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RESUMO

Este trabalho apresenta um método de otimizacdo bi-objetivo ndo linear para respostas
correlacionadas de otimizacdo de projeto de parametros robustas (RPD), usando o método da
Interseccdo Normal a Fronteira (NBI). Mesmo em uma regido capaz para otimizacdo de
objetivos multiplos e conflitantes as fronteiras de Pareto podem ser formadas por pontos
indistinguiveis entre si 0 que podem exigir grandes quantidades de amostras de confirmacéo
para se verificar a ndo dominancia dessas solu¢des. Tomando como vantagem as fronteiras de
Pareto uniformemente distribuidas, algumas proposicdes sdo estabelecidas para tratar a
compensacao entre média e variancia. Nesta abordagem, a Metodologia de Superficies de
Respostas (RSM) ¢ aplicada para modelar as caracteristicas de qualidade do Processo, usando
a propagacao do erro (POE) para se extrair a variancia implicita. Além disso, para se evitar
variaveis correlacionadas na otimizacdo subsequente, a Analise Fatorial rotacionada por
Equimax € aplicada substituindo os dados originais por regressdes de escores fatoriais. Na
contemplacdo de distinguir SolucGes de Pareto sdo formadas (1-o) regibes elipses de
confianga para centralidade e disperséo de cada solugdo, cuja variabilidade é quantificada pela
matriz de variancia-covariancia. Essas elipses sdo especialmente importantes para entender a
natureza estocastica das solucBes Pareto-Otimas obtidas quando o NBI é usado juntamente
com o RSM. Como resultado chave, este estudo concebe o tomador de decisdo Fuzzy, que é
um filtro de Pareto inteligente baseado na légica Fuzzy, combinando volume de elipses de
confianca (variabilidade) e distancia de Mahalanobis (deslocamento médio) como um
indicador de qualidade. Esta abordagem torna possivel minimizar sincronizadamente exatid&o
e precisdo. A adequacdo da proposta € ilustrada com dois casos reais de processo de
torneamento de acos endurecidos, otimizando custo e vida Util da ferramenta. A qualidade dos
resultados praticos sugere que o método pode ser estendido para aplicacbes em problemas de
processos de fabricagdo semelhantes.

Palavras-chave: Otimizacdo Multi-Objetivo (MOOQ), Projeto de Parametro Robusto (RPD),
Elipse de Confianca, Intersecdo Normal a Fronteira (NBI), Analise Fatorial (FA), Metodologia
de Superficie de Respostas (RSM).



ABSTRACT

This study presents a non-linear bi-objective optimization method for correlated responses of
Robust parameter design optimization (RPD) using Normal Boundary Intersection (NBI)
method. Even in capable region for multiple and conflicting objectives optimization Pareto-
frontiers could be formed by indistinguishable points which may require a highly
confirmatory sample sizes to verify non-dominance. Taking advantage of uniformly spread
Pareto-frontiers, some propositions are established to treat a trade-off between mean and
variance. In this approach, Response Surface Methodology (RSM) is applied for modeling the
quality characteristics of process, using propagation of error to extract the implicit variance.
Moreover, in order to avoid correlated variables on subsequent optimization, Factor Analysis
rotated by Equimax is applied replacing original data by factor scores regressions. In
contemplation of distinguishing Pareto-solutions are formed (1-a) confidence ellipse region
for centrality and dispersion of every solution, which variability is quantified by variance-
covariance matrix. These ellipses are especially important to understand the stochastic nature
of Pareto-optimal solutions obtained when NBI is used coupled with RSM. As a key result,
this study conceives the Fuzzy decision-maker, which is a smart Pareto filter based on Fuzzy
logic, combining confidence ellipses volume (variability) and Mahalanobis distance (mean
shift) as a quality indicator. This approach becomes possible to synchronously minimize
accuracy and precision. The adequacy of the proposal is illustrated with two real cases of
hardened steel turning process, optimizing cost and tool life. The quality of practical results
motivates us to suggest the method may be extended to applications on similar manufacturing
processes problems.

Keywords: Multi-objective Optimization (MOO), Robust Parameter Design (RPD),
Confidence ellipse, Normal Boundary Intersection (NBI), Factor Analysis (FA), Response
Surface Methodology (RSM).
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1. INTRODUCAO

1.1. Contexto, relevancia e contribuicdes da pesquisa

Para um grande numero de sistemas de manufatura, a tarefa vital na engenharia é garantir
resultados legitimamente estaveis, com o maior nimero possivel de produtos padronizados.
Como uma forma inicial de modelar esses sistemas para serem capazes de controla-los
visando o resultado ideal, os pesquisadores tém empregado o Planejamento de Experimentos
(DOE) para otimizar simultaneamente multiplas caracteristicas de qualidade. Casos de
sucesso desta técnica bem conhecida sdo encontrados em estudos como Hadadian e Sedaghati,
(2020), Song et al. (2020), Zerti et al. (2019), Mia et al. (2019) e Milano et al. (2018).

Dessa maneira, para se realizar esta otimizacdo de forma robusta, € necessario manter
os valores esperados da caracteristica de desempenho proximos ao alvo, com a menor
dispersdo possivel. Eventuais deslocamentos de média e excesso de variancia no processo sao
tipicamente ocasionados por um ajuste inadequado de varidveis de controle ou mesmo pela
presenca de varidveis de ruido. Adequando o processo para aumentar a qualidade de um
produto, os pesquisadores devem minimizar, simultaneamente, o deslocamento da média e a
variancia, descobrindo os niveis das variaveis de controle do processo que fornecem uma
compensacao aceitavel entre a baixa variancia e um desvio da média desejada (TANG e XU,
2002; SHIN et al., 2011; VAHIDINASAB e JADID, 2010).

A partir desta perspectiva robusta, € conveniente fazer uso da funcdo objetivo MSE
como proposto por Lin & Tu (1995) e aplicado com sucesso em casos reconhecidos como
Koksoy (2006), Kazemzadeh et al. (2008), Kovach e Cho (2009), Zhang et al. (2020) e Xiong
et al. (2020), em que a funcdo objetivo aglutina média e variancia em torno do alvo. Assim,
torna-se possivel otimizar de forma sincrona a exatiddo e precisdo do processo, otimizando
concomitantemente centralidade e dispersdo de uma variavel de desempenho de processo,
sujeita as suas respectivas restricoes.

Nesse contexto, a otimizagédo robusta multi-objetivo tem sido aplicada com sucesso no
tratamento de problemas reais enfrentados pela industria moderna, conforme mostrado em
trabalhos como Sadeghifar et al. (2018), Brito et al. (2014), Lopes et al. (2016), Zhigiang et
al. (2018). Assim como um proeminente método MOO, o método NBI foi desenvolvido
especificamente para gerar uma distribuicdo uniforme de solugcbes étimas de Pareto, mesmo
em uma regido de solucdo ndo convexa (DAS e DENNIS, 1998). A importancia e
flexibilidade inerentes a esta técnica sdo destacadas em estudos como Rezaei et al. (2019), An
et al. (2010), Arasteh et al. (2020) e Costa et al. (2016), em que 0 método foi competente para

alcancar resultados excepcionais para otimizacdo mesmo que em diferentes tipos de sistemas.
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O compromisso industrial de fornecer produtos com qualidade pode claramente se
encaixar em um algoritmo de programacdo ndo-linear continua, aplicando o método NBI
baseado em fungdes-objetivo MSE acoplados a modelos estocasticos de média e variancia,
obtidos por técnicas DOE. No entanto, como a média e a variancia sdo geralmente modeladas
pelo mesmo conjunto de variaveis, esses objetivos geralmente se tornam correlacionados.
Esse aspecto da otimizacdo multivariada geralmente promove modelos de regressao instaveis
e maiores erros padrdo para os coeficientes. Assim, a otimizacdo resultante pode ser
tendenciosa e irreal (BOX et al., 1973; KHURI e CONLON, 1981; BRATCHELL, 1989). Tal
instabilidade influencia muito a construgdo da chamada fronteira de Pareto. Como a fronteira
é concebida por um procedimento que pondera as funcdes objetivo envolvidas, se a correlacdo
é forte e supondo que seja desprezada, a combinacdo convexa de pesos promovera uma
separacao entre as funcGes objetivo que realmente ndo existe na pratica.

Para evitar essa inconsisténcia, as fungdes objetivo obtidas com o Arranjo de Superficie
de Respostas ndo devem ser correlacionadas. Essa meta pode ser alcangada empregando-se
uma técnica estatistica conhecida como Analise Fatorial (AF). A AF é uma técnica estatistica
multivariada semelhante a Andalise de Componentes Principais (ACP) capaz de formar grupos
de variaveis a partir das correlagdes entre si. A técnica extrai 0s autovalores e autovetores de
uma matriz de variancia-covariancia ou correlagdo e 0s usa como pesos para multiplicar os
valores padronizados do conjunto de dados original. Esse novo conjunto de dados, chamado
de escores fatoriais, € valioso na construgdo de novas funcdes objetivo ndo correlacionadas,
especialmente se as variaveis de desempenho tiverem direcGes de otimizacdo opostas
(JOHNSON e WICHERN, 2007; WU, 2004; BACCI et al., 2019; NAVES et al., 2017;
PAIVA et al., 2019). Como esse novo conjunto de dados mantém uma grande correlacdo com
os dados originais, as funcdes objetivo multivariadas derivadas do método reproduzem com
precisdo o sistema original com funcdes ndo correlacionadas. Este € um aspecto muito
importante para a otimizagdo multiobjetivo principalmente ao definir os pontos de ancoragem
e as linhas de utopia para Fronteiras de Pareto.

No entanto, apesar do método NBI-MSE para otimizacdo robusta (RO) apresentado até
agora ter um significado matematico claro e grande eficiéncia, deve-se notar que esta
abordagem exige conhecimento prévio e embasamento, por exemplo, a sele¢cdo de pesos e
prioridade, bem como a quantidade de iteragdes multiplas necessarias para provar uma
compensacao satisfatoria entre alto desempenho e boa robustez (HUAN et al., 2019).

Além disso, outro aspecto que deve ser considerado esta relacionado a ndo dominancia
das solugdes de Pareto que é muito dificil de verificar na pratica. Mesmo em regifes viaveis,
as multiplas iteracGes de otimizacdo podem provocar pontos indistinguiveis que podem exigir
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grandes quantidades de amostra confirmatorios para discriminar diferengas significativas.
Portanto, embora a fronteira de Pareto exista matematicamente, ela pode ser composta por
cenarios com grande variabilidade para o processo, além de fornecer solucdes redundantes
inviaveis, o que representa uma incerteza indesejavel (VALLERIO et al., 2015; SANCHEZ-
GOMEZ et al., 2019; OLIVEIRA et al., 2019).

