetizar as seguintes conclusoes para este trabalho:

e todas as fung¢oes matematicas obtidas para as variaveis de saida do processo apre-
sentaram ajustes superiores a 85% com indicacdo de normalidade dos residuos, o

que as caracteriza como modelos de alta confiabilidade;

e a analise fatorial produziu o efeito esperado de neutralizacao das correlagoes exis-
tentes entre as variaveis de interesse que podem afetar de forma nao desejada os

resultados da otimizagao do processo;

e a utilizacdo dos erros quadraticos médios multivariados como fungoes objetivos do
problema de otimizacao é uma estratégia bem sucedida quando os objetivos sao

conflitantes;

e incorporar ao problema de otimizagao informagoes externas ao processo, como o
custo da energia elétrica, permite agregar resultados extremamente relevantes ao

contexto da empresa;

e ¢ possivel modelar e otimizar o problema considerando um cenario estocastico, o

que possibilita englobar caracteristicas nao deterministicas influentes ao processo;
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e a aplicacdo do método NBI para solucionar o problema de otimizac¢ao multiobjetivo
produz uma série de solugoes na fronteira ou superficie de Pareto que podem ser
escolhidas a partir de um critério que seja mais interessante a empresa. No estudo
de caso, estabeleceram-se a distancia de Mahalanobis e a entropia, mas o método

permite a selecao de diferentes critérios;

e as diferentes abordagens produzem solugoes que podem ser conjuntamente analisa-
das, servindo como apoio a tomada de decisao para possiveis ajustes dos processos

de produgao.

Conclui-se, entao, que os resultados obtidos confirmaram que métodos de otimiza-
¢ao quando aplicados de forma adequada sao capazes de contemplar multiplas respostas
de interesse do processo simultaneamente - ainda que envolvam cenarios dinamicos, como
¢é o caso do custo da energia elétrica - e podem ser ferramentas extremamente tteis para

apoiar a tomada de decisao dentro das industrias.

7.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Visando a incorporacao da estocasticidade ao problema de otimizagao multiobje-
tivo relacionado ao processo de soldagem de revestimento, incluiu-se apenas o custo da
energia elétrica na aplicacao da segunda etapa do método. Um possivel estudo a ser reali-
zado constitui na elaboragao de um modelo que contemple nao apenas o custo da energia

elétrica, mas também o custo do material associado ao desperdicio, por exemplo.

Desta forma, os resultados poderiam trazer impacto e interesse ainda maiores as
industrias, corroborando com a proposta de que a aplicacdo correta do método pode
proporcionar ganhos de qualidade e sustentabilidade ambiental e financeira de proporgoes

consideraveis.

Além disso, outra possibilidade seria explorar diferentes processos de fabricacgao
ou recuperacao envolvendo um grandes niimero de variaveis de resposta demonstrando a

aplicabilidade do método em cendrios diferentes e até mesmo mais complexos.
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Optimization of microwave-assisted extraction of
natural antioxidants from spent espresso coffee

grounds by response surface methodology

Sarikaya e Giillii (2014)

Taguchi design and response surface
ethodology based analysis of machining

parameters in CNC turning under MQL

Wang et al. (2016)

Optimization of surface treatment for flotation
separation of polyvinyl chloride and polyethylene
terephthalate waste plastics using response surface

methodology

Charoen et al. (2017)

Application of response surface methodology
to optimize direct alcohol fuel cell power

density for greener energy production

Kakoi et al. (2017)

Optimization of Maerua Decumbent bio-coagulant
in paint industry wastewater treatment with

response surface methodology

Markandeya et al. (2017)

Statistical optimization of process parameters for
removal of dyes from wastewater on chitosan
cenospheres nanocomposite using response

surface methodology

Mohammed et al. (2017a)

Recovery of clean energy precursors from
Bambara groundnut waste via pyrolysis: Kinetics,
products distribution and optimisation using

response surface methodology

Mohammed et al. (2017Db)

