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RESUMO

Varios fatores afetam a performance do Método de Intersec¢do Normal a Fronteira quando
empregado na otimizacao de multiplas superficies de resposta. Tais fatores causam descon-
tinuidades no conjunto de solugdes Pareto-6timas, instabilidade na deteccao de solugoes
em espago continuo e a inversao dos sentidos originais de relacionamento entre as diversas
funcoes objetivo. Apds um extenso periodo de pesquisa, trés causas fundamentais para
estas inconsisténcias foram detectadas: (a) a presenca de correlagao entre as fungdes ob-
jetivo bem como sua negligéncia, (b) a definicdo de pontos de ancoragem, de utopia e
de Nadir fora das regides de confianca associados aos dados experimentais causada pela
etapa de otimizacao individual e (c), a natureza dos pontos de inicializagdo do algoritmo
gradiente usado para encontrar as solugoes do problema multiobjetivo em cada vetor de
peso desejado. Para minimizar a influéncia destes fatores, o método original foi modi-
ficado para permitir a inclusdo de restrigoes elipticas baseadas na distancia quadratica
multivariada, além de substituir as fungoes objetivo originais por outras func¢oes indepen-
dentes — obtidas por superficies de resposta de escores rotacionados de fator com angulos
de rotagao diversificados. Para melhorar a estabilidade na busca e localizagao das solu-
¢oOes viaveis para cada peso de interesse, utilizou-se um processo de inicializagao difusa, na
qual uma matriz de solugoes iniciais viaveis foram testadas a priori. Para todos os testes,
a qualidade das solugoes obtidas foi avaliada calculando-se a distancia de Mahalanobis
para os diversos vetores de solugao. Esta proposta foi testada com conjuntos bi e multidi-
mensionais associados ao processo de torneamento do a¢o endurecido H13 e os resultados
foram extremamente satisfatérios. Durante a realizacdo de simulacoes com os modelos
experimentais obtidos, identificou-se que o surgimento de estruturas de correlagao entre
funcoes objetivo estocasticas deve-se, em grande parte, a uma relagao entre as amplitudes

atribuidas as variaveis de decisao dentro dos arranjos experimentais.

Palavras-chaves: Otimizacao Multivariada, Limite Normal de Interse¢ao, Analise Fato-

rial



ABSTRACT

Several factors affect the performance of the Normal Border Intersection Method (NBI)
when employed in the optimization of multiple response surfaces. Such factors cause dis-
continuities in the Pareto-optimal solution set, instability in the detection of solutions
in continuous space and the inversion of the original sense of relationship between the
various objective functions. After an extensive research period, three fundamental causes
for these inconsistencies were detected: (a) the presence of correlation between objective
functions as well as their neglect, (b) the definition of anchor points, utopia and Nadir
outside the regions. of confidence associated with the experimental data caused by the
individual optimization step and (c) the nature of the initialization points of the gradient
algorithm used to find the solutions of the multiobjective problem in each desired weight
vector. To minimize the influence of these factors, the original method was modified to
allow for the inclusion of elliptic constraints based on multivariate quadratic distance, and
to replace the original objective functions with other independent functions - obtained by
response surfaces of rotating factor scores with angles of diversified rotation. To improve
the stability in finding and finding viable solutions for each weight of interest, we used
a diffuse initialization process in which a matrix of viable initial solutions were tested a
priori. For all tests, the quality of the obtained solutions was evaluated by calculating the
Mahalanobis distance for the various solution vectors. This proposal was tested with two-
and multi-dimensional assemblies associated with the H13 hardened steel turning process
and the results were extremely satisfactory. During simulations with the experimental
models obtained, it was identified that the emergence of correlation structures between
stochastic objective functions is due, in large part, to a relationship between the ampli-
tudes attributed to the decision variables within the experimental arrangements. Such
simulations emphasize that natural correlations can become stronger depending on the

amplitudes chosen for the input variable levels.

Keywords: Multivariate Optimization, Normal Boundary Intersection, FactorAnalysis
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1 INTRODUCAO

1.1 Meétodos de otimizacao multiobjetivo correlacionado

Um problema comum em um projeto de produto ou processo é a determinacao de
ajustes de variaveis do projeto que, simultaneamente, otimizam multiplas caracteristicas
de qualidade correlacionadas (SALMASNIA et al., 2012). Na maioria das vezes tratam-se
as respostas de forma isoladas na fase de construcao dos modelos de regressao. Este pro-
cesso pode ser ineficiente, especialmente se as respostas forem fortemente correlacionadas,
andlises separadas podem levar a recomendagoes conflitantes sobre os niveis dos fatores
importantes, porque o nivel de um fator pode melhorar a qualidade de uma resposta, mas
piorar a de outra (CHIAO; HAMADA, 2001) e (TONG et al., 2005).

A existéncia de correlagao entre as caracteristicas de qualidade em um processo de
fabricacao afetam significativamente a qualidade do produto e estas correlagoes devem ser
consideradas quando os problemas de otimizacao de multiplas respostas forem resolvidos
(WANG, 2007). Alguns métodos nao consideram todas as respostas simultaneamente,
outros a estrutura de correlagdo entre as respostas sao descartadas, podendo levar a um

erro na determinacao do ponto de 6timo.

Dentre os métodos que consideram as correlagdes entre as respostas, encontrar a
melhor solugdo é algo bem complexo, principalmente quando o problema multivariado
possui respostas com correlacdo negativa e objetivos conflitantes, como saber qual o me-
lhor conjunto de respostas, existem métodos que definem critérios para o calculo dos pesos
de importancia para cada resposta, assim uma resposta com maior peso tem mais rele-
vancia quando forem definidos os modelos de equagio para cada resposta (SALMASNIA
et al., 2012).

De acordo com GOMES (2013) uma estratégia para a otimizagdo multivariada
correlacionada é a eliminacao do efeito da correlagdo durante a otimizacao, a técnica mais
utilizada neste caso é o uso de Anélise de Componentes Principais - ACP, esta converte

o conjunto original de respostas correlacionadas em novas variaveis nao correlacionadas.

Ao utilizar componentes principais em substituicdo das varidveis originais, deve-se
tomar cuidado de como representé-los, BRATCHELL (1989) propos utilizar um pequeno
conjunto de variaveis nao correlacionadas prevenientes da analise de componentes princi-
pais, apesar de inovadora, a abordagem de Bratchell falhou ao nao apresentar alternativas
para os casos em que o maior componente principal nao ser capaz de explicar a maior
parte da varidncia dos dados, além de nao definir os limites de especificacdo e como os

alvos das respostas podem ser transformados em alvos para os componentes principais.



Capitulo 1. Introdugdo 2

Diante de tal problema PAIVA et al. (2009) prop6s uma média geométrica acu-
mulada para as fungoes dos componentes cuja explicagao acumulada fosse maior que
80%. Esta abordagem foi denominada Erro Quadratico Médio Multivariado (Multivari-
ate Mean Square Error - MMSE). Assim como Método do Critério Global (MCG), e a

funcao Desirability, todos estes métodos utilizam de alguma forma as somas ponderadas.

Dentre trabalhos publicados em COSTA et al. (2016) e LOPES et al. (2016), perce-
beu alguns problemas na construcao das fronteiras de Pareto ao realizar a otimizacao pelo
método da Interse¢ao Normal a Fronteira (Normal Boundary Intersection - NBI), proposto
por DAS; DENNIS (1998). As fronteiras com eixos correlacionados dificultam a obtencao
pontos equiespagados, com o uso de ACP este problema foi solucionado. A ACP pro-
porciona um melhor desempenho em problemas multiobjetivos (MESSAC; MATTSON,
2002).

Uma extensao da ACP é a Andlise Fatorial (AF), que além de reduzir a dimen-
sionalidade sem perda de informagdes do conjunto original de varidveis a AF pode levar
em consideragdo a correlacdo entre estas variaveis para estimar os escores destes compo-
nentes, ao extrair os escores com o uso da AF da-se o nome a este componente de fator.
Na ACP o componente ¢é calculado como combinagoes lineares das varaveis originais, ja

na AF as varidveis originais sdo combinacoes lineares deste fator.

1.2 Justificativa e Relevancia

A aplicacdo NBI, um método de otimizagao multiobjetivo desenvolvido para en-
contrar um espacamento uniforme entre as solugoes 6timas de Pareto, é muito ttil na
otimizagdo de muitos processos industriais com miiltiplas respostas. No entanto, se varias
fungoes estiverem correlacionadas e com objetivos conflitantes, o método NBI tende a
falhar e os resultados das otimizagoes podem produzir valores irreais. (COSTA et al.,
2016).

Conforme citado por alguns autores existe algumas limitagoes ao estimar os esco-
res com extragao pela ACP, segundo COSTA et al. (2016), resumi-se em trés pontos:i)a
presenca de correlacao significativa entre as respostas de interesse podem resultar em solu-
¢oes Pareto-6timo que, na pratica ndo se confirmam LOPES et al. (2016), isso intensifica

a medida que a correlagao entre as varaveis tende ao valor +1 ou -1.

Segundo KHURY; MUKHOPADHYAY (2010) uma solugdo de compromisso deve
ser alcancada, para isso calcula-se a distancia entre a resposta estimada e o correspon-
dente valor de 6timo, a minimizacdo desta distdncia deve ser alcancada considerando
os intervalos de confianca definidos pelas respostas originais; ii)o problema NBI pode se
tornar extremamente complexo e computacionalmente dispendioso em problemas de di-

mensdes mais elevadas (quando mais de duas respostas sdo consideradas simultaneamente
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no problema de otimiza¢ao) DAS; DENNIS (1998) e/ou devido ao aumento no nimero de
restrigoes e iii) em problemas de dimensoes mais elevadas, a projegao do plano de Utopia
nao é capaz de cobrir toda a fronteira de Pareto e alguns pontos da fronteira nao sao
encontrados pelo método NBI (DAS; DENNIS 1998).

Outro fator importante a ser analisado depois de definido a formulagao do pro-
blema de otimizagdo é a identificacdo dos pontos de ancoragem da fronteira feita com o
emprego de algoritmos de otimizagao nas equagoes do problema, métodos gradiente, como
o algoritmo Gradiente Reduzido Generalizado - GRG RAO (2009), e os métodos evoluci-
ondrios, como o Algoritmo Genético - AG (BUSACCA et al., 2001). Apés identificagdo
dos pontos de ancoragem, deve-se analisar os resultados, compara-los com o processo real

e fazer a validagao estatistica.

No estudo feito por COSTA et al. (2016) em um processo de torneamento usou-se a
combina¢do MMSE-NBI e comparou com a combinagao Média Ponderada (MP)-MMSE os
resultados foram satisfatérios, no estudo as combinagoes possiveis em um par de variaveis
eram correlacoes positivas com objetivos iguais de minimizacao e correlagoes positivas

com objetivos conflitantes.

No trabalho realizado por GAUDéNCIO et al. (2019) em um processo de usina-
gem a combinacao MMSE-NBI provou ser mais eficaz que outros métodos de otimizagao
testados, no trabalho as combinagoes possiveis eram correlagdo positiva com objetivos
iguais de minimizacao, correlacao positiva com objetivos conflitantes, correlagao negativa
com objetivos iguais de minimizagdo e maximizagao e correlagao negativa com objetivos
conflitantes. Nos dois estudos experimentos de confirmacao foram realizados para validar

os valores obtidos.

Questoes apontadas anteriormente, torna este estudo uma proposta de melhor
entendimento sobre o impacto das correla¢oes na construcdo de uma fronteira, a analise
de aumento no niimero de respostas a serem otimizadas de forma a garantir que a fronteira
construida é formada por pontos factiveis, pontos de inicializacdo do GRG ou AG e sua

influéncia na definicao dos pontos de ancoragens.

Para garantir que os pontos da fronteira NBI estardao dentro do intervalo de confi-
anca definidos pelas respostas originais é adicionado ao problema a restricao definida em
(KHURY; COLON 1981),

Na validagao deste procedimento foi utilizado como exemplo um processo de tor-
neamento com oito respostas correlacionadas com diferentes graus de importancia, todas
combinagoes possiveis de correlagoes positivas e negativas com objetivos conflitantes ou

nao foram consideradas.

A metodologia estatistica do Projeto de Experimentos (Design of Experiments-

DOE) foi utilizada para minimizar os custos dos testes e manter a confiabilidade dos
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resultados dos experimentos. A aplicacao do DOE permite um planejamento de experi-
mentos dos dados adequados a uma anélise estatistica eficiente (MONTGOMERY, 2008).

1.3 Problema de Pesquisa

Com base nos argumentos apresentados anteriormente, na deficiéncia que o método
NBI ou algoritmo de otimizagao podem apresentar e na adicao de restrigoes multivariadas

ao problema multiobjetivo, este trabalho pretende investigar:

(a) Como o comportamento da correlagdo (positiva e negativa, com e sem conflito de

objetivos) entre as respostas interfere na construcao da fronteira de Pareto;

(b) Como encontrar fronteiras de Pareto quando o valor da correlagao entre as fungoes

tende a 1 e quando tende a 0;

(c) Como garantir pontos de ancoragem factiveis dentro da regiao de confianca definida

pelos dados experimentais;

(d) Qual a influéncia do algoritmo GRG e AG nos pontos de inicializagdo e consequen-

temente nos pontos de ancoragem da fonteira de Pareto;

(e) Como garantir que o método funciona para andlise de correlagdo entre quaisquer

tipos de fungoes.

1.4 Objetivos

O objetivo principal desta tese é: desenvolver, testar e avaliar o desempenho do
Método NBI por escores de fator em espagos de solugao elipticos para respostas correla-
cionadas. Esta proposta visa melhorar a qualidade das solugoes encontradas, aumentar a
estabilidade dos algoritmos de busca utilizados neste tipo de otimizacao, evitar a inversao
dos sentidos de correlacao entre as fungoes objetivo originais, além de mitigar a presenca

de clusters de solugoes espalhados ao longo da Fronteira de Pareto.

A partir do objetivo geral, os objetivos especificos deste trabalho incluem:
(a) Avaliar comportamentos das fronteiras na presenca de correlagbes entre as fungoes
objetivo bem como sua negligéncia;

(b) Avaliar comportamento das fronteiras quando o valor das correlagoes entre as fun-

¢oes tende a 1 ou a 0;

(c) Definir os pontos de ancoragem, Utopia e Nadir dentro da regido de confianga as-

sociados aos dados experimentais causados pela etapa de otimizacao individual;
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(d)

(e)

1.5

Definir os melhores pontos de inicializacao do algoritmo GRG usado para encontrar
as solucoes do problema multiobjetivo em cada vetor de peso desejado e comparar

estas solugoes com as obtidas com o AG;

Utilizar funcao de teste para validar o método de otimizacao proposto.

Delimitacao do Trabalho

Com o desenvolvimento do método de otimizagao multivariado por escores de

fator, tem-se o intuito de aplica-lo nos diversos processos de fabricacao, os resultados

apresentados na presente pesquisa estao delimitados aos seguintes aspectos:

(a)

1.6

Processo de fabricacao: Limitou-se ao processo de torneamento do ago endurecido
ABNT H13 com dureza de 54 HRC, com insercoes mistas de ceramica, a ferramenta
¢é de fabricacao da Sandvik classe CC6050, espera-se a aplicacao e éxito do método

em diferentes processos de fabricacao;

No planejamento e a realizacdo dos experimentos foi considerado apenas Arranjo

Composto Central (Central Composite Design - CCD);

Os algoritmos de busca utilizados para definicdo dos pontos de inicializacdo foram
GRG e AG;

Foi utilizado o método MMSE para representar os grupos de respostas correlacio-

nadas;

Os escores dos fatores para representar o conjunto de respostas foi extraido pela

ACP e Maxima Verossimilhanga.

Método

Essa pesquisa classifica-se:

Quanto a natureza: tem caracteristica aplicada, pelo uso de metodologia de coleta
e analise dos dados experimentais reais, fundamentais para solugdes aos questiona-
mentos apontados no problema de pesquisa e secundaria por utilizar de um banco
de dados industrial (APPOLINARIO, 2009) e(MARCONI; LAKATOS, 2017)

Quanto aos objetivos: é caracterizada como explicativa e normativa, pois permite
ao pesquisador obter evidéncias do estudo por meio da mensuracao de variaveis,
classificando-as e analisando-as de forma a comprovar hipéteses de teorias sobre
técnicas disponiveis na literatura (BERTRAND; FRANSOO, 2002).
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e Quanto a abordagem do problema: classificada como quantitativa, os dados co-
letados foram quantificados e tratados estatisticamente (GERHARDT; SILVEIRA,
2019).

e Quanto ao método de pesquisa: modelagem, para avaliar o desempenho do mé-
todo NBI para otimizagao multiobjetivo é necessario simulac¢ao de varios pontos
de inicializacao do algoritmo GRG e AG para encontrar a melhor resposta, assim
a modelagem torna-se necessario para abstracao deste problema como um modelo
matematico computadorizado (BRAILSFORD et al., 2019).

1.7 Estrutura do trabalho

Esta tese esta dividida em uma estrutura de cinco capitulos nomeados e descritos

CcOomao:

e Capitulo 1: Apresenta um contexto sobre problemas com otimizacao multiobjetivo
correlacionada, além da justificativa, problema de pesquisa, objetivos, delimitacao

do trabalho e metodologia.

e Capitulo 2: Apresenta a revisao bibliografica dos principais conceitos relacionados
aos métodos de otimizagao multiobjetivo, métodos de ponderacao para multiplas
respostas e aos algoritmos de otimizagao, incluindo trabalhos publicados no meio

cientifico.

e Capitulo 3: Apresenta o método proposto para otimizacao de processos com mul-

tiplas respostas correlacionadas.

e Capitulo 4: Apresenta resultados para validacdo do método, foi utilizado como
base de dados os experimentos realizados em um processo de torneamento do ago
temperado ABNT H13 com ferramenta CC6050.

e Capitulo 5: apresenta as conclusoes, contribuigoes e sugestoes para trabalhos fu-

turos.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Meétodos Estatisticos de Modelagem e Analise

2.1.1 Delineamento de experimentos

Delineamento de experimentos (Design of Experiments-DOE) é uma metodologia
de projeto experimental estatistica para executar os experimentos e avaliar os resultados.
Os projetos DOE sao categorizados em fatorial completo, fatorial fracionério, superficie
de resposta, desenhos de Placket Burman e Taguchi, etc. (REDDY; SHYAMALA, 2016).

As técnicas de projeto e andlise de experimentos sao definidas como o processo
de planejamento dos experimentos para que dados apropriados sejam coletados e depois
analisados por métodos estatisticos, resultando em conclusoes vélidas e objetivas. Dessa
forma, qualquer problema experimental deve ser sustentado por dois elementos: o projeto
dos experimentos e a andlise estatistica dos dados. Os principais beneficios no uso desta
técnica sao: melhorar as caracteristicas de qualidade dos produtos e processos de fabrica-
¢ao, reduzir o niimero de testes e otimizar o uso de recursos da empresa (material, tempo
dos funcionarios, disponibilidade de equipamentos, etc.) (MONTGOMERY, 2008).

De acordo com LEME et al. (2014), estes métodos de projeto experimental sao
uma colecao de técnicas estatisticas capazes de gerar e analisar projetos experimentais nos
quais varios fatores sdo variados simultaneamente. O DOE ¢é amplamente utilizado no
gerenciamento de producao e operacao, bem como na fabricacao e controle de qualidade, e
a metodologia procura planejar um projeto experimental para que dados apropriados pos-
sam ser obtidos que levem a boas conclusoes, usando um niimero minimo de experimentos

(MONTGOMERY, 2008).

A metodologia do DOE é uma das principais estratégias disponiveis para a me-
lhoria de processos. Com base em uma analise sistematizada do problema, procurou-se
avaliar a magnitude das diversas fontes de variagao que influenciam um processo (PAIVA
et al., 2012)

O processo deve comecar com a identificacao e selecao de fatores que podem con-
tribuir para uma variacao e entao prosseguir com a selecao de um modelo que inclua os
fatores escolhidos, definindo seus niveis e planejar experimentos eficientes para estimar

seus efeitos (MONTGOMERY, 2008).

Durante a realizacao de um experimento, deve-se estar atento para detectar quais-
quer anormalidades que ocorram, bem como documenta-las para analise posterior quando

os fatores incluidos no modelo forem estimados, aplicar os métodos estatisticos apropri-
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ados, de modo a culminar em inferéncia, interpretacdo e discussao de resultados, bem

como a recomendacao de melhorias quando necessario (PAIVA et al., 2012).

Casos de de sucesso no emprego desta metodologia podem ser observados em
(JUNIOR 2003) e (PAIVA et al. 2012). A Tabela 2.1, retine as principais caracteristicas

relacionadas a cada uma dessas técnicas de projetos e analise de experimentos.

Tabela 2.1 — Caracteristicas fundamentais das principais técnicas do Projeto e Analise de
Experimentos (Adaptado de NILO JUNIOR, 2003)

Completo 2k

dura completa da
regiao de estudo,
utiliza todos os
fatores e respecti-

vos niveis

¢ao intermediaria, tra-
balha em dois niveis.
Necessita de um alto
nimero de experimen-
tos para problemas
com grande niimero de

varidveis

Projeto Vantagens Desvantagens Aplicagoes
experimental
Fatorial Permite a varre- | Nao identifica varia- | Processos no qual ja se

tem um prévio domi-
nio e no qual a rea-
lizacao das experimen-
tos nao demanda maior

tempo ou custo

Fatorial

Fracionado

2(k-p)

Permite uma pré-
analise do pro-
cesso com um nu-
mero reduzido de

experimentos

Nao promove a varre-
dura completa da re-

giao experimental

Processos no  qual

se deseja um pré-
conhecimento e no qual
a literatura ¢ limitada
Experimentos que de-
mandam maior tempo

ou custo

Taguchi

Permite a anélise
de um processo
com muitas va-
ridveis de entrada
com um numero
extremamente re-
duzido de experi-

mentos

Fornece uma idéia do

processo, porém pode

apresentar  modelos
matematicos nao
confidveis

Processos no qual ha
pouco ou quase nenhum
conhecimento prévio de

Pro-

cessos com alta disper-

comportamento.

sa0 ou que as experi-
mentos demandem alto

custo ou tempo

Metodologia
da Superficie

de Resposta

Permite a veri-
ficacao de wvari-
acoes intermedia-

rias do processo

Pode apresentar erros
na extrapolagdo dos
pontos estrela, ja que
sao realizadas pou-
cas experimentos nes-

tes niveis

Otimizacao de proces-
sos, principalmente bem
conhecidos e com baixa

dispersao.
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A pesquisa experimental ganhou consideravel importancia na pesquisa organiza-
cional devido principalmente a dois fatores: o primeiro relaciona-se com a forca deste
método de pesquisa para permitir que o pesquisador faga forte declaragoes de causali-
dade; o segundo diz respeito a facilidade encontrada pelo pesquisador para estabelecer
relagoes de causa e efeito, fazendo com que o experimento seja considerado um modelo

de projeto de pesquisa.

2.1.2 Metodologia de Superficie de Resposta

A Metodologia da Superficie de Resposta (Response Surface Metodology — RSM)
¢ um conjunto de técnicas matematicas e estatisticas que sao uteis para modelagem e
andlise nas aplicagoes em que a resposta de interesse seja influenciada por varias variaveis
e o objetivo seja otimizar essa resposta MONTGOMERY (2008) e HE et al. (2012), a
MSR originou no trabalho de BOX; WILSON (1951) em processos quimicos, projetos

com RSM sao usados para:
- Encontrar as melhores ou 6timas configuragoes de processo;
- Solucionar problemas de processo e os pontos fracos;

- Fazer um produto ou processo mais robusto contra as influéncias externas nao

controlaveis.

O principal objetivo das técnicas de RSM é a otimizac¢ao do processo. Isso pode sig-
nificar, por exemplo, minimizar o custo da operagao de um processo de produc¢ao,minimizar
a variabilidade de uma caracteristica de qualidade, maximizar o rendimento de um pro-
cesso quimico, ou atingir as especificagdes desejadas para uma resposta. Evidentemente,
miultiplas respostas de interesse sdo geralmente consideradas em problemas praticos de
modo a otimizar um processo industrial, métodos RSM sugerem a construcao de um
modelo paramétrico para a resposta esperada utilizando experimentos planejados. Estes
modelos devem ser aproximagoes locais, validas em uma pequena regiao experimental

(CASTILHO, 2007).

Assim a primeira etapa do RSM é encontrar uma aproximacao adequada para a
relacdo verdadeira entre resposta de interesse e as variaveis do processo. Normalmente, um
polinomio de ordem inferior de alguma regiao das varidveis independentes é empregado.
Se a resposta é bem modelada por uma func¢ao linear das varidveis independentes, entao

a funcao aproximada é o modelo de primeira ordem representada por:

y = Po+ bix1 + Boxa + .. + Brazy + € (2.1)

Da qual:
y=Resposta de interesse

x;=Variaveis independentes
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B;=Coeficientes a serem estimados
k=Numero de variaveis independentes

e=Erro experimental

Quando a resposta de interesse apresentar um comportamento linear, deve-se uti-
lizar das informagoes do modelo de primeira ordem para buscar a regido de curvatura.
Para isso, CASTILHO (2007) e MONTGOMERY (2008) sugeriram o emprego do método
do vetor gradiente (steepest descent/ascent). Basicamente, este método possibilita que, a
partir de uma primeira aproximacao linear da resposta, passos sejam calculados ao longo
do espaco experimental, sendo a regiao de curvatura identificada através da realizacao de

experimentos em cada passo conforme representado na Figura 2.1.

Regido de
operacéo do

Contornos de
respostas
constante

/
/
Cam'uﬂ,fo de /

/
: /
4 melhgfia /

T 7

, Confd1goes /

’ atuais de A
A

operagao

Figura 2.1 — Sequéncia natural da RSM

Se a resposta apresentar curvatura, entdao um polinémio de ordem mais alta deve

ser utilizado, como o modelo de segunda ordem, por exemplo:

k k
i=1 i=1

i<j

Antes de explorar o caminho de maxima ascensao, a adequagao do modelo de pri-
meira ordem deve ser investigada. O fatorial 22 com pontos centrais permitem:
1. Obter uma estimativa do erro;
2. Verificar se ha interagoes (produto cruzado termos) no modelo;

3. Verificar os efeitos quadréticos (curvatura).
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O método dos Minimos Quadrados Ordinarios (Ordinary Least Squares - OLS) é
tipicamente usado para estimar os coeficientes (/) dos modelos das Eq. 2.1 e 2.2, assim
tem-se uma funcao aproximada que relaciona a resposta de interesse com as varaveis do
processo. Apods a construcao do modelo. Uma investigacao é realizada através da analise
de varidncia, a estimativa do erro (falta de ajuste do modelo) é feita através da replica
dos pontos centrais, para fatorial 22 adiciona-se pontos intermediarios de pontos centrais
iguais a 0, aos niveis +1 | a diferenga entre as médias das respostas dos fatoriais e pontos
centrais for pequena, entdao o pontos centrais cai dentro ou préoximo ao plano que passa
através dos pontos fatoriais, nesse caso nao ha curvatura, se a diferenca for grande, havera

curvatura presente.

Além disso, a analise de varidncia também permite verificar quais entre os termos
(individuais e interagoes) do modelo sao significativos e quais podem ser removidos. A
verificacao dos efeitos dos termos quadraticos é feita comparando-se a soma dos quadrados
para curvatura quadratica pura com o erro médio quadratico. Um entendimento melhor
sobre o método dos Minimos Quadrados Ordinérios, a Analise de Variancia e o ajuste dos
modelos ¢é encontrada em (PAIVA 2006).

O arranjo experimental mais utilizado em Metodologia de Superficies de Resposta
para modelos de segunda ordem é o CCD. Segundo BOX; WILSON (1951) e KHURY;
MUKHOPADHYAY (2010), um CCD para k fatores sao formados ou compostos por trés

partes:

1- Fatorial completo (2%) ou fracionado (2% — p), p é a fracdo desejada do experi-

mento), cujos niveis dos fatores sdo codificados como -1 e +1;
2- Conjunto de pontos centrais (m)
3- Grupo de niveis extras denominados pontos axiais (2¥)

Grande parte da utilizacdo do CCD evoluiu a partir de seu uso na experimentacao
sequencial que envolve o uso do fatorial de dois niveis ou fraciondrio (resolugdo V) com-
binado com o axial 2k ou pontos estrela MONTGOMERY (2008). O nimero de pontos
axiais em um CCD é igual ao dobro do nimero de fatores e representam seus valores ex-
tremos. Em funcao da localizagao dos pontos axiais, o CCD pode ser circunscrito, inscrito

ou de face centrada.