Esta caracteristica heterocedastica da fronteira de Pareto e da estrutura de dominancia
entre suas solugdes comecou a ser abordada por Zitzler et. al (2003) e Mattson & Messac
(2003), com o conceito de erro delta como indicador de qualidade e filtro de Pareto inteligente
para suporte a tomada de decisdo, com o objetivo de avaliar a qualidade dos conjuntos de
aproximacéo e reduzir o conjunto de solucdes de Pareto apresentando melhor desempenho
geral (ANTIPOVA et al., 2015; MEDINA-GONZALEZ et al., 2017).

Diante de todas essas consideracdes, esta pesquisa propde um tomador de decisdo fuzzy
robusto, que diferencia as solucgdes da fronteira de Pareto com base em seu desempenho de
robustez, ou seja, a acuracia e precisao de cada solucéo representada na fronteira. Tal robustez
pode ser avaliada por uma elipse de 100 (1-a) % de confianga para cada solugdo na fronteira
de Pareto. Enguanto o vetor de média representa o centro da elipse, a extensdo, a forma e a
inclinacdo da elipse podem ser quantificadas pela matriz de variancia-covariancia associada a
cada ponto de Pareto-6timo. Elipses de confianca ndo sobrepostas fornecerdo informacdes
sobre a localizacdo e variabilidade do processo para cada solucdo distinguivel (JOHNSON e
WICHERN, 2007). A elipse do volume de confianga pode ser usada para quantificar a
precisdo da solucdo enquanto a distancia de Mahalanobis estabelecida entre um vetor de
média especifico e o0 ponto de utopia pode ser usado como medida do deslocamento de média,
quantificando a preciséo da solucéo.

A viabilidade e extensd@o desta proposta sera testada com dois casos reais do processo
de torneamento de acos endurecidos representados pela minimizacao simultanea do custo por
peca fabricada (Kp), a maximizacdo da vida util da ferramenta (T) e a minimizacdo de suas
respectivas variancias: o primeiro caso explorando a usinagem do ago temperado AISI52100
de Paiva et al. (2007) e o segundo, avaliando a usinagem do aco endurecido AISI H13 de
Campos(2015), o qual foi abordado por Gaudencio et al. (2019). Em ambos 0s casos, pec¢as
com dureza em torno de 55 HRC foram usinadas de acordo com um projeto composto central
para trés fatores: velocidade de corte (Vc), taxa de avanco (f) e profundidade de corte (d).

Adicionalmente, embora os autores tenham desenvolvido modelos adequados para
essas respostas, um aspecto estatistico importante foi negligenciado em tais trabalhos: a
presencga de “variaveis aleatorias de Poisson” dentro do conjunto de dados multivariado de
respostas do processo representado pela vida da ferramenta (T) e custos do processo (Kp).
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Do ponto de vista prético, a partir da forma como a vida da ferramenta, por exemplo, €
comumente obtida: como usualmente adotado por pesquisadores da area de usinagem, a vida
da ferramenta ndo é efetivamente medida, mas sim calculada indiretamente multiplicando o
nimero de passadas até o cumprimento de um critério de fim de vida pelo respectivo tempo
de corte associado a um setup de usinagem especifico. Para pecas cilindricas (que € o caso), 0
tempo de corte é definido de acordo com seu didmetro e comprimento médios, 0 avango e a
velocidade de corte (PAIVA et al., 2007). Do ponto de vista estatistico, a razdo entre o
numero de passadas até o fim da vida e uma unidade de tempo é certamente uma “variavel
aleatéria de Poisson” que, por sua vez, apresenta um perfil de varidncia ndo constante
intrinsecamente dependente do valor de média .

Quando negligenciado na etapa de modelagem, tal aspecto heterocedastico compromete
a previsibilidade do modelo. Além disso, quando a variabilidade da vida util da ferramenta é
negligenciada na fase de otimizacdo, a configuragdo Otima alcancada pode ser enviesada ou
apenas capaz de centrar a média do processo, 0 que certamente ndo é suficiente para garantir
um nivel adequado para a capabilidade do processo. Por outro lado, a disponibilidade dos
modelos de variancia e média também traz uma vantagem intrinseca: a possibilidade de
avaliar a “confiabilidade” da vida Gtil da ferramenta — aqui representada por caracteristicas
como a probabilidade de falha antes de um valor especifico de desgaste da ferramenta
(VBmax), as estimativas de vida residual média, risco e sobrevivéncia, entre outros.

Apesar de passar despercebida, a variancia de uma variavel aleatéria de Poisson pode
ser facilmente derivada dos residuos do modelo para a média. Nesse caso, o0 algoritmo OLS
também é aplicado aos residuos quadrados do modelo de média que, por sua vez, resulta em
uma funcéo de variancia para uma determinada resposta de interesse. Dado tal procedimento
de extracdo de variancia, a variavel dependente Y e seus residuos quadrados manterdo uma
correlacdo positiva, resultando em um par de respostas correlacionadas representadas por
funcdes de média e varidncia. Se esse mesmo comportamento for observado com outras
variaveis de Poisson, estaremos diante de um problema multivariado.

O segundo exemplo de uma “varidvel aleatoria Poisson” usual em estudos de processos
de torneamento é o Custo do Processo (Kp), que geralmente é calculado em termos de um
conjunto de parametros como tamanho do lote, tempos de usinagem secundaria, tempos de
aproximacao e recuo das ferramentas, tempos de troca de pastilhas, custos de maquina e mao
de obra, nimero de arestas de corte por pastilhas além, obviamente, da prépria vida atil da
ferramenta (T) (PAIVA et al., 2007). Sua equacdo geral fornecera uma estimativa do Custo

por peca que caracteriza intrinsecamente uma variavel aleatoria de Poisson.

16



De modo diferente aos arranjos de experimentos combinados ou cruzados, nos quais 0s
ruidos de processo sdo forcados a aparecerem no decorrer da experimentacdo, em um
processo usual, se houver algum ruido ele estara latente no residuo. Em vista disso,
considerando os casos estudados nesta pesquisa trabalho, a variancia latente é extraida pelo
método da propagacédo do erro, analogamente ao trabalho de Plante (2001).

Este trabalho baseia-se em dois argumentos complementares: o primeiro, 0
estabelecimento de um indice MSE para escores fatoriais rotacionados e o segunda, a
definicdo de solucdes Pareto-Otimas exclusivas de acordo com a incerteza multivariada
associada a cada Solucdo de Pareto.

Considerando esses elementos, este trabalho pode ser visto como um desenvolvimento
complementar para casos envolvendo respostas de Poisson, sobretudo, uma abordagem
inovadora ao propor uma estratégia de suporte a tomada de decisdo para selecionar solucgdes
de Pareto Otimas e distintas, com baixa variabilidade para fabricagdo na pratica, mesmo
guando fungdes-objetivo estdo correlacionadas e com dire¢des de otimizacao conflitantes.

A classificacdo epistemologica desta pesquisa categoriza sua natureza como aplicada,
sua abordagem quantitativa e seus objetivos exploratdrios. Quanto aos procedimentos, eles se

dao por meio da modelagem e simulacéo.
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1.2. Objetivos
1.2.1. Objetivo geral

Propor um algoritmo de otimizacdo multi-objetivo pelo método de Interseccdo Normal
a Fronteira, utilizando o volume da elipse de confianga e a distancia de Mahalanobis como
componentes do tomador de decisdo Fuzzy para escolha da solucdo na fronteira de Pareto.

1.2.2. Objetivos especificos

1) Estipular os passos de um algoritmo de otimiza¢éo;

2) Estimar modelos pelo método experimental de superficie de resposta;

3) Verificar a existéncia de correlagdo dos dados;

4) Extrair a variancia latente pelo metodo de propagacéo do erro

5) Obter modelos néo correlacionados pela Andlise de Fatorial;

6) Reduzir a dimensionalidade do problema multiobjetivo por fun¢ées MSE;

7) Otimizar com o método NBI e formar uma fronteira de Pareto convexa e equi-espacada;

8) Calcular a Distancia de Mahalanobis para deslocamento das médias e a Elipse de
Confianca para a dispersdo de cada solucdo da fronteira, para construir o tomador de
decisdo Fuzzy;

9) Representar graficamente a variancia intrinseca a cada solucdo 6tima de Pareto por meio
de elipses de confianca;

10) Utilizar o tomador de decisdo Fuzzy para filtrar a solucdo mais adequadas.

1.3. Delimitactes do trabalho

O objeto de estudo deste trabalho se baseia em dois casos reais do processo de
torneamento do aco AISI 52100 estudado por Paiva et al. (2007) e do aco AISI H13 do
trabalho de Campos (2015), abordado por Gaudencio et al. (2019). Em ambos casos estéo
presentes trés variaveis de controle: velocidade de corte, avanco e profundidade de corte.
Dentre as variaveis de desempenho medidas pelos experimentos, esse trabalho aborda apenas
duas superficies de resposta: a vida Util da ferramenta (T) e o custo (Kp) de processamento por
peca.

Os estimadores de centralidade e dispersdo dos dados selecionados pelo presente
trabalho séo a média e a variancia.

Contrariamente aos arranjos de experimentos combinados ou cruzados, nos quais 0s

ruidos inerentes ao processo sao impostos a surgirem ao longo do experimento, em um
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processo comum, caso haja algum ruido, ele estard encoberto no residuo. Isto posto,
predisposta essa particularidade ao processo em questdo, a solu¢do adotada foi sacar a
variancia pelo método da propagacao do erro.

O presente trabalho desenvolve os modelos de regressao a partir da metodologia de
arranjo de superficie de resposta composto central, fazendo uso da técnica de minimos
quadrados ponderados para melhorar o ajuste dos modelos em questéo.

A existéncia de correlacéo € verificada pelo coeficiente de Pearson. Nesse sentido, esse
aspecto indesejado é tratado com o uso da analise de fatores rotacionados por Equimax. Esse
tipo de rotagdo foi a perspectiva que melhor facilitou a interpretacdo da estrutura de
correlacéo entre os dados, ou seja, melhor distin¢do dos carregamentos fatoriais.

Posteriormente, a dimensionalidade do problema é reduzida utilizando-se o erro
quadratico médio (MSE), que por sua vez compbe as funcBes objetivo do método de
otimizagdo escolhido, o NBI. A partir desse método obtém-se a fronteira de Pareto. O
algoritmo do método do Gradiente Reduzido Generalizado (GRG) ¢ aplicado na otimizacao
das respostas, sendo utilizado unicamente modelos de 22 ordem.

Por fim, a analise estatistica multivariada é desenvolvida para o caso bidimensional da
distribuicdo normal multivariada, quando sdo estabelecidas elipses de confianca para as
solugdes da fronteira de Pareto.

Subsequentemente, a distancia de Mahalanobis é calculada para medir o0s
deslocamentos entre os valores das médias e seus respectivos alvos, bem como o volume das
elipses de confianca sdo um parametro para a dispersdo em cada solucdo. Essas duas medidas
compde o tomador de decisdo Fuzzy. A pesquisa faz uso dos softwares Microsoft Excel e
Minitab para as analises e elaboragdes dos resultados.

