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RESUMO

O advento tecnologico proporcionou a ascensdo da coleta de dados em empresas,
governos e diversos segmentos industriais. Nesse aspecto, técnicas que buscam realizar
agrupamentos e discriminacdo de conglomerados sdo amplamente empregadas em dados que
apresentam multiplas variaveis, trazendo a necessidade de se utilizar ferramentas especificas,
que contemplem a estrutura de variancia-covariancia existente. Com base nisso, esse trabalho
apresenta uma proposta para aprimorar o poder discriminatério de regides de confianca na
formagdo e estimagdo de agrupamentos Otimos, utilizando técnicas multivariadas e
experimentais para extrair informagbes de maneira otimizada em conjuntos de dados
correlacionados. Como método multivariado exploratorio, utilizou-se a analise fatorial,
calibrando a rotacdo de cargas fatoriais através do arranjo de misturas e, em seguida,
aglutinando as funcdes de variancia total explicada pelo erro quadratico médio. A otimizacéao
dessa etapa € realizada através do algoritmo de programacdo quadratica sequencial.
Conhecendo os escores 6timos, um arranjo fatorial multinivel é formado para contemplar todas
as combinacdes dos métodos de ligacao e os tipos de analise, buscando encontrar a combinagéo
de parametros que apresente a menor variabilidade e que, consequentemente, gere elipses de
confianga com melhor discriminacdo entre os grupos. Uma estratégia para analisar os niveis de
concordancia e a existéncia de inversdes na formacdo de clusters é proposta utilizando os
indicadores de Kappa e Kendall. Motivado pela necessidade de estratégias para classificar
subestacdes diante de fendmenos de afundamento de tenséo, que causam quedas na distribuigédo
de energia elétrica, 0 método foi aplicado em um conjunto de dados reais, representando 0s
indices de qualidade de energia elétrica de subestac6es localizadas no sudeste do Brasil. Foram
encontrados valores 6timos na rotacao das cargas fatoriais e definiu-se a parametrizagdo “Ward
e analise de covariancia” como as estratégias ideais para criar os clusters nesse conjunto de
dados. Assim, gerou-se conglomerados de baixa variabilidade e elipses de confianga precisas
para estimar os padrdes de afundamentos de tensdo, promovendo um melhor poder
discriminatorio na classificagdo dos clusters através das regides de confianca. A analise
confirmatoria inferiu que o método de ligagdo “Ward” se mostrou o0 mais robusto para esse

conjunto, mesmo sob influéncia de perturbacdes no conjunto original.

Palavras-Chaves: Elipses de confianca; Analise Fatorial; Analise de Cluster, Projeto de

Experimentos; Variancia; Afundamento de tenséo.



ABSTRACT

The technological advent provided the rise of data collection in companies, governments
and various industrial segments. In this respect, techniques that seek to perform groupings and
discrimination of clusters are widely used in datasets with multiple variables, bringing the need
to use specific tools, which contemplate the existing variance-covariance structure. Based on
this, this work presents a proposal to improve the discriminatory power of confidence regions
in the formation and estimation of optimal clusters, using multivariate and experimental
techniques to extract information in an optimized way in correlated datasets. Factor analysis
was used as the exploratory multivariate method, tuning the rotation for factor loads through
the mixture design, and agglutinating the total variance explained functions by the mean square
error afterwards. The optimization of this step is performed through the sequential quadratic
programming algorithm. Knowing the optimal scores, a multilevel factorial design is formed to
contemplate all combinations of the linkage methods and the types of analysis, seeking to find
the parameter that presents the least variability, generating confidence ellipses with better
discrimination between groups. A strategy to analyze the levels of agreement and the inversions
existence in the formation of clusters is proposed using the Kappa and Kendall indicators.
Motivated by the need for strategies to classify substations in the face of voltage sag
phenomena, which cause faults in the distribution of electricity, the method was applied to a set
of real data, representing the power quality indexes of substations located in southeastern
Brazil. Optimum values were found in the factor loads rotation and the parameterization “Ward-
analysis of covariance” was defined as the ideal strategies to create the clusters in this dataset.
Thus, low variability clusters and precise confidence ellipses were generated to estimate the
voltage sag patterns, promoting a better discriminatory power in the clusters’ classification
through the regions of confidence. The confirmatory analysis inferred that the “Ward” linkage
proved to be the most robust method for this dataset, even under the influence of disturbances
in the original data.

Keywords: Confidence ellipses; Factor analysis; Cluster Analysis, Design of Experiments;

Variance; Voltage sag.
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1. INTRODUCAO

1.1 Contexto da pesquisa

A busca pelo aprimoramento de técnicas de analise e interpretacdo de dados se demonstra
cada vez mais crescente, em que entidades de varios segmentos coletam e armazenam uma
quantidade de informacdes que ultrapassa sua capacidade de processa-los [1]. Tais conjuntos
se caracterizam de grande importancia para setores estratégicos, visto que auxiliam a tomada
de decisdes baseada em dados [1]. Assim, tem-se a anélise e interpretacdo de dados como uma
estratégia fundamental na tomada de decisdo, especialmente quando o desenvolvimento
tecnoldgico promove o crescimento do volume e variedade de informacdes [2,3], trazendo a

necessidade de técnicas estatisticas e algoritmos para essa finalidade.

Um conjunto de dados oriundo de um determinado processo ou segmento, usualmente
apresenta uma estrutura com mdaltiplas varidveis e, segundo Ferreira [4], tais variaveis
apresentam relacdes entre si, proporcionando uma caracteristica multivariada ao conjunto de
informacdes. A necessidade de compreender as relac@es existentes entre diversas variaveis de
natureza correlacionada faz da anélise multivariada um assunto intrinsecamente complexo [5],

no qual permite avaliagbes mais informativas e robustas sobre o conjunto de dados.

Conhecendo a estrutura de variancia-covariancia significativa de multiplas variaveis tem-
se que, ao analisd-las de modo univariado, ou seja, separadamente, € possivel encontrar
resultados pouco satisfatorios [6,7] ou mesmo imprecisos, uma vez que a multicolinearidade
existente no conjunto seria negligenciada [8]. Assim, a utilizacdo de técnicas multivariadas se
faz necessaria para conjuntos com essas caracteristicas. Entre as estratégias comumente
utilizadas, destaca-se a andlise de componentes principais (PCA — Principal Component
Analysis), que foi introduzida por Pearson [9] e, posteriormente, atribuida de maneira distinta
por Hotelling [10]. PCA se caracteriza como uma técnica multivariada exploratéria que modela
dados correlacionados a partir da estrutura de variancia-covariancia [4]. Além disso, essa
técnica permite a reducdo da dimensionalidade dos dados [11,12], encontrando uma
combinacéo linear de varidveis ndo correlacionadas que explica adequadamente as variaveis
originais, com a menor perda de informacdo possivel [13]. Deste modo, tem-se que 0s
componentes principais podem ser obtidos por meio de uma diagonalizagéo, especificamente,
de matrizes simétricas semipositivas definidas [4]. A utilizacdo dessa técnica pode ser

encontrada em muitos estudos com diferentes aplicagdes, tais como: [14-23].
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Outra estratégia multivariada exploratéria que avalia a estrutura de variancia-covariancia
dos dados ¢ a andlise fatorial (FA — factor analysis). Essa estratégia se difere da PCA, pois
permite explicar todas covariancias com poucas variaveis latentes (ou fatores comuns). FA pode
ser explorada fazendo uso de dois tipos de extracdo: i) método da maxima verossimilhanca e;
i) métodos dos componentes principais. Segundo Rencher [24], a FA busca reduzir a repeticéo
de informacgGes entre as variaveis por meio do uso de um nimero menor de variaveis latentes.
No entanto, as cargas fatoriais estimadas pelos métodos de extragdo nem sempre permitem
determinar os fatores, ou seja, nem sempre é possivel identificar, com clareza, a qual fator uma
determinada varidvel observavel esta associada. Diante dessa situacéo, a estratégia multivariada
FA se sobressai, pois apresenta a opgdo de rotacionar os eixos para melhorar a explicacdo das
informacdes latentes. Para Costello e Osborne [25], a finalidade da rotagéo de cargas do fator
original se caracteriza por obter uma estrutura de dados mais simples e clara, com facil
interpretacdo, evitando, assim, o confundimento. Existem na literatura alguns trabalhos que

fazem uso dessa estratégia, dentre os quais pode-se destacar: [26-32].

Dada a importancia e amplo uso da rotacdo para a FA, pode-se verificar a existéncia de
métodos de rotacdo que fornecem diferentes perspectivas na interpretacdo das cargas fatoriais.
Segundo Browne [33], a rotacdo de uma matriz fatorial € um problema visto desde o inicio da
FA, em que a rotacdo € realizada com o objetivo de minimizar um critério de simplicidade ou
parcimonia. Ao rotacionar as cargas fatoriais, as mesmas tendem a reter as matrizes de
correlacdo e a residual, além de variagbes e comunalidades especificas. Desta forma, esta
rotacdo promove uma aproximacdo dos eixos ao maior nimero de pontos, associando 0s
agrupamentos das variaveis originais a um fator. Entre os métodos de rotacdo ortogonal, pode-
se destacar 0 método quartimax, sendo proposto, de forma independente, por quatro diferentes
autores [34-37]. Essa abordagem promove a maximizacdo da variacdo das cargas quadradas
nas variaveis. Alguns anos depois, Kaiser [38] prop6s uma nova alternativa de rotacao
denominada varimax. Este método maximiza a variacdo das cargas quadradas dentro dos
fatores, simplificando as colunas da matriz de carregamento. Outros métodos baseados nessas
abordagens tém sido propostos, conhecidos como familia orthomax [33,39]. A rotagéo
ortogonal pode ser representada pelo critério de rotagdo y orthomax, variando este pardmetro
entre 0 e 1, representando um certo nivel de rotacéo dos eixos [5]. Entre 0os métodos de rotacédo
comumente utilizados, tem-se: quartimax, com valor de y igual a 0, e varimax, com valor de y

igual a 1.
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Apesar da técnica varimax ser a mais popularizada [40,41], as métricas de rotacdo sao
exploradas com diferentes técnicas em vérios estudos da literatura [42—47]. Contudo Hair et al.
[40] afirmam que ndo ha um consenso formado sobre o melhor método de rotagcdo a ser
empregado na FA, em que a estratégia ideal a ser utilizada pode estar condicionada a
caracteristica do conjunto de dados analisados. Assim, existe uma necessidade de calibracédo
dos parametros de rotacdo, com finalidade de aprimorar a escolha da rotagéo ortogonal para
simplificar a intepretacdo das varidveis latentes e, consequentemente, promover uma melhor

explicacdo das cargas fatoriais.

Além de estratégias para reduzir a dimensionalidade e melhorar a explicacdo dos dados,
outra técnica multivariada comumente explorada é a andlise de agrupamento, também
denominada como analise de cluster. Essa estratégia faz uso de informacdes prévias dos dados
originais para determinar e identificar uma categoria, ou classificacdo, significativa [1]. Essa
classificacdo de individuos pode ser formada através do nivel de similaridade existentes entre
as varidveis em andlise, em que os clusters buscam apresentar o maior nivel de homogeneidade
possivel em relacdo as suas varidveis [48]. Assim, a finalidade dessa técnica, segundo Hair et
al. [40], se da por particionar n objetos em dois ou mais clusters, baseado no nivel de
similaridade, comentado anteriormente. Essa similaridade entre objetos estd atribuida as
caracteristicas determinadas para esse agrupamento, chamada de ‘“varidvel estatistica de
cluster” [40], fazendo dela uma medida empirica de correspondéncia. Os autores destacam
também que um problema de cluster baseado em proximidade deve contemplar os tipos de
medidas ou métricas de dissimilaridade, ou distancia, transformando-as em similaridade. Entre
elas, a distancia Euclidiana se destaca por ser a mais utilizada ao avaliar vetores de informacdes
independentes. Complementarmente, a distancia de Mahalanobis é a métrica de distancia
utilizada quando ha correlac6es significativas entre as variaveis. No caso de uso de escores de
fator extraidos pelo método de componentes principais, a distancia de Mahalanobis ndo se faz
necessaria, ja que uma das caracteristicas dessa técnica exploratdria se da por criar vetores de
variaveis adimensionais e independentes. Em relacdo aos escores de fator na anélise de cluster,
Hair et al. [40] inferem que, apesar da FA criar grupos baseados na multicolinearidade das
respostas em andlise, as variaveis com impacto discriminantes nem sempre representam bem

as solugdes de FA, sendo esta discussdo amplamente difundida na &rea académica [40].

A etapa seguinte da analise de cluster se caracteriza pelos procedimentos de particdo para
formacéo dos agrupamentos. Esta técnica é caracterizada como uma estratégia de mineracéo de

dados (data mining) [49], em que a escolha desse procedimento ndo € trivial, visto que existem
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diferentes algoritmos disponiveis, baseados em critérios distintos [40]. Contudo, a esséncia
desse metodo se da pela maximizagdo da variabilidade entre os clusters e, consequentemente,
a minimizacdo da variabilidade dentro dos clusters. Entre os indmeros métodos de
agrupamento, destacam-se o procedimento hierarquico e o ndo hierarquico [40,50]. O
hierarquico, ou de amalgamacéo, busca classificar os individuos em determinados clusters
através de uma “arvore de classificacdao”, ou dendrogramas [4,51]. Dos algoritmos que
contemplam a estratégia hierarquica, pode-se destacar os métodos de ligagdo: “Unico”,
“Centroide”, “Completa”, “Média”, “Mediana”, “McQuitty” e “Ward”, sendo estes
amplamente empregados na literatura [52-59]. J& o procedimento ndo-hierarquico se
caracteriza por realizar agrupamentos a partir da especificacdo da quantidade de clusters. Os

algoritmos comumente utilizados nesse tipo de procedimento sdo chamados de “k-médias” [40].

Muitas vezes, a escolha desses métodos é feita de forma arbitraria, em que os autores
escolhem um determinado método para trabalhar. Entretanto, é possivel encontrar fontes de
variaces e erros na formulacdo de clusters, uma vez que essas técnicas sdo sensiveis a outliers
[5]. Além disso, Pinel [60] afirma que o melhor método de agrupamento depende do conjunto
de dados e da aplicacdo que o mesmo esta vinculado. Nesse sentido, a configuracao das técnicas
utilizadas para gerar clusters deve ser examinada de forma detalhada e cuidadosa, avaliando a
sensibilidade e a consisténcia de seus agrupamentos. Johnson e Wichern [5] afirmam que é uma
boa medida aplicar varios métodos de clusters aliados a pequenas perturbagdes (pequenos erros)
a unidade de dados, a fim de verificar se ha inversdes na formacdo dos clusters e analisar a
variabilidade e concordancia dos métodos para um caso particular. Deste modo, tem-se a
oportunidade de criacdo de metodologias para analise, diagnéstico e calibracdo dos
procedimentos de ligagao.

Tais resultados de agrupamento, conhecidos como associacdes, podem ser avaliados
confrontando-os com a variavel de resposta principal ou a mais significativa. Essa avaliacdo
pode ser conduzida através da analise de variancia (ANOVA), criando intervalos de confiancga
(IC) para os agrupamentos, baseado na principal resposta [61]. De modo similar, a avaliacéo
pode ser também realizada a partir da analise de covariancia (ANCOVA), ajustando a resposta
de interesse diante do efeito de uma segunda variavel incontrolavel que influencia nesse
processo, sendo denominada de variavel concomitante [62]. Esse ajuste tende a aprimorar a
precisdo dos resultados diante do seu intervalo de confiangca, podendo assim favorecer na
discriminacio dos grupos criados. E importante ressaltar que os IC, bem como os valores

médios, sdo influenciados pelas associa¢des criadas pelos métodos de ligagdo. Assim, se faz
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importante encontrar o método de ligacéo e de analise que produza uma melhor discriminagao
dos grupos, com menor variabilidade, além de apresentar estabilidade, visto que o0s

agrupamentos sdo sensiveis a valores discrepantes [5].

Resultados criados a partir do uso dessas técnicas trazem a necessidade de estimar o grau
de confiabilidade dos valores encontrados, em que, de acordo com Montgomery e Runger [63],
essa confiabilidade deve ser especificada por um determinado nivel de confianga, ou
simplesmente, por intervalos de confianga. Os autores afirmam que, diante de uma amostra de
uma determinada populacéo, o IC expressa a estimativa de se encontrar um parametro. Assim,
0 comprimento desse intervalo univariado indica a precisdo na estimacéo desse parametro. Em
outras palavras, tem-se que um intervalo de confianga curto (ou pequeno) infere em uma

estimacdo mais precisa [63].

Contudo, conhecendo a relacdo de multicolinearidade da variavel principal com outras
varidveis do processo (como indicado anteriormente sobre a variavel concomitante),
usualmente, o conjunto de variaveis correlacionadas apresenta uma estrutura geométrica
elipsoidal. Johnson e Wichern [5] afirmam que, ao considerar duas variaveis X1 e X2, com
diferentes valores de desvio padréo, sua distancia estatistica apresenta uma elipse como o l6cus
de todos os pontos a uma distancia constante da origem. Esse conceito € amplamente utilizado
em métodos de estimacgdo e inferéncia dentro de estudos de andlise multivariada [5]. Ao
considerar as variancias e covariancias para estimar as distancias entre os vetores aleatérios,
tem-se uma distancia quadratica que pode ser definida como a “distancia generalizada de
Mahalanobis”, em que, segundo Ferreira [4], as distancias constantes, diante de um vetor
aleatorio e um vetor fixado, caracterizam um elipsoide, que em uma visdo bidimensional, é

representado por uma elipse.

Baseado nas caracteristicas existentes para dados multivariados, regides de confianca
podem ser formadas a fim de gerar elipses que representam toda a projecdo de uma regiao,
considerando um nivel de confianca aceitavel (como o de 95%). As elipses de confianga sdo
capazes de representar, de maneira adequada, a separabilidade dos resultados em uma visdo
bidimensional, considerando ndo apenas a variavel de interesse, mas também uma segunda
variavel incontrolavel, que impacta consideravelmente na estimacdo dos resultados [62]. Esse

tipo de estratégia para estimacdo pode ser encontrado em diferentes abordagens [64—69].

Diante do que foi discutido anteriormente, é possivel verificar que as técnicas e
procedimentos de estimagdo apresentam-se bem estruturados na literatura, sendo estratégias

consolidadas e aplicadas para diversas finalidades. Além disso, tem-se que as pesquisas sobre
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esses métodos sdo cada vez mais investigadas, a fim de consolidar e aprimorar metodologias
para o0 advento cientifico e tecnoldgico. Contudo, é possivel verificar algumas lacunas
existentes, apresentando assim oportunidades de melhorias e contribuicdes no que se refere a
aspectos de tratamento de dados multivariados. Com base nisso, o presente trabalho buscou se
desenvolver com finalidade de contribuir com as caréncias apresentadas, motivadas pelas

seguintes questoes:

1) Diante da aplicacdo da FA, como determinar o melhor grau de rotacdo ortogonal para

aprimorar a explicacdo das variaveis latentes, perante as cargas fatoriais?

2) Em relacéo aos procedimentos de cluster e os tipos de analise, como se deve determinar
a melhor combinacdo de pardmetros para realizar agrupamentos com melhor

discriminacdo dos mesmos?

3) Como representar, adequadamente, a regido de confianga dos agrupamentos formados,

a fim de criar uma discriminacdo confidvel dos resultados?

4) Em relagdo aos resultados, como determinar se a escolha dos métodos de ligacéo é

realmente robusta?

5) Por fim, como esses conceitos se comportam em um conjunto de dados reais, com

estrutura de variancia-covariancia significativa?

Com finalidade de responder esses questionamentos, este trabalho considera a
necessidade de se realizar discriminacgOes de informacdo para a tomada de decisdo, a partir de
uma quantidade significativa de dados. Criando, portanto, uma metodologia que contempla
diferentes aspectos da FA, dos métodos de clusters e dos tipos de anélise, a fim de melhorar a
discriminacdo de agrupamentos, gerando elipses de confianga ndo sobrepostas para uma regido
de confianca de 95%. Para isso, considerou-se a estratégia de planejamento de experimentos
(DOE - Design of Experiments), a fim criar arranjos experimentais que contemplam as
amplitudes dos parametros nesse problema. Para responder a questdo 1, foi selecionado o
arranjo de misturas do tipo simplex-lattice, pois promove um arranjo de proporcao, visto que
sera abordado uma variacdo do valor de rotacdo y entre 0 e 1. Esse DOE € aplicado para as
variancias totais explicadas das cargas fatoriais, no qual sdo aglutinadas em uma funcao
objetivo Unica, modeladas através do Erro Quadratico Médio (EQM), no qual sera,

posteriormente, minimizada.

Para atender a questdo 2, que trata apenas de parametros categoéricos, selecionou-se o

arranjo fatorial multiniveis, a fim de avaliar o comportamento e influéncia dos métodos de
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ligacdo e do tipo de analise (ANOVA ou ANCOVA) para a formacéo e estimacao de clusters,
baseado em sua variancia. No que se refere a etapa de otimizagdo, problemas com estruturas
mais complexas serdo resolvidos a partir do algoritmo de programacéo quadratica sequencial
(SQP — Sequential quadratic programming). Conhecendo a melhor escolha de parametros, é
possivel estimar a confianca para os valores médios encontrados. Tratando-se de dados com
caracteristicas multivariadas, os intervalos podem ser melhor representados por regides de
confianca, criando, assim, elipses que representam a projecdo bidimensional entre a relacdo da
variavel de interesse com a variavel concomitante. Considerando a combinacgdo “método de
ligagdo” e “tipo de analise” com menor variabilidade, tende-se a criar elipses de confianca
estreitas e ndo sobrepostas, apresentando mais precisao e confiancga na estimacao dos resultados
(questéo 3).

Para confrontar a estabilidade dos métodos de ligacdo, considerando as afirmacGes de
Johnson e Wichern [5], realizou-se um planejamento baseado no estudo de repetitividade e
reprodutibilidade por atributos, também conhecida como analise de concordancia por atributos.
Para isso, réplicas com diferentes caracteristicas precisam ser criadas, utilizando um pequeno
nivel de perturbacdo nos dados e, em seguida, aplicar a FA (com rotacdo otimizada).
Posteriormente, os métodos de ligacdo (hierarquico e ndo hierdrquico) sao aplicados,
armazenando suas associacOes para confrontar os resultados a partir das estatisticas de Kappa
e do coeficiente de concordancia de Kendall, proporcionando encontrar o método com maior

estabilidade e robustez, consequentemente, sanando a problematica apresentada na questao 4.

Por fim, com o objetivo de demonstrar a aplicabilidade e resultados do método proposto,
0s aspectos tedricos foram empregados em conjunto de dados referentes ao setor de energia
elétrica, mais especificamente para dados dos indices de qualidade de energia elétrica (QEE)
de um conjunto de subestac6es localizadas no estado do Espirito Santo, sudeste do Brasil. A
motivacao de explorar esse conjunto se refere a uma necessidade de regulamentar os fenémenos
relacionados a qualidade na distribuicdo de energia elétrica, em que a Agéncia Nacional de
Energia Eléetrica (ANEEL) do Brasil, busca quantificar o nimero de eventos de afundamento
de tenséo, ocasionada por variagdo de tensdo de curta duracdo (VTCD), a fim de estabelecer
normas e critérios para qualidade de energia elétrica [70]. A ANEEL [71] infere que a avaliacéo
do fornecimento de energia esté vinculada a qualidade de distribuicdo, em que a VTCD € um
indicador crucial para determinar a qualidade desse servico, visto que industrias e segmentos
similares apresentam alta vulnerabilidade a cargas sensiveis, nesse tipo de evento. E possivel

encontrar na literatura muitos trabalhos que fazem uso das informagdes de afundamentos de
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tensdo para andlise da qualidade de energia elétrica. Santis et al. [72] avaliaram a origem do
afundamento de tensdo decorrente de falhas em redes reais e interligadas. Liao e Anani [73]
utilizaram redes neurais artificiais para identificar falhas na estimativa do estado de
afundamento de tensdo. Branco et al. [74] introduziram um algoritmo evolutivo para otimizar
as alocacOes de monitores QEE em sistemas de distribuicdo. Dentre varios objetivos
especificos, como 0 monitoramento do custo, os autores enfatizam a minimizagdo do nimero
de incidéncias de afundamentos de tensdo, confirmando a importancia desta varidvel para a
analise da QEE. Santos e Barros [75] propdem a predicdo da amplitude e duracdo do
afundamento de tensdo no planejamento da rede. Majumder et al. [76] propuseram uma
metodologia que pode ser aplicada como solugéo de mitigacdo de afundamento de tenséo para
distribuicdo de concessionarias em um grupo de clientes, instalando um restaurador dindmico
de tensdo. Moradi e Mohammadi [77] realizaram simulacdes em diferentes métodos para
identificar fontes de afundamentos de tensdo, além de proporem um método proprio utilizando
informacgdes de relés de sobrecorrente direcional. A abordagem dos autores visa auxiliar as
concessionarias na operacdo e também no planejamento da rede. Em busca de suporte ao
sistema de gerenciamento de falhas, Mokhlis e Li [78] apresentam uma aplicacao para encontrar
falhas na rede de distribuicdo baseada em perfis de afundamento de tensdo ndo lineares e na
medicdo de afundamento de tensdo em subestacdo primaria. Gencer et al. [79] utilizaram a
transformada Wavelet para criar uma abordagem de detecgéo de eventos de afundamento de
tensdo, tendo em vista 0 aumento dos padrdes de qualidade de energia. Também focado na
necessidade de reconhecimento de eventos para qualidade de energia elétrica, Eristi et al. [80]
propdem um novo sistema baseado no método de ligagdo ndo hierarquico “k-médias”, em que
0s autores provam seus métodos em dados reais de eventos que impactam na QEE. Comumente
importante, Sun et al. [81] propdem uma nova estratégia baseada em redes neurais
convolucionais e no classificador de “k-vizinho” mais proximo ponderado para identificacdo de
eventos de afundamento de tensdo. Muitos outros estudos exploram essa tematica [82-90],
portanto, tem-se que o evento de afundamento de tensdo se destaca como um parametro
importante em sistemas de distribuicdo de energia elétrica, pois possibilita conhecer o nivel de
qualidade das subestacdes do sistema de distribuicdo de energia e, consequentemente,

classificar os diferentes fornecedores desse sistema.

E importante destacar que a ANEEL estabelece distintos procedimentos referentes a
qualidade de energia elétrica (descritos no Modulo 8 do Procedimento de Distribuicdo de
Energia Elétrica (PRODIST), em [71]). Contudo, h&a uma caréncia de regulamentacdo nacional

para avaliar esses fendmenos [70]. Uma proposta inicial foi explorada no estudo de Miranda et
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al. [61], no qual os autores fazem uso da estratégia PCA e o procedimento de ligagao “Ward”.
Contudo, os autores ndo avaliam o desempenho e estabilidade de outros métodos de ligacéo,
nem mesmo a influéncia de varidveis concomitantes (que podem impactar diretamente na
resposta principal), estimando os intervalos de confianca de modo univariado, negligenciando,
assim, a estrutura de variancia-covariancia significativa dos dados. Além disso, sabe-se que o
uso da estratégia PCA mesclada a andlise de cluster deve ser cuidadosamente ajustada, visto
que o PCA tende a alocar o méximo de informacdes possiveis no primeiro componente, fazendo
com gue esse vetor apresente um maior grau de importancia, necessitando que 0s componentes
sejam ajustados/ponderados previamente para o uso da analise de cluster [91]. Muitos estudos
voltados, especificamente, ao setor elétrico e de energia exploram o0 uso de técnicas
multivariadas como PCA [61,92-101] e os procedimentos de clusters [60,102—-111]. Contudo,
existem poucos estudos que utilizam a técnica FA para esse setor e nenhum deles propde o uso
de FA mesclado a analise de clusters para classificar e aprimorar a discriminacao de conjuntos

de subestagBes?, inferindo uma oportunidade para a investigagio dessa tematica.

1.2 Objetivos

Com base na discusséo apresentada anteriormente, é possivel tracar o objetivo principal,

aliado aos objetivos secundarios, que complementam o presente estudo.

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver e propor um método para o
aprimoramento do poder de discriminacdo em regibes de confianca, através de funcOes
elipsoidais, para formacdo de agrupamentos baseado em dados correlacionados. A estratégia é
auxiliada pelo uso de escores de fator sob rotacdo ortogonal e outras estratégias, como 0s

métodos de ligagdo e as variaveis concomitantes.

1.2.2 Objetivos especificos
Diante do objetivo majoritario, tem-se 0s seguintes objetivos especificos dessa proposta:

e Auvaliar a influéncia da FA para reduzir a dimensionalidade dos dados e na geracéo de

eixos independentes, agrupando adequadamente as caracteristicas do conjunto de dados;

1 E importante ressaltar que o tnico trabalho que faz uso dessas técnicas para a tematica €, justamente, o artigo
publicado por Almeida et al. [62], o qual é resultado direto do desenvolvimento deste trabalho.
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e Desenvolver um método baseado em arranjo de misturas e no EQM para otimizar a
rotacdo dos escores fatoriais, buscando auxiliar a tomada de decisdo do nivel y de
rotacdo orthomax;

e Investigar as associacOes de diferentes métodos de ligagdo para os escores de fator com
rotagao otimizada;

e Analisar a influéncia dos valores de média e desvio padréo a luz da variavel principal,
a fim de compreender o impacto utilizando e no utilizando a varidvel concomitante;

e Criar um arranjo fatorial multiniveis para investigar a influéncia da variabilidade na
formacéo de clusters, utilizando os métodos de ligacdo aliados aos diferentes tipos de
anélise;

e Encontrar a parametrizacdo 6tima (rotacao y, método de ligacéo e tipo de analise) para
agrupamentos de dados com multiplas variaveis correlacionadas;

e Desenvolver regides de confianca através de funcgdes elipsoidais para aprimorar a
analise discriminante de clusters em projec6es bidimensionais;

¢ Investigar a analise de concordancia por atributos para avaliar a estabilidade e robustez
dos métodos de ligacdo com réplicas sob pequenas perturbacoes;

e Aplicar o método proposto para um conjunto de dados reais, a fim de avaliar o

comportamento, contribuicdo e a adequacdo dos procedimentos apresentados.

Para atingir os objetivos indicados acima, essa tese fez uso de um método de pesquisa
hibrido, contemplando o uso de técnicas de modelagem, simulacdo e experimentos no decorrer

da pesquisa. Maiores detalhes sobre essa abordagem estdo descritos no capitulo 3.

1.3 ContribuicOes esperadas

Diante das questBes e propostas levantadas anteriormente, este estudo busca contribuir a
metodologia de formacdo de agrupamentos em dados correlacionados, bem como na tomada de
decisdo de parametros de estratégias multivariadas, podendo ser devidamente combinadas para
apresentar um melhor resultado. Com isso, apresenta-se regides de confianga atraveés de elipses,
facilitando a interpretacdo e discriminag&o de grupos para posteriores anélise, sob uma projecéo
bidimensional. A contribuicdo se estende a um método de confirmacdo para a escolha do
procedimento de ligacédo, contemplando a lacuna tedrica inferida por Johnson e Wichern [5].
Em relacdo a parte prética, este trabalho contribui com as diretrizes de andlise e classificacdo
da QEE para o setor energético brasileiro e para a agéncia reguladora ANEEL (favorecendo a
Norma IEEE 1564 [112] e ao Modulo 8 do PRODIST [71]), devido as lacunas apresentadas
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anteriormente. Contudo, se faz importante destacar que os procedimentos propostos podem ser

aplicados em distintos conjuntos de dados, sendo uma estratégia potencial para todos segmentos

que fazem uso de dados com uma estrutura de variancia-covariancia significativa.

1.4 DelimitacOes da pesquisa

No que se refere aos aspectos dessa pesquisa, tem-se que a mesma esta sujeita a algumas

delimitacGes, definidas a seguir:

Delimita¢fes do método exploratério multivariado: espera-se que o método proposto
possa ser utilizado com distintos conjuntos de dados, contudo os mesmos estdo sujeitos a
adequacdo da estratégia de FA, como ao fato de que a quantidade de varidveis precisa ser
<ao numero de observagdes, em que alguns autores [61,62] utilizam os minimos quadrados
parciais (PLS — Partial Least-Squares) para definir as variaveis mais significativas. Ainda
sobre a estrutura dos dados, o conjunto precisa ser avaliado e estar adequado a partir do
teste de esfericidade de Batlett e do indice KMO. Por fim, tem-se que a parametrizacao do
nivel y de rotacdo ndo contempla o uso de diferentes numeros de fatores a serem utilizados
na extracao.

Delimitagdes do procedimento de agrupamento: no que se refere ao uso e comparagoes
de diferentes métodos de cluster, tem-se que, para 0s métodos de amalgamacao
(hierarquicos), a medida de distancia serd constante, ndo apresentando variagdo nessas
parametrizacdes dentro do DOE. Em relacdo aos métodos de ligacdo, selecionou-se as
opcdes mais comumente utilizadas na literatura. Ademais, para a estratégia de ligacdo nao
hierarquica (k-médias), sabe-se que 0 mesmo pode ser considerado como uma estratégia
heuristica, sendo necessario diversas replicacfes para avaliar e confirmar seus valores
[113,114]. Contudo, neste caso particular, 0 mesmo sera considerado como uma medida
deterministica, visto que a quantidade de cluster serd previamente definida pela Regra de
Sturges [115].

Delimitacdes dos dados reais a serem utilizados: Os dados de subestacOes a serem
utilizados nesse trabalho estdo originalmente disponiveis em Miranda et al. [61], em que 0
namero de variaveis (caracteristicas de qualidade) é maior que 0 nimero de observacdes
(subestagdes). Assim, a aplicacdo sera condicionada a uma quantidade menor de variaveis,
definidas previamente no estudo de Almeida et al. [62], contemplando aspectos técnicos e

estatisticos.
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1.5 Estrutura do trabalho

A estrutura do presente trabalho pode ser particionada em 6 capitulos, os quais
apresentam todas informacgdes necessarias. Neste primeiro capitulo, foi apresentada uma breve
contextualizacdo, tratando dos assuntos a serem abordados, bem como os problemas, objetivos,

contribuicdes e delimitacBes vinculadas a pesquisa.

O segundo capitulo apresenta toda fundamentacéo teorica das estratégias empregadas,
detalhando os conceitos e caracteristicas dos métodos. Assim, tem-se a apresentacdo de
diferentes tipos de andlise de variabilidade, como a analise de variéncia, covariancia e a analise
de atributos. Em seguida, sdo apresentadas as técnicas de planejamento de experimentos, como
o arranjo fatorial e a superficie de resposta, destacando sua classe especial denominada de
arranjo de misturas. No que contempla as técnicas multivariadas, tem-se as estratégias de PCA,
FA e a andlise de cluster. A estratégia de aglutinacdo de fungdes objetivo, EQM, é apresentada,
bem como o método de busca para sua minimizacdo, o SQP. Por fim, apresentam-se as

abordagens teoricas referentes a estimacdo dos intervalos e das regides de confianca.

O terceiro capitulo detalha o método de aprimoramento do poder discriminatério de
funcdes elipsoidais auxiliadas por escores de fator sob rotacdo ortogonal, apresentando todas

as etapas do método proposto.

Em seguida, o quarto capitulo destaca o conjunto de dados utilizados para demonstrar a
aplicabilidade do método proposto no capitulo 3. Esse conjunto se refere aos indices e
caracteristicas de qualidade de energia das subesta¢des localizadas no Estado do Espirito Santo,

detalhando todas as informacGes necessarias para a aplicacdo da abordagem proposta.

O capitulo 5 apresenta, de maneira completa, a aplicacéo e discussdo do método proposto

para os dados descritos no capitulo 4, detalhando todas as etapas e caracteristicas necessarias.

Por fim, o capitulo 6 apresenta as conclusdes do estudo, bem como as contribui¢es
tedricas e praticas, além de sugestdes para trabalhos a serem realizados futuramente, vinculados
ao presente estudo. Os apéndices, ao final do documento, apresentam informacdes auxiliares e

complementares ao que foi discutido ao longo do estudo.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo busca apresentar os conceitos e conhecimentos base para o desenvolvimento
desta tese. Deste modo, busca-se detalhar todas as técnicas utilizadas a partir de referéncias
classicas e modernas da literatura. Assim, nesta etapa serdo abordados: os conceitos sobre a
variabilidade e técnicas para avalia-las que compreendem a analise de variancia, analise de
covariancia e sobre analise de concordancia por atributos; o embasamento sobre analise e
planejamento de experimentos, como o arranjo fatorial completo e o generalizado, além da
classe especial de metodologia de superficie de resposta conhecida como arranjos de misturas;
entre as estratégias de analise de dados, em especial as de natureza multivariada, serdo
abordadas a analise de componentes principais, analise fatorial e a analise de cluster; um breve
levantamento sobre o método de otimizagdo SQP e o método de aglutinagdo EQM; por fim,

serdo apresentados os intervalos e regifes de confianca.

2.1 Analise de variancia

Sendo uma das estratégias mais utilizadas na area de inferéncia estatistica, a ANOVA se
destaca como o procedimento adequado para avaliar a hipotese de igualdade para duas ou mais
médias [116]. Ao considerar niveis de um Unico fator na ANOVA, tem-se que o tratamento a é
uma variavel aleatoria, em que, diante da Eq. (2.1), a j-ésima observacao é realizada para o
nivel de fator i. Tal equacdo descreve o0 modelo experimental para um fator, em que ui € &ij
representam a media do nivel do fator e 0 componente de erro aleatério, respectivamente. De
acordo com Montgomery [116], esse componente inclui todas as fontes de variabilidade
(medicdo, fatores incontrolaveis etc). Assim, para erros com média zero, E(yj) = ui.
Considerando, alternativamente que i = u + i, a EQ. (2.1) pode ser definida conforme a Eq.
(2.2) [116].

N i=12,..,a ”1
.= . E.. .
W= 122,00 @1)
o i=12,..,a 95
L= T. E.: .
yu lu i ij j=l,2,...,n ( )

A partir desse novo modelo, tem-se 0 modelo de efeitos, em que x e zi se definem como
amédia geral e o efeito do tratamento i, respectivamente. Assim, tais modelos sdo denominados
como andlise de variancia [116], a qual considera um Unico fator.

Com base nisso, o teste de hipétese que contempla a ANOVA para um fator Unico pode

ser descrita, conforme a Eq. (2.3).
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{Ho:ﬂlzﬂzz--'zﬂa 29

H, : Ao menos uma u se difere

Assim, os métodos e formulacdes necessarias para se realizar a ANOVA para um fator
unico estdo detalhados na Tabela 2.1, em que MS, SS e DF referem-se pelos quadrados médios,
soma dos quadrados e graus de liberdade, respectivamente. nt e a descrevem a quantidade de
observacdes totais e a quantidade de niveis do fator, respectivamente. Y., e Y, representam a
média de observagdes do fator para o i-ésimo nivel e a média das observages, respectivamente.
As Egs. (2.4) e (2.5) apresentam as formulagGes para os valores de R? e R? ajustado, enquanto

a Tabela 2.2 descreve 0s equacionamentos para o desvio padrdo, desvio padrdo combinado e

ss
1- %ST 2.4)

MS,
1M, or, (25)

intervalo de confianca individual.

Tabela 2.1. Analise de variancia para um Unico fator

Fonte de Soma dos Graus de Quadrado

F
variagao Quadrados Liberdade médio i
&S 2 SS, MS
Entre n Y..— V.. a-1 ator F = fator
; ( I ) Ffator 0 IvlSE

D
Erro (dentro) SST -SS fator Nr—a SS%DF

E

_\2
i=1 j=1
Tabela 2.2. Formulagdes para os desvios e IC
Sigla Modelo
Desvio Padréo Si
Desvio Padrdo combinado g2

Intervalo de confianca

individual IC
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2.2 Analise de covariancia

Anélise de covariancia € uma técnica muito eficaz que é utilizada para melhorar a precisao
de um experimento removendo os efeitos de certos fatores. Esta técnica € baseada no ajuste da
variavel de resposta (y) para o efeito de uma variavel concomitante (x) que ndo pode ser
controlada no processo. Deste modo, tem-se que y esta linearmente relacionado a x [116]. Se
um experimento apresenta tais caracteristicas, mas nao faz uso da ANCOVA, tem-se que 0 erro
quadrético médio pode ser inflacionado devido a auséncia da varidvel concomitante (também
conhecida como covariavel). Além disso, de acordo com Montgomery [116], tem-se que a
estrategia ANCOVA também é caracterizada como uma combinacdo da ANOVA e a analise
de regressao.

Considerando a presenca de apenas uma covariavel, que seja linearmente relacionada a
variavel resposta, em um experimento de fator Unico, o seguinte modelo estatistico pode ser

obtido, conforme descrito na Eq. (2.6).

i=12..4a

yij = /,[+Z'i +IB(XU —)_(")+ gij{j :l’z’lll’b (26)

onde yij é a j-ésima observacao na variavel de resposta obtida no i-esimo tratamento, x; € o valor
da variavel concomitante correspondente a yij, X,, representa a média de todos os valores Xij, u

é a média de todos os valores yij (média geral), zi indica o efeito do i-ésimo tratamento, 8 é 0
coeficiente de regressdao que mostra a dependéncia linear entre yj; e xij. Por fim, tem-se &jj
representando o componente de erro aleatorio. Os equacionamentos necessarios para a analise
estdo descritos na Tabela 2.3, onde S, T, e E representam a soma dos quadrados e o produto
vetorial para os valores totais, tratamentos e erros, respectivamente. Além disso, usualmente
tem-se que S =T + E [116].

Considerando a ANCOVA para um experimento de fator Unico com uma Unica

covariavel, é necessario calcular o coeficiente de regressdo linear, como descrito na Eq. (2.7).

p=— (2.7)

A soma dos quadrados do erro, descritas na Eqg. (2.8), considera a(n—-1)-1 graus de
liberdade. Consequentemente, a variancia do erro experimental pode ser calculada a partir da
Eq. (2.9).
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Tabela 2.3. Equacfes da soma dos quadrados e o produto vetorial para S, T e E

S T =
s _ a n oy _ a g o_u )2 a n
yy ;JZ_;(y'J y..) TW n;(y“ y..) = (ylj ylo
i=1 j=1
a n ) _y_ ZE n ) _y_i _
—;;yu n;yi. an = yy_Tyy
~ a n . B a - o2 a n
_iz_l:jz_ll(xij X“) TXX o nizzlz(xh X") EXX = (X” _Yio)2
tr L i—1 j-1
33k - 5, T
o i ns XX XX
sxy:;;(xij—x.)(yu—v..) Ty =n§(x.—7..)(7i.—7..) :zz(xu-x )(Y; — Vi)
i=1 j=1
a (X)(Y..) )(y ) 13 (x.)(..)
= ZZX” yu = H;(Xio)(yio) - an = Sxy _Txy

i=1 j=1
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2
E
SS. =E,, -Ei (2.8)

XX

SS,

Considerando um modelo reduzido, ou seja, sem o efeito de tratamento, pode-se chegar a
expressao descrita na Eq. (2.10). Assim, tem-se que a soma dos quadrados do erro pode ser

calculada a partir da Eq. (2.11), adotando an—2 graus de liberdade.

y; =+ Blx; — %)+ 5 (2.10)
S 2
SS. =S, —Si (2.11)

XX

O termo (Sxy)?/Sx« descrito na Eq. (2.11) indica a redugio na soma dos quadrados de .
Deste modo, para verificar se o efeito €, ou ndo, significativo, tem-se a necessidade de calcular
a estatistica Fo, conforme descrito na Eq. (2.12). Assim, tem-se evidéncias para rejeitar a

hipotese nula (Ho: 7 = 0) se Fo for maior que Fea-1,an-1)-1.

_ (SSI‘E — SSE )/(a_l)
°" ss./[a(n-1)-1]

(2.12)

Ao se utilizar a estratégia ANCOVA, tem-se a necessidade de verificar se a relacdo linear
entre a resposta de interesse e a varidvel concomitante realmente existe. Para isso, um teste de
hipo6tese pode ser realizado, a fim de verificar se o coeficiente £, que € calculado a partir da Eq.
(2.7), apresenta valor igual a zero. A estatistica desse teste pode ser calculada a partir da Eq.
(2.13), onde a hipotese nula (Ho: g = 0) é rejeitada, caso o valor de Fo seja maior que Fu,1,an-1)-

1.
F = X// ™ 2.13
°MS @13)
Por fim, tem-se que o modelo de covariancia pode ser verificado a partir da analise de

residuos, sendo os mesmos calculados a partir da diferenca entre o valor real (yij) e o valor

ajustado (y,). Tal valor pode ser encontrado a partir da Eq. (2.14). A Tabela 2.4 apresenta a

ANCOVA como uma ANOVA “ajustada”, enquanto a Tabela 2.5 exemplificaa ANCOVA para

um experimento de fator inico com uma covariavel.

9y = V. — Bl —%,) (2.14)
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Tabela 2.4. Analise de covariancia como um ajuste parao ANOVA

Fonte de Soma dos Graus de Quadrado

Fo
Variacao Quadrados Liberdade Médio
2
Regresséo (Sxy % 1
5S¢ ~ 5S¢ =S5, - SS, —SS, (SS¢ —SS¢ )/(a-1)
Tratamentos 2 2 a-1
(SXy) /SXX_[EW_(EXY) /EXX:| a-1 MS,
: Ms, =
Erro s =E, —(E,) /EXX ain-1)-1 E _a(n——l)—l
Total S, an—1
Tabela 2.5. ANCOVA para um experimento de fator Ginico com uma covariavel
Soma dos Ajustes para regresséo
Quadrados J P g
Fontede  Grausde ¢ proqytos Graus de Quadrado
Variagdo Liberdade ——— . -
X Xy 'y y Liberdade Médio
Tratamentos a-1 T Txy Ty
2 _ SSE
Erro an-1) Ew Ey Ey SS.=E,—(E,)/E, a(m-1-1 MS a1
Total a1 Su Sy Sy SS.=S,-(S,)/S. an-2
Tratamentos ajustados SS. =SS, a-1 SS’;%

2.3 Analise de concordancia por atributos

Ao analisar a variabilidade que apresentam variaveis discretas, 0 mais recomendado é o
uso da estratégia intitulada analise de concordancia por atributos (AAA — Attribute Agreement
Analysis). Este método se caracteriza por ser uma estratégia estatistica utilizada para verificar
se 0s avaliadores apresentam consisténcias entre si e com padrdes previamente conhecidos.
Essa técnica permite reduzir ou eliminar o efeito sobre a subjetividade do julgamento, como,
por exemplo, na classificacdo de aglomerados de subestacdes. Para criar adequadamente esse
estudo, é necessaria uma metodologia especifica, definindo o nimero de amostras, avaliadores
e réplicas a serem analisadas. Apos isso, utilizam-se testes especificos para definir a
variabilidade/concordancia, como a estatistica Kappa e os coeficientes de Kendall. Tais
estatisticas buscam descrever o nivel de concordancia existente entre diferentes classificacdes,

sendo calculada a partir das esquematizacdes de Fleiss [117,118].

O indice Kappa mostra a razdo de proporcdes que os avaliadores concordam com as
proporgdes maximas que poderiam concordar. A Eq. (2.15) indica o grau de concordancia das

classificacbes nominais ou padrdo realizadas por varios avaliadores, quando analisam as
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mesmas respostas. De acordo com AIAG [119], os valores de Kappa > 0,75 indicam boa

concordancia, mas valores > 0,9 sdo preferidos.

{Nknk(lnk _1)[22)(” B Nknkﬂz P}

i=L j-1 =

P,-P,
Kz[ — ]_ [ | j (2.15)
1- 2
J

Pj
j=1

onde destacamos que p;? é a proporcdo esperada de concordancia para cada categoria; P, é a
proporcdo média de concordancia observada; Pe é a propor¢do média de concordancia esperada;
Nk e nk representam o numero de itens avaliados e o numero de avaliadores, respectivamente; k
€ 0 numero de categorias da escala adotada; e xjj representam o numero de avaliadores que

classificaram o i-ésimo item na j-ésima categoria.

O calculo da variancia da estatistica Kappa pode ser definida a partir da Eq. (2.16).

k

[JZ p, - p,-)T -2 p, - p, N-2p,)

Var(K) = (2.16)

N,n, (n, —1)(122‘ p,(L- pj)j2

Ao analisar o coeficiente de Kendall (descrito na Eq. (2.17)), verifica-se que 0 mesmo é

mais adequado para realizar andlises de dados ordinais, sendo utilizados como classificacdes,
no estudo de Gisev et al. [120], ou mesmo em escala Likert, como no estudo de Lewis e Johnson
[121]. Deste modo, diante da Eq. (2.17), pode-se mensurar o nivel de concordancia entre 0s
avaliadores a partir do coeficiente de concordancia de Kendall (W), tanto para avaliaces dentro

e entre avaliadores [122,123].

n
12) R?-3p°n(n+1)

W= pZ(:_ n)_ p [Zm:(ts . )] (2.17)

k=1

sendo n 0 ndmero de sujeitos, R’ a estatistica da soma dos quadrados para as somas das

classificacbes Ri, p refere-se ao nimero de avaliadores, enquanto tx indica 0 nimero de
classificacbes com empate em cada k dos m grupos de empate.
Se for necessario comparar os avaliadores a um valor padréo ou referéncia determinada,

é possivel usar o coeficiente de correlacdo de Kendall (t). Este indicador indica o grau de
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associacdo entre as avaliagdes e um determinado padrdo, conforme mostrado em Eq. (2.18)
[124].

C-D
T= 2.18
o 05 T 1057, @19
onde C e D séo os nimeros de pares concordantes e discordantes calculados como Zznijnkl

i<k j<l
e Zznijnkl, respectivamente. Tx e Ty s80 respectivamente equivalentes a 0,5>n,(n,-1) €
i<k j>I i

0,53, (nﬂ_ _1). ni+ pode ser definido como o nimero de observagdes na variavel X, enquanto
i

Nn+j € 0 nimero de observacdes na variavel Y. njj representa as observagdes em uma célula, que
corresponde a i-ésima linha e a j-ésima coluna. De modo anélogo, ny representa as observacdes
em uma célula, que corresponde a k-ésima linha e I-ésima coluna. Por fim, tem-se 0 nimero
total de observacdes representados por n++.

A Tabela 2.6 apresenta os indices de concordancia explorados neste estudo, enquanto a
Tabela 2.7 indica os niveis de aceitabilidade de concordéncia de acordo com a AIAG [119] e
Hinkle et al. [125].

Tabela 2.6. indices de concordancia de Kappa e Kendall

indice de concordancia Ambito Interpretacgéo

K = 1 significa uma concordancia perfeita
K = 0 significa que a concordancia é a mesma que o

Estatistica Kappa (K) En;ri -1 esperado por acaso
K = -1 significa que a concordancia é menor do que o
esperado por acaso
Coeficiente de concordancia de EntreOe W =1 indica uma associacdo perfeita
Kendall (W) 1 W = 0 indica que ndo ha associagdo
Coeficiente de correlacdo de Kendall Entre -1 ! __1 S|gn|f_|(_;a uma assoclagao p95|tjva
e el 7 = 0 significa que ndo ha associacdo

7 = -1 significa uma associa¢do negativa

Tabela 2.7. Niveis de aceitagdo de concordancia

Aceitabilidade Valor da estatistica Kappa (K) Valores dos coeficientes de Kendall (W e )

Pobre K <0.40 Worz<0.30
Boa 0.75<K<0.90 0.70<Worr<0.90
Excelente K >0.90 Worz>0.90
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2.4 Planejamento e analise de experimentos

Um experimento pode ser definido por uma sequéncia de testes que contemplam
modificacOes propositais inferidas nas variaveis de controle de um processo, com finalidade de
observar como as respostas de interesse sdo afetadas por tais modificaces [116]. Nesse sentido,
uma aplicacdo experimental busca contribuir para o aprimoramento e analise em diversos

segmentos, sendo parte substancial para o0 método cientifico [116].

Com base nisso, pode-se destacar a estratégia de Planejamento e Anélise de
Experimentos. O DOE define-se como uma técnica que combina aplicacfes estatisticas e
matematicas para criar arranjos experimentais, com objetivo de facilitar a coleta e andlise de
dados experimentais. Deste modo, de acordo com Gomes [126], os problemas experimentais
devem ser amparados por dois elementos, sendo eles: o planejamento experimental e a analise

estatistica dos resultados.

Perante a ampla aplicabilidade e uso do DOE, é possivel destacar algumas vantagens de
se utilizar esse tipo de estratégia, tais como: minimizar a variabilidade e, consequentemente,
maximizar a conformidade das especificacbes da fabricagdo de produtos; melhorar a
produtividade de processos; minimizar os custos e; reduzir o tempo para desenvolver processos

ou produtos.
Nesse sentido, Montgomery [116] define trés principios para o DOE:

e Replicacdo: consiste em repetir um mesmo teste diversas vezes, proporcionando uma
variancia da resposta de interesse que seré utilizada para analisar o erro experimental;

e Aleatorizacdo: refere a realizar experimentos a partir de uma ordem aleatéria, fazendo
com que os efeitos ndo conhecidos sejam disseminados entre os fatores, proporcionando
a credibilidade da investigagéo;

e Blocagem: utilizada no momento em que nao for viavel manter as condicdes

experimentais de maneira homogénea.

Ao realizar a abordagem estatistica, Gomes [126] infere a relevancia do conhecimento, a
priori, do fendmeno e da coleta de dados a serem estudados nos experimentos. Assim, para

utilizar adequadamente essa estratégia, se faz necessario seguir as seguintes etapas [116]:

1. Definir o problema;
2. Escolher os fatores e definir 0s niveis experimentais;

3. Selecionar as respostas de interesse;



Fundamentacao tedrica 22

4. Executar (randomicamente) os experimentos;
5. Realizar a analise estatistica;

6. Inferir as conclusoes.

Diante disso, autores como [116,127-129], apresentam as técnicas mais utilizadas, tais
como o arranjo fatorial, a metodologia de superficie de resposta, arranjos de misturas e arranjos
de Taguchi, em que, os trés primeiros citados, seréo utilizados no presente trabalho.

2.4.1 Arranjo fatorial completo

Diversos experimentos analisam o estudo de efeitos com dois ou mais fatores [116], em
que os experimentos do tipo fatorial promovem analisar essa relagdo. Por arranjo fatorial,
implica-se que, em cada tentativa completa de um experimento, as combinacdes existentes para
os niveis foram contempladas, em sua totalidade. Deste modo, segundo Montgomery [116], se
existir a niveis para o fator A e b niveis para o fator B, cada replicacdo apresenta todas

combinagBes possiveis para ab, assim, afirma-se que os fatores estdo cruzados.

Cirilo [130] afirma que, usualmente, os experimentos fatoriais utilizam até 3 fatores, mas
que, experimentagdes no setor industrial vislumbram inimeros fatores. Quanto maior a
quantidade de fatores adotados, maior sera a quantidade de experimentos no arranjo fatorial.
Assim, a quantidade de experimentos para fatores de dois niveis, pode ser definida por 2%, onde
k refere a quantidade de fatores. Uma quantidade relevante de fatores, tornaria a conducéo de
um experimento real, inviavel [130]. A Tabela 2.8 apresenta a quantidade de experimentos para

diferentes niveis e fatores.

Considerando o efeito da resposta de interesse em relacdo a mudanca de nivel de fator,
Montgomery [116] denomina essa interacdo de efeito principal, pois trata-se dos fatores mais
importantes no experimento. A técnica mais utilizada para se analisar, de maneira generalizada,
0 experimento ¢ a anélise de variancia. Considerando um experimento fatorial 2, tem-se k
efeitos principais e 2“~k—1 efeitos de interagio [130]. Assim, estima-se as somas dos quadrados
para cada fonte utilizando a codificacéo, ou notagéo de Yates, representando o maior nivel como
+1 e 0 menor nivel por —1. Considerando um arranjo com dois fatores a dois niveis, a Figura

2.1 apresenta a interpretacdo geomeétrica desse modelo fatorial.



Fundamentacao tedrica 23

Tabela 2.8. Quantidade de experimentos para fatoriais p*

Lo Fatores
Niveis
k=2 k=3 k=4 k=5 k=6
22=14 2°=8 2 =16 2°=132 2° =64
3¥=9 ¥ =27 3*=81 3P =243 36 =729
4 4>=16 4° =64 4*=256 4°=1024  4°=4096
p P’ p° p’ p° p°
_|_ o
B
o |
— A +

Figura 2.1. Representacdo geométrica de um fatorial k = 2

Em alguns modelos experimentais, verifica-se que um dos niveis se difere em relacdo a
outros fatores (em todos niveis), essa ocorréncia determina a existéncia de uma interacao entre
fatores. Essa interacdo pode ser representada graficamente pela Figura 2.2, onde Figura 2.2(a)
apresenta linhas paralelas, indicando que ndo ha evidéncias para determinar que a interacdo é
significativa e a Figura 2.2(b) indica a ocorréncia de uma interagéo entre os fatores. Contudo,
apenas com os resultados da ANOVA é possivel afirmar se as interacdes e efeito principal séo,

realmente, significativos ou nao.

Segundo Montgomery [116], é possivel verificar a interacdo através do modelo de
regressdo para o experimento fatorial, conforme descrito na Eq. (2.19), onde y representa a
resposta de interesse, X1 € X2 S80 as variaveis que representam os fatores A e B, respectivamente,
enquanto f’s representam 0s parametros que devem ser determinados e o ¢ indica o termo de

erro aleatorio do modelo.

V=54 BX+ BoXo + BoX X, +é& (2.19)
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+B
+B -B

Fator A + — Fator A +
@ (b)

Figura 2.2. Experimento fatorial (a) sem interacéo; (b) com interacéo

Ao verificar as estimativas de pardmetro do modelo acima, tem-se que 0S mesmos
apresentam relacéo direta com as estimativas de efeito, em que o € estimado pela média de
todas respostas, enquanto 1 e f» apresentam as médias do valor do efeito principal
correspondente. Deste modo, tem-se que as estimativas obtidas por meio do arranjo fatorial
(com fatores em dois niveis — 2¥) sdo estimativas de minimos quadrados [116]. Esse modelo
pode ser representado atraves de graficos de superficie e de contorno, conforme a Figura 2.3.
Nesse sentido, Montgomery [116] afirma que conhecer a interacdo pode ser mais util do que o
efeito principal, uma vez que a interagdo significativa pode camuflar a relevancia dos efeitos

principais.