Onde « é a distancia entre o centro e os pontos axiais. A Tabela 2.2, retine as
principais caracteristicas relacionadas a cada uma dessas técnicas de projetos e anélise de

experimentos.
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Figura 2.2 — CCD para trés fatores

Tabela 2.2 — Resumo das propriedades dos trés tipos de CCD

Tipo de CCD | Terminologia

Comentéarios

Circunscrito | CCC

Projetos CCC é a forma original do CCD. Os pontos
axiais estdo a uma distancia o a partir do centro em
funcao das propriedades desejadas e o nimero de ele-
mentos do projeto. Os pontos axiais estabelecer novos
extremos para as configuragoes de baixa e alta para
todos os fatores. Estes projetos tém simetria circular,
esférico, ou hiperesférico e requerem cinco niveis para
cada fator. O CCC pode ser utilizado para aumentar
um fatorial ja existente ou realizar fatorial fracionario

de resolugcao V com pontos axiais.

Inscrito CClI

Para as situagoes em que os limites especificados para
as configuracgoes de fator ndo podem ser extrapolados,
o projeto CCI usa as configuragdes dos niveis de fato-
res como pontos axiais e cria um fatorial completo ou
fracionado dentro desses limites (em outras palavras,
um projeto CCI é um projeto CCC reduzido com cada
nivel de fator de concepg¢ao CCC dividido por gerar o
projeto CCI). Este projeto também exige cinco niveis

de cada fator.

Face CCF

centrada

Neste projeto os pontos axiais sao o centro de cada
face do espaco fatorial, « = +1. Esta variedade requer
trés niveis de cada fator. O CCF pode ser utilizado

para aumentar um fatorial ja existente ou realizar fa-

torial fracionario de resolu¢ao V com pontos axiais.
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Um CCC explora o maior espaco experimental possivel, enquanto um CCI ex-
plora o menor. O valor de o depende do niimero de experimentos da porcao fatorial do
CCD. Assim, segundo BOX; HUNTER (1987), o = (2¥)'/4, sendo k o ntimero de fatores

analisados.

Processos de vida mais reais precisam ser otimizados com relagao a varios critérios
simultaneamente. Frequentemente, as condigoes de operacao precisao satisfazer varias
condigoes ou restricbes m sobre as respostas, yi, ..., Y,. Por exemplo, na concepcao de
um novo produto, especificagoes do produto tém de ser satisfeitas as quais determinam
o desempenho do produto durante a utilizacdo. Num processo de fabricagdo, ha sempre
pelo menos duas respostas de interesse em cada processo. A Metodologia de Superficie de
Resposta tem sido utilizada com frequéncia por varios pesquisadores, contribuindo para
a otimizacao e para um melhor entendimento acerca dos fend6menos que caracterizam os
mais diversos processos de fabricacdo (CASTILHO 2007).

2.1.3 Medidas de distancia multivariada

A distancia euclidiana é a medida de distancia para analise multivariada mais
utilizada para a andlise de agrupamentos. Considerando o caso mais simples, no qual
existem n individuos, onde cada um dos quais possuem valores para p variaveis, a dis-
tancia euclidiana entre eles é obtida mediante o teorema de Pitagoras, para um espago

multidimensional como descrito na Eq. (2.3).

p

P(z,y) = (x—y) (x—y) = ;(wk — yi)? (2.3)

Segundo Manly (1986), a distancia euclidiana, quando for estimada a partir das
variaveis originais,apresenta a inconveniéncia de ser influenciada pela escala, de medida
pelo niimero de variaveis e pela correlacao existente entre as mesmas”. Se as p coordenadas
possuem diferentes variancia e S é a matriz de covaridncias amostral, a distancia entre
dois vetores considerando diferentes escalas entre as varidveis, considerando ¥ = D! =

diag(1/Skk), k=1,2,..., p., a distdncia padronizada quadrética é definida como:

p

Play) = (=) D —y) = 3 B (2.4)

k=1
também conhecida como distancia de Karl Pearson.

Para contornar os efeitos de escalas diferentes, faz-se a padronizacao das variaveis

em estudo, para que possuam a variancia unitarias.

J& para niimero p de variaveis a analise fatorial se encarrega de reduzira dimensao,
sem perder as caracteristicas das varidveis originais e para as correlagoes entre as variaveis

deve considerar no célculo da distancia o grau de dependéncia entre estas variaveis. A
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medida mais utilizada, para a quantificacdo das distancias entre duas populagoes, quando

existe repeticao de dados, é a distancia multivariada de Mahalanobis.

Conforme FERREIRA (2018), a distdncia de Mahalanobis, considera as varin-
cias (escalas) e as covaridncias (estrutura de correlagdao), sendo recomendada para dados
provenientes de delineamento experimentais, e, principalmente, quando as varidveis sao
correlacionadas. Quando as correlagoes entre as variaveis forem nulas, considera-se as
varidveis padronizadas, e a distancia de Mahalanobis D? é equivalente & distancia eucli-

diana.

A distancia entre dois pontos x = (z1,...,2,)" € (y1,...,¥p)", em um espago p-

dimensional RP é definido como:

dp(z,y) = /(w1 —p)? + - + (2, — yp)? = V@ —y)i@ —y) (2.5)
E dg(x,0) = ||zl = /2T + ... 22 = Va'z é a distancia euclidiana normal de x.

Seguem-se imediatamente que todos os pontos com a mesma distancia de a origem
. . 2 2 _ 2 7 ~ . . .
||x||l2 = c satisfaz (z1,...,77) = ¢* que é a equagdo de um esferoide. Isso significa que
todos os componentes de uma observacao x contribuem igualmente para a distancia eucli-
diana de x do centro. No entanto, nas estatisticas, o ideal é uma distancia que para cada
um dos componentes (as varidveis) leve em conta a variabilidade dessa variavel ao deter-
minar sua distancia do centro. Componentes com alta variabilidade devem receber menos
peso do que componentes com baixa variabilidade. Isso pode ser obtido redimensionando
0 componentes.
T T hn Y ~ . A
Denota -se u = (, cee p) ev= (, ..., 22 Jentdo defini-se a distancia entre

S1 Sp S1 Sp
rey.

Para a distancia euclidiana normal de x fica:

d(z,y) = dg(u,v) <$1 —y1> +-- 4 (xl);yp> = \/(x—y)tD_l(x—y) (2.6)
Onde D = diag(s?,. .., s?).
(u,

||z[| = d(x,0) = de(u, 0) = ||ul|2 entao

lul]o = (?) TR (""Cf’) = VatD 1z (2.7)

Sp
2 72
. A . . o . .7;1 P 2
E os pontos com a mesma distancia da origem ||z|| = ¢ satisfaga | — |,..., | =+ | = ¢
S1 Sp

que ¢ a equagao de um elipsoide centrado na origem com eixos principais iguais aos eixos

de coordenadas.

Finalmente, deve-se levar em consideragao a correlacao entre as variaveis ao cal-

cular distancias estatisticas. Os eixos do elipsoide devem refletir essa correlagao. Isso
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¢é obtido permitindo que os eixos do elipsoide em uma distancia constante ao rotacio-
nar. Isso produz a seguinte forma geral para o distancia estatistica entre dois pontos ¢é a
distdncia de Mahalanobis (2.8):

ds(z,y) = \/(x —y)tS_1(x —y) eds(z,0) = ||z||s = VatS~lx é anormal de x. E os
2

pontos com a mesma distancia da origem ||x|| = ¢ satisfaz 'S~z = ¢* é a equacio geral
de um elipsoide centrado na origem. Em geral, o centro das observagoes serao diferentes

da origem para a distancia de uma observacao em relacdo ao seu centro x é dado por:

dy(2,7) = \/(x — 2)1S~}(z — ) (2.8)

Onde S ¢ a matriz de dispersao amostral comum a todas as unidades que, no caso

de delineamentos experimentais, trata-se da matriz de variancias e covariancias residuais.

2.1.4 Elipse de confianca

A elipse de confianca foi utilizada para confirmar se os pontos de 6timo da fronteira
definidos pelo método MMSE-NBI encontra-se dentro da mesma, sabe-se que ao realizar
um CCD, existe a probabilidade de alguns pontos estarem fora da regiao de confianca, isso
¢ devido a dispersao dos pontos ao longo do eixo maior associado aos erros sistematicos,

enquanto que, ao longo do eixo menor, estd associado aos erros aleatorios.

O método MMSE-NBI faz com que a fronteira construida domine todas as res-
postas obtidas pelo CCD, caso tenha resposta fora da elipse, alguns pontos da fronteira

também ficara fora, obtendo assim pontos de 6timo irreais.

A distancia entre dois pontos em uma elipse é dada pela decomposicao espectral

é escrita como:

XT-Z_I}X—< T >2+< T >2_ 72 N 3 —{xx} 1/o11 0 _ 2
= = — = |T122
) \/511 \/522 \/511 \/522 0 1/011

[ 1 1 1 1
XT -Z_l‘|X = XT [)\1616{ + )\2626%“|X = E(XT€1> + )\72<XT62) = 02

r 1 1
xT _Zil }x = CTM(XT6161)2 + C?M(XT€2€1)2 =1

1

Se ey =0 — )\—(wTel)2 =2 1 27e; =/
1

1
See;=0— )\—(JUTeg)2 =2 1 aley = e/
2

Portanto a = cv/A1;b = ¢/ A2

Os autovalores de >~ podem ser obtidos a partir de:

w5 (2) £\ (Z) - a(X)) (29)




Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 16

Os pontos que caem a uma distdncia ¢ em uma elipse cujos eixos sao dados pe-
los autovetores de Y- com comprimento proporcional ao inverso da raiz quadrada dos

autovalores conforme Figura 2.3

Xo 4

e X1

X1

Figura 2.3 — Interpretacao geométrica dos autovalores

A equagido de uma elipse centrada no vetor de médias pu? = [f141; fiz2], com semi-

eixos de comprimentos iguais a v/A11; vV A2 € com p = 0 pode ser escrita como:

2 2
T1 — [, T2 — [z, P9 o
oo (o) (2o gy
Vo Voo SER A

f($) = [$1 — Mgy T2 — “x2] |:1/011 0 ] |:X1 B qul]

0 1/0'22 To — ,LLJ;Q

fx)=x—p)"'Y (x—p)

Com a decomposicao espectral , o elipsoide de Y pode ser obtidos a partir de:

(x—p)"' T x—p)=¢
(x = )T PATIPT(x — ) = ¢

[PT(X _ Iu)}TA—l/QA—UQ [PT<X _ N)} — 2

\/[PT(X B /L)}TA_I/2A_1/2 [PT(X _ N)} =2

ATV2PT(x = )] = VP
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Como a matriz de autovetores de 3 é ortonormal, PT = P~!. Dessa forma, tem-se:

[PT(x = )| = XAV
[P )] = v
(x = )] = P[VXPAY?]
x = p+ P[vX?AY?]

Suponha que o ponto P;(z1,y;) forme um angulo  com o eixo x. A partir deste
ponto, e ainda que aplique uma rotacao de tamanho o em relagao a sua posicao inicial,

de modo que, em relagao ao eixo x, forme um angulo resultante (« + ) .

A relacado  x; = rcosf e y; = rsenf pode ser obtida na Figura 2.4, para as

coordenadas de P;(x1, ).

Figura 2.4 — Coordenadas de P;(xy, )

Entao, as coordenadas do ponto rotacionado Pll serao, respectivamente:
z) = r[cos(a + B)] = rcosa(cosB) — rsena(senf)

zy = r[cos(a + B)] = r(cosB)cosa — (rsenB)sena

zy = rlcos(a + B)] = xicosa — yisena

Analogamente:

y, = r[sen(a + B)] = rsena(cosB) — rsenf(cosa)

y; = r[sen(a + B)] = (rcosf)sena — (rsenB)cosa
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3//1 = r[sen(a + )] = x1sena + yicosa

Em notacao matricial, pode-se escrever:
_ |cosa —sena| |zl
sena  cosa yl

Na Figura 2.5, é possivel verificar que: P = [

!
Lq

Y,

senf  cosb

hiy hiz| cos) —senb
hai  hoy

-
-

()
Iy = sen| 8+—I By, =cos@
| 2

Figura 2.5 — Rotagao de P;(x1, X3)

As relagdes entre os autovetores da matriz de varidncia-covariancia e o angulo de

rotacao sao escritas como:

sen (9 + 72T> = senf Cosg + sengcosﬁ = cosb

cos <9 + ;T) = cosb Cosg - sen@.seng = —senb

Uma elipse ¢ o lugar geométrico compreendido entre duas circunferéncias de raios
respectivamente iguais ao semi-eixo maior (a) e ao semi-eixo menor (b). Qualquer ponto
() da elipse pode ser escrito a partir das relagoes trigonométricas entre estas trés regioes.

Da Figura 2.6, tem-se a relacao:
0S =z.: 2= (a)cosa
MN =y.:y=(b)sena

(a)cosa] (a)ey/Arcosa

]para0§a§27r

(b)sena (b)ev/ dasena
Coomo: = — ,u—l—P{\/?Al/Z}, p_ hir hip| | cost —send o AL/ — VAL 0
ho1  has senf  cost 0 VX

| I — |

Entao, a equacao da elipse rotacionada (6) e paramétrica («)) pode ser obtida por:
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Figura 2.6 — Construgao da elipse a partir de duas circunferéncias

1] m [ cosf
1 _ H1 i
T [4o sent
] _ |m N cost
x5 L2 senf
JUZ _ M1 n b1
| L2 | |12 | _h21
E o modelo geral:
= +

—sent

cost

—senb

cost

ha| _
h22

2.1.5 Restricao de Khuri

VXA
0

VX2
0

VXEA
0

0

x] 1 -c\/)\lhncosa — C\/>\2h1286n(1/-
xy [ho v/ Aharcosa + e/ Ashossena

A% XQ)\z_

0
v XQ)\Q_

0

2% X2)\2_

cost
Senc

coso
para 0 < o < 27
seno

para ¢ = /X, .0 ¢ 0 <a <27

Uma outra abordagem para um conjunto de multiplas respostas é a proposta por
(KHURY; COLON 1981). Os aspectos particulares desta abordagem se iniciam com a

identificacao e posterior remocao de dependéncias lineares entre as respostas de interesse.

Depois que as [ dependéncias lineares sao retiradas, uma regressao multipla é utili-

zada sobre as m — [ respostas remanescentes, originando-se um modelo de segunda ordem

para as funcoes. Cada uma das m—1[ fungoes é otimizada individualmente, produzindo um

vetor de 6timos individuais ®. Se todas as respostas estimadas alcancarem seus respecti-

vos Otimos para uma mesma combinacao de fatores, x*, entdo o problema esté resolvido.

De outro modo, se isto nao ocorrer, entao uma solugao de compromisso deve ser calculada
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usando a distancia entre a resposta estimada e o correspondente valor de 6timo, tal que:

D=[Y(x) -] 7 [V -]
Y] = [Yix) Yax)...Y,x)

)" = [Y1(x) Yalx")]

A,

Yi(x) = 2"(x) |(X"X)"{(X"Y))]
|27 (x)(X"X) 12" (x)]

Var [Yp(x) =0}
Cov|Y1(x); Ya(x) = o12|27 (x)(X"X) 127 (x)| = 0121/ 030327 (x) (X" X) 127 (x)]
zl(x) = [1 T1 To T, T @ 3 T1Ty T1T3 a:k_lxk}
Var|[Y:(x)] Cov[Y1(x); Ya(x)|  Cov[Y1(x); Vs(x)] Cov[Y1(x); Y, (x)]
Cov|Y, (x);\?g(x): Var [Yl(x)} Cov [Yl(X);Yg(X)} Cov Yl (x); Ap(x):
Cov|Y, (X);YQ(X): Cov|Y1(x); Ya(x) Var [Yl (x)} :
: : : Cov _Yl (x); Y p(x):
Cov[Y1(x); Y, (x)|  Cov[Y1(x);Y,(x)] Cov[V1(x); Y, (x)] Var[Y:(x)]
Ma:v#o(XTZX)
sujeito a.: XTX =1 = (Al,el)
Maz, o, (X750 X)
sujeito a.: X X =1 = (Ak+17 ek+1)
XT Xy =0
Ming (X7 X)

{ sujeito a.: XTX =1 = ()xp,ep)
Uma vez que sdo estimativas das fungoes de resposta, KHURY; COLON (1981)

estabelecem que ¢; sao os resultados de uma variavel aleatéria. Portanto, a minimizacao

imediata de p {@(m) — gb} pode conduzir a uma solugao incorreta se for desconsiderada a ale-

atoriedade de ¢ . Para incorporar esta aleatoriedade, os pesquisadores introduzem, entao,

um intervalo de confianga para o ponto de 6timo verdadeiro para as (m — [) respostas. O

parametro é ¢, entao, trocado por um vetor aleatério ¢, e o minimo de p[gj(m) — C} dentro

do espago experimental R nao pode exceder o correspondente limite superior, determinado

por:

{ |

Neste caso D, ¢ a regiao de confianca em torno de ¢ ¢ um ponto em D,. Segundo

maxp [{j(x), 7] (2.10)

e
pli@) = <] < min {ma

TER
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KHURY; COLON (1981) e OSBORNE et al. (1997), os valores verdadeiros (; estao co-

bertos pelo intervalo de confianca dado por:

i — i <X> é@) \/MSi,ta/anp <¢< ¢ty <X> éz) \/ MSi,ta/2,nfpa =12, .., (m - E) )

(2.11)

Onde f um ponto interior a R no qual prioridades (desirability para valores
e

é
particulares de g(x)) atingem o 6timo individual, ¢. Nesta equagdo tem-se que:

9i (X, é) = {ZT (é) (XTX>_1 z (éﬂ 1/2 (2.12)

O processo de otimizagao é realizado iterativamente em varios passos. A métrica

de distancia p é calculada utilizando o procedimento de busca randomica controlada de
Price, conforme (OSBORNE et al. 1997).

Para cada «x escolhido pelo algoritmo, p ¢ maximizado com relagao a 7 sobre D,
utilizando a técnica do gradiente restrito de CARROLL (1961), baseado no método do
vetor gradiente dentro da regiao de interesse. As solugoes que fornecem os menores valores
de p sao selecionadas. A abordagem procura minimizar a distancia do ponto ideal usando
pesos gerados pela inversa da matriz de variancia-covariancia e os intervalos de confianca
para o maximo ideal verdadeiro, conforme Figura 2.7.

7.0
Ancoragem 1 Nadir

o bt (it el _.

Linha de Utopia

|
6.0

5.5

3.0 Elipse 95%

AS |(TTT T T T T T T TTW T T T T

Ancoragem 2
4.0

4.1 43 4.5 4.7 4.9 5.1 5.3

35

Figura 2.7 — Construgdo da fronteira sem restricao eliptica

Nesta pesquisa a restricado de Khuri exerce um papel fundamental ao impedir que
a alguns pontos da fronteira fique fora da elipse de confianca, a restricao de Khuri deve
ser considerada ao definir os pontos de ancoragem e quando for construida a fronteira de

Pareto, de forma a garantir solugdo 6timas e reais.



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 22

2.2 Técnicas de Analise Multivariada

Analise multivariada de dados se refere a todas as técnicas estatisticas que avaliam,
simultaneamente, multiplas varidveis ou objetos sob investigagdo HAIR et al. (2006). Se-
gundo JOHNSON; WICHERN (2007), a andlise multivariada é um conjunto de técnicas
estatisticas geralmente aplicadas em investigagoes cientificas de redugoes de dimensio-
nalidades como ACP e AF, redugdes de agrupamentos ou de classifica¢oes de variaveis
similares baseado nas caracteristicas medidas como a AHC e redugoes de investigacoes das
dependéncias entre variaveis, previsao, construcao de hipdteses, entre outras aplicagoes

como o método dos Minimos Quadrados Parciais).

A anadlise de coeficiente de correlacao e covariancia sao medidas utilizadas para
avaliar a associagdo entre duas variaveis, quando os dados nao apresentam valores dis-
crepantes e possui um padrao linear (JOHNSON; WICHERN 2007). Para p varidveis
com n medigoes podem-se escrever a correlagdo r e a variancia e covariancia Sn na forma

matricial:

1 e T2 o T1p
T'p1 T'p2 1
S11 --- S12 ... Sip
Sn _ 8’21 . 8.22 . T‘Qp (214>
Sp1 Sp2 Spp

O desenvolvimento de procedimentos capazes de otimizar simultaneamente pro-
blemas com multiplas respostas tem se tornado cada vez mais importante, procedimentos
disponiveis nao consideram as correlagoes entre as respostas e isto matematicamente torna
complicada aplicacao pratica, pode-se obter uma solucao irrealista. Além disso, as possi-
veis correlagoes entre as respostas podem causar dificuldade na otimizacdo de miltiplas

respostas simultaneamente (LEE et al. 2005).

2.2.1 Analise Componentes Principais

A PCA é um método de anélise multivariado criado por PEARSON (1901) e de-
senvolvida por HOTELLING (1933) para combinacoes lineares nao correlacionadas das
respostas originais com reducao de dimensionalidade sem perda da maioria das informa-
¢oes originais (FUL; CHYU 2004). A PCA geralmente revela relacionamentos que nao

seriam previamente identificados com o conjunto original, o que resulta em uma inter-
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pretagao mais abrangente do fen6meno. Segundo JOHNSON; WICHERN (2007), a PCA

serve como um passo intermediario na analise dos dados.

Considerando que os resultados apresentados pelos métodos de otimizagdo podem
ser comprometidos caso o problema apresente mais do que duas fungoes objetivo ou apre-
sentem funcoes correlacionadas, a pergunta que se faz é como diminuir a dimensionalidade
de um problema de otimizacao que apresenta multiplas funcoes objetivo correlacionadas
(COSTA et al. 2016).

Suponha que fi(x), fa(x), ..., fo(z) sejam fungoes correlacionadas, escritas a partir
do vetor aleatério YT = [V3,Ys,...,Y,]. Assumindo que 3 seja a matriz de varidncia-
covaridncia (ou matriz de correlagdo p) associada ao vetor Y7, entdo, 3 (ou p) pode
ser fatorada em pares de autovalores-autovetores (A, €;), ..., > (Ap, €,), onde: A\ > Ay >
, s Ap > 0, de tal modo que a i-ésima combinagao linear nao correlacionada seja PC; =
elY = e Y1+ eyYa+ ...+ €, Yp, comi=12 .,p.

Esta combinacao linear nao correlacionada é chamada de escore de PC que pode
ser escrita como PClegeore = [Z]X[E], onde Z é definida como uma matriz de dados pa-
dronizados e E como uma matriz de autovetores do conjunto de dados multivariados. O
i-ésimo PC pode ser obtido a partir da maximizagao dessa combinacao linear, restrita ao
fato de que a (i + 1)-ésima combinagao linear seja independente da anterior, isto é, que a
covariancia entre as duas combinagoes lineares seja nula, o primeiro componente principal
(PC1) é a combinagao linear que possuir a méaxima variancia (JOHNSON; WICHERN
2007).

Geralmente, os parametros p e > sdo desconhecidos, o que conduz a utilizacao da
matriz de correlacao amostral R;; (no lugar de p) e varidncia-covariancia Sij (no lugar de
>>). Se as variaveis de interesse forem escritas no mesmo sistema de unidades ou se forem
previamente padronizadas, a escolha mais comum para a extracao dos componentes é a
matriz Sij, caso contrario, deve-se utilizar a matriz de correlacao R;;, conforme Eq.(2.15)
(JOHNSON; WICHERN 2007).

1 n — \2 1 n _ _

(0 = 8) (g — Tp) oo RS (g — By

N
$
n o
iS]
S |=
<
T

Assim, sao escritos os componentes principais amostrais em termos de S e r.

p

i=1
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. B ov(xg, \;) _ Gk para i k=1,2,..p (2.17)

isew) = \/m)‘/ar(xk) V/Skk

O hiper-elipsoide centrado na média amostral x, cujos eixos sao os autovetores

da matriz de covariancia amostral S, possuindo comprimentos proporcionais aos seus

autovalores. Entao, tem-se que:

(z—2)'S YW o—2)=¢2 (2.18)

A interpretacao geométrica dos componentes principais de uma amostra é repre-
sentada pelas Figuras 2.8 € 2.9. A Figura 2.8 representa uma elipse de distdncia constante,
centrada em x, com 5\1 > 5\2. Os componentes principais se situam em uma direcao per-
pendicular aos eixos da elipse na direcdo de méaxima variancia. A Figura 2.9 representa
uma elipse de distancia constante centrada em x, com A\ = 5\2, os eixos da elipse (circulo)
de distancia constante nao sao determinados unicamente e podem estar em qualquer das

duas diregoes perpendiculares, incluindo as dire¢oes dos eixos de coordenados originais.

Da mesma forma, os componentes principais da amostra podem estar em qualquer
das duas dire¢oes perpendiculares incluindo as dire¢oes dos eixos de coordenados originais.
Se os autovalores sao iguais, a variagdo da amostra ¢ homogenia em todas as dire¢oes e os
componentes menores terao uma importancia menor e seus autovalores sao suficientemente
pequenos de modo que a variacao correspondente seja é;, tornando as dire¢oes despreziveis.
No caso do segundo componente principal, isto é caracterizado pela pequena dimensao do

semi-eixo menor, os dados sao adequadamente representados pelos primeiros componentes.

Figura 2.8 — Elipse de distancia constante centrada em x, com M > A

Os escores de componentes principais podem ser obtidos a partir de combinacoes



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 25

a0
—_

Figura 2.9 — Elipse de distancia constante centrada em x, com M=\

lineares utilizando matriz de variaveis padronizadas transposta, conforme Eq. 2.19.

'(1511—571) x21—52) (w)'
Vo1 v/ Sa2 Spp
Tig— & Tog — X Tpy — T e €2 ... €1
(F12— %, 2 T2y (I D o )
PC, = 7ZTc=| VYou V/Sa S || TR T (219)
(l’ln_il) Ton —52) (w) €qgl €2 ... Egp
= 5 T

Segundo SALMASNIA et al. (2012) um inconveniente das abordagens baseadas
em ACP é nao assegurar que todas as caracteristicas de qualidade estardo dentro dos li-
mites de especificacao. Em sua pesquisa é proposto um procedimento sistematico através
da andlise Componentes Principais Ponderados (CPP) e abordagem desirability para oti-
mizacao de multiplas respostas correlacionadas. Esta abordagem nao sé obtém condi¢oes
ideais de operagao, mas também considera diferentes variancias e niveis de correlagao das

respostas e impde os objetivos satisfazendo as restri¢oes.

O método CPP utiliza o coeficiente de determinacao, quando a proporcao do
autovalor para o nimero de respostas originais sao os pesos para combinar todos os
componentes principais, a fim de formar um indice de desempenho multivariado. Unificar
todos os efeitos de localizacao e dispersao através da correlagao entre cada duas respostas

e incluir limites de especificagdo para as mesmas.

O critério de CATTEL (1966) sugere que a amplitude dos autovalores seja repre-
sentada graficamente em funcao do ntimero dos autovalores, dispostos em ordem crescente.
A selecao do nimero de componentes retidos é baseada no ponto de ruptura do grafico.
Este ponto de ruptura ocorre quando ha uma queda brusca na amplitude dos autovalores
SCREMIN (2003), ainda SOUZA (2000) afirma que todos os componentes principais cujo

percentual acumulado de variagdo explicada supere um dado valor de referéncia devem
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ser retidos.

Com base nos requisitos de engenharia, pode-se determinar a direcdo de otimiza-
¢ao para cada componente principal usando o método grafico. JOHNSON; WICHERN
(2007), recomendam que uma selegao adequada é aquela que permita a selegao de até trés
componentes, e que representem um percentual acumulado de variagao explicada entre

80 e 90%, para um ntmero p de varidveis.

Para resolver esse problema, alguns pesquisadores tém utilizado os escores de to-
dos os componentes principais significativos, ponderados pelos seus respectivos autovalores
ou percentual de propor¢ao acumulada, formando um tnico indicador, o qual denomina-
ram de Componentes Principais Ponderados ( Weighted Principal Components Analysis -
WPCA) (WU; CHYU 2004; LIAO 2006; PAIVA et al. 2010; COSTA et al. 2011; LOPES
et al. 2016; DAS et al. 2014; PERUCHI et al. 2013; COSTA et al. 2017a).