1.4. Estrutura do trabalho

O Capitulo 1 elucida o contexto ao qual o tema se insere, bem como a natureza do
problema e sua importancia para que se estabeleca a abordagem preterida pelo trabalho.

No Capitulo 2 desenvolvem-se as condi¢bes fundamentais da teoria que permeia a
tematica. Iniciando pela analise bibliométrica é possivel tanto situar a abordagem proposta
quanto sua respectiva relevancia no cenario cientifico. Em seguida, os principais conceitos
tedricos que compdem o algoritmo proposto sdo descritos progressivamente, estruturando os
alicerces da analise estatistica multivariada aplicada no estudo.

Em sequéncia o método proposto pelo trabalho € descrito no Capitulo 3, dadas as
delimitacdes da pesquisa conforme se¢do 1.3, é proposta uma sequéncia de etapas, as quais
compdem o algoritmo, para uma abordagem de otimizacdo biobjetivo nao linear,

considerando funcdes objetivos robustas com média e variancia. Nesse sentido, com intencéo
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de facilitar a selecdo da solucdo otima na fronteira de Pareto com a menor incerteza, 0
tomador de decisdo Fuzzy é desenvolvido com base no volume das elipses de confianca e na
distancia de Mahalanobis. Toma-se como aplicagdo do método os casos reais do processo de
torneamento do aco AlISI 52100 e do aco AISI H13.

Posteriormente, no Capitulo 4, sdo apresentados e analisados os resultados oriundos da
aplicacdo do método proposto.

Ao final, o Capitulo 5 perfaz este trabalho apresentando as conclusbes obtidas pelo

método proposto, bem como as sugestdes para trabalhos futuros.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. Analise Bibliométrica
Com intuito de situar o presente trabalho no cenario cientifico € realizada a analise
bibliométrica referente ao tema, relacionando quantitativamente os principais indices

cientificos acerca das publicacGes e seus respectivos autores, instituicdes e periodicos.

No dia 12/02/22 foi pesquisado 0s seguintes descritores na base de dados Web of
Science: ("multiobjective optimization” ou "multi-objective optimization™ ou "multiobjective
optimisation” ou "multi-objective optimisation™) e ("normal boundary intersection” ou "NBI"
ou "pareto frontier" ou "confidence ellipse™ ou “pareto filter" ou "smart pareto™). Sendo
encontrados 960 documentos, ndo foi empregado nenhum outro filtro nessa busca.

A Dbase de dados entdo foi analisada com auxilio do Software R, sendo filtrados
somente artigos, chegando a 700 trabalhos. Inicialmente, verifica-se 0 crescimento da
Producdo Cientifica Anual ao longo dos anos no tema, conforme Figura 1, cujo apice foi no

ano de 2019 com 90 artigos.

S0s

Ano

Figura 1 - Producéo Cientifica Anual

Esses dados sdo dispostos de acordo com a localizacdo geografica da Producéo
Cientifica, conforme representados pela Figura 2 e Tabela 1, demonstrando uma interessante
comum em diversos paises sobre o assunto. Destacam-se em quantidade de publicacdes no

assunto China, EUA, Ird e Brasil. O Brasil ocupa a 42 posicéo dentre 62 paises.
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-

Publicagdes

367
I 184

Figura 2 - Producéo Cientifica Mundial

Tabela 1 - Frequéncia de Artigos por Pais

Regido Freg. Regido Freq. Regido Freq.
China 367 Suica 9 Indonésia 2
EUA 226 Austria 8 Nigéria 2
Ird 143  Finlandia 7 Filipinas 2
Brasil 106  Colémbia 6 Africa Do Sul 2
india 55  Egito 6 Suécia 2
Italia 53 Marrocos 6 Tailandia 2
Reino Unido 45  Ardabia saudita 6 Vietnd 2
Japéo 44  Cingapura 6 Costa Rica 1
Franca 38 Chile 5 Hungria 1
Portugal 38 Dinamarca 5 Kuwait 1
Canada 37 Noruega 5 Letdnia 1
Alemanha 32 Polonia 5 Lituania 1
Australia 31 Irlanda 4 Montenegro 1
Bélgica 27 Paquistédo 4 Nova Zelandia 1
Espanha 27 Republica checa 3 Peru 1
México 26 Roménia 3 Catar 1
Turquia 21  Sérvia 3 Eslovénia 1
Rassia 18 Tunisia 3 Sudéo 1
Coreia Do Sul 16  Argentina 2 Tanzénia 1
Malésia 15 Croécia 2 Venezuela 1
Paises Baixos 10 Equador 2

Posteriormente, a estrutura intelectual do tema é demonstrada pelo Historiografico,

Figura 3, que mostra cronologicamente a rede de citacdes diretas de autores. Pela analise é

perceptivel a proeminéncia do trabalho de Das e Dennis (1998) tem no tema, servindo como

base para o desenvolvimento posterior.
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Figura 3 - Historiografico

Em uma etapa seguinte, as palavras-chaves dos autores sao agrupadas com base na
densidade e centralidade, construindo um diagrama bidimensional denominado Mapa
Tematico. A centralidade mede a forca dos lagos externos com outros temas, em outras
palavras, quanto maior a centralidade, maior a importancia de um tema no desenvolvimento
de todo o campo de pesquisa analisado. J& a densidade, mede a forca dos lagos internos entre
todas as palavras-chave que descrevem o tema de pesquisa, representando o desenvolvimento

do tema (COBO et al., 2011).
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Figura 4 - Mapa Tematico
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Desse modo, de acordo com Cobo et al. (2011), podemos interpretacdo os resultados

classificando as palavras-chaves em quadrantes distintos:

conceitos aplicaveis a outros temas que sdo conceitualmente

relacionados;

O primeiro quadrante sdo os temas motores, estdo relacionados externamente a

intimamente

e O segundo quadrante como temas muito especificos ou periféricos, apesar de terem

lacos internos bem desenvolvidos, seus lagos externos sdo sem importancia;

e O terceiro quadrante como temas emergentes ou em desaparecimento, Sao

desenvolvidos de maneira fraca e marginais;

e O quarto quadrante como temas basicos e gerais, sdo importantes para um campo de

pesquisa, mas nao sdo desenvolvidos.

Em seguida, dadas as palavras-chaves mais proeminentes, buscou-se situar o tema por

meio de uma estrutura que relaciona os dados em trés importantes vertentes: os 20 principais

autores com as 20 principais instituigdes para com as 20 principais palavras-chave do tema,

conforme a Figura 5.
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Adicionalmente, também buscou-se destacar as 20 principais instituicdes e os 20
principais autores dessa analise bibliométrica, classificando as instituicGes pela quantidade de
trabalhos publicados e os autores por produtividade e o impacto de citacdo de suas
publicagdes por meio do indice-h. Respectivamente apresentados nas Figuras 6 e 7. A

Universidade Federal de Itajubd ganha destaque com 30 trabalhos, em primeiro lugar.
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Figura 6 - Instituicbes Mais Relevantes
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Figura 7 - Impacto dos Principais Autores
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Por fim, foram analisados os periédicos mais relevantes com base no indice-h,

conforme apresentado na Figura 8.

ENERGY CONVERSION AND MAMAGEMENT
EMNERGY
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Figura 8 - Impacto dos Principais Periodicos

Tendo em vista todos os dados levantados, essa analise bibliométrica teve o propdsito
de fazer um recorte momentaneo sobre o tema no cenario cientifico, de tal modo a situar o
presente trabalho. Foi possivel quantificar a producdo cientifica e medir sua qualidade e
impacto, apresentando tanto as estruturas intelectuais, conceituais e sociais do tema

pesquisado, quanto sua evolugdo e seus aspectos dindmicos.

Assim sendo, seguidamente, a fundamentacdo tedrica do tema em questdo se
desenvolve progressivamente, apresentando 0s principais conceitos que estruturam o
algoritmo proposto, tendo como cerne as principais técnicas da andlise estatistica

multivariada.
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2.2. Planejamento de Experimentos (DOE)

O método de Planejamento de Experimentos (em inglés Design of Experiments) esta
entre as técnicas estatisticas mais Uteis para experimentacdo em engenharia, sobretudo para o
controle de qualidade, sendo parte importante de uma minuciosa otimizacdo do sistema
(ALLEN, 2019).

Tradicionalmente, a realizacdo da otimizacdo experimental em processos industriais
emprega de modo intuitivo 0 método de Um Fator Por Vez (OFAT, one-factor-at-a-time). Um
unico fator é alterado e o restante se mantém constante, enquanto observa-se o desempenho
resultante de determinada qualidade de saida do sistema. Os modelos obtidos resultantes dessa
técnica séo ineficientes em distinguir quais fatores sdo proeminentes para o desempenho, bem
como também ndo captam o efeito interativo dos fatores, ndo havendo garantia de se alcancar
uma solucdo 6tima. Outra desvantagem crucial é a elevada quantidade de experimentos
necessarios para se testar o rol de variaveis do estudo, implicando mais consumo de tempo e
custo. Nesse sentido, o Planejamentos de Experimentos oferece uma abordagem muito
poderosa para estudar sistemas complexos, racionalizando os recursos por meio de técnicas de
estatistica multivariada (MONTGOMERY e RUNGER, 2018).

De acordo com Montgomery (2017), os primeiros resquicios da teoria datam
aproximadamente de 1747 quando James Lind estudava no campo da medicina o escorbuto e
o efeito importante de uma dieta com frutas. Posteriormente, em meados da década de 1920,
no centro de pesquisa agricola Rothamsted Research, Ronald A. Fisher estabeleceu os
principios basicos da metodologia como randomizacgdo, replicacdo e blocagem. Também
introduziu sistematicamente o pensamento estatistico e alguns principios, incluindo o conceito
de arranjo fatorial e a analise de variancia. No ambito industrial, Box e Wilson (1951)
difundiram a técnica com o desenvolvimento do método de Superficie de Resposta (RSM)
aplicados a experimentos na Industria quimica (MONTGOMERY, 2017).

Os trabalhos de Kiefer (1961) e Kiefer e Wolfowitz (1959) comecaram a otimizacao
propriamente dita com o DOE quando propuseram uma abordagem para selecionar um
arranjo baseado no critério de otimizacdo com objetivo especifico. Contudo, foi somente no
final dos anos 70, com a melhora da capacidade computacional, que o método se estabeleceu
com maior proeminéncia. Genichi Taguchi popularizou a aplicacdo na melhoria de qualidade
na industria com o denominado Arranjo Robusto de Parametros (RPD). J& nos dias de hoje,
além da industria, a aplicacdo do DOE é encontrada em empresas de comércio eletrénico que
conduzem rotineiramente experimentos on-line quando 0s usuarios acessam seus sites e
também em servicos de marketing por e-mail, 0os quais conduzem experimentos on-line para
seus clientes (MONTGOMERY, 2017).
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O DOE aplicado a um processo industrial é utilizado com o intuito de modelar a
relacdo das variaveis de controle do processo para com os parametros de qualidade que se
deseja otimizar. Representando o processo pela Figura 9 como uma combinacdo de operagoes,
maquinas, métodos, pessoas e outros recursos que transformam alguma entrada (geralmente
um material) em uma saida que tem uma ou mais variaveis de resposta observaveis
(MONTGOMERY e RUNGER, 2018). A Figura 9 a seguir sintetiza as varidveis desse

sistema, do inglés SIPOC , Suppliers, Inputs, Process, Outputs, Customers.