AN

0.6

AN N\
0.4 . \

0.4

\
0.6 \
| N

0.8 \

(@) (b)

Figura 2.3. Gréficos de (a) Superficie de resposta e (b) Gréfico de contorno para um modelo linear

Expandindo a analise para um modelo de trés fatores com dois niveis (2°), a representagio
geométrica do arranjo fatorial apresenta formato cuboidal, indicando que cada uma das faces

representa um fatorial duplo, favorecendo o entendimento para a estimacdo dos efeitos [130].
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Considerando a posic¢do dos efeitos (A, B e C), é possivel estimar, através das diferencas entre
as faces demarcadas, os efeitos principais [116], conforme detalhado na Figura 2.4.

(a) Efeitos principais

AC

I o~

(b) Interacéo a dois fatores

(c) Interagdo a trés fatores
Figura 2.4. Representacdo geométrica de contrastes correspondentes aos principais efeitos e interagdes (2°)

2.4.2 Arranjo fatorial generalizado

Quando existe a necessidade de um modelo disposto em um experimento fatorial, que
contemple fatores com diversos niveis, pode-se optar por uma extensdo do modelo generalizado
do arranjo fatorial. Segundo Montgomery [116], esse modelo pode ser utilizando onde exista a
niveis para o fator A, b niveis para o fator B, c niveis para o fator C e quantos outros forem

necessarios.

Considerando um modelo onde os fatores experimentais sdo fixos, é possivel formular e
testar as hipdteses para as interagdes e efeitos principais a partir da ANOVA, como apresentado

na secdo anterior. Para um modelo de efeitos fixos, divide-se o quadrado médio pelo erro
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quadrado médio de cada efeito ou interacéo, a fim de construir as estatisticas de teste (para cada
uma das interacOes e efeitos principais) [116]. Os graus de liberdade para qualquer um dos
efeitos principais é indicado pelo nimero de niveis do fator menos um. Ja os graus de liberdade
da interacdo se dao pelo produto da quantidade de DF relacionados aos componentes
individuais de interacdo. Por fim, para o teste F, utiliza-se testes de uma cauda e cauda superior
[116]. Deste modo, um modelo de trés fatores para anélise de variancia pode ser representado
conforme a Eq. (2.20).

i=12,..,a
j=12,..b

Yia = H+T+ B + @ +(Tﬂ)ij +(mw), +(,8a))jk +(r,b’co)ijk TEM Y 10 o (2.20)
1=12,..,n

Considerando que os fatores A, B e C sejam fixos, a analise de variancia pode ser
calculada a partir das equacdes detalhadas na Tabela 2.9, sendo os testes F calculados pelos

quadrados médios (MS) esperados para os efeitos principais e interacGes.

Tabela 2.9. Analise de variancia para o modelo de efeitos fixos de trés fatores

Fonte de  Soma dos Graus de Médias Média Quadrada F
Variacdo Quadrados Liberdade Quadradas Esperada ’
2 MS
A SSa a1 MSa LD Yk F=—2
a-1 MSE
- , acny g E - MS,
B SSg b-1 MSg o +—b—1 0 I\/ISE
abn>" o} MS,
-1 M 2, 5 Tk F =
C SSc Cc Sc o+ o1 0 MSE
o> () MS .
AB sS a-1)b-1 MS 2, == T Fo=—"->
e (@-he-1 " 7 " (a-1)(b-1) " Ms,
bn o) MS
AC SSac @@-1)c-1) MSac o’ +M F=—2
(a-1)(c-1) MSe
anZZ(ﬂa))z, MS,.
BC SS b-1)(c-1 MS 2, &&=V Tk F. =—5
BC (b-1)(c-1) BC c (b-1(c-1) "~ Vs,
Y >3 (o) MS rgc
ABC SS ~-1)(b-1)(c-1 MS 2 i F=—c
ee  @-DO-DE-D - MSee o ey M,
Erro SSe abc(n— 1) MSEe o?
Total SSt abcn -1

De modo complementar, a Tabela 2.10 apresenta 0s equacionamentos para célculo da

soma dos quadrados totais (SSt) e soma dos quadrados para os efeitos principais A(yi..), B(y;.)
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e C(y.x), sendo eles SSa, SSg e SSc, respectivamente. Além disso, a soma dos quadrados para
as combinacdes de segunda ordem (SSas, SSac e SSgc) e de terceira ordem (SSasc) sé@o
contempladas, sendo que este Gltimo considera {yijk} para o calculo. Por fim, a soma dos

quadrados para o erro (SSg) é calculada.

Tabela 2.10. Soma dos quadrados totais e dos efeitos principais

Soma dos Quadrados

ssr = YT, -

i= j=1 k=1 I=1 abcn
ss _ s
A ben 42 Z % abcn
SSs = — T
° acn Z Vo) abcn
SSC - y.. . ....
abn & Z " aben
1 a b
SSas = —ZZ y.,.. - a.(;;] SS SSB = SSsubtotais(AB) - SSA - SSB
i=1 j=1
1 a C :
SSac = 21:1; Yieke = abcn - SSC = SSsubtotais(AC) - SSA - SSc
1 &
SSgc = — ZZ yczjk- —SSg —SS¢ =SS otais(ac) ~ 995 —SS¢
j=1 k=1
1 a b ¢
—ZZZ ylfk. == _§8S, —SS; —SS. —SS,; =SS, —SS;¢
SSagc = N5 5= ko
= Sssubtotais(ABC) — 55, —S55; - SSC =SS5 — sSAc - SSBC
SSE = SST - SSsubtotais(ABC)

E importante ressaltar que os modelos apresentados se referem a experimentos fatoriais
fixos. Contudo, quando o modelo fatorial envolver pelo menos um dos fatores aleatorios, deve-
se determinar os testes corretos analisando os quadrados médios esperados, conforme indicado

por Montgomery [116].

2.4.3 Metodologia de superficie de resposta

A Metodologia de Superficie de Resposta (RSM — Response Surface Methodology) é uma
estratégia amplamente difundida e utilizada nas mais variaveis aplicagdes, tais como [131-140].
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Essa metodologia se classifica como uma coletdnea de técnicas estatisticas e matematicas
utilizadas para modelar e analisar uma resposta de interesse, avaliando se a mesma é

influenciada por varias variaveis [116,141].

Essa estratégia pode ser definida como uma extensdo do arranjo fatorial, visto
anteriormente, pois trata-se de um modelo completo com pontos adicionais que contemplam
uma regido experimental: 0s pontos axiais e pontos centrais. Assim, de maneira geométrica, a
nova regido experimental deixa de ser um cuboidal (k = 3) para ser uma esfera. A Figura 2.5

ilustra os modelos geométricos usuais da RSM parak =2 e k = 3.

x;) xj’
®

®(0,a) X,

(-1,+1) (+1,+1)
® O o X Y

(- a, 0) 0,00 | @0 '
(-1,-1) (+1,-1)

®(0, - a) P

Figura 2.5. Representacdo geométricada RSM parak=2ek =3

Sendo desconhecida a relagdo “resposta x variaveis independentes”, utiliza-se,
inicialmente, um polinémio de ordem inferior em alguma regido dessas variaveis [116]. Caso a
resposta de interesse seja modelada adequadamente a partir de uma funcéo linear, pode-se
utilizar um modelo de primeira ordem, como o da Eq. (2,19), descrito na secdo 2.2.1. Contudo,
se existir curvatura significativa, um polinémio de maior ordem deve ser adotado, como o de

segunda ordem, descrito na Eq. (2.21).
Kk [ 5
y:ﬂ0+2ﬂixi+2ﬂiixi +ZZﬂinin+5 (2.21)
i=1 i=1 i<j
onde y representa a resposta de interesse, X 0s pardmetros, f os coeficientes estimados, k o

namero de variaveis independentes e ¢ o termo de erro associado.
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Um modelo RSM com curvatura significativa é usualmente representado conforme a
Figura 2.6, tanto para o gréfico de superficie, quanto o grafico de contorno. Assim como no
arranjo fatorial, essa metodologia também permite analisar e gerar a interacdo e os efeitos

principais.

Figura 2.6. Exemplificacdo de graficos de superficie e de contorno para RSM
Adaptada de [141]

2.4.3.1 Arranjo de misturas

Ap0s obter os conceitos basicos da RSM, é possivel verificar os casos particulares desse
método, como o arranjo de misturas. Inicialmente, os modelos apresentados indicavam arranjos
com niveis distintos entre os fatores, contudo, os experimentos de misturas apresentam fatores
ndo independentes. Isso se justifica pelo fato desses niveis serem complementares, como uma

proporcao.

O arranjo de misturas, também conhecido como método dos polindmios candnicos de
mistura, referem-se a diferentes modelos usados neste tipo de planejamento experimental,
sendo classificado como uma classe especial de RSM. Portanto, as variaveis de entrada séo
consideradas como componentes e as respostas de interesse sdo caracterizadas como funcdes
das proporcoes de cada componente [116]. Consequentemente, 0s valores seguem uma restrigdo
de totalidade, onde a soma € igual a 1 (Eq. (2.22)).

k

DX =X +X .+ X =1 com x>0 (2.22)
i=1
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Para dois componentes, a regido experimental considera valores ao longo de uma linha
reta (Figura 2.7(a)), enquanto para trés componentes, o espaco experimental é delimitado por
um triangulo (Figura 2.7(b)). Tais caracteristicas trazem a necessidade de que esses
experimentos sejam planejados por projetos especificos, onde os tipos simplex sdo 0s mais
comuns na literatura [113,114,127,128,141-143].

X;tx,tx; =1

(@) (b)

Figura 2.7. Regido experimental para projeto de mistura: (a) k = 2 componentes; (b) k = 3 componentes

Dentre os tipos de projetos simplex, pode-se destacar o simplex-centroide, simplex-lattice
e o de vértices extremos [113,116,128,130]. Um dos principais e mais utilizados é o projeto
conhecido como simplex-lattice. Nesse tipo de projeto, k varidveis de entrada sdo consideradas
para um determinado grau lattice (Id). Desta forma, existem valores equidistantes entre 0 e 1,

onde o numero total de experimentos (N), pode ser definido pela Eq. (2.23).

k+Id—-1)!
N = (Id!-(k —1))! (223)
O arranjo simplex-lattice para trés variaveis de entrada e lattice igual a 2 (Id = 2) pode ser
verificado graficamente através da Figura 2.8(a). No entanto, é importante destacar que também
é necessario avaliar o ponto interno da matriz. Dessa forma, os experimentos podem ser
incorporados adicionando pontos internos aos arranjos, como pontos centrais ou axiais. A

Figura 2.8(b) ilustra um projeto de rede simplex embutido (k = 3; Id = 2).
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x1 x1

@ Vertex
® Ponto Axial
@ Ponto central

¢ 1 1

x2 x3 x2 x3

Figura 2.8. Projeto de rede simples para k = 3 componentese Id =2

Em relacdo ao modelo matematico usado para representar a resposta que acompanha a

k
restricao (in =1), um dos mais aplicados com base nos polinémios usados no RSM € o
i=1

modelo quadrético, onde S sdo os coeficientes e x sdo as varidveis de controle. Além do modelo
quadratico, modelos com polinbmios do modelo linear, cubico e cubico especial sdo
representados na Tabela 2.11. Tais equacionamentos sdo também conhecidos como polindmios
de Scheffé [116,126-128].

Tabela 2.11. Polindmios candnicos de misturas

Modelos matemaéticos para o arranjo de misturas

Linear V09 = ix

Quadrético y(x) = iZ::ﬂiXi +Z;Zﬁu XX

Clbico y(x) = iZ::,BiXi +Z:j218ijxixj +Z:Z5uxixj (x—x, )+Z§Zﬂm XXX
Cbico Especial y(X) = izkl‘,ﬂixi +zikj2ﬂij XX +Ziilzﬂijlxixjxl

Conhecendo adequadamente as estratégias experimentais, a proxima subsecdo abordara
elementos referentes a analises de dados multivariados, comegando pela estratégia intitulada de

analise de componentes principais.
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2.5 Analise de componentes principais

A andlise de componentes principais se caracteriza por ser uma técnica multivariada
amplamente utilizada para interpretar e reduzir dados extensos e correlacionados. Assim, tem-
se que o PCA minimiza a dimensionalidade das varidveis originais, de modo a absorver
elementos significativos no eixo principal, enquanto mantém a variacdo do erro nos eixos

secundarios.

De maneira andloga, PCA também se destaca por ser difundida na literatura para reduzir
o0 esforco computacional em analises que envolvem grandes conjuntos de dados. Essa estratégia
faz uso de uma conversdo ortogonal para transformar as observacdes em um conjunto de
variaveis, ndo apresentando correlacdo entre si. A definicdo da quantidade ideal de
componentes se da por critérios definidos por Kaiser ([38]) e também detalhados por Johnson
e Wichern [5], dos quais destaca-se que, quanto maior o grau de correlacdo das variaveis, menor
a quantidade necessaria de componentes a ser utilizado para representar as observacées. Entre
esses critérios, tem-se que os componentes devem explicar, pelo menos, 80% da variancia
acumulada. O uso dessa estratégia esta presente em diversos estudos da literatura, como 0s

destacados anteriormente, no capitulo 1.

Sabe-se que o PCA visa encontrar uma combinacao de variaveis nao correlacionadas que
explica adequadamente as variaveis originais [144]. Para alcancar esse objetivo, considera-se 0
vetor aleatorio X™= [X1, Xz, ..., Xp] que tem a matriz de covariancia £ com autovalores 11 >/,

> 13> ... > Jp>0. Entdo, as combinagdes lineares podem ser descritas como na Eq. (2.24).

Y, =a X =ay X, +ay X, +..+a, X,

Yy=a X =a,X, +a,X, +..+a,, X,
(2.24)
Y, =a X =a, X, +a,,X,+..+a,, X,

Considerando que Y; for o i-ésimo componente principal, entdo, chega-se as Eqgs. (2.25) e
(2.26).

Var(Y,)=a] > a =¢ > &; Vi=12, .., p (2.25)

Covar(Y,,Y,)=a > a =€ > e; Vi,k=12,..,p (2.26)
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Assim, tem-se que 0s componentes principais representam as combinagdes lineares ndo
correlacionadas Y1, Yo, ..., Yp, em que as variancias descritas na Eqg. (2.25) sdo as maiores
possiveis. Ou seja, 0 i-ésimo componente pode ser definido a partir da Eq. (2.27), sendo esta,

previamente obtida através da formulacgéo escrita na Eq. (2.28) [145,146].

PC =e]Y =eY, +e,Y, +...+e,Y, i=12,...,q (2.27)

Max Var [eiTY]

sa: ee=1 (2.28)
Cov[eY,elY]=0
k<i

Deste modo, é possivel substituir as variaveis observaveis por um conjunto linear nao-
correlacionado que represente adequadamente essas observacdes, ou seja, por escores de
componentes principais. A partir da matriz de autovetores E e também da matriz de dados

padronizados Z, pode-se encontrar 0s escores dos componentes principais, a partir da Eq.
(2.29).

PC_. -ZE- (yﬂ_yl] [yzz_yzl SR fa fze Bl 09)

S22

(yll_y_lJ (ylz_y_zJ Yia = ¥q

S S S

H 2 ‘/;_ & €, ... €
e~ Yq

Q2 - a9

. . . o *. o 0
(ym—yl] {Ynz_yzj Y
L \/S_ll S22 Sqq A

Segundo Johnson e Wichern [5], geometricamente, 0s componentes principais séo

encontrados na direcdo dos eixos de um elipsoide, que apresenta uma densidade constante.

2.6 Analise fatorial exploratéria

A analise fatorial se caracteriza por uma técnica multivariada exploratéria, ou mesmo de
interdependéncia, utilizada para tratar de dados com multiplas variaveis que apresentam
coeficientes de correlacdo significativos, a fim de gerar novos vetores que representem,
adequadamente, as varidveis originais. Ou seja, essa técnica busca representar variaveis

mensuraveis, considerando suas caracteristicas hipotéticas e latentes [147]. Segundo Favero
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[50], FA visa explicar o comportamento de um conjunto de variaveis independentes a partir de

poucos fatores.

Essa técnica foi desenvolvida no inicio do século XX, mas com o advento da computacao
moderna, sua aplicacdo vem sendo amplamente investigada em mineracao de dados, economia,
psicologia, engenharia e outros setores. Entre as estratégias utilizadas para determinar e
investigar os fatores, pode-se destacar dois métodos distintos de extracdo: atraves de
componentes principais e através da maxima verossimilhanca. Diante tais opc¢des de extragéo,
neste estudo, apenas a extracdo pelo método de componentes principais serd abordada. Este
método de extracdo permite representar o conjunto de dados por alguns fatores comuns, sem
estrutura de variancia-covariancia significativas entre elas [50]. Deste modo, tem-se que a FA
é amplamente utilizada tanto para fins exploratorios (reduzindo a dimensédo dos dados), quanto
para inferir uma determinada hipdtese (em que os dados podem ser quantificados a um certo
fator) [148]. Contudo, caso o objetivo principal seja investigar e confirmar relagdes, deve-se

utilizar técnicas de andlise fatorial confirmatoria.

Favero [50] determina quatro objetivos basicos para o uso da FA por componentes

principais, sendo eles:

1. Determinar a existéncia de correlagdes significativas no conjunto de dados, com
objetivo de criar novos fatores para representar a combinacao linear das variaveis.
Assim, pode-se realizar a redugédo da dimensionalidade dos dados a serem investigados;

2. Verificar a legitimidade de constructos criados, considerando o agrupamento das
variaveis originais para cada um dos fatores;

3. Criar indicadores de desempenho, perante os fatores, para elaborar um escalonamento,
ou classificacdo.

4. Por fim, extrair os fatores ortogonais para analises posteriores que podem carecer de

variaveis independentes, ou seja, que ndo apresentem multicolinearidade.

Segundo Rencher [24], a técnica FA busca minimizar a repeticdo das informagdes
existentes entre as variaveis observadas, utilizando uma menor quantidade de variaveis latentes.
De maneira complementar, Johnson e Wichern [5] afirmam que que FA interpreta a estrutura
de variancia-covariancia das variaveis originais em poucos fatores latentes. A representacao

bésica desse objetivo pode ser visualizada na Figura 2.9.
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Figura 2.9. Diagrama de um modelo fatorial com dois fatores

Inicialmente, verifica-se o nivel de correlacdo entre as varidveis, calculando o coeficiente
de correlacdo de Pearson. Em seguida, se faz necessario avaliar se 0 conjunto de dados, de fato,
estd apto para aplicacdo dessa estratégia multivariada. Essa adequacdo global pode ser
investigada a partir dos indicadores do teste de esfericidade de Bartlett e o indice Kaiser-Meyer-
OlIKin, que ser&o discutidos a seguir.

2.6.1 Analise de adequacéo dos dados

A aplicacdo da FA requer que as varidveis de resposta originais sejam adequadas [5]. Essa
adequacao pode ser avaliada por meio de testes especificos que serdo discutidas nessa sec¢éo.
Segundo Favero [50], para uma extracdo adequada dos fatores, tem-se que a matriz de
correlagé@o populacional (C) apresente valores elevados e significativos. Para Hair et al. [40],
ndo é possivel afirmar, a partir de uma analise visual, se a matriz C é adequada, mas se a mesma
apresentar uma quantidade consideravel de valores menores que 0,3, isso seria um forte indicio
de que, usar FA nesse conjunto de dados, seria uma pratica inadequada. Com finalidade de
analisar a adequacdo dos dados para aplicacdo de FA, duas métricas sdo amplamente
recomendadas e utilizadas na literatura, sendo o teste de esfericidade de Bartlett e o indice
Kaiser-Meyer-Olkin (KMO).

O teste de esfericidade de Bartlett, proposto por Bartlett [149], analisa a matriz de
correlagbes, comparando-a com a matriz identidade (1) de dimensdo idéntica. Para isso,

considera-se uma estatistica de teste yZ. para verificar se a matriz de correlagdo € uma matriz

identidade, adotando um nivel de significancia « e um nimero v = p (p — 1)/2 de graus de

liberdade [7]. Assim, caso as diferencas entre os valores fora da diagonal principal ndo sejam
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estatisticamente distintas de zero, tem-se que os dados néo séo adequados para o0 uso da FA
[50]. A hipdtese nula e a hipotese alternativa deste teste estdo descritas na Tabela 2.12.

Tabela 2.12. Teste de hip6tese para adequacdo dos dados pela esfericidade de Bartlett

Hipdtese

1 C, - Cy 1 0
C 1 ... C 0 0

Nula Ho: C=1 :21 . . :Zk =
C. C, 1 00 1
1 C, - Cy 1 0
) c, 1 - C, 1 0

Alternativa Hi: C#lI . . . S|
C. C, 1 0 0 1

Este teste também assume que o conjunto de dados Y = [Y1, Yz, ..., Yp]" segue uma
distribuicdo multivariada normal. Nesse sentido, a hipotese nula de que a matriz de correlacéo
é igual a matriz identidade néo é rejeitada. Em outras palavras, os dados sdo considerados ndo

correlacionados quando 7 > 72 (,(,1)2], € 0 Valor de »2 é obtido da Eq. (2.30) [24].

Ve =—[n—1—@}ln IR| (2.30)

onde n representa 0 numero de observacdes por amostra e |R| representa o determinante da

matriz de correlacdo amostral.

Outra forma de verificar a adequacdo dos dados é por meio do indice KMO. Segundo
Favero [50], essa estatistica apresenta o grau de proporcdo de variancia que é comum para as
variaveis originais analisadas. O indice contempla a amplitude entre 0 e 1, em que os valores
préximos a zero concluem que o conjunto de dados € inadequado para aplicacao de FA (sendo
os coeficientes de Pearson sdo baixos), enquanto valores proximos a 1, indicam que os dados

s&0 adequados. E desejavel que o nivel KMO seja > 0,5 [7,8].

Kaiser [150] apresentou, incialmente, o equacionamento para calcular esse indice, que

pode ser verificado a partir da Eq. (2.31).

Zi::j rii2
Zi;:j rii2 +Zi¢jq§

KMO = (2.31)
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onde rij representa a matriz de correlagdo amostral R e g;ij representa a matriz de correlagdo anti-

. _ 1 i 2Tl
imagem Q [17], sendo Q = DR™!D para D:[(dlagR ) } :

Considerando os dois testes para verificar a adequacao dos dados, tem-se que o teste de
esfericidade de Bartlett é preferivel em relagdo ao KMO, uma vez que o primeiro teste considera
um nivel de significancia diante de uma distribuicdo de probabilidade, enquanto o segundo
indicador ndo apresenta as mesmas particularidades, tratando-se apenas de um coeficiente

mensurado [50].

Embora amplamente recomendado e, por alguns autores, mandatério, os testes de
adequacdo sdo muitas vezes negligenciados ou omitidos em estudos e pesquisas cientificas.
Muitos autores fazem uso de estratégias multivariadas sem verificar se o conjunto de dados é
realmente apto para essa analise, podendo gerar resultados poucos satisfatorios ou mesmo
incorretos. Conhecendo os testes necessarios para adequacéo global dos dados, pode-se realizar

a aplicacdo da FA. A préxima secdo descreve o procedimento de definicdo do modelo da FA.

2.6.2 Modelo fatorial

De acordo com Johnson e Wichern [50], o objetivo da FA é descrever as varias variaveis
aleatorias (yi, i = 1, 2, ..., p), que sdo observaveis e linearmente independentes em termos de
caracteristicas comuns entre elas (fi, j =1, 2, ..., m). Quando m < p, eles sdo conhecidos como

fatores comuns ou variaveis latentes, ou seja, variaveis ndo observaveis.

A relacdo linear que representa o modelo fatorial, descrevendo a relacdo entre as variaveis
de resposta e as varidveis latentes, pode ser expressa, matricialmente, de acordo com a Eq.
(2.32).

Y-p=LF+e (2.32)
onde Ypx1) = [y1, Y2, ..., Yp]" representa um vetor de variaveis aleatorias observaveis, ppx1) € 0
vetor de médias populacionais, Lpxm) & a matriz de cargas fatoriais (Eq. (2.33)), Fmx1) = [F1,

F2, ..., Fm]" € um vetor aleatdrio de variaveis latentes e gpx1) = [e1, €2, ..., &]" representa um

vetor aleatério de erros, também conhecido como fatores especificos.

(2.33)
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A partir de um sistema de equac0es, € possivel representar a Eq. (2.32) conforme descrito
na Eq. (2.34).

y,— =, F+1,F+.. .+, F +&

Y, — 1L, :IZlFlJrIZ?FZ+...+I2mFm+<92 (2.30)

Yo —#, =l R 1R+ Fo+e)
onde lij s@o coeficientes conhecidos como cargas fatoriais, sendo estas, medidas de influéncia

de yi para o fator comum F;j [24].

Deste modo, para Johnson e Wichern [5], deve-se assumir que:

Para E(F):(Ol) , tem-se Cov(F)= E[FFT}:(mlm) (2.35)
v, 0 o 0 (2.36)
0 . 0

EparaE(£)=(£l)va Cov(s):E[ssT]:(g’p)z 5 Wz S
0 0 - y,

onde i representa a variancia especifica, sendo a proporcéo da variancia de y; explicada por &i.
Considerando que F e € sdo independentes, pode-se chegar a Eq. (2.37).

Cov(e,F)=E[eF" |= (pgm) (2.37)

Deste modo, tem-se que a relagdo das equacOes apresentadas anteriormente promovem o

modelo fatorial ortogonal. De fato, essa estratégia busca inferir X para L e ¥ [24], sendo £ =

LL™ ¥, em que, diante do que foi considerado nas Egs. (2.35), (2.36) e (2.37), tem-se a

expressao descrita na Eq. (2.38) [151].

X =Cov(y)=E[(LF +2)+(LF+2)'|
~E[LF(LF) +LFe’ +2(LF) +es' |
=LE(FF")L" +LE(Fe' )+ E(eF" )L' +E(z¢')
=LL"+W¥

(2.38)

Ainda considerando X = LL™+ P, tem-se que Var(Xi) = aii, em que a mesma é particionada
em duas, sendo conhecidas como comunalidade e variéncia especifica [5]. Considerando a i-
ésima comunalidade por h?, tem-se, na Eq. (2.39).
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Var(X;) Comunalidade Variancia especifica
f—/%
RTIRY 2
o, =l31+15+. .+ + v,

h =15 +15+...+12 (239)

o, =h*+y;; i=12,...,p.

onde a comunalidade (h?) representa uma proporcéo da variancia de yi que é contribuida pelos

m fatores comuns. A outra proporc¢éo € representada pela variancia especifica i, apresentada
anteriormente. Johnson e Wichern [5] denotam que a soma dos quadrados da i-ésima variavel

dos m fatores comuns é representada pela i-ésima comunalidade.

A extracdo dos fatores para essa estratégia pode ser feita por diferentes métodos, contudo,
alguns autores apresentam o método de extracdo por componentes principais como a estratégia
mais utilizada, pois ndo necessita de uma distribuicdo de probabilidade especifica para sua
aplicacdo [7,8,151], como 0 método de méxima verossimilhanca, por exemplo. Deste modo, o

modelo de extracdo por componentes principais sera detalhado nesse estudo.

2.6.3 Estimacdo de parametros por componentes principais

De acordo com Leite [151], a estimacdo através de componentes principais se da pela
decomposicéo espectral de X, com finalidade de estimar L e ¥. Considerando a relacdo de m <
p, onde m é o0 nimero de fatores e p 0 numero de variaveis observaveis, tem-se a matriz (px<m)
para os autovetores de X representado por Pm = [e1, €2, ..., m], enquanto a matriz diagonal (p><m)
dos autovalores é representada por Am = [4i] [151]. Sendo estas matrizes o resultado da
decomposicdo espectral, apresentadas anteriormente, pode-se assumir, de maneira andloga, que
¥ = J1€181"+ Ao€2€2™+ ... +A2e282", ou seja, X = AmPmPTm = LLT. Segundo Ferreira [4], a matriz

L pode ser descrita, de acordo com a Eq. (2.40).

L =P, A% =[ A ey ooy (2.40)

Avaliando a matriz X, a mesma pode ser expressa, de maneira incompleta, por £ = LL,
em que o modelo ndo considera a contribuicdo dos ultimos autovalores e autovetores. Além
disso, os fatores especificos (erros) também nao sdo representados nesse modelo. Assim, pode-
se assumir o seguinte modelo de £ = LL™+ P, onde a representacdo da matriz de variancias

especificas pode ser definida conforme a Eq. (2.41) [151].

¥ = diag(X - LL) (2.41)
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Como os parametros da populagéo séo desconhecidos, pode-se estimar a matriz X perante
a matriz de covariancia da amostra Spxp). Considerando as mesmas diretrizes analisadas

anteriormente, encontra-se 0 equacionamento para 0s modelos estimados para a matriz S.

No entanto, muitos dos problemas que envolvem analises multivariadas, as escalas entre
as variaveis de resposta sdo distintas. Deste modo, se faz mais apropriado modelar a matriz de
correlacdo de amostra Rpxp), Uma vez que esta matriz é insensivel a discrepancia entre as
escalas originais e produz resultados mais precisos quando comparada ao caso em que a matriz

S é utilizada [8]. Assim, tem-se que a matriz R pode ser expressa de acordo com a Eq. (2.42)

R=LL +¥ (2.42)
Nesse sentido, considerando m < p, para n amostras aleatérias com p observacGes e m
fatores, Ferreira [4] estima as cargas fatoriais a partir da Eq. (2.43), enquanto as variancias

especificas podem ser estimadas de acordo com a Eq. (2.44), considerando a matriz diagonal

de autovalores de R sendo A, =[i,}e a matriz de autovalores normalizadas de R iguais a

L=p, A% =i Tk | (243
L3 o :
1-h2 0 0 =
. SR 0 1-YH5 - 0
= diag (R-LL ) = ? l:hz N ? = 12:1:2’ (2.44)
0 0 1-h? -
0 0 =205
L =

De maneira analoga ao que foi observado para a matriz S, a variancia total do j-ésimo

fator e a sua respectiva proporcao atribuida para a matriz R, podem ser expressas pelas EQs.

(2.45) e (2.46), respectivamente. Da Eq. (2.42), é derivado que Zm:ﬂf — k2, sendo esta a i-ésima

comunalidade que compreende uma fracdo da variancia total de y;, explicada por todas as

variaveis latentes [5]. O mesmo é observado para a estimativa da i-ésima variancia especifica

=1- ZI” i=1,2,..

P . ~
Var (F;) = 2li=4 (2.45)
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iN

p
Z'ijz 1
Proporcéo (z si |F; j = tir:( Sy = (2.46)

2.6.4 Quantidade de fatores

Ao se utilizar técnicas exploratérias como FA, deve-se determinar a quantidade de fatores
que serdo utilizados no estudo. A partir de uma quantidade p de observacGes, tem-se uma
quantidade m de fatores comuns, em que um alto grau de correlagcdo entre as p observagoes
determina que m < p. Para se estimar uma quantidade para o valor de m, Rencher [24] estabelece
o critério relacionado ao percentual de variancia explicada pelos m fatores devem ser de pelo

menos 80% da variancia total, neste caso, de tr(R).

A partir deste critério, tem-se a capacidade de estabelecer a quantidade m de fatores a
serem utilizados no estudo, dependendo apenas do conjunto de dados utilizados. Contudo,
alguns autores como Visinescu e Evangelopoulos [152] defendem que, ao utilizar fatores
rotacionados, tem-se que a interpretacdo dos mesmos se mantem mais estavel a medida que se
aumenta a quantidade de fatores. Além disso, esses autores recomendam explorar uma maior

quantidade de fatores ao se utilizar técnicas de rotacdo em FA.

2.6.5 Rotacdo dos fatores e estruturas simplificadas

A estratégia de rotagdo em FA é uma prética muito difundida para lidar com a dificuldade
de interpretacdo das cargas fatoriais, pois facilita a associa¢do dos fatores comuns as variaveis
de resposta, utilizando uma estrutura de carga mais simples [25]. De forma antagbnica ao
método PCA, a estratégia FA permite a rotacdo do fator de cargas (quando m > 2). Darton [153]
afirma que é possivel submeter a solugdo fatorial perante uma rotacdo por uma matriz nao
singular. Tal aplicacdo, muitas vezes, é necessaria pois, normalmente, as cargas fatoriais ndo

permitem que o fator explique bem as variaveis observadas.

Diante dessa situacdo, Thurstone [154] estabeleceu o conceito de simplificagdo da
estrutura de cargas fatoriais, criando algumas especificagdes para a matriz de cargas fatoriais
L. Essa simplificagdo ficou conhecida como “solu¢cdo de estrutura simples” [155], onde
Thurstone considerava o principio da parcimoénia na explicacdo cientifica. Tais critérios
serviram como base para criacdo de métodos de rotacdo ortogonal como o varimax [38], o qual
sera detalhado posteriormente. Contudo, esses critérios sé podem ser totalmente respeitados em

casos particulares, em que tais implicagdes raramente sdo encontradas para dados reais. Por este
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motivo, os critérios ndo sdo totalmente apresentados aqui e maiores detalhes podem ser
encontrados na obra do autor, Thurstone [154], além dos trabalhos de Harman [39], Darton
[153] e Mulaik [155].

Darton [153] estabelece, diagramaticamente, as cargas fatoriais em uma situacao inicial,
comparando-a a uma segunda situacdo, com rotacOes das cargas fatoriais. Na Tabela 2.13,
verifica-se que os asteriscos “*” representam as maiores cargas fatoriais, enquanto os espagos

em branco se referem a cargas fatoriais nulas, ou “quase zero”.

Tabela 2.13. Cargas fatoriais para uma solugdo inicial e ap6s a rotacdo

Solucéo inicial Solugéo rotacionada

Observacoes
F. F2 F3 F1 F F3
Yl * * *
y2 * *
y3 * *
y4 * *
y5 * *
Y6
y7 * * * *
YB * * *

Adaptado de [156]

Analogamente, uma estrutura simples e de facil interpretacdo deve promover cargas
fatoriais elevadas em um Unico fator, enquanto os demais fatores apresentam valores moderados
[5]. Contudo, tal comportamento nem sempre é verificado, em que a rotacdo das cargas fatoriais
originais se faz necessaria, visando uma estrutura de facil interpretacdo [25]. E importante
ressaltar que as rotaces podem ser ortogonais e obliquas, sendo a primeira capaz de promover
vetores de fatores ndo correlacionados, enquanto os obliquos apresentam fatores com niveis de
correlacdo significativa. Nesse estudo, como inferido anteriormente, apenas os métodos
ortogonais serdo detalhados. As obras de Johnson e Wichern [5], Hair et al. [40] e Tabachnick

e Fidell [41] apresentam maiores detalhes sobre os métodos obliquos.

Ao analisar o comportamento dos carregamentos de maneira geomeétrica, tem-se que as
cargas da i-ésima linha de L, correspondem a um ponto no espaco do fator y;. Assim, diante de
uma matriz ortogonal T, onde L° = LT e F° = T'F, a rotacéo exibe as coordenadas, mantendo
as propriedades geométricas basicas (sendo TTT = 1). O objetivo principal desta rotacdo é

encontrar uma matriz de carregamento L com interpretacdo simples, uma vez que a matriz
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contém as cargas fatoriais representadas pela covariancia entre as variaveis originais e os fatores
[5,24]. Deste modo, tem-se, na Eq. (2.47) [151], que as comunalidades e variancias especificas
se mantém idénticas.

S=LLT+¥=LTT'L +¥=0L1 +¥ (2.47)
Diante a rotagdo ortogonal, considerando métodos analiticos e graficos para encontrar

uma estrutura simplificada, Johnson e Wichern [5] concluem que, para pares de cargas de fator
(ou seja, I, 1.,), tem-se p pontos, cada um correspondendo a uma variavel. Com isso, pode-se

rotacionar os eixos das coordenadas atraves de um angulo 6, em que as cargas rotacionadas

podem ser encontradas a partir da relacéo descrita na Eq. (2.48) [5].

T { cosé sen 6} Rotac&o no (2.48)

| —sen@® cos@ sentido horério
sendo

T {cos 0 —sen 9} Rotac&o no sentido

send cosé anti — horario

Deste modo, é possivel expressar a rotacdo ortogonal L° por meio da Eq. (2.49).
Consequentemente, as cargas fatoriais rotacionadas podem ser descritas de acordo com a Eq.
(2.50).

_Ill I12 ] _Ill I12 |
|21 I22 |21 |22
LT P cosf —sind Do 249
= = X =
L1, sind  cos@ [ S (2:49)
_Ipl IpZ _I:n IpZ
l; =1, xcos@ +1,, xcosd
. . (2.50)
I, =—l, xsin@+1,, xcosd

Usualmente, as relacdes para m = 2 (indicadas na Eqg. (2.48)), sdo de fécil interpretacéo.
Contudo, quando m > 2, as dimensdes das cargas rotacionadas ficam mais complexas e sua
investigacao se faz necessaria para encontrar a melhor interpretacdo dos dados originais. Assim,
deve-se definir uma matriz ortogonal que apresente uma estrutura simples e de facil

interpretacdo. A Figura 2.10 ilustra as variaveis diante do comportamento dos eixos dos fatores
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sem rotacdo (Figura 2.10(a)) e apos a rotagdo (Figura 2.10(b)), onde é possivel verificar que 0s

fatores se aproximaram das variaveis originais.

F, F,
‘t”{ypf A Jc,j,
|
|
|
—— IOV O):
_VSQ_ li? 'v%) |
TTTRLT T T T T T T | - )z
| }/Q ,,,,,,,, i i -}’O :
| | ¥
| . !
! I : | —l I — > F, > F,
| I |
| o 2
| ) S _ O
! O Y4 {@) Ya
s "
I /
J“adJJ yﬁo
(a) (b)

Figura 2.10. Posicdo relativa das variaveis (a) sem rotagéo e (b) com rotacao

Com base nesses conceitos, diversos autores propuseram seus métodos de rotacao,
buscando reduzir a complexidade na explicacdo das varidveis originais. Uma abordagem
comumente utilizada para rotacionar os eixos é o método quartimax. A abordagem quartimax
é caracterizada como um tipo de rotacdo ortogonal que visa simplificar as colunas de uma

matriz fatorial [40], minimizando o termo de produto cruzado, conforme a Eq. (2.51) [153].

Quartimax = ] zqﬁ“‘ui ZZ ITJ-"ZE;Z (2.51)

No entanto, alguns métodos de rotacdo podem funcionar melhor do que outros,

’L
L
'L
s

=

dependendo da estrutura de dados. Deste modo, outras alternativas de rotacdo sdo demonstradas
na literatura, como o método varimax, no qual seleciona uma matriz ortogonal T para criar
cargas de fator de rotacdo que promovem a maximizacao da funcdo objetivo indicada na Eq.

(2.52), onde - =I; /JF . Em outras palavras, o0 método varimax representa a relacdo entre a

carga fatorial rotacionada e a i-ésima comunalidade.

j=1| i=t

Varimax = 1i{il~u4 —[il]zj /p] (2.52)
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Segundo Tabachnick e Fidell [41], junto as duas técnicas citadas anteriormente, existem
diversas outras estratégias de rotacdo, como parimax, equamax, orthoblique, entre outras. Além
disso, como ja inferido anteriormente no capitulo 1, tem-se a técnica denominada orthomax, a
qual faz uso de um nivel de rotacdo y para definir a amplitude da rotacdo, a fim de simplificar
as cargas fatoriais. Os valores de y variam de O (variaveis simplificadas, referente a rotacéo
quartimax) até 1 (fatores simplificados, referente a rotacdo varimax) [41].

De acordo com Hair et al. [40], ndo ha consenso sobre qual o método de rotacdo que
melhor interpreta as variaveis latentes, em que essa escolha pode ser condicionada ao conjunto
de dados a ser explorado. Em seu estudo, Visinescu e Evangelopoulos [152], sugerem que, ao
se utilizar FA, deve-se realizar uma investigacdo de diferentes tipos de rotagdo ortogonal para
melhorar a interpretacdo dos dados. Assim, ha necessidade de uma metodologia que permita
encontrar o valor 6timo da rotacdo que melhor interprete as variaveis latentes de um conjunto
de dados com uma estrutura de variancia-covariancia significativa, criando uma estrutura de

cargas fatoriais simplificada.

2.6.6 Extracdo dos escores de fator

Como indicado anteriormente, um dos objetivos da FA por componentes principais se da
pela geracdo de vetores de respostas ndo-correlacionados, a partir de um conjunto de dados com
estrutura de variancia-covariancia significativa, sendo essas variaveis conhecidas como “fatores
comuns”. Segundo Ferreira [4], & possivel estimar os fatores comuns para analises
subsequentes, sendo estes valores aleatdrios ndo-observaveis conhecidos como escores fatoriais

ou escores de fatores [5].

A estimacdo dos escores fatoriais se da pelo uso de métodos de regressao. Ao se utilizar
a extracdo por componentes principais, como explanado neste estudo, Johnson e Wichern [5]
afirmam que é comumente utilizado o método dos minimos quadrados ordinarios (OLS —
ordinary least squares). Contudo, outros métodos de estimacdo podem ser encontrados para

essa aplicacdo, como o dos minimos quadrados ponderados, por exemplo.

Segundo Johnson e Wichern [5], no OLS, minimiza-se a soma dos quadrados dos residuos
do modelo fatorial (Eq. (2.32)) para se estimar os escores de fator. Considerando o vetor de
residuos de e =y — p— LF, tem-se a minimizacao da Eq. (2.53), em que sua derivada de primeira
ordem em relagdo a F ¢ igualada a zero, permitindo encontrar a matriz de estimativas para o

escores de fator [151]. Assim, diante da utilizacdo da matriz de correlagdo amostral R, que
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considera a matriz de varidveis padronizadas Z, pode-se encontrar a expressao para se estimar

0s escores fatoriais, como descrito na Eq (2.54).

gle=(y-p-LF)(y-p-LF) (2.53)

A A PN |
F:Z{L( T|_) } (2.54)
sendo F a matriz de escores de fator estimado e L’ representando a matriz de cargas

rotacionadas de fator estimados, ambos relacionados a matriz R.

Diante de todos os detalhes apresentados sobre as analises exploratorias, tanto a de fatores
quanto a de PCA, a préxima subsecéo ira detalhar o método de anélise de cluster, apresentando
as métricas de distancia, métodos hierarquicos e ndo-hierarquico, bem como seus respectivos

métodos de ligacao.

2.7 Analise de cluster

A andlise de cluster, também conhecida como anélise de conglomerados ou mesmo de
agrupamentos, se caracteriza por uma coletanea de técnicas que visam explorar um conjunto de
dados, identificando similaridades entre as observacfes e as variaveis determinadas [50].
Assim, essa estratégia busca promover grupos, alocando as observacbes que apresentem
homogeneidade interna e heterogeneidade entre eles [50]. De modo analogo, a analise de cluster
busca fragmentar um grupo com grandes observagdes em pequenos grupos com caracteristicas
internas semelhantes e dissimilares entre si. Assim, pode-se concluir que essa estratégia busca
maximizar a similaridade dentro dos grupos e, consequentemente, minimizar a similaridade
entre 0s grupos.

De acordo com Lattin et al. [91], a analise de cluster se relaciona com outra estratégia
multivariada, conhecida como escalonamento multidimensional (MDS — multidimensional
scaling), a qual representa objetos/observagdes baseados no seu nivel de similaridade. Contudo,
0s autores concluem que a MDS proporciona valores continuos, enquanto a analise de cluster
apresenta valores discretos, também chamados de associagdes, ou “memberships”.

Favero [50] destaca que a andlise de cluster é interdependente, ou seja, exploratoria. Deste
modo, seu uso ndo apresenta uma caracteristica preditiva para observagdes externas. Assim, a
inclusdo de observacBes adicionais traz a necessidade de realizar uma nova analise. Para

estender a analise para confirmar os clusters formados e avaliar predi¢des, pode-se utilizar
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estratégias como regressao logistica, redes neurais artificiais ou analise discriminante, por
exemplo [50].

Para a aplicacdo adequada da andlise de cluster, tem-se a necessidade de estabelecer
alguns critérios para realizar a analise, interpretacéo e comparagéo dos resultados obtidos, sendo
eles [50]:

e Definir os objetivos do estudo;

e Escolher a métrica de distancia/semelhanca;

e Determinar o esquema de aglomeracao.

Este dltimo item se refere ao tipo de abordagem em que a estrutura se subdividira para
criar os grupos. Entre os distintos métodos, pode-se destacar os métodos hierarquicos e néo
hierarquicos. Os métodos hierdrquicos apresentam uma solucdo k grupos, formados pela
combinacéo de dois grupos de solucdo k+1, representando, assim, uma estrutura de arvore [91].
O uso de métodos hierarquicos é amplamente explorado para diversas aplicacfes, como em
estudos apresentados, anteriormente, no capitulo 1. Ja os métodos ndo hierarquicos buscam
dividir as observaces a partir de um namero prévio de clusters, em que as solugdes dos grupos
(k e k+1) ndo sdo, essencialmente, aninhadas [91]. Pode-se verificar uma gama de aplicacdes
em diversas areas utilizando métodos nédo hierarquicos de cluster [157-162].

Muitos dos problemas de aglomeragdes, independentemente do tamanho, carecem de uma
solucdo heuristica. Tal solucdo se faz necessaria, pois a quantidade de solu¢es de grupos
possiveis aumenta a medida que a quantidade de objetos do conjunto de observacfes cresce.
Assim, as possibilidades de divisdo de n objetos em m aglomerados de tamanho ng, nz, ... Nm, S&
da perante a Eq. (2.55) [91].

n!
[n!n,In,t---n tml]

(2.55)

Favero [50] ressalta a importancia de poder comparar as solugdes encontradas por
diferentes esquemas de conglomerados (métodos hierarquicos e ndo hierarquicos), em que o
autor afirma que a analise também pode ser ciclica (Figura 2.11 ilustra a estrutura l6gica dessa
aplicacdo). Além disso, 0 mesmo complementa que para escolher a métrica de distancia, bem
como a de esquema de conglomerado, deve considerar critérios previamente estabelecidos
(discutidos, complementarmente, em Bussab et al. [51]), concluindo que a escolha de distintas
métricas de distancia e de esquema de conglomerados podem interferir na formacdo dos
clusters. Contudo, Johnson e Wichern [5] afirmam que a melhor escolha dos métodos de ligagéo

(inferidos nos esquemas de conglomerados), pode variar de acordo com o conjunto de dados
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utilizados. Assim, os autores afirmam que é uma boa medida aplicar varios métodos de clusters
aliados a pequenas perturbacdes na unidade de dados para investigar possiveis inversdes, além

de analisar a variabilidade e concordancia dos métodos para um caso particular.

Definir objetivos para
aplicar a andlise de

cluster
-

|

v v
Definir as medidas de Escolher os métodos de
distancia adotadas ligacdo

[ |

y

Analisar, comparar e
interpretar os
resultados encontrados

Figura 2.11. Logica para elaboracdo da andlise de agrupamentos
Adaptado de [50]

As proximas subsecdes irdo abordar, de maneira detalhada, as estratégias que contemplam
a analise de cluster, sendo elas: as métricas de distancia (como a distancia euclidiana e a
distancia de Mahalanobis); os métodos hierarquicos (como os métodos de ligacdo Unico,
Centroide, Completa, Média, Mediana, McQuitty e Ward); além do método néo hierarquico (k-

médias).

2.7.1 Meétricas de distancia

Ao aprofundar na estratégia de analise de cluster, verifica-se que o assunto comeca a se
caracterizar como uma técnica complexa. Inicialmente, deve-se definir uma métrica, ou medida,
de distancia para a alocacdo das observacdes em determinados grupos. Deste modo, Lattin et
al. [91] afirmam que ao se utilizar métodos aglomerativos, ou de ligacdo, de carater hierarquico,

tem-se a necessidade de criar grupos baseado na similaridade (ou em sua mutua proximidade).

Tratando-se de célculos voltados a métricas de distancia, alguns métodos podem ser
destacados, os quais serdo tratados a seguir.
2.7.1.1 Distancia euclidiana

A distancia Euclidiana busca apresentar a distancia entre dois pontos. Tal formulagéo

pode ser alcancada a partir da consolidada distancia de Pitagoras para triangulos retangulos.
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Conforme indicado por Favero [50], ao considerar um caso hipotético para duas observacoes
com trés varidveis, conforme ilustrado na Figura 2.12(a), a métrica de distancia pode ser
encontrada pela projecéo dos eixos Xa e Xp diante um plano horizontal, ou seja, a distancia dj
(Figura 2.12(b)).

Xp

(@) (b) (©

Figura 2.12. Grafico de projecdo dos pontos dij;

Considerando a distancia de Pitagoras d, Z\/(d{,- )2+(Xca—><cb)2 , em que |Xca — Xcb| Se da

pela distancia das projegdes verticais (Xc) parai e j, e visto que essa distancia ndo é apresentada,
deve-se utilizar as distancias i e j nos demais eixos (Xa e Xp) [50]. Tal aplicagdo pode ser

verificada na Figura 2.12(c).

Deste modo, tem-se d, =\/(x X ) + (X~ Xy )" € substituindo-a pela distancia de

Pitagoras inicial, é possivel encontrar a métrica de distancia para este caso particular (entre i e
j), denominada distancia Euclidiana (Eq. (2.56)) [50].

2

0 = (Xan =Xy ) +(Koa = X )+ (Xea = X ) (2.56)

ca

Assim, tem-se a distancia Euclidiana como a métrica mais comum para se projetar a
distancia de dois objetos, que de maneira sintética, pode ser definida conforme a Eq. (2.57),

sendo djj a distancia euclidiana entre objetos i € j.
%
dy = [Z(Xik Xk )} (2.57)
k

Lattin et al. [91] afirmam que as variéveis, usualmente, apresentam unidades distintas e,

consequentemente, 0 uso dessa métrica se da por dados padronizados (com finalidade de manter
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0 mesmo grau de importancia para cada varidvel). Contudo, os autores afirmam que, ao se
utilizar estratégias como PCA, deve-se conceder um peso maior para 0 primeiro componente

principal, visto que 0 mesmo apresenta um maior grau de explicacao dos dados.

2.7.1.2 Distancia de Mahalanobis

Ao se verificar as distancias determinadas pela estratégia euclidiana, tem-se que as
mesmas ndo consideram a estrutura de variancia-covariancia existente nos dados. Assim,
Mahalanobis prop6s um calculo para ajustar a covariancia ao definir a distancia [91]. Tal
métrica € descrita conforme a Eq. (2.58), determinada por euclidiana generalizada, em que X

representa a matriz de variancia-covariancia da populagéo de dados da matriz x.

Dif:(xi—xj)T E’l(xi—xj) (2.58)

Considerando a Figura 2.13, onde @ e Q representam pontos de uma distribui¢cdo normal
multivariada de covariancia positiva e centrada na origem, tem-se o locus dos pontos
equiespacados da origem, representados pela elipse [91]. Assim, pode-se dizer que ambos
pontos apresentam, para a origem, uma mesma distancia de Mahalanobis, mesmo que @ tenha
uma distancia euclidiana comum menor. Deste modo, a distancia de Mahalanobis indica que
0s pontos @ e Q apresentam uma probabilidade igual de terem sido escolhidos de uma
distribuicdo normal multivariada com centro na origem, ou mesmo que ambos 0s pontos

apresentam contorno de isodensidade [91].

v

Figura 2.13. Contorno de isodistincia entre duas dimensdes @ e Q
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2.7.1.3 Outras métricas de distancia e procedimento de padronizacgéo

Além das métricas de distancia euclidiana e distancia D? de Mahalanobis, é possivel
verificar diversas outras estratégias para o calculo de distancia em analise de cluster, com suas
particularidades. Algumas das alternativas mais conhecidas estdo descritas na Tabela 2.14, com
suas respectivas caracteristicas. Tais métricas ndo serdo exploradas nesse trabalho, contudo é

possivel encontrar maiores informagdes nos trabalhos de [163-167].

Tabela 2.14. Medidas de distancia alternativas a Euclidiana

Meétrica de distancia Formulacéo Caracteristica
k . A . ~ .
d. = |X _X | Conhecida como distancia absoluta. Nao considera a
Manhattan " ; Pl Pl geometria, apenas a diferenga dos valores.
k m [/m s PP . . o s
Minkowski d — {Z (| X X |) } Meétrica de distdncia mais gera{, fo?heczda como “métrica do
1 pi P quarteirao .
p=1
; Conhecida como “distancia infinita”, é um caso particular para
Chebychev dij =max|X i X o ‘ distancia de Manhattan (e também para a de Minkowski,
quando m tende ao infinito).
k |X = X | - . -, .
d. = p pj Utilizada quando existem apenas valores positivos (quantidade
Canberra i Z— q A
e variaveis de 0 a p).
p:]_ x pi + X pJ
(X X)2 Considerad de similaridade onde 2
=X onsiderada uma métrica de similaridade onde &2 é a
Pearson d; =, > 2 o . P
1) o2 variancia da variavel p.
p=1 p

Antes de realizar o procedimento de aplicacdo da andlise de cluster e das métricas de
distancia, deve-se verificar a unidade dos dados utilizados no estudo, conforme destacado na
secdo 2.3.1.1. Caso os dados apresentem unidades distintas, tem-se a necessidade de padronizar
as variaveis, a fim de evitar que as variaveis que apresentem uma maior escala, influenciem de
maneira arbitraria nas distancias entre as observacdes [50]. O método mais utilizado para
padronizar as variaveis se da através do procedimento chamado Zescores [50]. O procedimento
Zescores € definido conforme a Eq. (2.59), em que X é a média e s o desvio padrio da variavel

X;. E importante ressaltar que esse procedimento néo altera a distribuicio da variavel original.

ZX, =——1 (2.59)

Apos definir as medidas de distancia, deve-se definir o método aglomerativo a ser

utilizado. Como inferido anteriormente no comeco da secdo, dois metodos podem ser
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destacados: 0 método hierarquico e o método ndo hierarquico. Deste modo, nas proximas se¢oes
serdo detalhadas cada um dos métodos com suas respectivas particularidades.

2.7.2 Métodos hierarquicos

O meétodo hierérquico de cluster (HCA — Hierarchical Clustering Analysis) consiste em
técnicas de aglomeracdo cujo objetivo é agrupar objetos com um determinado nivel de
similaridade. Esses métodos de agrupamento comecam com objetos Gnicos, o que significa que,
inicialmente, o numero de clusters é igual ao namero total de objetos. Em seguida, objetos
semelhantes formam grupos, que sio mesclados de acordo com suas semelhancas. A medida
em que a similaridade é reduzida, os subgrupos tendem a formar um anico cluster [5]. Nesse

contexto, diferentes métodos de ligacdo sdo apresentados.

2.7.2.1 Método de ligagdo Unico

O método de ligagdo Unico (Single linkage method), consiste na formagéo de grupos pela
fusdo de aglomerados que apresentam maior similaridade, ou seja, menor separacao [5]. Assim,
para dois clusters, A e B, é necessario minimizar a distancia entre os vetores de observacgéo yi
(dij) e yk (du), para A e B, respectivamente. Assim, tem-se n observagoes (i,j,k,1=1,2, ..., n), que
pode ser descrito pela Eq. (2.60).

DL’Jnico (A’ B) =min {d (y. | yk )} (260)
onde Dunico(A, B) se refere a distancia entre os clusters A e B; yi a distancia entre i e j (dij) e yk a

distancia entre k e | (d).

2.7.2.2 Método de ligacdo Completa

O método de ligagdo Completa (Complete linkage method), também é conhecido como
método do vizinho mais distante (farthest neighbor method). Diferentemente da abordagem
“Unico”, este método busca maximizar a distancia de dois objetos entre os clusters [168].
Novamente, sejam A e B dois clusters diferentes, 0 método de ligacdo Completa separa 0s

objetos mais distantes [24], conforme mostrado na Eq. (2.61).

Dcompleta (A’ B) = max {d (y, Y )} (2.61)
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2.7.2.3 Método de ligacdo Média

O método de ligagdo Média (Average linkage method) define a distancia entre dois clusters
como a distancia média entre todos os pares de objetos, em que cada item pertence a um cluster
especifico [5,24,62]. Segundo Rencher [24], a distancia entre dois clusters pode ser expressa
como mostrado na Eq. (2.62), onde na e ng, representam o nimero de objetos no cluster A e B,

respectivamente.

1 da
Dogsa (A B)=——2">"d(y:.Y,) (2.62)
AN i1 =

2.7.2.4 Método de ligacdo Centroide

O Centroide de um cluster € definido como seu centro de massa e a distancia entre os
centroides dos clusters define a similaridade entre eles [169]. Portanto, sejam A e B dois clusters
diferentes, a distancia entre eles depende da distancia euclidiana entre seus centroides, ou seja,

o0s vetores médios y, e g, respectivamente. Esta formulacdo é indicada nas Eqgs. (2.63) e

(2.64), apresentando a média ponderada, que calcula o centroide do novo cluster AB.

Denraise (A B) = A (¥, V) = (V4 — V) (Vo — V) (2.63)
— _NAYA+NRYR
Y aB N, + Ny (2.64)

— Na _ Ng
onde Ya= " Vi/na e V5= " Vi/ns.

2.7.2.5 Método de ligacdo Mediana

O método de ligagdo Mediana (median linkage method) calcula a distancia mediana entre
os elementos de diferentes grupos e a Eq. (2.65) mostra como a matriz de distancia € obtida
[62]. As variaveis Dnj, Dyj, Djj e Dw s&o definidas como as distancias entre os aglomerados mi e
j;kej; lej;ekel, respectivamente. Destacamos que m representa o grupo mesclado que consiste
nos clusters k e I, com mi = (k, i).

D _Dy+D; D,
(mediana)mij 2 4

(2.65)
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2.7.2.6 Método de ligagdo McQuitty

O método de ligacdo de McQuitty e o método de ligagdo Média sdo estratégias de
agrupamento muito semelhantes. A principal diferenca entre eles é que o primeiro aplica a
média aritmética para definir os clusters, enquanto o ultimo usa a média ponderada para o
mesmo proposito. Assim, a distancia entre um cluster AB e um dado cluster C é calculada
conforme a Eq. (2.66) [170].

Dy +Dy 256)

DMcQuitty(AB—C) - 2

2.7.2.7 Método de ligacdo Ward

O método de ligagdo Ward (Ward linkage method) mescla dois clusters distintos para
minimizar a perda de informacdo, que € descrita como um aumento no critério da soma dos
quadrados dos erros (ESS — error sum-of-squares). Agrupando os clusters em um grupo

especifico de n varidveis, ESS pode ser descrito conforme a Eq. (2.67) [171].

ESSi = Z r;i=1(xij _Z)I(Xij _Z) (2.67)

onde X, é a média dos objetos e Xjj ¢ a medigdo multivariada associada ao j-ésimo objeto. Uma

explicacdo mais profunda sobre este método pode ser encontrada no estudo de Ward [171].