Valorization of Napier grass via intermediate
pyrolysis: Optimization using response
surface methodology and pyrolysis products

characterizatio

Morero et al. (2017)

Evaluation of biogas upgrading technologies
using a response surface methodology for

process simulation
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Continuacao da tabela A.1

Autores

Artigo

Baghel et al. (2018)

Optimization of process variables by the application
of response surface methodology for naphthol blue

black dye removal in vacuum membrane distillation

Bahrami et al. (2018)

Degradation of trichloroethylene by
sonophotolytic-activated persulfate processes:

Optimization using response surface methodology

Cao et al. (2018)

Optimizing xylose production from pinewood
sawdust through dilute-phosphoric-acid hydrolysis

by response surface methodology

Choudhury et al. (2018)

Preparation of ceramic ultrafiltration membrane
using green synthesized CuO nanoparticles for
chromium (VI) removal and optimization by

response surface methodology

Gopal et al. (2018)

Prediction of emissions and performance of a diesel
engine fueled with n-octanol/diesel blends using

response surface methodology

Mohammed et al. (2018)

Rubbercrete mixture optimization using response

surface methodology

Nasiri e Arsalani (2018)

Synthesis and application of 3D graphene
nanocomposite for the removal of cationic
dyes from aqueous solutions: Response

surface methodology design

Osama et al. (2018)

Physical properties optimization of
POME-groundnut-naphthenic based graphene

nanolubricant using response surface methodology

Simsek et al. (2018)

Analysis of the effects of dioctyl terephthalate
obtained from polyethylene terephthalate wastes
on concrete mortar: A response surface
methodology based desirability function approach

application

Sulaiman et al. (2018)

Optimization of activated carbon preparation from
cassava stem using response surface methodology

on surface area and yield

Tyagi et al. (2018)

Adsorptive removal of cyanide from coke oven
wastewater onto zero-valent iron: Optimization
through response surface methodology, isotherm

and kinetic studies
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Autores

Artigo

Zbair et al. (2018)

Porous carbon by microwave assisted pyrolysis:
An effective and low-cost adsorbent for
sulfamethoxazole adsorption and optimization

using response surface methodology

Gasemloo et al. (2019)

Response surface methodology (RSM) modeling
to improve removal of Cr (VI) ions from tannery
wastewater using sulfated carboxymethyl cellulose

nanofilter

Khalid et al. (2019)

Analysis of the elemental composition and uptake
mechanism of Chlorella sorokiniana for nutrient
removal in agricultural wastewater under optimized

response surface methodology (RSM) conditions

Pouladi et al. (2019)

Optimization of oxidative desulfurization of gas
condensate via response surface methodology

approach

Uddin e Baig (2019)

Synthesis of Co304 nanoparticles and their
performance towards methyl orange dye
removal: Characterisation, adsorption and

response surface methodology

Venkatakrishnan et al. (2019)

Fixation of carbon dioxide and optimization of
liming process waste produced in tanneries using