Fatores controlaveis

X X, Xp
Entrada Saida
—_— Processo = >
Z) Zy Zq
Fatores incontrolaveis (ruido)
Figura9 - SIPOC
Algumas das varidveis de processo e propriedades do material X1, X2, ..., Xp S@0

controlaveis, enquanto outras variaveis, como fatores ambientais ou algumas propriedades do
material z1, 22, ..., Zq S40 incontrolaveis (embora possam ser controlaveis para fins de teste).
Entdo, no DOE sdo feitas mudancas deliberadas ou propositadas nas variaveis controlaveis do
sistema ou processo de modo que seja observado os dados de saida do sistema resultantes e,
em seguida, faz uma inferéncia ou decisdo sobre quais varidveis sdo responsaveis pelas
mudancas observadas no desempenho de saida. E necessario o emprego de principios basicos,
como randomizagdo, para estabelecer relacbes de causa e efeito (MONTGOMERY e
RUNGER, 2018).

Ao longo do tempo desenvolveram-se diferentes métodos dentro da teoria de
Planejamento de Experimentos, variando de acordo com o objetivo ao qual se deseja alcancar,
bem como as caracteristicas que permeiam 0 processo ou sistema sob investigacdo. Dentre 0s
métodos mais conhecidos estdo: Arranjos Fatoriais, Arranjos de Superficie de Resposta,

Arranjos de Misturas e Arranjos de Taguchi.
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2.2.1. Metodologia de Superficie de Respostas (RSM)

Segundo Box e Draper (2007), a metodologia de superficie de resposta compreende um
grupo de técnicas estatisticas para constru¢do de modelos empiricos e exploratérios. Por meio
de cuidadosos projetos e analises de experimentos, 0 método busca relacionar, com base no
ajuste de uma equacdo polinomial aos dados experimentais, uma resposta (variavel de saida)
aos niveis de uma série de preditores (variaveis de entrada ou independentes) que a afetam.

De acordo com Meyers et al. (2016), dentre os diversos tipos de problemas industriais
aos quais a MSR é util destacam-se os trés principais objetivos: mapear uma superficie de
resposta em uma regido de interesse especifica, otimizar respostas do processo e selecionar
condigdes operacionais para atingir as especificagdes ou requisitos do cliente.

Meyers et al. (2016) descrevem uma sequéncia de investigacdo sobre o processo ou
sistema pela MSR dividida em fases. Inicialmente, é feita a triagem das variaveis
independentes importantes. Na segunda fase, 0 objetivo é determinar onde estdo os dados
coletados em relagdo a resposta ideal. Esta fase da MSR faz uso consideravel do modelo de
primeira ordem e uma técnica de otimizacdo chamada método da subida mais ingreme
(method of steepest ascent). Ja proximo da regido 6tima, na terceira fase, 0s arranjos Sao
construidos para poder estimar a resposta para combinacdes de fatores de entrada em torno do
6timo esperado, onde a curvatura na relacdo € comum. Uma vez obtido um modelo de
aproximacéo apropriado, este modelo pode ser analisado para determinar as condi¢fes 6timas.
Por fim, a Gltima etapa é a de experimentos de confirmacéo na regido de operabilidade.

Ao término, o experimentador deve ser capaz de saber: Quais varidveis independentes
sdo mais importantes, qual a localizacdo da regido 6tima, qual o tipo de fungdo de
aproximacao necessaria, escolher o tipo de arranjo experimental adequado, quanta replicacdo
sera necessaria e, também, se transformacdes nas respostas ou em qualquer uma das variaveis
do processo sdo necessarias. Um aspecto caracteristico do método € a sua notavel
representacdo gréfica, conforme Figura 10, a qual facilita a compreensdo da relagdo entre a
variavel de resposta para com as varidveis controlaveis do processo. Essa perspectiva gréfica
do ambiente do problema que levou ao termo metodologia de superficie de resposta. Também
é conveniente visualizar a superficie de resposta no plano bidimensional das variaveis de
entrada, olhando para o plano e conectando todos os pontos que tém o mesmo rendimento
para produzir circulos concéntricos, cujas linhas de contorno de resposta constante. Este tipo
de exibic&o é denominado plotagem de contorno (countour plot) (MYERS et al., 2016).
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Figura 10 - Superficie de Resposta

Conforme descrito anteriormente, seguinte a triagem das variaveis, € feita a escolha do
arranjo experimental. Na metodologia de superficie de resposta os arranjos mais conhecidos
sdo o Arranjo Composto Central (CCD - Central Composite Design), Arranjo Box-Behnken,
Arranjo Doehlert e o Arranjo fatorial em trés niveis. E importante mencionar que para os de
primeira ordem o Arranjo de primeira ordem ortogonal e o arranjo simplex. Todavia, o0 CCD,
cuja introducdo foi feita por Box e Wilson (1951), é sem ddvida a classe mais popular de
projetos de segunda ordem. (MYERS et al., 2016).

Em geral, um arranjo CCD com k fatores (varidveis de entrada) tera o nimero total de
experimentos composto da seguinte maneira: 2* pontos fatoriais (ou pontos fracionados 2,
onde p é a fracdo desejada), 2k pontos axiais (ou estrela) e pelo menos 1 ponto central,
tipicamente sdo entre 3 e 5 pontos centrais. Os Pontos fatoriais sdo Uteis para a estimativa de
efeitos lineares e de interacdo, ja a curvatura é verificada pelos pontos centrais. Por fim, os
pontos axiais sdo adicionados para estimar os termos quadraticos, dependendo da distancia «
deles até o ponto central, eles podem estar fora ou sobre a superficie do cubo, o que gera a
caracteristica de serem circunscritos (CCC), inscritos (CCI) ou de face centrada (CCF),
conforme Figura 12 (MONTGOMERY e RUNGER, 2018).

E importante que o modelo de segunda ordem forneca boas previsdes em toda a regido de
interesse. Nesse sentido, Box e Hunter (1957) sugeriram que um arranjo de superficie de
resposta de segunda ordem deve ser rotacionavel. Isso significa que o desvio padrdo da

resposta prevista y é constante em todos os pontos que estdo & mesma distancia do centro do

arranjo. No caso do CCD, o arranjo se torna rotaciondvel pela escolha adequada do
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espacamento axial o, ou seja, a variancia da resposta prevista € constante em uma regido
;- . . 14 K\ Y4 ,
esférica, como na Figura 11. Para rotatividade, escolhe-se o =(n;) :(2 ) onde n. €0

nimero de pontos na parte fatorial do experimento, geralmente n. =2 (MONTGOMERY,

2017).
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@ Fatorial @Central Axial

Figura 11 - CDD para 2 e 3 fatores
Fonte: Adaptado de Montgomery (2017)

No arranjo circunscrito 0s pontos axiais estdo a uma distancia o do centro, este arranjo requer
5 niveis para cada fator. Ja na versdo com 0s pontos axiais inscritos, o arranjo € adequado para
casos em que os limites especificados ndo podem ser extrapolados, seja por medida de
seguranga ou por incapacidade fisica de realizacdo. Neste caso, o CCI utiliza os niveis dos
fatores como pontos axiais e cria um fatorial completo ou fracionado dentro desses limites,
sendo requerido 5 niveis. Por ultimo, o0 arranjo com os pontos axiais localizados na face dos
cubos, é caracterizado por ter a distancia o igual a 1 e requer 3 niveis para cada fator (PAIVA,
2006).

CCC CCF CCI

+1

Figura 12 - Tipos de CCD
Fonte: Adaptado de Natrella (2020)
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A relagdo entre a caracteristica de qualidade do processo e as varidveis independentes
é estabelecida pelo emprego de um polindmio de baixa ordem. Se a resposta for bem
modelada por uma funcéo linear das varidveis independentes, a funcdo de aproximacéo € o
modelo de primeira ordem conforme Equacdo (1). Havendo curvatura no sistema, um
polinbmio de grau superior deve ser utilizado, como o modelo de segunda ordem, pela
Equacdo (2). Usualmente, 0 método dos minimos quadrados (ordinary least squares) € 0 mais
utilizado para estimar os parametros nos polindmios de aproximacdo, podendo ainda se
utilizar sua versdo de Minimos quadrados ponderados para se melhorar o ajuste do modelo.
Com o ponderador adequado, este procedimento minimiza a soma dos residuos quadrados
ponderados para produzir residuos com uma variancia constante, ou seja, homoscedasticidade
(MONTGOMERY, 2017).

Y(X) = By + BX + By +ooo+ B X +& 1)
y(x):ﬂ0+Zﬂixi+Z,B”xf+ZZ Bi%ix; +& (2)

Com intuito de avaliar a qualidade do ajuste do modelo de regressao obtido é feita uma
analise de variancia (ANOVA, Analysis of Variance), a qual consiste em um teste de hipotese
para média. Essa analise é baseada em uma decomposicdo da variabilidade total na variavel
de resposta y. Nela verifica se a alteragdo de niveis de um fator ou interacdo tem
significancia.

Como descrito por Bezerra et al. (2008), a avaliacdo do desvio d, que cada observagéo

y, ou suas réplicas y; apresentam em relagdo a media (y), ou, mais precisamente, 0

quadrado desse desvio, € apresentada na Equacdo (3). Dessa forma, a soma do quadrado de
todos os desvios de observacdo em relacdo a média € chamada de soma de quadrados total

(SS;,), podendo ser desmembrado na soma do quadrado devido ao modelo matematico

ajustado, ou seja, devido a regressdo (SS.. ), e na soma do quadrado devido aos residuos

reg

gerados pelo modelo (SS,,. ), conforme mostrado a sequir Equacéo (4). Também é conhecido

res
a SS de regressdo como a variagdo entre os grupos (between) e a SS de residuos como a
variacdo dentro dos grupos (within). Entdo, a medida que séo feitas réplicas do ponto central,

¢ possivel estimar o erro associado as repeticfes. Assim, a soma do quadrado dos residuos
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pode ser explicada pela soma do quadrado devido ao erro puro (SSg,) mais a soma do

quadrado devido a falta de ajuste (SS, ), do inglés lack of fit.

d2=(y. —v)
=(y;-Y) -

SS 1= SSpeg+SSps T== SSro= SSgeg+(SSe,+SSLer) (4)

Reg Res Reg

Dessa forma, discriminadas as fontes de variagdo, calcula-se o quadrado médio (MS)
dividindo a soma do quadrado pelo respectivo grau de liberdade, conforme o Tabela 2. Onde

n. € o numero de observagdes, m é o nimero total de niveis do arranjo, p é a quantidade de
coeficientes do modelo matematico, y; € o valor estimado pelo modelo para nivel i, y; sdo

repeticdes realizadas em cada nivel individual, yi é a média das repeticBGes realizadas no

mesmo conjunto de condic¢des experimentais.