2.7.3 Métodos ndo hierarquicos

As técnicas de cluster ndo hierarquico (NHCA — Non-hierarchical Clustering Analysis)
visam agrupar os itens em um determinado nimero (k) de agrupamentos ndo sobrepostos. Deste
modo, as varidveis entre 0s grupos serdo mais dissimilares possiveis, enquanto as variaveis
dentro apresentem um maior nivel de similaridade [91]. Uma consideracdo importante para
esses métodos, é que o nimero de grupos finais deve ser determinado antes de iniciar o
procedimento de agrupamento [172]. Além disso, essas técnicas podem ser aplicadas em
situacOes onde a coleta de dados é consideravelmente grande, uma vez que ndo ha necessidade
de calcular matrizes de distancias nem de armazenar dados béasicos durante a execucdo do

computador. Uma das técnicas mais populares neste contexto é o método k-médias (k-means)

[5].
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O algoritmo descrito pelo método k-médias atribui a cada item de um cluster uma média
mais proxima [61]. De acordo com Johnson e Wichern [5], a versdo mais simples deste

procedimento consiste nas trés etapas principais listadas abaixo:

1. Inicialmente, particiona-se os itens em k clusters distintos e calcula-se as coordenadas
dos centroides dos clusters;

2. Em seguida, atribui-se um item ao cluster cujo centroide é o mais préximo. Para isso,
calcula-se a distancia euclidiana.

3. E necessario recalcular os centroides dos clusters que recebem e perdem um item;

4. Por fim, executa-se a segunda etapa até que ndo haja mais reatribuicdes a serem feitas.

Diante do detalhamento desse algoritmo, é possivel verificar o comportamento das
iteragBes do agrupamento perante uma situacao hipotética, ilustrada na Figura 2.14. A partir de
sete observacdes de duas dimensdes (Xa e Xp), verifica-se, na Figura 2.14(a), que as observagoes
A a D formam o primeiro cluster, enquanto as observacdes E a G formam o segundo. Contudo,
apos uma iteracdo do método k-meédias (detalhado anteriormente), tem-se que o objeto D é
realocado para o segundo cluster (Figura 2.14(b)). Isso acontece devido a sua maior
proximidade com o centroide do cluster 2, ou seja, menor valor de soma dos quadrados dos

erros em relacdo ao centroide do cluster 2 do que em relagdo ao centroide do cluster 1.

X, 0= X, 0

v

v

< o -

T
0
X,

1

(@) (b)
Figura 2.14. Comportamento do cluster: (a) situacdo inicial; (b) situacéo final
Adaptado de [91]

Deste modo, diferentemente do que fora observado nos métodos hierarquicos, em que as
solugdes “no topo da arvore” podem ser realocadas para um nivel de similaridade maior, a

abordagem né&o hierarquica, como o k-médias, ndo permite ir de uma solucao de dois clusters
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para uma de trés cluster sem realocar as observacoes. A Figura 2.15 ilustra esse comportamento
para um exemplo hipotético. Portanto, a estratégia k-médias busca produzir solugdes convexas
e compactas, assim como o método “Ward”, reduzindo o ESS e a heterogeneidade dos

agrupamentos [91].

(@) (b)

Figura 2.15. Solug@es de parti¢des ndo hierarquicas para (aQ) k=2 e (b) k=3

Por fim, apds o processo de iteracdo finalizar e ndo haver mais observacGes a serem
realocadas, o procedimento k-médias apresenta o agrupamento final, em que ndo ha
observacBes com maiores proximidades diante a outros centroides. A Figura 2.16 ilustra um

exemplo de agrupamento final pelo método k-médias.

Xpt

Figura 2.16. Situagdo hipotética que representa o término do procedimento k-médias
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2.8 Erro Quadratico Médio

Ao se tratar de multiplas funcBes objetivo, a estratégia denominada erro quadratico
médio se destaca em aplicacBes de otimizacdo robusta, sendo amplamente investigada em
distintos segmentos [12,173-175]. De acordo com Koksoy [176], essa técnica aglutina funcbes
objetivos considerando a soma da variancia e o quadrado das diferencas entre o valor alvo e a
média da resposta. A minimizacdo dessa funcéo aglutinacdo, ou seja, 0 EQM, permite que o
valor médio das respostas se aproxime do valor alvo estipulado e, consequentemente, reduza o
valor da variabilidade [141]. A formulacdo do EQM pode ser descrita, conforme a Eq. (2.68)
[177,178]. E importante ressaltar que essa abordagem de otimizag&o apresenta como restricéo,

apenas, a condicdo de espaco de solugdo viavel [126].
Min{EQM =[§(x)-T ] +6* (x) (2.68)
onde y € o modelo estabelecido para a média, T o valor alvo da resposta (podendo ser definido

por diferentes critérios) e o2 a variancia do modelo.

A expressao apresentada na Eg. (2.68) se trata de uma modelagem de EQM para apenas
uma resposta em andlise. Tratando de problemas com multiplas respostas (sendo uma
caracteristica de conjuntos de dados multivariados), Kéksoy [176] inferiu uma abordagem para
0 EQM que visa aglutinar diversas funcées. Além disso, nessa abordagem, o autor possibilita a
implementacdo de pesos, caso necessario, para tratar de diferentes graus de importancia. A Eq.
(2.69) descreve esse modelo proposto, sendo w; 0s pesos que podem ser atribuidos na funcéo.

EQM =3 wyx EQM, = > w x{[5,(x)-T, ]+ 67 ()] (2.69)

Diante dessa modelagem, é possivel encontrar o valor 6timo a partir de um algoritmo de

otimizacdo adequado, visando a minimizagédo da funcao objetivo.

2.9 Programacéao quadratica sequencial

Com base nas estratégias estatisticas e matematicas apresentadas, para aplicar, de fato, a
estratégia de otimizacdo, tem-se a necessidade de um algoritmo eficiente e adequado para a
convergéncia. Entre as op¢des numéricas existentes, 0 metodo denominado de Programacao
Quadratica Sequencial se destaca sendo um dos melhores métodos para resolucéo de problemas
ndo lineares de otimizacao restrita [179-182]. O SQP se caracteriza como um dos métodos mais

recentes, sendo uma abordagem eficiente e precisa comparada a outros métodos de
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programacao ndo linear (PNL) para varios problemas [179,180,183]. De acordo com Rao [179],

0 SQP apresenta uma base tedrica vinculada a dois pilares:

e Solucionar um determinado conjunto de equacdes nédo lineares a partir do método de
Newton;
e Derivar, simultaneamente, equagdes nao lineares a partir das condi¢cdes Kuhn-Tucker

para o Lagrangiano do problema de otimizac&o restrita.

Assim, tem-se que essa abordagem apresenta caracteristicas diretas em relacdo ao método
de Newton. A partir de cada uma das iteracoes, realiza-se uma aproximacao pela Hessiana da
funcdo Lagrangiana, utilizada para gerar um subproblema de programacao quadratica. Com a
solucdo desse subproblema, € possivel definir uma direcao de busca considerando um problema
de busca linear [180]. Deste modo, o0 SQP transforma um problema néo linear em subproblemas
quadraticos, resolvendo-os conforme a Eq. (2.70) [181,184-187].

Min S(d)=Vf (x) d+=d"B,d
2 (2.70)
sujeito a:g(x,)+ Vg (X, )T d<0

onde V, se caracteriza como a derivada parcial de primeira ordem, g representa o vetor da

funcdo de restricdo, d se caracteriza como a direcdo de busca do processo iterativo, enquanto B
representa a matriz Hessiana. A partir das Egs. (2.71), (2.72) e (2.73), a matriz Hessiana (B)

pode ser encontrada utilizando a formula de Broyden — Fletcher — Goldfarb — Shanno (BFGS).

BYa5B"Y i

(k+1) _ (k) _
B =B SB0s + 57 (2.71)
5 — X(k+1) _ X(k) (272)
7=V L (X, 29 )-v, L (X9, 2) (2.73)

onde y. representa a diferenca de gradiente das fungdes de Lagrange.

A partir dessa abordagem, é possivel encontrar o ponto 6timo de fungdes nao lineares, em
que o SQP se destaca, sendo utilizado em diversas abordagens. Esse método carece de uma
quantidade menor de avaliacBes para definir solu¢bes 6timas, comparadas a algoritmos que
fazem uso de meta-heuristicas. Contudo, ndo apresenta a capacidade de se deslocar de 6timos
locais, além de apresentar ruidos nas funcfes objetivos ou restri¢des, por utilizar informagdes
de gradiente no método de busca [180]. O algoritmo para o método SQP pode ser verificado,

passo a passo, a partir do fluxograma ilustrado na Figura 2.17.
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Figura 2.17. Fluxograma para o algoritmo SQP
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2.10 Intervalos e regides de confianca

Um modo bésico para apresentar os valores estimados, resultantes de diversas resolugdes,
se da por caracterizar uma amplitude de possiveis valores, que sdéo comumente chamados de
intervalos de confianca. Ao se tratar de uma analise univariada, tem-se intervalos com uma
unica dimensdo, contudo, ao se tratar de duas ou mais variaveis, diante da sua natureza
correlacionada, tem-se o que € conhecido como regides de confianca. Segundo Montgomery e
Runger [63], a precisdo de um intervalo estd diretamente relacionada ao comprimento do
mesmo, em que um intervalo curto infere em uma estimagdo com maior precisdo. De modo
antagbnico, um intervalo maior, caracteriza em um menor nivel de precisdo. Assim, para fins
discriminatorios, busca-se intervalos, ou regifes, ndo sobrepostas, com maior nivel de distingcdo
e precisdo, promovendo uma melhor separabilidade e qualidade na tomada de deciséo. Deste
modo, 0s proximos tdpicos visam abordar sobre os assuntos de intervalos e regides de
confianga, apresentando o0s tratamentos para dados univariados e multivariados,

respectivamente.

2.10.1 Intervalo de confianca

O desenvolvimento basico de um IC fica evidente ao se considerar dados populacionais
normalmente distribuidos, assumindo uma média desconhecida com uma variancia conhecida
[63]. Considerando uma amostra aleatoria X1, X, ..., Xn, €m que X é a média amostral, sendo
padronizada conforme a Eq. (2.74). A estimativa do IC para u, se da pela variacao de / <u <u,
em que estes valores dependem da amostra, considerados valores de varidveis aleatérias de L e

U [63]. Supondo a determinagéo desses valores, em que P{L <u < U} = I — a (onde « varia de
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0a 1), Montgomery e Runger [63] concluem que existe uma probabilidade 1 — a de se escolher
uma amostra onde u é verdadeira, dentro de um IC. Nesta hip6tese, | e u séo os limites inferiores

e superiores desse intervalo, sendo 1 — a 0 coeficiente de confianca.

X—u 5
—a/\/ﬁ (2.74)

De modo subsequente, a partir do que foi apresentado e considerado na Eq. (2.74), tem-

7 -

se a Eq. (2.75) e, por consequéncia, chega-se a Eq. (2.76).

X —
Pi-z,,< <z,,;=1l-«a 2.75
{ /2 G/\/ﬁ /2} ( )
- o - o
PIX-2,~—<u<X+z,—=!=1-a 2.76
{ /2 o H /2\/5} ( )

Montgomery e Runger [63] afirmam que tal equacionamento se refere a um intervalo

aleatdrio, pois os limites X + 2 o/~In que contemplam a variavel X , referem-se aos limites

de confianca de L e U. Assim, os autores afirmam que, ao considerar X como uma média
amostral aleatéria de um conjunto n, sendo esta de uma populagdo com variancia conhecida, o
IC de 100(1 — @)% de u é definido conforme a Eq. (2.77).

Y—Za/za/x/ﬁﬁ,uSY+Za/20'/\/ﬁ (2.77)

onde z,» refere-se ao valor superior, considerando /00a/2% de uma distribuicdo normal. A

Figura 2.18 ilustra o comportamento de varios intervalos de confianca para a média .

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 2.18. Construcéo de intervalos de confianga univariados para u
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Por fim, Montgomery e Runger [63] finalizam que o tamanho do IC se caracteriza como
uma métrica de precisdo para a estimacdo, em que visa-se encontrar um IC estreito o suficiente
para favorecer a tomada de decisdo, como em classificacGes de subestacdo para qualidade na

distribuicdo de energia [61,62].

2.10.2 Regi0es de confianca

A natureza multivariada esta presente nos mais diversos campos de estudo, em que, tratar
um conjunto de dados (com uma correlacdo significativa) de maneira univariada, pode
negligenciar informagdes essenciais em processos decisorios. De acordo com Johnson e
Wichern [5], para a realizagdo de inferéncias diante uma amostra desse tipo, inicialmente é
preciso estender o conceito de intervalos de confianga para o conceito de regides de confianca
multivariadas. Regides de confianga visam apresentar o espaco viavel para a precisdo de um
resultado com duas ou mais variaveis. Tais regides sao usualmente representadas por elipses de
confianga (em um caso bidimensional), baseadas na distancia de Mahalanobis. Este conceito é
amplamente utilizado em diversos estudos, contemplando diferentes segmentos e aplicacGes
[7,8,62,188].

Segundo Ferreira [4], a densidade de uma distribuicdo normal multivariada esta
diretamente relacionada com a expressdo (x — #)"27Y(x — u), sendo a mesma referente a
distancia de Mahalanobis entre a média u e a observagdo x, como descrita anteriormente na Eq.
(2.58). Tal métrica infere em hiperelipsoides para um espaco dimensional p. Diante do
comportamento intrinseco de dados multivariados, tem-se que conjuntos de dados apresentam
comportamento elipsoidal quando existe uma correlacéo significativa e, de modo antagonico,
guando as variaveis sdo independentes (correlacdo igual a zero), os dados apresentam um
comportamento esférico. A Figura 2.19 ilustra este comportamento para uma situacdo

bidimensional.

Perante o equacionamento referente a distancia de Mahalanobis, Johnson e Wichern [5]
afirmam que a densidade da variavel aleatoria x € constante no elipsoide # centrado, conforme
a Eq. (2.78).

(X—u)T I (x—p)=c? (2.78)

O hiperelipsoide apresentado tem o comprimento de suas direcGes definidos pela /7.,

dos autovalores de X [4,5]. Considerando um modelo com duas dimensdes, o hiperelipsoide é
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representado por uma elipse, em que, a partir da Eq. (2.78), os contornos podem ser definidos

conforme descrito na Eq. (2.79).

. 1 Xl_/ﬁz X, — 2_ X =t || X — 1
1(FHFJ z(rﬂr] (279)

4004

3204

=, 2404
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80+ -4
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Figura 2.19. Comportamento de dados com correlagdo: (a) r = +0.705; (b) r =0

Deste modo, diante da matriz X, pode-se definir os autovalores (Eg. (2.80)), em que 0s
valores positivos e negativos se referem ao maior e menor autovalor, respectivamente [4]. De

modo similar e, considerando que o0s semieixos séo iguais a +c./A.e, Vi=1,2,..., p, € possivel

determinar os autovetores de X, como descrito na Eq. (2.81) [8].

i=12 (2.80)

2 2
1= Oy + 0y i\/(0_11 _0_22) +4o,
=
2

O
\/(21 —Oq )2 + ‘7122

Assim, diante do que foi apresentado na Eq. (2.78), Johnson e Wichern [5] definem que

cos(f) = (2.81)

a elipse pode ser descrita conforme a Eq. (2.82).

) () A dea [ e e

A partir disso, tem-se, pela Eq. (2.83), que:
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(xTel)2 (xTe2 )2

2

T e M+M}

X = + =c
A A A A
B ARET
1 T \2 1 T \2
:ﬁ(x el) +%(x ez) =1

Deste modo, se considerar o autovetor e; igual a 0, tem-se que 1/1(x"e1)? = c?, logo

x'e = c\/z . De modo similar, considerando o autovetor e1 = 0, 1/42(x"e2)? = ¢?, conclui-se que

x'e, =c\/4, . Por consequéncia, chega-se ao comprimento dos semieixos da elipse de

densidade constante, conforme ilustrado na Figura 2.20.

X3

M

Figura 2.20. Elipse de densidade constante

De modo similar, Segundo Almeida et al. [188], o elipsoide de X pode ser definido a

partir da decomposicdo espectral da Eq. (2.78), como descrito na Eq. (2.84).
(x-p) =7 (x-p)=c’

(X - p)T PA™PT (X- p,) =’

[PT(x-p)] AMAP[PT (x-p)]=c” (2.84)

\/[PT(x-p)]TA'l/ZA'l/z[PT(x-u)] =

A2 |:PT (X'll)] :\/?



Fundamentacao tedrica 64

Sendo ortonormal a matriz para autovetores de X [188], ou seja, PT = P1, pode-se chegar
a Eq. (2.85):

|:PT (X-p)] :\/?Al/z
[P (x-w)]=/r* A"
(x-w) =P A¥" |

(2.85)

X=u+P[\/;(2A1/2J

cosd —sen&} [eu e,

e21 eZZ

Sabendo que: X:MP[\/?AI/Z} p{

A 0|, .
e Al/z{\/»l },eposswel

send cosd 0 4
obter a equacdo para as elipses paramétricas («) e as elipses rotacionadas (), a partir da Eq.
(2.86). Os detalhes matematicos das relacbes trigonométricas, para a rotacao das elipses de
confianca, estdo descritos no Apéndice A.
{x{}{uj%{ﬂ 0 _x_e11 eu}([cow}
X | |4 ] 0 J4 | Lex €] [sena

X, ]| [cos® —send| |\Jx°4 0

| X, | [ M| [send coso | | 0 Zzﬂ?_ (2.86)

X, ] [cos® —send| |\x°4 0 cosa
X
| X, | [ M| [Send cosd | 0 llzﬂz sena

_XI_ __:ul_+_ell elz:|>< 7(211 0 X|:COSOC:|
X; LMy | |6y €y 0 ,ZZAZ sena
A partir da Eq. (2.86), pode-se obter o modelo generalizado, como descrito na Eq. (2.87).
[xl’} {ﬂl} C\J 48, Cosa — [ A, e,5ena
= +
X, | Lto] | c\ae,cosa+cA,e,sena
EHAl S ]
X, H 0 \/Z €n € sena
{X:}:{M:F_ 7 x \/Z 0 X{en 912:|X|:COSI9:|
X; H (7:) 0 \/Z €1 €y send
X _| |, | POh=D) o (@) % NZA N cosé
%] L n(n—p) " 0 J4| len €] [send

(2.87)
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2

onde ¢= , 0<a<2rz " representa o vetor de médias, [4 4] e fu G
i 05525, [y ] e Taale| B

representam o vetor de autovalores e a matriz de autovetores de X, respectivamente. p indica o

namero de variaveis analisadas e n € o numero de observagdes no conjunto de dados.

Por fim, a regido de confianga, no caso multivariado, pode ser definida considerando o
vetor de médias e a matriz de variancia-covariancia conhecida, em que, segundo Ferreira [4],
uma regido de 100(1 — «)% de confianca para p, € definida pela Eq. (2.88).

Regiéo de

—\T = _ Vp
confianca {n(“ y) (n-Y) a,p,mp} (2.88)

v+1l-p

sendov=n-1e F,p,+1p 05 graus de liberdade e o quantil 1000% superior da distribuicéo F.
Tal regido representa o hiperelipsoide de distancia ;(j,p / nconstante entre p e y [4].

Graficamente € possivel gerar essas regides de confianca através de elipsoides (p = 3) e elipses
(p = 2), sendo a ultima, um reflexo bidimensional de um elipsoide (considerando as variaveis
dos seus respectivos eixos). A Figura 2.21 apresenta ambos comportamentos. Conhecendo as
projecOes da regido de confianca, uma boa medida é verificar os limites bilaterais de Bonferroni,
conforme discutido em Almeida et al. [8].

X3

u,
Xy

Figura 2.21. Projecdo de um elipsoide tridimensional para um plano bidimensional ux e uz
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2.11 Consideracoes finais

As secdes descritas neste capitulo apresentam os fundamentos tedricos necessarios para
o desenvolvimento do presente estudo. Deste modo, diante das defini¢bes apresentadas, é
possivel compreender a proposta principal desse trabalho, a qual seréd apresentada no capitulo
seguinte. E importante destacar que as técnicas de FA e analise de cluster foram apresentadas
com maiores detalhes, dado a grande relevancia das mesmas na proposta deste trabalho. No que
se refere & essas estratégias, verifica-se a oportunidade de desenvolver métodos que auxiliam a
calibracdo dos parametros das técnicas multivariadas, em que as abordagens de planejamento
de experimentos se fazem adequadas. Além disso, através das discussbes apresentadas em
diversos estudos, verifica-se a oportunidade de criar métodos para agrupamentos 6timos, bem
como para verificar a robustez dos agrupamentos com base nos métodos de ligagdo, baseado na
instabilidade desses métodos com dados discrepantes. Assim, novas estratégias podem ser
desenvolvidas a fim de contribuir com as questdes teoricas e praticas das técnicas multivariadas,
utilizando de outras estratégias disponiveis na literatura, as quais este tudo também ird

investigar.
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3. METODO PARA O APRIMORAMENTO DO PODER
DISCRIMINATORIO DE FUNCOES ELIPSOIDAIS

Diante dos aspectos discutidos nos capitulos anteriores, verifica-se a ascensdo do uso de
técnicas que buscam analisar uma grande extensdo de dados, visando auxiliar a tomada de
deciséo baseado na maior quantidade de informacdes disponiveis. Muitas dessas estratégias sdo
utilizadas para cumprir uma certa necessidade, contudo, algumas combinagdes de técnicas séo
pouco exploradas ou mesmo negligenciadas, diante do comportamento do conjunto de dados e
do objetivo principal de cada pesquisa. Com base nessas constatac@es, o presente capitulo visa
apresentar uma abordagem nova para aprimorar a exploracao e analise de dados correlacionados
gue podem, ou ndo, apresentar grandes quantidades de informacg6es, melhorando a identificacdo
e precisdo de padrdes similares, estimando regides de confianga mais estreitas e concisas. Em
outras palavras, busca-se aprimorar o poder discriminatdrio de funcGes elipsoidais, utilizadas
para representar a regido de confianca de cluster formados, com base em escores de fatores sob
rotacfes ortogonais. Para tal, considera-se estratégias experimentais, como o arranjo fatorial
multiniveis e o arranjo de misturas, métodos hierarquicos e ndo hierarquicos de clusters (Unico,
Centroide, Completa, Média, Mediana, McQuitty, Ward e k-médias), métodos de analise, como
ANOVA e ANCOVA, aglutinacdo e otimizacdo de funcbes objetivo e a técnica exploratdria

multivariada de analise fatorial.

3.1 Modelagem do método proposto

O método proposto combina o uso de diferentes técnicas estatisticas e matematicas para
estimar agrupamentos otimizados, melhorando a discriminagdo dos mesmos ao gerar elipses de
confianca estreitas. Para isso, combina-se a estratégia de planejamento experimental e
otimizacdo para analisar e encontrar a melhor combinacdo de métodos de cluster, ao estimar
agrupamentos otimizados, representando-os através de regides de confianca. Com base nas
discussdes sobre os metodos de agrupamento, apresentada no capitulo anterior, essa estratégia
busca apresentar um método conciso para realizar agrupamentos das informagdes de um
conjunto de dados com estrutura de variancia-covariancia significativa, estimando as regides

de confianca através de funcgdes elipsoidais, com melhor nivel de preciséo.

A extensdo total dessa abordagem é complementada por outros dois métodos auxiliares,
desenvolvidos para atender as caréncias da proposta inicial de aprimoramento do poder

discriminatorio de elipses de confianga para agrupamentos. Entre eles, o primeiro refere-se a
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um método para encontrar o melhor nivel de rotagdo ortogonal das cargas fatoriais, baseado em
arranjos de misturas, que estd inserido na proposta inicial. Essa abordagem ird auxiliar a
calibracdo da rotagdo, visto que existe, na literatura, uma discussédo sobre o melhor nivel de

rotacdo, que depende da estrutura dos dados empregados, conforme apresentado no capitulo 2.

O segundo desenvolvimento se da pela necessidade de uma confirmacédo da robustez dos
resultados de cluster para diferentes cenarios/conjunto de dados, visto que alguns métodos de
ligacdo apresentam a sensibilidade a valores discrepantes [5,8]. Assim, esta segunda analise
sera detalhada separadamente na subsecdo posterior (Subsecédo 3.2). A abordagem completa do
método pode ser verificada atraves do pseudocddigo disponivel no Apéndice B. Deste modo,
tem-se a primeira etapa do método proposto descrito em 9 passos, destacadas detalhadamente
a sequir e delineada, de modo ilustrativo, na Figura 3.1.

Passo 1: A partir de um conjunto de dados a serem analisados, inicialmente é necessario
investigar o comportamento dos dados através de critérios estatisticos basicos, avaliando sua
estrutura de varidncia-covariancia e, consequentemente, se ha redundancia e dependéncia entre
as variaveis analisadas. Caso os dados sejam totalmente independentes, ndo ha necessidade de
uma exploracdo dos mesmos utilizando técnicas multivariadas. Contudo, se os dados
apresentarem estrutura de variancia-covariancia significativa, deve-se utilizar uma estratégia

adequada para a analise, como a FA.

Passo 2: Conforme estipulado por diversos autores, destacado no capitulo 2, antes de se aplicar
a técnica de FA, existe a necessidade de verificar se os dados sdo adequados para esse tipo de
estratégia. Para isso, testes especificos devem ser utilizados, como o teste de esfericidade de
Bartlett e o indice Kaiser-Meyer-Olkin. Caso o conjunto de dados esteja apto para a aplicagdo
dessa estratégia multivariada, deve-se seguir para o préximo passo. Se o conjunto de dados ndo
for adequado, deve-se utilizar uma estratégia exploratoria alternativa, que contemple a estrutura

de variancia-covariancia significativa.

Passo 3: Sendo o conjunto de dados adequados para aplicacdo de FA, tem-se, nesta etapa, a
abordagem para encontrar a rotagdo 6tima. Esse passo ird detalhar um método para encontrar,
por meio de aplicacGes de carater experimental, o melhor valor gama (y) de rotacdo ortogonal
que ird proporcionar uma estrutura simplificada de cargas fatoriais, promovendo uma
interpretacdo e explicagdo otima dos fatores, diante das variaveis analisadas. Como indicado
anteriormente, o valor y para rotagcdo ortogonal das cargas fatoriais, pode variar de 0 a 1, em

que as extremidades representam as rotacGes quartimax e varimax, respectivamente. Essa
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variacdo é conhecida como familia orthomax. As etapas, que consistem nestas analises, sdo

destacadas a seguir:

A partir de um conjunto de dados adequado para aplicacdo de FA, inicialmente, deve-
se estimar a quantidade de fatores a serem utilizados. Como quantidade minima, tem-se
que o percentual de explicacdo acumulado deve ser de, pelo menos, 80% [5]. Contudo,
Visinescu e Evangelopoulos [152] afirmam que utilizar uma quantidade maior de
fatores promove uma melhor explicacdo dos dados e, consequentemente, resultados
melhores e mais consistentes. Assim, além do critério de percentual de explicacao,
apresentado anteriormente, estabelece-se que, quando ha rotacdo, a quantidade m de
fatores pode ser definida por até 50% da quantidade de p variaveis, se o percentual de
incremento for de, pelo menos, 10%. Deste modo, evita-se negligenciar fatores que
possam apresentar um incremento significativo de explicacdo, além de evitar uma
acumulacdo de vetores de resposta que possam apresentar baixa porcentagem de
contribuicdo na interpretacdo das variaveis latentes. Uma definicdo similar fora utilizada
no estudo de Almeida et al. [62].

O proximo passo do procedimento € delinear um arranjo experimental para contemplar
a amplitude dos valores de rotacdo y. Tratando-se de uma variabilidade de proporgdes,
a classe especial de superficie de resposta, chamada de arranjos de misturas, sera
utilizada. Entre as estratégias de misturas, o arranjo do tipo Simplex-Lattice se faz o
mais adequado para esta finalidade. Deste modo, cria-se um DOE para 2 componentes
(valor y + complemento de propor¢do), com Lattice igual a 10 (Id = 10) e 2 pontos
axiais. Com isso, 0 arranjo proporciona uma matriz experimental de 13 combinacoes,
capaz de contemplar toda a amplitude de rotacdo dos eixos de modo significativo.
Ap0s definir o arranjo experimental e a quantidade de fatores a serem utilizados, aplica-
se a estratégia FA extraida por componentes principais, considerando o valor y para cada
uma das linhas experimentais. Para cada parametro, deve-se registrar os indicadores que
explicam as variaveis, assim, calcula-se a variancia total explicada (VTE) de cada um
dos fatores, para cada experimento. Quanto mais alto for o valor de VTE, maior seré o
nivel de explicacdo desse respectivo fator. Entretanto, espera-se que a diferenca entre
as VTE’s deva ser minima, ou seja, os valores da VTE, entre os fatores, devem ser 0s
mais homogéneos possiveis. Portanto, as respostas de interesse podem ser definidas
como: a proporcdo da variancia amostral explicada pelo j-ésimo fator (Eq. (3.1)) e a
variabilidade existente entre esses valores (cvrgj). Tem-se que tr(R) € o traco da matriz

de correlagdo, conforme indicado no capitulo 2.
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Diante dos valores VTE armazenados, pode-se aglutinar todas essas informacoes
criando uma parametrizacdo Unica baseado na técnica EQM, calculando a média
amostral para cada um dos valores de VTE (sendo este, o alvo definido) e a variancia
entre os valores. Assim, esse modelo matematico pode ser descrito conforme a Eq. (3.2),
que, posteriormente, deve ser minimizado, considerando as restricdes do espago
experimental. Tal métrica representa o erro quadratico médio dos valores VTE,
considerando a variancia do modelo.

EQMyre = i[(VTEi ~Xore )2 + O-\fTEJ (32)

i=1

Sabendo que os valores y, definidos pelo DOE, irdo contemplar toda amplitude de
rotacéo y, é possivel realizar a andlise dos experimentos, verificando se os resultados
apresentam ajuste adequado, além de analisar o comportamento dos efeitos. Apds essa
avaliacdo e ajuste dos fatores, quando necessario, € possivel calcular e armazenar os
coeficientes a serem utilizados na préxima etapa.

e Com os coeficientes das equacdes de regressao do arranjo experimental, deve-se buscar
o valor de rotacdo y 6timo. Para tal, utiliza-se da abordagem de otimizacdo para
encontrar o ponto 6timo que represente o melhor valor y, ou seja, a rotacao que apresente
a melhor estrutura de cargas fatoriais perante as variaveis latentes, considerando o
principio de parcimdnia, explicando-as de maneira simples e de facil interpretacéo.

A etapa de otimizacdo se da pela minimizacdo do valor de EQMvre, gerado pela Eq.
(3.2), respeitando a restricdo de espacgo experimental definido pelo arranjo de misturas.
Assim, tem-se 0 modelo matematico simplificado, conforme descrito na Eq. (3.3).

Como método de busca para o ponto 6timo, sera utilizado o algoritmo SQP.

o Bix i+ By x 7y, + By x < o+ By x 1y x v X (1= 7,)
Min » EQM, = )
i1 + ijx71x7/2x((71_72))
sujeitoa: (3.3
7/1+7/2:l
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e Porfim, apds a convergéncia do valor 6timo de y, realiza-se a aplicacdo da FA, definindo
o valor de rotacdo y com o valor encontrado pela otimizacdo da etapa anterior. Deste
modo, deve-se extrair e armazenar os escores de fator com rotacdo y orthomax otimizada

e seguir para etapa posterior.

Passo 4: Apos definir os valores otimizados para encontrar a melhor explicacdo das variaveis
latentes, deve-se utilizar os escores rotacionados para a andlise de cluster. Como inferido no
capitulo 2, a definicdo da quantidade clusters pode variar a cada objetivo. Contudo, alguns
autores como Miranda Filho et al. [61] e Almeida et al. [62], indicam uma sugestao de métrica
para a quantidade de cluster, em que o valor ideal é definido pela regra de categorizacdo do
grupo, conhecida como Regra de Sturges [115], sendo a quantidade (kc) definida por ke = 1 +
3,322log(¢), onde { é a quantidade de objetos no estudo.

Conhecendo a quantidade de clusters a serem avaliados, aplica-se, aos escores com
rotacdo y otimizada, cada um dos principais métodos de ligacdo existentes na literatura e
fundamentados no Capitulo 2, compondo os métodos hierarquicos (Unico, Centroide,
Completa, Média, Mediana, McQuitty e Ward) e o método ndo hierarquico (k-médias).
Tratando-se de escores de fator, de rotacdo ortogonal e com extracdo por componentes
principais, sabe-se que 0s escores sdo independentes entre si, ou seja, ndo ha correlacdo entre
0s vetores de escores. Portanto, descarta-se 0 uso da distancia de Mahalanobis, como métrica
de distancia, e define-se a estratégia de distancia Euclidiana. Conhecendo o nimero de clusters
e a parametrizacdo, armazena-se o0s valores de agrupamento, ou associa¢fes (memberships),

encontrados para cada método de ligacéo.

Passo 5: Com as associacOes definidas, realiza-se a anélise dos agrupamentos com as principais
variaveis. Assim, considera-se as associa¢des de cada um dos agrupamentos realizando uma
analise de duas maneiras distintas: i) de maneira usual, através da ANOVA, considerando
apenas uma variavel por vez e; ii) considerando, além da varidvel principal, uma variavel
concomitante atraves da ANCOVA. Esta ultima, por sua vez, implica em melhorar a precisdo
da explicacdo de uma resposta considerando outra varidvel que também explica,
significativamente, a resposta de interesse, pois realiza um ajuste na ANOVA convencional.
Deste modo, armazena-se 0s valores de média e desvio padrdo relatados por cada uma das
analises (ANOVA e ANCOVA) para cada uma das associacOes, geradas pelos métodos de

cluster do passo anterior.
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Passo 6: Considerando as analises realizadas, calcula-se a variancia para cada combinagéo entre
método de cluster e tipo de andlise. Deste modo, é possivel gerar um novo DOE para modelar,

analisar e encontrar a melhor configuracao das estratégias, baseado em analises estatisticas.

Para isso, considera-se um DOE do tipo fatorial completo generalizado (também
conhecido como arranjo fatorial multiniveis), com dois fatores, sendo um deles com oito niveis,
contemplando todos os métodos de ligagdo utilizados (hierarquicos e ndo hierarquico),
enguanto o segundo fator apresenta dois niveis, referentes aos métodos de analise (ANOVA e
ANCOVA). Define-se, como respostas de interesse, as variancias calculadas na formacao dos
clusters. A partir disso, é possivel realizar a analise dos efeitos principais e dos ajustes de

regressdo do modelo, removendo os efeitos ndo significativos quando necessarios.

Passo 7: Antes de realizar a otimizacdo para definir os parametros 6timos de agrupamento e
analise, se faz necessario verificar a estrutura dos dados que contemplam as variancias dos
clusters. Caso as respostas de interesse deste arranjo fatorial (sendo as variancias na formagéo
dos clusters detalhados no passo anterior) apresentem uma estrutura de variancia-covariancia
significativa, deve-se tratar as mesmas com uma técnica multivariada adequada [6-8,142,188—
190]. Assim, volta-se ao Passo 2 para verificar se os dados sdo adequados para aplicacdo da
estratégia multivariada FA. Em caso positivo, segue-se para o Passo 3 a fim de encontrar o
valor y otimizado para esse novo conjunto de respostas, de modo que as cargas fatoriais
apresentem a estrutura mais simples possivel. A partir disso, extrai-se 0s escores rotacionados
e segue-se para a segunda iteracdo (Passo 3.1), que encaminha novamente ao DOE multiniveis

para analisar os escores rotacionados, que representam a variancia na formacéo dos clusters.

Passo 8: A partir das respostas de variancia, ou mesmo dos escores que representem essas
respostas, realiza-se uma nova otimizacdo para encontrar a parametrizacdo 6tima, ou seja, 0
método de analise e de ligacdo que apresente menor variabilidade. Assim, tem-se o sentido de
otimizacdo definido para encontrar o ponto Otimo deste experimento fatorial, conforme
indicado na Eq. (3.4).

{Min Vi = u+7,+ B +(7B8), + &y
! (3.4)

Sujeito a: X' X

Passo 9: Conhecendo a parametrizacao 6tima, calcula-se o volume das elipses para cada cluster,
considerando a resposta principal do conjunto de dados e sua respectiva variavel concomitante.
Essas elipses representam a regido de confianca dos dados, conforme apresentado no capitulo

2. Para calcular essas regides (Eq. 3.5), se faz necessario 0s vetores de média e de autovalores,
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além das matrizes de variancia-covariancia e de autovetores, calculadas a partir das principais
variaveis, com base na Eq. (2.87).

vp

O

Fa, p,v+l-p (35)

Com isso, calcula-se as elipses de confianca para um nivel « de 5%, ou seja, para uma
regido de confianca de 95%, com finalidade de estimar e definir a discriminacdo dos
agrupamentos. Elipses sobrepostas inferem que néo € possivel rejeitar a hipotese nula de que
as médias sdo iguais, enquanto a ndo sobreposicao rejeita tal hipdtese. A partir dos resultados,
é possivel categorizar os niveis dos agrupamentos, diante das caracteristicas individuais da

resposta de interesse.

3.2 Analise confirmatoria da estabilidade dos métodos de ligacao

A partir dos resultados encontrados pelo método proposto na secdo anterior, pode-se
definir a combinacgdo de estratégias que resultam em agrupamentos com menor variabilidade,
representados por regides de confiancgas estreitas, precisas e ndo sobrepostas. Contudo, ao se
referir a métodos de ligacdo, Johnson e Wichern [5] afirmam que existem fontes de erros e
variacdes na formacdo dos clusters, que podem promover inversdes nos agrupamentos, uma
vez que essa estratégia é sensivel a outliers. Baseado nisso, os mesmos autores afirmam a
necessidade de gerar pequenas perturbacdes no conjunto de dados, com finalidade de verificar
0 comportamento dos métodos. Deste modo, como forma de inferir e encontrar um método de
ligacdo robusto em diferentes cenarios do mesmo objeto de estudo, a segunda parte do método
propde uma abordagem para confirmar a parametrizacdo O6tima dos métodos de ligacdo,
utilizados na secdo anterior. Para isso, sera aplicada a técnica de analise de concordancia por

atributos, conforme descrito na Figura 3.2.

A partir das varidveis originais, deve-se gerar diferentes cenarios que apresentem
pequenas perturbacdes distintas nos conjuntos de dados (na faixa de 1%). Em seguida, pelo
menos quatro réplicas devem ser geradas de maneira aleatdria, contemplando o grau de
perturbac&o dos dados. E importante ressaltar que as replicacbes devem manter uma estrutura

de variancia-covariancia similar ao conjunto de dados original.

Em seguida, deve-se verificar se os dados sdo adequados para aplicacéo de FA, para cada

uma das réplicas (0 que é esperado, caso 0 conjunto de dados inicial também esteja apto a essa
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aplicacdo). Sendo adequadas, aplica-se toda etapa definida no Passo 3 da sessédo 3.1,
encontrando o valor de rotagéo y otimizado para o conjunto de dados, extraindo os escores de
fator para cada uma das replicacbes. Com base nesses valores, realiza-se as associacdes para
cada método de ligacdo, armazenando os valores de agrupamento e realizando a analise pela
estratégia definida no resultado da aplicacdo da secdo 3.1 (ANOVA ou ANCOVA). Deste
modo, tem-se todos os critérios necessarios para conduzir uma analise de concordancia por
atributos com 4 cenarios distintos (réplicas com perturbacdes) e 8 avaliadores, representadas

pelos métodos de ligagéo.
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O © O ©
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Figura 3.2. Fluxograma para verificar a robustez dos métodos de ligacéo

Assim, pode-se conduzir os estudos, calculando as estatisticas de Kappa e os coeficientes
de concordancia de Kendall, definindo os métodos com melhor comportamento e robustez

perante os critérios de classificagdo mundiais, estabelecidos pela AIAG [119].
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3.3 Meétodo de pesquisa

Com base no que foi apresentado, tem-se a caracteriza¢cdo do método de pesquisa da tese
baseado nas diretrizes de classificacdo de pesquisas cientificas, destacando a area de
conhecimento da Engenharia de Producdo. Assim, o0 método de pesquisa pode ser avaliado

quanto a natureza, o tipo de abordagem e os objetivos [191].

Deste modo, tem-se que o presente estudo se classifica como de natureza aplicada, visto
que apresenta objetivos praticos, podendo ser apresentados em problemas reais [192]. A sua
abordagem ¢é caracterizada como quantitativa, uma vez que analisa relagdes entre as variaveis
de desempenho e as controlaveis [193], fazendo uso de um procedimento hibrido, o qual
contempla os aspectos de modelagem e simulagdo, além de experimentos. Essa abordagem
proporciona um estudo com caracteristica axiomatica normativa, visto que busca encontrar

solugdes em um delineamento definido.

3.4 Consideracoes finais

Diante do que foi apresentado nesse capitulo, tem-se que 0 método proposto apresenta
uma nova estratégia que busca aprimorar o poder discriminatorio de fungdes elipsoidais
auxiliadas por escores de fatores sob rotacéo ortogonal. Essa abordagem se difere por apresentar
artificios que buscam sanar algumas dificuldades entre as técnicas apresentadas no capitulo 2,
auxiliando na definicdo de parametros ideais para a rotacdo de cargas fatoriais. Em seguida,
uma abordagem para realizar agrupamentos 6timos, com base na variabilidade na formacéo dos
clusters, gerando elipses de confiancas precisas, auxiliando na discriminagdo das informacgdes.
Os passos apresentados na se¢do 3.1 remetem a um formato generalizado, ou seja, que pode ser
aplicado a diversos problemas de agrupamento e de discriminacdo de dados extensos. E
importante ressaltar que o método de otimizagdo da rotacdo y pode ser estendido,
separadamente, para outras aplica¢fes que necessitam de técnicas multivariadas de exploracéo,
ndo se restringindo apenas para discriminacéo de informacdes e formagdes de agrupamentos de

dados.

A abordagem da se¢do 3.2 proporciona avaliar a robustez do método de ligacdo,
verificando qual méetodo apresenta melhor grau de concordancia sob pequenas perturbacdes,
contemplando a discusséo sobre a estabilidade dos agrupamentos. O capitulo seguinte ira tratar

do conjunto de dados a ser investigado, perante a proposta apresentada neste capitulo.
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4. INDICES DE QUALIDADE DE ENERGIA DE
SUBESTACOES NO SUDESTE DO BRASIL

A partir dos conceitos e etapas propostas para aprimorar o poder discriminatério em
conjuntos de dados com mdltiplas respostas correlacionadas, detalhados na se¢do anterior, este
capitulo busca descrever o objeto de estudo que sera utilizado para demonstrar o
comportamento do método proposto. Para isso, sera investigado um conjunto de dados de
subestacdes de uma distribuidora de energia elétrica localizada no sudeste do Brasil. Tais dados
sdo parte de um projeto de Pesquisa e Desenvolvimento (P&D) realizado na Universidade
Federal de Itajubd (UNIFEI), e explorado, incialmente, nos trabalhos de [61,70], os quais visam
analisar e classificar as subestacfes de distribuicdo de energia elétrica diante do seu grau de
qualidade, avaliando o fendmeno de variagdes de tensdo de curta duracdo em afundamentos
momentaneos de tensdo, perante as necessidade regulatorias da ANEEL [61]. Segundo Miranda
Filho [70], VTCD se caracteriza como um distdrbio de qualidade que afeta sistemas industriais,
podendo gerar curtos-circuitos em grandes areas, além de poder danificar equipamentos e
energizar transformadores. Tais prejuizos podem interferir diretamente no nivel de
produtividade das industrias, paralisando a linha de producédo, danificando equipamentos e
outros custos inerentes desta causa. Devido a essas ocorréncias, tem-se a necessidade de um

sistema de distribuicdo mais confidvel, com um nivel de qualidade conhecido.

Baseado nisso, um exemplo real de modelagem de rede e simulacéo de falhas em niveis
de transmissao e distribuicdo localizados no estado do Espirito Santo (ES), Brasil, é investigado
com o objetivo de validar a proposta do presente trabalho. Considerou-se um sistema de
distribuicdo de energia elétrica composto por 17 subestacBes cuja area total é de
aproximadamente 41.241 km?, cerca de 90% do Estado do ES. A Figura 4.1 ilustra a
distribuicdo dos conjuntos de subestacBes para a regido em andlise. Esse sistema contempla
também o uso de 96 alimentadores com 25.769 km de linhas de distribuicdo. O conjunto de
dados, que sera detalhado posteriormente (originalmente disponivel em [61]), foram obtidos
em um projeto de 30 meses gerenciado pela EDP ES Concessionéria de Distribui¢éo, empresa

de energia elétrica distribuidora.
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Figura 4.1. Localizacdo das subesta¢Oes investigadas no Estado do Espirito Santo
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Nesse contexto, os afundamentos de tensdo ocorrem por ocorréncias de raios e curtos-
circuitos, uma vez que a maior parte das linhas aéreas e alimentadores ndo sdo cobertas. As
informac@es dos alimentadores de tensdo nominal, comprimento das linhas de distribuicéo e as
estatisticas de falha (falhas por 100 km/ano), utilizadas nas simula¢bes de curto-circuito
causando os afundamentos investigados, podem ser visualizados na Tabela 4.1. Os monitores
de qualidade de energia registraram os eventos que foram coletados nas barras dos secundarios
dos transformadores. Obteve-se uma linha de distribui¢do equivalente a 13,8kV a partir das
taxas totais de longo prazo (maior ou igual a 3 minutos) e de curta duragdo das estatisticas, na
qual foi utilizada a Taxa de Falha de Média Tensdo (MVFR — Medium Voltage Failure Rate).
Pode-se verificar também a existéncia do tipo trifasico com menor incidéncia, enquanto uma
Unica fase apresenta maior incidéncia entre as ocorréncias. Por fim, como destacado em
Miranda Filho et al. [61], considerou-se uma distribuigdo normal para estimar os sistemas de
transmisséo e sub transmissao, em que a media (x) fosse igual a 5Q e o desvio padréo (o) fosse
igual a 1Q. Também foi utilizado uma distribuicdo uniforme variando de zero a um para a rede

de distribuicéo, em que um valor maximo de 30Q2 foi atribuido para falhas 1LG, 30Q para falhas
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2LG, 10Q para falhas 3LG e 20 Q para falhas de 2L. Maiores detalhes sobre as barras da
subestacdo em analise estdo disponiveis em [61,62,70].

Tabela 4.1. Comprimento das linhas de distribuicao, nivel de tenséo dos alimentadores e estatisticas de falhas

utilizadas nas simulagdes de curtos-circuitos

Nivel de tensdo Comprimento 1LG 2LG LL LLL
[KV] kmp  Te@deRna T e e o)
138 21255 2.33 75 13 10 2
69 1033 6,34 58 25 11 6
345 619 43,13 70 15 10 5
13.8 22.750 MVFR 78 10 9 3

Entre as subestacbes analisadas, destacadas na Figura 4.1, considerou-se 32
caracteristicas de projeto e qualidades de energia. Essas caracteristicas estdo detalhadas na
Tabela 4.2. Para a finalidade de classificacdo, Miranda Filho et al. [61] e Almeida et al. [62]
destacam que a principal caracteristica de qualidade é a que se refere ao nimero total de eventos
de afundamentos de tensao por ano (TNE — Total Number of Sag events), que é obtido por meio
de simulacéo, enquanto o nimero de eventos de monitorados (MNE — Monitored Number of
Events) é obtido por monitoramento durante um ano. As Tabelas 4.3 a 4.6 apresentam os valores
das 32 variaveis utilizadas neste estudo, coletadas originalmente em [61]. As medicdes de
qualidade de energia foram coletadas ao longo de um ano, com finalidade de cobrir diferentes
sazonalidades que influenciam no desempenho da rede de distribuicdo de energia elétrica (como
chuva, ventos, entre outros fenémenos). Além disso, 30 monitores de qualidade de energia da
Schweitzer Engineering Laboratories, modelo SEL 734, foram utilizados para adquirir esses
dados. O comportamento do conjunto de dados perante as subestacGes esta ilustrado na Figura
4.2.
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Figura 4.2. Relacéo entre os indices de qualidade de energia e as subestacdes
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Tabela 4.2. Caracteristicas de qualidade analisadas na distribuicdo de energia elétrica

Sigla Variavel Significado
HVER High Voltage Failure Rate Taxa de falha de alta tensao;:zl)has por linha de 100 km por
TNE Total number of Sag events Numero total de event(?s _de afundamento por ano (falhas
voltagem média e na alta voltagem)
NEMV  Number of Events in Medium Voltage Quantidade de Eventos em I\r/rllztcillig)Tensao (falhas em voltagem
MVFR  Medium Voltage Failure Rate Taxa de falha de média tenséo (falhas por 100 km alimentador
por ano)
MNE Monitored Number of Events NUmero de eventos monitorados (um ano de barramento de
13,8 kV)
LNE Lower Number of Events Numero inferior de eventos (100 cenarios simulados)
ANE Average Number of Events NUmero médio de eventos (100 cendrios simulados)
UNE Upper Number of Events NUmero superior de eventos (100 cendrios simulados)
FKVAr  Shunt Capacitor KVAr Capacitor shunt KVAr instalado nos alimentadores
SAIFIL  System Average Interruption Frequency Index Indice de frequéncia de |nte(r::li1t?§§)o média do sistema (sem dia
SAIFI2  System Average Interruption Frequency Index Indice de frequéncia de |nte(r:rrLth|ciJ<C;g;> média do sistema (com dia
STIFI System Total Interruption Frequency Index Indice de frequéncia de interrupcéo total do sistema (nimero de
eventos)
FL Feeders Length Comprimento dos alimentadores (km)
AREA  Cluster Area Avrea de agrupamento (km2), segundo ANEEL [194]
Area de vulnerabilidade de média tensao equivalente (km), em
EMVVA Equivalent Medium Voltage Vulnerability Area que os curtos-circuitos causam quedas no barramento da
subestacao
BMVAr Shunt Capacitor MVAr Capacitor shunt MV Ar instalado no barramento
NEHV  Number of Events High Voltage Numero de eventos de alta ten~sao (falhas em linhas de alta
tenséo)
3LG Three phase to ground short-circuit current Corrente de curto-circuito trifasico para terra (no barramento)
LG Double phase to ground short-circuit current Corrente de curto-circuito de fase dupla para terra (no
barramento)
LG Single phase to ground short-circuit current Corrente de curto-circuito monofasico para terra (no
barramento)
L-L Phase to phase short-circuit current Corrente de curto-circuito fase a fase
MAXA  Maximum asymmetric short circuit Current Corrente méaxima de curto-circuito assimétrico (no barramento)
MAXS  Maximum symmetric short circuit Current Corrente méaxima simétrica de curto-circuito (no barramento)
MAXG  Maximum symmetric short circuit Current Corrente maxima de curto-circuito simétrico para a terra (no
barramento)
R+ Positive Sequence Resistance Resisténcia de sequéncia positiva (no barramento)
X+ Positive Sequence Reactance Reatancia de sequéncia positiva (no barramento)
Xo Zero Sequence Reactance Reatancia de sequéncia zero (no barramento)
ZBASE Base Impedance ohm Ohm de impedancia de base (no barramento)
Zohm Equivalent Impedance ohm Ohm de impedancia equivalente (no barramento)
Zpu Per Unit Impedance Impedéancia por unidade (no barramento)
Area de Vulnerabilidade de Alta Tens&o Equivalente (km), em
EVAHV Equivalent High Voltage Vulnerability Area que os curtos-circuitos causam quedas no barramento da
subestacdo
MVASC Short Circuit Power MVA MVA de energia de curto-circuito (1000/Zpu no barramento)
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Tabela 4.3. indices de qualidade de energia da subestacio (Parte 1)

Subestacdo HVFR*  TNE NEMV MVFR MNE LNE ANE UNE
Aracruz 2.33 210,8953 179,60 235 79 47 61,22 82
Baixo Guandu  2.33 131,93174 105,70 126 72 28 43,69 64
Barrado Sahy  2.33  196,8775 174,70 404 77 53 76,7 104
Ecoporanga 2.33 198,81387 163,27 90 216 94 117,38 142

Itarana 2.33  322,34765 293,25 192 172 92 1143 132
Jaguaré 2.33  249,6614 214,14 206 83 58 88,81 109
Jodo Neiva 2.33  426,1293 394,61 212 144 88 114,02 134
Juncado 2.33 498,07767 466,78 184 269 138 17159 214
Linhares A 2.33 543,97146 513,89 279 165 139 16945 197
Linhares C 233  292,0779 261,28 474 149 73 96,79 128
Montanha 233 113,1813 77,98 100 303 125 1595 183
Nova Venécia  2.33  51,20909 13,84 174 118 95 123,79 156
Paulista 2.33 149,87619 114,02 97 176 71 93,52 187
Pinheiros 2.33  314,99604 280,13 148 244 107 13494 154

Santa Tereza 2.33 289,72731 259,65 203 314 86 109,26 129
Séo Francisco ~ 2.33  164,39265 129,33 159 184 135 164,92 200
Suica 2.33 177,98019 153,63 83 261 38 56,83 76

*Variavel constante (ndo simulada)

Adaptado de [61]

Tabela 4.4. indices de qualidade de energia da subestacao (Parte I1)

Subestacdo FKVAr SAIFI1 SAIFI2 STIFI FL AREA EMVVA EVAHV
Aracruz 6900 5,567 6,531 1130 365,22 555,414 76,42 1343,24
Baixo Guandu 5700 5,070 7,392 1136 885,65 1080,046 83,89 1125,83
Barrado Sahy 4800 9,592 12,531 1014 164,74 255,178 43,24 951,75
Ecoporanga 4500 6,163 9,481 941 1086,75 1499,906 181,41 1525,50

Itarana 12000 10,329 11,885 2672 168529 1303,753 152,74 1248,75
Jaguaré 7500 6,490 7,317 1561 863,08 1254,651 103,95 1524,50
Jodo Neiva 6600 10,575 12,225 2029 903,17 950,368 186,14 1352,75
Juncado 9000 14,668 16,040 1298 625,00 749,424 253,68 1343,25
Linhares A 24300 10,538 11,677 3117 1800,09 2057,083 184,19 1290,89
Linhares C 9300 10,538 11,677 2814 323,23 537,861 55,12 132175
Montanha 6900 10,253 11,166 891 853,20 1242,832 77,98 1511,00
Nova Venécia 10500 8,695 11,118 2392 1892,82 1335288 7,95  1603,90
Paulista 3600 10,062 12,781 193 244,11 205,801 117,54 1539,00
Pinheiros 9900 10,253 11,166 1477 1173,21 1307,187 189,28 1496,50

Santa Tereza 4500 13,109 15,398 1899 1136,70 789,833 127,91 1290,75
Sdo Francisco 9000 8,135 10,796 2006 1441,63 977,427 81,34 1504,70
Suica 1200 13,109 15,398 521 536,59 231,392 185,09 104525

Adaptado de [61]

Diante da importancia dos afundamentos de tensdo para a qualidade de energia em
indUstrias e distribuidoras, se faz necessario estimar, com um alto nivel de confianca, os padrdes
de queda de tensdo, além de verificar os agrupamentos de subestacdes de distribuicdo com
diferentes niveis de qualidade. Assim, a aplicacdo do método proposto, para esse conjunto de

dados, sera detalhada no capitulo seguinte.
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Tabela 4.5. indices de qualidade de energia da subestacio (Parte I11)

Subestacdo NEHV 3LG 2LG 1LG L-L MAXA MAXS MAXG
Aracruz 31 3155 3513 3478 2732 5295 3513 3862
Baixo Guandu 26 6485 6578 6632 5616 11676 6632 6786
Barra do Sahy 22 6377 6504 6564 5522 11430 6564 6761
Ecoporanga 36 1631 1839 1854 1412 2941 1854 2145

Itarana 29 5674 6281 6425 4914 10718 6425 7401
Jaguaré 36 7714 8469 8595 6681 14120 8595 9694
Jodo Neiva 32 8798 7761 3737 7620 14895 8798 3737
Juncado 31 3151 4111 4034 2729 5769 4111 5584
Linhares A 30 7433 7643 7724 6437 13326 7724 8038
Linhares C 31 7536 8397 8736 6526 15037 8736 10390
Montanha 35 2293 2669 2718 1986 4364 2718 3334
Nova Venécia 37 6964 7299 7408 6031 12647 7408 7910
Paulista 36 2755 3020 3113 2386 5300 3113 3579
Pinheiros 35 4311 5076 5216 3734 8657 5216 6597

Santa Tereza 30 3827 4022 4046 3314 6850 4046 4290
Sao Francisco 35 3368 4204 4211 2917 6363 4211 5604
Suica 24 2400 2456 2484 2078 4324 2484 2574

Adaptado de [61]

Tabela 4.6. indices de qualidade de energia da subestagio (Parte 1V)

Subestacdo R+ X+ Xo ZBASE Zohm Zpu MVASC BMVAr
Aracruz 0,460 2,480 1,840 1,904 2522 1,324 75,503 2,4
Baixo Guandu 0,010 1,230 1,000 1,904 1,230 0,646 154,824 0,0
Barrado Sahy 0,020 1,250 1,000 1,904 1,250 0,656 152,333 53,4
Ecoporanga 0,670 4,820 3,130 1904 4,866 2,555 39,134 0,0

Itarana 0,100 1,340 0870 1,742 1,344 0,771 129,669 72
Jaguaré 0,100 1,080 0,720 1,904 1,035 0,543 184,028 3,0
Joé&o Neiva 0,040 0900 4580 1,904 0,901 0473 211,391 26,7
Juncado 0,660 2,000 0,890 1,904 2106 1,106 90,424 9,0
Linhares A 0,030 1,070 0,90 1,904 1,070 0,562 177,911 29,7
Linhares C 0,030 1,050 0,620 1,904 1,060 0,552 181,297 0,0
Montanha 0,390 3290 1,770 1,742 3313 1901 52,5592 2,4
Nova Venécia 0,050 1,000 0,940 1,904 1,001 0,526 190,202 534
Paulista 0,130 2,880 1,890 1904 2,883 1514 66,058 9,0
Pinheiros 0,140 1,760 0,850 1,742 1,766 1,013 98,688 26,7

Santa Tereza 0,130 1,980 1,670 1,742 1,984 1,139 87,811 0,0
S&o Francisco 0,420 2,000 0,960 1,904 2,044 1,073 93,187 1,2
Suica 0,060 3,310 2,980 1904 3,310 1,738 57,528 0,0

Adaptado de [61]
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5. APLICACAO DO METODO PROPOSTO EM
INDICES DE QUALIDADE DE ENERGIA

Este capitulo busca desenvolver e apresentar a aplicacdo do método proposto no capitulo
3, baseando-se nas estratégias detalhadas no capitulo 2, a partir das informacdes de subestacbes
de distribuicdo de energia elétrica. Neste sentido, o presente capitulo ira realizar uma
investigacdo sobre o comportamento dos dados, com finalidade de justificar o uso do método
proposto e, em seguida, os demais passos que detalham a aplicabilidade deste método serdo
apresentados, subdividindo-os para um melhor entendimento. Apds isso, uma analise
confirmatdria sera realizada utilizando dados com pequenas perturbaces (como sugerido por
Johnson e Wichern [5]) e estratégias de andlise do sistema de medicdo. O desenvolvimento e
detalhes inerentes a essa aplicacdo, bem como as discussdes, também serdo apresentadas neste
capitulo. Com finalidade de contemplar a aplicagio do método proposto, os softwares
Minitab®, Matlab®, R studio® e o Visual Basic for Applications® (VBA) foram utilizados.