response surface methodology




APENDICE B - ARRANJO EXPERIMENTAL E RESPOSTAS COLETADAS E CALCULADAS

Parametros Varidveis de resposta
# Va T Vs N CI P AP D L R IC AR FP FR
1 7,0 27,0 30,0 15,0 0,929 1,375 7,615 0,264 11,187 2,628 0,235 21,179 8,137 4,257
2 10,0 27,0 30,0 15,0 1,156 1,661 9,941 0,258 12,991 3,116 0,240 28,508 7,822 4,170
3 7,0 320 30,0 15,0 1,158 1,689 9,939 0,315 12,698 2,496 0,197 21,702 7,518 5,087
4 10,0 32,0 30,0 15,0 1,491 1,977 14,412 0,313 15,047 2,778 0,185 31,718 7,612 5,416
5 7,0 27,0 50,0 150 0,561 1,647 7,428 0,362 9,215 2,165 0,235 13,059 5,595 4,256
6 10,0 27,0 50,0 15,0 0,664 1936 9,419 0,337 9,961 2,667 0,268 18,568 5,145 3,735
7 7,0 320 50,0 15,0 0,675 1,538 7,838 0,371 9,748 2,065 0,212 13,297 6,339 4,721
8§ 10,0 32,0 50,0 15,0 0,837 2,181 12,997 0,411 11,511 2425 0,211 18,593 5,279 4,747
9 7,0 270 30,0 250 0,772 1,250 6,155 0,225 10,325 2,870 0,278 21,362 8,257 3,598
10 10,0 27,0 30,0 25,0 0,967 0,999 6,783 0,183 11,428 3,594 0,315 30,151 11,436 3,180
1 70 32,0 30,0 25,0 0,973 1,321 6,948 0,237 11,267 2,848 0,253 22,388 8,526 3,956
12 10,0 32,0 30,0 25,0 1,146 1,100 8,715 0,220 13,337 3,179 0,238 31,205 12,119 4,195
13 7,0 270 50,0 250 0,463 1,111 4,597 0,250 7,992 2554 0,320 13,813 7,190 3,129
14 10,0 27,0 50,0 25,0 0,574 1,225 5,370 0,233 8,625 2,797 0,324 17,541 7,038 3,084
15 7,0 32,0 50,0 250 0,580 1,370 5,331 0,288 8476 2,363 0,279 13,221 6,188 3,587
16 10,0 32,0 50,0 25,0 0,703 1,637 8,032 0,302 10,840 2,598 0,240 18,577 6,622 4,172
17 55 295 40,0 20,0 0,624 1,382 5874 0,316 9,067 2,207 0,243 12,786 6,560 4,109
18 11,5 29,5 40,0 20,0 0,942 2,139 11,501 0,309 12,212 3,056 0,250 25,860 5,709 3,997
19 85 24,5 40,0 20,0 0,643 1,205 6,065 0,228 9424 3,026 0,321 20,615 7,824 3,114
20 8,5 34,5 40,0 20,0 0,973 1,864 10,271 0,356 11,690 2458 0,210 18,575 6,270 4,756
21 85 295 20,0 20,0 1,655 0,948 8,558 0,186 14,934 3,454 0,231 37,638 15,760 4,324
22 85 295 60,0 20,0 0,507 1,433 6,670 0,358 8,482 2250 0,265 11,955 5,920 3,770
23 85 295 40,0 10,0 0,987 2,178 13,299 0,404 11,733 2,610 0,223 19,547 5,386 4,495
24 85 295 40,0 30,0 0,673 1,283 5819 0,242 9,221 2891 0,314 18,216 7,190 3,189
25 85 295 40,0 20,0 0,797 1,708 8,399 0,311 10,823 2,596 0,240 18,673 6,336 4,169
26 8,5 295 40,0 20,0 0,800 1,723 8,735 0,317 10,926 2,592 0,237 18,921 6,341 4,215
27 8,5 29,5 40,0 20,0 0,792 1,623 8,482 0,309 10,744 2,655 0,247 18970 6,620 4,047
28 8,5 29,5 40,0 20,0 0,779 1,801 8,774 0,328 10,612 2495 0,235 17,951 5,891 4,253
29 85 295 40,0 20,0 0,774 1,485 7,876 0,300 10,636 2,621 0,246 18,466 7,160 4,058
30 85 295 40,0 20,0 0,761 1,490 8,204 0,311 10,586 2,612 0,247 18,208 7,106 4,053
31 85 295 40,0 20,0 0,770 1,504 8,014 0,310 10,571 2,557 0,242 17,862 7,028 4,134

9.
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APENDICE C - ANALISE DE VARIANCIA (ANOVA) PARA OS
MODELOS DAS RESPOSTAS COLETADAS E
CALCULADAS

Tabela C.1 — Anélise de varidncia para o calor imposto (CI)