No entanto, quando as varias caracteristicas correlacionadas também apresentam
objetivos conflitantes, maximizar ou minimizar os componentes principais ponderados
pode favorecer algumas variaveis em detrimento de outras. Nesse sentido, embora capaz de
eliminar a correlacao entre as multiplas respostas, considerando a variabilidade dos dados
originais, nao é capaz de encontrar uma tnica solugao que atenda a todos os multiplos
objetivos simultaneamente (COSTA et al. 2016a).

Alguns pesquisadores fizeram uso da padronizagao da direcao de otimizacao para
resolver tal problema, empregando-se a relagao sinal-ruido de Tagushi nas respostas ori-
ginais, como em BERTOLINI; SCHIOZER (2016); BOUZID et al. (2014); COSTA et
al. (2016a); PRABHU; VINAYAGAM (2014), mas como sabe-se apenas que a relagao
Sinal-ruido deve ser maximizada, seu valor alvo e por conseguinte o alvo para os escores
dos componentes principais ficam sem uma referéncia de valor, o mesmo pode-se dizer em

relacao as definigbes de alvos para as restri¢gdes envolvendo os escores.

A aplicagao do método MMSE juntamente com a ACP tem sido eficaz em proble-
mas com multiplas respostas correlacionadas com objetivos conflitantes, o método con-
sidera de forma adequada, a estrutura de correlagdo, a dimensionalidade e os alvos es-
tabelecidos para as multiplas caracteristicas. Ao adotar a minimizacao do quadrado da
diferenca entre a resposta estimada em termos de escores do componente principal e seus
respectivos alvos, correlagdes extremamente fortes podem ser eliminadas, fazendo desse
método uma alternativa para desacoplar as restrigcoes dos eixos da fronteira de Pareto,

normalizando, ao mesmo tempo, o sentido de otimizagao das fungoes objetivo e de restri-

cao (PAIVA et al., 2009; GOMES, 2013).
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2.2.2 Analise Fatorial

A anélise fatorial é uma técnica estatistica multivariada, teve seus primeiros con-
ceitos com Galton em 1888, depois em Spearman em 1904 propds a atual modelagem
da estrutura fatorial em estudos de testes de escores na inteligéncia humana. O modelo
de um tnico fator de SPEARMAN (1904) foi generalizado posteriormente por THURS-
TONE (1931) para contemplar multiplos fatores. Esta técnica é muito 1til e poderosa e
funciona efetivamente na extracao de informacoes de grandes bancos de dados e mantém

o senso de grandes colegoes de dados inter-relacionados. (HAIR et al., 2006).

Tanto a ACP como a AF sao propostas para estudarem, a estrutura de covarian-
cia ou de correlagoes populacionais, a explicacao total das covariancias ou das correlacoes
na PCA ¢ feia utilizando todas as variaveis latentes, na AF, quando for possivel mode-
lar; ela explica todas as covariancias r correlagoes, utilizando algumas poucas variaveis
latentes, que sao denominadas fatores comuns, a explicacdo total das covaridncias ou
das correlagoes é feita por alguns poucos fatores, mas a explicagdo total das variancias
proporcionada por esses fatores ¢ em geral, menor do que a proporcionada pelo mesmo
numero de componentes principais, assim o objetivo da AF é explicar fundamentalmente
as covariancias, enquanto a da PCA enfatiza as variancias (FERREIRA 2018; HAIR et
al. 2006; WILLIAMS et al. 2010; JOHNSON; WICHERN 2007).

A analise fatorial, segundo JOHNSON; WICHERN (2007), pode ser considerada
uma extensao da andlise de componentes principais e ambas podem ser vistas como ten-
tativas de aproximar a matriz de covariancia >.. No entanto, a abordagem baseada no
modelo de analise fatorial é mais elaborada que a analise de componentes principais. Ou-
tra diferenga entre PCA e AF estd na extracao dos componentes, pela PCA tem-se apenas
uma combinacao linear para cada componente (sem rotagao), pela AF pode-se obter int-
meras combinacoes lineares para cada fator de acordo o método de estimacao dos fatores e
para cada um dos métodos definidos pode-se escolher a distribuicao dos pesos da rotacao

nos fatores (valor de gama).

A partir da dlgebra matricial, sabe-se que uma transformacao ortogonal corres-
ponde a uma rotacao rigida dos eixos coordenados e, por essa razao, uma transformacao
ortogonal da carga fatorial é denominada rotagao do fator (JOHNSON; WICHERN 2007).

2.2.2.1 Modelo Fatorial Ortogonal

Considere o vetor aleatério p-dimensional X = [X;, X, ...X,]T com média p (p x

1) e covariancia > (p x p), o modelo fatorial é definido por:

X—pu=LF+e¢ (2.20)

Em que L= [l;;] é uma matriz (p x p) de coeficientes conehceidos por cargas fatorais



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 28

de posto m < p, F' é um vetor aleatério (m x 1) de fatores comuns latentes nao-observaveis
e € ¢ um vetor (p x 1) de erros aleatdrios ou de fatores especificos. os elementos /;; da
matriz L representam as cargas fatoriais associadas a i-ésimo fator (£}). O modelo fatorial

associado a Eq. (2.20) é escrito como:

Xi—p =+l + -+ L F + e
Xo — g = log Fy + looFo + -+ - + Loy Fyy + €2

Xp — Mp = lplFl —+ lp2F2 + e 4 lmem -+ €p
A Eq. 2.20 pode ser escrita como:

(X —p)FT = (LF +¢)FT, como Cov(X) = E[(X — u)(X — u)T], assim
> = E[LF(L"FT) + (LF)e" + (LTFT) + ec”|

S =LE(FFT)LT + LE(FeT) + E(eFT)LT + ¥

S = LI LT + LOpsp + O LT + 0

S =LL"+V (2.21)
Dessa relacao conclui-se que:

Var(X;)=oi =14+ 1%+ + 12, +

(2.22)
Covar(X; Xy) = ok = Ll + Lislge + - - - + Limlim

Os fatores comuns e os fatores especificos sao responsaveis por explicar as vari-
ancias de cada variavel, mas as covaridncias sdao explicadas integralmente pelos fatores
comuns. Essa é uma das diferencas em ACP e AF, pois alguns poucos m<p fatores
explicam todas as covaridncias, mas sdo necessarios todos os componentes para fazer o
mesmo na ACP e que os elementos da diagonal de LLT sao denominados comunalidades

ou variancias comuns definidas por:
212—l2+l ek 12

que correspondem a primeira parte dos fatores comuns nao observaveis de uma divisao
do modelo fatorial em duas partes (X; — p; = ¢; + €), sendo a segunda parte denominada

de parte tnica, relativa aos fatores especificos. A parte comum (c¢;) é definida por:
c; =l P+ lppFy + -+ + i Fiyy

Assim a variancia da variavel aleatoria X; é representada por:
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o = hi +;

Onde \If é uma matriz dla onal formada elas variéncias €S eciﬁcas \Ifl COomo
)
\IJ‘ = 0'-2 — h2 O ith comunalidade h2 é a soma dOS uadrados dOS carregamentos da
? 1 1 [

varigvel " nos m fatores comuns.

As novas cargas reproduzem a matriz de covariancias > e podem ser rotacionadas
usando uma transformacao ortogonal até que uma estrutura mais simples seja alcancada,
ou seja, a rotacao do fator pode levar a uma separacao de grupos que é mais facil de
interpretar. Neste caso,L* = LT, onde TTT =T7T = 1.

Essa transformacao nao altera as comunalidades e as variagoes especificas. embora
a identificabilidade do modelo seja utilizada de forma favoravel na realizacao de rotacao
fatorial, muitas vezes melhorando consideravelmente a interpretagao dos fatores, ela exigi
a incorporacao de restrigoes, duas categorias de restri¢coes sao utilizadas, a primeira cha-
mada de caracterizacdo de componentes principais da andlise fatorial, impoe a restri¢ao
de que TTT deve ser uma matriz diagonal . A caracterizacdo de correlacio candnica é
a segunda categoria, a qual impoe que TTU 1T seja diagonal (JOHNSON; WICHERN
2007 e FERREIRA 2018).

Para que os estimadores considerados livres de escala, segundo TIMM (2002) a
caracterizagao de correlacao canonica é adequada, enquanto a caracterizagao de compo-
nentes é inapropriada. Assim como na ACP um dos pontos mais importantes e ainda nao
bem definidos é em relagdo ao desconhecimento do real valor do niimero de fatores m. al-
guns autores advogam que o nimero m de fatores é igual ao posto da matriz semi-positiva

definida |sum-V¥, que é o minimo igual a m.

O problema é que essas matrizes sao desconhecidas em situacoes reais, testes de
hipéteses sobre o ajuste do modelo, no caso de dados provenientes de uma normal p-
variada, sao aplicados para diferentes tamanhos de m e sao utilizados para determinar o

valor de m, embora, em geral esse valor seja superestimado (FERREIRA 2018).

Em situagoes reais os parametros do modelo fatorial sdo desconhecidos e precisam
ser estimados a partir de uma amostra aleatéria de tamanho n. o modelo fatorial s6
faz sentido quando a matriz Y. difere de uma matriz diagonal ou matriz de correla¢oes
p difere da matriz identidade I, pois nesses casos as variaveis aleatorias originais seriam
nao-correlacionadas. os métodos de estimagao sao divididos em métodos que sao livres e

em métodos que nao sao livres de escala.

Os métodos de extracao do escores por componentes principais, por fatores prin-
cipais e iterativo dos fatores principais nao sao livres de escala, enquanto métodos da
maxima verossimilhanca e das variaveis canonicas sao livres de escala. Nos métodos nao
livres os resultados sao diferentes quando analisamos pela matriz r ou S, enquanto nos li-

vres pode-se migrar da matriz S para estimativas r por uma simples transformacao linear
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(HATDLE; SIMAR 2015).

2.2.2.2 Método dos Componentes Principais

Pela decomposigao espectral ou de Jordan, toda matriz simétrica A(p x p) pode

ser decomposta em

p
A= PAP" =) Nza] (2.23)
=1

Este nome ao método causa confusao entre a AF e a ACP, a razdo ao nome é
devido as matrizes de autovalores e autovetores de ) para determinar as cargas fatoriais.

A matriz > é decomposta em

S =PAPT = PAYPNVPPT = LT (2.24)

Na Eq. (2.20), L é a matriz de cargas fatoriais que podem ser calculadas apés a

decomposicao espectral da matriz de variancia-covariancia, como:

T
)\161

\/ Aged
Z = )\1616{ + )\2626%1 + ...+ /\pepeg - [\/)\161 \/)\262...\/)\pep:| .2 2 = LLT (225)
Vel
As cargas fatoriais sdo os autovetores da matriz de variancia-covariancia >, esca-
lados pelo fator \/E Desde que 3 = E(X — pu)(X — )T, entdo:

Y =E[(X = p)(X = p)T| = E[(LF + €)(LF + €")| = E[(LF + ¢)(LTFT + ¢7)]
> = E[LF(L"FT) + e(LTFT) + (LF)" + ec”|

S =LE(FF")L" + E(eF")L" + LE(Fe")+ E(ec") = LL" + U (2.26)

Como na teoria dos componentes principais, o conjunto de dados original também
pode ser representado por fatores nao correlacionados chamados “Fator de pontuacgao”
considerando apenas Z, a matriz de valores padronizados de X e matriz de carregamento
L, conforme Eq. (2.27).

Ao utilizar as variaveis padronizadas amostrais, a extragao é feita com a matriz de
correlagdes amostrais R. Este procedimento é 1til para estimar o modelo, principalmente

quando as escalas de variaveis forem muito diferentes. As estimativas das cargas fatoriais
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e das variancias especificas sao obtidas pelos autovalores e autovetores de R. O uso de R

na maioria das aplicagoes é mais apropriado do que o uso de S (RENCHER 2002).

F = Z[L(LTL)*} (2.27)
As cargas fatoriais rotacionais de cada variavel sao definidas para cada fator, por

decomposi¢ao espectral tem-se

[Z] = [)\1616’{ + )\2626,5 + 4 )\2626%1]

vV )\161
vV )\262

[Z] = V)\lel\/)\geg .. \/Amem
v A
Coeficiente do fator = L(LTL)™! e o score do fator = Z[L(LTL)™*]

Hj ;s , o
%Var = onde tr(R) é igual ao ntimero de varidveis
(tr(R))
Ao avaliarmos qual dos métodos é mais eficaz, a métrica utilizada é a qualidade
do ajuste do modelo, se os residuos sao pequenos em modulos, os p-m ultimos autovalores

sdo pequenos e sua soma dos quadrados é pequena (FERREIRA 2018).

2.2.2.3 Método da Maxima Verossimilhanca

O método da méaxima verossimilhanca estima as cargas fatoriais, supondo-se que
os dados seguem uma distribuigdo normal multivariada (fatores comuns F' e especificos
¢). Conforme seu nome indica, este método encontra estimativas das cargas fatoriais e
varidncias comuns e especificas (X; —p = LFj+¢;) tnicas maximizando a fungao de veros-
similhanca associada com o modelo normal multivariado. Equivalentemente, isso ¢é feito
ao minimizar-se uma expressao envolvendo as variancias dos residuos. O algoritmo inteira
até um minimo ser encontrado ou até que o nimero maximo especificado de iteragoes seja
alcangado, a funcao verossimilhancga é escrita como:

n
—3tr [Z_l ( Z(XJ'X)(X]'X)Jrn(Xu)(Xu)T)} }

j=1

L(n,Y) = 2m) |3 \{

e_;tr[zl < 5 (X, - X)(X; — X)Tﬂ

—(n—1)p —(n-1)
2 2

L(p, ¥2) = (2m) |2

—p 1 =2y X ) TS N X =
><(27r)7|2|71e{ ENE LD ettt ]
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Seja X1, Xs, ..., X,, uma amostra aleatéria de Np(u,Y), onde - = LLT + U é a
covariancia matriz para o modelo de fator comum m de 2.20, os estimadores de verossi-

milhanca maxima L, U e i = X maximizar 2.28 sujeito a I7, UL sendo diagonal.

As estimativas de maxima verossimilhanca das comunalidades sao:

B

ﬁ?:ifl—l—ié—}_'”_’_im para =1,2,....p (2.29)

Assim

511+522+~~+Spp

%Var = (2.30)

Pela propriedade de invariancia da estimativa de maxima verossimilhanca as fun-
¢oes de L e ¥ sao estimadas pelas mesmas fungoes de Le \if, em particular, as comunali-
dades 12 + 1% + - -- 4 (2 tém estimativas de maxima verossimilhanca 13 + 12 + - -- + 2, .
Mais detalhes podem ser encontrados em JOHNSON; WICHERN (2007) na secao 4.3.

Na ACP, os componentes podem ser obtidos por variaveis padronizadas tal que

7 = (VY%)7Y(X — p), entdo a matriz de covaridncia p de Z tem a representacio

p=V IRV (v (VRPL)T 4 VY2 (2.31)

Assim, p tem uma fatoragdo analoga a 2.22 com matriz de cargas fatoriais L, =
V~1/2[ e matriz de varidncia especifica ¥, = V120V -2 Pela propriedade de invarian-
cia dos estimadores de maxima verossimilhanca, o estimador de maxima verossimilhanca
de p é:

p=(VPLVRPL)  VROVT = LI+ (2.32)

onde V172 ¢ L sdo os estimadores de méxima verossimilhanca de V=2 e L, respectiva-
mente. Como consequéncia da fatoracao da Eq. (2.32), sempre que a andlise de maxima

verossimilhanca pertencer a matriz de correlacao, tém-se

B2 = 4+ 15+ +12, para i=1,2,...,p (2.33)

as estimativas de maxima verossimilhanca das comunalidades podem ser escritas como

72 72 72
p

Y%var(padronizada) =

Normalmente, as observagoes sao padronizadas e feita uma andlise fatorial da
matriz de correlagdo destas observacoes. A matriz de correlagdo de amostra R ¢é inserida

para [(n — 1)/n]S na fungao de verossimilhanga de (2.28) e as estimativas de maxima
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verossimilhanca L. e U, sdo obtidas usando um computador. Embora a verossimilhanca
de 2.28 seja apropriado para S, nao para R, surpreendentemente, essa pratica é equivalente
a obtencao das estimativas de maxima verossimilhanca L, e U, com base na matriz de
covariancia S da amostra, definindo L, = V-12[ e U, = V120V -12, Aqui V12 é a
matriz diagonal com o inverso dos desvios padrao da amostra (calculados com o divisor

v/n) na diagonal principal (JOHNSON; WICHERN 2007).

2.2.2.4 Rotacdo Fatorial

A modelagem ou fatoracdo da matriz de covariancias > em LL? + ¥ ndo é tinica,
todas as cargas fatoriais obtidas a partir das cargas iniciais por uma transformagao or-
togonal tém a mesma capacidade de reproduzir a covaridncia (ou correla¢do) e mantém
as propriedades originais. A partir da algebra matricial, uma transformagao ortogonal
corresponde a uma rotacao rigida do eixo de coordenadas. Por esse motivo, uma transfor-
macao ortogonal das cargas fatoriais, bem como a transformacao ortogonal implicita dos
fatores é chamada rotagao de fatores (JOHNSON; WICHERN ; 2007; HATDLE; SIMAR
2015).

A ideia é encontrar uma rotacao ortogonal dos fatores com a finalidade de facilitar
a interpretacao, buscando uma estrutura simples para a matriz de cargas L* obtida pela
rotacao. Como as cargas fatoriais representam as covaridncias entre os fatores e as varaveis
originais, os padroes encontrados sao interpretados para dar algum sentido real aos fatores
(FERREIRA 2018).Se L é uma matriz p X m das cargas fatoriais estimadas obtidas
por qualquer método (componente principal, maxima verossimilhanga ou outras) entao
L* = LT, onde TTT = TTT = I é uma matriz p x m de cargas "rotacionadas". Além

disso, a covaridncia estimada (ou matriz de correlacao) permanece inalterada, pois

DT+ 0 =LTT"L+ 0 =L LT + ¥ (2.35)

A equacdo indica que a matriz de residuos, S, — LLT — ¥ = S, — L*L*T — U,
permanece inalterada. Além disso, as variagoes especificas ¥, e portanto, as comunali-
dades IA%Q? sdo inalteradas. Assim, do ponto de vista matematico, é irrelevante se o L
ou L* é obtido. Como as cargas originais podem nao ser prontamente interpretaveis, é
pratica comum gira-los até que uma estrutura mais simples seja alcangada. Os eixos de
coordenadas podem ser rotacionados através de um angulo 6 e novas cargas rotadas ZAZ-]-

sao determinadas a partir das relagoes.

A

L~ = I T
(px2) (px2) (2x2)
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cosl  sind cos —sinb
T = _ T=1| (2.36)
—sinf  cosb sinf  cosb
sentido horéario sentido anti-horéario

Varios métodos sao empregados para obtencao da rotagao dos eixos fatoriais. Den-
tre eles tem-se o critério de busca empirico de THURSTONE (1931), os procedimentos
graficos e os procedimentos analiticos, o critério empirico devido as condigoes limitantes
em relacdo a quantidade de dados, o método grafico depende de critérios subjetivos, am-
bos dificilmente sao aplicados em casos reais ja o analitico que utiliza rota¢oes ortogonais,
as cargas fatoriais sdo alteradas, mas as propriedades estatisticas, como comunalidade
(soma dos quadrados das linhas da matriz de cargas) ou das proporgoes das explicacoes

(soma de quadrados de cada coluna tomada em relagao a variagao total), ficam inalteradas
(FERREIRA 2018).

Dentre os critérios que utilizam rotacoes ortogonais existentes até hoje os mais
utilizados sao:
Quartimazr: Maximiza a varidncia de cargas fatoriais quadraticas dentro de variaveis,
pretende simplificar as linhas de uma matriz de pesos, isto é, tornar os pesos de cada
variavel, elevados para um pequeno nimero de componentes e proximos de zero para
todos os restantes dos componentes.
Equimaz: Maximiza a varidncia de cargas fatoriais quadraticas dentro de variaveis e
fatores, seu objetivo é simplificaras linhas e colunas ao mesmo tempo (simplificagdo dos
fatores e das varidveis).
Ortomaz: Maximiza um critério com base na variagdo das cargas. Depois de efetuada a
rotagdo, torna-se mais simples identificar e interpretar cada componente principal (fator)
a partir dos pesos das variaveis que a compoem. Quanto mais préximo de 1 estiver esse
peso, mais forte é a associacao entre a dita variavel e o componente, enquanto que um
peso da variavel proximo de 0 permite concluir que pouco contribui para a formagao do
fator.
Varimazr: Maximiza a varidncia de cargas fatoriais quadraticas dentro de fatores. Este
método simplifica as colunas da matriz de cargas fatoriais e é o método de rotagao mais
amplamente utilizado. Para facilitar a interpretacao, este método tenta tornar as cargas

fatoriais grandes ou pequenas.

O Varimax, que foi desenvolvido por KAISER (1958), é o método de rota¢ao mais
utilizado dentre os tipos de rotagoes ortogonais. A rotacao Varimax pretende que, para
cada componente principal, existam apenas alguns pesos significativos e todos os outros
sejam proximos de zero, isto €, o objetivo é maximizar a variacdo entre os pesos de cada
componente principal, dai o nome Varimax. Este critério se concentra na simplificacao das
colunas da matriz fatorial, apos a aplicacao do método, ele também é capaz de destacar os

grupos de coeficientes significativos dos grupos despreziveis em qualquer coluna da matriz
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(HAIR et al. 2006; JOHNSON; WICHERN 2007; FERREIRA 2018).

O método varimax simplifica a interpretagao porque, apds a rotacao, cada variavel
original tende a estar associada a um (ou um pequeno nimero) de fatores, e cada fator
representa apenas um pequeno numero de variaveis. Além disso, os fatores muitas vezes
podem ser interpretados a partir da oposicao de poucas varidveis com cargas positivas
a poucas varidveis com cargas negativas ABDI (2003). Os coeficientes rotacionados sao
escalonados pela raiz quadrada das comunalidades, produzindo Zj] = éj / h;. Entao, o

J
procedimento Varimax seleciona a transformagao ortogonal como indicado na Eq. (2.37).

m [ p p 2
MazV =1/p) [ngf— (Z@ZQ) /p] (2.37)
j=1 | i=1 i=1

Existem varios algoritmos computacionais que podem maximizar V', programas
como por exemplo, os pacotes de software estatistico, SAS, SPSS, BMDP e MINITAB
fornecem rotagoes varimax. Como era de se esperar, rotagoes de cargas fatoriais varimax
obtidas por diferentes métodos de solugdo (componentes principais, maxima verossimi-
lhanga assim por diante) geralmente nao coincidem. O padrao de cargas rotacionadas
também pode mudar consideravelmente se fatores comuns adicionais estao incluidos na
rotacdo. Se existir um fator inico dominante, geralmente sera obscurecido por qualquer
rotacao ortogonal. Por outro lado, ele sempre pode ser mantido fixo e o fatores restantes

rotacionados.

Além das rotagoes ortogonais existe as rotagoes obliquas, estas sdo mais faceis de
interpretar em funcao de possibilitar que os eixos fatoriais movam de forma diferente um
do outro, ou seja, os novos eixos nao sao perpendiculares e consequentemente os fatores

gerados estao correlacionados.

2.2.3 Analise Hierarquica de Cluster

Andlise de cluster refere-se a um conjunto muito amplo de técnicas para localizar
subgrupos, ou agrupamento clusters, em um conjunto de dados. Quando agrupa-se as
observagoes de um conjunto de dados, procure dividi-los em grupos distintos para que
as observagoes dentro cada grupo sejam bastante semelhante um ao outro, enquanto
observagoes em diferentes grupos sejam bem diferentes um do outro. Claro, para tornar
isso concreto,deve-se definir o que significa dizer quando duas ou mais observacoes sejam
semelhantes ou diferentes. De fato, essa é geralmente uma consideracao especifica do
dominio que deve ser feita com base no conhecimento dos dados em estudo (HAIR et al.
2006 e JAMES et al. 2013).

Neste trabalho a sele¢ao das fungoes que formam os grupos é realizada aplicando-se

a Andlise Hierarquica de Cluster (AHC) de modo que, embora as superficies de resposta
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sejam correlacionadas, os grupos de fungoes formados serao linearmente separaveis, o que
viabiliza a representacao de cada grupo por escores de fatores distintos com a minima

sobreposicao possivel. Assim, o problema de agrupamento subdivide-se em dois.

O primeiro recai na escolha da medida de proximidade que seria a mais adequada
para quantificar a semelhanca entre as variaveis. O segundo refere-se a determinagao do
método que serd utilizado para construir os grupos. Com base nas medidas de proximida-
des, as variaveis sao alocadas aos grupos de tal forma que as distancias entre os grupos sao

grandes e os elementos dentro dos grupos estao o mais proximo possivel uns dos outros

(JOHNSON; WICHERN 2007).

Os métodos de agrupamentos sao divididos em hierarquicos e nao hierarquicos.
os métodos nao-hierarquicos designam as observacoes aos grupos por intermédio de um
processo em que o nimero de grupos deve ser previamente definido. Como exemplo,
citam-se os métodos k-médias e k-medoides, ja no método hierarquico inicia-se com n
grupos, cada um contendo uma das variaveis e termina com um unico grupo, contendo

todas as varidveis.

Este método é denominado de agrupamento hierarquico aglomerativo, tem ainda
a possibilidade de reverter essa ordem, ou seja, inicia-se com um tnico grupo contendo
as n variaveis e termina com n grupos de uma unica variavel cada. Os principais méto-
dos aglomerativos sdo: Ligacao simples, completa, média, mediana, método Centroéide e
método Ward JAMES et al. (2013).

A maior parte dos métodos de agrupamento requer que a matriz de proximidades
entre objetos seja previamente obtida. A proximidade é o termo utilizado para indicar si-
milaridade ou dissimilaridade entre as variaveis a serem agrupadas, normalmente expressa
em funcao de uma distancia entre as variaveis, definidas por uma matriz de similaridades
simétrica que utiliza na maioria dos casos a distancia euclidiana quadratica padronizada
(distancia de Mahalanobis), de forma a eliminar as diferengas entre as escalas da variaveis

e considerar existéncia de correlagao entre estas variaveis.

Tabela 2.3 — Resumo das ligagoes utilizadas nos agrupamentos hierarquicos

Ligacao Descricao

Simples Os grupos sao formados considerando a distancia minima entre os pares

de variaveis de um grupo e as variaveis dos grupos remanescentes

Completa Os grupos sao formados considerando a distancia maxima entre os pares

de variaveis de um grupo e as variaveis dos grupos remanescentes

Média Os grupos sao formados considerando a distdncia média entre os pares

de variaveis de um grupo e as variaveis dos grupos remanescentes
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Mediana Os grupos sao formados considerando a distancia euclidiana quadratica
minima entre os pares de variaveis de um grupo e depois utiliza a média
aritmética entre grupos formados e as variaveis dos grupos remanescen-

tes

Centréide Os grupos sao formados considerando a distancia euclidiana quadratica
minima entre os pares de variaveis de um grupo e depois utiliza a média
ponderada entre grupos formados e as variaveis dos grupos remanescen-

tes

Ward Os grupos sao formados considerando o minimo de incremento na soma

de quadrados dentro dos grupos (soma de quadrados dos erros).

Em geral, dois grupos sao aglomerados em um ponto de juncao (distancia) que é
maior do que o da juncao anterior. Essa propriedade e denominada monotonicidade, outra
propriedade dos métodos ¢é a capacidade do agrupamento em alterar as caracteristicas do
espaco das distancias, na medida em que os grupos sao formados, os métodos que nao
alteram essa propriedade sao chamados de conservativos, eles podem tanto contrair quanto
dilatar o espago das distdncias (LANCE; WILLIANS 1967).

Nos métodos de contracao do espaco, os novos grupos formados em cada estagio do
processo tendem a se aglomerar a uma nova variavel, em vez de grupos pré-existentes, essa
tendéncia e conhecida como encadeamento. Nos métodos dilatadores de espago, os grupos
recém-formados se afastam das variaveis individuais, assim, as varaveis individuais tendem
a formar grupos com outras variaveis individuais e nao com outros grupos existentes, o
método de ligagao simples é um exemplo de contragao do espago, o método de ligacao

completa é espaco dilatador, os outros métodos hierarquicos se situam entre estes dois
extremos (FERREIRA 2018).