5.1 Analise e adequacédo do conjunto de dados

Perante as informacGes das subestacGes apresentadas anteriormente, inicialmente foi
preciso verificar o comportamento dos dados, buscando compreender suas caracteristicas e,
consequentemente, verificar se 0 conjunto estava apto para a aplicagdo do método proposto
(que é baseado na andlise fatorial). Verificando o conjunto, observou-se que a variavel Taxa de
Falha da Alta Tensdo (HVFR) era uma constante, portanto foi removida do conjunto. Com
finalidade de verificar a natureza multivariada, aplicou-se a analise de correlacdo entre as
caracteristicas disponiveis. Devido a quantidade de varidveis e, consequentemente, de
informacdes, os resultados das anélises (Pearson e p-value) estdo descritas nas Tabelas C.1 a
C.4 (Apéndice C). Analisando os resultados, foi possivel verificar a existéncia de variaveis com
correlacdes significativas e mesmo com dependéncia linear (no caso das variaveis TNE e
NEMYV). Assim, pOde-se inferir a existéncia de uma estrutura multivariada entre os dados, o

que ja era esperado, tratando-se de um conjunto real com multiplas respostas.

Ao analisar o conjunto, notou-se que a estrutura dos dados brutos ndo permitia a aplicacéo
da FA, visto que o namero de colunas era maior que o nimero de linhas (sendo esta, uma
delimitacdo da técnica). Assim, se fez necessario encontrar as variaveis principais a serem
consideradas, visto que esse tipo de conjunto pode apresentar informagdes redundantes [70].

Frente a esta situacdo, os autores Almeida et al. [62], realizaram a filtragem desses dados
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considerando os aspectos técnicos auxiliados pela analise através da estratégia de regressao dos
minimos quadrados parciais. Considerando essa filtragem, definiu-se as variaveis a serem
investigadas, diante de suas caracterizacdes praticas, de modo a contornar a delimitacdo da
técnica FA diante da estrutura do conjunto de dados original. As variaveis consideradas no
estudo foram: TNE; NEMV; MVFR; UNE; FKVAr; SAIFI1; SAIFI2; AREA; EMVVA,;
EVAHV; NEHV; 3LG; 1LG; L-L e; R+.

De modo pratico, teve-se que o0 nimero de eventos e a area de vulnerabilidade na média
tensdo (NEMV e EMVVA, respectivamente) foram as variaveis mais significativas para o TNE.
Com essa filtragem prévia, foi possivel verificar, novamente, a estrutura de variancia-
covariancia dos dados, conforme ilustrado na Figura 5.1. Assim, mesmo apés a reducao de
variaveis redundantes, o conjunto manteve uma estrutura multivariada significativa. O
comportamento da nova relacdo dos indicadores de qualidade de energia esta ilustrado na

Figura 5.2.

>
o - d T >

i} W w w W oyj T

= > =z T T S w99+ .

— = D mw o < Ww Z o « J x

SAIFI1 // 0

SAIF12 |/ '

AREA / L 0
EI\/IVVA/

EVAHV //

NEHV/ L—0.4

e/ /N

(Ecapy 4\

L-L /\ -08

R+/

Figura 5.1. Analise grafica da correlagdo de Pearson
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Figura 5.2. Comportamento das variaveis utilizadas na aplicagéo

Além dos dados apresentarem uma correlacdo adequada, foi necessario confirmar se o
conjunto estava apto a ser receber a aplicacdo da FA. Assim, realizou-se os testes de adequacéo,
detalhados no capitulo 2. Antes de iniciar esses testes, a normalidade multivariada do conjunto
de dados original precisou ser investigada. O teste de normalidade multivariada de Mardia
indicou que os dados ndo seguem uma distribuicdo de probabilidade multivariada normal, pois
a medida de curtose ndo foi significativa (p-value = 0,000), apesar da medida de assimetria
(skewness) ter sido significativa (p-value = 0.9999). Assim, descartou a aplicacdo do teste de
esfericidade de Bartlett, pois este teste parte da suposicdo de que o conjunto de dados segue
uma distribuicdo multivariada normal. Consequentemente, o resultado do teste de Mardia
também sinalizou que o método de extracdo pela Maxima Verossimilhanca ndo deveria ser

utilizado, uma vez que o uso deste método supde a normalidade multivariada dos dados.

Diante do que foi apresentado, a métrica do indice KMO precisou ser considerada, a fim
de testar a adequacdo das variaveis a aplicacdo de FA. A aplicacdo deste indicador (KMO)
proporcionou um valor generalizado de 0,5 para o conjunto, que indica um grau apropriado de
adequacdo das variaveis para aplicagdo da FA, baseado nos critérios de analise estabelecidos
na literatura. Destaca-se, também, que os valores individuais de KMO para cada variavel foi de
0,5.
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Conhecendo o comportamento das variaveis mais significativas e que a estrutura dos
dados é adequada para aplicacdo da FA, seguiu-se para a etapa seguinte, que se refere ao método
para encontrar o valor y de rotacdo orthomax otimizado, baseado no critério de simplicidade e

na melhor explicacdo de variaveis latentes.

5.2 Otimizacao da rotagéo y orthomax e extracéo dos escores

Sabendo que o conjunto apresentou estrutura adequada para aplicacao da FA, foi possivel
seguir com estratégia proposta, a fim de criar vetores de escores que representassem, de modo
apropriado, as variaveis originais. Contudo, diante das possiveis diversificacdes de pardmetros
da FA, se fez necessario o uso de um método para encontrar a melhor calibracdo dessa técnica.
Inicialmente, foi definida a quantidade de fatores a serem utilizados. Como o estudo fez uso da
técnica de componentes principais para extragdo do modelo fatorial (visto que o conjunto ndo
apresentou comportamento significativo de uma distribuicdo multivariada normal), foi
necessario que, para um conjunto com correlacdo significativa, 0 modelo apresentasse um
numero de fatores menor que o numero de variaveis observaveis, sendo m < p. Para isso, foi
considerado, pelo menos 80% de explicacdo e a métrica de complemento estabelecida no

método proposto, no capitulo 3.

5.2.1 Quantidade de fatores

Ao analisar o conjunto de dados, foi possivel verificar que a quantidade de quatro fatores
foi capaz de explicar, pelo menos, 80% dos dados, sendo este um requisito minimo, baseado no
critério de Kaiser. Contudo, Visinescu e Evangelopoulos [152] afirmam que utilizar poucos
fatores pode comprometer a interpretacdo das variaveis latentes, sugerindo o uso mais fatores
para melhorar a explicacdo dos dados. Além disso, uma quantidade maior de fatores pode
favorecer a alocagédo das cargas fatoriais. Deste modo, analisando a contribuigdo dos demais
fatores, foi possivel verificar que os mesmos adicionam uma quantidade expressiva de
informagdes, aprimorando a explicacdo e representacao por esses fatores. A partir desse critério,
teve-se que o uso de sete fatores apresentou uma contribuig@o consideravel, dentro dos critérios
estabelecidos no método proposto, além de respeitar o critério de Kaiser para explicacdo (de,
pelo menos, 80%). Assim, 0 uso de sete fatores apresentou um percentual de 97,1% de
explicacdo dos dados, além de proporcionarem uma reducdo de dimensionalidade de 53,34%
do conjunto, ja reduzido na analise preliminar. A Figura 5.3 apresenta a evolucao do percentual

de explicacdo de cada um dos fatores, e de seus respectivos autovalores, atraves de uma carta
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Coeficientes Padronizados

de Pareto, sendo, a quantidade de sete fatores, ideal para representar as variaveis originais com

validagdo estatistica adequada.
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Figura 5.3. Carta de Pareto para os fatores dos indices

De maneira complementar, ao analisar os dados utilizando os minimos quadrados

parciais, foi possivel verificar que o conjunto apresentou um modelo com valor de R? igual a

99,49%, quando representado por 7 componentes, conforme ilustra o grafico de sele¢do do PLS

(Figura 5.4). E importante ressaltar que a variavel TNE foi considerada como resposta principal,

nessa analise.
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Figura 5.4. Gréfico por PLS para (a) coeficientes e (b) selecdo do modelo (resposta: TNE)
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5.2.2 Arranjo experimental — simplex-lattice

Conhecendo a quantidade de fatores, a etapa seguinte se deu por criar um arranjo de
misturas do tipo simplex-lattice de grau 10, que considerou valores axiais, gerando um total de
13 experimentos. A Tabela 5.1 apresenta 0s parametros experimentais para a rotacdo y
(representado por y1) e, por se tratar de um DOE de proporgdes, um valor complementar
(representado por y,). E importante ressaltar que, independentemente da extensdo do conjunto

em analise, 0 arranjo experimental para essa etapa sera sempre 0 mesmo.

Tabela 5.1. Variaveis de controle e niveis para o arranjo de misturas

Parametros Niveis
7 0
V2 0

Em seguida, realizou-se a aplicacdo da FA para cada um dos parametros experimentais
definidos, considerando a extracéo de 7 fatores. Os valores calculados de VTE, conforme a Eq.
(3.1), para cada fator em seu respectivo experimento, estdo descritos na Tabela 5.2. Com base
nos valores de VTE, calculou-se a funcdo EQMvre, conforme descrito na Eq. (3.2), também
disponiveis na Tabela 5.2. Para realizacdo dessa formulagdo, encontrou-se o valor alvo
(representado pela média dos valores VTE igual a 2,0811) e a variancia calculada para cada

uma das linhas.

Tabela 5.2. Matriz experimental para o simplex-lattice — 12 iteracdo

Teste Controle Respostas
1P VTE: VTE; VTE; VTE, VTEs VTEs VTE; o>  EQMvre
1 1 0 3,448 2,793 2,522 2,320 1,850 1,387 0,250 1,086 14,116
2 09 01 3,504 2,806 2,527 2,315 1,828 1,343 0,245 1,131 14,703
3 08 0.2 3,560 2,819 2,533 2,310 1,806 1,300 0,240 1,178 15,308
4 0,7 03 3,616 2,834 2,539 2,304 1,781 1,259 0,236 1,225 15,930
5 06 04 3,670 2,850 2,545 2,298 1,754 1,220 0,232 1,274 16,562
6 05 05 3,721 2,866 2,551 2,292 1,726 1,183 0,229 1,322 17,191
7 04 06 3,770 2,883 2,558 2,286 1,696 1,149 0,225 1,371 17,821
8 03 07 3,817 2,902 2,565 2,279 1,665 1,119 0,223 1,419 18,441
9 02 08 3,860 2,921 2,573 2,272 1,631 1,091 0,220 1,466 19,052
10 0,1 09 3,900 2,941 2,581 2,265 1,597 1,066 0,218 1,511 19,648
11 0 1 3,937 2,962 2,590 2,257 1,561 1,044 0,216 1,556 20,232
12 0,75 0,25 3,588 2,827 2,536 2,307 1,794 1,279 0,238 1,201 15,619

[ERN
w

0,25 0,75 3,839 2911 2569 2,276 1,648 1,105 0,221 1,442 18,747
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A partir desses resultados, realizou-se a anélise dos experimentos considerando os valores
calculados de EQMy e para um modelo de quarta ordem completo. Os coeficientes de regressao
apresentaram valores de ajustes de R? e R%j iguais a 100%. Além disso, o ajuste preditivo
também apresentou um valor elevado, indicando que o ajuste experimental foi capaz de realizar
previsdes adequadas. A analise de variancia das proporc¢es indicou que todos os termos (linear,
quadrético, ctbico e de quarta ordem), apresentaram valores significativos, com p-values iguais
a 0.000 para os modelos. A Tabela 5.3 apresenta andlise do EQMyte para 0 arranjo

experimental.

Tabela 5.3. Anélise de variancia para EQMyre (proporgdes de componente)

Graus de Soma dos Soma dos Quadrado
Fonte adi F P
Liberdade Quadrados Qua_drados I\/I_edlo
(seq.) (ajust.) (ajust.)
Regresséo 4 46,7775 46,7775 11,6944  7436376,1 0,000
Linear 1 46,7725 21,6021 21,6021 13736615 0,000
adratico
lei*yz ' 1 0,0004 0,0005 0,0005 29571 0,000
Cubico completo
. * 1 0,0045 0,0045 0,0045 2860,3 0,000
71%72%(-)
uartico completo
le*yz*(_)z P 1 0,0001 0,0001 0,0001 45,69 0,000
Erro de Residuos 8 0,0000 0,0000 0,0000
Total 12 46,7775

Os resultados estatisticos, apresentados anteriormente, podem ser também verificados de
maneira gréafica, em que o comportamento das mudancas do valor y nos valores das VTE’s € no
EQMvre podem ser ilustrados pelo trago de resposta Cox (Figura 5.5). Ao verificar os graficos
das VTE’s para os fatores 1 a 7, notou-se que as mesmas apresentaram um comportamento
sutilmente quadratico. J& para a Figura 5.5(h), que representa os valores para 0 EQMyre, foi
possivel verificar um comportamento mais linear, mesmo apresentando valores significativos
para analises quadraticas, clUbicas e de quarta ordem. Tais afirmacfes podem ser,
estatisticamente, confirmadas através da Tabela 5.3. A Figura 5.6 apresenta 0 comportamento
dos graficos de superficie de resposta e contornos das variaveis VTE’s. E importante ressaltar
que os gréficos de superficie representam o comportamento do modelo de regressao das VTE’s,
contemplando toda amplitude dos pardmetros de y1 e y.. Contudo, na etapa de otimizag&o, foi

preciso considerar a restricdo de igualdade (y1+ y2 = 1).
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5.2.3 Otimizagao do EQM para o valor orthomax y

A partir dos resultados e andlises experimentais apresentados nessa etapa, foi possivel
ajustar o modelo para realizar a otimizacao, buscando encontrar o valor 6timo da rotagéo y.
Assim, a partir dos coeficientes calculados para 0 EQMvre no arranjo de misturas, obteve-se a
equacado de regressao que representa seu comportamento, considerando o modelo descrito na
Eq. (4.2).

EQM,;e =14,1167x 7, + 20,2317 x 7, +0,07270x 7, x 7, ~0,38278x 1, x 7, (71~ 7,)

4.1
_0,1004x;/1><72x((;/1—y2)2) (4.1)

Com base nessa equacdo, foi possivel realizar a otimizacao de objetivo Unico, com sentido
de minimizac&o, visto que, buscou-se o menor valor para o erro quadratico medio desse modelo.
Para alcancar esse resultado, utilizou-se o algoritmo SQP, detalhado no capitulo 2. E importante
ressaltar que a funcdo objetivo estava sujeita a uma restricdo de igualdade, que representa o

espaco experimental, delimitada pelo arranjo de misturas, conforme detalhado na Eq. (4.2).
n+r, =1 4.2)

A aplicacédo do algoritmo proporcionou encontrar um ponto 6timo para EQMye de valor
igual 14,1167, sendo os parametros experimentais de y = [1; 0]. A Figura 5.7 apresenta a
superficie de resposta dessa modelagem destacando o ponto étimo encontrado pelo SQP.
Assim, o valor de rotacdo otimizado, que melhor explicou as variaveis latentes e apresentou o
melhor nivel de simplicidade para as cargas fatoriais, se deu pelo valor de y igual a 1, também

representado pela rotacao intitulada de varimax.

EQM, 1

Figura 5.7. Grafico de superficie de resposta e contorno do EQMyte — 12 iteragdo



Aplicagdo do método proposto em indices de qualidade de energia 93

5.2.4 Extracao dos escores de fator rotacionados

Conhecendo o valor étimo para o parametro y, foi possivel extrair os escores de fator
rotacionado para representar, de maneira adequada, os dados originais estabelecidos. Assim,
tem-se na Tabela 5.4 os escores de fatores otimizados que foram utilizados nas etapas
subsequentes.

Tabela 5.4. Escores dos fatores com rotagéo otimizada (y = 1)

F1 F2 Fs Fq Fs Fe F7
-1,2356 0,0952 0,3908 -1,9595 -0,6494 -1,0273 0,0405
0,6704 -0,6477 1,4893 -1,5731 0,1818 1,0797 -0,0390
0,3369 -0,8376 1,9395 0,2237 -0,4696 -1,5422 1,0523
-1,7542 0,4494 -0,5446 -1,3847 0,0363 0,6221 -0,1150
0,2734 0,2875 0,6511 0,1780 0,9267 0,3212 -0,6648
1,2270 0,3358 -1,0811 -1,3065 -0,4756 -0,0422 -1,5607
1,7073 1,6521 -0,3521 -0,1993 -1,3726 0,9861 2,1674
-1,2981 1,9039 -0,3871 1,2611 -0,1828 -0,7744 -0,0086
0,6556 1,2124 0,5218 0,2503 2,8976 -0,2101 0,5408
0,9135 -0,1081 -0,2584 0,3280 -0,6076 -2,4517 -0,9129
-1,0326 -1,1936 -0,5769 0,3490 0,6776 0,4366 0,7186
1,1513 -1,8761 -1,2935 0,3730 0,6886 0,1984 -0,1497
-0,2096 -0,7568 -1,0992 0,8816 -1,0809 0,5240 0,7216
0,0383 0,5890 -0,7021 0,1491 0,2927 0,6327 -1,3078
-0,1203 0,0076 0,2481 1,2679 -0,4701 0,1378 -0,7404
-0,8376 -0,8330 -0,7058 -0,0663 0,5353 -0,3788 1,3171
-0,4855 -0,2800 1,7602 1,2276 -0,9279 1,4881 -1,0594

A importancia de melhorar a rotacdo y, para a interpretacdo dos dados, foi visivel ao se
analisar o comportamento dos agrupamentos das variaveis a partir da alocacdo das cargas nos
fatores. As informacdes de cargas fatoriais e comunalidades da extragéo dos fatores com rotagéo
otimizada (y = 1) estdo descritas na Tabela C.5 (Apéndice C), comparando-as com 0 uso da
rotacdo quartimax (y = 0) e também da aplicacdo de FA sem rotacdo. Os resultados com rotacéo
y das cargas fatoriais proporcionaram uma melhor separabilidade das caracteristicas com maior
similaridade, o que significou uma melhor interpretacdo da informacdes latentes [5]. Ao
analisar os dados com rotacdo quartimax, observou-se que a interpretacdo das informacdes
latentes foi mais confusa, uma vez que as variaveis de resposta ndo estavam separadas de modo

adequado, apresentando uma grande quantidade de cargas e informag¢6es em um unico fator.

Por fim, pode-se verificar que a variabilidade das VTE nas cargas fatoriais atribuidas ao
valor y otimizado foi igual a 1,085, apresentando um valor de variancia inferior em relagéo a
rotacdo quartimax (com variabilidade igual a 1,556), ou mesmo sem o uso de rotagdo ortogonal
(variabilidade de 3,073). Assim, foi possivel concluir que a método proposto nesta etapa
auxiliou na decisdo de escolha de um valor de rotacao y adequado, a partir das op¢des da familia
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orthomax. A rotacdo ideal forneceu uma estrutura simples que promoveu uma anélise mais
concisa na interpretagdo dos dados, com menor confundimento ao investigar dados

correlacionados para a tomada de decis&o.

A partir dos valores de escores de fator extraidos (Tabela 5.4), partiu-se para a etapa
seguinte, que considerou os métodos de ligacdo hierarquicos e ndo hierarquico, além de
diferentes tipos de analise dentro de um Unico planejamento experimental (arranjo fatorial
multiniveis). Com finalidade de demonstrar 0 comportamento da abordagem para otimizacdo
da rotacdo y orthomax, o Apéndice D descreve uma aplicacdo alternativa, com dados de grande

extensdo referentes a analise da degradacao de motores turbofan.

5.3 Aplicacdo do arranjo fatorial multiniveis

5.3.1 Definicdo do arranjo experimental multiniveis

Considerando os vetores de escores rotacionados que foram extraidos, o0s quais
representaram de maneira adequada a estrutura de dados originais, foi possivel realizar as
aplicacdes referentes aos métodos de amalgamacao, além do método néo hierarquico k-médias.
Ademais, os resultados coletados, para cada um dos métodos de ligacao, foram investigados
por diferentes estratégias de analise (ANOVA e ANCOVA). Tal cenario se caracterizou como
um outro tipo de planejamento de experimentos, sendo este o arranjo fatorial. Contudo, esse
modelo teve uma particularidade, em que um dos fatores (métodos de ligacdo) apresentou uma
amplitude maior de niveis (neste caso, 0ito), que precisaram ser consideradas. Assim, deparou-
se com um arranjo fatorial completo do tipo generalizado, ou simplesmente, arranjo fatorial
multiniveis. Inicialmente, foi feita a delineacdo desse DOE, em que foram consideradas duas
variaveis de controle: Métodos de Ligacdo e Tipo de Analise, apresentando 8 e 2 niveis,
respectivamente. Esses parametros estdo descritos na Tabela 5.5.

Tabela 5.5. Varidveis de controle e niveis do arranjo fatorial multiniveis

Parametros Niveis

Método de Ligagdo ~ Unico Centroide Completa Média Mediana McQuitty Ward k-médias
Tipo de Andlise ANOVA ANCOVA

A partir da definicdo dos parametros, criou-se 0 arranjo experimental necessario para esta
analise. Considerando os niveis dos parametros apresentados na Tabela 5.5, o arranjo fatorial

obtido contemplou um total de 16 experimentos. E importante ressaltar que, tratando-se de um
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experimento com respostas calculadas, que faz uso de técnicas de analises ndo-heuristicas para
um mesmo conjunto de dados, a criacdo de réplicas ndo proporcionaria a variabilidade
necessaria para uma analise, como, por exemplo, em um processo industrial, em que ha
variabilidade nos experimentos devido a diversos fatores (peca, operador, temperatura,

ambiente etc). Deste modo, este arranjo ndo contemplou o uso de réplicas.

5.3.2 Aplicacdo dos metodos de ligacéo e tipo de anélise

Apdbs conhecer o arranjo experimental, as associacOes geradas pela analise de cluster
foram confrontadas com a resposta de interesse, TNE. Assim, inicialmente, foram aplicadas e
detalhadas a amalgamacao dos sete métodos hierarquicos e também do método néo hierarquico.
Como apresentado anteriormente, 0s escores rotacionados, extraidos pelo método de
componentes principais, ndo apresentaram uma estrutura multivariada. Em tese, esses escores
apresentaram correlacdo de Pearson igual a zero, com p-values iguais a 1. Tal resultado pode
ser conferido na Tabela 5.6, em que se realizou o teste de correlacéo, provando esta premissa.
Assim, diante das caracteristicas dos escores, verificou-se que a medida de distancia
Mahalanobis ndo deve ser aplicada, sendo a medida euclidiana definida como padréo para todas

analises de amalgamacéo.

Tabela 5.6. Correlacdo dos escores de fator rotacionados da 12 iteracdo

Fy F, Fs Fu Fs Fe
. 0,000

2 1,000)

c 0,000 0,000®

s 1,000®  1,000®

c 0,0000  0,0000  0,000®

4 1,000®  1,000Q  1,000?

c 0,000 0,0000 0,000  0,000®

5 1,000®  1,000Q  1,000Q  1,000?

c 0,0000  0,0000  0,0000  0,0000  0,000®

6 1,0000  1,000Q  1,000Q  1,000Q  1,000@

c 0,000  0,0000  0,0000 0,000  0,0000  0,0000
7

1,000 1,000 1,000@ 1,000@ 1,000@ 1,000@
MCorrelagio de Pearson
@p-value

A seguir, foi definida, para ambos métodos de ligacéo (hierarquicos e ndo hierarquicos),

a quantidade de clusters, ou agrupamentos, formados. Baseado na Regra de Sturges, em que k¢
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=1+ 3,322log(17), sendo 17 a quantidade de subestacdes do conjunto de dados, o nimero de
clusters adequados para a analise foi k. = 5,0875 = 5 clusters. A partir dessas defini¢des foi
possivel aplicar cada um dos métodos de amalgamacgdo e armazenar os valores de suas
associacOes. A Tabela 5.7 apresenta estas associacOes geradas por cada estratégia de
amalgamacéo. Devido sua caracterizagdo hierarquica, esses métodos de amalgamacao podem
ser representados, graficamente, através de dendrogramas, conforme apresentados na Figura
5.8, em que é possivel verificar o comportamento nas ramificagdes e separacdes realizadas a

partir do nivel de similaridade entre as subestacdes.

Tabela 5.7. Associagdes dos agrupamentos gerados pelos métodos de ligacao

Subestacdes Unico  Centroide Completa  Média Mediana McQuitty ~ Ward k-médias

Aracruz 1 1 1 1 1 1 1 1
Baixo Guandu 2 1 1 1 1 1 1 2
Barra do Sahy 3 2 2 2 1 1 1 3
Ecoporanga 1 1 1 1 1 1 1 4
Itarana 2 1 3 1 1 2 2 5
Jaguaré 2 1 4 3 1 3 3 5
Jodo Neiva 4 3 5 4 2 4 4 5
Juncado 2 1 3 1 3 2 2 5
Linhares A 2 4 3 5 4 5 2 5
Linhares C 5 1 4 3 5 3 3 3
Montanha 2 1 4 1 1 3 5 4
Nova Venécia 2 1 4 1 1 3 5 5
Paulista 2 1 4 1 1 3 5 5
Pinheiros 2 1 3 1 1 2 2 5
Santa Tereza 2 1 3 1 1 2 2 5
Séo Francisco 2 1 4 1 1 3 5 4
Suica 2 5 2 1 1 2 2 5

Apos a realizagdo dos métodos hierarquicos, o mesmo foi feito ao método néo hierarquico
k-médias. A parametrizacdo dessa abordagem se diferenciou das demais, visto que o método
apresenta caracteristicas distintas em sua aplicacdo. Sabe-se que 0 método k-médias pode ser
considerado uma meta-heuristica, visto que seus resultados podem apresentar diferentes
valores, dependendo da parti¢éo inicial adotada. Contudo, como a quantidade de clusters para
esta aplicacdo foi definida (conforme indicado através da Regra de Sturges), observou-se que
a estratégia k-médias ndo apresentou esse comportamento, logo, ndo houve a necessidade de
varias réplicas, pois trata-se de um resultado deterministico. A Tabela 5.7 também apresenta as
associacOes criadas a partir dessa aplicacdo. Como nédo se trata de uma amalgamacao, 0s
métodos ndo hierarquicos ndo apresentaram o processo de distin¢éo através dos dendrogramas.
As tabelas e demais estatisticas geradas pela aplicagdo dos métodos hierarquicos e do método

ndo hierarquico, tais como valores e distancias de centroides, estdo disponiveis no Apéndice C.
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Com as associagdes geradas pelos diferentes metodos de ligacdo, foi possivel seguir para
as anélises ANOVA e ANCOVA, que contemplam o segundo fator de controle do arranjo
fatorial multiniveis. Esses procedimentos foram realizados considerando as associa¢des dos
agrupamentos, confrontando-os com os valores originais de afundamento de tensdo, TNE.

A partir da aplicacdo da estratégia ANOVA, foi possivel criar intervalos de confianca
univariados para cada um dos clusters formados. Esses intervalos proporcionaram entender o
comportamento da TNE dentro de cada um dos agrupamentos para um determinado nivel de
confianca. A Figura 5.9 e a Figura 5.10 apresentam, a esquerda, os valores médios e 0s
respectivos IC gerados pela ANOVA. Destaca-se a mudanca de comportamento para cada um
dos métodos de ligacdo, visto que certas estratégias apresentaram uma determinada
similaridade entre algumas subestac¢des, enquanto manteve outras isoladas. Esse resultado pode
indicar que ha uma possivel dificuldade (para esse determinado método) em realizar a
separabilidade do conjunto de dados em analise. Clusters com apenas uma subestacao utilizam
o desvio padrdo combinado para criar os IC. E importante destacar que, para todas as analises,
foi considerado um a de 0,05, ou seja, um IC de 95%.

A aplicacdo do método ANCOVA apresentou algumas similaridades com o método
ANOVA, contudo, para realizar a analise, foi preciso considerar uma variavel concomitante.
Essa variavel deve estar relacionada com a variavel de interesse TNE. Para essa definicao, foi
possivel utilizar as caracteristicas da estrutura de variancia-covariancia, em que pbde-se
verificar algumas das variaveis que mais impactam nos afundamentos de tensdo, conforme ja
discutido no trabalho de Almeida et al. [62]. Deste modo, notou-se que a NEMV foi a variavel
que teve mais influéncia no TNE, contudo, ao investiga-la de maneira detalhada, observou-se
que a NEMV apresentou uma dependéncia linear com o TNE, uma vez que a variavel foi
utilizada em sua formulacdo (apresentando um coeficiente de Pearson = 1,000). Assim, tal
variavel ndo foi a mais adequada para essa analise, devido a sua caracteristica. Apds a NEMV,
a variavel que mais impactou nos afundamentos de tensdo foi a “area de vulnerabilidade na
média tensdo”, ou simplesmente EMVVA. Essa variavel foi adquirida pela média das areas pela
sua extensdo (em quildbmetros) e se caracteriza pelo uso na definicdo de regiGes em que 0s
curtos-circuitos podem influenciar cargas de uma barra especifica. De acordo com Miranda
Filho [70], a regido em andlise (do ES) apresenta nos e segmentos de linha que podem levar a
eventos de afundamento de tensdo na barra, devido a ocorréncia de curtos-circuitos. Tais
caracterizagdes estdo descritas nanorma IEEE 1564 [112]. A variavel EMVVA apresentou uma
multicolinearidade significativa com TNE, proporcionando um valor de Pearson de 0,712, com

p-value igual a 0,001.
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Figura 5.10. Intervalos de ANOVA e ANCOVA para os métodos de ligagdo (parte I1)

Com a definicédo da variavel concomitante para o estudo, foi possivel realizara ANCOVA
e gerar seus respectivos intervalos de confianca, considerando as mesmas caracteristicas

anteriores. A partir das Figura 5.9 e Figura 5.10 foi possivel verificar, a direita, os graficos de
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intervalo para cada um dos métodos de ligacdo, utilizando a ANCOVA. Para um melhor
comparativo de ambas estratégias (ANOVA e ANCOVA), os graficos de intervalo foram
posicionados horizontalmente, para cada método de ligacdo, além disso, as escalas do eixo das
ordenadas foram padronizadas. Deste modo, foi possivel verificar, incialmente, que os valores
médios de cada cluster se mantiveram inalterados e que, no uso da ANCOVA, os clusters
apresentaram intervalos de confianga mais estreitos, indicando que os resultados apresentaram
menor variabilidade, logo, foram mais precisos. Os valores de TNE, ajustados para EMVVA,

na a analise ANCOVA, estdo disponiveis na Tabela C.10 do Apéndice C.

5.3.3 Anadlise do arranjo experimental

Considerando as aplicacbes anteriores, foi possivel armazenar os valores de média e
desvio padréo na formacdo de clusters, a partir dos diagndsticos da ANOVA e ANCOVA. Tais
informagdes foram utilizadas para o complemento do método proposto. Assim, a partir dos
desvios padréo coletados, calculou-se as variancias na formacao de cada cluster, representando,
assim, as respostas de interesse para o arranjo fatorial multiniveis, conforme detalhado na
Tabela 5.8.

Tabela 5.8. Matriz experimental do arranjo multiniveis

Parametros Respostas
Teste o2 dos Clusters Escores dos Clusters

Ligacdo  Analise Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 FC1 FC2 FCs
1 Unico  ANOVA 72,98114 23064,71 21148,72 21148,72 21148,72 2,2410 11,9046 -0,9619
2 Unico ANCOVA  15341,92 12206,29 1246751 1246751 12467,51 0,9421 -0,1979 1,1403
3 Centroide ANOVA 13559,74 13559,74 13559,74 13559,74 13559,74 1,1050 0,0588 0,8947
4  Centroide ANCOVA 8258593 8258,593 8258,593 8258,593 8258,593 0,3643 -0,3972 0,1873
5 Completa ANOVA 1809,073 178,5537 13892,98 7804,998 8199,465 16139 -1,6201 -0,3913
6
7
8
9

Completa ANCOVA 1474706 4323,681 964,5994 651,6533 1199,147 -0,8588 -0,6093 -0,7951
Média  ANOVA 14511,74 13377,47 899,58 13377,47 13377,47 -0,6094 0,8519 0,9618

Média ANCOVA 8982,073 8429,554 2351,92 8429,554 8429,554 -0,4344 0,0114 0,2546
Mediana ANOVA 6446,163 6446,163 6446,163 6446,163 6446,163 0,1111 -0,5531 -0,0546

10  Mediana ANCOVA 2569,78 2569,78 2569,78 2569,78 2569,78 -0,4306 -0,8865 -0,5719
11 McQuitty ANOVA 1272,72 13206,58 7804,998 7972,454 7972,454 0,0638 0,5952 -0,9031
12 McQuitty ANCOVA 2179,471 1384,249 934,5922 1395,702 1395,702 -0,6629 -0,9921 -0,6259
13 Ward ANOVA 1272,72 18879,14 899,58 8896,244 2547,181 -1,2712  1,8616 -1,4545
14 Ward  ANCOVA 1949,152 990,9274 657,1481 1244,185 1156,979 -0,6887 -1,0262 -0,6550
15  k-médias ANOVA 18795,04 18795,04 4531,565 1856,731 24143,85 -0,7527 10,5368 2,3977
16  k-médias ANCOVA 10626,52 10626,52 192,1911 9407,758 12056,65 -0,7324 0,4621 0,5770

Tratando-se de um arranjo experimental sem réplicas, observou-se que a quantidade de
experimentos foi igual ao numero de termos (16). Sabendo que o grau de liberdade para o erro
experimental foi definido pelo numero de experimentos subtraidos pela quantidade de termos,
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para este caso, 0 modelo completo apresentaria zero graus de liberdade, o que impossibilitaria
a estimacdo da variancia experimental e a significancia dos efeitos. Diante dos critérios de
hierarquia e espacialidade dos efeitos, removeu-se a interacdo de ordem superior, podendo,
assim, calcular o erro e testar a significancia dos efeitos de primeira ordem.

Considerando os dados que complementam o arranjo fatorial multiniveis, foi possivel
realizar, previamente, a analise individual de cada um dos clusters, mediante os diferentes
parametros. A ndo insercao de réplicas, por motivos justificados anteriormente, promoveu a
remocao do modelo de segunda ordem para realizar a analise. Deste modo, estabeleceu-se 0s
modelos de primeira ordem utilizando os minimos quadrados ponderados (WLS — weighted
least squares) para cada resposta de clusters. Com essa andlise, foi possivel verificar que ambos
fatores de analise do DOE foram significativos para os Clusters 2, 3, 4 e 5, apresentando p-
values menores que 0,05 e ajustes adequados. Contudo, a analise do Cluster 1 (R%gj de 74,68%)
indicou que, para essa resposta, a escolha do método de analise ndo se mostrou significativa,
apresentando p-value igual a 0,435. Assim, removeu-se este termo e uma nova andlise foi
realizada, apresentando um sutil aumento no ajuste do modelo (R%agj = 75,68%). As informagdes
dessas analises, além de outras interpretacdes estatisticas, estdo descritas na Tabela 5.9. Para
demonstrar os coeficientes completos dos termos, a Tabela 5.9 apresenta os valores para o “Tipo

de Andlise”, com seus respectivos valores de ajuste.

Tabela 5.9. Coeficientes e ajustes de regressdo dos Clusters

Coeficientes
Cluster1 Cluster2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5
Constante 6820,15 9768,56 6098,7 784295  9058,06

Termos

Unico 887,3 7866,94  10709,4 896516  7750,06
Centroide  4089,02 1140,6 48104  3066,21  1851,11

° Completa -5178,26 -7517,45 1330,1 -3614,63 -4358,75
‘§ Média 4926,76  1134,95 -4473 3060,56  1845,45
-5” Mediana -2312,18 -5260,59 -1590,8 -3334,98 -4550,09
McQuitty -5094,05 -2473,15 -1728,9 -3158,88 -4373,98

Ward -5209,21 166,47 -5320,4 -2772,74 -7205,98
k-médias  7890,63 494222  -3736,9 -2210,71 9042,19
Analise ANOVA 170,419 379457 26118 2460,4  3209,88
ANCOVA -170,419 -379457 -2611,8 -2460,4 -3209,88

R2 88,18%  95,92%  99,46%  98,95%  99,11%

R 7468%  91,26%  98,83%  97,75%  98,09%
R%pred 50,92%  72,32%  94,04%  95,03%  9521%

Conhecendo as adequacdes do modelo do DOE, foi possivel verificar, atraves da Figura

5.11, os graficos de efeitos principais para cada um dos clusters. Nestes graficos, verificou-se
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a influéncia dos métodos de ligagdo, em que o método “Completa” inferiu uma diminuigéo na
variabilidade nos Clusters 1, 2 ¢ 4, enquanto o método “Ward” se destacou por apresentar bons
resultados para os Clusters 1, 3 e 5. Tal comportamento se diferiu do método de ligacdo nédo
hierarquico, k-médias, o qual apresentou uma alta variabilidade nos modelos para os Clusters
1,2, 4 e 5. O mesmo comportamento foi verificado para o método “Unico”, que apresentou alta
variabilidade na formacdo dos Clusters 2, 3, 4 e 5. Em relacdo ao tipo de analise, com excec¢ao
do Cluster 1 que ndo foi significativo, a investigacdo através da ANCOVA promoveu uma
reducdo significativa na variabilidade para os demais Clusters. Esse resultado mostrou que o
uso da variavel concomitante, neste caso a EMVVA, promoveu resultados mais estaveis e
precisos, com menor Vvariabilidade, conforme o comportamento dos IC demonstrados

anteriormente na Figura 5.9 e Figura 5.10.
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Figura 5.11. Gréficos de efeitos principais para os Clusters

Tratando-se de multiplas respostas (referentes aos valores de variancia na formagéo dos
cinco clusters), se fez necessario verificar a estrutura e comportamento dos dados. Ao realizar
a analise de correlacdo, observou-se que os dados apresentaram uma estrutura de variancia-
covariancia significativa, inferindo que as informagbes dos clusters ndo sdo totalmente

independentes, logo, apresentam uma natureza multivariada. Os valores de Pearson e p-value
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desse teste estdo descritos na Tabela 5.10. Tal comportamento é também verificado conforme
a matriz de dispersao, ilustrada na Figura 5.12.

Tabela 5.10. Analise de correlagdo de Pearson para os Clusters
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Figura 5.12. Matriz de dispersdo para os dados da variabilidade na formacéo dos Clusters

5.3.4 Otimizacdo da rotacdo orthomax para os clusters

Diante do comportamento multivariado desses dados, tem-se o ciclo (ou loop) do método

proposto, conforme descrito no capitulo 3, em que foi necessario verificar se esses novos dados
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em analise estavam aptos a aplicagcdo da FA e, em caso positivo, encontrar o melhor valor y de
rotacdo orthomax para representar essas informagdes. Para cumprir esse ciclo, voltou-se a etapa
para analisar a adequacdo dos dados. Pelo teste de normalidade multivariada de Mardia,
observou-se que, apesar da medida de curtose ter sido significativa (p-value = 0,0843), o
conjunto ndo seguiu uma distribuicdo multivariada normal, pois a medida de assimetria
apresentou p-value igual a 0,000. Portanto, descartou-se o teste de esfericidade de Bartlett para
essa anélise. Seguiu-se, entdo, para a verificacdo atraves do indice KMO. A partir desta analise,
obteve-se que o indicador apresentou valor igual a 0,5, concluindo que esse conjunto apresentou

um comportamento adequado para 0 uso da estratégia multivariada de FA.

Para a préxima etapa do ciclo, realizou-se a otimizagdo do valor y de rotacdo orthomax
para a FA. Seguindo o mesmo principio apresentado anteriormente, determinou-se a quantidade
de fatores necessarios para analise a partir dos critérios de incremento apresentados no capitulo
3. Entdo, a quantidade adequada pdde ser definida pelo uso de 3 fatores, os quais satisfizeram
o critério de incremento. A Figura 5.13 apresenta a carta de Pareto, trazendo as informacdes

dos autovalores e porcentagem de explicacdo de cada fator.

5 100
4 - 80
s 3 60 3
s g
2 o
S @
< 2 | a0 &
1 20
oL T T e |,
FC FC1 FC2 FC3 FC4 FC5
Autovalor 2,937 1,170 0,517 0,285 0,091
Percentual 58,7 234 10,3 57 1.8
Acum % 58,7 82,1 925 98,2 100,0

Figura 5.13. Carta de Pareto para os fatores dos Clusters

Conhecendo a quantidade de fatores, gerou-se um novo arranjo de misturas (que seguiu
a mesma estrutura, como ja foi apresentado), armazenando as informacdes de VTE para o
calculo do EQM desta etapa. A partir dos valores de VTE, determinou-se o alvo (igual a 1,5412)
e também a variancia de cada linha do arranjo de misturas. Os valores calculados de EQMvte

e das VTE’s estdo descritos na Tabela 5.11.
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Tabela 5.11. Matriz experimental do simplex-lattice para os fatores dos Clusters — 22 iteracdo

Test Controle Respostas dos fatores
este Y1 Y2 VTEl VTEz VTE3 02 EQMVTE
1 1 0 1,61990 1,55480 1,44900 0,00744  0,03720
2 0,9 0,1 1,62290 1,55440 1,44640 0,00792  0,03959
3 0,8 0,2 1,62620 1,55360 1,44400 0,00841  0,04207
4 0,7 0,3 1,63000 1,55190 1,44180 0,00894  0,04470
5 0,6 0,4 1,63460 1,55020 1,43890 0,00963  0,04817
6 0,5 0,5 1,63980 1,54770 1,43610 0,01041  0,05203
7 0,4 0,6 1,64660 1,54340 1,43370 0,01134  0,05668
8 0,3 0,7 1,65580 1,53620 1,43170 0,01257  0,06287
9 0,2 0,8 1,67030 1,52280 1,43060 0,01462  0,07309
10 0,1 0,9 1,69890 1,49150 1,43330 0,01949  0,09745
11 0 1 1,79500 1,45140 1,37730 0,04967  0,24835
12 0,75 0,25 1,62800 1,55290 1,44280 0,00868  0,04338
13 0,25 0,75 1,66220 1,53020 1,43120 0,01343  0,06715

A andlise do arranjo de misturas para 0 EQM indicou que todos os termos foram
significativos, considerando um modelo de quarta ordem completo, com p-values < 0,05. Com
isso, 0 modelo proporcionou valores de R? e R?gj iguais a 96,76%, 95,14%, respectivamente.
A Tabela 5.12 apresenta a analise de variancia para o EQM, considerando as proporcdes de
componente. O comportamento dos modelos para as VTE’s e EQM podem ser visualizadas
graficamente a partir dos tracos de resposta Cox (Figura 5.14), em que 0 comportamento ndo
linear do modelo foi visivel para as trés VTE’s. O modelo de quarta ordem significativo foi
visivel na analise do EQM, conforme ilustrado na Figura 5.14(d). A Eq. (4.3) apresenta o
modelo matematico de regresséo dos coeficientes para 0 EQM, que foi utilizada na otimizacao,

a sequir.
EQM,. =0,0425x y,+0,2377x 7, -0,3319% y, x y, +0,4420x y, x , x (7, —7/2)

4.3
—0,576x7/1x7/2x((71—7/2)2) (4.3)

Seguindo a mesma etapa do ciclo, realizou-se a otimizacdo utilizando o algoritmo SQP
diante das restricbes experimentais do arranjo de misturas e a restri¢do de igualdade do modelo
(y1 + y2 = 1). A partir dessa aplicacdo, encontrou-se o valor 6timo para EQM, sendo igual a
0,0308, além dos parametros otimizados, proporcionando um resultado de y =[0,9022; 0,0978].
Esse resultado implicou em uma rotagdo orthomax com um valor y igual a 0,9022, mesclando
as rotacOes varimax e quartimax, estando mais proxima da primeira. Ressalta-se que essa
funcdo, em especifico, apresentou pontos de minimo local e global, em que a escolha dos pontos

iniciais pode influenciar no resultado. Neste caso, 0 método foi capaz de encontrar o 6timo
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global, mas em caso de fungBes mais complexas, 0o uso de meta-heuristicas pode ser

recomendado.

Tabela 5.12. Analise de variancia para EQM dos FC’s (proporgdes de componente) 2° iteragéo

Graus de Somaa dos Somaa dos Quadrado
Fonte Liberdade Quadrados Qua_drados I\/I_edlo F P
(seq.) (ajust.) (ajust.)
Regressao 4 0,036515 0,036515 0009129 5971 0,000
Linear 1 0,017992 0,022026 0022026 14407 0,000
drati
Qyuliyrza 1co 1 0,01016 0,009696 0009696 6342 0,000
Cibi ot
HDICo ComplEto 1 0,005998 0,005998 0005098 3923 0,000
P1*92%(-)
Quarticol
completo 1 0,002366 0,002366 0,002366 1547 0,004
1 *p2%(-)2
Erro de Residuos 8 0.001223 0,001223 0,000153
Total 12 0,037738

VTE1

1,405

1,390

1,550

1,525

VTE2

1,500

1,475

1,450

d |

0,17

EQM

0,12

0,074

0,02

Figura 5.14. Graficos de traco de resposta Cox para (a) VTE4, (b) VTE, (c) VTE; e (d) EQMyre dos Clusters — 22

iteracdo

O resultado da otimizacdo, bem como o comportamento da funcdo objetivo, pode ser

visualizado a partir dos gréficos de superficie de resposta e contorno, conforme a Figura 5.15.
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Com base nisso, foi possivel extrair os escores dos fatores rotacionados com y otimizado,
descritos na Tabela 5.8 (se¢do 5.3.3). As informacdes de cargas fatoriais, diante do valor y
otimizado, estdo descritas na Tabela 5.13, em que foi possivel verificar que nenhum dos fatores
dos clusters (FC) apresentaram altas cargas de sentido oposto. Tal resultado permitiu inferir que
os FC’s apresentaram um sentido Unico de otimizagdo, contemplando o comportamento dos
valores de variancia dos clusters. Essas informacgdes permitiram também verificar que FC;
apresentou um maior grau de explicacdo dos dados referentes ao Clusters 3 e 4, enquanto FC»

explicou, majoritariamente, o Clusters 2 e FC3 apresentou explicacéo dos Clusters 1 e 5.
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Figura 5.15. Gréfico de (a) superficie de resposta e (b) contorno com ponto 6timo para EQMyte — 22 iteragdo

Tabela 5.13. Cargas fatoriais e comunalidades da rotacdo orthomax otimizada dos clusters

Rotacédo y = 0,9022
Fatorl Fator2 Fator3
Cluster1  -0,056 0,123 0,968 0,955
Cluster 2 0,181 0,935 0,244 0,966
Cluster 3 0,971 0,153 0,028 0,967
Cluster 4 0,669 0,62 0,062 0,836
Cluster 5 0,442 0,508 0,667 0,899

VTE 1,6228 1,5544 1,4465 4,6237
% Var 0,325 0,311 0,289 0,925

Variavel Comum

5.3.5 Analise e parametrizacdo 6tima pelos escores fatoriais dos clusters

Conforme detalhado na Figura 3.1, seguiu-se para a etapa condicional, em que foi preciso

retornar a anélise do arranjo multiniveis com os escores de rotagdo otimizada, apos a primeira
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iteracdo. Deste modo, realizou-se novamente a analise do modelo experimental, mas
considerando os trés vetores de escores dos clusters, FC = [FC1; FC»; FCs]. Fazendo uso do
WLS, foi possivel verificar que o Método de Ligacdo se mostrou significativo para os trés
fatores dos clusters, com valores de p-value < 0,05. O Tipo de Analise ndo se mostrou
significativo apenas para o FCs, mas apresentou valores significativos aos demais, FC1 e FCo.
Esse comportamento era esperado, visto que, na analise anterior, esse parametro experimental
ndo foi significativo para o Cluster 1. Além disso, FCz apresentou um alto valor de carga fatorial
para o Cluster 1 (Tabela 5.13). Contudo, tal fator ndo foi removido do modelo para a anélise,
visto que FC3 também explicou o Cluster 5. Faz-se importante destacar que os valores FC1, FC»
e FCs confirmaram a pré-suposicdo de ndo rejeitar a hipotese de normalidade dos residuos,
através da estatistica de Ryan-Joiner (similar ao teste de normalidade de Shapiro-Wilk),
conforme ilustrado nos graficos da Figura 5.16. Os coeficientes e ajustes de regressao estdo
descritos na Tabela 5.14. Demais estatisticas disponiveis nas Tabelas C.11 e C.12 do Apéndice
C.
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Figura 5.16. Teste Ryan-Joiner de normalidade dos residuos
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Tabela 5.14. Coeficientes de regressdo do DOE multiniveis para os escores fatoriais dos Clusters

Coeficientes

Termos

FCy FCz FCs
Constante 0,00000  0,00000  0,00000
Unico 1,59154  0,85334  0,08917
Centroide  0,73466 -0,16922  0,54097
o Completa  0,37753 -1,11468 -0,59321
S Média -0,5219  0,43166  0,60818
2 Mediana  -0,15976 -0,71982 -0,31324
McQuitty  -0,29954 -0,19845 -0,76447
Ward -0,97993  0,41774 -1,05476
k-médias  -0,74259 0,49944  1,48737
Andlise | ANOVA 032042 041586 0,15318
ANCOVA -0,32042 -0,41586 -0,15318
R? 97,94%  96,53%  84,52%
R%qi 95,58%  92,56%  66,82%
Rpred 87,12%  7522%  21,80%

Os gréaficos de efeitos principais, ilustrados na Figura 5.17, demonstraram o
comportamento dos escores, em que FC apresentou um comportamento significativo entre os
métodos de ligacdo, sendo a abordagem “Ward” a que apresentou um menor valor para esses
escores. Para o tipo de andlise, a ANCOVA é o método que apresentou o melhor
comportamento, com menor valor de escore fatorial. Um desempenho similar foi visto para
FCs, em que “Ward” se destacou e, apesar do tipo de analise ndo ter sido significativo para
FCs, foi possivel verificar seu comportamento no grafico. Para FC2, 0 método de ligacdo que
apresentou melhor desempenho foi o “Completa”, mantendo a analise ANCOVA como a que
apresentou menor variabilidade na formacdo de clusters em dados de subestacdo. De modo
geral, os métodos de ligagdo “Unico” e “k-médias” demonstraram, para essa analise, serem

incrementos de alta variabilidade.

A partir dessas analises, foi possivel criar as equagdes de regressdo dos coeficientes para
FC, a fim de encontrar o ponto 6timo que apresentasse uma parametrizacdo adequada para
criacdo e classificacdo dos clusters de subestacdo. Os valores dos coeficientes estdo descritos
na Tabela 5.14. Considerando o sentido de otimizacao para os trés fatores, observou-se que o
valor 0timo para os escores de fatores rotacionados foi de FC* = [-1,3003; 0,0019; -1,2079]
para FC1, FC, e FCs respectivamente. Tais valores referem-se & parametrizacdo 6tima do
Método de Ligacao, como “Ward ” e o tipo de anélise, como “ANCOVA?”, apresentando valores
de variancia na formacdo de clusters iguais a Y* = [1949,15; 990,927; 657,148; 1244,18;
1156,98] para o Cluster 1, 2, 3, 4 e 5, respectivamente.

Conhecendo a parametrizacdo 6tima para a classificagdo dos clusters de subestacéo, foi

possivel estimar as regides de confianca a partir de fungdes elipsoidais.
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Figura 5.17. Gréfico de efeitos principais para os escores de fator rotacionados dos Clusters

5.4 Elipses de confianca (95%0)

A partir da combinacdo 6tima de parametros, teve-se a necessidade de estimar 0s
intervalos de maneira adequada. Tratando-se de um conjunto dados em que as caracteristicas
apresentavam uma estrutura de variancia-covariancia significativa, as estimativas precisaram
ser representadas através de regides de confianca, assim como detalhado anteriormente, no
capitulo 2. Para representar as regifes de maneira adequada, elipses de confianca, para um nivel
a de 5%, foram modeladas considerando a parametrizacdo Otima e a variavel concomitante

EMVVA.

Com as andlises realizadas na etapa anterior, foi possivel definir as informacdes
necessarias para estimar as elipses de confianca dos clusters formados pelos escores de fator
rotacionados. Baseado nas formulagdes matematicas, as informacdes de vetor de médias (p),
matriz sigma (X), autovalor (A) e autovetor (P) se fizeram necessarias para estimar cada um
dos clusters, diante das técnicas definidas (Ward-ANCOVA). A Tabela 5.15 detalha os valores

necessarios para essa aplicagéo.
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Tabela 5.15. Vetores e matrizes para estimar as elipses TNEXEMVVA (Ward-ANCOVA)

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5

184,63 357,85 270,87 426,12 119,66

H { 96,24 } {182,14} {79, 537} {186,13} {71, 203}
1949,15 211,24 990,92 580,09 657,14 103,11 1244,18 446,2 1156,97 230,24
{211,24 45,16} {580,09 669,883} {103,11 31,91} {446,2 315,66} {230,24 90,38}

1972,31 1432,3 673,72 1423,85 1204,56

{ 22,0 } {228,51} {15,35} { 136 } { 42,8 }
0,994 -0,109 0,795 -0,605 0,987 -0,158 0,927 -0,373 0,979 -0,2024
{0,109 0,994} {0,605 0,795} {0,158 0,987} {0,373 0,927} [0,202 0,979}

Diante dos elementos da Tabela 5.15 e dos equacionamentos para regides de confianca
(em que n =17 e p = 2), foi possivel gerar todas as informacgdes necessarias para estimar as
elipses de confianca e outras analises complementares. Considerando essas analises, foi
possivel verificar as informagdes y2 = 5,991; t = 2,813; F = 3,682 € TZico = 2,803. Os valores
de ¢ para média e dados foram 0,680 e 2,448, respectivamente. A partir desses resultados, foi
possivel calcular os valores que projetaram as regides de confianca. A Tabela 5.16 apresenta 0s
pontos equiespacados de contorno das elipses de confianca (95%). De modo complementar, a
Figura 5.18 ilustra o comportamento das elipses, considerando um nivel o de 5%, para as

médias e para os dados, sendo esta Ultima, representada pelas linhas pontilhadas da figura.
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Figura 5.18. Graficos: (a) Elipses de confianca e (b) intervalos univariados de confianca (95%)
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Tabela 5.16. Pontos equiespacados de contorno das elipses de confianca (95%)

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5
TNE EMVVA TNE EMVVA TNE EMVVA TNE EMVVA TNE EMVVA
184,282 99,411 351,628 190,326 270,447 82,167 423,168 193,491 118,765 75,558
187,280 99,724 353,703 191,84 272,188 82,433 425,559 194,410 121,076 76,013
190,251 100,002 355,819 193,257 273,917 82,670 427,955 195,247 123,373 76,420
193,166 100,242 357,956 194,564 275,614 82,876 430,332 195,993 125,633 76,775
195,996 100,442 360,092 195,746 277,264 83,049 432,668 196,641 127,833 77,074
198,712 100,600 362,205 196,793 278,851 83,187 434,938 197,184 129,952 77,314
201,288 100,715 364,275 197,693 280,357 83,288 437,121 197,616 131,968 77,494
203,697 100,785 366,281 198,438 281,769 83,352 439,193 197,933 133,861 77,610
205,915 100,810 368,202 199,020 283,072 83,377 441,135 198,133 135,612 77,663
207,921 100,789 370,020 199,434 284,253 83,364 442,927 198,213 137,204 77,651
209,694 100,722 371,717 199,675 285,300 83,313 444552 198,172 138,620 77,574
211,217 100,611 373,274 199,74 286,204 83,224 445,992 198,011 139,848 77,434
212,474 100,456 374,678 199,630 286,953 83,099 447,234 197,731 140,873 77,231
213,453 100,259 375,914 199,346 287,543 82,938 448,264 197,336 141,687 76,969
214,143 100,022 376,969 198,889 287,965 82,742 449,074 196,828 142,280 76,649
214,539 99,747 377,833 198,265 288,217 82,515 449,654 196,214 142,648 76,274
214,637 99,437 378,497 197,480 288,295 82,258 450,000 195,499 142,786 75,849
214,434 99,095 378,955 196,542 288,20 81,974 450,107 194,690 142,693 75,377
213,933 98,725 379,202 195,460 287,931 81,665 449,974 193,796 142,370 74,863
213,140 98,330 379,236 194,245 287,492 81,336 449,603 192,826 141,820 74,313
212,062 97,914 379,056 192,910 286,886 80,988 448,998 191,788 141,048 73,732
210,710 97,481 378,665 191,466 286,121 80,626 448,164 190,694 140,063 73,126
209,097 97,036 378,065 189,930 285,203 80,253 447,109 189,555 138,874 72,500
207,239 96,583 377,263 188,316 284,142 79,872 445,846 188,382 137,494 71,862
205,156 96,127 376,268 186,640 282,948 79,489 444,385 187,186 135,935 71,217
202,868 95,671 375,088 184,919 281,634 79,106 442,742 185,979 134,213 70,572
200,397 95,222 373,736 183,171 280,212 78,727 440,932 184,774 132,346 69,933
197,769 94,782 372,226 181,412 278,697 78,356 438,975 183,583 130,353 69,306
195,010 94,357 370,571 179,661 277,103 77,997 436,800 182,417 128,253 68,699
192,147 93,951 368,79 177,934 275,448 77,653 434,697 181,289 126,066 68,117
189,208 93,568 366,899 176,250 273,746 77,329 432,418 180,209 123,816 67,565
186,225 93,212 364,918 174,625 272,016 77,026 430,077 179,188 121,525 67,050
183,225 92,886 362,867 173,074 270,274 76,749 427,696 178,236 119,215 66,577
180,239 92,593 360,765 171,615 268,539 76,499 425,300 177,364 116,909 66,149
177,297 92,337 358,634 170,261 266,826 76,279 422,912 176,579 114,631 65,773
174,428 92,120 356,495 169,025 265,154 76,093 420,555 175,890 112,403 65,450
171,661 91,944 354,370 167,921 263,539 75,940 418,255 175,303 110,248 65,185
169,024 91,811 352,279 166,958 261,998 75,824 416,033 174,824 108,186 64,980
166,543 91,722 350,244 166,148 260,545 75,745 413,913 174,458 106,240 64,837
164,242 91,679 348,286 165,497 259,195 75,703 411,914 174,209 104,428 64,758
162,145 91,681 346,422 165,013 257,962 75,700 410,057 174,080 102,767 64,743
160,273 91,728 344,673 164,700 256,857 75,735 408,361 174,070 101,276 64,793
158,644 91,821 343,056 164,561 255,893 75,808 406,842 174,181 99,969 64,907
157,275 91,958 341,586 164,598 255,079 75,919 405,517 174,412 98,858 65,084
156,179 92,137 340,279 164,810 254,422 76,065 404,397 174,760 97,955 65,321
155,368 92,358 339,148 165,196 253,929 76,247 403,494 175,221 97,269 65,618
154,848 92,618 338,203 165,751 253,606 76,461 402,817 175,792 96,807 65,970
154,627 92,913 337,455 166,470 253,455 76,706 402,374 176,466 96,573 66,375
154,705 93,242 336,910 167,345 253,479 76,979 402,167 177,236 96,570 66,828
155,082 93,601 336,575 168,368 253,676 77,278 402,200 178,096 96,798 67,325
155,754 93,987 336,452 169,529 254,044 77,599 402,473 179,036 97,254 67,860
156,715 94,394 336,543 170,816 254,581 77,940 402,981 180,047 97,934 68,429
157,955 94,821 336,847 172,217 255,281 78,296 403,721 181,118 98,831 69,026
159,461 95,261 337,361 173,716 256,137 78,665 404,685 182,240 99,937 69,644
161,219 95,711 338,079 175,300 257,139 79,043 405,863 183,401 101,239 70,278
163,210 96,167 338,995 176,952 258,279 79,426 407,243 184,589 102,726 70,921
165,416 96,623 340,100 178,656 259,545 79,810 408,812 185,792 104,382 71,567
167,814 97,076 341,382 180,395 260,924 80,191 410,555 186,999 106,190 72,209
170,379 97,520 342,828 182,152 262,402 80,565 412,452 188,198 108,133 72,842
173,088 97,952 344,424 183,908 263,964 80,930 414,487 189,375 110,192 73,458
175,911 98,366 346,155 185,647 265,596 81,280 416,638 190,521 112,345 74,051
178,821 98,759 348,002 187,351 267,281 81,613 418,883 191,622 114,571 74,616
181,790 99,127 349,948 189,003 269,001 81,925 421,202 192,669 116,848 75,147
184,282 99,411 351,628 190,326 270,447 82,167 423,168 193,491 118,765 75,558




Aplicagdo do método proposto em indices de qualidade de energia 114

As regides de confianca foram estabelecidas pelas elipses das médias, em que foi possivel
verificar se os clusters apresentaram diferencas significativas, considerando a variavel principal
(TNE) e sua respectiva variavel concomitante, determinada para a analise (EMVVA). Além
disso, foi possivel perceber que o uso do parametro ANCOVA promoveu a reducdo da
variabilidade, criando clusters com regides de confianca mais estreitas e precisas, possibilitando
uma melhor separagdo dos grupos de qualidade. Com as informacGes das elipses das médias,
se fez necessario analisar os limites bilaterais de Bonferroni, calculados com as informacGes
disponiveis na Tabela 5.15. A Tabela 5.17 apresenta os limites superiores (LS) e os limites
inferiores (L1) calculados a partir das elipses das médias de cada cluster e, complementarmente,
tem-se os valores calculados para os limites bilaterais de Bonferroni. Para ilustrar graficamente
esse comportamento, a Figura 5.19 apresenta as elipses de confianga junto aos limites
calculados. Com base nas informac@es descritas e ilustradas, foi possivel verificar que as elipses
respeitaram os limites dos intervalos bilaterais de Bonferroni, indicando uma analise adequada,

em conjunto as demais realizadas.