Fonte de variacao GL SQA QMA F-value p-value
Modelo 10 1,192 0,119 46,01 0,000

Linear 4 1,149 0,287 110,86 0,000

Va 1 0,127 0,127 48,96 0,000

T 1 0,137 0,137 52,75 0,000

Vs 1 0,781 0,781 301,27 0,000

N 1 0,105 0,105 40,46 0,000

Interacao com 2 fatores 6 0,043 0,007 2,77 0,063

Va*T 10,002 0,002 0,58 0,462

Va*Vs 1 0,011 0,011 4,43 0,057

Va*N 1 0,003 0,003 1,21 0,292

T*Vs 1 0,011 0,011 4,07 0,067

T*N 1 0,003 0,003 1,25 0,285

Vs*N 1 0,013 0,013 5,07 0,044
Erro 120,031 0,003

Curvatura 1 0,025 0,025 41,54 0,000

Falta de ajuste 5 0,006 0,001 4,72 0,043
Erro Puro 6 0,001 0,000

Total 22 1,223
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Tabela C.2 — Andlise de variancia para a penetracao (P)

Fonte de variacao GL SQA QMA F-value p-value

Modelo 10 1,652 0,165 7,51 0,001

Linear 4 1,382 0,345 15,72 0,000

Va 1 0,125 0,125 5,69 0,034

T 1 0,162 0,162 7,35 0,019

Vs 1 0,101 0,101 4,60 0,053

N 10,994 0994 45,22 0,000

Interacao com 2 fatores 6 0,270 0,045 2,05 0,137

Va*T 1 0,018 0,018 0,83 0,381

Va*Vs 1 0,092 0,092 4,17 0,064

Va*N 1 0,160 0,160 7,25 0,020

T*Vs 10,000 0,000 0,00 0,996

T*N 10,000 0,000 0,02 0,900

Vs*N 10,000 0,000 0,01 0,906
Erro 120,264 0,022

Curvatura 1 0,068 0,068 3,82 0,077

Falta de ajuste 5 0,09 0,019 1,15 0,426
Erro Puro 6 0,100 0,017

Total 22 1,916

Tabela C.3 — Andlise de varidncia para a drea de penetragao (AP)

Fonte de variacao GL  SQA QMA  F-value p-value
Modelo 10 106,164 10,616 60,44 0,000

Linear 4 95855 23,964 136,42 0,000

Va 1 24547 24547 139,74 0,503

T 1 17,860 17,860 101,67 0,001

Vs 1 5,634 5,634 32,07 0,000

N 1 47814 47814 272,20 0,000

Interagao com 2 fatores 6 10,309 1,718 9,78 0,000

Va*T 1 4,392 4,392 25,00 0,000

Va*Vs 1 0,127 0,127 0,72 0,411

Va*N 1 4,709 4,709 23,22 0,000

T*Vs 1 0,285 0,285 1,62 0,227

T*N 1 1,358 1,358 7,73 0,017

Vs*N 1 0,068 0,068 0,39 0,545
Erro 12 2,108 0,176

Curvatura 1 0,089 0,089 0,48 0,502

Falta de ajuste 5 1,313 0,263 2,23 0,179
Erro Puro 6 0,706 0,118

Total 22 108,272
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Tabela C.4 — Anédlise de variancia para a diluigao (D)

Fonte de variacao GL SQA QMA F-value p-value

Modelo 10 0,059 0,059 14,42 0,000

Linear 4 0,066 0,014 34,38 0,000

Va 1 0,000 0,000 0,48 0,503

T 1 0,007 0,007 18,16 0,001

Vs 1 0,018 0,018 44,69 0,000

N 1 0,030 0,030 74,19 0,000

Interacao com 2 fatores 6 0,003 0,000 1,11 0,410

Va*T 10,001 0,001 2,33 0,153

Va*Vs 1 0,000 0,000 0,97 0,344

Va*N 1 0,001 0,001 0,69 0,423

T*Vs 10,000 0,000 0,20 0,662

T*N 10,000 0,000 0,16 0,700

Vs*N 1 0,001 0,001 2,34 0,152
Erro 120,005 0,000

Curvatura 10,003 0,003 27,03 0,000

Falta de ajuste 5 0,001 0,000 2,55 0,143
Erro Puro 6 0,000 0,000

Total 22 0,063

Tabela C.5 — Andlise de varidncia para a largura (L)