Os métodos ligagao simples, ligacdo média, mediana, centréide e Ward sao insen-
siveis a observagoes discrepantes ja o método de ligagdo completa é sensivel a outliers
(citeauthorRENCHER:2002 (2002). Segundo o mesmo autor muitos estudo mostram que

os métodos Ward e ligagao média possuem melhores desempenhos de uma maneira geral.

Neste trabalho, foi utilizado o método hierdrquico aglomerativo de WARD (1963)
o qual tem-se os detalhes do célculo da distancia a seguir. O procedimento basico consiste
em computar uma matriz de distancia ou similaridade entre os individuos, a partir da qual
se inicia um processo de sucessivas fusoes destes, com base na proximidade ou similaridade

entre eles.

Se em um dado estagio do processo, tivermos k < n grupos e se i-ésima variavel do

l-ésimo grupo for representado po !, 1 =1,2,..., kei=1,2,...,n; a soma de quadrados
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do erro [-ésimo grupo por

ny . P

SSE =Y (s~ #) (v~ = >

i=1 i=1j

(s — ")’ (2.38)
1

k
onde n; ¢ o nimero de variaveis no [-ésimo grupo, n = Y n; ¢ o nimero total de variaveis,
=1

y' é o vetor de médias (centréide) do [-ésimo grupo dada por

e y;' j-ésimo componente de §', ou seja, a média do [-ésimo grupo relativa a j-ésima

variavel

A soma de quadrados dos erros, para o conjunto todo de grupos, é dada pela soma

das soma de quadrados dos erros dos grupos individuais em relagao a todos os grupos por

k k ny T
SSE =3 SSE =33 (v —-¢") (v} —v") (2.39)
=1 1=1i=1

Pelo método de WARD (1963), caso tenha-se k=n grupos considerando dois grupos
quaisquer A e B, e que a troca na SSFE provocada pela juncao de A e B seja dSSE a

troca provocada pelos grupos A e B é dada por
ASSE = SSE,, — SSE, — SSE,

sendo

Nab T
SSEa _ ab __ zab ab __ zab
b= (" =) (u — ")
em que ngy = Mg +np € §° = (nay® +nyy°) /(na +mnp) sdo o tamanho e o centréide do novo
grupo AB, respectivamente. WARD (1963) mostrou que a troca provocada pela jungao
de a e b é diretamente proporcional a distancia quadratica entre os centroides dos grupos

correspondentes, que é simplificada em:

ASSE = talt (5" - gj”)T(g“ ~7) (2.40)

Ng + Ny

2.3 Algoritmo de otimizacao

Geralmente, os algoritmos de otimizacao podem ser divididos em duas classes
basicas: algoritmos deterministicos e probabilisticos. Algoritmos deterministicos sdo mais

frequentemente usados se uma relacao clara entre as caracteristicas das solugoes possiveis e
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sua utilidade para um problema existe, se esta relagdo nao tao ébvia ou muito complicada

ou a dimensao do espago de pesquisa ¢ muito ampla, entao a melhor opgao é pelo algoritmo
probabilisticos (WEISE 2009).

Velocidade e precisdo sao objetivos conflitantes, pelo menos em termos de algo-
ritmos probabilisticos. Uma regra geral é que vocé pode obter melhorias na precisao da
otimizagao apenas investindo mais tempo. Cientistas da area de otimizagao global tentam
forgar ainda mais essa fronteira de Pareto, inventando novas abordagens ou aprimorando

as que existem.

Em problemas de minimizac¢ao, uma solu¢ao Y* é chamada minima global quando
nao existir outra y, dentro do espaco de busca, que forneca um valor para a fungao objetivo
f(y) menor do que f(yx). Em problemas de maximiza¢ao, o maximo global y* atende
a condigao f(y*) maior do que f(y) para qualquer x pertencente ao espago de busca

GOMES et al. (2017), conforme pode ser visto na Figura 2.10

maximo global

maximo local /

minimo local

|
/

|
/

U ]

Figura 2.10 — Pontos de maximo e minimo de uma funcao

Fonte: adaptado de Weise (2009)

Este tipo de problema pode ser resolvido com algoritmos heuristicos, este estudo
utiliza como referéncia o método do Gradiente Reduzido Generalizado (GRG) que, mesmo
nao sendo capaz de garantir a obtencao do minimo global, pode oferecer solugoes aceitaveis
para problemas complexos com baixo custo computacional (IGNiZIO; CAVALIER 1994).
E entre as estratégias de busca meta-heuristicas, este estudo utiliza algoritmos genéticos,
que propiciam a busca por pontos 6timos sem a necessidade de calcular todas as solugoes

possiveis empregando conceitos de evolu¢ao natural (HAMMOUCHE et al. 2010).
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2.3.1 Gradiente Reduzido Generalizado

O algoritmo GRG, teve sua origem com WOLFE (1963), ele desenvolveu o algo-
ritmo gradiente reduzido, para problemas de minimizacao com restri¢oes lineares. Depois
ABADIE; CARPENTIER (1969) aprimorou o método para problema geral de programa-
¢ao nao-linear, hoje conhecido como GRG, Com a mesma estratégia dos métodos com
restrigoes ativas para problemas com restri¢oes lineares (MARTfNEZ; SANTOS 1995).

O método GRG pretende minimizar o valor da fungao objetivo isso é feito primeiro
com a defini¢ao de uma direcao de busca, para qualquer pequeno movimento, as restri¢oes
ativas atuais permanecam ativamente precisas. Se algumas restrigoes ativas nao forem
satisfeitas com precisdo devido a nao linearidade das funcgoes de restricao, o método
Newton-Raphson é usado para retornar ao limite da restricdo. Assim, o método GRG
pode ser considerado um pouco semelhante ao método de projegao em gradiente (ARORA
2017). Segundo KOKSOY; DOGANAKSOY (2003), ¢ um dos métodos gradientes que
apresenta maior robustez e eficiéncia, o que o torna apropriado para a solu¢ao de uma

vasta variedade de problemas.

Além disso, KOKSOY (2008) destaca a facilidade de acesso a este algoritmo, ja que
além de poder ser aplicado a diversos problemas de otimizacdo nao lineares restritos ou
irrestritos, geralmente encontra-se disponivel em softwares comerciais, como no caso das
planilhas eletronicas do Microsoft Brcel®. Entretanto, segundo KOKSOY; YALCINOZ
(2006) e ARORA (2017) a maior limitacao da utilizacdo do GRG provém do fato de que
¢é necessario que a estimativa inicial dos parametros seja proxima ao valor do ponto 6timo
para que se tenha uma garantia de convergéncia para o ponto 6timo, esta deficiéncia do
método foi contornada neste estudo, onde foi desenvolvido uma rotina com véarios pontos

de inicializagao do algoritmo preservando sempre a melhor resposta.

Os métodos de tipo GRG tém analogia computacional com o método Simplex para
programacao linear. Usando técnicas de fatoracao de matrizes e de manipulagao de espar-
sidade similares as usadas no Simplex. Segundo LUENBERGER; YE (2008) apresenta
trés vantagens significantes: (i) se o processo de busca termina antes da confirmagao do
otimo, o 1ltimo ponto encontrado ¢ viavel devido ao fato de que cada ponto gerado é
vidvel e provavelmente préximo do 6timo; (ii) se o método gera uma sequéncia conver-
gente, o ponto limite garante pelo menos, um minimo local; (iii) a maioria dos métodos
primais sao geralmente absolutos, nao dependendo de uma estrutura especial, tal como a

convexidade.

Segundo LASDON et al. (1978), uma forma geral para a programagao nao-linear
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pode ser escrita como:

Min f(x)
sujeito a.: h;(x) =0
Xmim < X < Xmar (2.41)

onde:

x — Vetor das varidveis de decisao
f(z) — Fungao objetivo nao-linear
hi(x) = 0 — Restrigoes

Xmem - X™mer — [imites minimo e maximo para as variaveis de decisao

No caso da existéncia de inequagoes como restrigao (gr(x) < 0), o algoritmo devera
converté-las para a forma de equagoes de restrigao através da adicao de variaveis de folga.
O modelo geral para o GRG é baseado na conversao das restricdbes do problema em
modelos com equagoes irrestritas, utilizando a substituicao direta. Neste caso, o vetor
das varidveis x pode ser particionado em dois sub-vetores xg e zy, tal que x = (zp, = B)T7
de forma que xp representa o vetor das varidveis bésicas (dependentes) e xp é o vetor
das varidveis nao basicas (independentes). Dessa forma, reescrevendo a Eq. (2.41) na

forma das variaveis basicas e nao bésicas, chega-se a seguinte formulagao apresentada por

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

Min f(X) = F[XB, (XN), xN]
sujeito a.: Iy < Xy < uy (2.42)
onde:

[n = limite inferior para =y

uy = limite superior para xy

A partir de um ponto inicial vidvel z*, o algoritmo GRG define uma direcdo de
movimento para otimizar a fungdo objetivo. Esta direcdo de movimento é obtida pelo

gradiente reduzido, o qual é calculado da seguinte maneira:

. o\ (o (gt [ og*
ri(en) = oxk. |\ a2k, ozh, oxk, (243)

A busca pelo ponto de 6timo se encerra quando a magnitude do gradiente reduzido atinge

o valor de erro desejado o método de Newton-Raphson é utilizado para convergéncia até
chegar a um ponto de solugao viavel. Se o nova solugao encontrada atender a condicao de
descida, a busca ¢ encerrada; caso contrario, o passo de avaliagao anterior é descartado e o

procedimento é repetido com um passo reduzido. Pode-se observar que quando df /dz = 0
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na (Eq. 2.43), as condigbes de otimizagao da K KT sdo satisfeitas para o problema original
da PNL.

A principal carga computacional associada ao algoritmo GRG decorre das iteragoes
de Newton—Raphson durante a busca de direcao do gradiente reduzido. Os gradientes das
restrigoes precisam ser recalculados e a matriz Jacobiana B precisa ser invertida a cada
iteracao durante a busca de dire¢ao do gradiente reduzido. Isso pode ser dispendioso, para
esse fim, muitos esquemas numéricos eficientes foram sugeridos por exemplo, o uso de uma
formula quase-Newton para atualizar a matriz Jacobiana sem recalcular os gradientes, mas
exigindo apenas valores de funcao de restri¢ao. Isso pode causar problemas se o conjunto

de variaveis independentes mudar durante as iteragoes (ARORA 2017).

2.3.2  Algoritmo Genético

O AG foram propostos por HOLLAND (1975) EM 1975, mas foi possivel aplicé-los
com tempos de computagdo razoaveis somente nos anos 90, quando os computadores se
tornaram muito mais rapidos. O AG faz parte da familia dos Algoritmos Evolutivos (AE),
algoritmos de otimizagdo meta-heuristico, como mutacao, cruzamento, selecao natural e
sobrevivéncia do mais apto, afim de selecionar iterativamente um conjunto de possiveis
solugoes WEISE (2009). Partindo de uma populagdo de solugoes ao invés de uma tnica
solugao, ¢ entao capaz de encontrar 6timos globais para problemas de otimizagao restritos

e irrestritos, assim como para uma ou multiplas fungdes objetivo (JIN; WONG 2010 e
ZAIN et al. 2010).

Os algoritmos genéticos usam apenas os valores das fungoes no processo de busca
para progredir em dire¢cao a uma solucao, independentemente da forma como as fungoes
sao avaliadas. A continuidade ou a diferenca entre as fun¢des do problema nao sao neces-
sarias nem usadas nos calculos das algoritmos. Portanto, os algoritmos sao muito gerais
e podem ser aplicados a todos os tipos de problemas, discretos, continuos e indiferentes.
Além disso, os métodos determinam solucoes O6timas globais em oposigao as solugoes lo-
cais determinadas por um algoritmo de otimizac¢ao baseado em métodos derivativos. Os
métodos sao faceis de usar e programar, pois nao requerem o uso de gradientes de fun¢oes
de custo ou restricado (ARORA 2017).

Segundo CHENG et al. (2002), a aplicacao do AG ¢é eficaz quando utilizado para
otimizacao de problemas com miiltiplas respostas aglutinadas. Para compreender o fun-
cionamento dos algoritmos genéticos é necessario realizar uma analogia com a teoria da
evolucao das espécies. Desse modo, o funcionamento do AG possui as seguintes etapas
conforme Figura 2.11:

a) Inicialmente é gerada uma populagao formada por um conjunto aleatério de individuos,
que podem ser vistos como possiveis solugoes do problema;

b) Durante o processo evolutivo, esta populacao é avaliada, sendo que para cada individuo
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¢é atribuida uma nota, ou indice, que reflete sua habilidade de adaptagdo a determinado
ambiente;

¢) Uma porcentagem dos individuos mais adaptados é mantida, enquanto os outros sao
descartados;

d) Os membros mantidos pela selecio podem sofrer modificagoes em suas caracteristicas
fundamentais por meio de cruzamentos, mutagoes ou recombinac¢ao genética gerando des-
cendentes para a préxima geracao;

e) O processo descrito anteriormente é chamado de reprodugao, é repetido até que uma
solucao satisfatoria seja encontrada. Embora possam parecer simplistas do ponto de vista
bioldgico, estes algoritmos sdo suficientemente complexos para fornecer mecanismos de

busca adaptativos poderosos e robustos.

cﬂﬂ % funcéo objetivo fi I_U
E genatipe g

I Populacdo

Populacéo Inicial ‘ Evolucéo » Aptidao

Reproducéo « Selecdo

I Populacio I
i
[ genotipo E—' mutacde |I=,I
[erizamenia | i

Figura 2.11 — Etapas na execuc¢ao do algoritmo genético

Fonte: adaptado de Weise (2009)

A maioria dos Algoritmos Genéticos converte um problema de otimizagao restrito

em um problema irrestrito utilizando uma fungao de penalidade OKTEM et al. (2005).
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Cada solucao proposta pelo método iterativo é representada por um vetor z de variaveis
independentes, as quais sao codificadas em cromossomos, formados por uma quantidade
de genes necessaria para representar as variaveis independentes do problema original.
Para esta tarefa, o codigo binario tem sido o mais utilizado (BUSACCA et al. 2001). Se

a solucao nao é adequada para a otimizagao da funcao objetivo, o problema é penalizado.

Quando se utiliza o AG, uma diversidade genética suficiente entre as solugoes
da populagao deve ser garantida. A falta desta diversidade pode levar a uma redugao
na regiao de busca utilizada pelo algoritmo e, consequentemente, a uma degradacao no

desempenho da otimizagao, resultando na convergéncia prematura para um o6timo local.

Por outro lado, um excesso na diversidade genética também compromete o de-
sempenho do algoritmo, resultando em convergéncias tardias ou até mesmo a nao con-
vergéncia. Portanto, o bom desempenho do AG depende do ajuste adequado de alguns
parametros criticos, representados principalmente pelo tamanho da populagao, taxa de
cruzamento, taxa de mutagao e o nimero de iteracoes (geragoes) (BUSACCA et al. 2001
e OKTEM et al. 2005).

Segundo ARORA (2017) além destas os algoritmos genéticos exigem uma grande
quantidade de célculo para problemas de tamanho razoavel ou para problemas em que a

avaliacao das fungoes em si exige calculos massivos.

A sequéncia de geracoes populacionais é interrompida e chega-se ao ponto de 6timo

ao atingir um dos seguintes critérios de convergéncia:

- O namero de geracoes alcanca o valor pré-estabelecido;
- O tempo de processamento atinge o valor previsto;
- A aptidao do individuo mais fraco atinge um minimo pré-estabelecido;

- A aptidao do individuo mais forte atinge um valor desejado.

2.4 Meétodos de Otimizacao Multivariada

Processos reais precisam ser otimizados com relacao a varios critérios simultanea-
mente. Frequentemente, as condi¢des de operacao precisao satisfazer varias condigoes ou
restricoes m sobre as respostas, yi,...,Yn. Por exemplo, na concepcao de um novo pro-
duto, especificagoes do produto tém de ser satisfeitas as quais determinam o desempenho
do produto durante a utilizagdo. Em um processo de fabricagdo, ha sempre pelo menos
duas respostas de interesse em cada processo (CASTILHO 2007).

Em analise de superficie resposta é pratica comum localizar condigdes de processo
otimo baseado em graficos de contorno de respostas ajustadas. Em muitas instancias
praticas, ha vérias respostas que necessitam ser otimizadas simultaneamente (MYERS et
al. 2016 e HE et al. 2012).
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H& varias maneiras de usar técnicas de programacao para formular e resolver o
problema de otimizac¢ao multipla resposta. Segundo ORTZ et al. (2004) e BOUACHA et

al. (2010) os métodos existentes podem ser classificados em trés categorias bésicas:

A primeira técnica é relativamente simples, consiste de sobreposicao dos graficos
de contorno para cada resposta e encontrando a regiao de interesse em que diferentes
respostas sao satisfeitas este método funciona bem quando existem apenas duas respostas,
para maior quantidade de respostas a sobreposicao dos graficos de contorno torna-se
inviavel.

Nos graficos de contorno, apés sobrepo-los no espaco de fatores controlaveis, busca-
se uma regiao de condic¢oes de funcionamento que otimiza todas as respostas. Este método
é ttil, desde que o nimero de fatores controlaveis seja de 2 ou talvez 3 fatores. Com trés
fatores, a interpretacao dos graficos ja nao é tao simples, uma vez que se deve procurar

em trés diferentes planos no qual os contornos sao projetados.

Evidentemente, para k fatores, havera uma necessidade de (k%) planos deste tipo.
Outra limitacao evidente desta abordagem é que ela proporciona a falsa sensagao de que
um "ponto ideal'vai ser encontrado com certeza, quando na verdade os contornos sao
apenas estimativas pontuais sobre a média das respostas em cada localizacdo no espago

de fatores controléveis.

Estes problemas sao agravados quando respostas multiplas necessitam ser encon-
tradas. Graficos de contorno sobrepostos é uma estratégia comum quando se trabalha com
multiplas respostas, porém ambos os erros de dimensionamento e problemas de amostra-
gem permanecem sem solucao. Para evitar problemas de dimensionamento, métodos
classicos de otimizac¢do tem sido usado para encontrar condi¢bes de processos Gtimos(

CASTILHO 2007) e MONTGOMERY 2008).

Para resolver o problema de erro de amostragem, é recomendado calculo de regioes
de confianca para a localizagao dos pontos estacionarios. Se as respostas sao lineares, um
cone de confianga na dire¢do de maxima melhoria pode ser construido (BOX; HUNTER
1987).

A segunda técnica consiste de métodos que usam uma resposta mais importante
como func¢ao objetivo e o restante das respostas sao consideradas restri¢oes. Exemplos
tipicos para tais métodos estdao em CASTILHO (2007) e FAN (2000). De acordo com
KIM; JEONG (2003), a principal desvantagem destes métodos é nao considerar simulta-
neamente todas as respostas. Além disso, a selecao de uma resposta como fun¢ao objetivo
pode nao ser facil na maioria dos casos. A abordagem dual é uma técnica, que se aplica
ao caso particular de duas respostas (MYERS et al. 2016).

A terceira técnica consiste de métodos que combinam as multiplas respostas em

uma Unica fungao, resolve-se como um problema de otimizagdo de um tnico objetivo. O
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mais popular destes métodos é a funcao Desirability HARRINGTON (1965), DERRIN-
GER; SUICH (1980) e PASANDIDEH; NIAKI (2006), além da funcao de perda PIG-
NATIELLO (1993), AMES et al. (1997) e VINING (1998), funcao de distancia KHURY;
COLON (1981), propor¢ao de conformidade CHIAO; HAMADA (2001) e PCA, (AN-
TONY 2000, LTIAO 2006 e C._ROUTARA et al. 2010).

2.4.1 Erro Quadratico Médio Multivariado

O método de otimiza¢ao multivariada Erro Quadratico Médio (Mean Square Error
- MSE) é uma técnica proposta inicialmente por VINING; MYERS (1990) que combina
as fungoes objetivo desenvolvidas para §) e variancia o%(z) de uma resposta, considerando,
ao mesmo tempo, o alvo 7', estabelecido para suas fungoes originais Y, Essa abordagem
se sujeita apenas a restrigdo do espago de solugao vidvel (€2), na qual o vetor x de varidveis

de decisao estd inserido conforme sugerido por (LIN; TU 1995).

Min MSE = [§(x) = T)* + 0*(x),x € Q (2.44)

Considerando a otimizagdo de multiplos objetivos, KOKSOY (2006) propds uma
combinagao de varias fung¢oes MSE, as quais poderiam ser ponderadas ou nao. Para o
caso ponderado, o Erro Quadratico Médio Global (Global Mean Squared Error - M SE¢)

pode ser escrito como:

Min MSEg = zp:wiMSEi - Zp:wi{[g)(x) ~TP +0*(x)},x€Q (2.45)

i=1 i=1
Onde:

M S Eg=Erro quadratico médio global
p=Ntmero de respostas consideradas

w;= Pesos atribuidos

Em seu trabalho BRATCHELL (1989) propos uma abordagem mais simples, que
considera a estrutura de correlagdo entre as respostas, utiliza as fungoes de superficie
de resposta de segunda ordem para representar adequadamente o conjunto original de
respostas correlacionadas através de um pequeno nimero de variaveis nao correlacionadas,

estas ultimas provenientes da ACP JOHNSON; WICHERN (2007).
Além de KOKSOY (2006) e ARDAKANI; NOOROSSANA (2008), outros auto-

res apresentam propostas para otimizagao de multiplos objetivos, mas nao consideram
as influéncias das correlagoes entre as respostas nos resultados de otimizagao, conforme

resumo a Seguir:
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Tabela 2.4 — Resumo dos métodos de otimizagao propostos por alguns autores

Autor Proposta

2
ARDAKANI; NOO- | f(z) = Z wz|:f]\/IAX f}z]
ROSSANA (2008)  XTX < p?

(Nao considera cor- | 0 < q; < 1
relacdo entre as res-

postas)

1—1 ~
GOVINDALURL, | MSE; = [i(x) = T + 62(x) + ¥ —26) _ x {&U (%) + [ (x) -

A F6+0, 1)

CHO (2007) T 00 iF%:er

(Elevado nimero de )

experimentos)

VINING (1998) {ElLy(x),0} = {E[y(x)]—e}Tc{E[y(x)]—9}+tmce %, )]
(Despendiosa)

CHIAO; HAMADA | MazP(Y € S) = e ST gy
(2001)

(Despendiosa)

\/|Z\ {f f
a.: XTX < p?

Apesar de inovadora, a abordagem de Bratchell ndo apresentou alternativas para
0s casos em que o maior componente principal nao é capaz de explicar a maior parte da
variancia dos dados, assim como nao indica como os limites de especificacdo e como os

alvos das respostas podem ser transformados para o plano dos componentes principais.

Considerando as limitagoes do trabalho de Bratchell, PAIVA et al. (2009) com-
binaram os conceitos de funcao MSE com as superficie de resposta desenvolvidas para
os escores dos componentes principais, com a transformacao dos alvos originais em alvos
para os escores dos componentes. A abordagem de Bratchell considera somente o primeiro
componente principal, o método MMSE apresentado em PAIVA et al. (2009) propds uma
média geométrica para as funcgoes dos componentes cuja explicagdo acumulada fosse maior
que 80%.

O método MMSE inicia com a extracao dos fatores pela ACP e Maxima Verossi-
milhancga convertendo o conjunto original de respostas correlacionadas em novas variaveis
nao correlacionadas (fatores). Em seguida, os escores dos fatores, através da Metodologia
de Superficie de Resposta, sao utilizados para o desenvolvimento de modelos mateméaticos
de segunda ordem para cada fator. Finalmente, considerando a funcao MSFE, a média
estimada §(x) é substituida pelo modelo do fator F(x), a varidncia 62(x) é substituida

pelo autovalor A e o alvo T é transformado no alvo para o fator (» . Com isso, a fungao
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MMSE fica definida através da expressao:

MMSE = [F(x) — (> + A (2.46)

Na equagao acima, F'(x) é um polinémio de segunda ordem desenvolvido como
fungao das variaveis de decisao. O alvo para o fator ((r) é calculado com base no seguinte
conceito: de acordo com JOHNSON; WICHERN (2007), o escore para o i — ésimo fator é
o somatorio do produto dos valores padronizados Z(j) das respostas originais Y; pelos seus
respectivos autovetores e;. Neste caso, a variavel padronizada normal ¢ calculada levando
em consideracdo a média, tal como Z(Yj|uy;). Dessa forma, utilizando um raciocinio
analogo para o caso dos alvos das respostas originais (Ty,), o alvo para o fator pode ser

calculado como:

m

=" |Z(VITy,)| = Y e x [Z2(ViITy, )| para i=1,2,....pij=1,2,...,p (247)

j=1
Onde:

Z(YilTy,)=(Ty, = ;) < (o)
py;=Média da j-ésima resposta
oy,=Desvio padrao da j-ésima resposta

€

k k
F; = Bo+ Z Bix; +Z B +Z Z Bijxix;+€ = [o+ [V fx)"+ {;XT[vzf(X)]X} (2.48)
i=1 i—1

1<j

No método MMSE, a otimizagdo é obtida pela minimizacao da Eq. (3.2), o que
significa que o fator tende a atingir o alvo estabelecido com o minimo de variancia. Se

mais de um fator é necessario, faz-se o uso da seguinte formulacao para o método MMSE:

1
T

Min MMSE; = | ][ MMSEZ}i = {1:]1 [(F;-(x) —(R)*+ A]} TEM )

i=1
s.a.:gj(x) <0

onde:

MM S Er=FErro Quadratico Médio Multivariado Global
MMSE;=MMSFE para o i-ésino componente principal
r=Numero de componentes principais necessarios
m=Numero de respostas otimizadas

F;(z)=Modelo de superficie de resposta para o i-ésimo fator

(F;=Alvo calculado para o i-ésimo fator
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A;=Autovalor para o i-ésimo fator

gj(x) < 0=Restricoes

Nas Eq. (3.2) e (2.49), a formulaggo MMSE se propoe a otimiza¢ao das mul-
tiplas respostas correlacionadas atribuindo a elas o mesmo grau de importancia. No
trabalho de GOMES (2013) sugere uma abordagem que pondera as varidveis originais
padronizadas para, em seguida, extrair os escores de componentes principais pela matriz
de Variancia-covariancia. Essa abordagem, denominada Erro Quadratico Médio Multi-
variado Ponderado ( Weighted Multivariate Mean Squared Error - MMSE,) ¢ escrita

COo1mao:

i=1 i=1 |

Min MMSEpr = XT: 7%{ X MMSEPZ} = {U; X {(FZ*(X) _C;i)2+)\;‘}},r <m

s.a.:gj(x) <0
(2.50)

onde:
MM S Eppr=FErro Quadratico Médio Multivariado Ponderado Global
MMSEp;=MMSFEp para o i-ésino fator
r=Numero de fatores necessarios
m=Numero de respostas otimizadas
v;=Grau de explicacao do i-ésimo fator, tal que ET: v; = U
F(x)=Modelo de superficie de resposta para o il—_élsimo fator
(Fr=Alvo calculado para o i-ésimo fator
Af=Autovalor para o i-ésimo fator

gj(x) < 0=Restri¢oes

2.4.2 Abordagem de Intersecao de Limite Normal

De acordo com DAS; DENNIS (1998), converter a otimizacao multi-objetivo em
um Uunico problema de otimizacao de objetivo é a ideia principal do método de Somas
Ponderadas (W SM). Para fazer isso, cada func¢do objetiva f;(x) recebe um peso diferente

(w), como indicado na Eq. (2.51).
Min F(x) = an x; fi(x) = wl F(x)
i=1
sujeito a.: x € C (2.51)

No entanto, segundo BRITO et al. (2014) os pontos de Pareto podem se agrupar

em regioes com forte curvatura, se o conjunto for nao-convexo, pontos na superficie com
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solugdes de compromisso (trade — of f) poderiam ser perdidos, formando Clusters de
solugoes Pareto-6timo em regioes de grande curvatura, porém descontinuas no espaco de
solugdo, segundo VAHIDINASARB; JADID (2010) o método das somas ponderadas nao
é capaz de gerar uma fronteira uniformemente espacada, mesmo quando a distribuicao
dos vetores de peso seja uniforme. O método das somas ponderadas falha na captura
dos pontos de Pareto onde a fronteira é nao convexa, mesmo que a curva seja convexa,
o método nao consegue produzir uma distribuicao equilibrada dos pontos na curva de
Pareto (MESSAC; MATTSON 2002). A Figura 2.12 ilustra essas limitagdes do método.

f2

A

fi E fi

L -

(a) Sem garantia de boa aproximacao da fronteira (b) Ineficicia quando a fronteira eficiente nio é
eficiente. convexa no espago objetivo.