Tabela 2 - Analise de Variancia

Fonte d
V(;rr]iaegaz Soma de quadrado Sgi?;:dee Quadrado Médio
Regresséo SS _Zm nl(" _—)2 0-1 MS :SSReg
(modelo) Reg ~ ki L | Yi—y R ™ h 1
A \2 SS
Residuos SSReS:Z:“ r;l(yij —Yi ) n—=p MSRes:rRe;
. R elh el e % B _SS,
Falta de Ajuste SS, —Zi ,- (yi -, ) m-=p MS, “m-p
_ m nj —\2 _ SSE
Erro Puro SSe, =) ,- (yij - yi) n—m MS, ﬁ

Total SSTot:ZimZ?i (yij —9)2 n-1

Em posse desses valores, por meio do coeficiente de determinacdo R? (Equacéo 5) é
possivel medir o ajuste do modelo de regressao em relacdo aos dados experimentais, sabendo
0 percentual de variacao na resposta que € explicada pelo modelo. Todavia, 0 mais indicado é
utilizar o parametro R* ajustado (Equacio 6) para essa medicio, pois ele ndo superestima a
guantidade de variacao para a populacdo, além de evitar o engano de melhora no coeficiente

pela inclusdo de muitos termos.
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Sk, . SS

RZ — =1- Res 5

SSTot SSTot ( )
n-1

R .. =1-| —|(1-R? 6

ajustado (n_ pj( ) ( )

Assim, por fim, utiliza-se a estatistica de teste de Fisher para se avaliar a significancia

do modelo de regressao, ocorre pela comparagao da razao entre MSg., por MSg.; (Eq. 7) com

o valor F da distribuicdo de Fisher, levando em consideracdo os graus de liberdade

associados a variancia de regressdo o3, € a variancia de residuos o, . Se o resultado for

maior que valor tabulado de F, entdo representa um valor estatisticamente significativo
(BEZERRA et al., 2008).

Reg

MSuy _
MsRes h (O'I%eg'o'}?z{es) (7)

MS

Lof zI:

2 2 (8)
MSEp (GLof ’O—Ep]
O modelo também pode ser avaliado de outra maneira, pela comparacao da razdo entre

MS ; , MSg, e a estatistica de Fisher, denominado teste de falta de ajuste, conforme Equacéo
(8). Esse teste estatistico é interpretado da seguinte forma: se o valor da razéo entre de MS,
e MS., for menor que a distribuicdo de Fisher (nivel de significancia), entdo, existira

relevancia suficiente para se aceitar a hipétese nula de que a diferenca entre o valor ajustado e
a média observada é nula. Portanto, ndo havera falta de ajuste na estimativa proporcionada
pelo modelo escolhido (PAIVA, 2006).

Em suma, o modelo estara ajustado satisfatoriamente quando a maior parte da variacdo
observada for explicada pela equacéo de regressdo e que do restante da variacao advinda dos
residuos, tenha a maior parte da variagdo relacionada ao puro erro e ndo a falta de ajuste
(BEZERRA et al., 2008).

Alcangados os modelos bem ajustados aos dados experimentais busca-se entdo a

determinacdo das melhores condicGes da otimizacdo do modelo.
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2.3. Analise Fatorial

Segundo Johnson & Wichern (2007), o método de Analise Fatorial (do inglés, Factor
Analysis — FA) teve seu inicio com Karl Pearson e Charles Spearman no campo da
psicometria no comego do século 20, todavia, a medida que a capacidade computacional se
estabeleceu 0 método se desenvolveu com ampla difusdo no campo estatistico propriamente
dito. O propdsito essencial da FA é descrever, se possivel, as relacbes de covariancia entre
muitas varidveis em termos de algumas quantidades aleatorias subjacentes, mas nao
observaveis, chamadas de fatores.

O método pode ser explicado inicialmente pela diferenca entre as variaveis dependentes

aleatorias (x,) e sua respectiva média (u,) para fatores comuns F (variaveis latentes
aleatorias ndo observadas), seus respectivos coeficientes ¢~ (chamados carregamentos,
loadings em inglés) e fator especifico ¢, ( chamado de erro). Algebricamente o metodo é

representado pela combinacéo linear conforme Equacéo (9) ou pela notagcdo de matricial de
acordo com a Equacao (10) (JOHNSON e WICHERN, 2007).

X\ -y =L, F+0,F+.. .+, F +¢&

Im' m

X, =ty =l F+ 0, F+...+ 0, F +&,

2m°' m

©)

Xp— sty =LyF+0 o+ +0 F +e,

10
X-pn=LF+g (10)

Os fatores F, séo centralizados, ndo correlacionados e padronizados, também F e €
sdo independentes. Posto isso, as mesmas relacdes de covariancia sdo assumidas, como
E(F,)=0, Var(F,)=1 e Cov(F,,F)=0, m#k. &, tem uma variancia diferente porque
representa uma parte Unica de X;. Sob estas circunstancias, € assumido que E(e,)=0,
Var(e,)=v,, Cov(¢,,5) =0, p=k, Cov(¢,,F,) =0 para todo p e m. Para erro especifico,
€ denotado como y , representa uma variancia unica, a porgao que nao € comum entre cada
variavel X,. Para simplificagdo, também € entendido para a variavel de matriz

Cov(e) =¥ =diag(y,,,...,¥,,) (RENCHER e CHRISTENSEN, 2012).
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Considerando as premissas mencionadas, é possivel obter a relagcdo da estrutura de
covariancia para o modelo de fator ortogonal como demonstrado por Johnson e Wichern
(2007), Rencher e Christensen (2012) e Hérdle e Simar (2015):

2 2
Var(x,) =l +...+ 0, + Zﬂ
Comunalidade ~ Variancia especifica

! (11)
Cov(X,, X ) =1L lyg .ot Ll

L=Cov(x)=LL+¥

m™ km

COV(X, F) =L COV(Xp, Fm) = gpm (12)

O objetivo da Andlise Fatorial é identificar as cargas e a variacdao especifica. Isso é
dado deduzindo a estrutura de covariancia, que é possivel estimar L e ¥. Freqientemente,
uma interpretacdo clara dos fatores extraidos pode ser obtida girando-0s, o que torna as
variaveis divididas em conjuntos disjuntos, cada um sendo associado a um fator (HARDLE e
SIMAR, 2015).

Ortogonal e obliqua sdo as duas variedades predominantes de rotacdo adotadas. Os
principais métodos de rotacdo ortogonal sdo Quartimax, Orthomax, Varimax e Equimax.

Desse modo, o objetivo é minimizar a funcdo (Equacédo 13) especifica:

P m m p.m m kE(Oil)
0)-0-03 33 - 033 5 =L =
i=L j-1 %] i=L j=l1#] j=1...m

variveis fatores

Onde Kizj sdo elementos de L*( esta matriz representa uma matriz ortogonal

pxm) ?

resultante da multiplicagdo de duas outras matrizes ortogonais L., e T, Os métodos

pxm) mxm) *
diferem entre si de acordo com a prioridade desejada, alterando seus pesos k e (k-1). As
ponderacgdes de acordo com cada método sdo k =0 para Quartimax, 0<k <1 para Orthomax,
k=1/p para Varimax e k=m/2p para Equimax. Desta forma, o método simplifica as linhas

das cargas (variaveis, primeiro lado direito) ou simplifica as colunas das cargas (fatores,
segundo lado direito) (VISINESCU e EVANGELOPOULOS, 2014).
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2.4. Erro Quadratico Médio (Mean Square Error - MSE)

O trabalho de Genichi Taguchi [Taguchi e Wu (1980) e Taguchi (1987, 1991)] teve um
impacto significativo na expansdo do interesse e uso de planejamento de experimentos.
Taguchi defendeu o uso do DOE para o denominado design de parametros robustos (Robust
Parameter Desgin - RPD), com o intuito de tornar os processos insensiveis a fatores
ambientais ou outros fatores que sdo dificeis de controlar, tornar os produtos insensiveis a
variacdo transmitida pelos componentes e encontrar 0s niveis das variaveis do processo que
forcam a média a um valor desejado enquanto reduzem simultaneamente a variabilidade em
torno desse valor (MONTGOMERY, 2017).

Nesse sentido, Vining e Myers (1990), combinaram as filosofias de Taguchi com as de
superficie de reposta em uma abordagem dual, onde estabeleceram uma otimizagdo para uma
dada funcdo, onde buscaram a minimizagdo de sua variancia, sujeita a uma restri¢cdo de alvo
para a funcdo, usando uma abordagem de multiplicador Lagrangeano. Nessa vertente, Lin e
Tu (1995) desenvolveram a versdo mais usual, onde a funcdo objetivo aglutina média e
variancia em torno do alvo. Assim, torna-se possivel minimizar sincronicamente a exatiddo e
a precisdo, otimizando concomitantemente a centralidade e a dispersdo de uma variavel de
desempenho de processo, sujeita as suas respectivas restricdes. Consequentemente, uma
circunstancia favoravel para reduzir a dimensionalidade do problema de otimizacao, conforme

expresso pela Equacéo (14):
Min [9(x)—T]2+&2 xeQ (14)

Onde o MSE é uma funcdo objetivo aglutinativa, sujeita apenas a restricdo da regido
experimental Q. Assim para uma superficie de resposta dual (DRS, Dual Response Surface), a
otimizagdo pode ser feita considerando a minimizagdo simultanea do deslocamento da média
em torno de um alvo especifico e sua variancia, considerando que este alvo T é igual ao étimo

individual restrito de §°(x"). Nesse sentido, em um problema de otimizagdo multiobjetivo

pode-se conseguir reduzir a dimensionalidade por aglutinar as funcGes objetivo.