Tabela 5.17. Limites dos intervalos bilaterais de Bonferroni

Cluster TNE
Medla LI LS LlBonferroni LSBonferroni
1 184,6296 154,6266 214,6365 154,5081 214,7511
2 357,8501 336,4520 379,2363 336,3730 379,3272
3 270,8696 253,4553 288,2954 253,3798 288,3594
4 426,1293 402,1672 450,1067 402,0637 450,1949
5 119,6648 96,5700 142,7859 96,4579 142,8717
Cluster EMVVA
1 96,2418 91,6786 100,8097 91,6569 100,8267
2 182,1477 164,5611 199,7403 164,4892 199,8062
3 79,5371 75,6999 83,3771 75,6825 83,3917
4 186,1369 174,0702 198,2128 174,0151 198,2587
5 71,2033 64,7432 77,6626 64,7171 77,6895

LI: Limite Inferior
LS: Limite Superior

Em funcdo dos agrupamentos formados por meio da parametrizacdo 6tima, foi possivel
identificar diferentes categorias para o evento afundamento de tens&o, causado pela VTCD,
uma vez que as elipses de confianga ndo apresentaram intervalos sobrepostos (diferente do que
fora apresentado pelos intervalos univariados, na Figura 5.9 e Figura 5.10). Na Figura 5.20 é
possivel verificar que os Clusters 1 e 5 apresentaram menor numero de eventos de afundamento
de tensdo, enquanto os Clusters 2 e 4 foram classificados como 0s que apresentaram maior
namero de eventos. As subestagdes pertencentes aos clusters com maior incidéncia de eventos

(Itarana, Juncado, Linhares A, Pinheiros, Santa Tereza, Suiga e Jodo Neiva) apresentaram niveis
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elevados de TNE e EMVVA, justificados pelos seus afundamentos de tensdo e zonas de

vulnerabilidade existentes em suas localizagdes.
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O Cluster 3 possui uma quantidade intermediaria de eventos, diferindo dos demais,
indicando uma incidéncia média de afundamento de tensdo (mas com baixos valores de
EMVVA), representando as subestacdes Jaguaré e Linhares C, com valores de TNE de 249,661
e 292,078, respectivamente. As classificacdes de baixa ocorréncia em eventos de afundamento
de tensdo estdo concentradas no Clusters 1 (representados pelas subestagdes Aracruz, Baixo
Guandu, Barra Sahy e Ecoporanga) e no Cluster 5 (representados pelas subestagdes Montanha,
Nova Venécia, Paulista e S8o Francisco), sendo estas, as subestacdes que apresentaram uma

melhor qualidade na distribuicdo de energia elétrica.

O uso de escores de fator com rotacdo otimizada para a avaliacdo da variavel principal
para o problema (TNE), em conjunto com o auxilio da variavel concomitante (EMVVA),
permitiram a criagdo de regides de confianga com menor variabilidade, aprimorando o poder
discriminatorio das elipses de confianca. Tal resultado promoveu uma interpretacdo mais
precisa e confidvel para a classificacdo dos clusters subestacdes. Além disso, foi possivel
distinguir adequadamente os clusters, criando trés categorias distintas para a avaliacdo de

eventos para os clusters, mediante a qualidade na distribuicdo de energia elétrica.

5.4.1 Analise de variaveis relacionadas

Com a definicdo dos parametros, pdde-se realizar o mesmo procedimento para analisar
outras variaveis que apresentaram impacto nos eventos de afundamento de tensdo. Diante de
um critério técnico estabelecido em estudos de TNE [61,70], selecionou-se as caracteristicas
que apresentaram maior influéncia: o nimero de eventos na média tensdao (NEMV), a taxa de
falha na média tensdo (MVFR) e a area de vulnerabilidade equivalente na alta tensdo (EVAHV).
Além das caracteristicas citadas, destacou-se 0 nimero de eventos monitorados (MNE) que,
mesmo ndo sendo estatisticamente significativo, foi o indicador utilizado por agéncias

regulatérias que nao estabeleceram TNE como meétrica principal.

Ap0s definir as variaveis a serem consideradas, repetiu-se o procedimento para projecao
das elipses de confianca, mantendo o mesmo nivel de a, além de criar os intervalos univariados
para as distintas combinacGes de varidveis concomitantes. As anélises prévias de vetores e
matrizes, necessarias para estimar as regides de confianca dessa etapa, estdo detalhadas no
Apéndice C. E importante ressaltar que todas as relagdes foram baseadas na parametrizagdo
otima: “Ward-ANCOVA”,

Com base nessas informagoes, calculou-se os intervalos e elipses de confianga para as

combinac@es definidas. A Figura 5.21(a) apresenta a relacdo TNE x NEMV, em que é possivel
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verificar o comportamento de dependéncia linear entre as variaveis (discutida anteriormente),
com correlacdo de Pearson = 1,000. Esse comportamento pode ser verificado nos resultados de
autovalor descritos na Tabela C.14 (Apéndice C). Deste modo, devido a dependéncia linear
entre as variaveis, tem-se um comportamento extremamente estreito para as elipses. Nessa
relacdo, a discriminacao dos Clusters 1 e 5 para os demais, ainda foi visivel em ambos eixos.
Contudo, ndo foi possivel realizar a discriminacdo entre o Cluster 2, Cluster 3 e Cluster 5. Tal
resultado, implica na necessidade de investimentos para aprimorar a QEE nos niveis desses

agrupamentos, visto a relacdo da média tenséo e a quantidade de afundamentos de tenséo [61].
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Figura 5.21. Elipses de confianca (95%) com as concomitantes (a)NEMV, (b) MVFR, (c) EVAHV e (d) MNE

Para a relagdo TNE x MVFR, os resultados apresentados na Figura 5.21(b) confirmam a
classificacdo e descriminacdo inferida na analise principal do estudo, em que os Clusters 1 e 5

apresentaram baixa incidéncia. Além disso, tal resultado se destacou da relagdo com NEMV,
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uma vez que foi possivel discriminar os clusters de alta incidéncia, no Cluster 3 (com
quantidade de eventos intermediarios). Contudo, ao se analisar o comportamento da variavel
MVFR, referente a taxa de falha, notou-se que investimentos relacionados as subestacdes do
Cluster 3 deveriam ser priorizados, apresentando uma taxa de falha no valor de 340 na média

tenséo.

A terceira relacdo desta andlise se deu pelo nimero total de eventos pela area de
vulnerabilidade equivalente na alta tensdo (TNE x EVAHV). Ao avaliar o comportamento das
elipses de confianca na Figura 5.21(c), foi visivel a alta discriminacdo entre os clusters,
principalmente em relacdo ao TNE. A precisdo das elipses nessa dimensdo, permitiu separar
cada cluster em uma determinada categoria. Ao analisar a dimensdo da EVAHV, a
discriminagdo foi um pouco menor, mas ainda significativa. Diferente da EMVVVA (variével
concomitante principal), a EVAHV referiu-se a area de vulnerabilidade na alta tensdo, em que
os clusters analisados apresentaram médias de quilometragem préximas (entre 1.236,58km e
1.539,65km). Deste modo, investimentos para melhoria dessa variavel podem ndo trazer

mudangas muito significativas, em um primeiro momento.

Por fim, ao analisar a relacdo TNE x MNE (Figura 5.21(d)), foi possivel verificar que
todos os clusters apresentaram um alto nivel de discriminacéo das elipses de confianca, em que
nenhuma regido ficou sobreposta nas dimensdes avaliadas. Nesse aspecto, destacou-se o Cluster
1, que alem de apresentar uma baixa incidéncia para TNE, também apresentou um baixo valor
para MNE, com média de prnexvne = [184,63; 111]. Em situagdo oposta, pbde-se destacar o
Cluster 2, o qual se apresentou em um quadrante com alta incidéncia de TNE e MNE, sendo
um conjunto de subestacfes que necessitam de investimentos para aprimorar a qualidade de

energia elétrica.

Baseado nos resultados, tem-se que a parametrizacdo Otima permitiu identificar os
clusters com maior precisdo, diferindo, estatisticamente, os conjuntos de subestacfes com
melhor qualidade, das subestacbes que precisam de um aprimoramento técnico. Assim,
oportunidades promissoras de melhorias nas subestacdes devem ser analisadas pelos gestores
de agéncias reguladoras, além de permitir a criacdo de politicas para gestdo das concessionarias,

com base técnica.

5.4.2 Influéncia da variavel concomitante nas regides de confianca

Com finalidade de verificar a influéncia das variaveis concomitantes dentro das funcgdes

elipsoidais de confianga para as médias e para os dados, gerou-se essas regides de confianca,
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estabelecendo a relacdo de TNE com EMVVA, MVFR, EVAHV e MNE. A Figura 5.22
apresenta tal relacdo, em pares, das caracteristicas citadas, mas desconsiderando a influéncia da
varidvel concomitante. Em outras palavras, estimou-se as regifes de confianca a partir dos
resultados pela estratégia ANOVA.
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Figura 5.22. Elipses de confianga (95%) estimadas sem a influéncia da covariavel para (aQ)NEMV, (b) MVFR, (c)
EVAHYV e (d) MNE

A projecOes das elipses de confianca apresentaram o impacto da auséncia do ajuste criado
pela variavel concomitante para todos os casos, em que as regides encontradas na Figura 5.22
apresentaram maior variabilidade, comparadas as da Figura 5.21. Considerar a covariavel no

momento de realizar as andlises, proporcionou um melhor ajuste, gerando um modelo mais
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preciso e com melhor discriminacdo ao terminar as regides, além de proporcionar um melhor
entendimento no que se refere a0 comportamento e previsdo dos resultados. Tal resultando
também explanou a importancia de se considerar a estrutura de variancia-covariancia em

conjuntos de natureza multivariada.

Em destaque, tem-se na Figura 5.22(a) a relacéo principal do estudo, em que foi possivel
verificar o impacto da EMVVA ao estimar os intervalos para TNE dos agrupamentos que
apresentaram menor incidéncia de eventos. Tal resultado, proporcionou a estimacéo de elipses
ndo sobrepostas para os Clusters 1, 3 e 5. No que se refere aos agrupamentos gque apresentaram
alta incidéncia (Clusters 2 e 4), a alta variabilidade atribuida foi visivel, gerando regifes que
ndo puderam ser discriminadas individualmente, mostrando a importancia de se identificar e
considerar as varidveis secundarias para estimar a influéncia da variavel principal. Contudo, a
discriminacdo entre os agrupamentos de baixa e alta incidéncia foram visiveis, mostrando que,
mesmo sem a influéncia da variavel concomitante, a FA promoveu resultados satisfatérios para

a analise de cluster, auxiliando a discriminacdo e agrupamentos de dados multivariados.

A relacdo e impacto das variaveis concomitantes pode ser verificada também nos
intervalos de confianca para cada uma das respostas de interesse. A Figura 5.23 apresenta a
diferenca da influéncia das variaveis secundarias, considerando TNE como a variavel
concomitante (a variavel NEMV, como ja indicado anteriormente, apresentou dependéncia
linear com TNE, logo, ndo foi utilizada nessa analise, pois o resultado similar ja foi
apresentado). Nessa analise, a minimizacdo da variabilidade foi explicita, em que, 0 uso da
covariavel permitiu criar intervalos de confianca mais estreitos e, consequentemente, mais

precisos.

5.4.3 Influéncia dos escores de fator rotacionados nas regides de confianca

Para verificar a influéncia do uso de escores de fator sob rotacdo ortogonal na
classificacdo e variabilidade dos clusters, gerou-se duas analises comparativas: a primeira
referente a formulacédo de clusters sem o uso de técnicas exploratdrias (aplicando o método de
ligacdo com os dados originais) e a segunda referente a analise utilizando uma técnica
multivariada exploratoria alternativa, que € a analise de componentes principais (PCA), sem a
presenca de rotacdes (ortogonais ou obliquas). E importante ressaltar que, em ambas analises,
considerou-se 0 método de ligacdo “Ward” e a variavel concomitante EMVVA, a fim de manter
os demais pardmetros constantes e favorecer a comparacao justa aos resultados encontrados

pelo método proposto. O nivel de confianca foi mantido em 95%.
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Figura 5.23. Intervalos de confianca (95%) das variaveis relacionadas pela ANOVA e ANCOVA

Para analise sem técnicas exploratorias, gerou-se 0s agrupamentos com método de ligacao
“Ward”, em que foi possivel verificar os clusters formados na Tabela 5.18. De modo analogo,
a Figura 5.24(a) apresenta o dendrograma formado para esta analise. No segundo comparativo,

inicialmente, houve a necessidade de extrair os componentes principais do estudo. Sete
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componentes foram extraidos, descritos na Tabela 5.18, os quais explicam 92,9% dos dados.
Em seguida, realizou-se os agrupamentos com 0 método “Ward”. As associagcdes do mesmo

estdo disponiveis na Tabela 5.18 e representados graficamente na Figura 5.24(b).

Tabela 5.18. Escores dos componentes principais e associagdes para os dados brutos e PCA

Subestacs Escores dos componentes principais Associacdes - Ward

ubestagao PC PC, PCs PCs PC5 PCs PC; Originais _ PCA
Aracruz -2,1258 -3,0295 -1,1436 1,2341 1,4553 0,9374 0,2898 1 1
Baixo Guandu 2,1344 -4,0708  -0,9106 0,8273 -0,7671 1,5175 0,1239 2 2
Barra do Sahy 2,6416 -3,6254 2,1978 -1,4331 0,9585 -0,5965 2,0523 3 2
Ecoporanga -6,3751 0,4462 -2,0497 2,4059 0,2684 0,2254 0,6330 1 3
Itarana 1,9658 1,3641 0,4001 -0,4139  -1,3886 1,9166 -0,0754 2 4
Jaguaré 3,9443 -1,3587 -2,1183 0,8330 0,4732 0,3218 -1,6898 2 2
Jodo Neiva 3,0613 0,3670 1,9197 2,8620 -1,3553  -2,6129  -0,7266 4 5
Juncado -1,9910 3,8291 2,7458 -0,0227 2,2567 -0,2821 -0,2311 1 4
Linhares A 4,7762 4,5737 0,5620 1,3817 0,2367 0,9477 1,6115 5 5
Linhares C 4,6491 -1,0068 0,7524 -1,1178 1,8212 0,2892 -1,4779 2 2
Montanha -4,6366 1,5484 -1,5868 -1,4168 -0,6783 0,0156 -0,2074 1 3
Nova Venécia 3,4862 0,2495 -3,2729 -1,5456 -1,1786 -1,9733 1,0542 3 2
Paulista -3,7507  -1,1968 -0,3081  -0,7236 0,6726 -1,8018  -0,6928 1 1
Pinheiros -0,1929 2,1042 -0,3349  -0,6258  -0,9239 0,5353 -0,4698 4 4
Santa Tereza -1,6582 0,8496 1,9484 -1,4832  -1,4875 0,6885 -0,9029 1 4
Sé&o Francisco -1,3482 1,7131 -2,1303  -0,8242 0,9264 -0,2642 0,3534 1 3
Suica -45808  -2,7568 3,3202 0,0625 -1,2899 0,1358 0,3556 1 1

-202,72 (a) (b) F -76,60

o 101,814 -§ F-17,73

e T

3 5

E E

£ v

v .0,914 b 41,13

100,00 ¢:ﬁ e oo - m C 100,00
B TS AR R &, o <O @”\-&‘ @ & N 'f’\ b‘)\\‘\ & 7’\0" WP e,° 47? v
§°§«2@i’:&§ %‘i&“%@‘:@{&?@é \'\i;ozze‘é:oq “(‘\(\faeﬁ vﬁzb‘} Lgoioc@; :Z\):;c%i’%‘@fe \'iz(& \\)o’*o \(,@q}éﬂ
2 L;bo < Q;-b\-t» N SR <« éﬁo%éd-% ’b“ \,eox\ L),b(\ O

Figura 5.24. Dendrogramas pelo método Ward para (a) os dados brutos e (b) para PCA

Para estimar as regides de confianga de ambos 0s casos, necessitou-se dos dados de vetor
de n e A, além das matrizes X e P, conforme as etapas anteriores. Tais informacdes estdo
disponiveis nas Tabelas C.23 e C.24 (Apéndice C). Ao estimar as regides de confianca para a
primeira situacdo (Figura 5.25), foi possivel verificar que os agrupamentos das subestagdes se
diferiram e, mesmo que as elipses de confianca (representadas pelas elipses pontilhadas) ndo
estejam sobrepostas, o intervalo de confianca dos Clusters 1 e 2 ndo permitu uma discriminacgéo

adequada para a variavel principal, TNE. Esse comportamento foi visivel para os intervalos de
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confianga univariados, ilustrados & direita do grafico. As linhas continuas de maior extens&o,

ilustram as elipses dos dados.
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Figura 5.25. Gréficos da anélise dos dados brutos: (a) Elipses de confianca e (b) intervalos de confianga (95%)

A aplicacdo com a técnica exploratéria PCA demonstrou um novo comportamento para
0s grupos, conforme visualizado anteriormente. As regides de confianca foram calculadas de
modo similar a etapa anterior, em que foi possivel verificar, na Figura 5.26, que as elipses de
confianca (para as médias) apresentaram sobreposicdes em ambas dimensdes, nos
agrupamentos dos Cluster 1 e 3. Tal resultado foi prejudicial em uma etapa classificatoria, visto
que ndo foi possivel concluir que a média desses grupos sdo estatisticamente diferentes,
promovendo um confundimento estatistico ao analisar esses dados. Esse comportamento foi

também visivel nos intervalos de confianca univariados, na mesma figura.

A partir dessas variagdes, foi possivel verificar o comportamento de diferentes meios de
classificagéo, atribuindo a variadvel concomitante. Com finalidade de mostrar o comportamento
da extracdo pelos dados originais e pelo PCA, sem considerar a covariavel, a Figura 5.27
apresenta as elipses de confianca para os dados originais e PCA com a analise comumente
utilizada para esse fim, a ANOVA (similar ao estudo de [61]). Com base nos gréaficos, foi
possivel verificar que, em ambas situacfes, existem agrupamentos que apresentaram
confundimento para classificagdo entre os Clusters 1 e 2 (Figura 5.27(a)) e entre os Clusters 1

e 3 (Figura 5.27(b)). Essas sobreposi¢cOes impedem a discriminagcdo dos agrupamentos,
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prejudicando a tomada de decisdo que implicam a estas variaveis. Um comportamento diferente
ocorreu com o uso da FA (com ou sem a ANCOVA), como visto em analises anteriores (Figura
5.20 e Figura 5.22(a), respectivamente). Assim, o uso da estratégia FA auxiliou na
discriminacdo dos dados, uma vez que a rotagédo ortogonal ajudou a separar os dados de maneira
prévia na andlise exploratéria (como também foi detalhado anteriormente), favorecendo a
interpretacdo e explicacdo de varidveis latentes. As informacGes necessarias para estimar as
regides de confianca nessa anélise, estdo detalhadas nas Tabela C.25 e C.26 do Apéndice C.

500 510
— e Cluster1 .
— e Cluster 2 z
Cluster 3 | 3904 2
. Cluster 4 ) s
4004 Cluster 5 / &
______ 270 A 2
7 / / =
A L S /
v - /
L ,,,,,, 4 150 E E
300 o~
w f 73 1 2 3 4 H
E o / | Cluster (Ward-ANCOVA)
AR P
200- C7 j \7 ‘ 200
1/ i}
150 é
100 g
S
100 =
w
0 60 120 180 240 g
EMVVA T T T T T
1 2 3 4 5
Cluster (Ward-ANCOVA)
(a) (b)

Figura 5.26. Gréficos da anélise por PCA: (a) Elipses de confianca e (b) intervalos de confianga (95%)
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Figura 5.27. Elipses de confianca (95%) sem a influéncia da covaridvel para (a) dados brutos e (b) PCA
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55 Confirmacdo do parametro oOtimo em cenarios com

perturbacoes

Através das analises anteriores, verificou-se e confirmou-se a influéncia das variaveis
concomitantes e das técnicas exploratdrias. A proposta deste trabalho concluiu que o método
de ligacdo “Ward” apresentou 0 melhor comportamento para auxiliar na discriminagdo nesse
determinado conjunto de dados. Contudo, isso ndo infere que esse método de ligacdo seja
sempre a melhor opcdo, pois isso depende também da estrutura dos dados a serem investigados.
Além disso, tem-se que os métodos de ligacdo sdo sensiveis a pequenos erros, podendo
apresentar inversdes de agrupamentos na presenca de valores discrepantes [5].

Partindo dessa premissa, a ultima etapa dessa proposta se referiu a confirmacdo da
robustez do método, aplicando pequenas perturbacdes ao conjunto de dados sobre os indices de
qualidade de energia, analisando o grau de consisténcia dos métodos de ligacOes a partir da
analise de concordancia por atributos, conforme descrito no capitulo 3.

5.5.1 Replicas com pequenas perturbacoes

Considerando o conjunto original de dados, criou-se quatro réplicas com pequenas
perturbacdes (faixa de 1%), como sugerido por Johnson e Wichern [5], buscando gerar
diferentes cenarios que pudessem representar dados coletados em diferentes periodos. E
importante ressaltar que as réplicas com perturbacdes foram geradas randomicamente, além de
ser mantido um grau significativo da estrutura de variancia-covariancia dos dados. Devido a

grande extensdo dessas informacdes, as réplicas formadas estdo disponiveis no Apéndice C.

5.5.2 Otimizacao y e formacao de agrupamentos das réplicas

Todas as etapas referentes a otimizacdo da rotacdo orthomax foram realizadas para as
quatro réplicas, gerando um grau de rotacdo igual a y* = [1; 1; 1; 1] (EQM* = [14,2755;
14,1058; 13;8918; 14,1794]) para a réplica R1, R2, R3 e R4, respectivamente. A Figura 5.28
ilustra o comportamento das fungbes com seu respectivo ponto 6timo. Os coeficientes de
regressdo utilizados estdo descritos na Tabela 5.19. Demais informacGes como arranjo

experimental, estatisticas e escores rotacionados estdo descritas no Apéndice C.
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Figura 5.28. Gréfico de superficie e contorno para (a) R1, (b) R2, (c) R3 e (d) R4

Tabela 5.19. Coeficientes de regressdo do EQM para as réplicas

Termo EQMr1 EQMr2 EQMRrs EQMRr4
Coef P Coef P Coef P Coef P
71 14,2755 * 14,1058 * 13,8918 * 14,1794 *
Y2 20,5565 * 20,2517 * 19,8814 * 20,8334 *
y1Xy2 -0,0727 0,000 0,2216 0,000 0,14251 0,000 -0,14284 0,000
y1Xy2%(-) -0,3882 0,000 -0,3751 0,000 -0,4041 0,000 -0,48 0,000
P1X72%(-)? -0,0682 0,002 -0,0980 0,013 -0,1243 0,002 -0,116 0,001
R? 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
R2aj 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
RZpred 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%

Conhecendo a quantidade de clusters a serem gerados (a partir da regra de Sturges),
aplicou-se todos os métodos de ligacdo apresentados anteriormente, agrupando-0s em cinco
diferentes clusters, a fim de realizar um comparativo do comportamento sob pequenas
perturbacdes. As associacdes de cada método, em cada réplica, estdo descritas na Tabela 5.20
e na Tabela 5.21.
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Tabela 5.20. Associacdes dos clusters formados pelos métodos de ligacdo nas réplicas (Parte I)

Unico Centroide Completa Média

Amostras Replica Replica Replica Replica
R1 R2 R3 R4 R1 R2 R3 R4 R1 R2 R3 R4 R1 R2 R3 R4

Aracruz 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
BaixoGuandu 1 1 2 2 1 1 1 1 1 2 1 1 1 1 1 1
BarradoSahy 2 2 3 3 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
Ecoporanga 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Itarana 1 1 2 2 1 1 1 1 3 1 3 3 1 1 1 1
Jaguaré 1 1 2 2 1 1 1 1 4 3 4 4 3 3 3 1
Jodo Neiva 3 3 4 4 3 3 3 3 5 4 5 5 4 4 4 3
Juncado 4 4 2 2 1 1 1 1 3 1 3 3 1 1 1 4
Linhares A 1 1 2 2 4 4 4 4 3 5 3 3 5 5 5 5
Linhares C 5 5 5 5 1 5 1 5 4 3 4 4 3 3 3 1
Montanha 1 1 2 2 1 1 1 1 4 3 4 4 1 1 1 1
Nova Venécia 1 1 2 2 1 1 1 1 4 3 4 4 1 1 1 1
Paulista 1 1 2 2 1 1 1 1 4 3 4 4 1 1 1 1
Pinheiros 1 1 2 2 1 1 1 1 3 1 3 3 1 1 1 1
Santa Tereza 1 1 2 2 1 1 1 1 3 1 3 3 1 1 1 1
Sé&o Francisco 1 1 2 2 1 1 1 1 4 3 4 4 1 1 1 1
Suica 1 1 2 2 5 1 5 1 2 2 2 2 1 1 1 1

Tabela 5.21. Associacdes dos clusters formados pelos métodos de ligacdo nas réplicas (Parte 1)

Mediana McQuitty Ward k-médias

Amostras Replica Replica Replica Replica
R1 R2 R3 R4 R1 R2 R3 R4 R1L R2 R3 R4 R1L R2 R3 R4

Aracruz 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
BaixoGuandu 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2
Barra do Sahy 1 1 1 1 2 1 1 2 1 1 1 1 3 3 3 3
Ecoporanga 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 4 4 4 4
Itarana 1 1 1 1 1 2 2 1 2 2 2 2 5 5 5 5
Jaguaré 1 1 1 1 1 3 3 1 3 3 3 3 5 5 5 5
Jodo Neiva 2 2 2 2 3 4 4 3 4 4 4 4 2 5 2 2
Juncado 3 3 3 3 4 2 2 4 2 2 2 2 5 5 5 5
Linhares A 4 4 4 4 4 5 5 5 2 2 2 2 5 5 5 5
Linhares C 5 5 1 5 2 3 3 1 3 3 3 3 3 3 3 3
Montanha 1 1 1 1 1 3 3 1 5 5 5 5 4 4 4 4
Nova Venécia 1 1 1 1 1 3 3 1 5 5 5 5 5 5 5 5
Paulista 1 1 1 1 1 3 3 1 5 5 5 5 5 5 5 5
Pinheiros 1 1 1 1 1 2 2 1 2 2 2 2 5 5 5 5
Santa Tereza 1 1 1 1 1 2 2 1 2 2 2 2 5 5 5 5
Séo Francisco 1 1 1 1 1 3 3 1 5 5 5 5 4 4 4 4
Suica 1 1 5 1 5 2 2 1 2 2 2 2 5 5 5 5

5.5.3 Anaélise de concordancia dos métodos de ligacdo

A partir das associagdes, gerou-se um planejamento para o estudo de concordancia,
definindo as 17 subestagdes em analise (“numero de amostras™), 8 métodos de ligagdo (como
os “avaliadores”) e 4 cenarios com diferentes perturba¢des (como as “réplicas”). Tal
planejamento gerou um total de 544 combinacGes de agrupamento para variaveis contendo as
caracteristicas de qualidade na distribuicdo de energia elétrica, disponiveis na Tabela 5.20 e na
Tabela 5.21.
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Com base na aplicacdo dessa estratégia, considerando um IC de 95%, foi possivel
verificar o grau de consisténcia e precisdo com que os métodos mantiveram o agrupamento das
subestacdes, por meio da estatistica Kappa de Fleiss e do Coeficiente de Concordancia de
Kendall. Avaliando inicialmente a concordancia dentro dos avaliadores (ou repetibilidade), foi
possivel verificar, por meio da Tabela 5.22, que o Unico método que apresentou 100% de
consisténcia para todos os clusters foi o0 método de “Ward” (Figura 5.29). Este método de
ligacdo ndo mostrou inversdo na formacao dos clusters em nenhum dos quatro cenérios com
perturbagdo. O nivel de concordancia para o “Ward” pode ser validado por meio da Tabela 5.23
e Tabela 5.24, em que todos os clusters (e a também a avaliacdo geral) apresentaram indice
Kappa e Kendall igual a 1, indicando um nivel de concordancia excelente segundo os critérios
da AIAG [119] (Tabela 2.7).

Tabela 5.22. Concordancia de avaliagdo dentro dos métodos de ligacéo

Avaliador N°de Inspecionados N° de Correspondéncias % IC de 95%
Centroide 17 15 88,24 (63,56; 98,54)
Completa 17 4 23,53 (6,81; 49,90)
k-médias 17 16 94,12 (71,31; 99,85)
McQuitty 17 3 17,65 (3,80; 43,43)

Média 17 13 76,47 (50,10; 93,19)
Mediana 17 15 88,24 (63,56; 98,54)

Unico 17 3 17,65 (3,80; 43,43)

Ward 17 17 100 (83,84, 100,00)

N° de Concordancias: O avaliador concorda com 0s ensaios

100+ 98,54% 99,85% 98,54% 100%
94,12% 93,18%
88,23% 88,23%
80 83,84%
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7131%
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Figura 5.29. Grau de concordancia para os métodos de ligacdo nos cenérios com perturbacées
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Tabela 5.23. Resultados para estatisticas Kappa de Fleiss dentro dos avaliadores

Método Cluster Kappa EPkappa Z P Método Cluster Kappa EPkappa Z P

1 07821 0099 7,898 0,000 1 07809 0099 7,887 0,000
3 21,0000 0,099 10,100 0,000 . 21,0000 0,099 10,100 0,000
'S 31,0000 0,099 10,100 0,000 S 3 05223 0099 5274 0,000
£ 41,0000 0,099 10,100 0,000 2 4 04688 0099 4,734 0,000
&} 5 02917 0,099 2,946 0,002 51,0000 0,099 10,100 0,000
Global 0,8046 0,061 13,210 0,000 Global 07441 0,061 12,191 0,000

1 05723 0099 5780 0,000 1 08365 0099 8449 0,000

8 2 08719 0099 8806 0,000 © 21,0000 0,099 10,100 0,000
= 3 02422 0099 2446 0,007 kS 31,0000 0,099 10,100 0,000
£ 4 04887 0099 4,936 0,000 kS 41,0000 0,099 10,100 0,000
O 5 04688 0,099 4734 0,000 = 5 04688 0,099 4,734 0,000
Global 0,4949 0,054 9,092 0,000 Global 0,8535 0,061 14,012 0,000

1 10000 0099 10,100 0,000 1 01252 0099 1264 0,103

2 2 08408 0,099 8491 0,000 o 2 -00794 0,099 -0,802 0,789
5 31,0000 0,099 10,100 0,000 S 3 02017 0099 2946 0,002
£ 41,0000 0,099 10,100 0,000 S 4 02917 0099 2946 0,002
x 5 09407 0,099 9,501 0,000 51,0000 0,099 10,100 0,000
Global 0,9544 0,058 16,485 0,000 Global 0,1538 0,066 2,313 0,010

1 01736 0099 1,753 0,040 1 10000 0099 10,100 0,000

> 2 01441 0099 1455 0,073 21,0000 0,099 10,100 0,000
5 3 01605 0099 1,621 0,053 B 31,0000 0,099 10,100 0,000
94 4 02085 0099 2105 0,018 g 41,0000 0,099 10,100 0,000
= 5 04688 0,099 4734 0,000 51,0000 0,099 10,100 0,000
Global 0,1910 0,058 3,292 0,001 Global 1,0000 0,055 18,164 0,000

Tabela 5.24. Coeficiente de concordancia de Kendall dentro dos avaliadores

Meétodo Coef. Qui-quadrado DF P

Centroide  0,7788 49,8407 16 0,0000
Completa  0,8834 56,5369 16 0,0000
k-médias  0,9406 60,2003 16 0,0000
McQuitty  0,5842 37,3878 16 0,0018
Média 0,8474 54,2305 16 0,0000
Mediana 0,8341 53,3805 16 0,0000
Unico 0,8537 54,6381 16 0,0000
Ward 1,0000 64,0000 16 0,0000

O método nao hierarquico (k-médias) apresentou o segundo melhor comportamento, com
94,12% de concordancia, com intervalo de confianga entre 71,31% e 99,85%. Avaliando a
estatistica Kappa, verificou-se que o método “k-médias” apresentou concordancia geral de
95,43%, obtendo-se uma inversdo entre os clusters 2 e 5 para a subestacdo Jodo Neiva (com
namero de eventos original de afundamento de tensdo igual a 426). A partir do Coeficiente de
Concordancia de Kendall, verificou-se que “k-médias™ apresentou um valor igual a 0,9406,

representando um 6timo nivel de concordancia para os critérios estabelecidos.

Os resultados para os métodos de ligagdo “Centroide” e “Mediana” apresentaram niveis
de concordancia aceitaveis, com valores de avali¢cdo geral para a estatistica Kappa iguais a
0,8046 e 0,8535, respectivamente. Os coeficientes de concordancia de Kendall para esses
métodos apresentaram valores de 0,7788 e 0,8341, respectivamente. Para Kendall, verificou-se
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também que a abordagem “Completa” apresentou coeficiente igual a 0,8834, mas com baixos
valores gerais de Kappa (igual a 0,4949). Os demais métodos de ligacdo apresentaram

concordancias baixas, sendo ndo recomendadas [119].

5.5.4 Elipses de confianca (95%) para as réplicas

Para demonstrar o comportamento do método nos diferentes cenérios, estimou-se as
regibes de confianca para cada réplica, a fim de verificar as elipses de confianga para 0s
diferentes cenarios de afundamentos de tensdo. A Figura 5.30 mostra as regides de confianca,
com nivel « de 5%, para quatro cendrios diferentes. Nesses graficos foi possivel verificar que,
apesar de sutis deslocamentos no vetor de médias, 0 método se manteve estavel na presenca de
perturbacdes, resultando em elipses de confianga precisas e consistentes, como na aplicacao
com os dados originais. Tal resultado confirmou a parametrizacao 6tima encontrada, utilizando
o método “Ward” para esse conjunto de dados, que possibilitou a estimativa robusta de
agrupamentos de subestacOes, fornecendo uma divisdo adequada e precisa para avaliar a

distribuicdo da qualidade de energia em subestacdes baseadas em afundamentos de tensao.
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Figura 5.30. Elipses de confianga (95%) para (a) R1, (b) R2, (c) R3 e (d) R4
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E importante destacar que as elipses de confianca para R1 e R2 apresentaram um
comportamento muito similar as elipses de confianca para os dados originais, enquanto as
elipses para R3 e R4 apresentaram uma distin¢cdo mais acentuada. R3 proporcionou um nivel
de correlagdo sutilmente menor, com valor de Pearson igual a 0,708, comparada a R1 e R2
(com Pearson de 0,711 e 0,715, respectivamente). Pelo comportamento de R4, verificou-se
uma estrutura elipsoidal com maior inclinag&o e estreitamento positivo, justificado pelo nivel

de correlagéo, gerado aleatoriamente para estudo, com Pearson igual a 0,871.

5.6 Consideracdes finais

Os resultados apresentados e discutidos nesse capitulo descrevem a aplicacdo do método
de aprimoramento do poder discriminatério de funcdes elipsoidais, auxiliadas por escores de
fatores sob rotacdo ortogonal, para os dados de indicadores de qualidade na distribuicdo de
energia elétrica de subestacdes situadas no estado do Espirito Santo. Considerando que os dados
sdo adequados para aplicacBes multivariadas, partiu-se para a estratégia exploratéria de FA.
Com essa aplicacdo, uma calibracdo da rotacdo se fez necessaria para aprimorar a explicacao
das cargas fatoriais e atender o principio de parcimdnia. Nessa etapa, foi possivel verificar o
comportamento das cargas de fator em todas combinacdes de rotacéo y, geradas pelo arranjo de
misturas. A estratégia EQM proporcionou aglutinar as VTE’s em uma unica funcdo,
proporcionando um valor 6timo de rotacdo. Essa etapa foi repetida na segunda iteracdo, com
um delineamento distinto, proporcionando um novo valor y. Essa abordagem contribui com
uma discussdo da literatura quanto a escolha do método de rotacdo, detalhada ao longo do
trabalho. Na parametrizacdo dos métodos de ligacdo e tipo de analise, um modelo de
experimentos fatoriais multiniveis foi utilizado para encontrar o método de menor variancia na
construcdo de agrupamentos. O método “Ward” e analise ANCOVA apresentaram menor
variabilidade nos clusters, assim, criou-se regides de confian¢a bidimensionais a partir de
funcBes de elipses, podendo classificar as subestacdes em diferentes categoriais de qualidade
de energia. Por fim, confirmou-se a adequacéo das técnicas, inferindo a robustez e preciséo da
parametrizacdo 6tima, utilizando o indice Kappa e o coeficiente de Kendall, mostrando-se uma
estratégia adequada para avaliar os métodos de ligacdo, sendo essa uma discussdo existente na

literatura.
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6. CONCLUSAO

A crescente procura pelo aperfeicoamento de técnicas que favorecem a interpretacdo de
dados correlacionados, faz das estratégias multivariadas uma opc¢éo valiosa com o advento da
computacdo moderna. Um conjunto de dados, formado por diversos vetores de informagéo,
pode apresentar covariancias que influenciam de maneira direta no comportamento da variavel
de interesse, dificultando a formacdo adequada de grupos e a discriminacdo dos mesmaos.
Assim, o presente trabalho foi desenvolvido com finalidade de propor uma nova abordagem
para a analise e interpretacdo de dados com estrutura de variancia-covariancia significativa,
visando aprimorar a formagdo de agrupamentos e a discriminacdo de fungdes elipsoidais ao
estimar regides de confianca. Para atingir esse objetivo, diferentes técnicas estatisticas e
matematicas foram empregadas, como DOE, FA, analise de cluster entre outras. Considerando
os trabalhos disponiveis na literatura, destacados no desenvolvimento desse trabalho,
constatou-se oportunidades de contribuices em diferentes segmentos, no que se refere a
calibracdo e validacdo de métodos, discriminacdo e analise voltados a conjunto de dados
correlacionados, destacando a relevancia dessa pesquisa. Deste modo, foi proposto o método
de aprimoramento do poder discriminatdrio de fungdes elipsoidais auxiliadas por escores de
fator sob rotacdo ortogonal, o qual contempla contribui¢Bes para definir o nivel de rotacdo das
cargas fatoriais, favorece a tomada de decisdo dos métodos de ligacdo mesclados ao tipo de
analise e também na estimacao de elipses de confianca mais precisas e ndo sobrepostas. Além
disso, foi apresentado um método para analisar a consisténcia e robustez de métodos de ligacéo,
utilizando a analise de concordancia por atributos baseado na discussao inserida por Johnson e
Wichern [5]. Motivado pela necessidade desse tipo de analise no setor elétrico, 0 método
proposto foi aplicado em indices de QEE de subestacdes de uma concessionaria de distribuicéo
localizada no sudeste brasileiro. Todas etapas do método foram aplicadas com éxito, permitindo
acompanhar todo comportamento em dados reais, como verificado nas discussdes apresentadas
nos capitulos anteriores. Pode-se concluir que o método proposto promoveu resultados
adequados e satisfatorios nos quesitos teoéricos e praticos, sendo devidamente confirmado nos

comparativos realizado nas ultimas sessdes do capitulo 5.

Deste modo, considerando os objetivos especificos do método proposto, detalhados no

capitulo 1 deste estudo, pode-se concluir as seguintes consideragoes:

e Com base na necessidade de encontrar uma rotacdo 6tima para as cargas fatoriais, o
método de otimizacdo do nivel y se mostrou eficiente para definir a rotacdo que

apresente valores balanceados de VTE, a partir da minimizagéo do EQM. A abordagem
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foi utilizada em dois momentos da aplicacdo, apresentando valor y igual a 1 na primeira
iteracdo (equivalente a rotacdo varimax) e um valor y de 0,9022 para a segunda iteragéo.
Confirmando, assim, as premissas encontradas na literatura, de que o nivel de rotacdo
ideal pode variar de acordo com o conjunto analisado. O algoritmo SQP se mostrou um
método de busca eficiente, mas que pode ser substituido por alguma meta-heuristica,
dependendo da complexidade da funcdo modelada. Os valores para EQMyre foram de
14,1167 e 0,0308 para a primeira e segunda iteragdo, respectivamente. Com esses
resultados, foi possivel extrair escores de fator com rotacdo otimizada, gerando eixos
independentes, além de reduzir em 53,34% a dimensionalidade dos dados;

e A partir dos escores com rotacdo 6tima inseridos para a formulacdo do DOE multiniveis
(para 0os métodos de ligacdo e tipo de andlise), foi possivel verificar o comportamento
da variabilidade na formacéo dos clusters pelos efeitos principais. Contudo, devido sua
estrutura de variancia-covariancia significativa, foi necessario utilizar técnicas
multivariadas para sua andlise (referindo-se a segunda iteracdo do método de otimizacao
y, comentado no item anterior). Com 0s novos escores rotacionados, foi possivel analisar
adequadamente a influéncia dos parametros, em que o método de ligagdao “Ward”
promoveu menor Vvariabilidade na formacgdo de clusters para FC: (que detém a
explicacéo dos Clusters 3 e 4) e FCs (que representa os Clusters 1 e 5). Ao avaliar FC»
(que explica apenas o Cluster 2), verifica-se que 0 mesmo apresenta uma variabilidade
mais elevada para o método “Ward”, em que, nesse fator, o método “Completa”
apresentou melhores valores de variabilidade. Em relacdo ao tipo de anélise, todos 0s
clusters (representados pelos fatores) apresentaram baixa variabilidade utilizando o
método ANCOVA. A parametrizacdo Otima desse DOE multiniveis indicou a
combinagdo “Ward — ANCOVA?”, a qual considerou a variavel TNE como principal e
a EMVVA como concomitante.

e Conhecendo a parametrizacao 6tima, foi possivel calcular e aplicar as informac@es para
estimar as regides de confianca, através das elipses, considerando 95% de confianca. A
partir dos resultados, pode-se verificar que a parametrizacdo 6tima proporcionou uma
separabilidade adequada entre os grupos de subestagOes, criando elipses néo
sobrepostas, estreitas e, consequentemente, mais precisas. Essa condigdo proporcionou
uma discriminacdo mais eficiente, visto que é possivel separar os clusters em trés
diferentes categorias, alta, média e baixa incidéncia de eventos de afundamento de
tensdo. Essa discriminagdo visa favorecer 6rgédos regulatorios como a ANEEL e também

podendo ser atribuidas a diferentes problemas de classificacdo e discriminagdo em
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dados multivariados. As elipses proporcionaram uma visao bidimensional dos limites
de confianca, respeitando os intervalos bilaterais de Bonferroni;

e A influéncia do uso da ANCOVA e da FA, com rotacdo, foi verificada e confrontada
com diferentes alternativas, o que indicou que a parametrizacdo fornecida pelo método
proposto se faz a melhor opcéo para aprimorar a classificacdo e separabilidade das
informacdes, favorecendo, diretamente, possiveis tomadas de decisdo. ANCOVA se
sobressaiu sobre 0 método ANOVA, além de apresentar um comportamento desejavel
ao utilizar diferentes variaveis concomitantes. J4 a técnica FA mostrou-se como a
melhor alternativa ao se tratar de exploracdo de dados, a qual foi comparada com a
aplicacdo direta aos dados originais e com a técnica PCA (essas alternativas nao
proporcionaram uma discriminacdo desejavel dos clusters, apresentando elipses
sobrepostas e com menor preciséo);

e A comparacdo com diferentes cenarios permitiu determinar a robustez dos métodos de
ligagdo, em que o método “Ward” apresentou estabilidade em todas as réplicas com
perturbacdes. O método “k-médias” apresentou uma estabilidade adequada, com base
nas estatisticas Kappa e o coeficiente de Kendall (com valores de 0,9543 e 0,944,
respectivamente), mas apresentou dificuldades ao classificar a subestacdo Jodo Neiva,
apresentando inversdes na formacao de clusters. Segundo a AIAG [119], os métodos de
ligagdo “Mediana” e “Centroide” também apresentaram concordancia aceitavel.
Contudo, apenas o método “Ward” apresentou concordancia absoluta em todos os
cenarios. Esse método de ligacdo resultou em elipses de confianga estreitas com
comportamento homogéneo para os diferentes cenarios de afundamento de tensdo,

similares aos resultados encontrados inicialmente, utilizando os dados originais;

Por fim, tem-se que a metodologia proposta se mostrou consistente e robusta,
proporcionando encontrar uma combinagdo de métodos para aprimorar o poder discriminatorio

na formacéo de regides de confianca e em sua classificacédo, aplicando-as em dados reais.

6.1 Contribuic6es do trabalho

A contribuicdo majoritaria do presente estudo se d& pela proposicdo de um método
estruturado para aprimorar o poder discriminatorio de regifes de confianca, através de funcdes
elipsoidais, auxiliadas por técnicas multivariadas e de DOE. O método se destaca por
proporcionar a criacdo de agrupamentos robustos (confrontados em cenarios com

perturbacgdes), com alto poder discriminatorio das regiGes de confianga, comparadas com
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diferentes abordagens da literatura, como PCA e a aplica¢&o direta no conjunto de dados. Além
disso, favorece a tomada de deciséo para classifica¢cBes, como no exemplo numérico, motivado
pela necessidade de regulamentacdo do setor de distribuicdo de energia elétrica, baseado em

quantidade de afundamentos de tenséo.

Assim, tem-se uma contribuicdo direta para aplicacdes da FA, em que é possivel encontrar
0 grau de rotacdo y orthomax ideal com a minimizacdo do EQM, calculado a partir das
informacdes de VTE de cada fator. A contribuicdo se estende ao uso de um arranjo fatorial
multiniveis para analisar e determinar diferentes metodos de ligacéo e tipos de analise, que
proporcionam menor variabilidade na formacao dos clusters, contemplando métodos de ligacdo
hierarquicos e ndo hierarquico. O uso da ANCOVA permite o ajuste da explicacdo da variavel
principal a partir de uma variavel secundaria, melhorando a precisdo dos resultados e,

consequentemente, auxiliando a estimacao de elipses mais estreitas.

A contribuicdo secundaria, se da pelo uso de técnicas voltadas a andlise do sistema de
medicdo para avaliar a estabilidade de métodos de ligacdo, mediante a questionamentos
existentes na literatura. Assim, foi possivel estabelecer uma estratégia capaz de avaliar e
encontrar o melhor método de ligacdo a partir de critérios de classificacdo estabelecidos por

critérios internacionais [119].

Em relagdo ao uso de um conjunto de dados, referente a indices de QEE de subestacdes,
foi possivel verificar o comportamento do método em dados reais, favorecendo de modo direto
aos critérios estabelecidos pela ANEEL para classificar e regulamentar as subestacGes diante
da quantidade de afundamento de tensdo. A proposta contribui para diretrizes necessarias como
ao PRODISC [71] e IEEE 1564 [112], destacados anteriormente. Além disso, conforme
mencionado anteriormente, espera-se que 0 método proposto possa ser aplicavel em diferentes
conjuntos de dados, favorecendo em distintas areas de pesquisa que apresentam dados com

estrutura de variancia-covariancia significativa.

No que se refere as contribuicdes cientificas/académicas, o presente estudo proporcionou
uma contribuicdo direta, referente ao artigo “Enhancement of discriminatory power by
ellipsoidal functions for substation clustering in voltage sag studies” [62], além de
contribuigcdes indiretas, com diferentes aplicacGes realizadas na linha de pesquisa de
“Modelagem, otimizagdo e controle”, as quais foram convertidas em publicacdes de artigos em
periddicos internacionais e nacionais. Além disso, realizou-se publicagdes em anais de
congressos nacionais e internacionais de grande relevancia na area. Ainda como contribuicGes

indiretas ao método proposto, pode-se destacar a criagdo de trés diferentes abordagens para a
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andlise do sistema de medigdo mesclado a técnica multivariada FA com o uso de rotacdes [8] e

com ponderagéo por autovalores [7]. Por fim, tem-se uma contribui¢do voltada a estudos de

medicdo multivariados, criando nimero de categorias distintas baseadas em funcgdes elipsoidais

[188]. Deste modo, tem-se um pequeno acervo de publicagdes (27 artigos em periodicos

internacionais, 3 artigos em periodicos nacionais e 19 artigos em anais de congressos), que estao

disponiveis no final deste documento, destacando as importantes contribui¢@es deste trabalho.

6.2 Sugestdes para trabalhos futuros

Considerando o desenvolvimento do método proposto, diferentes estudos podem ser

realizados com finalidade de vislumbrar a estratégia proposta. Deste modo, as seguintes

sugestdes podem ser destacadas:

Aplicagdo do método desenvolvido em diferentes conjuntos de dados, como no setor
econémico, de processos industriais e diferentes instituicbes que fazem uso de big
data;

Contemplar o uso de diferentes parametros e arranjos experimentais para o método de
otimizacéo dos parametros de rotacdo em FA;

Considerar diferentes meta-heuristicas, como algoritmo de busca, para a otimizagédo
do EQMvrg, em caso de fungBes mais complexas, com diferentes 6timos locais;
Combinacdo de diferentes parametros para os métodos de ligacdo, podendo
contemplar outras estratégias para verificar o seu comportamento;

Criar modelos de aprendizado de maquina para automatizar a classificacdo e estimacgéo

de elipses de confianca baseado no modelo proposto.
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APENDICE A — Relacdes trigonométricas para a rotacio
das elipses de confianca

Assumindo que o Pi(x1, x2) tenha um angulo  com o eixo das abscissas, conforme
ilustrado na Figura A.1. Com base nisso, considere uma rotacdo, em sua posicao inicial, de
amplitude «, que forme um novo angulo que resulte em « + . Assim, € possivel concluir que
as coordenadas de P1 podem ser representadas conforme a Eq. (A.1).

X, =rcospf

X, =rsenf A1

, P1'

Figura A.1. Rotagdo do ponto P1 para o P1’

Deste modo, tem-se que as novas coordenadas, referentes ao ponto P1’, podem ser
definidas pelas Egs. (A.2) e (A.3):

% =r|cos(a+p3)|=rcosa(cos B)-rsena(sen)
X =r[cos(a+B)]|=(rcos B)cosa —(rsen)sena (A.2)
X =r[cos(a+ ) |=xcosa—xysena

De maneira similar, tem-se, para x2’ que:
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X, r[sen(a +ﬂ)] = rsen(cos ) —rsenf3(cosa)
r[ sen(

Xp = | cos(a+ B) | = xisena + X, cosa

Xy

R

+8) | =(r cos ) sena - (rsen3) cosa (A3)

Assim, inferindo matricialmente, tem-se, na Eq. (A.4):

' CoSa  —sena

aE & (A4)

X, sena  COSa | | X,

A partir da Fig. A.3, é possivel verificar que o ponto P pode ser definido, conforme a Eq.
(A.5).

cosé —send
p— r’ﬂ el?} :{ } (A5)

€51 €97 seng cosé

X,

€y, = sen 8[8 + ZJ e, =cos 0

Fig. A.3. Comportamento do angulo de rotacéo da elipse

Deste modo, e possivel verificar o comportamento do angulo de rotacdo com o0s

autovetores da matriz X, descritos na Eg. (A.6).

sen(9+%j = senecos%+ sen%cos@ =C0séd
(A.6)
cosS (9 + %) =C0S fcos g —send.sen % =-send
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Em virtude da sua relagdo trigonométrica, Almeida et al. [188] e [62] afirmam que, para
transformar uma elipse em forma ndo paramétrica para uma em forma paramétrica, se faz
necessario assumir que a elipse € o lécus geométrico de duas circunferéncias de raios,
respectivamente iguais ao meio eixo maior (a) e ao meio eixo menor (b). Deste modo, pode-se
delinear a elipse, diante de suas relagBes trigonométricas entre as regides, para um ponto T

aleatorio. A Tabela A.1 ilustra e descreve a figura e as equacdes, respectivamente.