Figura 2.12 — Limitagdes do método das somas ponderadas

Fonte: SAMPAIO (2011)

O método de intersecgdo de limite normal (NBI) proposto por DAS; DENNIS
(1998) é uma alternativa ao método das somas ponderadas, superando as desvantagens,
sendo util para gerar a superficie de Pareto em problemas de otimizacao multiobjetivo nao
linear. De acordo com JIA; IERAPETRITOU (2007) esta provado que o método NBI é
independente das escalas relativas das fungoes objetivas e é bem sucedido em produzir um
conjunto uniformemente distribuido de pontos na superficie de Pareto dado um conjunto
uniformemente distribuido de parametros, o que é uma vantagem em comparagao com
as abordagens de multiobjetivos mais comuns - o método de ponderacdo e o método

e-restricao.

A abordagem NBI tem a capacidade de encontrar uma distribui¢cdo quase uniforme
que contém as opgoes de solugao Pareto-6timos na fronteira. Isso faz com que o NBI se
aproxime de uma alternativa mais viavel em relacao ao Método de Somas Ponderadas na

resolucao de problemas nao convexos (COSTA et al. 2016a).

Para BRITO et al. (2014), o método das somas ponderadas serd eficiente apenas se

o coeficiente de ponderacao for positivo. Segundo o autor, quando arranjos de superficie
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de resposta sdo usados para a modelagem de fungdes objetivo, considera-se que a solugao

do problema de otimizagdo deva cair dentro da regido experimental. Como a regiao

experimental é esférica (ou hiperesférica, no caso de um ntimero de fatores k > 2), a

restricao natural para qualquer resposta de interesse modelada por este arranjo sera igual

ag(x = f:lg(x) = XTX < o? para um CCD com k = 2, a restricdo g(x) poderd ser
i=

escrita como g(X) = X"X = x? 4 x3, ilustrado na Figura 2.13

45
30
g(x)

15

0,0

(b)

Figura 2.13 — Convexidade da restri¢ao g(z): (a) contorno e (b) superficie

Fonte: BRITO et al. (2014)

A restrigdo g(x) é uma fun¢do com ponto de minimo e representa uma regiao

convexa. De outro modo, calculando-se a matriz Hessiana de g(x) tem-se:

_ YTy _ _ _ _
9) = XTX =3 + 33 = Vgl) = | 2 | =

X2

2X2

5 FXl] (2.52)

0g(x) 9g(x)

o2 o (‘9}(% oxixp | 12 0
Hy(x)] = V2g(x) = %zg(x) 8289(2X) a [0 2] (2:53)

Como o determinante de [H| serd sempre positivo para qualquer k, seus autovalores
serdo sempre positivos e, portanto, [H] serd sempre uma matriz positiva-definida. Por
conseguinte, g(x) serd uma func¢do convexa para qualquer k. O ponto estacionario de
g(x) é um ponto de minimo e o espago de solugao sera sempre convexo quando se utilizar
superficies de resposta para a modelagem de fungoes objetivo. Assim, como nao ha

garantias de que as fungdes objetivo da fronteira de Pareto sejam ambas convexas para
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qualquer valor de k, quando a formulagdo de somas ponderadas for repetida iterativamente
para diferentes pesos, havera a formacao de clusters de pontos de 6timo na fronteira com

espagos grandes entre as porgoes convexas da fronteira.

Para evitar tais incongruéncias, sugere-se que a combinacao convexa de fungoes
objetivo seja substituida pelo esquema escalonado com restri¢oes de igualdade do método
NBI. Essa solugdo garantira fronteiras equiespagadas para os problemas de otimizacao
(COSTA et al. 2016a).

A Figura 2.14 é resultado de um exemplo para comparar as Fronteira de Pareto
entre os métodos NBI com o das somas ponderadas, o método NBI se aproxima de uma
alternativa mais viavel em relacdo ao método das somas ponderadas na resolucao de
problemas nao-convexos (GANESAN et al. 2013).

159 35%
» [
[
3 ® 3 ..
.-
® .
25 25 [ ]
. ) %
f /2 ()
.
2 ¢ 2 .
L] ..
L] i.
1.5 ® 15 LN
. .
*e .
.
®e o
l ."h I *eoas
12 14 16 18 20 22 12 14 1.6 1.8 20 22

(a) (b)
Figura 2.14 — Fronteira de Pareto obtidas pelos métodos: (a) soma ponderada e (b) NBI

Fonte: GHANE-KANAFI; KHORRAM (2015).

A criagdo matriz payoff (®) é o primeiro passo necessario no método NBI. A

matriz de payoff é formada por cada funcao objetivo, com base no calculo dos minimos

individuais. Na notacao matricial f;(z}

) é a solu¢do de minimizagao da fung¢ao objetivo

i'"; quando o 6timo individual f;(z) é substituido nas funcdes objetivo que permanecem
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(z7) é obtido entdo ® e pode ser escrito como na Eq. 2.54.

@) o fi@) e fia)] i o A R
o= |fr(z) ... fi(x)) fras) | == f fi filzs,)
FEA G B FA € N A (28] Ful@) o Fnlal) o Flal)]
(2.54)

Os valores de i*" fungdo objetivo f;(z) (o minimo f;(z}) e 0 maximo f;(x})) formam

as linhas da matriz payoff ®.

De acordo com COSTA et al. (2016), estes valores podem ser usados para normali-
zar as fungoes objetivo, principalmente quando eles serdo escritos em termos de diferentes
escalas ou unidades. O ponto Utopia pode ser obtido escrevendo um vetor com o conjunto
minimo individual fY = [f{(z}) ..., f7(x}) ..., f5(x},)]; corresponde a todos os objetivos
sendo simultaneamente os melhores valores possiveis, como um ponto especifico f;(x}),

geralmente fora da regiao viavel.

Da mesma forma, o ponto Nadir f;(x}) pode ser obtido com os valores maximos de
cada funcio objetivo: fN = [fi(x?)..., fi(z}) ..., fi(x})]T; corresponde aos piores valores
de todos os objetivos no espago experimental (COSTA et al., 2016). Ainda BRITO et al.
(2014), destaca que, na linha de utopia, os dois pontos de ancoragem sao obtidos quando
o objetivo " ¢ minimizado.

Para normalizar as fungdes objetivo, as etapas nas Egs. (2.55), (2.56) e (2.57) séo

descritas.

; filx) = £
flz) = fN 70 i=1, ..., m (2.55)
A normalizacdo das funcoes objetivo leva & escalonamento da matriz ® e do vetor
F(z ). Assim, a formulagao NBI pode ser descrita como uma associa¢ao do vetor de pesos
(8) e um vetor normal unitario () (COSTA et al., 2016).

Max D

(x, t)

sujeito a: ®F 4+ D = F(x)

x €

gi(x) <0

hi(x) <0 (2.56)
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A Eq. (2.56) pode ser simplificada, para problemas bidimensionais, com a elimi-

nacao algébrica do parametro (D), como definido na Eq. (2.57).

Min f,(x)

sujeito a: fi(x) — fo(z) + 2w —1=0

gi(z) 2 0

0<w<1 (2.57)

As restricoes na Eq. (2.57) sdo: fi(x) e fo(x) como a funcao objetivo normalizada
gj(x) > 0 para regido experimental; e 0 < w < 1 para a regiao cuboidal. Uma fron-

teira de Pareto distribuida uniformemente pode ser criada com a solu¢ao do problema de

otimizagao, iterativamente, com diferentes valores de peso (w) (COSTA et al., 2016).

O método NBI pode produzir fronteiras nao-convexas, resultados irreais e tende
a falhar se varias fungoes objetivo estiverem correlacionadas positivamente com objetivos
conflitantes entre si. (COSTA et al., 2016). No entanto, PAIVA et al. (2009) propds um
método chamado Erro Quadréatico Médio Multivariado (MMSE), capaz de preencher essa
desvantagem. O método MMSE é capaz de obter fungoes objetivas nao correlacionadas,
considerando os respectivos alvos, a partir dos Componentes Principais. O MMSE é uma
combinagao dos métodos MSE, RSM e ACP. A Eq. (2.58) é a representagdo matemética

do método.

MMSE; = [(AF ;) — (p)? + Xpl,i=1,2, ...,
[(AF(z) — CF) Fl p (2.58)
xTx < p2
1
F = by; + [Vf(x)T + {QXT sz(x)}x} L i=1,2, ...,p (2.59)
p
(p = Zeij.[z<y;|gyj>}, i=1,2 ...,p (2.60)
j=1

O ntimero de i fatorial (F') significativo é relativo ao niimero de varidveis i
da funcdo MM SE;. Se a resposta original estabelecida entre a estrutura de variancia-
covariancia for maior que 80 %, entdo o F' é considerado significativo (JOHNSON; WI-
CHERN 2007). O F é o polinémio de segunda ordem ajustado, posicionado em relagao
as variaveis de entrada, conforme estabelecido na Eq. (2.59). De acordo com COSTA
et al. (2016) Cp é o valor alvo do " fator e deve manter uma relacio direta com as me-
tas estabelecidas para o conjunto de dados original; A Eq. (2.60), (¢ é definida, onde
Z(Y;|Cyj) = [(Cvj) — pyj]-(oy;)~" é a varidvel normal padronizada Z(.) calculado para

cada resposta original (Y;) considerando, o ponto Utopia, a média (jy ;) e o desvio padrao
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th

(oys) de cada Yj.e;; representa o conjunto de autovetores associados ao i*" componente

principal.
Finalmente, A\r sdao os autovalores associados ao F'.

Estabelecidas as formulagoes M M SFE;, o problema multi-objetivo pode ser resol-
vido pelo método NBI. Em geral, o nimero de equagoes obtidas para substituir o conjunto
original é menor do que o valor inicial, obviamente, dependendo da forca da estrutura de
variancia-covariancia (PAIVA et al., 2009).

Assim, tomando f;(z) = MMSE;(z), f¥ = MMSEY e f¥ = MMSEY (x) para
otimizag¢ao multiobjetivo desenvolvida pela abordagem NBI-MMSE e, em seguida, ado-
tando um escalonamento descrito pela Eq. (2.55), um método bidirecional de NBI para

fungoes MM SE;, com i = 1,2, ...,p pode ser escrito como indicado na Eq. (2.61).

o MMSE,(x) — MMSEV
Minf,(x) :< MMSEN — MMSEV

sujeito a:

MMSE,(x) — MMSEY MMSE,(x) — MMSEY
(MMSEN MMSEU) ( SEN MMSEY
92( ) X X<p

p(x) = [Y(X ] S YX) - ¢ <X

)+2w—1:0

N

(2.61)

Onde, MMSEY (x) e MM SEY (x) sdo calculados como sugerido por PAIVA et al.
(PAIVA et al., 2009).

MMSEY (x) foram determinados pela minimizagao de restrigao individual, como
MMSEY (x) = Min[MMSE;(x)],z € Q em que {2 indica a regido experimental na qual
x esté inserido. O denominador MM SEY (x) — MM SEVY(x) é usado para normalizar as
multiplas respostas, fazendo M M SE (x) como o valor méximo de matriz payoff (matriz
formada por todas as solugoes observadas nas otimizagoes individuais). O conjunto de res-
trigoes go(x) = xTx < p?, em que p é o raio do regido experimental, mas, outras restricoes
podem ser adicionadas se for necessario. Em termos de fatores de projeto, esta proposta
estabelece modelos empiricos para multiplas respostas de processos de torneamento duro,

mas pode ser usada em qualquer processo de fabricacao.

Estabelecida a fun¢ao multi-objetivo, o étimo ¢é alcangado usando o GRG ou AG.
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3 METODO PROPOSTO

Para validagao do método proposto, este capitulo apresenta a estratégia utilizada,
importante para as simula¢ées com os modelos experimentais das fungoes objetivo esto-
casticas. As respostas do processo de torneamento foram obtidas por meio de um arranjo
de superficie de resposta do tipo CCD, desenvolvido por (CAMPOS 2015).

Nesta etapa foi possivel estudar, entender e propor alternativas satisfatérias para
(a) o comportamento das correlagdes entre as fungoes objetivo e suas consequéncias, (b)
a definicdo de pontos de ancoragem, de Utopia e de Nadir fora das regides de confianca
associados aos dados experimentais causada pela etapa de otimizagao individual e (c) a
natureza dos pontos de inicializagao do algoritmo gradiente e algoritmo genérico usados

para encontrar as solugoes do problema multiobjetivo em cada vetor de peso desejado.

Ainda nesta etapa também foi possivel validar a proposta MMSE-NBI com fungoes
de teste de (ROSENBROCK 1960), uma fun¢ao de minimizagao expressa pela Eq. (3.1).

n—1
f@1,@0,... ) = > 100(zi1 — 7)° + (2 — 1) (3.1)
i=0

Esta fungao é classica em problema de otimizacao, proposta por ROSENBROCK

(1960) e posteriormente generalizada para n variaveis. Esta fun¢do tem como caracteris-
tica a presenca de muitos minimos locais e uma suave variagao nas vizinhangas do minimo
global, tornando o processo de busca arduo para os algoritmos de otimizagao. A funcao de
Rosenbrock geralmente ¢ definida pela literatura com o espaco de busca —100 < z; < 100
para n = 30. Na Figura 3.1 tem-se uma representagao grafica de uma fungao de teste de

Rosenbrock com minimo global em zero, quando x,, = (1,1, ...).

Foram definidas justamente oito equagoes de teste de Rosenbrock para testar a
metodologia MMSE-NBI, porque a validagdo do método serd em um processo que possui
oito respostas correlacionadas. Estas funcoes sdo desenvolvidas geralmente para testar a
capacidade de um algoritmo de escapar dos pontos de minimo local, segundo JAMIL e
YANG (2013), o aumento no nimero de variaveis dificulta o encontro da solugao espe-
rada, o aumento exponencial no nimero de dimensoes podem ser uma barreira para os

algoritmos de otimizagao em problemas altamente nao lineares.

Foram testados os algoritmos GRG, GA e GRGg (GRG com rotinas de inicializa-
¢ao), o GRGR proposto neste trabalho é a implementacao de rotinas com varios pontos
de inicializacdo do GRG, como escrito por ARORA (2017) uma limitacdo do algoritmo
GRG é o encontro de 6timos locais, estas rotinas sdo utilizadas para definir, os 6timos

individuais e pontos de ancoragem das funcoes de Rosenbrock e das respostas do processo
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Fonte:DAKOTA (2015)

Figura 3.1 — Representagao grafica da fun¢ao Rosenbrock

de torneamento e como pode ser confirmado neste trabalho a implementacao das rotinas

tornou o algoritmo GRG mais robusto para problemas de otimizac¢ao nao linear.
As equagoes baseadas na func¢ao de Rosenbrock sao:

Caso 1 - f(x1, 22, 23) = 100(z3 — 23)? + (1 — 29)? + 71
Caso 2 - f(xy, w9, 23) = (w3 — 23)* + (1 — 22)% + 23 — 29
(22 —27)* 4+ (1 — 1)

cos(x})

Caso 4 - f(xy, w9, 23) = (w3 — 22)* + (1 — 22)* + cos(x)

+ 37

Caso 3 - f(x1, 2, 73) =

Caso 5 - f(x1,22,23) = (22 — 27)? 4+ (1 — 21)> + Ve

1 2

Caso 6 - f(z1,x9,23) = P + (x5 — 23)* + (1 — 29)? + cos(m + x1)
3

1
Caso 7 - f(w1,29,73) = — + (w3 — 23)* + (1 — 2»)°

ert

(w3 — 23)* + (1 — 29)?
100(xg — x1)2 + 7

Caso 8 - f(l‘lrr%x?)) =

O método proposto foi desenvolvido e aplicado de acordo com a Figura 3.2 primeiro
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para as equagoes baseadas na fun¢ao de Rosenbrock e depois no processo de torneamento.

Inicio

Etapa 1. Determinar o objetivo para i Etapa 2a. Definir o nimero de 5
rada resposta original —.JP' fatores significativos para cada |
[REM-CCO ) método de extragdo |

E v ;

Etapa 2b. Calcular os autovalores do | |

| | fatorzs para cada método extracdo | |

E W 5

i | Etapa 2c. Cefinir os alvos individuais

i | de cada resposta com os algoritmos | |

i GRE & AG :

W ! [

. o i v |

Etapa 2. Avaliar 3 AF com extracac dos | i
fatores pelos métodos de ACP e | Etapa 2d. D=finir os alvos dos
PAdxima Verossimilhanca com & sem 5 fateres para cada método de E
rotacdc e confronta-los com a AHC extragao i

— ;

Etapa 3. Aplicar o MBI-MBMEE dos > Etapa 3a. Caloular o MMSE pars os
fatores encontrados na etapa 2 fatores encontrados na etapa 2

!

Etapa 3b. Definir ponto de Utopiae ||
Madir do MASE com algoritmaos

GRG & AG

Etapa 3¢, aplicar o GRE e AG do
MMSEE: & gerar Fronteira de Parsto

h

Etapa 4. avaliar distancia multivariada
de hizhalanobis pars cada resposta de
cada metodo para cada zlgoritmo

Fiim

Figura 3.2 — Visao geral da abordagem proposta

Etapa 2a. Realizada a AF das oito respostas e de acordo com a percentual de
explicacao dos autovalores (94,3 %), dois fatores foram suficientes para explicar mais de

80% da variacao do modelo, e utilizados os métodos de extracao pela ACP e Maxima
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Verossimilhanga, com e sem rotacao dos fatores, a rotagdao ortogonal das cargas fatoriais

adotada foi Varimax, por apresentar fatores mais significativos.

De acordo com KAISER (1958) esta rotacao simplifica as colunas da matriz de
cargas fatoriais, em cada fator, as grandes cargas sao aumentadas e as pequenas sao
reduzidas, apdés uma rotagado Varimax, cada variavel original tende a estar associado a
um fator e cada fator representa um numero pequeno de variaveis, isso é feito através
da combinacao linear dos fatores originais de modo que a varidncia entre as cargas seja

maximizada, tornando a correlagao entre os fatores nula.

Em relacao ao calculo dos fatores, adotou-se a matriz de correlacao, pois as res-
postas das variaveis possuem escalas diferentes. O critério para avaliar qual método é

mais eficaz foi a matriz de correlagdo das respostas e distancia de Mahalanobis.

Etapa 2b. Considera a matriz de varidncia-covariancia Y associado ao vetor
aleatorio X7 = [X1, X, ..., X,]. Presume-se que essa matriz tenha pares de autovalores
e autovetores A1, €1 ),(Ag, €2 ), ... (A, €p), onde Ay > Ay > Ao > --- > X, > 0. m < pseja
o numero de fatores comuns. A analise dos fatores pressupde que as variaveis originais

podem ser agrupadas por suas correlacoes:

Etapa 2c. Os alvos individuais de cada resposta original sao calculados com o

uso dos algoritmos GRG, GA e GRGg, respeitando o objetivo de cada resposta.

Etapa 2d. A extragao dos fatores foi feita pela ACP e maxima verossimilhanca,
os (p; é o valor alvo da i-ésimo fator que deve manter uma relagao direta com os alvos
do conjunto original de dados. Para estabelecer essa relagao, é possivel usar a Eq. (2.60).
Onde e; representa o conjunto de autovetores associado a i-ésimo fator e (p; representa o
alvo para cada uma das p respostas originais. Com essa transformacao, pode-se estabelecer
um valor coerente para o alvo da i-ésimo fator que seja compativel com os alvos do

problema original.

Etapa 3a. A estimagcao dos coeficientes de cada fator é feita com a utilizacao do
método dos OLS, constroéi-se uma fungao aproximada que relaciona a resposta de interesse
com as varidveis do processo. De acordo com a Eq. (2.58), Obtém-se o MMSE usando os
escores de fator obtidos no Estagio 2c, o alvo de cada fator ((r) e seu respectivo autovalor
(Ara). O proximo passo é proceder com o calculo do MMSE conforme Eq. (3.3) para os

fatores, os mesmos foram agrupados conforme anélise de Cluster para as 8 respostas.

As cargas fatoriais rotacionadas de cada variavel sao definidas para cada fator e,
em seguida, é realizado o agrupamento das varidaveis com cada fator, foram testados os
métodos ligacao média, centroéide, mediana e Ward para determinar a distancia entre dois
clusters, o critério para escolha do melhor método foi, a menor distancia entre os grupos

e similaridades entre eles.

Etapa 3b. Com a funcao MMSE definida em etapa 3a obtém-se os valores de
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MMSETY (x) e MMSETN (z) conforme Eq. (3.2) e (3.3), o critério para juncio dos
fatores foi definido de acordo com a comunalidade, e dendograma, constroi-se a matriz
Payoff ® para as duas equacoes do MMSE Eq. (3.4) e Eq. (3.5).

MMSE; = [(Fy — (1)* + M (3.2)
MMSE, = [(F; — (p2)* + Ao |

Caso seja necessario mais de dois fatores para explicar a variancia dos dados, procede-se

da seguinte forma:

MMSET; =\/[(Fi — Cp1)? + M) % [(Fa — Cp2)? + A (3.3)
_ [MMSETY MMSETY
. (3.4)
MMSETN MMSETY
. o MMSET,(z) — MMSETV
Fa) = £1@) = Y { hilw) = MMSET:(2) = =y mreppw - MMSETlUl (3.5)
xTr) = N _ U = 3 . U .
PN Fe) = TINTS T () — MMSED{x) - MMSET,

MMSETN — MMSETY

Etapa 3c. Resolve o sistema da Eq. (2.61) com o algoritmo GRG e AG para
valores diferentes de w, restrito apenas a regiao experimental. A Fronteira de Pareto

esperada é conforme Figura 3.3

Anchor point
4
f2(x1*) |- —
f2(x)
NBI points
Pareto Frontier p/
f2*(x2*)- - —-—-——-——-— - —-——_—_—_ — ——————— —— —— == ===
| Anchor point ol
| 1

f1¥(x1¥) f1(x) f1(x2*)

Figura 3.3 — Fronteira de Pareto esperada
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Farot®)

[FZRDl(XJ‘]] ) /”F—

FU(x)
[FzRotlxz')] O
[F o, %47 Fage6a)] T Ry
[FIRDI(XI‘]] [FLRD((XZ‘” FlRut(x)

Figura 3.4 — Construgdo da Fronteira com restricao Eliptica

A Fronteira de Pareto apds aplicagao da restricao de Khuri, fica como na Figura
3.4

MMSE,,(x) — MMSEY
MMSEY — MMSEYU

Minyeq f(Rot) (X) = [

sujeito a:
. MMSE,, (x) - MMSEU(x)] [MMSE,,(x) — MMSEY
gl(Rot)(X): [ i T ]—[ N = +28—-1=0
MMSEN (x) — MMSEY (x) MMSEYN — MMSEV
g2(x) =xTx < p?
N TaA—-17a 9
px) = [Y(x) = o] =7 [Y(x) -] <x2,.,
A 2
FMSErxesy = [Frot,, () = ] + A
0<3 <1
(3.6)

Com F [FS (.7:)‘ xg} = g7

(XTX)‘l (XTZ{ (LT) [(LT)T (LT)]_l}ﬂ

I~/ _ i \/)\_1611 \/)\_2612
i \/)\_1611 \//\_2612
T [ cosf —senb
I senfl  cosO

13 Rot(y,) (x)= Modelo de superficie de resposta para primeiro fator rotacionado que

representa principal grupo de respostas originais.

13 Rot(g2)<X): Modelo de superficie de resposta para o segundo fator rotacionado
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que representa o segundo grupo de respostas originais.
I3 Rot? (x): Otimo individual para F’ Rot . (X)

I3 Rot! )(x): Otimo individual para F, Rot ) (X)
92

a Rot}Y )(x): Pior valor para F' Rot ;) (x) obtido com 6timo individual de F Rot g) (%)
91

F Rot}Y Pior valor para Fpe, (x) obtido com 6timo individual de Fro, ,(x)
2

N :Ponto de Nadir correspondente ao vetor F ]]%Vot(x)T:[ E Rot}Y )(x)ﬁ Rot}Y )(x)}
91 92

E} :Ponto de Utopia correspondente ao vetor F' }(2];;) (X)T:[ E Rot! )(X)F Rot! )(X)}
91 92

F Rot(y,) (x):Modelo de superficie de resposta para primeiro fator rotacionado que re-
presenta principal grupo de respostas originais é obtido com o valor esperado de F; Rot(y,) (%)
em um Xq 6timo, quando:

(m)T

E[F, (@)|20] = 28" | (x"X) " (XTFR)| =

(x7x)" (XTZ

L (LTL)_I] )}

onde: L é a matriz de carregamento dos vetores e Z é o valor padronizado das respostas

po=z{m ]} = 2{(0) [y 0)])

E[F, (@) 20) = «§™" |(x7X) " (XTF.)

= 2T {(XTX)1 [XTZ ((LT) ()" (LT)}lﬂ }
92(x) A restrigao eliptica é calculada a partir da distdncia ao quadrado D, como:
D= [V(z) = ¢| TS [V(2) - ¢]

X%p,a): O valor critico Chi-quadrado critico para p respostas com =5%, Corresponde ao

lado direito da restricao.

V(x)T: vetor da superficie de resposta original tal como:

A

V() = Vi) Ya(x) - Yla) |

[gzﬁ]T: vetor de restricao para 6timo individual , obtido com restrigoes esféricas e elipticas.

Em forma vetorial, pode-se escrever que:

6" = | Yi(ap) Yalzp) - Yplap) |
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A

¥~1: ¢ o inverso da matriz de varidncia-covariancia > dos modelos de superficie

de respostas, como:

VCALT {Yl ()Ac)} Cov {Yl ()::)7 Y, (X)} Cov h(l (x); 3:{'3 (x)} ... Cov {3:{'1 (x)
Cov {Yl (x); Yg(x)} Var {Yl (x)} Cov {Yl (x); Y3 (x)} ... Cov {Yl (x)
S= | Cov|[Y1(x); Ya(x)] Cov|Yi(x); Ya(x)] Var|Y:(x)] : :

| Cov {Yl (x); Yp(x)} Cov {Yl (x); Yp(x)} Cov ﬁ’l (x); Yp(x)} . Var {YI (x)
Y, (x)= modelo de superficie de resposta para a i-ésima resposta original, que pode

ser obtida por

Yi(x) = 27 (x) [ (X"X) 1(X"Y))|

Var [Y'p(x)}: variacao de previsao do i-ésimo modelo de superficie de resposta

associado ao i-ésimo erro quadratico médio. Essa propriedade do modelo de superficie

pode ser obtida como:

Var|[Y,(x)] = 02|27 (x)(X"X) 12" (x)| Onde:

T _ 2 2 2 . _
Z (X) = {1 1 To2...Tp XY Ty...Tp T1T2 leg...l’k_lflfk},}(() = [Il To...Tk

Cov [Yi(x);Yj (X)} =covariancia entre a i-ésima e a-ésima superficie de resposta
que pode ser estabelecida usando a correlagao p;; entre cada par de fungoes e as respectivas

variancias individuais.
Cov {YZ(X),Y] (x) = 0y [ZT(X)(XTX)*lzT(X)} = pij\/070; {ZT(X) (XTX)*lzT(X)}

Os carregamentos dos fatores rotacionados sao calculadas da seguinte forma:
. -1 -1
Fp=zZ{(LT)[LT)T(LT)| "} = Z2{(L)|L)T(L)] "}

Onde L é o carregamento do fator rotacionado . Uma escolha comum para a ma-
triz de rotacdo no espaco R? com uma rotacio no sentido anti-hordrio em torno do eixo

z positivo através de um angulo 0 é T(o,9), como:

T —

cosb —36710]

senf  cost

Analogamente, uma escolha comum adequada para a matriz de rotagao no espaco
R? com uma rotacio no sentido anti-horario sobre o eixo z positivo através de um angulo

0 € T(343) que pode ser escrita como:

Y,
Y,

}

Cov|Y1(x); Y,(x)]
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cosd —senfl 0
T = |senf cosf® 0

0 0 1
UBIzm oo .- i
UB o .2 ML
R S B e [
Bonf12) P - v —¢:.
H | 3 i .
i P L J \ L
b ¢ ioe
P . .
P ¢ ioe
o : .
P . i .
e .
A L4
Hy ——te .
:o» o :
‘e . :
. . i
- ¢
* =
.. [ . ]
L o
Y
LBBmmEII : Q. . ® ¢ !
B 7
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LBTzlll LB;,.) H UBBOFWFUBTMI

Figura 3.5 — Intervalos de confianga de Bonferroni x Hotelling

Na investigacao dos efeitos das correlagoes sobre a fronteira, o problema multi-
variado com 8 respostas foram transformados em 28 sub problemas bidimensionais com
isso, o Erro Quadratico Médio do Fungao (Function Mean Square Error-FMSE) de cada

funcao podem ser agrupados por média geométrica, tal que:

p—j 9 1/(p—j)
FEMSEq,) = [H {[FRot(gn (x) - T} + Az}
=1

Onde o grupo 1 (g;) é formado segundo as informagoes obtidas em uma analise de
clusters, p é o nimero de fatores e j representa o nimero de fatores que serao alocados

em outros grupos.