E encontrado também na literatura uma funcio analoga ao MSE, a qual se denomina
SEL (do inglés, Squared Error Loss) , como visto no trabalho de Pickle et. al (2008).
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2.5. Método da Interseccdo Normal a Fronteira (NBI)

A interseccdo Normal a Fronteira (em inglés, Normal Boundary Intersection - NBI) é
um método de otimizacdo desenvolvido por Das e Dennis (1998) para resolver problemas
ndo-lineares multicritério. O principal proposito para o qual o método NBI foi desenvolvido é
para abordar as deficiéncias atribuidas ao método de somas ponderadas (DAS e DENNIS,
1998), como sua incompeténcia para descobrir uma distribuicdo uniforme de solugdes 6timas
de Pareto, mesmo que seja adotada uma distribui¢do uniforme de vetores de peso (GOSH e
CHAKRABORTY, 2014). Se o conjunto de Pareto for ndo convexo, implicara na perda dos
pontos de Pareto na parte concava da superficie da compensacdo, ou dito trade-off, além da
ndo uniformidade entre os pontos de Pareto ao longo da fronteira (VAHIDINSAB e JADID,
2010). A Equacao (15) expressa a formulacdo original do NBI, conforme Das et al. (1998),

COMoO seque:

Max t

(x.t

St: ®B+th=F(x)
xXeQ (15)
g;(x)<0
h;(x)=0

Onde o célculo do minimo individual de cada funcio objetivo f,(X) é denotado pela

matriz payoff @ e sua forma escalonada é ®.Os pontos distintos ao longo da linha da utopia

sdo representados pelo vetor de pesos p e t € um escalar perpendicular a esta linha utopia.

Enquanto n é um vetor quase normal, o vetor de funcGes objetivo em escala é representado
por E(X) .

Como apresentado na Eq. (16) para i=1,...,m, 0S fi(Xi*) elementos que compdem a
matriz de payoff sdo calculados pela substitui¢do de cada ponto 6timo Xi* obtidos em todas as

funcBes objetivo f.(X), enquanto que os fi*(Xi*) outros correspondem a solugédo Xi* que

minimiza essas i-ésimas funcdes objetivos. Geralmente, as fungbes objetivo representam

diferentes escalas ou unidades, portanto, sdo normalizadas para realizar a otimizacdo multi-

objetivo, conforme mostrado na versdo em escalonada da matriz de payoff @ (DAS e
DENNIS, 1998).
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Todos os objetivos, estando simultaneamente em seus melhores valores possiveis, sdo

conhecidos como o ponto da utopia e séo representados pelo vetor com o conjunto do minimo
individual " =[f, (X),..., f, (X),.... . (X')]", formando a diagonal principal na Eqg. (16).
De outra forma, a pior versdo é conhecida como ponto Nadir. Logicamente, as funcgdes
objetivo de valores maximos individuais compdem seu vetor f" =[f",...,f",..., f"1". Na

maioria dos casos, esses pontos estdo fora da regido viavel.

C£5(C) o f () e ()] ) ) - TL00)
®=|f (x) - £) - F)[=2C=|T () -« T,x) - T,(<)| (16
Ln G e Fl) e B0 T ) T e Ta00)

onde: T (x){‘:‘f_(ﬁ)%ﬂ

Conforme ilustrado na Figura 13 para um caso bi-objetivo, quando a i-ésima objetivo é
minimizado independentemente sdo obtidos os dois pontos de ancoragem, concebendo a linha
da utopia, também chamada de “Convex Hull of Individual Minima” (CHIM). Para mais de
duas fungdes objetivo, os pontos de ancoragem formardo um hiperplano Utopia. Nesse

sentido, NBI poderia ser interpretado como uma linha perpendicular a linha da utopia em um
ponto tdo distante dela. Onde r=[x, y, 2z,]' +txVf[x, Yy, 2] determina a linha

normal, a qual t é um escalar (BACCl et al., 2019; NAVES et al., 2017).
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Figura 13 - Intersecdo Normal a Fronteira
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Admitindo que a distancia entre qualquer ponto em CHIM e outro ponto na fronteira de

Pareto é representada por t (PP, ), entdo, para qualquer ponto ao longo do CHIM

representado pelo vetor ou pesos, quando t € maximo, o limite serd ortogonalmente

interceptado pela linha normal. Esta é substancialmente a esséncia do NBI (DAS e DENNIS,

1998; NAVES et al., 2017; GOSH e CHAKRABORTY, 2014).

A formulacdo classica do NBI escrita como maximizacdo de t pode ser representada

como um problema bi-objetivo com funcbes objetivo escalonadas e uma restricdo de

igualdade, Eq. (15) € equivalente a Eq. (17), como:

Min T, ()

St.: g,(x)=f,(x)—f,(x)+28,-1=0
9,(x)<0
h(x)=0
XxeQ

(17)
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2.6. Distribuicdo Normal Multivariada

A distribuicdo normal tem um papel fundamental na analise estatistica multivariada,
pois muitos problemas encontrados no mundo real se enquadram naturalmente na estrutura de
sua teoria. A importancia da distribuicdo normal repousa em seu papel duplo, tanto como
modelo populacional para certos fendmenos naturais, quanto como distribuicdo amostral
aproximada para muitas estatisticas. Embora os dados reais nunca sejam exatamente normais
multivariados, a densidade normal costuma ser uma aproximacao util da distribuicdo real da
populacdo. Nesse sentido, as distribuicdes normais sdo Uteis na prética porque servem, em
alguns casos, como um modelo de populagdo confiavel e também porque as distribuicdes de
amostragem de muitas estatisticas multivariadas sdo aproximadamente normais,
independentemente da forma da populacdo parental, por causa de um efeito centro / limite
(JOHNSON e WICHERN, 2007).

A partir da distribuicdo normal uni-variada (Eq. 18) pode se compreender a distribuicdo
normal multivariada, desenvolvendo as relacdes de média u e variancia ¢ vetorialmente,

Eq. (19).

£(%) =ﬁexp{—%(%)z} (18)
oE) <o) ) = (o) S () as)

Dessa forma, a distribuicdo normal multivariada é definida por um vetor de médias e a
matriz de variancia-covariancia, sua funcdo de densidade de probabilidade é dada pela
Equacdo (20). Onde p € o vetor de médias (21), X ¢é a matriz de variancia-covariancia (22),
p € adimensdo da resposta e X, sdo variaveis compreendidas entre —o € +o. E necessario
que alguns pré-requisitos sejam satisfeitos para que o vetor siga uma distribuicdo normal
multivariada, como que as combinagdes lineares de seus componetes sejam normalmente
distribuidas, que todos os subconjuntos de seus componentes tenham uma distribuicdo normal

multivariada e, por fim, que as distribui¢cdes condicionais de seus componentes sejam normais

multivariadas.
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FO0 = (4, %0, xp)z#,,/zlzl”exp{—%(x—u)TZ‘l(x—u)} (20)

(27)

A matriz de variancia-covariancia € uma matriz simétrica, a qual contém variancias e

covariancias associadas a variaveis x,. Os elementos diagonal principal sdo as variancias e os

elementos fora da diagonal sdo as covariancias entre todos 0s pares possiveis de variaveis.

X=[% % -~ x| =p=[Ex) E() - E&)] =[u # - u] (o
_E[(Xl_ﬂl)(xi_ﬂl)] E[(Xl_aul)(xz_ﬂz)] E[(Xl_ﬂl)(xp_/up)]_

¥ _ E[(Xz_ﬂz)(xi_:ul)] E[(Xz_ﬂz)(xz_/uz)] E|:(X2_/Ll2)(xp_#p):|
_E[(Xp_ﬂp)(xi_ﬂl)] E[(Xp—,up)(xz—,uz)] E[(Xp_ﬂp)(xp_”p)]_ (22)

2.6.1. Elipse de confianca
Assumindo-se a condicdo desenvolvida pela Eq. (23) e aplicando-se para Eq.(20) p=2

desenvolve-se a EqQ. (24) para a funcdo densidade probabilidade bivariada, podendo

representa-la pela Figura 14:

X~ i X—H || XM X, =l :
[ 01 ]_Zp( 0y j[ 0, ]+[ 0, j} (23)
[&_%jzZP()Q_M](Xz_ﬂzj_}_[xz_ﬂzjz]} (24)
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Figura 14 - Distribuicdo Normal Bivariada

A partir da Equacgdo (20) para a densidade de uma variavel normal p-dimensional os
caminhos dos valores de x que produzem uma altura constante para a densidade s&o elipsoides
(JOHNSON e WICHERN, 2007).

- o (%1, %)

©0)

Figura 15 - Elipse na Distribuicdo Normal Bivariada

Para uma elipse no plano cartesiano, com o centro nas coordenadas de origem (0,0),
tem-se que a distancia Euclidiana de qualquer ponto (x1 xz) contido nela até essa origem pode

ser descrito pela Equacédo (25). Suponha entdo que as variaveis do ponto (xi,xz) possam ser

padronizadas (Z), assim atingimos o patamar descrito pela Equacéo (26), conforme Figura 15.

=[x =0)"+(x,=0) ={x) +(x) 25)
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(26)

(2]
Nl\.)l\.)l\)

2 2 2 2
% =0 X, =0 2, 2 X X 2 X1
d= =224z = | 2|+ 2 d?="
[][H ) e

Nesse sentido, evidencia-se que a densidade normal multivariada € constante em
superficies onde o quadrado da distancia (x-p)"=%(x-pw) é constante, denominando-se
contornos. Assim temos a Expressdo (27), onde esse contorno ¢ de densidade de
probabilidade é constante para todo x que (x-p)"E(x-p) = ¢® , em outras palavras, uma
superficie de um elipsoide centrado na p (JOHNSON e WICHERN, 2007).

s1 0

Fazendo a decomposicgéo espectral da matriz £ ( x k), temos uma combinacéo linear de
autovalores e autovetores representada pela Equacdo (28). Onde P representa a matriz
orthogonal dos autovetores, sendo que cada coluna de P esta associada a um unico autovalor

(A). A matriz diagonal A tem como elementos os autovalores.

—pTAp_\P T
L=P'AP=) " jee (28)
0'12 O, - Oy €1 € o By A 0 0
po|%n % Ow| p_ 8 G |0 A 0 (29)
Oy Op O';k €n € €y 0 O A

Se a matriz X for positiva definida, de modo que T * exista, portanto, Xe=e) implica

Yle= (e, %) Assim (L, e) é um par de autovalor-autovetor para a matriz £, da mesma forma

que (1/A, €) é um par correspondente para a matriz £ 1. Além disso, a matriz £ ! ¢ positiva

definitiva. Dessa forma, a partir das Equagdes (27) e (28) tem-se:

X[ ]x=x (lel[ijeief} = x{%elef +%e2eg}x:%({el)2+%(xTez)2=cz (30)
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X2
e, €1

(6,6) ;Zl

Figura 16 - Elipse Constante da Distribuicdo Normal Bivariada

Portando, para a situacdo de duas dimensfes da distribuicdo normal multivariada,
tomando-se a elipse centrada na origem (0, 0) do plano cartesiano, os eixos de cada elipsoide
de densidade constante estdo na direcio dos autovetores de Xl. Consequentemente, da

Expressdao (30), obtém-se os comprimentos dos semieixos da elipse em funcdo dos

T T
autovetores e e autovalores A . Quando e,=0, x'e,=c\/4 ou =0, X'e,=C/4,,

conforme representado pela Figura 16.