Fonte de variacao GL SQA QMA F-value p-value

Modelo 10 56,080 5,608 88,18 0,000

Linear 4 54484 13,621 214,17 0,000

Va 1 10,291 10,291 161,81 0,000

T 1 7,843 7,843 123,31 0,000

Vs 1 30,012 30,012 471,89 0,000

N 1 6,339 6,339 99,67 0,000

Interacao com 2 fatores 6 1,595 0,266 4,18 0,017

Va*T 1 1,134 1,134 17,83 0,001

Va*Vs 1 0,207 0,207 3,25 0,097

Va*N 1 0,015 0,015 0,24 0,634

T*Vs 1 0,167 0,167 2,63 0,131

T*N 1 0,000 0,000 0,01 0,921

Vs*N 1 0,071 0,071 1,11 0,312
Erro 12 0,763 0,063

Curvatura 1 0,227 0,227 4,65 0,054

Falta de ajuste 5 0,427 0,085 4,68 0,044
Erro Puro 6 0,110 0,018

Total 22 56,842
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Tabela C.6 — Andlise de variancia para o reforgo (R)

Fonte de variacao GL SQA QMA F-value p-value
Modelo 10 2,178 0,218 22,00 0,000

Linear 4 2,111 0,528 53,31 0,000

Va 1 0,626 0,626 63,21 0,000

T 1 0,168 0,168 16,93 0,001

Vs 10939 0,939 94,81 0,000

N 1 0,380 0,380 38,31 0,000

Interacao com 2 fatores 6 0,067 0,011 1,12 0,405

Va*T 1 0,035 0,035 3,52 0,085

Va*Vs 1 0,015 0,015 1,49 0,246

Va*N 10,000 0,000 0,06 0,809

T*Vs 1 0,002 0,002 0,19 0,670

T*N 10,000 0,000 0,00 0,969

Vs*N 1 0,015 0,015 1,47 0,249
Erro 120,119 0,010

Curvatura 1 0,065 0,055 9,61 0,010

Falta de ajuste 5 0,048 0,010 3,63 0,074
Erro Puro 6 0,016 0,003

Total 22 2,297

Tabela C.7 — Andlise de varincia para o indice de convexidade (IC)

Fonte de variacao GL SQA QMA F-value p-value
Modelo 10 0,027 0,027 22,57 0,000

Linear 4 0,025 0,006 52,98 0,000

Va 10,000 0,000 0,08 0,782

T 1 0,010 0,010 85,27 0,000

Vs 1 0,001 0,001 11,64 0,005

N 1 0,014 0,014 114,92 0,000

Interacdo com 2 fatores 6 0,002 0,000 2,29 0,104

Va*T 1 0,001 0,001 11,25 0,006

Va*Vs 10,000 0,000 0,17 0,686

Va*N 1 0,000 0,000 0,72 0,412

T*Vs 10,000 0,000 0,06 0,808

T*N 10,000 0,000 1,49 0,245

Vs*N 1 0,000 0,000 0,05 0,829
Erro 120,001 0,000

Curvatura 1 0,000 0,000 5,19 0,044

Falta de ajuste 5 0,001 0,000 6,88 0,018
Erro Puro 6 0,000 0,000

Total 22 0,028
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Tabela C.8 — Analise de variancia para a area de refor¢o (AR)