A formulacao usada para a restricao de Bonferroni é escrita como:

T Q) S = a\ [Se
Yp = tn—1 <2p> n < pp S Yp F it (2;;) n
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Para definir os pontos ancoragens para NBI de FMSE, Nadir e Utopia para a
parametrizacao do método NBI com escores rotacionados de fator, as fungdes FFMSE;
individuais sao definidas a partir da seguinte otimizacao:

“ 2
Min FMSE; = [FRot(gl) (z) — Ti] +A

St.: g(x)=a2—p*=0
g2 (z) = [V(2) — 6] £ [V(2) — 6] < Xy

. ) o\ =
925 (x) = Yi (¥) < gp +tas <2p> "

—1
9; () =Y (2) > §p — t

O alvos individuais (7;) também sdo obtidos por otimizagao, tal que:

Min T, =Y;(x)=2T(z)p

e
St.: gi(x)=aTx—p*=0

N T A N
g () = V(@) = 0| 27 [V(2) = ¢ < ¥,
Etapa 4. Analise das distancias de Mahalanobis calculadas conforme Eq. 2.8 para

método de extracdo por PCA e Méxima verossimilhanga com e sem rotacao das cargas

do fator, constroem as fronteiras para cada método.
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4 RESULTADOS E CONCLUSOES

4.1 Aplicacdo do método MMSE-NBI para funcdo de teste de

Rosenbrock

Etapa 1. A partir das equagoes de teste definidas no capitulo 3 foi possivel
construir a Tabela 4.1 que apresenta os resultados simulados das fung¢oes de teste baseadas

no CCD e calcular as correlacoes entre as fun¢oes conforme a Tabela 4.2.

A AF foi capaz de reduzir as oito fun¢oes em dois fatores para os dois métodos de

extracao com e sem rotagao ortogonal, na rotacao foi utilizado o método Varimaz.

Tabela 4.1 — Matriz simulada (CCD) com fungoes de teste

Variaveis Respostas
I ) T3 S f2 E Ja f5 fe o Js
-1 -1 -1 70 80 242 430 86 57 12 1,7

1 -1 -1 9,0 10,0 242 445 96 32 0,2 0,5
-1 1 -1 3,0 20 168 45 46 44 06 09

11 -1 50 40 168 45 56 32 01 02
111 30 40 168 405 46 32 04 09
1 11 50 6,0 168 405 56 44 01 02
111 10 20 94 05 06 3,1 00 0,0
11 1 10 00 94 -1,0 1,6 3,1 00 00

16 00 00 06 -34 83 99 14 31 01 04
1,6 0,0 0,0 26 54 83 99 33 31 00 00
00 -16 00 140 157 235 764 150 7.6 1,1 14
00 16 0,0 75 59 169 11,1 85 55 06 08
00 00 -1,6 37 37 131 126 47 32 02 04
00 00 16 37 37 131 126 47 32 02 04
0 0 0 1,0 1,0 104 11,0 20 35 01 0,1
1,0 1,0 104 11,0 20 35 01 0,
1,0 1,0 104 11,0 20 35 01 0,
1,0 1,0 104 11,0 20 35 01 0,1
1,0 1,0 104 11,0 20 35 01 0,1

o O OO
o O oo
o O OO

Etapa 2a. A Figura 4.1 mostra as cargas fatoriais para todos os fatores que
usam o método de extragao pela ACP e Verossimilhanga. O primeiro fator tém variancia
(autovalor) maior que 1. Para o método de extragao por ACP a partir do segundo fator os
autovalores variam muito pouco e esta variacao chega a ser zero a partir do quinto fator.

Com apenas um fator apesar de possuir o % de explicagao maior que 80% devido ao
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Tabela 4.2 — Correlagoes entre as oito funcgoes de teste com os valores de p-value

N1 fa /3 Ja s e Iz
£, 0,966
0,000
f3 0,884 0,848
0,000 0,000
£ 0,803 0,847 0,794
0,000 0,000 0,000
f5 0094 00951 0,906 0,820
0,000 0,000 0,000 0,000
fo 0,767 0,711 0,642 0,672 0,794
0,000 0,001 0,003 0,002 0,000
£, 0,740 0,689 0,794 0,672 0,793 0,863
0,000 0,001 0,000 0,002 0,000 0,000
fs 0,695 0,645 0,816 0,689 0,758 0,772 0,978
0,001 0,003 0,000 0,001 0,000 0,000 0,000

resultado do autovalor, usar somente ele para otimizar as func¢oes pode levar a resultados

nao confiaveis devido a alta variancia nao explicado pelo fator.

Autovalor

1 2

Extracao por ACP

3 4

5 6

Nudmero do fator

7 8

Autovalor

Extragao por Verossimilhanga

Numero do fator

Figura 4.1 — % de explicacao dos autovalores para os métodos de extracao por ACP e
Verossimilhanca

No método de extracao por Verossimilhanga o segundo fator é obtido de fg o

que torna o primeiro autovalor um pouco menor que no método pela ACP, porém o

segundo fator tem um valor maior que pela ACP e a partir do terceiro fator a variacao

é zero, isto significa que os dois explicam grande parte da variabilidade total dos dados.

Tanto pelo método de ACP quanto pela Verossimilhanca a partir do terceiro fator o %



Capitulo 4. Resultados e conclusdes 68

de explicagao da variabilidade dos dados correspondem a uma proporcao muito pequena

e sao provavelmente sem importancia.

Etapa 2b. A tabela 4.3 traz os percentuais de explicacdo de cada fator pelo
método de ACP nao rotacionado, F; explica 82,3% da matriz de varidncia-covaridncia, F
é obtido de f1, fa, f3, f1, [5, f6, f7 € fs 0 Fy explica 9% da matriz de varidncia-covariancia,
apesar de nao possuir percentual maior que F; para nenhuma funcao, ele é necessario para
obtencao da fronteira NBI, no método de ACP rotacionado F; explica 51,5% da matriz
de variancia-covariancia, Iy é obtido de fi, fa, f3, f1 € f5 e Fy explica 39,9% da matriz

de variancia-covariancia, Fy é obtido de fg, f7 e fs.

Tabela 4.3 — Cargas fatoriais com método de extragao por ACP

Nao Rotacionado Rotagao Varimax
Variével FC; FCy;  Comunalidade FCR, FCR,; Comunalidade
fi 0,947 0,257 0,963 0,888 -0,419 0,963
fa 0,921 0,341 0,964 0,922 -0,338 0,964
f3 0,923 0,094 0,861 0,763  -0,528 0,861
f1 0,868 0,216 0,799 0,800 -0,399 0,799
I5 0,97 0,176 0,971 0,852 -0,495 0,971
fo 0,855  -0,277 0,807 0,470  -0,766 0,807
fr 0,897 -0,431 0,99 0,403 -0,910 0,99
fs 0,873 -0,434 0,949 0,383 -0,896 0,949
Variancia 6,5866 0,7195 7,3061 41179 3,1882 7,3061
% Var 0,823 0,09 0,913 0,515 0,399 0,913

Tabela 4.4 — Cargas fatoriais com método de extracao por Verossimilhanca

Nao Rotacionado Rotagao Varimax
Variavel Fv; FV,  Comunalidade FVR, FVR, Comunalidade
fi 1,000 0,000 1,000 0,919 -0,393 1,000
fo 0,966 0,040 0,936 0,904 -0,343 0,936
f3 0,884 -0,227 0,833 0,724  -0,556 0,833
f1 0,803 -0,136 0,663 0,685 -0,441 0,663
fs 0,994 -0,089 0,996 0,879 -0,472 0,996
fe 0,767 -0,417 0,762 0,541 -0,685 0,762
fr 0,740 -0,666 0,991 0,419 -0,903 0,991
fs 0,695 -0,697 0,969 0,365 -0,914 0,969
Variancia 5,966 1,183 7,149 4,030 3,119 7,149
% Var 0,746 0,148 0,894 0,504 0,390 0,894

Das Tabelas 4.3 e 4.4 tem-se:
FC1: Fy da extracao por ACP Nao Rotacionado;
FC2: F, da extracao por ACP Nao Rotacionado;
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FRC1: F; da extragdo por ACP Rotacao Varimax;

FRC?2: Fy da extracdo por ACP Rotacao Varimax;

FV1: F; da extracao por Maxima Verossimilhanca Nao Rotacionado;
FV2: F, da extracao por Maxima Verossimilhanga Nao Rotacionado;
FRV1: Fy da extragdo por Maxima Verossimilhanga Rotacao Varimax;

FRV2: F, da extragdo por Maxima Verossimilhanga Rotacao Varimax;

Na Tabela 4.4 os percentuais de explicacao de cada fator sao pelo método de
extracao Verossimilhanca nao rotacionado F; explica que 74,6% da matriz de varincia-
covariancia Fy é obtido de f1, fa, f3, f1, [5, fo € fr o Fy explica 14,8% da matriz de
variancia-covariancia, F5 é obtido de Fg, no método de Verossimilhanca rotacionado F}
explica 50,4% da matriz de varidncia-covarincia, Fy é obtido de fi, fo, f3, fa e f5 ¢ Fy

explica 39% da matriz de varidncia-covariancia, F, é obtido de fs, f7 e fs.

Tabela 4.5 — Matriz de fatores para os métodos de extragao por ACP e Verossimilhanga

ACP Verossimilhancga
FC1 FC2 FRC1 FRC2 FV1 FV2 FRV1 FRV2
1,76 -2,07 0,00 -2,72 0,92 -284 -027 -297

097 244 232 123 1,46 1,67 1,99 0,96
019 -1,64 -091 -1,37  -0,15 -148 -0,72 -1,30
0,12 085 046 0,72 0,38 1,08 078 085
027 -0,10 014 -025  -0,15 -0,77 -044  -0,65
0,32 1,17 1,00 0,68 0,38 1,00 074 077
1,08 -047 -1,13 0,34 123 -0,14 -1,18 0,36
0,91 -002 -0,71 0,58 0,69 049 -044 0,73
0,81 -1,11 -1,3¢  -0,32  -1,13 -0,77 -1,34  -0,26
048 0,94 024 1,03 0,25 088 011 0091

2,82 0,30 2,34 -1,60 281 -0,30 2,46 -1,38
0,78 -0,62 0,19 -0,98 1,06 -0,07 0,94 -0,48

0,19 027 003 0,33 0,03 024 0,12 0,21
0,19 027 003 0,33 0,03 024 0,12 0,21
0,67 -0,04 -053 0,40 0,60 0,15 -0,57 0,41
0,67 -0,04 -053 0,40 0,60 0,15 -0,57 041
0,67 -0,04 -053 0,40 0,60 0,15 -0,57 0,41
0,67 -0,04 -053 0,40 0,60 0,15 -0,57 0,41
0,67 -0,04 -053 0,40 0,60 0,15 -0,57 0,41

A Tabela 4.5, tem-se os escores para cada método de extragdo, o algoritmo OLS
foi aplicado para obter o modelo de segunda ordem dos fatores, conforme descrito nas

equacoes a seguir.
Para método de extragao por ACP nao rotacionado:

FC) = —0,648 — 0,026x; — 0, 643z9 — 0, 31523 — 0,05527 + 0,86123 + 0, 11722 +
0,0076x122 + 0,167z123 + 0,0072923
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FCy = —0,040+0, 905521 —0, 316225+0, 0753x3—0, 016027 —0, 04392340, 117123 —
0, 356371552 — O, 659[[’11’3 — O, 050.272.’13'3

Para método de extragao por ACP rotacao Varimax:

FCR, = —0,519 + 0,5672x; — 0,6943z5 — 0,191223 — 0,05202% + 0,6268z3 +
0,16502% — 0,1733z129 — 0, 30087123 — 0, 02657973

FCRy = 0,390 + 0,706z, + 0, 176z + 0, 26223 + 0, 02327 — 0,01322 + 0, 01322 —
O, 320$1$2 — O, 610[171.1'3 — O, O43$2.’E3

Para método de extragao por Verossimilhanca nao rotacionado:

FVy = —0,657 + 0,268z, — 0,536z — 0, 32223 — 0, 10527 + 0, 87823 + 0, 16322 +
O, OOOxlmg + O, OOOfﬂliL'g + 0, 000.’13'25173

FVy = 0,163 + 0,911z + 0,09622 + 0, 16223 — 0,0712% — 0,160x3 — 0,00223 —
0, 385ZL‘1$2 — O, 5841‘11‘3 — O, O8OZL’21‘3

Para método de extragao por Verossimilhanca rotacao Varimax

FV R, = —0,540+ 0,605z, — 0, 45529 — 0, 23223 — 0, 12423 + 0, 74423 + 0, 14923 —
O, 1511’1%2 — 0, 2301’133'3 — O, 031$2$3

FV Ry = 0,408 + 0,733x; + 0,299z5 + 0, 27523 — 0,0242% — 0,49322 — 0, 06623 —
0,354x129 — 0,537x1253 — 0, 074023

Etapa 2c. A otimizagdo de fungbes individuais foi realizada sequencialmente
usando o algoritmo GRG, GA e GRGpg, na Tabela 4.6 tem-se os valores de minimo
encontrados para cada funcao. O algoritmo GRG falhou ao encontrar o ponto de minimo
global para fs5, diferentemente do GRGpg foi capaz de encontrar os mesmos valores que o

algoritmo AG, com tempo de processamento bem menor.

Tabela 4.6 — Otimos individuais das funcoes de teste

Algoritmo fi fa f3 fa f5 fe fr IE
GRG 22196 -3,567 8841 -0,124 1470 1818 -0241 -0,216
GA 22196 -3,567 8841 -0,124 -0,136 1,818 -0,241 -0,216
GRGr 22196 -3567 8841 -0,124 -0,136 1813 -0,241 -0,216

Etapa 2d. A extracao dos fatores foi feita apenas pela ACP e maxima verossimi-

lhanca, os alvos para cada método de extracao foi definido conforme a Eq. 2.60
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Tabela 4.7 — Alvos de F} e F, das fungoes de teste para cada método de extracao

Alvo CP RCP \Y RV

ja¥ 1,538 -0,791 -5,121 -5,957
5 0,627 -1,466 6,026 5,200

Onde:
CP: Extracao por ACP Nao Rotacionado;
RCP: Extracao por ACP Rotacao Varimax;
V: Extracao por Maxima Verossimilhanca Nao Rotacionado;

RV: Extracao por Maxima Verossimilhanga Rotagao Varimax;

Etapa 3a. O método MMSE foi utilizado para minimizar as oito fungoes simul-
taneamente, com seus respectivos alvos expressos em termos de fatores. Assim, duas
equacoes do MMSE foram obtidas: MMSFE; e MMSFE,. O critério para juncao dos fato-
res foi definido de acordo com a comunalidade Tabelas 4.3 e 4.4 e dendograma Figura 4.2
realizada através da equagdo MMSFE; = [(F1 —(p, )2+ M e MMSEy = [(Fy— (g, )%+ Aol

Andlise Componente Principal Andlise Componente Principal Rotacionado
-21,16 -43,19
3 & MMSE MMSE
T 19,22 MMSE] MMSE T 454
= 2 = 1 2
= =
E E
wi wi
59,61 52,27
100,00 —ﬁ;l_‘ ] 100,00 ::ﬁl_‘ | | l—:l_‘
fi 5 f2 FC1 13 4 f6 fr fa8 Fc2 fl fs f2 FRC1 13 4 6 f7 f& FRC2
Variaveis Varidveis
Verossimilhanga Werossimilhanga Rotacionado
-40,23 -37.81
T 652 MMSE MMSE2 % 81 MMSE MMSE
= 1 = 1 2
& =
E E
vl wl
53,26 54,06
o000 e e B N N R 0000 _:‘:Iﬁ _I_J_\
fii, P f5 f2 3 4 f6 fr fa  Fv2 fi s f2 FRV1 f3 4 f&é f7 f8 FRVZ2
Varidveis Variaveis

Figura 4.2 — Anéalise Hierarquica de Cluster para fungoes de Rosenbrock

Etapa 3b. Constroi a matriz Payoff ® com as otimizacoes individuais das fungoes
objetivas do MMSET’s para cada método de extracao obtendo os pontos de Utopia e
Nadir conforme Figura 4.3. Neste ponto foi testado novamente os algoritmos GRGpg e

AG, obtendo nos dois algoritmos o mesmo valor para os pontos de Utopia e Nadir.
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Figura 4.3 — Escores dos fatores com suas cargas fatoriais e matriz Payoff ®

Etapa 3c. Os pesos (w) que variam de [0:1] e com incrementos de 5% foram
adotados para construir a fronteira de Pareto com 21 pontos 6timos, construidos pelos
métodos de extracao por ACP e Verossimilhanca, conforme apresenta a Tabela 4.8. As-
sim, a abordagem MMSE-NBI gera uma fronteira convexa e equidistante de Pareto. As

fronteiras foram construidas considerando o uso do algoritmo GRG e AG.

De acordo com as fronteiras comparando os métodos de extracao e analisando os
dois parametros, distancia de Mahalanobis e matriz de correlacao das respostas de f a fg,
utilizados para definir qual o melhor método, na Figura 4.4, tem-se as fronteiras NBI com
as correlacoes inalteradas em relagdo ao conjunto original de repostas e independentemente

do método de extracao a rotacao das cargas fez com que a distancia de Mahalanobis

diminuisse.

O que deve ser investigado aqui sdo os pontos da fronteira que nao sdo dominados,
estes pontos estao proximos ao vértice da fronteira, os pontos no vértice tende a ser sempre
formados pelas coordenadas Utopia de MMSFE; e MMSE;, que sao valores iguais aos
autovalores dos fatores F} e Fy, é possivel manter as coordenadas de Utopia de M MSFE,

e MMSFE5 e simular outras coordenadas de Nadir para MMSE; e MMSE5.

As fronteiras ficam conforme Figura. 4.5, as fronteiras ficam convexas, mas a
distancia de Mahalanobis evidencia uma distancia bem maior entre os pontos da fronteira
e os 6timos individuais de cada func¢ado e os sinais das correlacoes entre as respostas das

fungoes nao se mantém.



Capitulo 4. Resultados e conclusdes 73

Tabela 4.8 — Solugoes Pareto 6timas para a abordagem MMSE-NBI

Peso FC FCR FV FVR

W MMSE, MMSE, MMSE;, MMSE, MMSE, MMSE, MMSE, MMSE,
0,00 8,80 0,72 5,03 3,19 10,09 1,18 5,17 3,12
0,05 8,61 0,72 4,94 3,19 9,68 1,18 5,05 3,12
0,10 8,43 0,72 4,85 3,19 9,27 1,18 4,94 3,12
0,15 8,24 0,72 4,76 3,19 8,86 1,18 4,83 3,12
0,20 8,06 0,72 4,67 3,20 8,44 1,18 4,72 3,14
0,25 7,88 0,72 4,58 3,22 8,03 1,18 4,61 3,21
0,30 7,69 0,72 4,49 3,26 7,62 1,18 4,50 3,21
0,35 7,51 0,72 4,41 3,34 7,20 1,18 4,38 3,18
0,40 7,33 0,72 4,32 3,42 6,79 1,18 4,26 3,16
0,45 7,14 0,72 4,21 3,22 6,38 1,18 4,15 3,17
0,50 6,96 0,72 4,13 3,28 6,05 1,21 4,04 3,23
0,55 6,77 0,72 4,12 4,19 5,99 1,35 4,03 4,08
0,60 6,66 0,74 4,12 5,19 5,98 1,50 4,03 5,04
0,65 6,65 0,78 4,12 6,19 5,97 1,65 4,03 6,00
0,70 6,65 0,82 4,12 7,20 5,97 1,81 4,03 6,96
0,75 6,65 0,87 4,12 8,20 5,97 1,96 4,03 7,92
0,80 6,65 0,91 4,12 9,20 5,97 2,12 4,03 8,87
0,85 6,65 0,96 4,12 10,20 5,97 2,28 4,03 9,83
0,90 6,65 1,00 4,12 11,20 5,97 2,43 4,03 10,79
0,95 6,65 1,05 4,12 12,21 5,97 2,59 4,03 11,75
1,00 6,66 1,09 4,12 13,21 5,97 2,74 4,03 12,71

Etapa 4.Manter os sinais de correlacao entre as respostas é um importante indi-
cio de que as respostas para cada funcao em cada ponto da fronteira condizem com as

respostas originais definidas pelo CCD.

Como sao fungoes criadas de forma aleatérias, nao se conhece ao certo quais res-
postas poderiam ser alteradas de forma a nao trazer mudancas nos resultados otimizados,
assim investigar os pontos da fronteira NBI que sdo dominados ou nao, se torna muito
subjetivo, este tipo de andlise para validar o método é feito no exemplo real em um

processo de torneamento.

O mesmo procedimento foi realizado para construcao das fronteiras foi utilizado
considerando o algoritmo GA, conforme Figura 4.6, O algoritmo GA nao ¢é adequado
para construcao da fronteira NBI, uma vez que desrespeita as restricoes e os pontos de
ancoragem da fronteira, o algoritmo GA prioriza o encontro do ponto minimo ou maximo
global, tornando as fronteiras nao convexas com pontos nao equidistantes. Desta forma
nao foi considerado para o algoritmo GA o calculo da distancia de Mahalanobis e matriz

de correlagao das respostas para as fungoes geradas pela fronteira NBI.
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Figura 4.4 — Fronteira de Pareto para as Funcgoes de Teste com algoritmo GRG
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Figura 4.5 — Fronteira de Pareto para as Fungoes de Teste com algoritmo GRG
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Figura 4.6 — Fronteira de Pareto para as Fungoes de Teste com algoritmo GA

4.2 Aplicacdo do método MMSE-NBI em um processo de tornea-

mento

Para validar o método proposto, foi realizada uma aplicacdo de torneamento em
um ago temperado. A peca de aco endurecido ABNT H13 usada neste estudo tem dureza
de 54 HRC e inser¢Oes mistas de ceramica. A ferramenta foi fabricada pela Sandvik
(classe Sandvik CC6050). Tabela 4.9 mostra a composi¢do quimica da amostra de teste,

de acordo com a descri¢ao do fabricante.

De acordo com as caracteristicas do processo, uma Metodologia de Superficie de
Resposta (MSR) foi aplicada; e de acordo com (GAUDéNCIO et al., 2019), ele busca
discernir respostas que sao influenciadas por algumas variaveis para otimizar os resulta-
dos. O MSR é uma colecao de técnicas matematicas e estatisticas aplicadas para modelar
e analisar problemas cujo resultado desejado é influenciado por muitos fatores (MONT-
GOMERY, 2008). Ainda de acordo com o mesmo autor, tal abordagem foi seguida no
planejamento de experimentos, na coleta dos dados e na modelagem das respostas de

interesse.
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Tabela 4.9 — Composi¢ao quimica da amostra de teste

Elementos %
C 0.37-0.45
Si 0.80-1.20

Mn 0.20-0.50
Cr 5.50-5.50
Mo 1.20-1.75
\Y 0.80-1.20

O CCD foi usado para determinar as fungoes objetivas para as respostas originais
criadas para trés pardmetros em dois niveis (2¥ = 23 = 8), seis pontos axiais (2% k = 6) e
cinco pontos centrais. Isso resultou em 19 experimentos, os niveis dos parametros foram

fixados, como mostrado na Tabela 4.10

Tabela 4.10 — Parametros do processo de torneamento

Parametros Unit Notagao =] Nn[z)els i
Velocidade do corte mm,/min Ve 100.00 162.50 225.00
Taxa de avanco mm f 0.10 0.16 0.22
Profundidade do corte mm ap 0.15 0.24 0.33

Fonte: (CAMPOS, 2015)

Os objetivos das respostas originais sdo: custo de usinagem especifico (Kp), tempo
total de usinagem (Tt), vida da ferramenta (T), volume de remogao de material (MRR),
forga de usinagem (Fr), rugosidade média (Ra) rugosidade total (Rt) e Energia Especifica
de corte (FEC = MRR/F).

Os experimentos foram realizados em um Centro de Torneamento MHC Kingsbury,
na Universidade de Aveiro. Os principais dados da maquina-ferramenta sdo: motor de
fuso com 18 kW de poténcia, faixa de rotagao entre 4 e 4500 rpm, torre de ferramentas
com 12 posicoes, diametro da placa de 200 mm. A placa possui acionamento hidraulico
com pressio maxima de 23 kgf / cm?, se¢io externa do porta-ferramenta 20 x 20 mm e
controle numérico GE Fanuc, um contraponto de 70 mm de didmetro também acionado

por a¢ao hidraulica. Os cursos nos eixos X e Z sao, respectivamente, 200 mm e 550 mm.

Os testes foram realizados com ferramentas e porta-ferramentas fornecidos pela
Sandvik. Os valores dos pardmetros de rugosidade de acordo com a norma ISO 4287/1
foram obtidos através do rugosimétro de agulha Hommeltester-T 1000. Esta ferramenta
foi montada em um suporte de giro externo (cédigo ISO DCLNL - 2020K - 12)
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De acordo com as respostas das variaveis, a AF foi realizada para analisar a estru-
tura das correlacoes entre as varidveis. As respostas foram modeladas a partir dos dados
da matriz experimental tabela 4.11. Os modelos quadréaticos completos foram construidos
para comparar as médias dos pontos centrais e dos trés fatores em dois niveis (23), das

respostas estudadas.

Tabela 4.11 — Matriz Experimental com a ferramenta CC 6050

Parametros de corte Respostas originais
* Ve f ap T Tt Kp Ra Rt MRR Fr ECC
1 100.00 0.10 0.15 57.00 232 247 0.62 3.00 1.50 339.39 4.42
2 225.00 0.10 0.15 29.50 142 1.53 0.64 3.00 3.38 235.38 14.36
3 100.00 0.23 0.15 48.25 147 193 098 7.26 3.38 430.77 7.84
4 225.00 0.23 0.15 26.50 1.04 126 1.09 742 7.59 239.77 31.65
5 100.00 0.10 0.33 58.50 2.40 3.02 0.65 3.02 3.30 449.38 7.34
6 225.00 0.10 0.33 26.00 145 1.77 0.72 284 7.43 242.35 30.65
7 100.00 0.23 0.33 49.00 1.53 2.34 133 6.78 743 45235 16.42
8 225.00 0.23 0.33 26.50 1.02 1.13 1.39 828 16.71 244.86 68.24
9 5739 0.16 0.24 56.00 2.52 3.19 1.12 486 2.24 486.44 4.60
10 267.61 0.16 0.24 22.50 1.07 1.18 1.97 7.25 10.44 221.24 47.18
11 162.50 0.06 0.24 37.00 246 2.76 0.32 218 224 320.87 6.98
12 162.50 0.27 0.24 38.25 1.11 1.44 1.35 7.44 10.44 355.38 29.37
13 162.50 0.16 0.09 50.00 1.32 1.45 0.87 4.56 234 331.38 7.06
14 162.50 0.16 0.39 46.00 1.38 1.87 0.95 4.16 10.33 357.55 28.89
15 162.50 0.16 0.24 42.00 1.38 1.88 1.14 743 6.34 340.39 18.62
16 162.50 0.16 0.24 41.50 1.37 1.86 1.13 744 6.34 333.28 19.02
17 162.50 0.16 0.24 4250 1.38 1.90 1.12 745 6.34 336.30 18.85
18 162.50 0.16 0.24 41.00 1.37 1.86 1.14 744 6.34 335.38 18.90
19 162.50 0.16 0.24 42.25 138 1.84 1.13 746 6.34 332.28 19.08

T (min), Tt (min), Kp (U$), Ra (mm), Rt (mm), M RR (cm?/min), Fr (N), ECC
(em?/N.minx)1073.