Como a matriz P de autovetores da matriz de variancia-covariancia é ortogonal, temos
satisfeita a relagdo P'P=1=P" =P*. Dessa forma, desenvolvendo a Expressdo (27),

conforme (31), é possivel se obter a relacdo (32):

(x- p,)T [Z"l}(x-u) =c?

(X - u)T [PA'lPT](X-p) =c’

[PT (X ) N)]T A2 V2 [PT (X'll)] ps.
P () T A2 [ PT (x-p)] =V

como A‘”z[PT(x-u)]:\/? ,entdo ¢® =y’ ().

x:u+P[\/?A”2} (32)

(31)

Dessa forma, como c? = yZ(«), onde y:(«a) ¢ o (100a)-ésimo percentil superior de

uma distribuicdo chi-quadrado com p graus de liberdade, chega-se a contornos que contém (1-

a)*100% da probabilidade. Especificamente, é verdadeiro para uma distribuicdo normal p-
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dimensional: O elipsoide sélido de valores de x satisfazendo (x-p)" YXH(x-p)< g5 (a) tem

probabilidade igual a (1- o) (JOHNSON e WICHERN, 2007).

L A ;‘-!-' .

.
.
B L =

x

Figura 17 — Elipse de Confianca

Nesse sentido, a Equacdo (32) pode ser desenvolvida para os vetores de média.
Conforme mostrado por Johnson e Wichern (2007), o vetor de valores esperados dos modelos
de regressdo multivariada fi(x) no ponto xo é dado por B7zo (Xo), onde B é a matriz de
coeficientes dos modelos de regressdo envolvidos e zo € um vetor posicional estabelecido de
acordo com os elementos dos modelos de regressao assumidos fi(x). Portanto, o elipséide de
confianga de 100(1-a)% para o vetor médio em um determinado ponto xo pode ser escrito pela
Equacdo (33):

A

(W7ot -$a(00)] [ 8] [Fal00)- B0

n-r-1

33
m(n—-r-1) (39

zT(xo)(XTX)lz(xo){ R men,m(a)}
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Na Eg. (33), X (n x r+1) representa a matriz de projeto de modelos de regresséo

multivariada, m é o nimero de respostas, n é o nimero de observagdes er é igual ao nimero

de coeficientes exceto fo. % ¢ a matriz de variancia-covariancia dos residuos dos modelos
ajustados, e Fmn-r-m(ax) € o percentil superior (100a))-ésimo de uma distribuigdo F (Fisher) com
m e n-r-m graus de liberdade. E importante notar também que cada elipse ¢ inclinada de
acordo com um angulo 6 que representa a correlagdo observada no conjunto de dados
(JOHNSON e WICHERN, 2007).

Para se desenhar uma elipse 100(1-«) % de confianca, sugere-se a seguinte Equacédo
(34):

A m, . oL \/Z 0 e, €,| |cos¢
[ o) [7 ()00 03 { 0 @He ezszinA .

Os autovalores (L1, A2) e autovetores (ei1, €12, €21, €22) utilisados séo extraidos da matriz

de variancia-covariancia dos residuos dos modelos ajustados (Nx) e a elipse é parametrizada
de acordo com o intervalo 0<g¢<27z. O angulo Q de inclinagdo da representa a correlacdo

entre os dados, conforme Figura 17.

O ajuste dos modelos pode ser melhorado usando um algoritmo multivariado de
minimos quadrados (MWLS) como descrito na Eg. (35), com uma matriz diagonal de pesos
(Whxn) definida como o inverso do quadrado da Distancia de Mahalanobis (MD) estabelecida
para os residuos dos primeiros modelos MQO, conforme mostrado pela Eq. (36).

ﬁMWLS(HM) = (X:—xnwnxnxnxr )_1 (X;ronnann) (35)
MD = \/elTXp (n)A:po)f1 €,a (36)

Onde: MD representa neste caso a distancia de Mahalanobis dos residuos; ep«

N

representa o vetor dos residuos para os modelos p MQO na n-esima; X = denota a matriz de

variancia-covariancia dos residuos dos modelos de superficie de resposta p.

47



2.6.2. Volume de confianca

Para o caso multivariado, na representagdo grafica os pontos no espago
multidimensional fornecem informacdes sobre as localizages e variabilidade das solugdes. Se
os pontos forem considerados como esferas solidas, o vetor médio é o centro, a variabilidade
ocorre em mais de uma direcdo e é quantificada pela matriz de variancia-covariancia
(JOHNSON e WICHERN, 2007), sendo esse volume ser expresso como a Equagéo (37):

v x{\/—np((nn__;)) I:(p,n—p) (a)} (37)

Onde, a matriz de variancia-covariancia X e a fungéo I':

gl aah)e(y)
poin)o(v)  oi(n) (38)

(%.yjIn)

r(n)= jowu”‘le‘”du (39)

Na Eq. (37), o parametro p representa o0 nimero de dimensdes (ou varidveis) consideradas no
problema, n é o numero de graus de liberdade do termo de erro, a ¢ o nivel de significancia e

I'(.) representa a fungdo gama Johnson e Wichern (2007).
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3. METODO PROPOSTO

Essa pesquisa tem sua classificacdo epistemoldgica como de natureza como aplicada,
por uma abordagem gquantitativa e com objetivos exploratérios. Seus procedimentos se dao

por meio da modelagem e simulag&o.

O método tem sua proposicdo desenvolvida em trés partes. A primeira se desenvolve
conceitualmente, estruturando progressivamente as teorias estatisticas multivariadas para com
as variaveis do processo em estudo. A segunda parte sdao apresentados os dados experimentais
de um dos casos reais. Por final, na dltima parte faz-se a aplicagdo cientifica dos dados ao
método proposto. A Figura 18 representa um resumo sequencial das técnicas empregadas no

procedimento proposto.

Y, (u(Xp)) Y, ((T))
Y (uXp) Y.,(o(Xp) Y,(u(T) Y,(@(T)
?‘:":’H‘.-‘u..._ RETPTTY)
;ﬂ;;.‘- e 5 -":‘;““..
FA.‘.-;A,--M (e (Th

7. wse (X Z"IS‘E; = [FA. aikpi 'Tl-\ T :_[FA.{'. J,.,.,;:|

T, (®)=MSE =[FA .., -T,, ] +[Fa_

ilw.,}(x)_211.\a,g }

?:li:\‘r.q _7‘:‘ MSE, )
ST §. MISE, MSE; '(I)=?*. MSE; | _7*. ABE ) :_2“-.- -1=0
g.(x)=xx=p’

0=w =1
v
‘”35%-“*[\] - F.,,_.._..-M{al[z‘(x.)q_xT“X}"z(x.)ﬂx.-r‘xP{

n=r—m

Mn f* ., (x) ={

cosg Confidence
sing Ellipse

Volume
Ellipse,

MD =D, = {(E(x,)- rget)" (S, ) (E(x,)-target)

Mahalanobis

Fuzzy
decision

1= (st +(1=w;) )

=l

maker

Figura 18 - Diagrama esquematico do algoritmo proposto
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3.1. Desenvolvimento conceitual do método proposto

Em um dado processo se almeja realizar uma otimizacdo multivariada. Onde o0s
cendrios de 6timo tenham robustez, além de se atingir o bom resultado deve se conseguir
fazé-lo de modo que sua reproducao seja estavel, com a menor variabilidade possivel.

Logo, partindo da modelagem por meio da metodologia de superficie de respostas,
utilizando-se a regressao por minimos quadrados parciais, busca-se construir modelos
matematicos (Equacdo 40) bem ajustados aos dados experimentais, ou seja, relacdes entre as
dadas variaveis de controle desse sistema para com as carateristicas da saida. Portanto, é
fundamental ndo somente obter os modelos para os valores esperados das varidveis de saida
(médias), mas também saber qual é o comportamento de dispersdo dessas caracteristicas de
saida (variancias).

Diferentemente de arranjos de experimentos combinados ou cruzados, nos quais 0s
ruidos de processo sdo forcados a surgirem durante a experimentacdo, em um processo usual
se houver algum ruido ele estara latente no residuo. Dessa maneira, partindo de um processo
exatamente com essa caracteristica, que ndo tenha essa possibilidade evidente, pode-se extrair
a variancia latente pelo método da propagacao do erro.

Assim sendo, dados os modelos advindos da RSM (Equacéo 40), os quais descrevem a

relagdo entre as p caracteristicas de performance do processo (Y;) e suas respectivas

variaveis de controle (x), bem como suas intera¢des, busca-se modelar a variancia.

5,00=Bot DB+ D B+ Y Bt ~L..p (40

k=1 I>k

Na Equacdo (40), V,(x) é a resposta das varidveis de decisdo (a caracteristica de
desempenho), ¢ € o termo de erro (independentemente distribuido com variancia aji (x)e
media zero), f; sdo coeficientes para os termos lineares da i-ésima caracteristica de
desempenho, g, sédo coeficientes para os termos quadraticos e de interacdo da i-ésima
caracteristica de desempenho e x; € o j-ésimo fator do arranjo.

Dessa forma, pelo principio da Propagacdo do Erro contabiliza-se a parte da variacéo
nos residuos que pode ser explicada, extraindo a variancia por meio dos dados residuais
heterocedasticos (PLANTE, 2001). Estabelecido que os residuos da regressao dos quadrados

dos residuos sdo normalmente distribuidos, entdo o modelo residual explicara muito da

variancia contida da superficie de resposta. Portanto, os modelos de média (41) e variancia
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(42) podem ser calculados. A Equacdo (42) oferece uma estimativa satisfatéria para
particionar a variancia do erro em porcoes explicadas e nao explicadas.

[ (X)]_ f(X) 8o +Zau J+Za'JJ i +Zzalklxkxl . (41)
m

k=1 I>k i=1...,

Sendo que &; sdo os coeficientes estimados para os termos lineares da i-ésima

caracteristica de desempenho e a;, sdo os coeficientes estimados para o quadrado e os

termos de interacdo da i-ésima caracteristica de desempenho.