Fonte de variacao GL  SQA QMA  F-value p-value

Modelo 10 623,891 62,389 22,44 0,000

Linear 4 606,401 151,600 54,53 0,000

Va 1 187973 187,973 67,62 0,000

T 1 2,657 2,657 0,96 0,348

Vs 1 415,604 415,604 149,50 0,000

N 1 0,167 0,167 0,06 0,810

Interagdo com 2 fatores 6 17,489 2,915 1,05 0,442

Va*T 1 1,066 1,066 0,38 0,547

Va*Vs 1 14,173 14,173 5,10 0,043

Va*N 1 0,133 0,133 0,05 0,830

T*Vs 1 1,631 1,631 0,59 0,459

T*N 1 0,136 0,136 0,05 0,829

Vs*N 1 0,349 0,349 0,13 0,729
Erro 12 33,359 2,780

Curvatura 1 30,297 30,297 108,82 0,000

Falta de ajuste 5 1,868 0,374 1,88 0,232
Erro Puro 6 1,194 0,199

Total 22 657,250

Tabela C.9 — Anélise de varidncia para o fator de penetragao (FP)

Fonte de variacao GL SQA QMA F-value p-value
Modelo 10 54,236 5,423 7,07 0,001

Linear 4 44242 11,060 15,85 0,000

Va 1 1,770 1,770 2,54 0,137

T 1 0,011 0,011 0,02 0,902

Vs 1 30,333 30,333 43,45 0,000

N 1 12,128 12,128 17,37 0,001

Interacao com 2 fatores 6 9994 1,666 2,39 0,094

Va*T 1 0,040 0,040 0,06 0,815

Va*Vs 1 3,782 3,782 5,42 0,038

Va*N 1 4,824 4,824 6,91 0,022

T*Vs 1 0,028 0,028 0,04 0,846

T*N 1 0,017 0,017 0,02 0,880

Vs*N 1 1,304 1,304 1,87 0,917
Erro 12 8,377 0,698

Curvatura 1 4,041 4,041 10,26 0,008

Falta de ajuste 5 2952 0,591 2,56 0,141
Erro Puro 6 1,382 0,230

Total 22 62,619




APENDICE C. Andlise de variancia (ANOVA) para os modelos das respostas coletadas e calculadas 82

Tabela C.10 — Analise de varidncia para o fator de reforco (FR)

Fonte de variacao GL SQA QMA F-value p-value
Modelo 10 6,886 0,689 3541 0,000

Linear 4 6,493 1,623 83,48 0,000

Va 1 0,001 0,001 0,04 0,850

T 1 2619 2619 134,68 0,000

Vs 1 0,368 0,368 18,93 0,001

N 1 3,505 3,505 180,27 0,000

Interacao com 2 fatores 6 0,392 0,065 3,37 0,035

Va*T 1 0316 0316 16,27 0,002

Va*Vs 1 0,000 0,000 0,00 0,976

Va*N 1 0,024 0,024 1,21 0,293

T*Vs 1 0,011 0,011 0,59 0,458

T*N 10,025 0,025 1,29 0,279

Vs*N 1 0,016 0,016 0,85 0,375
Erro 120,233 0,019

Curvatura 1 0,013 0,013 0,66 0,434

Falta de ajuste 5 0,178 0,036 5,11 0,036
Erro Puro 6 0,042 0,007

Total 22 7,120
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APENDICE D - VALORES DA DISTANCIA DE MAHALANOBIS
E ENTROPIA PARA OS 70 SUBPROBLEMAS