O modelo de superficie de resposta de segunda ordem é usado para representar
a correlagdo entre uma resposta (7, Tt, Kp, Ra, Rt, MRR, Fr e EEC) das varidveis de
entrada (Ve, f e ap) descritas pela equagao 4.1.

y(x) = 50+51‘/c+52@p+53f+511vf+522a,2)+533f2+512Vcap+513vcf+523apf+€ (4.1)

Onde By, B, B2, B3 € B4 sdo os coeficientes estimados.

A resposta para M M R(cm?®/min) em um processo de torneamento pode ser cal-
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Tabela 4.12 — Correlacao entre as respostas com os valores de p-value
T Tt Kp Ra Rt MRR Fr
Tt 0,640
0,003
Kp 0,733 0,943
0,000 0,000
Ra  -0,104 -0,617 -0,416
0,681 0,006 0,086
Rt -0,243 -0,676 -0,514 0,893
0,317 0,001 0,024 0,000
MRR -0,590 -0,692 -0,634 0,652 0,561
0,008 0,001 0,004 0,003 0,012
Fr 0,874 0,562 0,751 0,135 -0,051 -0,418
0,000 0,012 0,000 0,592 0,837 0,075
EEC -0,738 -0,671 -0,697 0,518 0,475 0,948 -0,615
0,000 0,002 0,001 0,028 0,040 0,000 0,005
culada como na Eq. 4.2 (WANG; HSU, 2005).
MRRi:VﬁprZ-xVei:fszxeapxae (4.2)

1,000

1,000

A partir das dos valores de cada resposta foi calculado as correlagoes entre as

respostas conforme tabela 4.12, as correlagoes entre as respostas sao positivas e negativas,

fortes e fracas, com e sem conflitos de objetivos, com o modelo quadratico apresentados

na tabela 4.13, defini-se os 6timos individuais de cada resposta, conforme a tabela 4.20,

os Otimos individuais sao utilizados para definir os alvos para cada fator.

Tabela 4.13 — Modelo quadratico para as respostas originais com a ferramenta CC 6050

Coeficientes T Tt Kp Ra Rt MRR Fr ECC*
Constante 4191 138 1.87 1.13 743 6.34 336.17 18.82
Ve -11.76  -0.38 -0.55 0.03 0.40 244  -84.61 13.22
f -1.37  -0.35 -0.32 0.29 1.96 2.44 11.66 7.69
ap -0.58 0.02 0.13 0.07 -0.03 238 13.74 7.40
Ve*Ve -1.23  0.13 0.10 0.00 -0.43 0.00 2.89 2.86
f*f -1.80 0.13 0.07 -0.11 -0.87 0.00 -2.66 0.14
ap*ap 1.86 -0.03 -0.08 -0.08 -1.03 0.00 -0.42 0.07
Vet 1.97 0.11 0.04 0.01 0.23 094 -10.93 5.30
Ve*ap -0.72 -0.01 -0.11 0.00 0.15 0.92 -14.94 5.17
f*ap -0.34 -0.01 -0.06 0.07 0.07 0.92 -11.29 3.25
Adj.R*% 93.11 96.93 96.78 96.21 9254 99.24 95.29  97.46

*ECCx1073
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Em um primeiro momento foi considerado apenas a analise fatorial com extragao
dos fatores pelo método ACP, sem rotacao sem restrigio de Khuri, sem algoritmo AG
e GRGER, sem elipse de confianca, ao plotar a fronteira de MM SET, com MMMET,,
mesmo ja definido os pontos de ancoragem alguns pontos da Fronteira ficaram desconti-

nuos tornando os resultados nao confiaveis Figura 4.7

Fronteira de Pareto

7,40

6,40

5,40 .

MMSE2
L]

4,40 »

3,40 ¥

2,40
2,80 3,30 3.80 430 4,80 5,30
MMSEL

Figura 4.7 — Fronteiras com pontos descontinuos

Uma maneira de resolver este problema foi criar varias combinacoes de pontos de
partida na execucao do algoritmo GRG Nao Linear para encontrar os melhores pontos de
ancoragem para MMSET, e MMSETs;, este procedimento foi realizado com a execucao
de rotinas implementadas no ambiente VBA do Excel, a Figura 4.8 traz parte da rotina
utilizada para encontrar o menor valor de MMSET, e MMSET, de forma a garantir
construcao de fronteiras mantendo os pontos equidistantes e sem descontinuidade. O

algoritmo GRG com rotinas de inicializacao ficou definido como GRGg neste trabalho.

Apos implementacao das rotinas, com o uso do algoritmo GRG construiu a Fron-

teira de Pareto conforme Figura 4.30.

Uma forma de verificar se os pontos da fronteira atendem os limites de valores
aceitaveis para as oito respostas do processo de torneamento, é plotar a fronteira da

Figura 4.30 em um grafico de contorno para multiplas respostas.

Grafico de contornos sobrepostos servem para identificar visualmente uma area
em que as médias previstas de uma ou mais varidveis de resposta encontram-se em uma
faixa aceitdvel. As aplicagbes que envolvem multiplas respostas apresentam um desafio
diferente dos estudos de resposta individuais. Os valores de variaveis 6timos para uma

resposta podem estar longe de serem 6timos para outra resposta. Os graficos de contorno
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For linha = 4 To 30 Step 1

SolwerOk SetCell:="SES18", MaxMinVal:=2, ValueOf:=0, ByChange:="$556:55%

Engine:=1, EngineDesc:="GRG Honlinear"™

Planl0.Cells (6, 19).Valus = Planl0.Cells(linha, 22).Value
Planl0.Cells (7, 1%5).Value = Planl0.Cells (linha, 23).Value
Planl0.Cells (8, 19).Value = Planl0.Cells(linha, 24).Value

SolwerSolwve True
Planl0.Cells(linha, 25).Value = Planld.Cells (13, 3).Value

Planl0.Cells (linha, 26).Valuese = Planl0.Cells (13, 5).Value
Planl0.Cells (linha, 27).Value = Planl0.Cells (44, 10).Value

Planl0.Cells{linha, X).Value = Planl0.Cells (12, 3).Value
Planl0.Cells{linha, X + 1) .Value = Planl0.Cells (18, 3).Value
Planl0.Cells (linha, X + 2).Value = Planl0.Cells (44, 10) .Value

Nexﬂ

Bange ("Y4:RAT") .Select

Range (Selection, Selection.End(xlDown)) .Select
Selection.Copy

ActiveWindow.SmallScroll Down:=-27

Bange ("AB4:4AD30") ,Select

Range (Selection, Selection.End(xlDown)) .Select
AotiveWindow.SmallScroll Down:i=-30

8
[+

m
r

Selection.PasteSpecial Paste:=xlPasteValues, Operation:=xlNone, SkipBlanks _

:=False, Transpose:=False

ActiveWindow.SmallScroll Down:=-12

Application.CutCopyMode = False
AetiveWorkkbook.Worksheets ("Mistura™) .Sort.SortFields.Clear
BctiveWorkbook.Worksheets ("Mistura®™) .Sort.S5ortFields.Add Key:=Range( _
"AC4:RC30™), SortOn:=xlScortOnValues, Order:=xlhscending, Datalption:= _

Figura 4.8 — Algoritmo para corrigir ponto de partida

&, 30

1o R L

5,30

MMSE2
2l
&

2,30 MEIl points

f2*(x2%)— — = = =

| Q. - 1 -
2 30 . fl*(x1%] _fliKE i

1,50 2,00 2,50 3,00 3,50 4,00 4,50 5,00 t,50

MMSEL

5,00

Figura 4.9 - MMSE; x MMSFE, com rotinas de inicializacao do GRG
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sobrepostos permitem identificar visualmente uma area de compromisso entre as varias

respostas.

Para identificar visualmente uma area onde todas as respostas estdo em uma am-
plitude desejavel considerando a combinagao dos trés parametros velocidade de corte (Ve),
avanco (f) e profundidade de corte (Ap), a area branca em destaque nas figuras 4.10, 4.11
e 4.12 evidenciam haver regides que para quaisquer ajustes dos trés parametros Ve, f e
Ap devem produzir um resultado com respostas médias aceitaveis para as oito respostas

e onde sao possiveis otimizagdes no processo de torneamento.

Nas Figuras 4.10, 4.11 e 4.12, as linhas continuas representam o limite inferior e
as linhas pontilhadas o limite superior de cada variavel, definidas conforme resultados do
CCD, as fronteiras, resultados das otimizacoes pelo método MMSE-NBI foram construi-
das, considerado para cada par de parametros, sempre com o terceiro definido no ponto

central.

A Figura 4.10, refere-se aos pardmetros profundidade do corte por taxa de alimen-
tagdo com velocidade de corte de 200mm/min, na Figura 4.11, tem-se os parametros de
profundidade do corte por velocidade de corte com taxa de alimentacao de 0.1625 mm e a
Figura 4.12, é referente a velocidade do corte por taxa de alimentacao com profundidade
do corte de 0.24 mm. Em todos os casos a fronteira permaneceu dentro da regiao de
possiveis solugoes. O ponto vermelho (peso w = 0,5) em destaque nas fronteiras, dentro
da regiao de possiveis solugoes, sao para analisar se os valores de MMSE; e MMSE,

estao coerentes em relacao a fronteira original, Figura 4.30.

ap = 0.321200
f=0.0902764
MMSE2 = 2.93026
MMSE1 = 3.21290
EEC = 0.0215517

Fr =292.730
MRR = 6.02248
Rt = 3.07228
Ra = 0.584771
Y Hold Values Kp = 2.06910
E Ve 200 Tt = 1.69180
T=32.4551
Pareto 1
Frontier g
0.2 03 0.4 05
ap

Figura 4.10 — Grafico de contorno sobreposto para as oito respostas com os resultados de
MMSE, com MMSFE; e variacao de f e ap
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Figura 4.11 — Grafico de contorno sobreposto para as oito respostas com os resultados de
MMSE, com MMSEFE, e variacao de V¢ e ap

Vc = 250.866

f = 0156620
MMSE2 = 2.96758
MMSET = 3.23480
EEC = 0.0418049
Fr = 222,662
MRR = 9.43347
Rt = 6.91333

Ra = 114118

Kp = 1.32198

Tt = 112176

T = 226737
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Pareto
- Frontier

0.1 e Hold Values
P ap 0.24
), ;.
e gt -~
.
N T

Figura 4.12 — Grafico de contorno sobreposto para as oito respostas com os resultados de
MMSE; com MMSFE; e variagao de f e Ve
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Depois de encontrar uma regiao que atende os niveis definidos para cada resposta,
fronteira foi plotada dentro da elipse de confianca de Bonferroni para os dados experi-

mentais conforme Figura 4.13. Alguns pontos da fronteira cairam fora do intervalo de
confianca dos dados para MM SE; com MMSEs.

O método de extracao dos fatores utilizado para construcao da fronteira referente
a Figura 4.13 pela ACP sem rotacao, como a Fronteira tende a dominar todos os pontos,
parte dela ficou fora do elipse de confianca de Bonferroni, os pontos vermelhos sao os
valores de MMSFE; e MMSE, dos fatores referente aos dados experimentais, a elipse
azul é o intervalo de confianca de Bonferroni para o vetor dos dados experimentais, a
elipse vermelha é o vetor das médias dos dados experimentais e a fronteira sdo os valores
de MMSE, e MMSFE5 depois da otimizagao.

Uma possivel justificativa é que quando minimiza os pontos Utopia de MMSFE; e
M M S E, para defini¢ao dos pontos de ancoragem da fronteira, ndo tem nenhuma restri¢ao
para o ponto de Nadir de MM SFE; e MMSEs.

—N -
_

(=T R T R T - - - -]

[

2 3 4 5 & 7 B £l 10

Figura 4.13 — Elipse de confianca de Bonferroni com a Fronteira MMSFE, x M MSFE,

Com o intuito de entender melhor o comportamento das respostas nas fronteiras,
foi entao realizado o método MMSE-NBI para otimizacoes das respostas individuais. Na
construcao da fronteira foi considerado duas respostas em cada otimizacao, o procedimento
foi repetido para as oito respostas, dando um total de 28 combinagoes de otimizagoes
individuais possiveis, foram feitas varias fronteiras, primeiro para as respostas originais

com restricio apenas da regido esférica onde XTX < p, depois considerando restricio



Capitulo 4. Resultados e conclusdes 84

de Khuri para as otimizac¢oes individuais das respostas originais, por fim os mesmos
procedimentos anteriores com os fatores das respostas originais, a restricao de khuri é
adicionada no momento em que sao definidos os pontos de ancoragem para as otimizagoes
individuais.

O critério para avaliar se a fronteira construida para os 6timos individuais faz
parte da regiao de possiveis solugoes considerando todas as respostas, é a estrutura de
correlacao, caso a estrutura de correlagao das respostas individuais definidas pelos pontos
da fronteira se mantiverem em relacao a estrutura de correlacdes das respostas originais,

Como exemplo a Figura 4.14 mostra as respostas vida da ferramenta (T') e taxa de remog¢ao
(MRR).

20

T-MRR

/ T MRR FA VAR

15
. T-MRR FA VAR
/' C/ KHURI
‘1
T-MRR KHURI
10 L ] L
'S
\ \
5 \
™ ™ i
. . . I".
L]
0
0 10 20 30 40 50 &0 70 80

Figura 4.14 — Anélise das fronteiras khuri para T x MRR

A fronteira para respostas individuais possui pontos fora da elipse de confianca,
(azul) assim como a fronteira para os fatores de T' e M RR (vermelho), depois de adicionar
a restri¢ao de Khuri, tanto a fronteira para valores individuais (laranja) quanto a fronteira
dos fatores (verde), todos os pontos da fronteira ficaram dentro do intervalo de confianga
da elipse, tornando todos os pontos factiveis. Os pontos vermelhos sdo os valores de T e
M RR experimentais, o mesmo foi feito para todas as combinagoes conforme Figura 4.15,
4.16, 4.17, 4.18 e 4.19.

Nos casos em que os sinais das correlagoes entre as respostas dos pontos das frontei-
ras para, otimizacgao individual, otimizacao individual com restricao de Khuri e otimizacao
pelo fator com restricao de Khuri, se mantiveram em relagao ao conjunto de respostas

experimentais e ficaram na mesma regiao de otimizagao.
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Figura 4.15 — Fronteiras com restricdo de khuri para respostas TxMRR, TxKp, TxRa,

TxRt, TxMRR e TxFr
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Figura 4.16 — Fronteiras com restricao de khuri para respostas TxECC, TtxKp, TtxRa,
TtxRt, TtxMRR e TtxFr
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Figura 4.17 — Fronteiras com restrigdo de khuri para respostas TtxECC, KpxRa, KpxRt,
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Figura 4.18 — Fronteiras com restri¢do de khuri para respostas RaxRt, RaxMRR, RaxFr,

RaxECC, RtxMRR e RtxFr
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Figura 4.19 — Fronteiras com restricao de khuri para respostas RtxECC, MRRxFr, MR-
RxECC e FrxECC

Caso 1 - Correlagao entre as respostas é positiva, com objetivos diferentes: T'xTt, T'x Kp,
T x Fr, Rax MRR, Ra x ECC, Rt x MRR e Rt x ECC;

Caso 2 - Correlagao entre as respostas é negativa, com objetivos de maximizar: T'x M RR
eT x ECC,

Caso 3 - Correlacao entre as respostas é negativa, com objetivos de minimizar, sendo:
Tt x Ra, Tt x Rt, Kp X Ra, Kp x Rt e Rt x F'r;

Caso 4 - Correlacao entre as respostas é positiva, com objetivos de minimizar: Ra X Rt.

Todos estes casos as fronteiras sdo semelhantes, em alguns deles sem a restricao

de Khuri pontos das fronteiras ficaram fora da elipse de confianca.



Capitulo 4. Resultados e conclusdes 90

Nos casos em que os sinais das correlagoes entre as respostas dos pontos das frontei-
ras para a otimizacao individual, otimizacao individual com restricao de Khuri inverteram

em relacao ao conjunto de respostas experimentais.

Caso 5 - Correlagao entre as respostas é negativa, com objetivos diferentes: T X Ra,

Tx Rt, Tt x MRR, Tt x ECC, Kp x MRR, Kp x ECC, MRR x FR e Fr x ECC,

Caso 6 - Correlacao entre as respostas € positiva com objetivos de minimizar: Tt x Kp,
Tt x Fr, Kp x Fr e Ra x Fr;

Caso 7 - Correlacao entre as respostas é positiva, com objetivos de maximizar: M RR x
ECC.

Nestes casos as fronteiras para otimizagoes individuais com e sem restricdo de
Khuri ficaram em regioes diferentes em relagao as fronteiras para otimizacoes pelo fator
com restricao de Khuri, neste ultimo em todas os casos os sinais das correlagoes das
respostas das fronteiras se mantiveram em relagao ao conjunto de respostas experimentais

e os pontos da fronteira ficaram todos dentro da elipse de confianca.

Com um melhor entendimento no comportamento das correlagoes entre as respos-
tas, o proximo passo € validar o método MMSE-NBI para as oito respostas, nesta etapa

foi analisado os métodos de extragdo por ACP e Méaxima Verossimilhanca.

4.3 Otimizacao pelos métodos de extracao ACP e Maxima Veros-

similhanca

Antes de testar quais dos dois métodos de extragdo encontra a melhor solucgao,
considerando os critérios, estrutura de correlagoes inalterada e distancia de Mahalanobis,
foi realizado o procedimento de rotacao das cargas fatoriais para avaliar se a mesma

influencia no sinal das correlagoes e na distancia de Mahalanobis.

4.3.1 Analise das cargas fatoriais rotacionadas

Foi realizado o mesmo procedimento descrito em 4.2 para avaliar as fronteiras
conforme definidas pelo método MMSE-NBI, ilustrado pela Figura 2.7, considerando,
restricio de Khuri e rotagao das cargas pelo método Ortomax em que os valores de
variam entre 0 (método de rotagdo Quartimax) e 1 (método Varimax) inclusive, com uma
variacao de 0,1 entre as fronteiras conforme ilustrado na Figura 4.20, percebe-se que sem o
algoritmo de inicializagdo (GRGR), ocorre descontinuidade de algumas fronteiras Depois

com o GRGR as fronteiras foram construidas novamente conforme Figura 4.21.
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Figura 4.20 — Fronteiras MM SFE, x M MSFE; Ortomax sem algoritmo GRG g
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Figura 4.21 — Fronteiras MM SFE; x M MSFE,; Ortomax com algoritmo GRGr

Para construgao das 12 Fronteiras Figura 4.21, o algoritmo G RG'g definiu 12x21x27=6804
pontos de ancoragem, o algoritmo além de corrigir a descontinuidade torna a busca pe-
los pontos de ancoragem mais rapida e aplicavel. A fronteira inferior (verde) é referente
as cargas nao rotacionadas (NR) a de maior amplitude em relagdo ao eixo de MM SE,
representa v = 1 até a de menor amplitude v = 0. Estas Fronteiras foram plotadas na
elipse, de forma a avaliar se todas atendem o intervalo de confianca segundo a restri¢ao

de Khuri, conforme observa na Figura 4.22.

Como um dos objetivos é avaliar quais das fronteiras tem a melhor otimizacao, a
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Figura 4.22 — fronteiras ortomax elipse

Tabela 4.14 — Distancia de Mahalanobis para cargas rotacionadas

Gama 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1.0 NR
Alvo F1: 1,33 127 -1,21 -1,14 -1,07 -1,01 -095 -0,90 -0,86 -0,82 -0,78  -0,82
Alvo F2: 1,32 -1,35 141 146 152 157 1,62 165 1,68 170 1,72 1,71
Alvo F3: 243 243 244 244 244 243 242 242 241 241 241 2,41
AF1: 366 359 351 343 335 328 321 3,14 309 304 300 4,96
AF2: 2,93 293 291 28 284 280 276 273 270 268 2,66 1,88
AF'3: 095 1,03 1,12 123 1,35 147 158 167 1,75 182 1,89 0,70
MMSETY 327 324 320 3,14 308 303 297 293 28 285 282 2,52
MMSETN 507 510 514 522 521 520 519 517 514 512 510 5,17
MMSETY 096 1,03 1,12 123 1,35 147 1,58 167 1,75 182 1,89 1,88
MMSETN 11,92 1224 12,37 12,34 12,28 12,13 11,99 11,88 11,82 11,76 11,70 3,57

Mahalanobis 379 953 296 203 185 187 179 138 117 99 71 150.346

distancia de Mahalanobis foi utilizada para determinar a distancia entre cada fronteira e
a otimizacgdo individual para cada resposta. Foi armazenado a matriz de respostas 21x8

para cada variacao de «y é feito o calculo da distancia.

A tabela 4.14 traz os valores de distancia de Mahalanobis para as rotacoes de cargas
a medida em que aproxima-se da rotagdo Varimax (y=1) a distdncia de Mahalanobis
diminui, neste procedimento a estrutura de correlacao se manteve em relacao a estrutura

de correlagoes dos dados experimentais.

Ja a extragao pelo método ACP néo rotacionado (NR) na tabela 4.14 os valores
foram muito maiores e ocorreu 8 discordancias na estrutura de correlacbes. Como o

método Varimax mostrou melhor resultado em relacao a variacao de 7, os procedimentos
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a seguir foram considerados métodos de extragao por ACP e Verossimilhanga sem rotacao

e rotagao Varimax.

4.3.2 Anadlise dos métodos de extracao

Etapa 2a. A Figura 4.23 mostra as cargas fatoriais para todos os fatores que
usam o método de extragao pela ACP e Verossimilhanga. O primeiro fator tém varidncia
(autovalor) maior que 1. No método de extracao por ACP a partir do quarto fator
os autovalores variam muito pouco e esta variagao chega a ser zero a partir do quinto
fator. Foi considerado trés fatores com um % de explicacao de 94,3%, no método nao
rotacionado apesar do terceiro fator explica apenas 8,7% da variabilidade total e nao ter
nenhuma carga fatorial de valor expressiva ele é mantido no modelo, pois no método de
extracao rotacionado o terceiro fator explica 23,6% da variabilidade total e possui grandes

cargas fatoriais positivas para as respostas MRR e FEC.

No método de extracao por verossimilhanga a partir do quarto fator os autovalores
assumem os valores zero, também foi considerado trés fatores com um % de explicacao
de 91,0%, no método nao rotacionado apesar do terceiro fator explica apenas 9,1% da
variabilidade total e nao ter nenhuma carga fatorial de valor expressiva ele é mantido
no modelo, pois no método de extracao rotacionado o terceiro fator explica 22,2% da
variabilidade total e possui grandes cargas fatoriais positivas para as respostas M RR e
EEC. Tanto pelo método de ACP quanto pela Verossimilhanga a partir do quarto fator o
% de explicacao da variabilidade dos dados correspondem a uma proporgao muito pequena

e sdo provavelmente sem importancia.

Extragdo por Componente Extracdo por Verossimilhanga
5
5
4 4
53 5°
m ]
= =
0 0
5 5
< 2 I ?
1 1
0 0
1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8
Numero do fator Numero do fator

Figura 4.23 — Autovalores para os métodos de extracao por ACP e Verossimilhanca
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Etapa 2b. A tabela 4.15 traz os percentuais de explicacdo de cada fator pelo
método de ACP nao rotacionado, dos 94,3% de explicacao FC; explica 62% da matriz
de variancia-covariancia F'CY é obtido de T, Tt, Kp, Rt, MRR e EEC, FC5 explica
23,5% da matriz de varidncia-covariancia, F'Cy é obtido de Ra e Fr e F(C5 explica 8,7%
da matriz de varidncia-covariancia, apesar de nao possuir percentual maior que FC e
FC5 para nenhuma resposta, ele é necessario para obtencao da fronteira NBI, no método
de ACP rotacionado F'C'R; explica 37,5% da matriz de varidncia-covaridncia, FCR; é
obtido de T, Kp e F'r, FCR, explica 33,2% da matriz de varidncia-covaridncia FCRy é
obtido de Tt, Ra e Fr e FCRj3 explica 23,6% da matriz de varidncia-covaridncia, FCRj
é obtido de MRR e ECC.

Tabela 4.15 — Cargas fatoriais com método de extragao por ACP

Nao rotacionado Rotacao Varimax
Variavel FC; FCy FC;  Comun. FCR, FCRy FCRs; Comun.
T 0,755 -0,544 -0,042 0,869 0,836 -0,001 -0,413 0,869
Tt 0,913 0,069 0,334 0,950 0,672 0,677 -0,200 0,950
Kp 0,892 -0,195 0,340 0,949 0,831 0,478 -0,174 0,949
Ra -0,641 -0,741 -0,003 0,959 0,082  -0,905 0,365 0,959
Rt -0,662 -0,648 -0,224 0,907 -0,075  -0,932 0,185 0,907
MRR -0,861 -0,160 0,455 0,974 -0,280 -0,423 0,847 0,974
Fr 0,624 -0,741 0,101 0,949 0,936 -0,165 -0,214 0,949
EEC -0,882 0,053 0,450 0,984 -0,438 -0,279 0,845 0,984
Variancia 49595 1,8828 0,6995 7,5418 2,9989 2.,6572 11,8857  7,5418
% Var 0,620 0,235 0,087 0,943 0,375 0,332 0,236 0,943

Tabela 4.16 — Cargas fatoriais com métdodo de extracao por Verossimilhanca

Nao rotacionado Rotagao Varimax

Variavel FV; v, Vs Comun. FVR, FVRy FVR; Comun.
T -0,738 -0,460 -0,084 0,764 0,770  -0,002 -0,413 0,764
Tt -0,859 0,154 -0,461 0,974 0,693 -0,684 -0,163 0,974
Kp -0,858 -0,114 -0,474 0,975 0,853 -0,469 -0,165 0,975
Ra 0,589 -0,756 -0,002 0,918 0,067 0,897 0,330 0,918
Rt 0,573 -0,660 0,174 0,794 -0,071 0,869 0,186 0,794
MRR 0,907 -0,171 -0,319 0,954 -0,300 0,467 0,804 0,954
Fr -0,627 -0,683 -0,220 0,908 0,900 0,189 -0,249 0,908
EEC 0,939 0,048 -0,325 0,990 -0,443 0,301 0,839 0,990
Variancia 4,794 1,754 0,731 7,279 2,908 2,592 1,780 7,279
% Var 0,599 0,219 0,091 0,910 0,363 0,324 0,222 0,910

Ja a tabela 4.16 traz os percentuais de explicagao de cada fator pelo método de

Verossimilhanga nao rotacionado, dos 91% de explicacao, F'V; explica 59,9% da matriz
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de variancia-covariancia F'V; é obtido de T, Tt, Kp, MRR e EEC, F'V, explica 21,9%
da matriz de varidncia-covaridncia, FV5 é obtido de Ra, Rt e Fr e FV3 explica 9,1%
da matriz de varidncia-covariancia, apesar de nao possuir percentual maior que F'V; e
F'V5 para nenhuma resposta, ele é necessario para obtencao da fronteira NBI, no método
de Verossimilhanca rotacionado F'V Ry explica 36,3% da matriz de varidncia-covariancia,
FV R, éobtidode T, Tt, Kpe Fr, F'V Ry explica 32,4% da matriz de variAncia-covariancia
FV Ry é obtido de Ra e Rt e F'V Ry explica 22,2% da matriz de varidncia-covariancia,
FV R3 é obtido de MRR e ECC. A Figura 4.24 permite visualizar a posi¢do de cada

resposta com seu respectivo fator.

ACP nao rotacionado ACP rotacionado

Fator 2

GE 1|u

-1.0 ps 00 o5 “Hgﬁﬁrﬁﬂ" E
[ d i ﬁn‘.}

Fator 1 F

Verossimilhanga nao rotacionado Verossimilhanga rotacionado

Figura 4.24 — Cargas fatoriais por método de extracao

Depois sao calculados os escores Tabela 4.17, para cada método de extracao, o
algoritmo OLS foi aplicado para obter o modelo de segunda ordem dos fatores, conforme

descrito na tabela a andlise foi realizada utilizando unidades codificadas para eliminar
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quaisquer resultados estatisticos errados devido a diferentes escalas de medicao para os

fatores.