Tabela A.1. relagdes trigonométricas para a elipse

6

OS =x..Xx =(a)cosa

MN =y .. y=(b)sina

(a)cosa| |cy4 cosa
(b)sina - c\/zsina

O0<a<2r
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APENDICE B - Pseudocédigo do método proposto

1: PSEUDOCODIGO

2: FUNCAO PRINCIPAL

3: Entrada: Variaveis de resposta originais do sistema

4: Saida: Agrupamentos otimizados

5: Y < y1, Y2, ..., ¥ < variaveis de resposta (i = 1,2, ..., p)

6: N « namero de linhas dos dados originais

7: R < {111,712, o, TNy oo s Tp1s Tp2s -, Ty} //sample correlation matrices R

8: Q < {911,912, > Q1N > Ap1, dp2s - Gpn}  I1anti-image correlation matrices Q
9: indiceAdequacao < 0

10: iteracao « 1

11:

12: correlDados « correlacao(Y)

13:

14: /[Fluxograma 1

15: se (correlDados = 0)

16: /[Utilizar outra estratégia exploratoria

17:  sendo

18: enquanto (correlDados = 1)

19: se (p <N)

20: /[Teste de Barlett

2L X, « —[n—1(2p—6+5)]lr1|R|

22: Chi, « testeChi(alfa; [p * pz;l])

23:

24: se (X, < Chiy)

25: indiceAdequacao < 1

26: fim se

27:

28: /lindice KMO

29: somaQuad_r « 0

30: somaQuad_q < 0

31:

32: parai=1latéi=p

33: paraj=1atéj=N

34: sei #j

35: somaQuad_r < somaQuad_r + r,%-
36: somaQuad_q < somaQuad_q + qizj
37: fim se

38: fim para

39: fim para

40:

41: indiceKMO « somaQuad_r/(somaQuad_r + somaQuad_q)
42:

43: se (indiceAdequacao > 0 ou indiceKMO > 5)

44; escores « rotacaoOtima(dados)

45: fim se

46:

47: se (iteracao = 1)

48: numAgrup < 1 + 3,322log({) // { € o nimero de objetos
49:

50: //DOE multinivel para 2 fatores (método de ligacdo + tipo de analise)
51: afi, afs, ..., af1e < arranjo experimental
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53: /[Armazena a variancia na formacdo dos agrupamentos
54: paraw =1atéw = 16

55: paras = 1 até s = numAgrup

56: Var,, < variancia do agrupamento
57: fim para

58: fim para

59: fim se

60:

61: Ilw=1,2,..,16;s = 1,2, ...,numAgrup

62: VarCluster « {Var, ,Vary,, ...,Vary, .., Van, }

63: correlDados « correlacao(VarClusters)

64:

65: se (correlDados = 0)

66: //Otimizacdo pardmetros

67:

68:

69: /[Calcular as elipses de confianca
70: fim se

71: fim se

72: fim enquanto

73: iteracao « iteracao + 1

74: indiceAdequacao < 0

75: indiceKMO « 0

76: fim se

17

78: /I[Fluxograma 2

79:  //Define percentual de perturbacéo as ser aplicado nos dados originais
80: perturb « percentual de perturbagéo

81:

82:  //Aplica-se o percentual a 4 réplicas distintas

83: YR, « perturb *Y

84: YR, « perturb *Y

85: YR; « perturb *Y

86: YR, « perturb *Y

87:

88:  //Otimizacéo nivel gama

89: escoresR; « rotacaoOtima(YP;)
90: escoresR, « rotacaoOtima(YP,)
91: escoresR; < rotacaoOtima(Y Ps)
92: escoresR, < rotacaoOtima(YP,)
93:

94:  //Aplicagdo dos métodos de ligacdo

95: Me; « metodosLigacao(escoresR)
96: Me, « metodosLigacao(escoresR,)
97: Me; « metodosLigacao(escoresR3)
98: Me, « metodosLigacao(escoresR,)
99:

100:  //indices de Kappa e Kendall
101: paraz=1atéz=38

102: iKamJaz' CCkenaair, < KappaKendall(Me;, Me,, Mes, Me,)
103: fim para
104:

105: /I Define os métodos com melhor comportamento e robustez perante os critérios de classificagdo mundiais,
estabelecidos pela AIAG

106: paraz=1atéz =38

107: se (iKappaz > 0,9 e cCkendair, > 0,9)

108:
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109: fim se
110: fim para

111:

112:

113:

114:

115:
116: FUNCOES AUXILIARES

117:  Fungdo Correlagdo
118: Entrada: [ variaveis
119: Saida: Existéncia ou ndo de correlacdo

120: d,, d,, ..., d; « dados para analise de correlagéo
121:

122: //Avaliacdo da correlagdo

123: se (DadosCorrelacionados)

124: retorna 1
125: Senao

126: retorna 0
127:

128:  Funcéo Rotagdo Otima
129: Entrada: [ varidveis
130: Saida: Escores dos fatores obtidos com g 6timo

131: //Percentual de explicacdo acumulado deve ser, pelo menos, 80%
132:  //Quantidade de fatores pode ser definida por até 50% da quantidade de [ variéveis, se 0
133:  //percentual de incremento for de, pelo menos, 10%

134: nF < quantidade de fatores a serem extraidos

135:

136: //DOE para 2 componentes (valor y + complemento de proporgao)
137: [/l Lattice igual a 10 e 2 pontos axiais

138:  amy,am,,...,am,; < arranjo experimental

139:

140: //Andlise fatorial extraida por componentes principais

141: paraz=1latéz =13

142: Framy: Foamyr = Fbam, < FAGYam,)

143: VTEflamZ' VTEfzamz' s VTEanamz « variancia total explicada de cada fator
para cada experimento

144: nF

EQMyrg,,, < Z [(VTEZ - XVTEZ)Z + O-I;TEZ]

i=1

145: fim para

146:

147:  //Otimizagdo (minimizacdo) da rotacdo y
148: Y < Yetimo

149:

150:  //Anélise fatorial

151: Escores < eq,€y,...,e13 < FAVstimo)
152:

153. retorna Escores

154:

155:  Func¢do Métodos de Ligacdo
156: Entrada: [ varidveis

157: Saida: memberships

158:

159:  meUn;,meUn,, ..., meUn,ymagrup < Memberships método de ligagéo Unico
160: meCe;,meCe,, ..., meCepymagrupy < Memberships método de ligacdo Centrdide
161:  meCo;,meCoy, ..., meCopymagrup < Memberships método de ligagdo Completo
162: meMe;, meMe,, ..., meMeyymagrup < Memberships metodo de ligagdo Média
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163: meMa,, meMas, ...,meMa,magrypy < Memberships método de ligagdo Mediana
164: meMc,,meMc,, ..., meMcyymagryp < Memberships método de ligagdo McQuilty
165: meWa,,meWa,, ..., meWa,magryp < Memberships método de ligagdo Ward
166: meKM,;,meKM,, ...,meKMpymagrup < memberships método de ligagdo K-Médias
167:

168:  //Matriz com todos os memberships calculados

169:  ME ={meUn,, ..., meUn,ymagrup --»meCey, ..., meCoy, ..., meKMymagrup}

170:

171: retorna ME

172:

173:  Func¢éo Kappa e Kendall

174: Entrada: Memberships

175: Saida: indice de Kappa e coeficiente de Kendall

176:  igappq < eStatistica de Kappa

177:  ccgenaan < COeficiente de concordéncia de Kendall
178:
179: retorna indiceKappa, ccKendall
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APENDICE C — Analises e informacdes complementares

Tabela C.1. Analise de correlagdo dos indices de qualidade de energia (Parte I)

TNE NEMV MVFR  MNE LNE ANE UNE FKVAr SAIFI1 SAIFI2

1,000
NEMV oo
e 0314 0324
0219 0,204
0169 0163 -0409
MNE 0516 0531 0103
\e  O%2 0424 0086 0510
0076 0090 0741 0036
ane 0481 0413 0078 0503 099%
0084 0100 0765 0040 0,000
one 09 0309 0122 0449 0916 0919
0198 0228 0641 0070 0000 0,000
Ceya, 05T 0569 0301 0114 058 0575 0459
0015 0017 0240 0662 0013 0016 0,064
capry 0475 0479 0075 0691 0380 0385 03M 0047
0054 0052 0775 0002 0133 0126 0117 0857
o, 06 0343 0010 0673 0317 0317 0369 -0086 0955
0187 0178 0971 0003 0215 0215 0145 0744 0,000
orp 0469 0465 052 0150 0403 0393 0211 0763 009 -0005
0057 0060 0032 0566 0109 0119 0416 0000 0717 0,984
0137 0125 0242 0108 053 0520 0337 0628 -0048 -0,055
0600 0631 0349 0681 0027 0032 0186 0007 0856 0,835
Amea 0289 0275 0171 0034 053 0538 0324 0716 -0245 0322
0260 0285 0511 0897 0026 0026 0205 0001 0342 0,207
s 0712 0710 0337 0511 0342 0325 0272 0132 0485 0433
0001 0001 0187 0036 0179 0202 0291 0612 0049 0,082
cuay 0159 0190 0364 0161 0484 0497 0560 0135 0217 -0,260
0541 0464 0151 0538 0049 0042 0019 0606 0404 0313
0159 -0190 -0364 0161 0484 0497 0560 0435 -0217 -0,260
NEHV

0,541 0464 0,151 0,538 0,049 0,042 0,019 0606 0404 0,313

Correlagéo de Pearson
Valor-p
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Tabela C.2. Anélise de correlacdo dos indices de qualidade de energia (Parte I1)

TNE NEMV MVER  MNE LNE ANE UNE FKVAr SAIFI1 SAIFI2
LG 0,306 0310 0589 -0612 -0,136 -0,108 -0,193 0,431 -0,127 -0,207
0,232 0,227 0,013 0,009 0,602 0,681 0,457 0,084 0627 0,425
LG 0,309 0311 0632 -0604 -0081 -0049 -0,135 0,489 -0,125 -0,225
0,228 0,225 0,006 0,010 0,759 0851 0,605 0,046 0,633 0,386
1LG 0,163 0,165 0641 -0566 -0,092 -0,061 -0,123 0,531 -0,169 -0,263
0,533 0,526 0,006 0,018 0,725 0815 0,638 0,028 0518 0,308
L-L 0,306 0,310 0,588 -0,612 -0,136 -0,108 -0,193 0,431 -0,127 -0,207
0,232 0,227 0,013 0,009 0,603 0,681 0457 0,084 0627 0,425
MAXA 0,293 0,295 0621 -0592 -0,122 -0,093 -0,172 0,446 -0,114 -0,201
0,255 0,250 0,008 0,012 0641 0,724 0509 0,072 0,664 0,438
MAXS 0,327 0329 0622 -059 -0078 -0,048 -0,134 0,463 -0,108 -0,208
0,200 0,198 0,008 0,013 0,765 085 0609 0061 0681 0,424
MAXG 0,194 0,193 0633 -0479 0014 0046 -0,013 0535 -0,115 -0,229
0,456 0,458 0,006 0,052 0956 0862 0960 0,027 0,661 0,376
R+ 0,031 0,019 -0,340 0,360 0,423 0404 0387 -0,137 -0,063 -0,045
0,905 0,942 0,182 0,156 0,090 0,108 0,124 0601 0,810 0,864
X+ -0,323 -0,328 -0,579 0,506 0,029 0,007 0,074 -0461 -0,041 0,066
0,206 0,199 0,015 0,038 0912 0979 0,779 0,063 0,876 0,800
%o 0,030 0031 -0,347 0181 -0,152 -0,167 -0,171 -0,418 0,062 0,139
0,909 0,907 0,173 0,487 05559 0522 0511 0,095 0815 0,59
ZBASE -0,022 -0,019 0,200 -0,577 -0,265 -0,258 -0,112 -0,036 -0,295 -0,201
0,933 0,943 0,442 0,015 0,308 0,317 0669 0892 0250 0,438
Z0hm -0,314 -0,319 -0,579 0,509 0,041 0,018 0,084 -0457 -0,037 0,069
0,220 0,213 0,015 0,037 0,877 0944 0,748 0,065 0,888 0,792
Zou -0,316 -0,321 -0,588 0,551 0,065 0,044 0,098 -0,451 -0,014 0,081
P 0,217 0,209 0,013 0,022 0,803 0867 0,710 0,069 0956 0,757
MVASC 0,280 0,282 0573 -0616 -0,089 -0,059 -0,136 0,440 -0,117 -0,186
0,276 0,272 0,016 0,008 0,735 0822 0602 0,077 0655 0,474
0,050 0,052 0320 -0328 0,117 0,137 0,127 0,307 0,0/5 0,116

BKVAr
0,850 0,843 0,211 0,199 0,654 0,600 0,628 0,230 0,774 0,659

Correlacéo de Pearson
Valor-p
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Tabela C.3. Anélise de correlacdo dos indices de qualidade de energia (Parte I11)

STIFI FL AREA EMVVA EVAHV NEHV 3LG 2LG 1LG L-L

0,638
FLo 0006
0542 0,820
AREA 5’025 0,000
0072 0075 0185
EMVVA 1783 0775 0476
0068 0343 0400 -0,057
EVARV 0767 0177 0111 0828
0068 0343 0400 -0,057 1,000
NERV 707 0177 0111 0828 *
s 064 0212 0249 023 0161 -0161
0005 0415 0335 0362 0538 0538
e 0694 0230 0270 0262 0110 -0110 0979
0002 0374 0294 0309 0675 0675 0000
e 0655 0240 0276 038 0106 -0106 0810 0899
0004 0354 0284 0126 0685 0685 0000 0,000
L 0647 0212 0249 0236 0160 -0160 1000 0979 0810
0005 0414 0335 0362 0538 0538 0000 0000 0,000
VAxa 0672 0207 0246 0258 0138 0,138 0992 0991 0857 0992
0003 0425 0342 0318 0597 0597 0000 0000 0000 0,000
Vaxs 0687 0215 0255 0233 0101 0101 0988 099 0857 0988
0,002 0408 0322 0368 0699 0699 0000 0000 0000 0,000
VAxe 0660 0226 0262 033 0014 004 0730 0850 0977 0730
0004 0383 0309 0189 0058 0958 0001 0000 0000 0,001
. 0311 0075 0073 0309 0377 0377 0691 0646 0500 -0691
0224 0776 0780 0228 0135 0135 0002 0005 0013 0,002
we 0649 0224 0122 0251 0195 0195 0882 0910 0817 -0,882
0005 0388 0642 0331 0454 0454 0000 0000 0000 0,000
v 0323 0174 0151 0349 0024 0024 0156 -0331 -0667 -0,156
0206 0504 0562 01690 0027 0027 0550 0194 0003 0,550
Jeace 0098 0289 0227 0113 0101 0101 0226 0199 0133 0226
0710 0261 0381 0667 0701 0701 0383 0444 0611 0383
onn 0848 0224 0121 0250 0198 0198 0886 -0912 0819 -0,886
0005 0387 0644 0316 0445 0445 0000 0000 0000 0,000
ooy 0639 0206 0101 0255 0209 0209 -0895 0919 -0823 0,895
PU' 0006 0428 0698 0324 0421 0421 0000 0000 0000 0,000
Wvasc 0658 0245 0249 0261 0112 0112 0990 0976 08l 0991
0004 0344 0335 0313 0668 0668 0000 0000 0000 0,000
acys 021 0225 0124 0226 0081 0081 0467 0429 0343 0467

0,373 0,385 0,635 0,382 0,756 0,756 0,059 0,086 0,171 0,059

Correlagao de Pearson
Valor-p
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Tabela C.4. Anélise de correlacdo dos indices de qualidade de energia (Parte 1V)

MAXA MAXS MAXG R+ X+ X0 ZBASE Zohm Zpu MVASC
0,995
MAXS 0,000
0,793 0,807
MAXG " 5000 0,000
Re 0702 -0648 -0,474
0,002 0,005 0,055
X+ -0,887 -0,901 -0,784 0,649
0,000 0,000 0,000 0,005
X0 -0,234 -0,253 -0,740 0,114 0,429
0,366 0,326 0,001 0,664 0,086
0,192 0,199 0,088 0,030 -0,068 0,148
ZBASE (460 0443 0738 0910 0797 0572
Zohm -0,892 -0,904 -0,784 0,666 1,000 0,424  -0,063
0,000 0,000 0,000 0,004 0,000 0,090 0,810
sy 0899 0911 -0785 0659 0997 0409 -0,138 0,997
P 0,000 0,000 0,000 0,004 0,000 0,103 0,597 0,000
Myasc 0982 0983 0738 0648 0889 -0178 0287 -0892 -0,905
0,000 0,000 0,001 0,005 0,000 0,495 0,265 0,000 0,000
BKVAr 0,443 0,427 0,268 -0,382 -0,456 -0,100 0,129 -0,459 -0,464 0,508
0,075 0,087 0,298 0,130 0,066 0,702 0,621 0,064 0,061 0,038
Correlacao de Pearson
Valor-p
Tabela C.5. Cargas fatoriais e comunalidades para rotagdo orthomax otimizada (y = 1)
R a imi =1
Variavel otag@o Ortomax otimizada (y = 1) Comum
F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7
TNE 0,142 0,911 0,051 0,216 0,246 -0,174 0,053 0,992
NEMV 0,145 0,908 0,081 0,218 0,241 -0,177 0,053 0,993
MVFR 0,411 0,099 0,226 0,025 -0,001 -0,856 0,023 0,965
UNE -0,233 0,170 -0,604 0,462 0,422 -0,106 0,337 0,964
FKVAr 0,266 0,308 -0,116 0,018 0,851 -0,225 0,051 0,958
SAIFI1  -0,041 0,318 0,075 0,928 -0,057 -0,022 -0,039 0,975
SAIFI2 -0,098 0,198 0,131 0,943 -0,114 0,039 0,052 0,972
AREA 0,138 0,223 -0,294 -0,277 0,797 0,240 -0,060 0,929
EMVVA -0,261 0,836 0,026 0,248 0,039 0,375 -0,076 0,977
EVAHV -0,111 -0,087 -0,966 -0,123 0,114 0,111 -0,014 0,995
NEHV -0,111 -0,087 -0,966 -0,123 0,114 0,111 -0,014 0,995
3LG 0,932 0,154 0,048 -0,155 0,123 -0,217 0,076 0,987
1LG 0,724 -0,063 0,026 -0,117 0,343 -0,449 -0,301 0,953
L-L 0,932 0,154 0,048 -0,155 0,123 -0,217 0,076 0,987
R+ -0,853 0,222 -0,317 -0,173 -0,008 -0,091 0,110 0,928
VTE 3,448 2,793 2522 2,320 1,850 1,387 0,250 14,568
% Var 0,230 0,186 0,168 0,155 0,123 0,092 0,017 0,971
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Tabela C.5. Cargas fatoriais e comunalidades para rotacdo quartimax (y = 0)

Rotagdo Quartimax (y = 0)

Variavel Comum
F2 F3 F4 F5 F6 F7
TNE 0,185 0,931 0,039 0,195 0,183 -0,136 0,032 0,992
NEMV 0,188 0,928 0,070 0,198 0,179 -0,138 0,033 0,993
MVFR 0551 0,105 0,232 0,039 -0,027 -0,771 -0,005 0,965
UNE -0,209 0,213 -0,625 0,450 0,413 -0,165 0,289 0,964
FKVAr 0,357 0,361 -0,154 0,004 0,804 -0,168 0,028 0,958
SAIFI1  -0,060 0,337 0,078 0,919 -0,056 -0,018 -0,058 0,975
SAIFI2 -0,134 0,216 0,134 0,937 -0,096 0,025 0,037 0,972
AREA 0,157 0,260 -0,331 -0,295 0,751 0,269 -0,057 0,929
EMVVA -0,316 0,840 0,023 0,217 0,007 0,342 -0,079 0,977
EVAHV -0,126 -0,086 -0,970 -0,126 0,083 0,078 -0,032 0,995
NEHV  -0,126 -0,086 -0,970 -0,126 0,083 0,078 -0,032 0,995
3LG 0,963 0,151 0,035 -0,134 0,048 -0,059 0,106 0,987
1LG 0,825 -0,051 0,016 -0,105 0,287 -0,297 -0,296 0,953
L-L 0,963 0,151 0,035 -0,134 0,048 -0,059 0,106 0,987
R+ -0,824 0,227 -0,309 -0,197 0,023 -0,242 0,059 0,928
VTE 3,937 2962 2590 2,257 1561 1,044 0,216 14,568
% Var 0,262 0,197 0,173 0,150 0,104 0,070 0,014 0,971
Tabela C.5. Cargas fatoriais e comunalidades ndo rotacionadas
. Né&o Rotacionadas
Variavel Comum
F2 F3 F4 F5 F6 F7
TNE 0,506 0,802 -0,019 -0,230 -0,107 -0,171 -0,001 0,992
NEMV 0515 0,796 0,007 -0,238 -0,108 -0,161 0,002 0,993
MVFR 0,730 -0,092 0,176 0,215 -0,583 -0,060 -0,044 0,965
UNE -0,163 0,645 -0,485 0,450 -0,137 0,145 0,210 0,964
FKVAr 0,586 0,387 -0,543 -0,046 -0,077 0,401 0,018 0,958
SAIFI1 0,049 0,729 0,453 0,454 0,130 0,042 -0,108 0,975
SAIFI2  -0,056 0,654 0,530 0,478 0,154 0,088 -0,008 0,972
AREA 0,236 0,218 -0,765 -0,296 0,238 0,308 -0,031 0,929
EMVVA -0,100 0,838 0,100 -0,399 0,227 -0,191 -0,088 0,977
EVAHV -0,379 0,052 -0,828 0,296 0,046 -0,259 -0,079 0,995
NEHV  -0,379 0,052 -0,828 0,296 0,046 -0,259 -0,079 0,995
3LG 0,913 -0,193 -0,152 0,074 0,150 -0,216 0,131 0,987
1LG 0,840 -0,265 -0,235 0,168 -0,055 0,093 -0,284 0,953
L-L 0,913 -0,193 -0,152 0,074 0,150 -0,216 0,131 0,987
R+ -0,672 0,330 -0,243 -0,245 -0,496 -0,050 0,002 0,928
VTE 4,609 3,819 3,176 1,316 0,835 0,620 0,194 14,568
% Var 0,307 0,255 0,212 0,088 0,056 0,041 0,013 0,971
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Tabela C.6. Parti¢do final criada pelos métodos de ligacdo

2 Dentro da g  Dentroda
3] '§ somade  Distancia  Distancia I 1§« somade  Distancia Distancia
3 g quadrados  médiado méaxima do 3 E quadrados médiado maximado
© é do agrupado centroide  centroide © é do agrupado centroide  centroide
1 2 2,407 1,097 1,097 1 13 68,809 2,255 2,965
3 2 12 66,010 2,261 3,209 g 2 1 0,000 0,000 0,000
= 3 1 0,000 0,000 0,000 5 3 1 0,000 0,000 0,000
V| 0,000 0,000 0,000 § 4 1 0,000 0,000 0,000
5 1 0,000 0,000 0,000 5 1 0,000 0,000 0,000
1 13 67,681 2,239 2,823 1 4 17,992 2,086 2,598
S 2 1 0,000 0,000 0,000 §>‘ 2 5 15,218 1,651 2,340
% 3 1 0,000 0,000 0,000 @ 3 6 27,060 2,084 2,679
g 4 1 0,000 0,000 0,000 S 4 1 0,000 0,000 0,000
5 1 0,000 0,000 0,000 5 1 0,000 0,000 0,000
1 3 8,994 1,709 2,096 1 4 17,992 2,086 2,598
g 2 2 7,939 1,992 1,992 = 2 6 25,757 1,936 2,963
g— 3 5 17,652 1,794 2,634 g 3 2 4,943 1,572 1,572
8 4 6 27,060 2,084 2,679 4 1 0,000 0,000 0,000
5 1 0,000 0,000 0,000 5 4 8,302 1,408 1,854
1 12 60,456 2,189 2,822 1 1 0,000 0,000 0,000
c 2 1 0,000 0,000 0,000 8 2 1 0,000 0,000 0,000
g 3 2 4,943 1,572 1,572 8 3 2 5,207 1,614 1,614
= 4 0,000 0,000 0,000 E 4 3 5,439 1,304 1,777
5 1 0,000 0,000 0,000 5 10 62,320 2,377 3,499
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Tabela C.7. Valores calculados dos centroides do grupo (Parte 1)

Unico
Variavel Cluster Centroide
anavel = 2 3 4 5 global
F1 -1,495 0,003 0,337 1,707 0,914 0,000
F2 0,272 -0,104 -0,838 1,652 -0,108 0,000
F3 -0,077 -0,098 1,940 -0,352 -0,258 0,000
F4 -1,672 0,249 0,224 -0,199 0,328 0,000
F5 -0,307 0,255 -0,470 -1,373 -0,608 0,000
F6 -0,203 0,284 -1,542 0,986 -2,452 0,000
F7 -0,037 -0,186 1,052 2,167 -0,913 0,000
Centroide
F1 -0,170 0,337 1,707 0,656 -0,485 0,000
F2 -0,134 -0,838 1,652 1,212 -0,280 0,000
F3 -0,298 1,940 -0,352 0,522 1,760 0,000
F4 -0,116 0,224 -0,199 0,250 1,228 0,000
F5 -0,010 -0,470 -1,373 2,898 -0,928 0,000
F6 -0,056 -1,542 0,986 -0,210 1,488 0,000
F7 -0,208 1,052 2,167 0,541 -1,059 0,000
Completa
F1 -0,773 -0,074 -0,090 0,202 1,707 0,000
F2 -0,034 -0,559 0,800 -0,739 1,652 0,000
F3 0,445 1,850 0,066 -0,836 -0,352 0,000
F4 -1,639 0,726 0,621 0,093 -0,199 0,000
F5 -0,144 -0,699 0,693 -0,044 -1,373 0,000
F6 0,225 -0,027 0,021 -0,286 0,986 0,000
F7 -0,038 -0,004 -0,436 0,022 2,167 0,000
Média
F1 -0,403 0,337 1,070 1,707 0,656 0,000
F2 -0,188 -0,838 0,114 1,652 1,212 0,000
F3 -0,064 1,940 -0,670 -0,352 0,522 0,000
F4 0,059 0,224 -0,489 -0,199 0,250 0,000
F5 0,002 -0,470 -0,542 -1,373 2,898 0,000
F6 0,272 -1542 -1,247 0,986 -0,210 0,000
F7 -0,107 1,052 -1,237 2,167 0,541 0,000
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Tabela C.8. Valores calculados dos centroides do grupo (Parte 1)

Mediana
Variavel Cluster Centroide

1 2 3 4 5 global
F1 -0,152 1,707 -1,298 0,656 0,914 0,000
F2 -0,358 1,652 1,904 1,212 -0,108 0,000
F3 0,037 -0,352 -0,387 0,522 -0,258 0,000
F4 -0,126 -0,199 1,261 0,250 0,328 0,000
F5 -0,057 -1,373 -0,183 2,898 -0,608 0,000
F6 0,188 0,986 -0,774 -0,210 -2,452 0,000
F7 -0,137 2,167 -0,009 0,541 -0,913 0,000

McQuitty
F1 -0,496 -0,318 0,202 1,707 0,656 0,000
F2 -0,235 0,502 -0,739 1,652 1,212 0,000
F3 0,819 0,314 -0,836 -0,352 0,522 0,000
F4 -1,173 0,817 0,093 -0,199 0,250 0,000
F5 -0,225 -0,072 -0,044 -1,373 2,898 0,000
F6 -0,217 0,361 -0,286 0,986 -0,210 0,000
F7 0,235 -0,756 0,022 2,167 0,541 0,000

Ward

F1 -0,496 -0,156 1,070 1,707 -0,232 0,000
F2 -0,235 0,620 0,114 1,652 -1,165 0,000
F3 0,819 0,349 -0,670 -0,352 -0,919 0,000
F4 -1,173 0,722 -0,489 -0,199 0,384 0,000
F5 -0,225 0,423 -0,542 -1,373 0,205 0,000
F6 -0,217 0,266 -1,247 0,986 0,195 0,000
F7 0,235 -0,540 -1,237 2,167 0,652 0,000

k-médias
F1 -1,236 0,670 0,625 -1,208 0,294 0,000
F2 0,095 -0,648 -0,473 -0,526 0,308 0,000
F3 0,391 1,489 0,841 -0,609 -0,173 0,000
F4 -1,960 -1573 0,276 -0,367 0,408 0,000
F5 -0,649 0,182 -0,539 0,416 0,030 0,000
F6 -1,027 1,080 -1,997 0,227 0,326 0,000
F7 0,041 -0,039 0,070 0,640 -0,206 0,000
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Tabela C.9. Distancia entre os centroides do cluster

Unico

Mediana

Cluster 1

1

g B W

2 3

4

5

1

2

3

4

5

0,000
2,579
3,906
4,670
3,987

2,579 3,906
0,000 3,193
3,193 0,000
3,865 4,686
3,102 3,227

4,670
3,865
4,686
0,000
5,090

3,987
3,102
3,227
5,090
0,000

0,000
3,916
3,081
3,584
3,061

3,916
0,000
4,525
4,957
5,090

3,081
4,525
0,000
4,031
3,693

3,584 3,061
4,957 5,090
4,031 3,693
0,000 4,674
4,674 0,000

Centroide

McQuitty

g~ wWwN -

0,000
3,143
3,913
3,513
3,180

3,143 3,913
0,000 4,686
4,686 0,000
4,437 4,957
3,985 5,089

3,513
4,437
4,957
0,000
5,108

3,180
3,985
5,089
5,108
0,000

0,000
2,476
2,273
4,151
3,922

2,476
0,000
2,163
4,187
3,556

2,273
2,163
0,000
4,036
3,848

4,151 3,922
4,187 3,556
4,036 3,848
0,000 4,957
4,957 0,000

Completa

Ward

g~ wWwN -

0,000
2,950
2,705
2,522
4,319

2,950 2,705
0,000 2,677
2,677 0,000
2,867 2,096
4,468 4,096

2,522
2,867
2,096
0,000
4,036

4,319
4,468
4,096
4,036
0,000

0,000
2,432
2,930
4,151
2,628

2,432
0,000
2,823
4,117
2,527

2,930
2,823
0,000
4,497
3,219

4,151 2,628
4,117 2,527
4,497 3,219
0,000 4,216
4,216 0,000

Média

k-médias

g~ WN -

0,000
3,142
2,609
3,945
3,535

3,142 2,609
0,000 3,754
3,754 0,000
4,686 4,497
4,437 4,405

3,945
4,686
4,497
0,000
4,957

3,535
4,437
4,405
4,957
0,000

0,000
3,268
3,152
2,644
3,265

3,268
0,000
3,724
3,263
2,892

3,152
3,724
0,000
3,473
2,750

2,644 3,265
3,263 2,892
3,473 2,750
0,000 2,149
2,149 0,000

Tabela C.10. Valores de TNE ajustados para ANCOVA

TNE com EMVVA como concomitante

Unico

Centroide

Completa

Média

Mediana

McQuitty

Ward

k-médias

117,271
172,907
196,877
292,439
287,776
206,381
426,129
456,209
340,26
292,078
163,039
46,209
229,059
348,743
246,352
168,657
341,762

174,414
184,833
196,877
320,953
280,928
212,836
426,129
421,832
543,971
144,681
176,578
78,842
231,808
331,93
246,274
181,277
177,98

155,974
160,867
140,933
224,8
374,928
189,714
426,129
441,107
395,55
157,703
172,685
126,78
198,625
398,883
358,652
174,892
233,924

146,267
156,751

196,877

293,729

253,452

305,162
426,129
395,244
543,971
236,577
148,445
50,093

204,022

304,775
218,579
153,173
298,899

167,595
174,338
137,62
262,434
236,53
192,461
426,129
498,078
543,971
292,078
168,995
105,741
204,74
269,538
214,102
172,037
265,759

169,
174,
143,
251,
297,
193,
426,

071
931
021
495
855
596
129

377,11

543,
155,
173,
118,
204,
326,
278,
175,
323,

971
261
202
228
267
543
363
845
258

169,916
175,458
145,281
247,863
336,013
288,996
426,129
410,963
359,367
252,743
124,692
72,705
154,07
363,142
317,58
127,192
360,036

210,895
131,932
234,675
270,749
305,514
225,003
360,639
472,117
357,428
254,281
100,042
66,57
247,435
365,818
264,539
105,598
358,913
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Figura C.1. Gréfico de Pareto dos Clusters (DOE multiniveis)
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Tabela C.11. Residuos dos clusters e dos escores fatoriais
Test Parametros Residuos
et Ligacdo  Anélise Cluster 1 Cluster2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 FC1 FC2 FC3
1 Unico ANOVA -8031,84 1759,34  1791,42  2050,74  1224,29 0,3368 0,5968 -1,1122
2 Unico ANCOVA 8031,84 -1759,34 -1791,42 -2050,74 -1224,29 -0,3368 -0,5968 11,1122
3  Centroide ANOVA 2253,2 -1019,29 101,39 360,71 -465,75 0,0577 -0,2265 0,2926
4 Centroide ANCOVA -2253,2 1019,29 -101,39 -360,71 465,75 -0,0577 0,2265 -0,2926
5 Completa ANOVA -230,19  -5742,43 3915 1286,81 383,84 0,9237 -0,9599 0,1408
6 Completa ANCOVA 230,19 5742,43 -3915 -1286,81  -383,84 -0,9237 0,9599 -0,1408
7 Média  ANOVA 2367,46  -119591 -3275,36 184,1 -642,36 -0,4001 -0,0342 0,2925
8 Média ANCOVA -2367,46 119591  3275,36 -184,1 642,36 0,4001 0,0342 -0,2925
9 Mediana ANOVA 1540,82  -1731,67 -611 -351,67  -1178,13 -0,0419 -0,2877 0,1976
10 Mediana ANCOVA -1540,82  1731,67 611 351,67 1178,13 0,0419 0,2877 -0,1976
11 McQuitty ANOVA -850,75 22413 886,02 998,51 172,06 0,0507 0,3391 -0,1997
12 McQuitty ANCOVA 850,75 -2241,3 -886,02 -998,51 -172,06 -0,0507 -0,3391 0,1997
13 Ward ANOVA -735,59 527425  -2427,97 1536,17 -2421,22 -0,6039 10,9894 -0,4608
14 Ward  ANCOVA 735,59  -5274,25 242797 -1536,17 242122 0,6039 -0,9894 0,4608
15 k-médias ANOVA 3686,89 4144 -379,5 -6065,38  2927,28 -0,3228 -0,4171 0,8493
16  k-médias ANCOVA -3686,89 -414,4 379,5 6065,38  -2927,28 0,3228 0,4171 -0,8493
Tabela C.12. Pesos para WLS dos clusters e dos escores fatoriais
Test Pardmetros Pesos (w)
este Ligacdo  Anélise Cluster1  Cluster2  Cluster3  Cluster 4  Cluster 5 FC1 FC2 FC3
1 Unico ANOVA 0,0000000 0,0000003 0,0000003 0,0000002 0,0000007 8,8170  2,8080 0,8084
2 Unico ANCOVA 0,0000000 0,0000003 0,0000003 0,0000002 0,0000007 8,8170  2,8080 0,8084
3 Centroide ANOVA 0,0000002 0,0000010 0,0000973 0,0000077 0,0000046 300,583 19,499 11,679
4 Centroide ANCOVA 0,0000002 0,0000010 0,0000973 0,0000077 0,0000046 300,583 19,499 11,679
5 Completa ANOVA 0,0000189 0,0000000 0,0000001 0,0000006 0,0000068 1,1720  1,0850 50,448
6 Completa ANCOVA 0,0000189 0,0000000 0,0000001 0,0000006 0,0000068 1,1720  1,0850 50,448
7 Média  ANOVA 0,0000002 0,0000007 0,0000001 0,0000295 0,0000024 6,2460 853,826 11,6893
8 Média ANCOVA 0,0000002 0,0000007 0,0000001 0,0000295 0,0000024 6,2460 853,826 11,6893
9 Mediana ANOVA 0,0000004 0,0000003 0,0000027 0,0000081 0,0000007 570,699 12,078 25,6237
10 Mediana ANCOVA 0,0000004 0,0000003 0,0000027 0,0000081 0,0000007 570,699 12,078 25,6237
11 McQuitty ANOVA 0,0000014 0,0000002 0,0000013 0,0000010 0,0000338 389,720 8,6940 25,0777
12 McQuitty ANCOVA 0,0000014 0,0000002 0,0000013 0,0000010 0,0000338 389,724 8,6940 25,0777
13 Ward ANOVA 0,0000018 0,0000000 0,0000002 0,0000004 0,0000002 2,7420  1,0210  4,7089
14 Ward  ANCOVA 0,0000018 0,0000000 0,0000002 0,0000004 0,0000002 2,7420  1,0210  4,7089
15 k-médias ANOVA 0,0000001 0,0000058 0,0000069 0,0000000 0,0000001 9,5950 5,7490 1,3865
16  k-médias ANCOVA 0,0000001 0,0000058 0,0000069 0,0000000 0,0000001 95950 5,7490 1,3865
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Figura C.2. Grafico de Pareto dos escores fatoriais (DOE multiniveis)

Tabela C.13. Vetores e matrizes para estimar as elipses TNEXNEMV (Ward-ANCOVA)

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5

=

184,63 357,85 270,87 426,12 119,66
155,81 327,88 237,71 394,61 83,79

1181,74 1214,777][18774,34 18648,3971(1128,89 998,197 [8882,23 8805,09| [ 2680,51 2588,26
1214,77 1248,73||18648,39 18523,4 || 998,19 882,63 || 880509 8728,62] | 2588,26 2499,18

A 2430,48 37297,6 2011,52 17610,9 5179,7
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

0,697 0,716 0,7095 -0,7047 [0,7491 -0,662471[0,7102 —0,704 0,719 -0,694
0,716 -0,697 0,7047 0,7095 10,6624 0,7491 || 0,704 0,7102 0,694 0,719

Tabela C.14. Vetores e matrizes para estimar as elipses TNExMVFR (Ward-ANCOVA)

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5

184,63 357,85 270,87 426,12 119,66
213,75 181,5 340 212 132,5

=

2708,43 244,3 569,53 431,47 4890,91 276 1375,8 460,34 215,22 97,42
244,3 2235 431,47 3315,34 276 157,97 460,34 1562,25 97,42 447,3

2732,22 3381,55 4906, 96 1938,72 482,78
199,71 503,33 141,93 999,34 179,75

0,995 -0,096 0,151 0,988 0,998 -0,058 0,633 0,774 0,342 0,939
0,096 0,995 0,988 -0,151 0,058 0,998 0,774 -0,633 0,939 0,342
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Tabela C.15. Vetores e matrizes para estimar as elipses TNEXEVAHV (Ward-ANCOVA)

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5
184,63 357,85 270,87 426,12 119,66
" [1236, 57} {1285, 89} {1423, 12} {1352, 75} {1539, 65}
1138,77 —77,768| | 388,31 -174,9 373,02 -37,42 486,9 134,44 37,33 19,919
{—77,768 210,07} {—174,9 3116,21} {—37,42 148,48} {—134,44 1468,42} [—19,919 420,439}
1145,25 3127,39 379,1 1486,51 421,47
A [203, 61} {377,14} {142,41} {468,83} { 36,3 }
0,996 0,082 —-0,063 0,998 0,987 0,16 -0,133 0,991 -0,051 0,998
{—0,082 0,996} {0,998 0,063} {—0,16 0,987} {0,991 0,133} [0,998 0,051}
Tabela C.16. Vetores e matrizes para estimar as elipses TNExMNE (Ward-ANCOVA)
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5
184,63 357,85 270,87 426,12 119,66
H { 111 } [237,5} [ 116 J [ 144 } {195,25}
(156,41 6,551 108,245 20,991 69,401 3,669 137,983 16,269 191,978 10,268
x | 6,551 9,609 | {20,991 142,533} {3,669 6,792} {16,269 67,165} [10,268 19, 231}
156,7 152,49 69,61 141,54 192,59
A {9,32} {98,29} {6,58} {63,61} {18,62}
(0,999 —0,044] 0,428 0,903 0,998 -0,058 0,976 -0,213 0,998 -0,059
P 10,044 0,999 | [0,903 —0,428} [0,058 0,998} [0,213 0,976} [0,059 0,998}
Tabela C.17. Vetores e matrizes para estimar as elipses TNEXEMVVA (Ward-ANOVA)
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5
184,63 357,85 270,87 426,12 119,66
H {96,24} [182,14} {79,53} [186,13J { 71,2 }

1272,72 1510,43 | |18879,14 4147,85||899,58 737,33 | | 8896,24 3190,48 | | 2547,18 1646,28
1510,43 3535,97 | | 4147,85 1797,65| | 737,33 1192,14| | 3190,48 2257,08| |1646,28 2098,89

4291,67 19833,1 1797,56 10180,9 3984,51
517,03 843,7 294,16 972,4 661,56

P 0,447 0,894 0,974 -0,224 0,634 0,772 0,927 -0,373 0,753 -0,657
0,894 0,447 0,224 0,974 0,772 0,634 0,373 0,927 0,657 0,753

Tabela C.18. Vetores e matrizes para estimar as elipses TNExNEMV (Ward-ANOVA)

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5

184,63 357,85 270,87 426,12 119,66
155,81 327,88 237,71 394,61 83,79

=

1272,72 1216,691[18879,14 18677,81|[899,58 999,77 |[8896,24 8818,97 || 2547,18 2592,34
1216,69 1163,13 ||18677,81 18478,62 || 999,77 1111,12||8818,97 8742,38||2592,34 2638,312

A 2435,86 37357,8 2010,7 17638,6 5185,49
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

0,722 0,691 0,7109 -0,7033 (0,668 0,743 [0,7102 -0,704 0,7009 0,7133
0,691 0,722 0,7033 0,7109 10,743 -0,668] | 0,704 0,7102 0,7133 -0,7009
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Tabela C.19. Vetores e matrizes para estimar as elipses TNExMVFR (Ward-ANOVA)

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5

184,63 357,85 270,87 426,12 119,66
213,75 1815 340 212 132,5

=

1272,72 1579,71 | |18879,14 2790,02 | | 899,58 1784,71 | | 8896,24 2976,69 | | 2547,18 629,99
1579,71 19886,92 | | 2790,02 4181,89 | |1784,71 35911,99 | | 2976,69 10101,85| | 629,99 1580,33

A 20020 19391 36002, 7 12536,2 2857,85
1139,60 3670,1 808,8 6461,9 1269, 66

0,084 0,996 0,9836 -0,1804 0,0508 0,9987 0,633 0,774 0,8969 -0,4423
0,996 -0,084 0,1804 0,9836 0,9987 —0,0508 0,774 -0,633 0,4423 0,8969

Tabela C.20. Vetores e matrizes para estimar as elipses TNEXEVAHV (Ward-ANOVA)

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5

184,63 357,85 270,87 426,12 119,66

H {1236, 57} {1285, 89} {1423, 12} {1352, 75} {1539, 65}
{ 1272,72 71420,907:| [18879,14 73195,65} [ 899,58 —683,7 | |:8896, 24 72456,44} [2547,181 7363,94:|
—1420,907 62748,647 | | —3195,65 21396,46 | | —683,7 20554,18 | | —2456,44 26829,457 || —363,94 2056,94

62781,5 23572,4 20577,9 27159,8 2740,86

{1239,9} {16703,2} { 875,8 } {8565,9} {1863, 27}
-0,023 0,999 [-0,5628 0,8266| [—-0,0347 0,999 ] -0,133 0,991 [ 0,882 0,469
{0,999 o,ozaJ | 0,8266 0,5628} | 0,999 0,0347 | {0,991 0,133} | -0,4698 0,882}

Tabela C.21. Vetores e matrizes para estimar as elipses TNExMNE (Ward-ANOVA)

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5
184,63 357,85 [270,87]] (426,121 119,66
H { 111 } {237,5} | 116 | | 144 | {195,25}
1272,7 422,4 18879,1 1353,4 899,5 236,5 8896,2 1048,9 2547,1 662,05
{422,4 49,08,6} {1353,4 3397,09} {236,5 2177,9} {1048,9 4330,3} {662,05 6024,9}
4957,1 18996, 6 [2220,3] [9125,6]] 6146,6
A [1224, 29} { 3279,7 } | 857,2 | | 4100,9 | {2425, 4}

0,113 0,993 0,996 -0,086 0,176 0,984 0,976 0,213 0,1809 0,9835
0,993 -0,113 0,086 0,996 0,984 -0,176 0,213 0,976 0,9835 -0,1809




APENDICE C 158

Tabela C.22. Valores ajustados para ANCOVA

Principal: TNE NEMV MVFR EVAHV MNE
Concomitantes:

Subestacéo NEMV MVFR EVAHV MNE TNE TNE TNE TNE

Aracruz 208,6 192,472 198,999 190,342 181,834 224,757 1247,25 108,718

Baixo Guandu 134,113 152,246 169,709 191,591 103,618 191,667 121517 115,579
Barrado Sahy 203,664 254,84 146,259 190,699 167,949 218,883 124155 109,936
Ecoporanga 192,141 138,961 223,552 165,887 169,867 219,694 1242,34 109,768

Itarana 322,937 361,725 352,846 369,542 292,722 166,622 1271,47 240,585
Jaguaré 247,112 221,418 284,527 276,76 216,703 331,113 141451 117,843
Jo&o Neiva 426,129 426,129 426,129 426,129 394,61 212 135275 144

Juncado 497,848 358,773 365,576 352,227 466,789 240,263 1342,87 225,316
Linhares A 545,337 393,832 358,523 370,792 512,248 259,495 1361,52 221,328
Linhares C 294,628 320,321 257,213 264,979 258,718 348,887 1431,74 114,157
Montanha 113,803 107,671 115,805 100,431 77,369 129,783 1537,02 195,813
Nova Venécia 49,155 134,98 128,32 133,454 15,983 103,813 1511,84 201,198
Paulista 150,132 106,564 119,577 123,101 113,716 145,16 1551,92 192,625
Pinheiros 309,709 345,487 386,221 356,69 285,44 163,542 1268,49 241,224

Santa Tereza 289,071 365,784 358,504 344,194 260,411 152,953 1258,22 243,419
Séo Francisco 165,57 129,444 114,956 121,673 128,095 151,244 1557,82 191,364
Suica 182,199 321,499 325,431 353,655 149,721 106,124 1212,82 253,129

Tabela C.23. Vetores e matrizes para estimar as elipses da analise com dados originais (Ward-ANCOVA)

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5
225,36 [249,005]] 124,04 370,56 | 543,97
H {137,67} | 98,925 | { 25,59} 1877 | {184,19}
7464,7 2454,41 3083,97 1083,04 1137,3 810,85 8,99 55,01 5220,91 1830,88
x {2454,41 1591,92} {1083,04 750,27} {810,85 1140,36} {55,01 663,74} {1830,88 1266,53}
8355,39 [3509,14 | 1949,69 (668,34 | 5938, 43
A {701,24} | 325,11 | {327,98} | 4,41 | {549,02}
0,94 -0,341 0,9308 -0,3654 0,706 0,707 0,083 0,996 0,931 -0,364
P {0,341 0,94} {0,3654 0,9308} [0,707 —0,706} {0,996 —0,083} {0,364 0,931}
Tabela C.24. Vetores e matrizes para estimar as elipses da analise com PCA (Ward-ANCOVA)
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5
179,58 184,35 158,79 356,28 485,05
. {126,35} { 58,83 } {113, 57} { 180,9 } {185,16}

2487,96 353,67 1138,28 748,26 2854,67 534,51 2470,94 1102,76 1,564 24,195
353,67 99,17 748,26 970,29 534,51 197,42 1102,76 970,82 24,195 738,27

2539,23 1807, 26 2958,17 3054,56 739,07
47,91 301,32 93,93 387,22 0,77

0,989 -0,143 0,7455 -0,6665 0,981 -0,19 0,883 -0,467 0,032 0,999
0,143 0,989 0,6665 0,7455 0,19 0,981 0,467 0,883 0,999 -0,032
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Tabela C.25. Vetores e matrizes para estimar as elipses da analise com dados originais (Ward-ANOVA)

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5
225,36 249,005 124,04 370,56 543,97
" {137,67} [ 98,925 } {25, 59} {187,7 } {184,19}
14810,81 5539,53] [6980,3 2444,3| [10609,6 1830,06] [61753 124,1] [11783,5 41322
{5539,53 4087,03} | 2444,3 1688,5 | {1830,06 622,69} | 1241 4,92 | {4132,2 2858,5}
17158,4 7936,63 10934,4 6177,8 13402,9
{1739,4} [732,22} { 297,9 } { 2,43 } {1239,1}
0,92 -0,39 (0,931 -0,364] 0,984 -0,174 (0,999 -0,02] [0,931 -0,364
{0,39 0,92} 10,364 0,931 | {0,174 0,984} | 0,02 0,999 | [0,364 0,931}

Tabela C.26. Vetores e matrizes para estimar as elipses da analise com PCA (Ward-ANOVA)

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5
179,58 (184,35 ] 158,79 356,28 485,05 ]

" {126,35} | 58,83 | {113, 57} { 180,9 } | 185,16 |
932,7 1193,08 9125,5 2524,1 1856,7 1803,08 9130,5 3720 6943,3 81,6
{1193,08 3010,3} {2524,1 1377,2} {1803,08 3454,01} {3720 2989,7} {81,6 1,89}

3553,48 [0875,2]] 4627,4 10883.6 [6944,3]

A {389,61} | 627,5 | { 683,3} {1236,7} | 0,93 |
0,414 0,91 0,958 -0,284 0,545 0838 0,904 -0,426 0,999 -0,011
{0,91 —0,414} {0,284 0,958} {0,838 —0,545} {0,426 0,904} {0,011 0,999}

Tabela C.27. Dados da réplica R1 (Parte I)
Subestacdo TNE NEMV MVFR UNE FKVAr
Aracruz 211,3504 179,9854 23555072 82,1770 6914,8910

Baixo Guandu  132,3513 106,0362 126,4007 64,2036 5718,1288
Barrado Sahy  195,3590 173,3543 400,8840 103,1979 4762,9778
Ecoporanga 200,4716 164,6311 90,7504 143,1840 4537,5213

Itarana 319,4567 290,6217 190,2780 130,8161 11892,3771
Jaguaré 249,2079 213,7515 205,6258 108,8020 7486,3752
Jodo Neiva 425,5538 394,0773 211,7137 133,8190 6591,0868
Juncado 500,8071 469,3379 185,0083 215,1727 9049,3200
Linhares A 554,2647 523,6178 284,2794 200,7277 24759,8149
Linhares C 2945477 263,4905 478,0081 129,0824 9378,6397
Montanha 112,3466 77,4000 99,2625 181,6505 6849,1153
Nova Venécia 51,1755 13,8291 173,8859 155,8977 10493,1127
Paulista 152,7435 116,1988 98,8557 190,5775 3668,8722
Pinheiros 319,5669 284,1924 150,1476 156,2347 10043,6563

Santa Tereza 290,2330 260,1060 203,3543 129,2252 4507,8543
Sdo Francisco  164,2684 129,2354 158,8798 199,8488 8993,1963
Suica 1775178 153,2267 82,7844 75,8026 1196,8825
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Tabela C.28. Dados da réplica R1 (Parte 1)

Subestagéo SAIFI1 SAIFI2 AREA EMVVA EVAHV
Aracruz 5,5787 6,5450 556,6126 76,5895  1346,1389
Baixo Guandu 5,0863 7,4154  1083,4811 84,1557 1129,4057
Barra do Sahy 9,5178 12,4339  253,2098 42,9095  944,4092

Ecoporanga 6,2147 9,5600  1512,4123 182,9234 1538,2197
Itarana 10,2365 11,7784 1292,0602 151,3655 1237,5505
Jaguaré 6,4786 7,3037  1252,3718 103,7629 1521,7325
Jodo Neiva 10,5611 12,2089  949,0845 185,8855 1350,9231
Juncado 14,7489 16,1283  753,5308 255,0749 1350,6110
Linhares A 10,7376 11,8982 2096,0080 187,6766 1315,3168
Linhares C 10,6273 11,7760  542,4091 55,5887 1332,9266
Montanha 10,1772 11,0840 1233,6666 77,4000 1499,8570
Nova Venécia 8,6889 11,1105 1334,4121 7,9478  1602,8480
Paulista 10,2546 13,0251  209,7382 119,7925 1568,4429
Pinheiros 10,4016 11,3284 1326,1552 192,0219 1518,2153

Santa Tereza 13,1318 15,4252 791,2116 128,1311 1293,0029
S&do Francisco 8,1290 10,7879  976,6881 81,2801 1503,5625
Suica 13,0749 15,3583  230,7909 184,6105 1042,5345

Tabela C.29. Dados da réplica R1 (Parte 11)

Subestacdo NEHV 3LG 1LG L-L R+

Aracruz 31,3650 3161,8088 34855059 2737,8960  0,4610
Baixo Guandu 26,3152 6505,6254 6653,0930 5633,8616  0,0100
Barra do Sahy 22,0047 6327,8144 6513,3721 5479,4090  0,0198
Ecoporanga 35,8405 1644,5994 1869,4588 1423,7733 0,6756

Itarana 28,8349 5623,1123 6367,3769 4869,9284  0,0991
Jaguaré 35,4564 7699,9864 8579,3860 6668,8630  0,0998
Jodo Neiva 31,4765 8786,1184 3731,9532 7609,7093  0,0399
Juncado 31,4692  3168,2675 4056,1063 2743,9549  0,6636
Linhares A 30,6469 7573,6504 7870,1568 6558,8036  0,0306
Linhares C 31,0572 7599,7235 8809,8706 6581,1831  0,0303
Montanha 34,9467 2276,0901 2697,9559 1971,3541  0,3871
Nova Venécia 37,3464  6959,4321 7403,1409 6027,0441  0,0500
Paulista 36,5447  2807,7063 3172,5553 2431,6469  0,1325
Pinheiros 35,3744  4373,5558 5291,6880 3788,1831  0,1420

Santa Tereza 30,1270 3833,6796 4053,0619 3319,7843 0,1302
Sdo Francisco 35,0330 3365,4539 4207,8166 2914,7948 0,4197
Suica 24,2911  2393,7649 2477,5467 2072,6014  0,0499




APENDICE C 161
Tabela C.30. Dados da réplica R2 (Parte I)
Subestagdo TNE NEMV MVFR UNE FKVAr
Aracruz 207,7332 176,9050 231,4765 80,7705 6796,5437
Baixo Guandu  132,5288 106,1783 126,5702 64,2896 5725,7936
Barrado Sahy  193,9826 172,1329 398,0597 102,4708 4729,4218
Ecoporanga 197,5827 162,2586 89,4426 141,1206 4472,1323
Itarana 320,7345 291,7843 191,0392 131,3394 11939,9485
Jaguaré 248,0745 212,7794 204,6906 108,3072 7452,3275
Jodo Neiva 428,5148 396,8193 213,1868 134,7501 6636,9469
Juncado 491,1084 460,2486 181,4254 211,0056 8874,0683
Linhares A 542,0890 512,1154 278,0345 196,3183 24215,9085
Linhares C 294,1104 263,0994 477,2985 128,8907 9364,7179
Montanha 112,2150 77,3093 99,1463 181,4376 6841,0916
Nova Venécia 51,3727 13,8824 174,5560 156,4985 10533,5496
Paulista 149,7064 113,8883 96,8901 186,7881 3595,9207
Pinheiros 314,8973 280,0398 147,9536 153,9517 9896,8978
Santa Tereza 290,1800 260,0585 203,3172 129,2015 4507,0305
Sdo Francisco  163,8362 128,8954 158,4618 199,3230 8969,5359
Suica 176,8877 152,6828 82,4905 75,5335 1192,6338
Tabela C.31. Dados da réplica R2 (Parte 1)

Subestagéo SAIFI1  SAIFI2 AREA EMVVA EVAHV
Aracruz 5,4832 6,4330 547,0863 75,2787 1323,0999
Baixo Guandu 5,0931 7,4253 1084,9334 84,2685 1130,9196
Barra do Sahy 9,4507 12,3463 251,4259 42,6072 937,7557
Ecoporanga 6,1251 9,4222 1490,6174 180,2874 1516,0529
Itarana 10,2775 11,8255 1297,2286 151,9710 1242,5009
Jaguaré 6,4491 7,2705 1246,6760 103,2909 1514,8118
Jodo Neiva 10,6346 12,2939 955,6882 187,1789 1360,3227
Juncado 14,4632 15,8160 738,9378 250,1351 1324,4547
Linhares A 10,5018 11,6369 2049,9644 183,5539 1286,4228
Linhares C 10,6116 11,7585 541,6039 55,5062 1330,9479
Montanha 10,1653 11,0710 1232,2214 77,3093 1498,0999
Nova Venécia 8,7223 11,1533 1339,5545 17,9784 1609,0248
Paulista 10,0507 12,7662 205,5678 117,4106 1537,2561
Pinheiros 10,2496 11,1628 1306,7774 189,2161 1496,0311
Santa Tereza 13,1294 15,4224 791,0670 128,1076 1292,7666
Séo Francisco 8,1076 10,7595 974,1185 81,0663 1499,6067
Suica 13,0285 15,3038 229,9716 183,9552 1038,8337
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Tabela C.32. Dados da réplica R2 (Parte 111)

Subestagéo NEHV 3LG 1LG L-L R+
Aracruz 30,8282 3107,6950 3425,8520 2691,0373 0,4531
Baixo Guandu 26,3504 6514,3459 6662,0111 5641,4135 0,0100
Barrado Sahy 21,8497 6283,2339 6467,4843 5440,8056 0,0197
Ecoporanga 35,3240 1620,8995 1842,5185 1403,2557 0,6659

Itarana 28,9503 5645,6056 6392,8474 4889,4089 0,0995
Jaguaré 35,2951 7664,9672 8540,3673 6638,5333 0,0994
Jodo Neiva 31,6955 8847,2513 3757,9198 7662,6569  0,0402
Juncado 30,8598 3106,9099 3977,5546 2690,8147 0,6508
Linhares A 29,9737 7407,2777 7697,2707 6414,7244  0,0299
Linhares C 31,0111 7588,4424 8796,7931 6571,4139 0,0302
Montanha 34,9057 2273,4236 2694,7952 1969,0446 0,3867
Nova Venécia 37,4903 6986,2514 7431,6701 6050,2703  0,0502
Paulista 35,8181 2751,8782 3109,4725 2383,2963 0,1299
Pinheiros 34,8575 4309,6491 5214,3655 3732,8299  0,1400

Santa Tereza 30,1215 3832,9790 4052,3212 3319,1775 0,1302
S&do Francisco 34,9408 3356,5997 4196,7462 2907,1263 0,4186
Suica 24,2048 2385,2676 2468,7520 2065,2442 0,0497

Tabela C.33. Dados da réplica R3 (Parte I)

Subestagdo TNE NEMV MVFR UNE FKVAr

Aracruz 213,8886 182,1469 238,3354 83,1639 6997,9341
Baixo Guandu  132,9096 106,4834 126,9339 64,4743 5742,2462
Barrado Sahy  198,4829 176,1263 407,2943 104,8480 4839,1404
Ecoporanga 198,8666 163,3131 90,0239 142,0377 4501,1946

Itarana 321,5005 292,4811 191,4954 131,6531 11968,4627
Jaguaré 250,9114 215,2127 207,0314 109,5457 7537,5509
Jodo Neiva 423,4414 392,1212 210,6628 133,1548 6558,3696
Juncado 497,8580 466,5741 183,9189 213,9056 8996,0315
Linhares A 542,5800 512,5792 278,2863 196,4961 24237,8427
Linhares C 293,2057 262,2900 475,8302 128,4942 9335,9086
Montanha 112,8374 77,7381 99,6962 182,4440 6879,0362
Nova Venécia 50,9758 13,7752 173,2073 155,2893 10452,1676
Paulista 150,8889 114,7879 97,6554 188,2635 3624,3242
Pinheiros 314,1173 279,3462 147,5871 153,5704 9872,3831

Santa Tereza 291,0947 260,8783 203,9581 129,6088 4521,2383
Séo Francisco  163,7299 128,8117 158,3590 199,1937 8963,7165
Suica 180,3241 155,6490 84,0931 77,0009 1215,8034
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Tabela C.34. Dados da réplica R3 (Parte 1)
Subestacdo SAIFI1 SAIFI2 AREA EMVVA EVAHV
Aracruz 5,6457 6,6236  563,2972 77,5093 1362,3051
Baixo Guandu 5,1077 7,4466 1088,0509 84,5107 1134,1692
Barra do Sahy 9,6700 12,6327 257,2588 43,5956 959,5108
Ecoporanga 6,1649 9,4834 1500,3042 181,4590 1525,9050
Itarana 10,3020 11,8538 1300,3266 152,3339 1245,4681
Jaguaré 6,5229 7,3536 1260,9328 104,4722 1532,1349
Jodo Neiva 10,5087 12,1483 944,3734 184,9628 1344,2173
Juncado 14,6620 16,0333  749,0935 253,5729 1342,6577
Linhares A 10,5113 11,6474 2051,8212 183,7202 1287,5880
Linhares C 10,5789 11,7224 539,9378 55,3354 1326,8535
Montanha 10,2217 11,1324 1239,0560 77,7381 1506,4092
Nova Venécia 8,6549 11,0672 1329,2051 7,9168 1596,5935
Paulista 10,1300 12,8670 207,1915 118,3380 1549,3986
Pinheiros 10,2243 11,1352 1303,5405 188,7474 1492,3254
Santa Tereza 13,1708 15,4710 793,5607 128,5115 1296,8419
Séo Francisco 8,1024 10,7526  973,4865 81,0137 1498,6338
Suica 13,2816 15,6011 234,4393 187,5290 1059,0154
Tabela C.35. Dados da réplica R3 (Parte 111)