DO NBI
Combinagao M E E/M
1 7,45023 0,00003 0,000004
2 4,41124 0,32510 0,073698
3 3,83522  0,32510 0,084767
4 3,00726 0,50042 0,166403
S 2,81215 0,63903 0,227241
6 2,87955 0,00042 0,173783
7 2,48756 0,61088 0,245573
8 1,83120 0,80182 0,437865
9 2,01459 0,80182 0,398007
10 2,63457 0,61088 0,231870
11 2,49882 0,67303 0,269338
12 1,73392 0,89795 0,517872
13 1,38622 0,95027 0,685514
14 1,84642 0,89795 0,486317
15 2,73344 0,67303 0,246220
16 2,55194 0,69316 0,271621
17 1,88610 0,94335 0,500158
18 1,45213 1,02965 0,709066
19 1,35347 1,02965 0,760750
20 1,83805 0,94335 0,513235
21 2,81392 0,69316 0,246333
22 2,59273  0,67303 0,259582
23 1,93409 0,94335 0,487748
24 1,62744 1,05492 0,648208
25 1,36973  1,08890 0,794977
26 1,33695 1,05492 0,789051
27 1,74201 0,94335 0,5041528
28 2,78886 0,67303 0,241327
29 4,30049 0,61088 0,142049
30 1,97747 0,89795 0,454088
31 1,62056 1,02965 0,635369
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Continuacao da tabela D.1

Combinacao M E E/M
32 1,48169 1,08890 0,734903
33 1,31635 1,08890 0,827210
34 1,25393 1,02965 0,821144
35 1,72345 0,80795 0,521018
36 2,84081 0,61088 0,215037
37 3,98026 0,50042 0,125725
38 5,65893 0,80182 0,141691
39 1,77592  0,95027 0,535088
40 1,568637 1,02965 0,649061
41 1,51086 1,05492 0,698223
42 1,39970 1,02965 0,735624
43 1,34927 0,95027 0,704284
44 1,95598 0,80182 0,409934
45 3,28696 0,50042 0,152243
46 4,27121 0,32510 0,076114
47 3,92229 0,63903 0,162924
48 547343 0,80182 0,146493
49 2,03435 0,89795 0,441392
20 1,89676 0,94335 0,497347
51 1,86892 0,94335 0,504756
52 1,86545 0,89795 0,481357
53 1,94635 0,80182 0,411961
54 2,92864 0,63903 0,218202
5) 4,20990 0,32510 0,077223
o6 8,11407 0,00003 0,000004
57 3,77550 0,32510 0,086108
58 3,17174 0,50042 0,157774
29 3,73027 0,61088 0,163763
60 2,66731 0,67303 0,253274
61 2,56282 0,69316 0,270468
62 2,62398 0,67303 0,256491
63 2,75647 0,61088 0,221616
64 3,03813 0,50042 0,164712
65 4,43527 0,32510 0,073299
66 7,91703 0,00003 0,000004
67 1,38431 1,09861 0,793617
68 1,63832 0,86756 0,529545
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Continuacao da tabela D.1
Combinacao M E E/M

69 4,95725 0,86756 0,175009

70 1,57294 0,86756 0,551557
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APENDICE E - SOLUCOES OTIMAS PARA OS FATORES F1,

F2 EF3
Combinagao w1 Wo wWs F1 F2 F3
1 0,999998 0,000001 0,000001 49,259 0,766 16,982
2 0,899998 0,100001 0,000001 52,376 0,690 19,290
3 0,899998 0,000001 0,100001 49,914 0,754 16,501
4 0,799999 0,200000 0,000001 55,494 0,613 21,599
5 0,799999 0,100001 0,100001 53,032 0,678 18,810
6 0,799999 0,000001 0,200000 50,570 0,742 16,021
7 0,699999 0,300000 0,000001 58,611 0,536 23,907
8 0,699999 0,200000 0,100001 56,149 0,601 21,119
9 0,699999 0,100001 0,200000 53,687 0,666 18,330
10 0,699999 0,000001 0,300000 51,225 0,730 15,541
11 0,599999 0,400000 0,000001 61,729 0,460 26,216
12 0,599999 0,300000 0,100001 59,267 0,524 23,427
13 0,599999 0,200000 0,200000 56,805 0,589 20,638
14 0,599999 0,100001 0,300000 54,342 0,654 17,850
15 0,599999 0,000001 0,400000 51,880 0,718 15,061
16 0,500000 0,500000 0,000001 64,846 0,383 28,524
17 0,500000 0,400000 0,100001 62,384 0,448 25,736
18 0,500000 0,300000 0,200000 59,922 0,512 22,947
19 0,500000 0,200000 0,300000 57,460 0,577 20,158
20 0,500000 0,100001 0,400000 54,998 0,642 17,370
21 0,500000 0,000001 0,500000 52,536 0,706 14,581
22 0,400000 0,599999 0,000001 67,964 0,307 30,833
23 0,400000 0,500000 0,100001 65,502 0,371 28,044
24 0,400000 0,400000 0,200000 63,040 0,436 25,256
25 0,400000 0,300000 0,300000 60,577 0,500 22,467
26 0,400000 0,200000 0,400000 58,115 0,565 19,678
27 0,400000 0,100001 0,500000 55,653 0,629 16,889
28 0,400000 0,000001 0,599999 53,191 0,694 14,101
29 0,300000 0,699999 0,000001 71,081 0,230 33,142
30 0,300000 0,599999 0,100001 68,619 0,294 30,353
31 0,300000 0,500000 0,200000 66,157 0,359 27,564
32 0,300000 0,400000 0,300000 63,695 0,424 24,775