Tabela 4.17 — Matriz de fatores para os métodos de extracao por ACP e Verossimilhanca

ACP Verossimilhanga
FNR1 FNR2 FNR3 FR1 FR2 FR3 FNR1 FNR2 FNR3 FRl1 FR2 FR3
1,37 0,55 0,02 0,52 1,17 -0,72 -1,21 0,87 -0,26 0,39 -1,37 -0,51
-0,06 1,93 -0,95 -1,68 1,04 -0,85 -0,01 1,65 1,22 -1,58 -0,96 -0,88
0,36 -0,85 -1,20 0,35 -0,89 -1,17 -0,47 -0,84 0,99 0,25 0,78 -1,10
-1,19 0,64 -0,72  -1,46 -0,46 -0,01 1,04 0,52 0,67 -1,30 0,29 0,14
1,64 -0,25 1,19 1,66 1,18 0,15 -1,35 0,00 -1,32 1,54 -1,07 0,20
-0,41 1,81 0,74 -1,21 1,39 0,77 0,57 1,58 -0,35  -1,07 -1,13 0,70
0,14 -1,52 0,36 1,24 -0,92 0,29 -0,21 -1,65 -0,29 1,24 1,16 0,02
-2,27 -0,05 2,15  -0,64 -0,48 3,02 2,63 0,23 -2,01  -0,71 041 3,21
1,53 -1,30 0,96 2,21 0,24 0,06 -1,51 -1,13 -143 235 -0,26 0,14
1,31 1,69 0,85 0,02 2,30 -0,03 -1,26 1,78 -0,91 0,25 -235 0,02
-0,96 -0,75 0,04 -0,10 -1,08 0,57 0,88 -0,87 0,30 -0,21 1,23 0,27
0,28 0,30 -1,77  -0,67 -0,29 -1,66 -0,27 0,24 1,84 -094 028 -1,60
-0,22 0,02 1,08 0,24 0,31 1,03 0,50 -0,03 -0,50 -0,03 0,10 0,70
-0,29 -0,48 -0,54  -0,06 -0,72 -0,29 0,12 -0,52 0,41 0,00 0,62 -0,28
-0,31 -0,42 -0,55 -0,13 -0,69 -0,29 0,15 -0,45 042 -0,06 0,57 -0,26
-0,27 -0,46 -0,52  -0,06 -0,69 -0,28 0,12 -0,47 0,38 0,00 0,57 -0,24
-0,32 -0,43 -0,55 -0,13 -0,71 -0,28 0,14 -0,47 0,43 -0,05 0,59 -0,27
-0,31 -0,43 -0,57  -0,12 -0,71 -0,30 0,15 -0,44 0,43 -0,07r 0,57 -0,26

Quando se utilizam unidades nao codificadas, muitas vezes levam a colinearidade

entre os termos do modelo, o que pode causar um aumento na variabilidade dos coeficientes

estimados, tornando-os dificeis de interpretar.

Definido o nimero de fatores aplica o

modelo quadratico para cada método de extragdo conforme Tabela 4.18 e 4.19, os fatores

modelados permitem calcular os MMSE’s da matriz pay off.

Tabela 4.18 — Modelo quadratico para as Fatores com método de extracao por ACP

Coeficientes FNR1 FNR2 FNRS3 FR1 FR2 FR3
Constante -0,30 -0,44 -0,54 -0,09 -0,70 -0,28
Ve -0,95 0,80 0,06 -1,13 0,09 0,52
f -0,68 -0,73 -0,13 0,00 -0,97 0,28
ap -0,16 -0,20 0,88 0,36 0,10 0,84
Ve*Ve 0,04 0,18 0,48 0,08 0,34 0,38
f*f 0,15 0,32 0,31 -0,01 0,44 0,17
ap*ap 0,10 0,22 0,03 -0,07 0,23 -0,04
Ve*f -0,06 -0,06 0,46 0,17 0,10 0,42
Ve*ap -0,19 0,08 0,23 -0,09 0,04 0,29
f*ap -0,15 -0,06 0,20 0,01 -0,05 0,25
Adj. R*% 99,36% 97,55% 95,11% 97,22% 98,08% 96,73%
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Tabela 4.19 — Modelo quadratico para as Fatores com método de extracao por Verossimi-
lhanca

Coeficientes FNR1 FNR2 FNR3 FR1 FR2 FR3

Constante 0,13 047 041 0,03 058 026
Ve 096 0,71 0,09 1,05 -0,10 0,56

f 063  -0,75 0,15 0,04 096 0,23

ap 026  -0,18  -0,77 035 002 0,76
Ve*Ve 003 020  -0,54 0,15  -0,33 045
frf 0,09 033  -0,22 0,02 -039 0,13
ap*ap 001 021 0,12 0,19  -0,13  -0,08
Verf 015 0,11  -0,56 0,14  -020 054
Ve*ap 026 0,17  -0,24 0,13 -0,09 035
fap 0,18  -0,02 -0,17 0,01 005 0724

Adj.R*% 98,69% 98,20% 91,53% 96,44% 97,73% 94,30%

Etapa 2c. A otimizagdo de fungbes individuais foi realizada sequencialmente
usando o algoritmo GRG, AG e GRGpg, Tabela 4.20. Todos algoritmos foram capazes
de encontrar os mesmos valores, com uma vantagem para o GRG e GRGR, o tempo de

compilagao para encontrar os alvos bem menor em relagao ao algoritmo AG.

Tabela 4.20 — Alvo individual de cada resposta

Método Max Min Min Min Min Max Min Max
T T; Kp Ra Rt MRR Fr ECC

AG 59,480 0,982 1,073 0,341 1,682 15,990 199,692 0,064
GRG 59480 0,982 1,073 0,341 1,682 15,990 199,692 0,064
GRGRr 59,480 0,982 1,073 0,341 1,682 15,990 199,692 0,064

Etapa 2d. A extragao dos fatores foi feita apenas pela ACP e maxima verossimi-

lhanga, os alvos para cada método de extragao foi definido conforme a Eq. (2.60)

Tabela 4.21 — Alvos de Fi, F5 e F3 das fungoes de teste para cada método de extragao

Alvo CP RCP \Y RV

F 0,821 -0,783 2,081 -1,797
5 1,706 1,725 2,287 -1,380
Iy 2407 2,406 -1,544 2,609

Etapa 3a. O método MMSE foi utilizado para otimizar as oito respostas si-
multaneamente, com seus respectivos alvos expressos em termos de fatores. Assim, trés
equagoes do MMSE foram obtidas: MMSFE,, MMSE; e MMSE;. Para definicao dos
MMSET, e MMSET; conforme Eq. (3.3).
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Foram testados os métodos de ligacao Ward, Média, Centroide, Completa, Mc-
Quitty, Mediana e Unico entre eles os que apresentaram menores valores de distancia
entre os grupos e maiores similaridades foram os métodos por Média, Centréide, Mediana
e Ward, conforme Tabela 4.22.

Tabela 4.22 — Métodos de ligacao e distancia entre correlacoes

Extracdo por ACP

Média Centroéide Mediana Ward
Correlagao D MMSET, D MMSET,; D MMSET; D MMSET,
r 1,28 1x2 1,06 1x3 0,85 1x3 1,81 2x3
rA 0,62 1x2 0,42 1x2 0,43 1x2 1,10 1x3

Extracado por ACP Rotacionado

Média Centroéide Mediana Ward
Correlacao D MMSET, D MMSET, D MMSFET,; D MMSET,
r 0,80 1x2 0,70 1x2 0,63 1x2 1,27 1x2
rA 0,57 1x3 0,43 1x3 0,46 1x3 1,63 1x3

Extragao por Verossimilhanga

Média Centroéide Mediana Ward
Correlacgao D MMSET; D MMSET; D MMSET; D MMSET;
r 1,20 1x2x3 1,02 1x2x3 0,90 1x2x3 2,39 1x2x3
rA 0,63 1x3 0,44 1x3 0,46 1x3 1,05 1x3

Extragao por Verossimilhanca Rotacionado

Média Centroéide Mediana Ward
Correlagao D MMSET; D MMSET, D MMSFET; D MMSET,;
r 0,61 2x3 0,53 2x3 0,58 2x3 1,61 2x3
rA 0,57 1x3 0,42 1x3 0,45 1x3 1,61 1x3

Da tabela tem-se Tabela 4.22
r: Correlagao
rA: Correlagdo Absoluta

D: Distancia entre os grupos M MSET;: Agrupamento conforme similaridade

Ainda foram testados para cada método a medida de distdncia pela correlagao,
que fornece distancias entre 0 e 1 para correlagoes positivas e entre 1 e 2 para correlagoes
negativas, se for considerar dados negativamente correlacionados como mais afastados do
que dados correlacionados positivamente, este método deve ser utilizado. E pela correlagao
absoluta que, fornece distancias entre 0 e 1. Se a forca da relacdo é importante ao

considerar a distancia e nao o sinal, o método de correlagao absoluta deve ser utilizado.

Os dois métodos foram testados e o critério para escolha foi a menor distancia

entre os grupos. A partir dos resultados, os métodos pela média e centréide com correla-
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¢ao absoluta, resultaram em distancias menores, considerando estes dois métodos tem-se
agrupamento M MSFE, com MMSFE, pela extracao por ACP e MMSE; com MMSE;
pela extracao por ACP com cargas rotacionadas e verossimilhanga com e sem rotagao das
cargas, foram realizadas as duas combinagoes para os quatro métodos de extracdo com

intuito de estudar os resultados.

Etapa 3b. O resultado é exibido como um dendrograma, Figura 4.25, onde o eixo
vertical fornece os valores de distancia nos quais as fusoes ocorrem, as respostas agrupadas
para cada fator estao em concordancia com as tabelas 4.15 e 4.16, a juncao dos fatores
foi definido de acordo com a comunalidade realizada através da equagao MMSFE, =
[(Fy —Cp)? + M|, MMSEy = [(Fo —(p,)* + Xo) e MM SE3 = [(F3 — (y,)* + A3] resultando
em MMSET, e MMSET, de acordo com os agrupamentos de MMSE,, MMSFE, e
MMSE;.

Analise Componente Principal Analise Componente Principal Rotacionado
0,81 0,69
MMSETT MMSET2 MMSET1 MMSET2
g o MMSE2 § o
! MMSE1 |
-g MMSE3 g MVSET MMSES
(=) | [a)
MMSE2
0,27 | 0,23
0,00 | l _l 0,00 ’7 | l | l _‘ | | l
T Fr Tt Kp FC1 MRR EEC Ra Rt FC2 FC3 T Fr FCR1 Tt Kp MRR EEC FCR3 Ra Rt FCR2
Variaveis Variaveis
Verossimilhanca Verossimilhanca Rotacionado
0,79 0,68
MMSET1 MMSET2 MMSET1 MMSET2
2 053 -2 045
S MMSE1 MMSE2 & MMSE1 MMSE3
7 MMSE3 B
(=) [a)
0,26 ’_Ij‘ 0,23 ‘ MMSE2
0,00 | | _l 0,00 ’7 | | | l _‘ | | |
T Fr Tt Kp MRR EEC FV1 Ra Rt FV2 FV3 T Fr FVR1 Tt Kp MRR EEC FVR3 Ra FVR2 Rt
Variaveis Variaveis

Figura 4.25 — Analise Hierarquica de Cluster das respostas com os fatores

Com a escolha dos dois agrupamentos, o proximo passo é definir os pontos de
ancoragem com os valores de Utopia e Nadir para cada método de extragdo considerando
as duas combinagdes para M M STy, assim tem-se a matriz Payoff ® com as otimizagoes
individuais para as func¢oes objetivas de MM SET, e MMSET,. Neste ponto foi testado
novamente o algoritmo GRGg com varios pontos de inicializacao e algoritmo GA, foi
observado que o Algoritmo AG encontra um tunico ponto de ancoragem, considerando um

ponto de minimo para Utopia e consequentemente um valor qualquer para Nadir.

Ja o algoritmo G RG g, encontra o mesmo ponto de Utopia com varios valores para



Capitulo 4. Resultados e conclusdes 100

17,00
16,00

15,00
14,00
13,00
12,00
11,00
10,00
9,00
8,00
7,00
6,00
5,00
4,00
3,00
2,00

1,00

0,00

1,00

-1,00% 9,00

-2,00

-3,00

Figura 4.26 — Fronteiras MMSET, x MMSFET, com varios pontos de Nadir

o ponto de Nadir, isso foi fundamental para entender a amplitude da fronteira, os varios
pontos de Nadir que o algoritmo GRG encontra, pertence a mesma fronteira, porém com
variacao de amplitudes, a Figura 4.26 mostra varias fronteiras sobrepostas para os mesmos
pontos de Utopia com varios pontos de Nadir, percebe-se que quanto maior a amplitude
da fronteira menor a distdncia de Mahalanobis, isso é possivel observar somente com a
geracdo de varios pontos de ancoragem realizadas pelo GRG. Dentre os varios pontos
gerados pelo algoritmo, foram escolhidos aqueles com maior amplitude, conforme tabela

4.23 e 4.24

Tabela 4.23 — Pontos de ancoragem para os métodos ACP e Verossimilhanca com agru-
pamento MMSFE; com MMSFE,

ACP Verossimilhanga
Nao rotacionado Rotacionado Nao rotacionado Rotacionado

MMSETIU(Z‘) 3,056 2,823 3,906 2,897
MMSETlN(x) 4,655 5,093 5,230 5,611
MMSETQU(x) 1,012 1,886 0,731 1,852
MMSETQN(x) 6,003 11,700 4,098 3,818
Mahalanobis 508,23 71,14 124,481 2.119,50
Inver. Sinal Corr. 7 0 11 11

Etapa 3c. Definidos os pontos de ancoragem da fronteira NBI para cada método
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Tabela 4.24 — Pontos de ancoragem para os métodos ACP e Verossimilhanca com agru-
pamento MMSFE; com MMSFEs

ACP Verossimilhanga
Nao rotacionado Rotacionado Nao rotacionado Rotacionado
MMSETV (z) 2,536 2,417 1,876 2,383
MMSETN (z) 5,830 7,401 6,213 10,519
MMSETY (z) 1,883 2,657 1,872 2,592
MMSETY (z) 3,531 8,410 3,212 3,495
Mahalanobis 327,6 23 3.382,57 58,58
Sinal da Correlacao 0 0 0 0
5,90 Fronteira - ACP ndo rotacionado 170 Fronteira - ACP rotacionado
540 10,70
4,90 9.70
440 8,70
N 390 y 770
g 3,40 g 6,70
= 290 = sm0
2,40 470
1,90 3,70
1.40 270
0,90 1,70
3,00 3,50 4,00 4,50 2,70 3,20 3,70 4,20 4,70 520
MMSE1 MMSE1
500 Fronteira - Verossimilhanga ndo rotacionado Fronteira - Verossimilhanga rotacionado
3,70
4,00
3,00 320
Q- 0
g Ln g 20
1,00 2,20
0,00 1,70
3,30 4,30 5,30 2,60 3,60 4,60 5,60
MMSE1 MMSE1

Figura 4.27 — Fronteira NBI pelos métodos de extracao ACP e Verossimilhanga com agru-
pamento MM SFE; com MMSFE,

com e sem rotacao, e utilizando os pesos (w) entre [0 : 1], com incrementos de 5% foi pos-
sivel construir as fronteiras conforme Figura 4.27 e 4.28 . No agrupamento M M SE; com
MM S FE5 ocorreram inversoes dos sinais na estrutura de correlacdo das respostas referen-
tes aos pontos da fronteira comparado com as respostas experimentais, na extragao por
ACP sem rotagao ocorreram 7 inversoes e com rotagdo nao ocorreram inversoes, ja no mé-
todo Verossimilhanga com e sem rotagao foram 11 sinais invertidos. Para o agrupamento
MMSFE, com MM S E3 nao ocorreram inversoes dos sinais na estrutura de correlacao das
respostas referentes aos pontos da fronteira comparado com as respostas experimentais.
Considerando a inalteragao na estrutura de correlacao e distancia de Mahalanobis, o agru-

pamento M MSFE; com MMSE; obteve melhor desempenho ao manter a estrutura de
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Figura 4.28 — Fronteira NBI pelos métodos de extragdo ACP e Verossimilhanga com agru-
pamento M MSFE; com MMSE;

correlacdo inalteradas e por obter o meno valor de distancia, sendo ACP rotacionado com
distancia de 23 seguida por Verossimilhanga também rotacionado com distancia de 58,58.
Como foi constatado com as fungdes de Rosenbrock, o algoritmo AG néao é adequado para
construcao, aqui foi utilizado apenas o algoritmo GRG. As fronteiras construidas pelo

método MMSE-NBI sao convexas e equidistantes.

Etapa 4. De acordo com as fronteiras comparando os métodos de extracao e
analisando os dois parametros, distancia de Mahalanobis e a estrutura de correlacao das
respostas, ocorreu o mesmo que nas funcoes de Rosenbrock, independentemente do mé-

todo de extracao a rotagao das cargas fez com que a distancia de Mahalanobis diminuisse.

Nas Tabelas 4.15 e 4.16 pode-se observar que nos dois métodos de extragao rota-
cionado ocorreu um aumento na maioria das correlacoes entre as respostas e o fator, ao
rotacionar ortogonalmente o cargas fatorais o fator 3 passa a explicar as respostas M RR
e FEC para os dois métodos de extracao, nos dois métodos sem rotagao o fator 3 nao
explica nenhuma resposta, mas ele é necessario mesmo para as fronteiras nao rotaciona-
das, caso seja realizado a construgdo da fronteira sem o terceiro fator, as fronteiras para
o método de extragao por ACP ficam com os pontos nao equiespagados, nao convexa e
com uma distancia de Mahalanobis de 559.750,40 e a fronteira para o método de extracao
por Verossimilhanca sem o fator 3, apesar da distdncia de Mahalanobis em relacao ao
alvo nao ser tao grande com valor de 1.928,6, tem em sua estrutura de correlacao entre

as respostas 7 inversoes no sinal, as fronteiras ficam como na Figura 4.29.
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Figura 4.29 — Fronteira NBI nao rotacionada com dois fatores pelos métodos de extracgao
por ACP e Verossimilhanga

A Tabela 4.25 traz um resumo dos resultados em cada etapa da abordagem pro-
posta, foram necessarios 3 fatores para um % de explicacao de 94,3% para extragao pela
ACP e 91%. Com os alvos individuais, autovalores e alvos dos fatores definidos, foram cal-

culados os MMSE,, MMSE; e MMSFE;3 para métodos de extragdo por ACP e Maxima

Verossimilhanca sem rotacao das cargas e com rotacao Varimax.

Conforme a 4.22, foram ainda realizados para cada método de extracao com ou
sem rotagao das cargas, combinacoes entre MMSFE,, MMSFE, e MMS E3, para definicao
de MMSFET;, conforme Eq. 3.3. Os métodos de ligacao pela Média e Centréide, apresen-
taram menores distancias e maiores similaridades, assim os agrupamentos foram definidos
conforme Figura 4.25, foram testados M M SFET; formado por MMSFE; com MMSE; e
MMSE, com MMSEs5.

Depois de encontrados os pontos de Utopia e Nadir, as fronteiras construidas sao
como na Figura 4.30 e 4.31, assim foi possivel avaliar pelos critérios da distancia minima
multivariada de Mahalanobis e estrutura de correlagoes entre as respostas, qual método

é melhor.

Conforme Tabela 4.25 o melhor método é pela ACP com rotagao das cargas Va-
rimax, agrupamento MM SFE; com M MSFEj5 pelo critério de ligacao Média e Centroide,

com distancia de 23 e estrutura de correlacao inalteradas em relacao as respostas originais.

O segundo melhor resultado foi é pela Maxima verossimilhanca também com ro-
tagdo das cargas Varimax, agrupamento M M SFE; com MM SFE5 pelo critério de ligacao
Média e Centréide, com distancia de 58,58 e estrutura de correlagao inalteradas em relagao

as respostas originais.

Para cada método é feito uma andlise referente aos pontos da fronteira, os resulta-
dos estao conforme Figuras 4.30 para agrupamento M MSE; com MMSFE, e na Figura
4.31, para agrupamento M MSE; com M MSFEj3

No agrupamento M M SFE; com MM S FE, obteve distancias maiores com inversoes
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Tabela 4.25 — Resultados da otimizagao com extracao dos fatores por ACP e Maxima
Verossimilhanca sem rotacao e rotagao Varimax

Alvo individual

Algoritmo T Tt Kp Ra Rt MRR Fr ECC
AG 59,48 0,982 1,073 0,341 1,682 15,99 199,692 0,064
GRG 59,48 0,982 1,073 0,341 1,682 15,99 199,692 0,064
GRGr 59,48 0,982 1,073 0,341 1,682 15,99 199,692 0,064
ACP Verossimilhanga
FCy FCy FCy FCy FCy FCy
sem rotagao 4,960 1,883 0,699 4,794 1,754 0,731
Autovalor Varimax 2,999 2,657 1,886 2,908 2,592 1,780
Alvo sem rotagao -0,821 1,706 2,407 2,081 2,287 -1,544
com rotacgio -0,783 1,725 2,406 -1,797 -1,380 2,609
Aj. R?*% sem rotagao 99,36 97,55 95,11 98,69 98,2 91,53
Varimax 97,22 98,08 96,73 96,44 97,73 94,3
MMSE, tach -2,004 0,471 1,848 2,380 0,326 -1,544
com SCML TORACA0 891 1,706 0,104 0,656 1,594 0,291
MMSE, . -0,504 -0,678 2,405 -0,545 0,728 2,340
Varimax -0,783 1,725 -0,727 -1,346 -1,055 1,181
MMSE, tac 0,044 1,706 0,114 -0,463 1,943 0,098
com SEMLTOTACA0 9 000 0,423 1,847 2,211 1,079 -1,521
MMSE; . 1,328 1,725 0,069 1,833 -1,380 0,351
Varimax -0,467 -0,674 2,395 -1,253 -0,430 2,574
sem rotagao  Varimax sem rotagdo Varimax
MMSE, MMSETY 3,056 2,823 3,906 2,897
com MMSETN 4,655 5,093 5,23 5,611
MMSE, MMSETY 1,012 1,886 0,731 1,852
MMSETYN 6,003 11,700 4,098, 3,818
Mahalanobis 508,23 71,14 124,481 2.119,50
Inversao do sinal na correlagao 7 0 11 11
sem rotagdo Varimax sem rotagdo Varimax
MMSE; MMSETY 2,536 2,417 1,876 2,383
com MMSETN 5,830 7,401 6,213 10,519
MMSEs MMSETY 1,883 2,657 1,872 2,592
MMSETY 3,531 8,410 3,212 3,495
Mahalanobis 3276 23 3.382,57 58,58
Inversdo do sinal na correlagao 0 0 0 0
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no sinal das correlagoes em relacao a estrutura original das repostas, independentemente

do método de extracao a rotagdo das cargas apresentou um resultado melhor.

Na AHC Figura 4.25 sem rotacao de cargas para método de extracao por ACP e
Maxima Verossimilhancga, prevaleceu o agrupamento MM SFE; com MMSFE,, com F; no
mesmo grupo que as repostas T', Fr, Tt, Kp, MRR e EEC o F; ficou com as variaveis Ra
e Rt, e com o F'C3 nao ficou nenhuma resposta, como MM SFE, agrupou com MMSE,
para formar MMSFET, e MMSET; foi apenas as respostas de M M SFEj3, representado
pelo terceiro fator. Os resultados das otimizagoes nao foram os melhores pelos critérios

da distancia de Mahalanobis e estrutura de correlagoes.
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Figura 4.30 — Elipse de confianca para método de extracao por ACP e Verossimilhanca,
agrupamento MM SFE; com MMSE,

Ja com a rotagao das cargas Varimax para método de extragao por ACP e Maxima

Verossimilhanca, prevaleceu o agrupamento MM SFE; com MMSFEs, com F; no mesmo
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grupo que as repostas 1", F'r, T't, Kp, o F; ficou com as variaveis MRR e EEC e FCy com
Ra e Rt, como M MSE; agrupou com MM SFE; para formar MMSET, e MMSFET; foi
apenas as respostas de M M S FE,, representado por Ra e Rt. Os resultados das otimizagoes

foram melhores pelos critérios da distancia de Mahalanobis e estrutura de correlagoes.

Pode-se concluir que a rotacao das cargas contribui para um melhor agrupamento
das variaveis e que os métodos de extracdo ACP e Méaxima Verossimilhanca apresentaram

resultados de otimizacoes das respostas muito similares.
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Figura 4.31 — Elipse de confianca para método de extracao por ACP e Verossimilhanca,
agrupamento M MSFE; com MMSFEs
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5 CONCLUSOES

Dentre os métodos de otimizacao multivariada que consideram as correlagoes en-
tre as respostas, neste trabalho foi possivel concluir que, na extracdo dos fatores nao
correlacionados, tanto a ACP como a Maxima Verossimilhanca obtiveram resultados se-
melhantes. A adicao da restricdo de Khuri ao modelo de otimizagao MMSE-NBI, tornou
o método mais confiavel e a implementacao de rotinas de inicializagdo do algoritmo GRG
nao linear foi de extrema importancia para o estudo de comportamento das correlagoes

entre as respostas definidas pelas fronteiras de Pareto.

5.1 Conclusoes gerais

1- Os métodos de extragao dos fatoriais por Andlise de Componentes Principais
e Verossimilhanca mostraram-se satisfatorio para definicao de alvos dos autovetores e

posteriormente calculo do MMSEi dos fatores;

2- O agrupamento de varidveis com seus respectivos fatores pelo método da média e
centréide foram mais eficazes para definicdo dos agrupamentos na formagao de MM SET;

considerando como critério maior similaridade e menor distancia entre agrupamentos;

3- A analise individual das respostas proporcionou um melhor entendimento sobre
as consequéncias da estrutura de correlagao na formagao das fronteiras e a evidéncia de
que a transformagao das respostas em fatores deve ser aplicada, principalmente quando
tem-se correlacdo negativa, com objetivos diferentes e correlacdo positiva com objetivos
iguais;

4- O algoritmo GRG nao linear foi fundamental para estudar a variagao dos pontos
de Nadir e concluir que a amplitude entre os pontos de ancoragem permite encontrar

menores valores para distancia multivariada de Mahalanobis;

5- O algoritmo GA apesar de ser mais robusto para encontrar o étimo global nao
permite encontrar varios pontos de Nadir para o mesmo ponto de Utopia, imprescindivel

para entender o comportamento das fronteiras;

6- A restricao de Khuri é parte fundamental na aplicagdo do método NBI-MMSE;,
pois sem esta restricao nao tem garantia de que a fronteira esta localizada em uma regiao

de 6timo real;

7- A rotagao das cargas fatoriais trouxe resultados melhores que as cargas sem
rotacdo ao manter a estrutura de correlagdo entre as respostas nos pontos da fronteira

em relacao as respostas experimentais e com distancias minimas dos 6timos individuais
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de cada resposta original;

8- A variacao de ~ foi importante para investigar a continuidade dos pontos das
fronteiras; além de comprovar uma reducgao da distancia em relagao ao alvo a medida em

que aumenta-se o valor de v até o valor 1 (Varimax);

9- Mesmo sem possuir respostas agrupadas com o terceiro fator no método sem ro-
tagao das cargas, o terceiro fator foi imprescindivel, ao rotacionar as cargas para encontrar

a melhor solucao;

10- A aplicagao do método MMSE-NBI com funcgoes de teste Rosenbrock foi fun-
damental para validacdo do método MMSE-NBI;

11- As rotinas implementadas no software Excel foram de extrema importancia
para encontrar os resultados esperados, foram realizadas mais de 20.000 rotinas com o

solver com algoritmo GRG nao linear e mais de 500.000 iteragoes com o algoritmo GA;

12- A aplicacdo do NBI para MMSE1 e MMSE2 foi capaz de gerar a fronteira de
Pareto, que mostra inimeros pontos 6timos para aplicacao do processo de torneamento
do ago AISI H13 ao utilizar a ferramenta CC 6050;

13- A estrutura de correlagao das respostas na matriz payoff em relagdo aos valores
da matriz original das respostas se mantiveram, validando método proposto. Os resultados
apresentados neste artigo confirmam que a otimizacao multi objectivo para respostas

correlacionadas podem ser aplicadas com sucesso em um processo de usinagem;
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