Subestacdo NEHV 3LG 1LG L-L R+

Aracruz 31,7417 3199,7800 3527,3645 2770,7762 0,4665
Baixo Guandu 26,4261 6533,0644 6681,1539 5657,6237 0,0101
Barrado Sahy 22,3566 6428,9997 6617,5245 5567,0278 0,0202
Ecoporanga 35,5536 1631,4330 1854,4922 1412,3748 10,6702
Itarana 29,0194 5659,0881 6408,1144 4901,0855 0,0997
Jaguaré 35,6987 7752,6223 8638,0333 6714,4503 0,1005
Jodo Neiva 31,3203 8742,5054 3713,4284 7571,9358 0,0397
Juncado 31,2839 3149,6106 4032,2212 2727,7967 0,6597
Linhares A 30,0008 7413,9870 7704,2427 6420,5347 0,0299
Linhares C 30,9157 7565,0975 8769,7309 6551,1978 0,0301
Montanha 35,0993 2286,0333 2709,7421 1979,9661 0,3888
Nova Venécia 37,2006 6932,2757 7374,2531 6003,5260 0,0498
Paulista 36,1010 2773,6148 3134,0337 2402,1216 0,1309
Pinheiros 34,7712 4298,9741 5201,4495 3723,5837 0,1396
Santa Tereza 30,2164 3845,0620 4065,0956 3329,6408 0,1306
Séo Francisco 34,9182 3354,4219 4194,0233 2905,2401 0,4183
Suica 24,6751 2431,6068 2516,7130 2105,3662 0,0507




APENDICE C 164
Tabela C.36. Dados da réplica R4 (Parte I)
Subestacdo TNE NEMV MVFR UNE FKVAr
Aracruz 215,0290 183,1180 239,6060 83,6070 7035,2
Baixo Guandu  134,0270 107,3790 128,0010 65,0160 5790,5
Barrado Sahy  197,8200 175,5380 405,9340 104,4980  4823,0
Ecoporanga 200,1050 164,3300 90,5850 142,9220  4529,2
Itarana 321,1530 292,1650 191,2880 131,5110 119555
Jaguaré 248,1980 212,8860 204,7930 108,3610 7456,0
Jodo Neiva 421,4080 390,2380 209,6510 132,5150 6526,9
Juncado 505,5440 473,7770 186,7580 217,2080 9134,9
Linhares A 551,3850 520,8970 282,8020 199,6850 24631,2
Linhares C 292,8610 261,9820 475,2710 128,3430 9324,9
Montanha 113,3160 78,0680 100,1190 183,2180 6908,2
Nova Venécia 50,8360 13,7370 172,7310 154,8620 10423,4
Paulista 148,2600 112,7880 95,9540 184,9840 3561,2
Pinheiros 317,0710 281,9730 148,9750 155,0150 9965,2
Santa Tereza 288,5590 258,6060 202,1810 128,4800 4481,9
Sdo Francisco  164,2100 129,1890 158,8230 199,7780  8990,0
Suica 174,6190 150,7250 81,4330 74,5650 1177,3
Tabela C.37. Dados da réplica R4 (Parte 1)
Subestagéo SAIFI1 SAIFI2 AREA EMVVA EVAHV
Aracruz 5,6758 6,6590 566,3000 77,9230 1369,57
Baixo Guandu 5,1507 7,5093 1097,2000 85,2210 1143,71
Barra do Sahy 9,6377 12,5905 256,4000 43,4500 956,31
Ecoporanga 6,2033 9,5425 1509,6500 182,5890 1535,41
Itarana 10,2909 11,8409 1298,9200 152,1690 1244,12
Jaguaré 6,4523 7,2741  1247,3000 103,3430 151557
Jodo Neiva 10,4582 12,0900 939,8400 184,0750 1337,76
Juncado 14,8884 16,2809 760,6600 257,4880 1363,39
Linhares A 10,6819 11,8364 2085,1200 186,7020 1308,48
Linhares C 10,5665 11,7086 539,3000 55,2700 1325,29
Montanha 10,2651 11,1796 1244,3100 78,0680 1512,80
Nova Venécia 8,6311 11,0367 1325,5500 7,8950 1592,20
Paulista 9,9536 12,6428 203,5800 116,2760 1522,41
Pinheiros 10,3204 11,2399 1315,8000 190,5220 1506,36
Santa Tereza 13,0561 15,3362 786,6500 127,3920 1285,55
Séo Francisco 8,1261 10,7841 976,3400 81,2510  1503,03
Suica 12,8614 15,1075 227,0200 181,5960 1025,51
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Tabela C.38. Dados da réplica R4 (Parte 111)

Subestacdo NEHV 3LG 1LG L-L R+

Aracruz 31,9110 3216,8400 3546,1700 2785,5500 0,4690
Baixo Guandu 26,6483 6587,9900 6737,3300 5705,1900 0,0102
Barrado Sahy 22,2819 6407,5300 6595,4200 5548,4300 0,0201
Ecoporanga 35,7750 1641,6000 1866,0400 1421,1700 0,6744
Itarana 28,9880 5652,9700 6401,1900 4895,7900 0,0996
Jaguaré 35,3127 7668,8000 8544,6300 6641,8500 0,0994
Jodo Neiva 31,1699 8700,5300 3695,6000 7535,5800 0,0396
Juncado 31,7669 3198,2400 4094,4700 2769,9100 0,6699
Linhares A 30,4877 7534,3000 7829,2700 6524,7300 0,0304
Linhares C 30,8793 7556,2000 8759,4200 6543,4900 0,0301
Montanha 35,2482 2295,7300 2721,2400 1988,3700 0,3905
Nova Venécia 37,0983 6913,2100 7353,9800 5987,0200 0,0496
Paulista 35,4721 2725,3000 3079,4400 2360,2700 0,1286
Pinheiros 35,0982 4339,4000 5250,3600 3758,6000 0,1409
Santa Tereza 29,9532 3811,5700 4029,6800 3300,6400 0,1295
Séo Francisco 35,0205 3364,2600 4206,3200 2913,7600 0,4195
Suica 23,8944 2354,6800 2437,0900 2038,7600 0,0491

Tabela C.39. Matriz experimental simplex-lattice para as réplicas

Teste Controle Respostas
ya 72 EQMr1 EQMRg; EQMRgs EQMRr4
1 1 0 14,276 14,104 13,890 14,179
2 0,9 0,1 14,865 14,713 14,472 14,793
3 0,8 0,2 15,477 15,326 15,065 15,434
4 0,7 0,3 16,111 15,961 15,680 16,101
5 0,6 0,4 16,752 16,598 16,301 16,782
6 0,5 0,5 17,396 17,235 16,923 17,471
7 0,4 0,6 18,045 17,865 17,541 18,160
8 0,3 0,7 18,688 18,484 18,143 18,844
9 0,2 0,8 19,322 19,088 18,737 19,516
10 0,1 0,9 19,947 19,677 19,318 20,184
11 0 1 20,556 20,253 19,881 20,833
12 0,75 0,25 15,793 15,642 15,371 15,765
13 0,25 0,75 19,005 18,787 18,441 19,185
Tabela C.40. Escores de fatores com rotacdo otimizada para R1
F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7
-1,2527 0,1250 0,3429 -1,9440  -0,6439  -1,0771  -0,2068
0,6792 -0,6247 1,4437 -1,5450 0,1920 1,0762 -0,0083
0,3209 -0,8776 1,9700 0,2571 -0,4356  -1,5110 1,0850
-1,7321 0,4506 -0,5498  -1,3873 0,0694 0,6454 0,2617
0,2408 0,2732 0,7387 0,1105 0,9130 0,3357 -0,6007
1,2238 0,3537 -1,0098  -1,4100  -0,4959 0,0056 -1,2810
1,6830 1,5532 -0,2611  -0,1254  -1,3065 1,0132 2,3450
-1,2766 1,8724 -0,3306 1,2403 -0,1803  -0,7377 0,3358
0,6864 1,2402 0,3875 0,3452 2,8839 -0,2917 0,1414
0,9482 -0,0836  -0,3023 0,2892 -0,6712  -2,4594  -0,8996
-1,0486  -1,2402  -0,4653 0,3461 0,7240 0,4561 0,8111
1,1566 -1,9049  -1,2224 0,3429 0,6911 0,2526 0,0920
-0,2130  -0,7166  -1,2958 0,9848 -1,1324 0,4426 0,0308
0,0547 0,6677 -0,8061 0,1171 0,2352 0,6029 -1,5320
-0,1148 0,0159 0,2808 1,2211 -0,4785 0,1627 -0,5970
-0,8509  -0,8850 -0,6704  -0,0149 0,5704 -0,3853 1,2151
-0,5049  -0,2193 1,7501 1,1721 -0,9347 1,4693 -1,1924
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Tabela C.41. Escores de fatores com rotacdo otimizada para R2

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7
-1,2095  0,0737 0,4559  -1,9732  0,6556  -0,9801  -0,0942
0,7396  -0,6436 14156  -1,5517 -0,1590  1,0998 0,1024
0,3449  -0,8452  2,0055 0,1686 0,4788  -1,4617  -1,0872
-1,7509 04589  -0,5796  -1,3638  -0,0148  0,5946 0,3199
0,2740 0,2757 0,6567 0,1858  -0,9390  0,3172 0,6400
1,1769 0,3051  -1,0274 -1,3047 04251  -0,0774  1,5094
1,7121 1,7070  -0,4098  -0,1992  1,4228 0,9989  -1,9904
-1,3429  1,8699  -0,3019  1,2161 0,615  -0,7730  -0,0440
0,6568 1,2233 0,5373 0,2284  -2,8859  -0,1790  -0,6490
0,9168  -0,0992 -0,3194  0,3781 0,5973  -2,5287  0,9239
-1,0439  -1,1801 -0,5440  0,3174  -0,6620  0,4466  -0,6898
1,1307  -1,8770  -1,3223  0,3823  -0,7095  0,1724 0,1731
-0,2154  -0,7505  -1,0788  0,8551 1,0860 0,5515  -0,9302
0,0244 0,5845  -0,7254 0,794  -0,3204  0,5960 1,2733
-0,1222  0,0118 0,1923 1,3247 0,4604 0,0905 0,8587
-0,8398  -0,8100 -0,6971  -0,1021  -0,5057  -0,3487  -1,3808
-0,4513  -0,3044  1,7425 1,2588 0,9089 1,4810 1,0648

Tabela C.42. Escores de fatores com rotagdo otimizada para R3

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7
-1,2460  0,1134 0,3093  -1,9372 -0,6853  -1,0782  0,1507
0,6769  -0,6698 15049  -15782  0,1537 1,0774 0,0367
0,3412  -0,8502  1,9730 0,2233  -0,4966 -1,5341  -1,0873
-1,7586 04242  -0,5007 -1,3965  0,0475 0,6399 0,0222
0,2590 0,2783 0,6839 0,1560 0,9270 0,3151 0,6451
1,2541 0,3543  -1,1447  -1,2906  -0,4608  -0,0458  1,4697
1,6845 16262  -0,2709  -0,2286  -1,3532  1,0374  -2,1835
-1,2830  1,9067 -0,3635  1,2388  -0,1597 -0,7361  -0,1881
0,6487 1,2160 0,5206 0,2597 2,8781  -0,2188  -0,4104
0,9229  -0,0831 -0,2983 0,3385  -0,5916  -2,4557  0,8777
-1,0376  -1,2103  -0,5257  0,3369 0,6883 0,4469  -0,7380
1,1459  -1,8740 -1,2590  0,3620 0,7108 0,2091 0,0614
-0,1936  -0,7364  -1,1925  0,9278  -1,0855  0,5057  -0,5804
0,0292 0,5941  -0,7121  0,1440 0,3130 0,6117 1,3348
-0,1173  0,0257 0,2143 1,2673  -0,4650  0,1222 0,7500
-0,8402  -0,8515 -0,6426 -0,0721 05436  -0,3481  -1,3517
-0,4863  -0,2637  1,7039 12491  -0,9642  1,4515 1,1911




APENDICE C 167
Tabela C.43. Escores de fatores com rotacdo otimizada para R4
F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7
-1,2546 0,1347 0,2790 -1,9554 0,6174 -1,1152 -0,0081
0,6669 -0,5846 1,4057 -1,5798 -0,2212 1,0015 0,1012
0,3020 -0,8314 1,9300 0,2288 0,4329 -1,5908 -1,0521
-1,7718 0,4551 -0,5407  -1,3919  -0,0953 0,5975 0,0030
0,2450 0,2816 0,7070 0,1395 -0,9327 0,3144 0,6314
1,2313 0,3206 -1,0243 -1,3252 0,4915 0,0071 1,4874
1,6825 1,5986 -0,2610  -0,2183 1,3694 1,0026 -2,2415
-1,2330 1,9233 -0,4916 1,3522 0,2496 -0,7467 0,0433
0,6862 1,2243 0,4537 0,2941 -2,9061 -0,2570 -0,5056
0,9433 -0,1302 -0,2859 0,3489 0,6524 -2,4080 0,9203
-1,0257 -1,2061 -0,5885 0,3777 -0,6837 0,4390 -0,7124
1,1586 -1,8854 -1,2627 0,3841 -0,6435 0,2416 0,1449
-0,1919  -0,7747  -1,0483 0,8781 1,1080 0,5863 -0,6199
0,0801 0,6049 -0,7597 0,1701 -0,2454  0,6597 1,3791
-0,1229  -0,0019 0,2828 1,2460 0,4869 0,1698 0,7342
-0,8312 -0,8620 -0,6940 -0,0381 -0,5457 -0,3666 -1,3237
-0,5647  -0,2668 1,8985 1,0894 0,8655 1,4650 1,0185

Tabela C.44. Vetores e matrizes para estimar as elipses de R1 (Ward-ANCOVA)

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5
184,88 360,3 (271,87 425,55 120,13
H {96,64} {183,14} | 79,67 | {185,88} { 71,6 }
2194,94 231,69 1126,14 655,07 701,66 117,8 1404,04 501,44 1310,44 256,49
{231,69 47,83} {655,07 745,36} {117,8 38,68} [501,44 350,3} {256,49 98,2}
2219,66 1617,93 (721,97 1604,52 1362,49
{ 23,12 } {25&58} | 18,38 | {14&83} { 46,17 }
,994 0,106 0,799 -0,6 0,985 -0,169 0,928 -0,371 0,98 -0,198
P {0,106 0,994} {0,6 0,799} {0,169 0,985} {0,371 0,928} {0,198 0,98}
Tabela C.45. Vetores e matrizes para estimar as elipses de R2 (Ward-ANCOVA)
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5
182,95 355,98 271,09 428,51 119,28
. {95,61} {18L15} {79,39} {18117} {70,94}
1845,09 191,44 894,62 530,64 600,63 104,21 1158,83 414,67 1098,96 217,55
[191,44 39,29} {530,64 622,61} {104,21 35,76} {414,67 293,52} [217,55 85,19 }
1865,17 1306,41 619,25 1325, 46 1143,69
A [ 19,22 } {210,83} {17J6 } { 126,9 } { 40,48 }
0,994 -0,104 0,79 -0,613 0,984 -0,175 0,927 -0,372 0,979 -0,201
[0,104 0,994} {0,613 0,79} [0,175 0,984} {0,379 0,927} {0,201 0,979}
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Tabela C.46. Vetores e matrizes para estimar as elipses de R3 (Ward-ANCOVA)

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5
186,03 357,91 272,05 423,44 119,6
H {96,76} {182,4} { 79,9 } {184,96} {71, 25}
1809,06 200,43 [922,51 539,97] [622,73 97,31] [1162,18 416,68] [1094,58 218,3]
{200,43 44,3} | 539,7 630,52] | 97,31 30,34 {416,68 298,03} | 218,3 86,86
1831,54 1335,88 638,31 1130,37 1139,84
A { 21,82 } {217,16} {14,76} {129,85} { 41,6 }
0,993 -0,111 (0,794 -0,607] [0,987 -0,158] [0,927 -0,374] [0,979 -0,203]
{0,111 0,993} 10,607 0,794 | |0,158 0,987 | {0,374 0,927} 10,203 0,979 |
Tabela C.47. Vetores e matrizes para estimar as elipses de R4 (Ward-ANCOVA)
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5
186,74 359,72 [270,53] 421,4 119,15
" {97,29} {182,64} | 79,3 | {184,07} {70,87}
2303,18 295,97 [1248,49 859,59 [746,49 147,96 [1491,29 642,86 [1332,36 314,6
[295,97 50,13} [859,59 780,13} 147,96 38,66 | {642,86 365,28} | 314,6 97,91]
2341,42 1905, 23 (776,18 1782,84 1407,91
A [ 11,9 } {123,39} | 8,97 | { 73,75 } { 22,37 }
0,991 -0,128 0,794 -0,607 0,98 -0,196] 0,91 -0,413 (0,972 -0,233]
{0,128 0,991} [0,607 0,794} 10,196 0,98 | {0,413 0,91} 10,233 0,972 |
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APENDICE D - Otimizacio vy em dados sobre degradacao
de motores turbofan

Compreender e predizer danos em motores aeronauticos € amplamente investigado por
industrias e pesquisadores, como nos artigos de [195-201], os quais contemplam a coleta de
inimeras informacdes, geradas por diversos sensores distintos em posicdes especificas.
Usualmente, o diagnostico dessa magnitude pode gerar dados extensos que apresentam
caracteristicas multivariadas. Assim, um conjunto dessa natureza pode ser ideal para investigar
0 comportamento do método de otimizagdo da rotagdo y orthomax, apresentado no capitulo 3.
Com base nisso, dados referentes a progndésticos de degradacdo de motores a reacao, turbofan,
serdo analisados, sendo este conjunto disponibilizado pela National Aeronautics and Space
Administration (NASA), referente ao estudo de Saxena et al. [195] e disponiveis em [202]. Tais
conjuntos foram gerados através de softwares de simulacdo (C-MAPSS — Commercial Modular
AeroPropulsion System Simulation), baseado no comportamento de motores do tipo turbofan,
apresentado no diagrama da Figura D.1 e descrito na Tabela D.1. Maiores detalhes podem ser

verificados em [203].

0 5

=

0

©

Figura D.1. Diagrama simplificado do motor turbofan para o C-MAPSS®
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Tabela D.1. Descri¢do dos componentes do motor tipo turbofan

Item Descrigédo

Entrada de ar (Fan)

Compressor de baixa pressao (LPC)
Compressor de alta pressédo (HPC)

Céamera de combustdo

Eixo das turbinas

Eixo dos compressores

Turbina de alta pressdo (HPT)

Turbina de baixa pressdo (LPT)

Aumento do fluxo de ar para 0 empuxo (Nozzle)

oo kbR

O conjunto de dados dos autores constitui da simulagéo de 218 motores distintos, os quais
foram mantidos em execucéo até o momento de falha (variando de 127 a 356 ciclos). A coleta
de dados conta com 21 diferentes sensores distribuidos de maneira adequada para analisar o
comportamento dos motores. As informacdes de saida dos sensores estdo descritas na Tabela
D.2.

Tabela D.2. Respostas de saida para 0 C-MAPPS

Sensor Unidade Descricao Sensor Unidade Descricao

T2 [°R] Temperatura total na entrada do Fan phi [pps/psi] Razéo de fluxo de combustivel
T24 [°R] Temperatura total na saida na LPC para Ps30

T30 [°R] Temperatura total na saida na HPC NRf [rpm] Velocidade corrigida do Fan
T50 [°R] Temperatura total na saida na LPT NRc [rpm] Velocidade de nicleo corrigida
P2 [psia] Pressdo na entrada do Fan BPR * Razdo de diluicdo

P15 [psia] Pressdo total no duto de dilui¢do farB * Razéo de mistura combustivel/ar
P30 [psia] Pressdo total na saida HPC htBleed * Entalpia de sangria

Nf [rpm] Velocidade fisica do Fan Nf_dmd [rpm] Velocidade exigida do Fan

Nc [rpm] Velocidade do nucleo fisico PCNfR_dmd [rpm] Velocidade corrigida exigida do Fan
epr * Razao de pressdo do motor (P50/P2) W31 [lom/s]  Sangria do refrigerante HPT
Ps30  [psia] Pressdo estatica na saida HPC W32 [lom/s]  Sangria de refrigerante LPT

Adaptado de [195].

O método de rotacdo y proposto sera investigado com dados de 259 trajetérias de teste,
que apresentam apenas um modo de falha (degradacdo do compressor de alta pressdo). Deste
modo, tem-se um total de 713.811 dados (33.991 linhas experimentais com 21 sensores). Pode-
se notar a grande extensdo dos dados, que exigem um grande esforco computacional para

avaliar e interpretar os resultados para possiveis predi¢des e padronizaces.

Atraveés dos testes de adequacao, tem-se que os dados apresentaram uma estrutura apta
para a técnica multivariada FA, apresentando, para o teste de esfericidade de Bartlett, p-value
igual a 0,000 e KMO igual a 0,93. Sabendo que o0 conjunto se caracteriza como uma série
temporal multivariada adequada, € preciso definir a quantidade de fatores necessarios para o

estudo. A partir dos critérios de Kaiser, estabelecidos no capitulo 2, e das diretrizes apresentadas
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no capitulo 3, estabelece-se o uso de 2 fatores, sendo estes capazes de representar
adequadamente os 21 sensores, explicando 97.6% dos dados originais.

Em seguida, se faz necessario extrair os escores, assim, o melhor nivel de rotacéo y deve
ser definido para se obter a interpretacdo mais fidedigna e que considere a estrutura de
variancia-covariancia dos dados. Com base nisso, 0 DOE, do tipo simplex-lattice € criado a fim
de gerar todas as variacdes significativas para os niveis de rotacdo y. Utilizando um Id igual a
10 e considerando pontos axiais, gera-se 13 testes experimentais, como descrito na Tabela D.3.
Obtendo-se as configuracdes dos valores experimentais, € possivel aplicar a estratégia FA para
cada nivel de rotagdo y, em que os carregamentos fatoriais sdo analisados. Esta etapa permite

encontrar os valores VTE para os dois fatores extraidos.

Tabela D.3. Matriz experimental para os dados de anélise de degradacdo do motor turbofan

. Controle Respostas
Experimento —
vl v2 VTE1  VTE2 Variancia EQM

1 1 0 12,428 8,058 9,545 28,635
2 0,9 0,1 12,661 7,825 11,690 35,069
3 0,8 0,2 12,933 7,553 14,470 43,409
4 0,7 0,3 13,249 7,238 18,066 54,198
5 0,6 0,4 13,609 6,877 22,660 67,981
6 0,5 0,5 14,009 6,477 28,365 85,094
7 0,4 0,6 14,433 6,053 35,114 105,341
8 0,3 0,7 14,857 5,630 42,568 127,704
9 0,2 0,8 15,250 5,236 50,145 150,435
10 0,1 0,9 15592 4,894 57,216 171,649
11 0 1 15,871 4,615 63,343 190,029
12 0,75 0,25 13,085 7,401 16,154 48,461
13 0,25 0,75 15,059 5,427 46,383 139,148

A andlise dos valores de VTE coletados, referentes aos 21 sensores do motor turbofan,
foi baseada no modelo quadratico completo para verificar o comportamento dos experimentos.
A partir da Tabela D.4 € possivel verificar que todos valores VTE sdo significativos para o0s
parametros experimentais, bem como para os demais modelos. Ainda nesta tabela, tem-se que
os valores de VTE apresentam um 6timo ajuste experimental, com valores R2.j iguais a 100%
para as VTE’s de ambos fatores. Além disso, 0 ajuste preditivo também apresentou valores
altos, indicando que o ajuste experimental é capaz de realizar previsdes adequadas. O
comportamento das mudancas do valor y nas VTE’s pode ser verificado também nos graficos

de resposta de traco Cox (Figura D.2) e nos graficos de superficie de resposta (Figura D.3).
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Tabela D.4. Analise de variancia para EQMVTE (turbofan)

Grausde Soma dos Somados Quadrado

Fonte adi = P
Liberdade Quadrados Qua_drados Medlo
(seq.) (ajust.) (ajust.)
Regressao 4 36409,1 36409,1 9102,3 315961,05 0,000
Linear 1 35503,1 15037,1 15037,1 521971,91 0,000
adratico
Qyul o ' 1 800,5 810,1 8101 2811879 0,000
Cubico completo 1 86.7 86,7 867 301021 0,000
P1*92%(-) ’ ’ ’ ' '
Quartico completo
v *yZ*(-)Z 1 18,8 18,8 18,8 650,86 0,000
Erro de Residuos 8 0,2 0,2 0,0
Total 12 36409,3
(a)'IG,O (b)
8,0
15,2
7,24
14,44
o E 6,41
= -2
13,6
5,64
12,8
4.8
0,50 { b X -0,50 -0,25 0,00 0,25 0,5¢
(C) i v1 05
180 4 : y2 0,5
i
|
140 I
|
|
|
= I
< 100 !
|
|
|
60 :
i
— :
20 ]
-0,50 -0,25 0,00 0,25 0,50

Figura D.2. Traco de resposta Cox para (a) VTEs, (b) VTE; e (¢) EQM. (dados turbofan)
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(b)

Figura D.3. Gréfico de contorno e superficie de resposta para (a) VTE; e (b) VTE.. (dados turbofan)

Como apresentado anteriormente, sabe-se que os valores de VTE devem ser 0os mais

, tem-se a necessidade de aglutinar todos

0es

Assim, a partir dessas informag

s

7

proximos possiveis.

os resultados para criar uma funcdo objetivo Unica, que represente o erro quadratico médio entre

0s vetores, que deve ser minimizado. Em seguida, deve-se utilizar a Eq. (3.2), a qual se refere

a uma adaptacdo da modelagem matematica do EQM. Inicialmente, calcula-se a média () entre

as VTE’s para cada uma das linhas, assim como a sua respectiva variancia (¢%). A partir disso,

calculou-se 0 EQM para cada uma das linhas experimentais. Tais valores estdo descritos na

Tabela D.3.

| realizar a andalise do arranjo de misturas

z

, € possive

Baseado nos valores EQM

considerando um modelo quadratico completo. A Tabela D.4 apresenta que todos efeitos

ficativos (para um IC de 95%). Além disso, a tabela indica que

do sdo signi

~

principais e de iterag

e R%preq iguais a 100% e 99,9%
respectivamente. O comportamento de y para 0 EQM pode ser verificado na Figura D.2. A partir

, apresentando valores de R%a;

0 ajuste do modelo ¢é adequado

destes resultados, pode-se modelar a equacdo com os coeficientes de regressdo do EQM, para

realizar a otimizacédo (Eq. D.1).

x 7, =53,148x 7, x 7, X (1, = 7,)

+189,928x 7, - 95,946 x ,

EQM,;c =28,593x ,

(D.1)

2
29X71X72X((71_72) )
A partir dessa formulagéo, pode-se realizar a otimizagéo

+51,

considerando que os valores

experimentais gerados pelo EQMye devem ser minimizados. Essa fungcdo EQMy e esté sujeita
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ao espaco experimental predominante ao DOE (sendo as restri¢cOes da otimizacgdo), em que as
proporcOes dos parametros representam 100%, ou seja, y1 + y2 = 1.

Para encontrar o ponto 6timo, utilizou-se o algoritmo SQP. Deste modo, através dessa
aplicacdo, chegou-se ao ponto 6timo de rotacédo y igual a 1, apresentando EQMyte de 28,593.
Essa condicdo Otima se refere ao ponto em que o0 erro quadratico médio apresenta seu menor
valor, indicando assim, a melhor possibilidade para a extragéo dos escores fatoriais. Em outras
palavras, considerando esse valor 6timo, pode-se gerar a estrutura com maior nivel de
simplificacéo para esse conjunto de dados, em que 2 vetores de escores fatoriais podem explicar
um conjunto de 21 sensores com 33.991 linhas experimentais. Tal simplificagdo condiz em uma
reducdo de dimensionalidade de 90.47%, em que 713.811 dados podem ser representados
adequadamente por 67.982 dados. A Figura D.4 ilustra 0 comportamento da funcdo objetivo
através da superficie de resposta e graficos de contorno, além de indicar o ponto étimo
encontrado pelo SQP.
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Figura D.4. Gréfico de contorno e superficie de resposta para EQMyre - turbofan

A importancia de melhorar a rotagédo y orthomax para interpretacdo dos dados € visivel
ao se analisar o comportamento dos agrupamentos realizados dentro dos fatores com esta
rotacdo. Considerando uma analise comparativa, é possivel verificar, na Tabela D.5, o
comportamento da FA com diferentes padronizagdes: sem rotagdo, com rotagao quartimax, com

y igual a 0,5 e com rotagdo y otimizada. Inicialmente, pode-se verificar que a aplicagdo ndo
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rotacionada tende a trazer uma maior quantidade de explicagdo apenas no F1, criando um valor
de VTE expressivo, comparada com o F> da mesma aplica¢do. Assim, tem-se 19 sensores sendo
explicados pelo primeiro fator, enquanto apenas 2 sensores séo explicados pelo segundo fator.
Tal implicacdo € confirmada a partir do valor de EQM, sendo este extremamente alto para essa
hipGtese. O mesmo comportamento é verificado ao analisar as cargas fatoriais para rotagdo
quartimax, na qual 18 sensores sdo explicados no primeiro fator, enquanto o segundo explica
3. Este aumento no poder discriminatorio (em relacdo as cargas ndo rotacionadas) é verificado

nos valores de VTE e também no seu erro quadratico médio (190,02).

Tabela D.5. Comparativo das alocagdes das cargas fatoriais em diferentes rotaces

Sensores Sem rotacdo Quartimax Orthomax y = 0,5 y otimizado Comunalidade
F1 F2 F1 F2 F1 F2 F1 F2
T2 0,874 -0,458 0,967 -0,196 0,986 0,002 0,977 0,133 0,9728
T24 0,978 -0,143 0,979 0,135 0,932 0,329 0,880 0,450 0,9761
T30 0,995 0,024 0,949 0,301 0,869 0,486 0,797 0,597 0,991
T50 0,996 -0,065 0,974 0,216 0,911 0,407 0,849 0,524 0,9953
P2 0,859 -0,508 0,967 -0,248 0,997 -0,049 0,995 0,084 0,9964
P15 0,899 -0,433 0,985 -0,165 0,998 0,037 0,984 0,169 0,9963
P30 0,943 -0,328 0,997 -0,052 0,987 0,149 0,959 0,279 0,9969
Nf 0,881 0,462 0,717 0,689 0,564 0,819 0,450 0,887 0,9884
Nc 0,995 0,043 0,944 0,319 0,861 0,502 0,786 0,612 0,9924
epr 0,958 -0,068 0,939 0,202 0,879 0,387 0,820 0,500 0,9226
Ps30 0,956 0,285 0,839 0,540 0,713 0,698 0,614 0,786 0,9952
phi 0,943 -0,327 0,997 -0,051 0,987 0,151 0,958 0,281 0,9969
NRf 0,601 0,797 0,355 0,933 0,160 0,985 0,027 0,998 0,9959
NRc 0,762 0,614 0,561 0,802 0,388 0,898 0,265 0,942 0,9576
BPR -0,884 -0,448 -0,724 -0,676 -0,573 -0,808 -0,460 -0,877 0,9811
farB 0,836 -0,252 0,873 -0,008 0,857 0,168 0,827 0,280 0,7624
htBleed 0,996 0,020 0,951 0,297 0,872 0,482 0,800 0,593 0,9914
Nf_dmd 0,880 0,462 0,716 0,689 0,563 0,819 0,449 0,887 0,9884
PCNfR_dmd 0,601 0,797 0,354 0,933 0,160 0,985 0,027 0,998 0,9959
W31 0,932 -0,359 0,995 -0,085 0,991 0,117 0,967 0,248 0,9966
W32 0,932 -0,359 0,995 -0,085 0,991 0,117 0,967 0,248 0,9966

VTE 16,908 3,578 15,871 4,615 14,009 6,477 12,428 8,058 20,4861
% Var 0,805 0,170 0,756 0,220 0,667 0,308 0,592 0,384 0,9755
EQM 266,5493 190,0294 85,0943 28,6362

Negrito: maiores valores de cargas para cada fator

Comparado, em sequéncia, uma das variacdes de y (com valor de 0,5), tem-se um
aprimoramento na discriminacao dos sensores, em que 0 F1 explica 15 sensores e 0 F2 explica
6. Esse aprimoramento é visto nos valores de VTE e também em um valor de 85,09 para o
EQMyvre. Por fim, ao analisar todas as variagdes com o valor encontrado na otimizagéo (y igual
a 1), tem-se o maior poder discriminatdrio entre 0s sensores, em que o primeiro fator explicou
14 sensores e 0 segundo fator explicou 7. Essa divisdo apresentou o melhor balanceamento
possivel para as cargas fatoriais, através da VTE. Em consequéncia disso, ao utilizar esse valor

otimizado, tem-se um EQMyre de 28,636. E importante ressaltar que o valor y igual a 1 indica
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na aplicacdo da rotagdo varimax, em que, para esse conjunto de dados de degradacéo do motor
turbofan, apresentou 0 melhor comportamento para a explicacdo das variaveis latentes. Além
disso, tem-se que as cargas fatoriais, para o valor otimizado, apresentam altas cargas para 0s
sensores que eles representam e, consequentemente, obtém uma quantidade mais baixa de
cargas para o fator remanescente. Tal resultado pode ser ilustrado através de um dendrograma,
conforme a Figura D.5, ilustrando o nivel de similaridade entre fatores e seus respectivos

sensores, além da discriminacéo existente entre os clusters dos fatores.
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Figura D.5. Agrupamentos da relagdo “Sensores x Escores de fator”

A adequacdo e representacdo individual desse comportamento pode ser conferida também
através da realizagdo de regressdes dos fatores de y otimizado (F1 e F2) para cada um dos
sensores de seu respectivo grupo. As Figuras D.6 e D.7 ilustram o comportamento dos gréficos
de regressao F1 para 0s sensores gque 0 mesmo representa, em que € possivel verificar que todos
valores de ajustes (R%agj) foram maiores que 92%, com excecao das leituras dos sensores “epr”
e “farB”, os quais apresentaram pouca variabilidade durante os ensaios, levando a modelos
preditivos com menor ajuste. De maneira analoga, os graficos de regressdo para F»
apresentaram altos valores de ajustes, com valores de R%q maiores que 99%. Tal
comportamento pode ser verificado na Figura D.8. Diante deste resultado com alto nivel de
explicacdo e de ajustes estatisticos, pode-se concluir que o método proposto proporcionou uma

grande reducéo de dimensionalidade, com uma adequacdo elevada para possiveis predicdes de
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resultados no monitoramento de vida e outras aplicagdes, voltadas a analise de degradacédo de

motores turbofan.
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Figura D.7. Gréficos de regresséo dos sensores para F1 (Parte 11)
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Herein, an innovative methodology is proposed to improve the discriminatory power in the estimation of voltage
sag patterns and substation groupings attributed to the power quality distribution. Regulation for the Brazilian
energy context was considered for the analysis of real data. For this, factor analysis with varimax rotation was
applied, which favors the explanation of latent variables. On the basis of these considerations, substation clusters
were formed according to the level of similarity of the voltage sag based on the Ward's method. After that, the
ellipses of confidence for the clusters were proposed and it was possible to estimate clusters for voltage sag
regulatory purposes at three levels: low, medium, and high numbers of events. To prove the efficiency of this
approach, the design of the experiments considered different multivariate configurations, linkage methods, and
analysis. Then, simultaneous optimization was performed to verify the optimal parameterization that reduced
the variance in the clustering estimation. The method was applied in different scenarios to verify the robustness
for estimating cluster patterns. The method promoted better discriminatory power for the ellipsoidal functions to
estimate the voltage sag patterns and substation groupings, providing results that are more reliable, precise, and

stable.

1. Introduction

Research on quality improvements is ongoing in several sectors of
power quality, where the quality of the electric supply directly influ-
ences industrial processes [1]. The quality of electricity distribution is
of great importance, and the voltage sag is a parameter of considerable
concern in power quality improvement. Voltage sag has a direct impact
on losses in manufacturing processes, in addition to other effects on
power distribution equipment in industrial systems with sensitive loads
[2]. The importance of the topic was verified in studies such as that of
Santis et al. [3], which assessed the origin of voltage sag resulting from
failures in real and interconnected networks. In the same way, Liao and
Anani [4] used artificial neural networks to identify faults in the esti-
mation of the voltage sag state. Nagata er al. [5] discussed the over-
voltage sag, fault detection, and segmentation based on independent
component analysis. In other works, such as that of Santos and Barros
[6], an attempt was made to predict the amplitude and duration of
voltage sag in network planning. Costa et al. [7] presented a method to
determine the site index considering the sensitivity of the equipment to
voltage sags, in addition to varying the degree of sensitivity and

* Corresponding author.
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influence of unbalanced sags (in three-phase loads). In the work of
‘Wang et al. [8], they analyzed nonsimultaneous trips of protections on
two sides of the line and the protection failure (in short-circuit faults),
and they proposed an approach for stochastic assessment of voltage sag
based on kernel density estimation with a fault position method. In
other words, voltage sag stands out as an important parameter in en-
ergy distribution systems, because it makes it possible to know the
quality level of the substations in the power distribution system, and
consequently, to classify the different suppliers of the system.

Analyzing this performance is an important task because power
quality regulatory agencies, as in the Brazilian context, seek to map
substations based on veltage sags. Many researchers have used clus-
tering techniques to determine the clusters of lower quality, and thus, to
apply quality control and regulation measures, as verified in the study
of Miranda Filho et al. [9].

Methods for estimating patterns and groupings are widely used in
the electrical sector, such as clustering techniques [10-13] that use
nonhierarchical k-means analysis techniques. Some methods may per-
form better than others, such as that in a study [9] in which fault si-
mulations and network modeling at the distribution and transmission
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Keywords: This study explores the nature of the correlation in data to estimate the data quality to be used in decision-
Data quality assessment making processes. The main contribution of this research is the introduction of a new multivariate method based
Decision-making on rotated factor scores by varimax strategy for the repeatability and reproducibility study to effectively identify

Multivariate measurement system
Factor analysis

Varimax rotation

Confidence ellipsoid

possible data of poor quality leading to measurement errors. In addition, a new confidence ellipsoid-based
decision support methed is developed. The efficiency of the proposed methed was demonstrated using the
metallographic measurements of the geometric characteristics of the resistance spot welding process. To prove
the efficiency of the proposed method, it was compared with other consolidated techniques such as the analysis
of variance, weighted principal components method, and factor analysis without rotation. Thus, we verified that
the proposed method performed better interpretation of the latent information, minimizing the dimensionality of
the data, and separating the quality attributes analyzed by clusters. One response group was classified as ac-
ceptable, and the other as marginal. These results were verified by the confidence ellipsoids, in which the
proposed method obeyed the Bonferroni bilateral limits, outlining the factors which demonstrated superior
discriminatory power with non-overlapping ellipsoids avoiding the confounding and favoring the better data
quality analysis for multicriteria decision-making. When compared with the other approaches, the proposed
method demonstrated more reliable and robust results without such deficiencies as inversion of the groupings,
neglection of the variance-covariance structure, and the variability attributed to the data within the measure-
ment system.

1. Introduction mean square error multivariate approach for the identification of op-
timal parameters in robust estimators applied to AISI 12114 free-ma-

Improvements in industrial processes aimed at cost reduction and chining steel-turning.

quality improvement [1] are widely discussed. The researchers seek to
introduce innovative methodologies based on mathematical modeling
to maximize the efficiency and to improve the decision-making in these
processes. Among these proposals is the study conducted by McHaney
and Douglas [2], in which they developed a multivariate regression
metamodel of a decision support system (DSS) for the task of daily
resource allocation in an industry. Gomes et al. [2] used an approach
based on artificial neural network (ANN) modeling together with a
genetic algorithm for damage detection in carbon fiber reinforced
polymer (CFRP) aeronautical plates aiming to create a DSS to provide
more precise decision-making for the coupling of sensors in commercial
aircrafts. We can also highlight here the work of Gaudencio et al. [4], in
which they used the fuzzy decision-making strategy together with the

* Corresponding author.
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However, focusing all efforts on the exclusive improvement of the
process may not yield a satisfactory result, as variability can often be
attributed to the measurement process [5], which may compromise the
quality of the data to be analyzed by the decision maker. According to
Moges et al. [6], among the many factors that can affect the decision-
making process, data quality is the most critical. According to these
authors, the poor-quality data may lead to poor decision-making. Thus,
they highlight the data quality issue as one of the most crucial problems
in many industries. Heinrich and Klier [7] state that data quality as-
sessment has been extensively discussed in the literature related to
fields in which high-quality data is required for various business or
decision-making processes. Furthermore, Timmerman and Bronselaer
[8] infer that data quality is of great interest for the scientific research.
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In a process that has multiple correlated characteristics, it is more appropriate te use multivariate techniques.
This study proposes a multivariate gage repeatability and reproducibility (GR&R.) approach based on weighted
principal component factor analysis and confidence ellipses for the number of distinct categories (ndc). The
method was applied to the textured fiber bobbins process to analyze the measurement system of a leading textile
company in Brazil, at its factery responsible for 15% eof its total production. Ameng quality characteristics,
measurements of mass, density, and diameter of the bobbins were analyzed. The analysis is divided into two
main groups: the initial situarion of the measurement system, and the verification measurements taken after
calibration adjustments. The adjustments were made to the calibration of the equipment and significantly
reduced the variability of the measurements, with the proposed method providing adequate identification of the
variability, describing the confidence ellipses of the nde in a non-overlapping manner, and classifying the
measurement system as acceptable. In this study, it was possible to verify that the proposed strategy yields
satisfactory results, minimized the dimensionality of the data evaluated, reduced the time and isolated analyses
considering the variance-covariance structure. Consequently, it was possible to validate the company’s mea-
surement system, bringing greater reliability to actions performed by its process control division.

1. Introduction the internal tension of the fiber (reduce the shrinkage thereof), and make

the fiber homogeneous. Stability of dyebaths is a crucial factor in

The textile industry is one of the base industries that has evolved into
manufacturing due to market needs [1], where ensuring control and
optimization of processes is of paramount importance to ensuring
product quality. According to Atlgan [2], tolerance limits for product
quality are increasingly critical, necessitating statistical process control
in the textile & apparel sector.

Texturing is characterized by modification of synthetic and natural
polymer fibers (which takes advantage of their thermoplasticity),
whereby the fibers undergo thermefixadon and draw. According to
Bemard [3], the thermofixation process (or heat weatment) is charac-
terized by heating where the upper limirt is given by the melting tem-
perature and the lower limit by the glass transition temperature of the
fiber, which is essential for breakage of its secondary bends. Gonse-
quently, thermofixation seeks to improve dimension stability, suppress

* Correspending author.
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avoiding color variation of the yarns [4], directly influencing the final
quality of the product.

Equally important, according to Salerne-Kochan [5], the quality of
textile products has a significant impact on consumer perception.
Several techniques of quality improvement have been applied to
manufacturing processes, including texrurization, as shown by Silva
et al. [6], who carried out parameter modeling and optimization for the
false-twist texturing of the polyester process. Manufacturing companies
aim ar quality and cost as their primary objectives [7,2], however, tar-
geting quality improvements only for capacity may not significantly
favor the process. When process capability is already high, the wvari-
ability of the measurement system and the manufacturing system is
decisive for decision making [9,10].

In quality improvement projects, such as Six Sigma, before analyzing

Received 14 May 2019; Received in revised form 6 August 2019; Accepted 13 September 2019
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ABSTRACT A new approach to identify and diagnose the quality of extensive and multivariate data is
presented, using the gage repeatability and reproducibility (GR&R) study through the weighting of rotated
factor scores. The proposal uses axis rotation to improve the explanation and interpretations of latent
information, providing a statistically appropriate alternative when dealing with two or more correlated
data sets. To analyze data with a significant variance-covariance structure, factor analysis (FA) is applied
for calculating the eigenvalues and extracting of the rotated scores. Once obtained, these scores are then
weighted with their respective eigenvalue for each factor. This procedure results in a single response vector,
which is capable of properly interpreting all of the quality responses analyzed. To illustrate an application
of the method, a real data set from a resistance spot welding process is selected, and two different types
of rotation are compared. The proposed method provided an output that contemplated all of the significant
variability of the data in a unique and significant way. In addition, the method enabled a reduction in the data
dimensionality, thus minimizing the time for analysis and computational effort.

INDEX TERMS Multivariate measurement system, repeatability and reproducibility, orthogonal rotation,

weighted factor analysis, resistance spot welding.

I. INTRODUCTION

Multivariate statistical techniques are widely used to analyze
data that has a significant variance-covariance structure [1].
Such methods have been applied in many engineering prob-
lems to improve the interpretation of extensive and corre-
lated data. In fact, several studies already use multivariate
strategies in a handful of applications, such as flux-cored arc
welding process [2], moving average control chart [3], design
of experiments on clustering methods [4] and applications in
process monitoring [5], [6]. Such approaches are also used
in the energy [7], healthcare [8] and economy [9] sectors.
Among several methods, some of them stand out in view
of their characteristics. The principal component analysis
(PCA), for instance, is a multivariate strategy that reduces
the data dimensionality and promotes uncorrelated vectors,
considering its variance-covariance structure [10], [11]. PCA

The associate editor coordinating the review of this manuscript and

approving it for publication was Qingchao Jiang

VOLUME 8, 2020

has been used in several applications focused on quality
improvement, such as the studies of [12]-[16].

Another widely used approach is the factor analysis (FA),
which promotes the grouping of characteristics based on their
explanation level [17]. FA has some advantages over the PCA
technique. FA provides a better interpretation and explanation
of the data with a simpler structure [1]. FA also enables the
reduction of repetitive information between variables, using
a smaller amount of latent variables [18]. Another advantage
is that FA allows the grouping of the variables observed in
relation to the factor loads. For example, in a suitable applica-
tion, one factor would have a high factor load value, while the
other factors would have small or moderate loads [1]. Such
a characteristic would favor the simplicity of the structure
and, consequently, the explanation of the data. However, this
structure is not always obtained [17], so it is often recom-
mended to use methods to rotate the axes of the factors to
improve the explanation of the variables. The purpose of this
rotation approach is to acquire a simple data structure, with
easy interpretation of the observed variables [19].

This work is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 License. For more information, see https://creativecommans.org/licenses/ by /4.0/ 183557
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Article history: In this study, a damage identification method is proposed using both the finite element
Received 17 December 2019 method and the bat optimization algorithm applied to the AS-350 helicopter main rotor
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+ blade. First, the structure is numerically modeled and evaluated with and without the pres-
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ence of induced damages. In a second approach, an inverse problem of optimization is con-
structed in order to identify certain damages in terms of its position and severity level.
Three different objective functions are evaluated according to the modal parameters of
the rotor blade (vibrations in x, y and z directions). Numerical results, through analysis
of variance, showed that local damage significantly modifies the modal response into a

Keywords:
Damage identification
Inverse problem

Bat optimization algorithm non-linear aspect. The modal response used was able to identify, with great efficiency,
Helicopter rotor blade the actual (noise simulated) damages induced in terms of location and severity.
RSM Accordingly, a damage identification method is developed in order to better handle any
Structural health monitoring measurement data (to find/regarding) structural changes (or damages) in complex aero-

space structures. The obtained results from these numerical examples indicate that the
proposed approach can detect true damage locations and estimate damage magnitudes
with satisfactory accuracy, even under high measurement noise.

@ 2020 Elsevier Ltd. All rights reserved.

1. Introduction

The structural condition depends on the operating regime of the aircraft, namely its use (operational load ) that conditions
the consumption of its useful life. The knowledge of the current state of structural components (structural health) is impor-
tant as it allows to diagnose its condition, and the knowledge of the consumption of useful life allows to make a forecast of
the remaining time of life. The introduction of Structural Health Monitoring (SHM) systems in aircraft has been increasing,
given its recognized benefit, however older aircraft do not always have the necessary instrumentation [35].

Equally important, there are the global and local methods, which use different tools such as ultrasound, radiograph, eddy-
current and thermal fields [9]. Although these methods are effective, they need a previous knowledge of the damaged region,
but in the practical application, such information is almost never known. Finally, the global methods are mentioned, where
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This paper presents an efficient inverse global optimization approach for damage identification of plate-like
structures. In this ap proach, the damage identification process is performed by minimizing an objec tive function
based on moda parameters of CFRP laminated structires. The {dentificalion process entails two steps: §) the
direct problem is modeled using the finite element method. Damage is induced into the two different situations,
first as a variation in physical properties, i.e., delamination, as a variation in stiffness and also as a variation in

Keywords

Structural health monitoring
Inv erse problem

Sunflower optimization
Mixture design

Genetic algorithm
8 the grommet properties, for example small ciredlar holes; i) For solving the optimization problem, an enhanced

SunFlower Optimization (SFO) algorithm is applied in the inverse problem methodology. The SFO metaheuristic
algorithm has its biological operators optimized by mixture design method. The efficiency of the proposed
identification {s investigated through two mumerical examples for laminated composite plates where Genetic
Algorithm, SFO and an improved SFO algorithm are compared. The obtained results indicate that the proposed
Structural Health Monitoring method can successfully identify the location and the severity of small induced
damage cases in the laminated composite plate. In addition, the improved algorthm was shown to be more
efficient and accurate than the widely lmown and applied Genetic Algorithm.

1. Introduction computational techniques [2].

The basic idea of an SHM system is to provide a structure of interest

Nowadays, there has been a huge and increasing volume of research
on structural health monitoring since the 1970s with 17,000 papers
published just in the last decade [1]. However, this enormous research
effort has yielded only a small number of routine industrial applica-
tions.

It is well known that composite structures offer numerous ad-
vantages over conventional structural systems in the form of higher
specific stiffness and strength, lower life-cycle costs, and benefits such
as easy installation and improved safety [2]. However, composite ma-
terials can deteriorate due to the excessive use, cydic loading, dimatic
conditions and deficiendies in inspection methods. In particular, visual
inspections are usually time-consuming, costly and require components
readily accessible. Other conventional methods (acoustic emission, ul-
trasonic methods, thermography, x-rays and others) for detecting da-
mage in composites are often costly and depend heavily on the skill and
experience of the operator. Structural Health Monitoring (SHM) tech-
niques applied to composite structures offer a promising alternative and
involve continuous monitoring of a structure using a non-destructive
inspection (NDI) together with integrated sensors and advanced
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with detection and analysis capabilities, and to allow monitoring and
evaluation to be performed periodically or continuously autonomously.
The SHM methaod in principle offers higher security, since failures do
not evolve to an alamming level.

As the potential benefits of this incorporation of SHM are enormous,
a great deal is underway worldwide to incorporate some degree of “self-
diagnosis’ ability into man-made structures [4].

In other words, the process of detecting or identifying damage is
essentially an inverse problem, where input(s) and output(s) are
known, and, through these, the location of a present damage in a given
structure can be determined. There are several recent works that ad
dress the most diverse types of computational methodologies aimed at
detecting damage in structures, such as Artifidal Newal Networks
(ANN) [5-7], Puzzy logic [8-10], intelligent signal processing [11-13],
optimization algorithms such as Genetic Algorithm (GA) [14-16],
Particle Swarm Optimization [17-19] and others non traditional
heuristics [20-22].

In essence, damage detection is a system identification problem,
where for a given set of input-output parameters the loca tion and extent

2020
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Delamination is one of the most common failure mode in laminated composites that leads the separation along
the interfaces of the layers. The structural performance can be significantly affected by this degmadation. Such
damages are not always visible on the surface and could potentially lead to catastrophic structural failures. The
existence of delamination alters the vibration characteristics of the laminated structures, so if they are detected
and measured previously, they can be used as indicator for quantifying health and the potential risk of cata-
strophic failures. To ensure structural performance and integrity, accurate Structural Health Monitoring (SHM) is
crucial. In this study, an optimized methodology for delamination identification on laminated composite plates
involving the use of reduced mode shapes and computational tools, ie.. Genetic Algorithm (GA) and Artificial
Neural Networks (ANN) is performed. In a first step, the sensor distribution on the surface of the structure was
optimized using Fisher Information Matrix (FIM) criteria. After, GA and ANN were applied in order to identify
and predict delamination location. A feed-forward based neural network is used in order to detect damage on the
laminated plate using data obtained from Finite Element Analysis (FEA). The present methodology identifies
damage localization in structures and also quantifies damage severity. The applicability of the technique is
demonstrated on laminated plates and results are compared with numerical algorithms. This paper shows the
effectiveness of GA and ANN as tools for delamination damage identification problem. The algorithms in their
inverse formulations are capable of predicting accurately delamination position in plates-like structures.
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Structural health monitoring
Inverse problem
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Compaosi e plates

1. Introduction of the results are very complex steps.

A reliable and effective non-destructive damage identification

The application of advanced marterials such as composites in com-
ponents and structures have envolved in last decades due to the need
for improvements in terms of weight/strength ratio performance. In
addition, good fatigue strength and high structural performance, have
also been significant contributions to the rapid increase of the appli-
cation of those materials. However, according to [29], composite ma-
terials are subjected to high structural load demands due to their good
mechanical performance. Due to high loads, damage may occur in-
ternally to the material. Knowing the damage and Being able to detect,
locate and identify the type of damage in a structure is crucial for en-
gineers. However, the development of techniques capable of detecting,
locating, identifying and characterizing composite damages are still
considered a challenge. Actually, most of the non-destructive inspection
techniques applied in composite structures require high levels of op-
erator experience since the inspection procedure and the interpretation
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methed is crucial to maintain the safety and integrity of mechanical
structures (aircrafts, ships, buildings, etc.). The most common non-de-
structive damage identification techniques include visual inspection
and conventional nondestructive testing (NDT), such as tap coin, ul-
trasonic inspection, penetrating liquids and thermography. However,
the visual inspection techniques are unable to detect damage which is
embedded in a structure or invisible to human eyes while the conven-
tional NDT requires that the vicinity of damage be known a priori and
readily accessible for testing [12].

Vibration-based damage identification method has been widely
used as NDT [23,24]. Many approaches based on this method have been
proven to be effective in addressing problems in both basic and complex
structures [20]. This approach explains that damage can affect both the
physical and dynamic characteristics of the structural propertes. Phy-
sical characteristics include the mass, stiffness and damping, while
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ARTICLEINFO ABSTRACT

The resistance spot welding is a promising and widely used method for joining mechanical structures, being
applicable in various industrial sectors and constantly improved in order to guarantee a product with high
reliability and mechanical quality. This paper aims to verify the variability attributed to different measuring
instruments for this process, considering the multivariate nature of its critical-to-quality characteristics. In order
to verify the degree of reliability of the results in this process, the multivariate repeatability and reproducibility
study based on the weighted principal components method was used, considering two different responses.
Design of experiments methodology was used for collecting the data, in order to obtain a real representation of
the process amplitude. The measurements were evaluated by image analyzer and conventional metrology me-
chanical instruments. The results showed a better precision of the metrics performed by the image analyzer,
where the measurements presented lower variability, while the mechanical instruments showed greater un-

Keywords:

Measuring instruments
Multivariate gage study
Repeatability and reproducibility
Resistance spot welding
Weighted principal components

certainties for the measured values.

1. Introduction

Resistance spot welding (RSW) is a process that uses heat from an
electric current for joining metallic structures. Although RSW is widely
used in different segments of the industry, it is worth highlighting its
use in the automotive industry, especially as a welding process for steel
sheet products [1,2]. Among the main features of the RSW process are
high operating speeds [2] and suitability for automation [4].

To ensure that the weld maintains constant quality during the
production process two factors should be considered: (1) optimum
welding parameters and (2) process control [5]. Due to the importance
of weld quality, methodologies for defining optimal welding parameters
are widely used for process improvement, contributing to the control
and capability of the RSW process.

Several specific methods of quality assessment can be used to verify
dimensionality measurements of the weld point, such as electrode dis-
placement [6], X-ray [7] and ultrasound [8]. In addition to these ap-
proaches, the metallographic analysis is used to analyze the geometrical
characteristics of the welding process [9-11]. The geometrical char-
acteristics are directly related to weld strength, such as the weld button
size characteristics [12]. Thus, this study evaluates the indentation
depth and nugget width, which are the geometric quality characteristics

* Corresponding author.
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that have major impact on products from RSW process.

The high quality of the products are one of the main targets of
manufacturing companies [13]. To reach these conditions, it is critical
to control the variability of manufacturing processes. Part of the total
variability of this process is due to the variability associated with the
measurement system (special cause) and the other part is due to the
process itself (common cause) [14,15]. Thus, in order to monitor and
improve processes such as RSW, it is extremely necessary to determine
the capability of the measurement system [16,17].

In order to evaluate the capability of measurement systems, one can
use gage repeatability and reproducibility (GR&R) studies [18]. The
most used methods for performing GR&R studies is the Analysis of
Variance (ANOVA) approach, that segregates the variance of the mea-
surement system into two components: variance due to repeatability
and variance due to reproducibility. The GR&R strategy is widely used
for measurement system analysis (MSA) as in [14,19-21].

In manufacturing processes, several outcomes are taken into ac-
count for process monitoring and improvement. These outcomes are
usually statistically correlated, and when the variance—covariance
structure among these outcomes is not considered, it can lead to in-
accurate analysis and incorrect conclusions. Hence, in order to over-
come the aforementioned issue of correlated outcomes in multivariate

Received 17 July 2018; Received in revised form 11 October 2018; Accepted 24 October 2018
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ARTICLEINFO ABSTRACT

Organizations focus on determining optimal operating conditions to ensure quality; however, industral pro-
cesses exhibit a high degree of variability and the use of robust estimators is a suitable alternative to model
experimental data. As a case study, the surface roughness (R,) of an AISI 12114 steel turning process is optimized
to find a centrality measure close to its target with minimum dispersion and thus improve the guality of the
machined surface by choosing the best values of the associated parameters. The main contribution of this re-
search is the proposal of a multichjective optimization method that uses principal components analysis to
minimize the redundancy of objective functions in terms of multivariate mean square error, thus making opti-
mization of the process possible with a better explanation of all centrality and dispersion estimators proposed
herein. The method uses a fuzzy decision maker to show the surface roughness' optimum result with the most
efficient production taken into consideration. To prove its efficiency, confirmation runs were conducted. At a
confidence level of 95%, the optimal value falls within the multivariate confidence intervals only for Model B, in
which the estimators median and median absolute deviation are considered, thus affirming which pair of es-
timators achieves the most robust parameter design solution. Through the proposed research, the developed
model can be used in industries for determining machining parameters to attain high quality with minimum
power consumption and hence maximum productivity.