(V)
w

0,300000 0,300000 0,400000 61,233 0,488 21,987
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Continuacao da tabela E.1

Combinagao w1 Wo ws F1 F2 F3
34 0,300000 0,200000 0,500000 58,771 0,553 19,198
35 0,300000 0,100001 0,599999 56,309 0,617 16,409
36 0,300000 0,000001 0,699999 53,847 0,682 13,621
37 0,200000 0,799999 0,000001 74,199 0,153 35,450
38 0,200000 0,699999 0,100001 71,737 0,218 32,661
39 0,200000 0,599999 0,200000 69,275 0,282 29,873
40 0,200000 0,500000 0,300000 66,813 0,347 27,084
41 0,200000 0,400000 0,400000 64,350 0,412 24,295
42 0,200000 0,300000 0,500000 61,888 0,476 21,507
43 0,200000 0,200000 0,599999 59,426 0,541 18,718
44 0,200000 0,100001 0,699999 56,964 0,605 15,929
45 0,200000 0,000001 0,799999 54,502 0,670 13,140
46 0,100001 0,899998 0,000001 77,316 0,077 37,759
47 0,100001 0,799999 0,100001 74,854 0,141 34,970
48 0,100001 0,699999 0,200000 72,392 0,206 32,181
49 0,100001 0,599999 0,300000 69,930 0,270 29,393
50 0,100001  0,500000 0,400000 67,468 0,335 26,604
51 0,100001  0,400000 0,500000 65,006 0,400 23,815
52 0,100001 0,300000 0,599999 62,544 0,464 21,026
53 0,100001 0,200000 0,699999 60,082 0,529 18,238
54 0,100001 0,100001 0,799999 57,620 0,593 15,449
55 0,100001 0,000001 0,899998 55,157 0,658 12,660
56 0,000001 0,999998 0,000001 80,434 0,000 40,067
57 0,000001 0,899998 0,100001 77,972 0,065 37,279
58 0,000001 0,799999 0,200000 75,510 0,129 34,490
59 0,000001 0,699999 0,300000 73,048 0,194 31,701
60 0,000001 0,599999 0,400000 70,585 0,258 28,912
61 0,000001  0,500000 0,500000 68,123 0,323 26,124
62 0,000001  0,400000 0,599999 65,661 0,388 23,335
63 0,000001 0,300000 0,699999 63,199 0,452 20,546
64 0,000001 0,200000 0,799999 60,737 0,517 17,758
65 0,000001 0,100001 0,899998 58,275 0,581 14,969
66 0,000001 0,000001 0,999998 55,813 0,646 12,180
67 0,333333 0,333333 0,333333 61,835 0,471 23,076
68 0,666666 0,166667 0,166667 55,547 0,619 20,029
69 0,166667 0,666666 0,166667 71,134 0,235 31,572
70 0,166667 0,166667 0,666666 58,824 0,558 17,628
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