Keywords:
Robust parameter design
MNormal boundary intersection
Principal components analysis
Fuzzy decision maker

1. Introduction that produce minimal variation in the presence of noise fall under the

category of robust parameter design (RPD), which is an engineering

Organizations that try to focus on optimum operating conditions
must ensure quality and continuously search for improvements. They
aim at minimizing the uncertain measurements that provide variation
and affect accuracy. Measurement uncertainties affect the responses (y)
and also the predictor variables (x); therefore, it is reasonable to use
robust analysis tools to minimize these effects. In that scope, the design
of experiments (DOE) approach is a particularly excellent tool for op-
dmizing certain process quality characteristics [1]. Many researchers
have applied the response surface methodology (RSM), in which one
aims to discern answers that are influenced by some variables to opti-
mize results. The principal objective is to obtain an adequate model
from a sequence of designed experiments to obtain optimal operating
conditions for the process [2,3].

Experimentation directs the development and improvement of ex-
isting processes and facilitates the development of robust processes that
are minimally affected by variation of external agents. The processes

* Corresponding author.

methodology intended to be a cost-effective approach to improving
product quality [4].

RPD was allied with the RSM approach by Myers and Carter [5].
They were aiming to solve problems in which the experimenter was
able to identify a primary response to be optimized by being limited to a
specific value of average or variance as the secondary response. This
idea was popularized by Vining and Myers [6], who pointed out that
the objective of optimizing the mean g(x) and variance §2(x) si-
multaneously could be achieved through the dual-response surface
method.

Consequently, estimators of mean and variance are normally used.
Industrial processes, however, often exhibit high variability in repeated
observations. This approach raises a question pointed out by Boylan
and Cho [7]: Which robust estimators achieve the best RPD solutions?
Therefore, in this work, we compare eight dual-response surface models
to define the best. The first model (Model A) comprises a sample mean
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an integrated variance mapping. Using a random initial center point guess within regions
of minimal prediction error, gradual improvements are done towards the curvature region
where a response surface may be properly fitted. Experimentations carried out in such
regions allow a large step size since coefficients standard error are very low. In order to il-

ﬁ:{;vzrrdieepm ascent lustrate this approach, a Flux-Cored arc welding cladding process of AISI 1020 carbon steel
Principal component analysis sheets with AISI 316L stainless steel tubular wires was studied considering a full factorial
Design of experiments design with four input parameters for correlated pairs of responses. The case study and ad-
Flux-cored arc welding (FCAW) ditional simulations highlights the suitable optimization results obtained with the method

and its practical and successful implementation in a real-word manufacturing problem.
@ 2020 Elsevier Inc. All rights reserved.

1. Introduction

Steepest Ascent Method (SAM) is a gradient-based search algorithm that considers the ratio between the coefficients of a
first order model as a lead-off track to experimentally move the first center point vector toward the direction of maximum
increase for the objective function [1]. Having been originally developed for just one response, SAM applicability for the
multiresponse case remains underexplored. Among the papers treating multiresponse steepest ascent, two approaches are
observed: (1) the weighted priority method (WP) [2,3] and (2), the Desirability-based (D) search direction [4,5]. WP consists
of a path of steepest ascent based on the individual gradients of original responses and their respective relative priorities
(;) computed from a first order model (generally estimated from a 2¥ full factorial design or a 2%P fractional factorial de-
sign, where k is the number of factors used in the experiment) combined as a weighted sum. Similarly, Desirability-based
approach employs the geometric mean of individual desirability indexes to serve as a common direction for the responses.
As will be seen in the next sections, when the individual responses are correlated, WP and D tends to overestimate the pro-
jection of gradients onto the direction of maximum improvement, deviating the center point of the most reliable improve-
ment direction considerably. In order to mitigate the correlation$ influence over multiple objective functions coefficients,
[3] considers the ridge path estimated by seemingly unrelated regression (SUR) model as well as standard multivariate
regression (SMR) model. Applying such multivariate techniques, the formed models were combined using the Desirability
index.

Thanks to its remarkable capacity to represent correlated variables as independent linear combinations, Principal Com-
ponent scores (PC) [6] may be used as a suitable alternative to D or WP agglutinative methods. Using the eigenvectors of

* Correspondent author.
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Abstract

Optimization methods are widely used to improve industrial processes and enhance the quality characteristics of product,
where process costs are directly linked. Given this assumption, this study aims to present a multivariate proposal of the
Taguchi loss function, to model and optimize manufacturing processes, searching to establish values that prioritize quality
and provide the minimum loss in view of the process costs. For this, design of experiments techniques will be used to model
the process and the calculated loss functions. The strategy of principal components analysis is used to minimize the data
dimension, considering the structure of variance—covariance. Then, the normal boundary intersection method is used to find
the Pareto frontier. Based on the values, the method also proposes a total loss function equation, which is characterized as
an approach to choose the optimal point based on the sum of the loss functions for the Pareto frontier through the process
cost. To demonstrate the behavior of the method, the flux-cored arc welding of stainless-steel cladding process was applied.
In view of the results, the method provided an optimal value at the Pareto frontier, contemplating an appropriate balance
between minimal loss and higher quality, which were compared with other studies in the literature. The method also provided
a reduction in computational effort of approximately 90% (from 210 to 21 subproblems), obtaining the best solution and
contemplating the multivariate nature of the data.

Keywords Response surface methodology - Taguchi loss function - Principal component analysis - Normal boundary
intersection - Flux-cored arc welding process

1 Introduction improve quality in industrial processes, such as: [1-5]. On

the other hand, the relationship between quality and price is

To survive in the competitive industry and meet customer
demands, industries should constantly enhance their pro-
ductive processes. Improvements in quality, cost, flexibility,
speed and reliability are frequent challenges faced by the
sector. It is possible to find in the literature several articles
that present mathematical and computational strategies to
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a very important factor since price represents a loss for the
consumer at the time of purchase and low quality represents
an additional loss during the use of the product. This “loss™
includes the cost of customer dissatisfaction that leads to the
denigration of the company’s reputation [6, 7]. This concept
is very different from traditional guidelines for producers,
and includes rework, waste, warranty and services costs as
measures of quality.

For these reasons, Taguchi presented the quadratic quality
loss function to redefine the quality of a product. All pro-
cesses that have a decreasing value for the quality loss func-
tion (QLF) can assure that performance has been improved.
QLF is a mathematical model that accounts for the quality
loss in terms of monetary values resulting from the deviation
in quality related to the target specification. When analyzing
the QLF of a process, the existence of few variables facili-
tates the calculation. However, an industrial process with
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Abstract

Damage detection methods are an important field of engineering and crucial in terms of structural safety. However, in
many practical cases, the process of monitoring and identifying damage is extremely difficult or even impractical due to
the conditions of access and operation of a given component/structure. In this study, an inverse algorithm based on strain
fields for damage identification in composite plate structures is presented. The inverse analyses combine ex perimental tests
and digital image correlation (DIC) with numerical models based on finite element update method with great advantage
of being a non-contact method. The proposed technique identifies the location and dimension of damages in a CFRP plate
using static strains formulated as an objective function to be minimized. By model updating, the discrepancies between the
experimental and the numerical results are minimized. For the success of the model updating, the efficiency of the optimiza-
tion algorithm is essential. A powerful new metaheuristic sunflower optimization (SFO) is employed to update the unknown
model parameters. Experimental results showed the excellent efficiency in the combined use of DIC, numerical modeling
and SFO optimization to accurately identify the location of damage in numerical and experimental tests. The obtained results
indicate that the proposed method can be used to determine efficiently the location and dimension of structural damages in
mechanical structures.

Keywords Structural health monitoring - Inverse problem - Sunflower optimization - Digital image correlation - Composite
plates

1 Introduction due to the fact that this type of material has good mechani-

cal characteristics such as high stiffness, high mechanical

The detection of damages is a field of extreme importance
in engineering, since through it corrective maintenance can
be applied and in this way structural safety can be guaran-
teed. A prognosis of the structure can be made from the
moment that a damage is correctly detected, thus being able
to evaluate the integrity of the structure and determine its
life time [1, 2].

In the same way, the application of composite materials
has become increasingly constant in several areas of indus-
try, but especially in the aerospace field. Its use is justified
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strength and stiffness-to-mass ratio [3-5].

At the same time, despite these good mechanical char-
acteristics, composite materials can present certain fail-
ures when subjected to extreme conditions such as static
overload, impact, fatigue, design errors and overheating [6,
7]. These faults can be translated as matrix microcracking,
interface delamination and then a strength redistribution fol-
lowed by fiber rupture [8, 9]. Most of the methods used to
detect damage are currently visual or experimental, such as
acoustic or ultrasonic methods. thermography, radiographs,
among others. These methods are in most cases time-con-
suming and costly. thus requiring structures to be located
in accessible locations and heavily dependent on the skill
and experience of the professional performing the inspec-
tion [10, 11].

In view of this scenario, there is a need for more viable
structural monitoring methods. In view of this, structural
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Abstract

Sensor placement optimization plays a key role in structural health monitoring (SHM) of large mechanical structures. Given
the existence of an effective damage identification procedure, the problem arises as to how the acquisition points should be
placed for optimal efficiency of the detection system. The global multiobjective optimization of sensor locations for structural
health monitoring systems is studied in this paper. First, a laminated composite plate is modelled using Finite Element Method
(FEM) and put into modal analysis. Then, multiobjective genetic algorithms (GAs) are adopted to search for the optimal
locations of sensors. Numerical issues arising in the selection of the optimal sensor configuration in structural dynamics are
addressed. A method of multiobjective sensor locations optimization using the collected information by Fisher Information
Matrix (FIM) and mode shape interpolation is presented in this paper. The sensor locations are prioritized according to their
ability to localize structural damage based on the eigenvector sensitivity method. The proposed method presented in this
paper allows to distribute the points of acquisition on a structure in the best possible way so as to obtain both data of greater
modal information and data for better modal reconstruction from a minimum point interpolation. Numerical example and
test results show that the proposed method is effective to distribute a reduced number of sensors on a structure and at the
same time guarantee the quality of information obtained. The results still indicate that the modal configuration obtained by
multiobjective optimization does not become trivial when a set of modes is used in the construction of the objective function.
This strategy is an advantage in experimental modal analysis tests, since it is only necessary to acquire signals in a limited
number of points, saving time and operational costs.

Keywords Sensor placement optimization - Structural health monitoring - Multiobjective optimization - Genetic
algorithm - Mode shape interpolation

1 Introduction optimize the sensors to distribute them in the best possible

way., with which one can have a quantity and quality of

The increasingly development of complex mechanical struc-
tures with high structural responsibility, the need arises to
develop ever more intelligent Structural Health Monitoring
(SHM) systems. The basic problem of an SHM system is to
get the structural response from a specific number of sensors
and from there, from data processing, infer whether there
is a damage or not. In this way, it is extremely important to
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information of the reliable structural response.

The acquisition points on a mechanical structure is a cru-
cial problem in SHM systems. In acronautical systems, it is
impossible to install sensor on every part of the fuselage by
various functional and economic factors. In this way. taking
into account a finite (limited) number of sensor, two funda-
mental questions arise about the location optimization [15]:
(1) which type of performance index should be evaluated
and (2) which optimization technique can be used. Answer-
ing those questions, a placement optimization problem is
formulated based on a multicriteria optimization and a non-
sorted genetic algorithm (NSGA).

In aeronautical systems, it is impossible to install sen-
sor on every part of the fuselage by various functional and
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Abstract

This paper proposes a combined approach using the normal boundary intersection (NBI) and multivariate mean square error
(MMSE) that is an alternative approach to outperform the traditional NBI driving to an equispaced Parcto Frontier in a low-
dimension space with a considerable reduction in the number of iterations. The method participating in the evolutionary
stage of creating a uniformly spread Pareto Frontier for a nonlinear multi-objective problem is the NBI using normalized
objective functions allied to MMSE. In sequence, the fuzzy MMSE approach is utilized to determine the optimal point of
the multi-objective optimization. For sake of comparison, the performance of arc homotopy length, global criterion method,
and weighted sums were explored. To illustrate this proposal, a multivariate case of AISI H13 hardened steel-turning process
is used. Experimental results indicate that the solution found by NBI-MMSE approach is a more appropriate Pareto frontier
that surpassed all the competitors and also provides the best-compromised solution to set the machine input parameters.
Further, this algorithm was also tested in benchmark functions to confirm the NBI-MMSE efficiency.

Keywords Principal component analysis - Multivariate mean square error - Normal boundary intersection - Fuzzy decision
maker - Hardened steel turing

1 Introduction widely used in manufacturing processes, such as the machin-

ing process, where it is possible to find jobs that aim at the

Engineering problems have been precisely solved with the
advancement of mathe matical modeling coupled with com-
puter methods, once industrial processes have several input
variables that influence the output variables. This way, it is
possible to find in the literature studies, the mathematical
and computational strategies applied to engineering, such as
genetic algorithm [1, 2], particle swarm [3], ant colony [4],
grey wolf optimizer [5], multilevel cross entropy optimizer
[6]. and sunflower optimization [7]. These applications are
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efficiency of the process, using techniques such as mean
square error (MSE) [8], Taguchi method [9], and response
surface methodology (RSM) [10].

According to Almeida et al. [8], RSM is a kind of
design of experiment (DOE), a statistical technique capa-
ble of modeling, optimizing, and reducing experimental
costs in manufacturing processes. Usually, these processes
present several responses of interest that may present a cer-
tain level of correlation. In applications and mathematical
models of correlated characteristics, the variance—covari-
ance structure of these characteristics should be consid-
ered [11]. Thus, the modeling of correlated characteristics
for application in heuristic strategies should be seen as a
multivariate strategy to optimize all variables simultane-
ously. In a multi-objective optimization, efforts must be
made to find the set of optimal solutions, by considering
all objectives to be important. Within this approach, this
work presents an algorithm focused in the engineering
process optimization that combines the normal boundary
intersection (NBI) method with multivariate mean square
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Abstract

Laser beam machining (LBM) is a promising manufacturing process that exhibits several desirable quality characteristics.
Given a large number of objective functions, the level of complexity increases in an optimization problem. Therefore, this
study presents a multivariate application of the normal boundary intersection (NBI) method to reduce dimensionality in
optimization problems of the LBM process. Such an approach is capable of exploring the entire solution space with only
a small number of Pareto points, and generating equispaced frontiers based on the objective functions written in terms of
principal component scores. Hence, a design of experiment with three input parameters and six quality characteristics was
undertaken to appropriately model the process requirements applied to AISI 3148 steel. The results indicate that the pro-
posed methodology is capable of achieving optimal values for interest characteristics. In addition, this approach shows a
reduction in computational effort of approximately 91.89% (from 259 to 21 subproblems) in obtaining the best solution for
rough operation.

Keywords Laser beam machining - Principal component analysis - Normal boundary intersection - Material removal rate -
Roughness

1 Introduction addition to being widely applicable in automotive, civil,

and nuclear sectors [2]. This process has high potential for

Manufacturing processes, such as machining processes, pre-
sent many critical quality characteristics, such as various
types of roughness, as well as performance and productivity
characteristics. Among the machining processes, the laser
beam machining (LBM) process is prevalent as a promising
and non-consumable method. LBM is a non-conventional
method that exhibits several industrial advantages [1], in
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applications in precision mechanics and micromechanics,
but the expansion is being postponed due to a high initial
investment cost and the high energy consumption involved in
the process. This difficulty causes the number of published
studies to be reduced, limiting the information on the appro-
priate parameters to allow optimization of the manufacturing
process, either the rate of removal of material or the finish
of the roughness surfaces. Many studies of multiobjective
applications can be found in the literature, such as [3-8],
however the LBM process is not very exploited.

Machining processes are, in general, considered as mul-
tiobjective problems once they involve more than one per-
formance characteristic. LBM processes involve important
input parameters, each of which is crucial in the process.
Some of the main parameters are the following: laser fre-
quency (f). cutting speed (), laser power (), pulse intensity,
[9]. The main quality characteristics investigated in LBM are
the material removal rate (MRR), roughness, and metallurgi-
cal and mechanical properties [2].
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ABSTRACT Onec of the main goals in flux-cored arc welding processes is the optimization of bead geometry,
in which multiple geometric characteristics of the welding bead are important; therefore, multiobjective
optimization programming is often applied. However, several optimization problems that use stochastic
programming do not consider the impact of the correlation between the output variables on their probabilistic
constraints. In this context, this paper aims to present a multiobjective optimization method based on
multivariate stochastic programming. To demonstrate the applicability of the proposal, we conducted a
design of experiments to optimize a flux-cored arc welding process for stainless-steel claddings. The
weighting-sums method was applied to formulate the multiobjective optimization problem. It was possible
to formulate a multivariate probability distribution for the penetration and dilution. In addition, a 95%
probability to meet the predefined specification limits of the geometric characteristics was achieved.

INDEX TERMS Bead geometry, bivariate normal distribution, flux-cored arc welding, multiobjective
optimization programming, stainless steel claddings, stochastic programming.

L. INTRODUCTION

In practical optimization problems of industrial processes,
the assumption that the input data are deterministic is rarely
sustained. In fact, certain key inputs that are clearly random
are instead represented by their expected values. Such an
approach may be justified under special conditions; however,
in several applications, it is possible to demonstrate that such
a formulation is inadequate [1].

For example, in the general linear programming formula-
tion, Min f(x) = C'x is a vector of deterministic objective
functions that needs to be minimized and Ax < b is a set of
constraints [2]. In most approaches reported in the literature,
matrices C and A and vector b are composed of deterministic
values. Nevertheless, these vectors and matrices may have
random inputs in actual problems.

Therefore, it is important to model the stochastic nature
of the inputs in optimization problems. To achieve this,
stochastic programming (SP) can be used as a technique to
measure and analyze the impact on the variability of the

The associate editor coordinating the review of this manuscript and
approving it for publication was Utku Kose.
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responses [3]-[6] and has been used in different sectors.
Dai et al. [7] presented a literature review of all different
SP methods that have been applied only in unit commit-
ment (UC), including multi-stage SP and chance-constrained
programming (CCP). Reddy et al. [8] provided a literature
review on stochastic programming methods applied in the
optimization of smart grids (SG). The recourse method and
CCP were cited as widely used within the SG context.

In addition to the random aspect, most optimization prob-
lems present multiple and, often, conflicting responses of
interest [9]. In such cases, it is necessary to consider the
multivariate nature of the data [10]. For instance, correlated
data present a significant variance—covariance structure; to
properly compute the probabilities involved in the problem,
multivariate techniques should be used. These strategies have
been widely employed in various segments [11]-[14]. Con-
sidering a random distribution of vectors that contain cor-
related variables, there is a multivariate normal distribution
(MND), each element of which has been assigned a univariate
normal distribution [15].

Within this context, the present authors propose a mul-
tivariate stochastic optimization method, referred to as

This work is licensed under a Creative Commons Antribution 4.0 License. For more information, see hitps://creative commans.org/licenses/by/4.0/ 61267
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Abstract

Competition in the industrial environment is increasingly intense, so it is of utmost importance that organizations keep their
assets in operation as much as possible (in order to produce more). In this context, there is a need for predictive
maintenance, a technique that detects the health of assets in real time, allowing failures to be diagnosed before they can
interrupt the operation of the assets, avoiding high financial losses. This study uses a sixteen-motor experimental setup with
four different known operating conditions. The vibration signal of these motors, through signal analysis, both in time and
frequency domains, is performed to evaluate the types and severities of the defects. An artificial neural network (ANN) is
used to classify these defects. Considering the vibration analysis, mechanical faults can be identified quickly and con-
veniently. For the development of the ANN, it was necessary to perform a preprocessing of the vibration signal (response
in time) due to the data size, which overwhelms the network. Thus, statistical data were used to extract key information
from the vibration signal. Finally, the neural network created based on this study’s methodology presents extremely
reliable results, allowing a quick and robust diagnosis of the motor operating condition.

Keywords Predictive maintenance - Vibration analysis - FFT - Antificial neural networks - Damage classification

1 Introduction maintenance is one that indicates the actual operating

conditions of equipment based on elements that report wear

Induction motors present high performance and reliability,
playing a critical role in many industrial sectors. However,
despite their reliability, they are subject to failure [26].
Being able to classify or predict failures (or operating
condition) is a task of great importance and crucial for
engineers, especially in the field of maintenance. One of
the possible solutions is through the use of artificial neural
networks (ANN) based on data from certain engines. An
effective ANN is able to efficiently predict the assessed
response saving time and maintenance costs.

Thus, the general industry’s demand for predictive
maintenance products and services is increasing. Predictive

B Guilherme Ferreira Gomes
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or degradation process. Therefore, long-term maintenance
costs can be reduced with adequate predictive maintenance
techniques [18].

In this context, the vibration analysis method is a mature
and applicable alternative for predictive motor mainte-
nance. There are two important steps to implement the fault
diagnosis process: The first is signal processing and the
second is signal classification based on the characteristics
obtained in the previous step. The diagnosis is usually
much more difficult than the detection because different
failures may exhibit similar symptoms and multiple fail-
ures may occur at the same time [22].

Currently, artificial neural networks (ANN) techniques
are attracting attention in studies given their ability to
perform difficult tasks [5, 8, 12, 13], such as vibration
signal diagnosis, quickly and efficiently [14, 23, 25, 26].
Therefore, a neural network can contribute to the speedy
diagnosis of a failure by increasing the efficiency of pre-
dictive maintenance. Nevertheless, to the best of the
authors” knowledge, very few efforts have been devoted to
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Abstract

An optimization problem of the AISI 52100 hard-steel turning process is examined. A new approach is presented in which not
only the machine parameters (cutting speed, feed rate, and depth of cut) but also the stochastic industrial variables of setup time,
insert changing time, batch size, machine and labor costs, tool holder price, tool holder life, and insert price are considered. By
representing each of these variables by a given probability distribution, the goal was to analyze their impact on the total process
cost per piece (K,). Experiments were carried out following a central composite design to model tool life (7), average surface
roughness (R,), and peak-to-valley surface roughness (R,) using a response surface methodology. Then, stochastic programming
was used to model K;'s expected value and standard deviation. The approach to the optimization problem aimed to maximize the
probability for the cost to be less than a target value, subject to the experimental space and to maximum values of both £, and R,.
The results were optimal values for the cutting conditions that provide a suitable confidence interval for K. The most-significant
industrial variables on K, were ranked. In addition, it was found that, in the addressed case, cutting conditions for maximum tool

life actually increase K.

Keywords Stochastic programming - Hardened-steel tuming - Process cost optimization

1 Introduction

Recently, advances in the machining of hardened steels, such
as hard tuming, have significantly contributed to product qual-
ity in manufacturing industries [1-3]. In fact, hard tuming is a
manufacturing process widely applied in industry. Compared
with grinding, hard tuming can provide equal or even better
surface finish [4] with higher material removal rates [5]. Other
benefits provided by hard tuming include coolant reduction or
elimination, process cost reduction, productivity increase, im-
proved material properties, and reduced power consumption
[6-8].

Gears, shafts, bearings, bushes, dies, crushing cones, and
jet engine mounting are some of the applications of hardened
steels [9]. In particular, AISI 52100 hardened steel is frequent-
ly used to manufacture bearings, ball screws, gauges, axles,
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and joints because of its strength and corrosion resistance [10].
AISI 52100 is considered to be one of the hard-to-cut steel
alloys [11] in terms of cutting tool materials and economical
machining.

Nevertheless, only a few studies on hardened-steel turning
optimization have considered the impact of industrial vari-
ables and their effect on the variability of the process cost.
Industrial variables include setup time, insert changing time,
batch size, and others [12]. Most of them are stochastic, and
some are not controllable. There are already different
stochastic-programming models available in the literature
[13], and some researchers have already applied them in
manufacturing systems to analyze setup times [14], batch size
[15], and machines and labor [16]. Within this context. this
study aimed to optimize the total process cost per piece for
AISI 52100 hardened-steel tuming by also taking into account
the following stochastic variables: setup time, insert changing
time, batch size, machine and labor cost, tool holder price, tool
holder life, and insert price.

This work is structured as follows. In Section 2, a review of
the literature about response surface methodology (RSM), to-
tal process cost per piece in tuming, and stochastic program-
ming is presented. In Section 2.3, an equation used to calculate
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Abstract

With the increase in the use of composite materials, especially in the aeronautical industry, it is essential that a complete
evaluation of the mechanical performance of such structures be undertaken, especially with regard to structural integrity. To
assist in this task, structural health monitoring methodologies are employed in order to minimize time and maintenance costs, and
errors arising principally from human factors, and which can occasionally result from the failure to properly inspect the aircrafts.
This study addresses the use of an inverse method for delamination identification in carbon fiber reinforced polymers plates. First,
the direct problem was modeled via a finite element method in order to obtain a faithful model that represented the real case
studied. The inverse problem was solved by minimizing an objective function through genetic algorithms. Modal responses of
delaminated plates are able to identify the possible location of multiple delaminations in laminated plates since the structural
matrices are changed as a function ofthe induced damage. Numerical and experimental results showed excellent identification of
small delaminations, reducing the initial search area by up to 96%, which can lead to savings intime and costs for the acronautical

industry.

Keywords Damage identification - Structural health monitoring - Genetic algorithm - Aeronautics - CFRP plates

1 Introduction systems with critical requirements regarding structural perfor-

mance, where the classical evaluation of localized inspection

Structural health monitoring (SHM) is an interdisciplinary
field in engineering that deals with innovative methods of
structural monitoring, integrity, and performance without af-
fecting the structure itself or harming its operation. The SHM
methodology uses several types of sensors to detect the pres-
ence, location, and severity of structural damage. Such tech-
nology integrates non-destructive evaluation (NDE) tech-
niques using sensory and intelligent materials to create self-
monitoring mechanisms characterized by greater reliability
and longer structural life. The method is applied mainly to

Electronic supplementary material The online version of this article
(https:/doi.org/10.1007/s00170-018-2502-2) contains supplementary
material, which is available to authorized users.
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is costly, difficult, or even impossible in terms of
operationality [1].

SHM methods that are able to find changes in structural
characteristics due to damage or degradation can be defined as
damage detection methods [2]. According to [3], damage is
defined as an undesirable weakening of a structure that has a
negative effect on its performance and affects the safety of the
structural system. Damage can also be defined as any change
in geometric characteristics or material properties of the struc-
ture in question, which may cause undesirable stresses, dis-
placements, or vibrations. The effects of damage on a structure
can be classified as linear or nonlinear. Linear damage is de-
fined as a situation in which the initially linear-elastic structure
remains linear after the damage. [4] apud [2] have defined
nonlinear damage as a situation in which the initially linear-
clastic structure behaves in a nonlinear fashion after the
damage.

Given the extensive literature on the subject of structural
monitoring published in the last 20 years, one can argue that
this field has matured to the point of establishing several fun-
damental axioms or general principles [5]. Firstly. according
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The objective of this work is fo determine an optimal setup for the 12114 free-machining steel-turning process that will be able to neutralize
the influence of tool wear in the workpiece’s mean roughness R,. Aiming this, equations for the mean and variance of the roughness were
modelled using the response surface methodalogy. A crossed array with three input variables of the turning process (cutting speed, feed
and depth of cut) and & noise variable (use of new and wear tools) is applied to the methodology. Subsequently, these same responses
were optimized using the mean square error, which allows the response mean value to approach a predetermined target value by cancelling
variations thereof through a weighted objective. Confirmation experiments were conducted to prove the suitability of the method and excellent

results were obtained.

Keywords: robust parameter optimization, mean square error, 12014 free-machining steel turning, response surface methodelogy

Highlights

A robust parameter design applied to the AISI 121 14 free machining steel turning process.
»  Using techniques such as Response Surface Methodology (RSM) and crossed array fo generate a model for process

optimization.

*  The Mean Square Error (MSE) method followed by a meta-modelling of the answers in order to neutralize the roughness of
the answers for both a new and & wear tool through a weighted objective.
*  Based on the presented methodology. the confirmation experiments proved the adequacy of the method, neutralizing the

influence of the noise in the roughness response.

0 INTRODUCTION

Manufacturing processes are aimed at transforming
materials into goods, generating wealth [1].
Camposeco-Negrete [2] states that cost and quality
are the mam goals of manufacturing companies. To
improve quality in this type of process, several authors
have studied the turning process using mathematical
strategies in order to contribute to the efficiency of
these processes, such as: the Taguchi method [3], ant
colony optimization [4], genetic algorithm [5] and
response surface methodology (RSM) [6].

The primary input parameters m the furning
process, ie, cutting speed, feed rate and depth of
cut [7], are directly responsible for the quality and
productivity characteristics of the process, such as the
amount of material removed, tool wear, and finishing
of the product [8].

Furthermore, the fimshing of the machined parts
can be evaluated according to the surface roughness,
which are irregularities presented on the surface
of the parts, characterized by grooves made by the
tool during the machining process [9] of the cutting
parameters (rangmg from a single parameter per

experiment) n the quality responses, such as tool
life and surface roughness. This paper makes use of
only one roughness parameter (arithmetic average
roughness, R;). considering the calculation of its
mefrics of the roughness characteristics (Ry, Ry, Ry, R:
and R;). The average arthmetic roughness (R,) 1s the
arithmetic mean of the absolute values of the ordinates
of the effective (measured) profile in relation to the
midhne m a sample length (Fig. 1). In addition, R, 1s
the most used parameter for general quality control
[10].

The steel used m the turning process of this study
was AISI 12114 carbon steel (used in studies such
as: Peruchi et al. [11], Kishawy et al. [12], Overcash
and Cuttino [13], Milstein and Marschall, [14]). The
surface roughness of the turned parts and how thewr
roughness is affected by the wear of the cutting tool
was studied. The interaction of the wear on the tool
(notch wear, flank wear, crater wear, among others)
and the cutting parameters used in the process can be
eritical to the machined work surface finish [15] and
[16] and may give unsatisfactory results.

As a result, to minimize experimental costs, it
1s necessary to use strategies such as the design of
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Resistance welding processes, especially spot welding, have wide applicability in the industry. especially in the automotive sector, due to its
Tast execution and the non-use of consumables. In addition, the search for quality improvement of the final product is incessant and, in a
capable process, there should be no error related to the measurements. In this study, the NGR&R was used by the ANOVA method to identify
the variation components of the measurement system in the shear test for two quality characteristics: tensileshear strength and ultimate
strain. The experiments were conducted on a hot dip galvanized steel by using design of experiments to select the parts in order to represent
the real amplitude of the process. From the results it was possible to verify that one of the destructive test machines used in this study has a
strong variability, evidencing that some adjusiments and improvements are necessary in the coupling of the specimens for steels with coating
Iayers (such as galvanized steel, which has a layer of zinc).

Keywords: spot ing, system ysis, shear test, NGR&R, ANOVA

Highlights

*  Anested GR&R study applied in shear test for a resistance spot welding process.
«  Design of experiments to select the parts in order to represent the real ampiitude of the process.
«  Theanalysis of variance method to identiry variation causes for two tensile machines and two quality characteristics: tensile-

shear strength and ultimate strain.

+  The results showed that Machine 1 presents greater contribution on the system variability, with measurement results outside
the control, as well as a lower degree of repetitiveness than Machine 2.

0 INTRODUCTION

Resistance spot welding (RSW) is a structural joint
technique widely used in the automotive sector [1].
RSW 15 lughlighted among welding processes due
to its features that favor the industry such as agile
operation, which 1s easily suitable for automatic
processes, sumple handling, diverse applications and
low cost [2] to [4]. Because of its wide applicability
and mmportance, new methodologies for parameter
adjustment have been applied to RSW mmprovement,
contributing to the process control and capability.

Among the available methods for venfication
of the weld point, there is the shear test, which is
characterized by the application of opposing forces
causing stress m a shiding movement for a given
sample. Since this type of test allows to evaluate the
quality of welded pomt, 1t 15 being increasingly used,
as described by Feng et al. [5], Zhang et al. [6], Martin
et al_ [T]. Shan et al_ [8], Chen et al [9], Manladan et
al. [10].

The search for quality improvements has been
leading industries to improve their efficiency.

However, devoting improvements only to the process
may not contribute to make 1t better, as the variability
can also be caused by the measurement system.
Therefore, it is necessary to verify the measurement
system wvariability in industrial processes, such as
RSW.

There are several methods for controlling and
monitoring quality in the RSW process, such as:
expulsion detection in materials [1] and [11]; strength
estimation based on sonic emussion [12]; welding
current analysis on weld strength [13]; temperature
measurement [14]; electrode displacement [15]
and [16]; and other types of confrol (1.e. electrical
variables, ultrasound transmission and acoustic
emission) [17]. However, the control approaches must
be vertfied through specific tests, which illustrate
the mechanical characteristics necessary for their
capability evaluation, such as the shear test.

The shear test 15 characterized as a destructive
test that evaluates the mechanical strength of the
weld pomt m relation to shear stresses. Destructive
tests are performed from time to time, by sampling,
being widely employed in the automotive sector.

*Carr. Author's Address: Federal University of ftajuba, 1303 BPS Avenue, liajubd, Brazil, fabricio alvesdeslmeida@gmail com 621




ANEXO A 215

Artigo “Optimum design of composite structures with ply drop-offs using response

surface methodology”, publicado na “Engineering Computations” [214].

The current issue and full text archive of this journal is available on Emerald Insight at:
https:/fwww.emerald.com/insight/0264-4401.htm

Optimum design of composite plamum

structures with ply drop-offs using  composite

structures
response surface methodology
Camila Aparecida Diniz and Yohan Méndez
Mechanical Engineerving Institute, Federal Universily of Itajuba, Itajuba, Brazil

., - . Received 2 July 2020
Fabricio Alves de Almeida Revid gmogrgg
Institute of Industrial Engineering and Management, 18 December 2020
Federal University of Ifajuba, Itajuba, Brazil, and Acvepted 19 December 2020

Sebastifio Simoes da Cunha Jr and G.F. Gomes
Mechanical Engineering Institute, Federal University of ltajuba, ltajuba, Brazil

Abstract

Purpose — Many studies only take into account the ply stacking sequence as the design varable to
determine the optimal ply drop-off location; however, it is necessary to optimize other parameters that havea
direct influence on the ply drop-off site such as which plies should be dropped and in which longitudinal
direction. That way, the purpose of this study 1s to find the most significant design variables relative to the
drop-off location considering the transversal and longitudinal positions, seeking to achieve the optimal
combination of ply drop-off locations that provides excellent performance for the laminate plate.
Design/methodology/approach — This study aims to determine the optimal drop-off location in a
laminate plate using the finite element method and an approach statistical with design of experiments (DOE).
Findings — The optimization strategy using DOE revealed to be satisfactory for analyzing laminate structures with
ply dropoffs, demonstrating that not all design factors influence the response varability, The failure ariterion
response vanable revealed a poor fitt with an adusted coefficent of determmation lower than 60%, thus
demonstrating that the response did not vary with the ply dropoff location. Already the strain and natural frequency
response variables presented high significance. Finally, the optimization strategy revealed that the optimal dropoff
location that minimizes the strain and maximizes the natural frequency is the ply drop-off located of the end plate.
Originality/value — It was also noted that many researchers prefer evolutionary algorithms for optimizing
composite structures with ply drop-offs, being scarce to the literature studies involving optimization
strategies using response surface methodology. In addition, many studies only take into account the ply
stacking sequence as the design variable to determine the optimal ply drop-off location; however, in this
study, the authors mvestigated other important parameters that have direct influence on the ply drop-off site
such as which plies should be dropped and in which longitudinal direction.

Keywords Optimization, Failure, Composites, Response surface methodology, Ply drop-off
Paper type Research paper

Nomenclature
F = Strength parameters;
o = Longitudinal normal stress;
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relation by encouraging different types of innovation, it needs a clear understanding of end cus-
tomer value. Moreover, lean systems engineering is related to the application of lean thinking (LT)
in systems engineering to improve the delivery of value to all stakeholders of the system. Then,
faced with this scenario, this research aims to propose a value-adding conceptual model for incre-
mental product innovations in LPD. A systematic review of the literature from the LT perspective
was performed and the conceptions of value were identified and then analyzed and contrasted
with the concepts and characteristics of the areas of product development, marketing, and con-
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Email: anasantos@unifel.edubr sumer psychology, which made possible the proposition of a conceptual model. The results show
that customer value is multidimensional, and it was possible to identify the importance and the
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need for prioritization of certain dimensions of value for specific markets and customers. The con-
ceptual model named WAZ2I presented in this study is generic and can be adapted and applied in
any type of organization.

KEYWORDS
customer value, industrial application, lean thinking, lean systems engineering, manufactured
products, product development

1 | INTRODUCTION as famous as lean production or lean manufacturing—especially in the
western industry, where it is also known only by the term “Lean."2-8
Lean manufacturing was initially developed in Japan by Toyota to com-

pete with the mass-production system adopted by U.S. automakers,

Although specifying value is described as the first lean principle,
there are few studies in the LT literature on how it is set.? 12 In most

which until thenstood out for their performancein terms of quality and
cost. As the postwar scenario in Japan did not allow adoption of the
American method of production, Toyota created a new management
strategy focused on waste reduction in all aspects of its operations: the
Toyota Production System (TPS). In the 1990s, the TPS principles were
analyzed in more detail in the book “Lean Thinking,"! and from then
on, its essence was transferred from production efficiency to a cer-
tain type of organizational intervention and management focused on
the best practices and methodologies of process improvement. In this
way, their efforts began to focus onincreasing added value throughout
the flow (from suppliers to final customers) and reducing waste from

their processes. For this reason, the term lean thinking (LT) became

of the work on LT, customer satisfaction is often used as a measure
of performance to monitor how well a product or service is delivering
wvalue. However, consumer satisfaction or dissatisfaction isoften aone-
dimensional subjective construction based only on howwell a product
or service meets customer expectations, rather than its actual perfor-
mance attributes.5%13

In this sense, if the concept of value is indefinite or intangible, the
definition of waste will become even more incomprehensible—since
the concept of waste is given as any activity that consumes resources
but does not create value for the customer.”14-16

Haque and James-Moore? state that from an implementation point

of view, although there is a large amount of studies on LT, most of them

Systems Engineering 2019;1-13.
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Abstract: The purpose of this study is to develop and validate a measurement model that evaluates
the Brazilian hospital accreditation methodology (ONA), based on a multivariate model using
structural equation modeling (SEM). The information used to develop the model was obtained from
a questionnaire sent to all organizations accredited by the ONA methodology. A model was built
based on the data obtained and tested through a structural equation modeling (SEM) technique
using the LISREL” software (Scientific Software International, Inc., Skokie, IL, USA). Four different
tests were performed: Initial, calibrated, simulated, and cross-validation models. By analyzing and
validating the proposed measurement model, it can be verified that the selected factors satisfy the
required criteria for the development of a structural model. The results show that leadership action
is one of the most important factors in the process of health services accredited by ONA. Although,
leadership, staff management, quality management, organizational culture, process orientation,
and safety are strongly linked to the development of health organizations, and directly influence the
accreditation process.

Keywords: health services; accreditation; structural equation modeling

1. Introduction

1.1. Motivations

Accreditation is an approach established at infernational level and is a quality assurance system
that adheres to a specific standard, approved by an accreditation body [1]. In the area of health,
hospital accreditation is used as a management methodology that fosters strategic understanding
involving all employees of the institution through a permanent educational process that shares
principles, goals and objectives to be achieved. This multidisciplinary “productive” consensus aims to
rationalize the use of resources and optimize results [2].

There has been an increase in the number of accreditation programs in the health area.
Nevertheless, the way in which these methodologies are proposed by different accreditation models is
one of the points that has been debated at the international level and also by the International Society
for Quality in Health Care (ISQua) [3-6]. In this context, hospital accreditation is becoming recognized
as an important approach in quality assurance processes, although few studies seek to analyze its
performance and influence in organizations that adopt this type of methodology [7-14].

Int. |. Environ. Res. Public Health 2018, 15, 2520; doi:10.3390/ fjerph15112520 www.mdpi.com/journal /fierph
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Abstract. Remforced concrete structures are widely used 1 civil engineenng projects around the world m dafferent designs.
Due to the great evolution i computational equipment and numerical methods, structural analysis has become more and more
reliable, and in tum more closely approxumates reality. Thus among the many numencal methods used to carry out these types of
analyses, the finite element method has been highlighted as an optimized tool option. combined with the non-linear and linear
analysis techniques of structures. In this paper. the behawvior of reinforced concrete beams was analyzed in two different
configurations: i) with welding and i) conventionally lashed stirrups using annealed wire. The structures were subjected to
nomal and tangential forces up to the linmt of thewr bending resistance capacities to observe the cracking process and growth of
the concrete structure. This study was undertaken to evaluate the effectiveness of welded wire fabric as shear reinforcement in
concrete pnismatic beams under static loading conditions. Expenimental analysis was carmed out i order compare the maximum
load of both configurations, the expenimental load-tume profile applied m the first configuration was used to reproduce the same
loading conditions in the numerical simulations. Thus, comparisons between the numerical and experimental results of the
welded frame beam show that the proposed model can estimate the concrete strength and failure behavior accurately.

Keywords: cracks; finite element method: nonlinear concrete; prismatic beam; steel frame; welded stirrups

Several studies are focused on the research surrounding
remnforced conerete, such as: Saw er al. (2017), Yelgin ef al.

1. Introduction

Reinforced concrete (RC) is one of the most widely used
materials in civil and industnial engineenng applications
due to the fact that 1t 1s highly resistant and can be easily
modeled for wide vanety of different formats (Mosoarca
and Victor 2013, Haifeng and Jianguo 2009). This vanety
has resulted in concrete being one of the most widely
consumed materials in the world., according to Aitcin
(2000), and as such its quality must be contmually
improved. Modern reinforced concrete structures need to be
designed not only to withstand normal impact loads, such as
weight, but also more significant impact loads, such as
earthquakes and explosions (Haifeng and Jianguo 2009).
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(2014). Lin et al. (2013), Han et al. (2011). Haifeng and
Jianguo (2009). In addition to this, companies are
contmually secking to adapt to new technologies and
methodologies in waste reduction, minimizing cost without
sacrificing quality.

Different concrete  structures may have specific
characteristics represented by the more resistant parts of
their construction, these parts which seek to absorb and
transmut forces. if they seek to maximize safety and the
mtegnty of a building.

Notably, according to Fan and Hu (2013), remforced
concrete 15 made up of diverse combinations of materials.
presenting forms of traction remforcement. In addition to
this, Fan and Hu (2013) state that many authors have
contributed several theoretical and experimental studies on
the quality of remforced concrete, such as Colajanm et al.
(2014). Azad et al. (1989). Ruiz ef al. (1998). Ferro et al.
(2007), Shaowei er al. (2011). in which they used
expenimental techmques. linear elastic fracture mechanics.
acoustic enussions, among others. to venfy fracture
problems in reinforced concrete.

Research on reinforced concrete structures 1s often
directed towards the feasibility of the execution of a project.
with the primary concerns being saving material and
manpower. Remnforced concrete structures constitute civil
works of great responsibility, which call for confidence 1n

ISSN: 1598-8198 (Print), 1598-818X (Online)




ANEXO A 219

Artigo “Analise das Causas de Variacdo Atribuidas a Diferentes Instrumentos
Metrologicos para Verificacdo das Caracteristicas Geométricas de um Processo de Soldagem

por Pontos”, publicado na “Soldagem & Inspegéo” [218].

Soldagem & Inspecdo. 2018;23(4):485-504

https://doi.org/10.1590/0104-9224/512304.05 Artigos Técnicos
ISSN 1980-6973 (Online)

ISSN 0104-9224 [Print)

Analise das Causas de Varia¢ao Atribuidas a Diferentes Instrumentos
Metrologicos para Verificacao das Caracteristicas Geométricas de um Processo
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Resumo: Neste estudo, buscou-se analisar a variabilidade de instrumentos utilizados na
industria para avaliar as caracteristicas geométricas de um ponto de solda. Para tal, inicialmente,
utilizou-se da técnica de planejamento de experimentos para gerar um arranjo fatorial fracionado
E-mails: fabricio.alvesdealmeida@gmail.com para as configuragdes dos parametros de soldagem em corpos de prova de agos galvanizados

(FAA) por imers&o a quente, a fim de representar a amplitude real do processo de soldagem por
pontos. Para as analises, utilizou-se o estudo de repetitividade e reprodutibilidade [{GR&R],
pelo método de analise de variancia, para identificar os componentes de variagao do sistema
de medigo avaliando trés instrumentos distintos, comparando as medigdes realizadas por
um analisader de imagens, a partir do ensaio metalografico, e metricas de instrumentos
convencionais de metrologia como o reldgio apalpador e o paguimetro manual. Foram
avaliadas duas caracteristicas da qualidade, sendo elas: a profundidade de indentagioe o
difmetro do ponto. A partir dos resultados foi possivel verificar que o analisador de imagem
apresentou uma menor variabilidade nas medigdes, caracterizando-se como a melhor escolha
para as medigdes das respostas de qualidade do processo de solda por pontos apresentando
um GRE&R classificado como aceitavel.

Recebido: 07 Nov., 2018
Aceito: 08 Fev,, 2019

Palavras-chave: Profundidade de indentacdo; Difmetro do ponte; Analise do sistema de
medigdo; GR&R; Variabilidade.

Variation Causes Analysis Attributed to Different Metrological
Instruments to Verify the Geometric Characteristics of a Spot Welding
Process

Abstract: In this study, we sought to analyze the variability of instruments used in industry
to evaluate the geometric characteristics of a welding point. For this purpose, the design of
experiments technigue was used to generate a fractional factorial design for the welding
parameter configurations in test specimens of hot dip galvanized steels in order to represent
the real amplitude of the resistance spot welding process. For the analyzes, the repeatability
and reproducibility (GR&R) study was used by the analysis of variance method to identify the
variation components of the measurement system by evaluating three different instruments,
comparing the measurements performed by an image analyzer, from the metallography and
measurements of conventional metrology instruments such as the dial-gauge and the caliper.
Two guality characteristics were evaluated: indentation depth and nugget width. From the
results it was possible to verify that the image analyzer presented a lower variability in the
measurements, being the best choice for the measurements of the quality responses of the
spot welding process, presenting a GR&R classified as acceptable.

Key-words: Indentation depth; Nugget width; Measurement system analysis; GR&R; Variability.

1. Introducao

0 processo de soldagem por pontos, ou simplesmente RSW (Resistance Spot Welding)
& um método de jungdo de estruturas amplamente utilizada no setor automobilistico [1], se
destacando entre os processos de soldagem por apresentar caracteristicas que favorecem
aindustria com operacdo agil, facilmente adequada para processos automaticos, manuseio

Este £um artigo publicada em acesso aberta Dpen Access) simples, aplicagdes diversas e baixo custo (2-7]. Dada sua ampla aplicabilidade e importdncia
soba lienga Crestive Communs Attribution Non-Commerdal, e g . . N - . .

que permita us, istribuiga0 @ reprodugin em qualguer na inddstria, novas metodologias para ajuste de parametros sdo aplicadas para aperfeicoar
e, o o e >

trabalho original seja cometamenta dtado. o RSW, favorecendo o controle e a capabilidade desse processo [81.
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Recebido: 08 Mar,, 2018 Resumo: A soldagem a ponto por resisténcia elétrica possui um papel importante na fabricagdo

Aceito: 16 Maio, 2018 de_ cl_lversos produtos da ind ustrlé. i\pe.ﬁar de su_a ampla a_pllcabll\d_a'lde., este pro‘ces_so es;ta
sujeito a apresentar certa incensisténcia na qualidade devido a variaveis controlaveis e ndo

E-mail: fferrazamaral@yahoo.com.br controlaveis. Desta forma, este estudo busca aplicar a metodologia de superficie de resposta
(FFA) para a obtencgdo de valores otimizados de fatores controlaveis do processo, tais como corrente

de soldagem, tempo de soldagem e forga do eletrodo. Verificou-se o comportamento das
curvas do deslocamento do eletrodo, a fim de observar o efeito da queima do revestimento
das chapas de ago carbono galvanizadas. Avaliou-se também o teste de cisalhamento para
verificar a deformac&o na forga maxima de ruptura dos corpos de prova. Os resultados da
aplicacdo mostraram que parametros elevados de corrente e parametros reduzidos dos
tempos de ciclo proporcionaram maiores niveis de forga e valores desejaveis de indentagio.
Alem disso, foi possivel verificar através dos experimentos que os critérios de qualidade do
ponto de solda apresentam correlagio com as caracteristicas das curvas de deslocamento
do eletrodo, proporcionando uma maneira eficaz para avaliar a qualidade do processo de
solda a ponto a partir de testes ndo destrutivos.

Palavras-chave: Solda a ponto por resisténcia elétrica; Metodologia de superficie de resposta;
Otimizagao; Ago galvanizado; Deslocamento do eletrodo.

Application of the Response Surface Methodology for Optimization of
the Resistance Spot Welding Process in AlSI 1006 Galvanized Steel

Abstract: The resistance spot welding has a great importance in the manufacture of several
industrial products. Despite its wide applicability, this process is subject to certain guality
inconsistency due to controllable and non-controllable variables. Thus, this study seeks to
apply the response surface methodology to obtain optimized values of controllable process
factors, such as welding current, welding time and electrode strength. The behavior of the
electrode displacement curves has been verified in order to observe the burning effect of
the coating of the galvanized carbon steel plates. It was also evaluated the shear test to
verify the tensile-shear strength of the specimens. The results of the application showed
that high current parameters and reduced cycle time parameters provided higher levels of
strength and desirable indentation values. In addition, it was possible to verify through the
experiments that the quality criteria of the weld point correlate with the characteristics of
the displacement curves of the electrode, providing an efficient way to evaluate the guality
of the process of welding to point from nondestructive tests.

Key-words: Resistance spot welding; Response surface methodology; Optimization; Galvanized
steels; Electrode displacement.

1. Introducio

A soldagem a ponto por resisténcia elétrica (RSW— Resistance Spot Welding)
possui grande importancia na fabricacio de diversos produtos da industria, sendo um
dos processos mais utilizados em produg@es seriadas e abrangendo muitos segmentos
industriais como automobilisticas, eletrénicas, nucleares, tubulagdes, equipamentos
ferroviarios, aeroespacial, entre outras [1,2]. A facilidade de operagdo e de automagao,
rapidez, realizacdo de varios pontos de solda sem que sejam necessarios grandes ajustes

Este 6 um artigo publicado em acessnaberto (Open Aucess) dos pardmetros, e o baixo investimento, sdo os principais fatores que levam a grande
soba licenga Creative Commors Attribution Non-Commerdal, . - . i .

quepermite ss, ditibuigio & eprodugn em qualauer utilizacdo deste processo abrindo possibilidades para a obtencdo de produtos de alta
meio, i g q "

rabalhw original seja cometamente dtade. qualldade [3].
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Article history: In this paper, we present data from measurements made in the
Received 17 April 2019 ) textured fibers bobbins in two different conditions, presenting
Received in revised form 16 September 2019 critical quality characteristics such as diameter, mass and density. In

Accepted 27 September 2019

Available online 7 October 2019 order to obtain a significant amount of information, in each of the

two conditions, 270 measurements were obtained for each of the
quality characteristics. Three different equipments (Automatic
Package Analyzer - APA) were used in ten different parts, replicated
three times for each of them. Considering the two measurement

Keywords:
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Measurement data

Automatic package analyser data collection, an amount of 540 bobbins measurements were
Univariate and multivariate aspects obtained. Almeida et al., (2019) applied these measurement data in
Gage repeatability and reproducibility his study. Taking into account the multicorrelated nature of the

information, we also have the representation of the principal
components' scores for these measurements, besides the eigen-

values and eigenvectors of the data.
© 2019 The Authors. Published by Elsevier Inc. This is an open
access article under the CC BY license (http://creativecommons.
org/flicenses/by/4.0/).

* Corresponding author.
E-mail address: fabricio-almeida@unifei.edubr (FA. Almeida).

https://doi.org/10.1016/j.dib.2019.104637
2352-3409/@ 2019 The Authors. Published by Elsevier Inc. This is an open access article under the CC BY license (http://
creativecommons.orgflicenses/by/4.0/).




ANEXO A 222

Artigo “A linear programming optimization model applied to the decision-making

process of a Brazilian e-commerce company”, publicado na “Exacta” [221].

EXECTA

e
. .

1 Artigos

https://doi.org/10.5585/ExactaEP.v17n3.8503

A linear programming optimization model
applied to the decision-making process of a
Brazilian e-commerce company

Um modelo de otimizagdo de programacado
linear aplicado ao processo de tomada de decisdo
de uma empresa brasileira de comércio eletrénico

Prof. MSc. Fabricio Alves de Almeida®

Prof. MSc. Jodo Paulo Barbieri?

Prof, PhD. José Amaldo Barra Montevechi®
Prof. PhD. José Henrique de Freitas Gomes*
prof. PhD. Alexandre Ferreira de Pinho®

*Professor at the Department of Economics of the Faculty of Applied
Social Sciences of the South of Minas (FACESM), Master in Production
Engineering at the Federal University of Itajubd (UNIFEI) and Bachelor in
Economic Sciences at the FACESM. Itajubd, Minas Gerais, Brazil.
fabricio.alvesdealmeida@gmail.com

2Professor at the Department of Management Science of the Federal
Institute of South of Minas Gerais, Master in Production Engineering at
the Federal University of [tajuba (UNIFEI) and Bachelor in Management
Science at FACESM. Machade, Minas Gerais, Brazil.
Jjoao.barbieri@ifsuldeminas.edu.br

3professor at the Institute of Industrial Engineering and Management of
the Federal University of Itajuba (UNIFEI), PhD in Mechanical Engineering
at the University of 530 Paulo {USP), Master in Mechanical Engineering at
the Federal University of Santa Catarina (UFSC) and Bachelor in
Mechanical Engineering at the UNIFEI. Itajubd, Minas Gerais, Brazil.
montevechi@unifei.edu.br

“Professor at the Institute of Industrial Engineering and Management of
the Federal University of Itajubd (UNIFEI), PhD in Production Engineering
at the UNIFEI, Master in Production Engineering at the UNIFEI and
Bachelor in Mechanical Engineering at the UNIFEL Itajubd, Minas Gerais,
Brazil,

ze_henriquefg@unifei.edu.br

SProfessor at the Institute of Industrial Engineering and Management of
the Federal University of Itajubd (UNIFEI), PhD in Mechanical Engineering
atthe S3o Paulo State University (UNESP), Master in Production
Engineering at the UNIFEI and Bachelor in Mechanical Engineering at the
UNIFEL Itajubd, Minas Gerais, Brazil.

pinho@unifei.edu.br

Exact:

), p- 149-157. jul /set. 2019

Abstract

The decision-making process is not always simple and requires a
more careful analysis to maximize the company's revenue. This
paper proposes a linear programming model applied to the
decision-making of the section of quality monitoring and packaging
of a PBrazilian company of e-commerce, in which the simplex
method was used to maximize the company's revenue from
historical time data of the activities for each type of product. From
the results, it was verified which products should be prioritized,
providing a revenue of US$ 74,681.50. In addition, a simulation was
applied to include two employees in the process, which would
provide a 32.76% increase in the company's profitability and a new
revenue of USS 99,145.00.

Key-words: Linear programming; Optimization; Simplex method; E-
commerce; Decision-making.

Resumo

O processo de tomada de decisdo nem sempre é simples e requer
uma analise mais cuidadosa para maximizar a receita da empresa.
Este trabalho propée um modelo de programacéo linear aplicado &
tomada de decisdo do setor de monitoramento e embalagem da
qualidade de uma empresa brasileira de e-commerce, no qual o
método simplex foi utilizado para maximizar a receita da empresa a
partir de dados histdricos das atividades para cada tipo de produto.
A partir dos resultados, verificou-se quais produtos deveriam ser
priorizados, proporcionando uma receita de US$ 74.681,50. Além
disso, uma simulacdo foi aplicada para incluir dois funcionarios no
processo, o gue proparcionaria um aumento de 32,76% na
lucratividade da empresa e uma nova receita de USS 99.145,00.

Palavras-chave: Programacdo linear; Otimizacdo; Métoda Simplex;
E-commerce; Tomada de decisdo.
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Abstracc  — Obtain analytical knowledge of market
structures of a given region is useful in managerial
decision-making and establishing company pricing
strategies and policies. In view of these attributions, this
article presents the application and analysis of the
concentration level to the industrial sector in a state of
northeastern Brazil For this, three concentration
indicators were wused: Concentration Ratio (CRyp),
Hirchsman-Herfindahl (HHI) and Theil's entropy
coefficient (TE). The results showed that the increase in
the number of employees in all segments over the period
2002 to 2013 allows us to infer a possible economic growth
for this region, which can be better seen in future research
on the sector.

Keywords— Industrial concentration; Manufacturing
industry; Concentration indices; Northeastern Brazil.

L INTRODUCTION

Accordmng to [1], the conduct and performance of firms result
from their market structure, where this structure mfluences the
actions to be taken by the firm. The conduct favors the
attitudes used by the firms i order to adapt to the market.
Knowing the market structure of a given region is useful in
managerial decision-making and, more specifically, in
establishing company pricing strategies and policies. For [2],
this set of strategies is defined as the conduct of the company,
being characterized by virtue of the Structure-Conduct-
Performance (SCP) model. The perception of the market
structure, combined with the quantification of the structural
component i terms of synthetic measures, is strategic in the
SCP paradigm, as well as finding broad use in studies on
Industrial Economucs, for example, [3-8].

The empirical applications of concentration are supported in
concenfration measurements. These measures have the
objective of capturing how economic agents show a "dominant
behavior" in a given market In this sense, the different
mdicators consider the market share of the agents, for
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example, the number of employees of each company for the
total employment bonds of the sector (according to different
weighting criteria). Industrial concentration measures are
useful to indicate, preliminarily, the sectors for which "market
power" is expected to be significant [9].

However, some empirical applications often rely on deficient
concentration measurements, which has served as motivation
for comparative presentations of the main measures used in
studies in the area. The results of these motivations have given
rise to studies that address different methodological lines with
emphasis on industrial concentration, but finding results with a
igh degree of divergence [10-12].

In the process of regional migration of industries, new
industrial agglomerations occur in peripheral regions, mducing
research on mdustrial concentration and contributing to these
studies gamn more space in academic debate and development
promotion agencies and institutions to support micro and
small enterprises. This process draws the attention of the
research support agencies to the valorization and,
consequently, sponsorship to the development of
investigations whose objective is the verification and
explanation on the phenomenon of industrial concentration.

However, there are positive aspects, a priori, arising from this
concentration. An example of this is the fact that high
concentration does not reflect in oligopolistic practices, given
the need for technological innovations and modernizations [8].
In view of these and other attributions, this article presents the
application and analysis of the level of concentration of the
industrial sector in a state of northeastern Brazil For this,
three concentration indicators were used: Concentration Ratio
(CRy), Hirchsman-Herfindahl (HHI) and Theil's entropy
coefficient (TE).

This paper 1s organized as follows. The mathematical models
to measure the level of concentration wn section II. The case
study in section III. The application and results are presented
in section IV. Concluding remarks are given in section V.
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