Var[§(x)]= o7 (x) = |6[" +(1- R? )MSE; (42)

MSE; =c? é o erro quadratico médio resultante da estimativa da superficie de

resposta para a i-ésima caracteristica de desempenho em (40), |éi| é 0 desvio padrdo previsto

para a i-esima caracteristica de desempenho, estimado como:

|éi|:ﬂio+iﬁij +Zﬁm ﬁZZﬂ-mX X (43)

k=1 I>k

Onde S; ¢ aestimativa da superficie de resposta do coeficiente de efeito principal e

B € a estimativa da superficie de resposta do quadrado e dos coeficientes de efeito de

interacdo. Resultante da estimativa da superficie de resposta de (43), o residuo real para o k-

ésimo ponto de arranjo é €, e o coeficiente de determinagdo multipla é Rji , dado por:

(44)

klk

Nesse sentido, em posse de modelos que estimam média e varidncia para dadas
caracteristicas de performance do processo, é possivel se reduzir a dimensionalidade desses
dois problemas de otimizacdo de superficie de resposta admitindo-se uma Unica funcéo-
objetivo aglutinativa MSE para esse par de modelos, conforme descrito pela Equacdo (45).
Considerando a minimizacdo simultdnea do deslocamento da média em torno de um alvo

especifico e sua respectiva variancia. Onde T é o 6timo individual restrito de §(x").
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MSE=[§00-T[' +[6°0)] = [E[500]-Ty, | +[Var[5(x)]] (45)

Todavia, € fundamental nesse processo estatistico multivariado se evitar a correlacéo,
ndo negligenciar esse aspecto dos dados para que os modelos ao serem otimizados produzam
cenarios condizentes com a realidade. Nesse sentido, uma técnica estatistica que pode ser

utilizada é a Anélise Fatorial.

Na literatura multivariada (BOX et al., 1973; KHURI e CONLON, 1981;
BRATCHELL, 1989; WU, 2004; PAIVA et al., 2014; BRITO et al., 2014; NAVES et al.,
2017; BACCI et al., 2019) ja foi provado que fungdes objetivo correlacionadas podem ser

substituidas por seus valores estimados dos fatores wusando a transformacdo

R, =[z(¥,)][LL)* ], onde L = [\/Ze1 ..... A em] e € A representam os autovetores e
autovalores da matriz de variancia-covariancia (X) ou correlagdo (R) de Y, Equacgdo (40).

Assim, tomando-se o valor padronizado de y_, Z (yp), e 0s autovetores e autovalores

de (X) ou (R) , € simples escrever F,. Os escores de fatores tém seu modelo quadratico

completo estimado, entéo € encontrado F, (x) .

R0 =[Z(Y,)]e VA (46)

Desta forma, admita-se que para duas caracteristicas especificas se tenha quatro
funcdes, sendo dois pares, representando média (Equacéo 47) e de variancia (Equacgéo 48) de
cada caracteristica. Logo, considerando-se que na aplicacdo de uma andlise fatorial, essas
quatro funcgdes iniciais sdo explicadas por outros quatro fatores, de tal modo que para cada
funcdo inicial existe um fator que a representa, ou seja, tem um percentual altamente
significativo. Portanto, ao se estimar um modelo quadratico completo para os escores de cada
fator é possivel se obter equacGes ndo correlacionadas de média e variancia para as

respectivas caracteristicas em questdo, como as Equagdes a seguir:

|:A(/t)lzE [Fa (X)l] =E HZ (Yp )} eiT \/Z} (47)

FA o 2Var [F, (), ] =Var|[Z(¥, ) el 4 | (48)

52



FAs=E[F. 0] =E[ [2(Y, ) Je/ V7 (49)

FA, 1, =Var[F, (x),]=Var [[z (¥,)Jer % } (50)

Sob essas circunstancias, conforme aplicado por Leite (2019), assuma-se que cada par
de funcdes de escore de fator de média e de variancia para uma determinada caracteristica do
processo possa ser aglutinado em outra funcdo-objetivo usando a formulacdo de RO em MSE

como a Eq. (45), séo obtidas Eq. (51) e Eq. (52).

MSE, =[ FA i ~Ten . T + [FA (02)2} (51)
MSE, = FA 3T, | +[FA | (52)
Ton =€ 4, [z (Y, IT,, )} _ Zpl“i:ej A [z (Y,1T,, )} (53)
T,=f0¢) X =agmin (0 (54)

Nas equacdes (51), (52) e (53), TYpé respectivamente o alvo das fungdes objetivo
originais, ja TFAW e TFAW séo os alvos para as equacoes MSE.

Admita-se entdo que o método NBI pode ser utilizado juntamente com RO em MSE de

modelos de escores de fator rotacionados. Inicialmente, é necessario se estipular duas

funcdes: f(MSEl)(X) que simboliza a secdo da média e variancia correlacionadas para uma

resposta. E f(MSEZ)(X) representa a média e a varidncia para outra parte no DRS, (LOPES et

al., 2016), como tal:

2
p FA T
s, (X) = pr[M} (a)pzl)u{zwz) ZTJ p=12,...,P (55)
p

i=1 FAG

2
. o, (FAL,-T o
Fouse,) (X) = a’p( T FAWJ (o0, Zl)ui—pz'r} p=12,...,P  (56)
i=1 b

FA(us
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Em seguida, para que as funcdes objetivo sejam otimizadas independentemente da
escala ou unidade que representam, as fungées MSE séo normalizadas, obtendo-se a matriz de

payoff:
—_— U —_— I
?* _ f(MSEl) (X)_ f(MSEl) _ f(MSEl)(X)_ f(MSEl) 57
(MSEl)(X) - f N fU - MAX f | ( )
(MSE;) ~ (MSE,) (MSE;) ~ (MSEy)
—_— U —_— I
T* _ f(MSEz)(X)_ f(MSEZ) _ f(MSEZ)(X)_ f(MSEz) 58
(MSEz)(X)_ fN fU - .I:MAX f | ( )
(MSE;) ~ ' (MSE,) (MSE,) ~ 1(MSE,)

Dessa maneira, é possivel aplicar a formulacdo NBI do erro quadrético médio (MSE)
como a Eqg. (17). Contudo, neste caso, para um MSE que otimiza simultaneamente um DRS

da mudanca média em torno de um alvo especifico e sua variancia. Substituindo

Tl (X) = ?(MSEl)(X) e ?2 x)= T(MSEZ)(X) na formula NBI:

— —I
f (MSE;) (X) — f (MSE,)
—MAX —I

(MSE)) — | (MSE,)

Min ?(MSEl) (x) =

sujeito a:

f T f T 9)
— X)— X)—

gl(MSEl,MSEZ)(X) = EA,\S/E( ) = M58 |- QA;E\ZQ( ) = (Ez) +2w,-1=0 0<w <1

f(MSEl) N f(MSE1) f(MSEZ) - f(MSEZ)

g, (x) =X'x < p°

Como resultado dessa otimizacdo, a Fronteira de Pareto obtida com NBI fornece varias
solucBes Gtimas e vidveis, no entanto, sob diferentes perspectivas, algumas solugdes podem
ser mais adequadas do que outras. Assim, a escolha de qual a melhor solugdo de fronteira

pode ser feita utilizando-se algum parametro ou indice de desempenho.

Esta caracteristica heterocedastica da fronteira de Pareto e sua estrutura de dominéncia
entre suas solugdes se enquadra perfeitamente no cenério da estatistica multivariada, sendo,
portanto, cabivel que se estabeleca uma abordagem multivariada robusta. Dessa maneira, as
elipses de confiancga oriundas da distribuicdo normal multivariada sdo capazes de quantificar a
variabilidade. Possibilitando-se avaliar a probabilidade de tal funcéo, ou no caso, solucGes de
Pareto em uma regido de confianca. Ao passo que o vetor de média € o centro, a variancia
acontece em mais de uma direcdo e é quantificada pela matriz de variancia-covariancia
(JOHNSON e WICHERN, 2007).
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Nesse caso, para cada solucdo da fronteira de Pareto, as quais possuem valores de
centralidade e dispersdo, que representa sua respectiva incerteza, constréi-se uma regido de
intervalo de confianca, representando a probabilidade daquele cenario 6timo, representado
pela Figura 19. Por meio da distribuicdo normal bivariada é possivel definir que a geometria

dessa regido é uma elipse de confianca.

f:(x)

i)

Figura 19 - NBI e (1-a) Elipse de confianga para o vetor de médias

Assim, para cada solugéo da fronteira de Pareto, cada wi encontrado pela Equacéo (59)
que tem média, variancia e consequentemente uma matriz de variancia-covariancia, obtém-se
a elipse de confianca (1-o) , descrita escrita conforme Equacdo (34), chegando-se a relacédo

descrita pela Equacédo (60):

[fl(xgﬂ{qf%m(xX%)J }+J (@) [ZT(XO)(XTWX)JZ(XO)] {\/oz \/OZ}[:E :ﬂ{:ﬁﬂ (60)

Hg[fm(xx;)} }z {zg[}m}
( : E[f(MSEZ)(X‘XL)} ZOTBMWLsz (61)

O vetor de medias ¢ composto pelo valor esperado das funcdes fye)(X) e fse,)(X),

as quais compdem a funcgéo objetivo do NBI. Onde ﬁMWLSi segue a Eq. (35), Wnxn € uma

matriz diagonal de pesos cujos elementos sdo definidos como o inverso do quadrado da
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Distancia de Mahalanobis (MD) estabelecido para os residuos dos primeiros modelos MQO,
Eq. (36), e zOT:[l X X, X X2 X5 X XX, XX x2x3] para um modelo quadrético
completo com k=3 fatores.

A elipse de confianca é apenas uma representacdo pictorica do teste de hipotese
multivariado para um vetor de médias. Quando dois vetores de médias sdo estatisticamente
iguais, haverd uma sobreposicdo de suas elipses de confianca. Desta forma, elipses de
confianca ndo sobrepostas irdo sugerir a existéncia de pontos de Pareto estatisticamente

diferentes.

Uma vez a elipse formada, a quantidade de variabilidade associada a cada vetor médio
6timo da fronteira de Pareto pode ser avaliada usando o volume de elipse de confianca de
100(1-a) % associado a este vetor de média. Como apresentado em Johnson e Wichern,

(2007), o volume da elipse pode ser expresso como pela Equacéo (37).

Tanto a variabilidade quanto o deslocamento de médias (valor esperado) sao
importantes durante a otimizacdo, porém, dependendo dos pesos impostos para uma dada
solucdo de Pareto, precisdo e exatidao apresentardo valores diferentes ao longo da fronteira.
Dessa forma, é proposto um tomador de decisao Fuzzy robusto, que diferencia as solucdes da
fronteira de Pareto com base em seu desempenho de robustez, ou seja, a acuracia e precisao

de cada solucdo representada na fronteira.

Para se medir o “deslocamento” do vetor de média do processo, € adaptando a

Distancia de Mahalanobis (MD), conforme descrito pela Equacao (62):

MD=D, = \/(E(xo)—alvo)T (S)'1 (E(x,)-alvo)

1

~ E[fl(xo)]_E[fl(X;)]T{var[fl(xo)] y T E[f,06)]-E[ £,06)] § (62)
| E[ 0] -E[ £,00)] y var[f,00)]| | E[,()]-E[ £,06)]

Na Eq. (62), o pardmetro y representa a covariancia entre fi(x) e f2(x), com (Spxp)

representando sua matriz variancia-covariancia.

Portanto, para escolher a solucdo de Pareto mais adequada de acordo com
deslocamento de médias e variancia, é necessario avaliar o grau de importancia dos elementos
utilizados para discriminar as solucdes de Pareto, ou seja, a distancia de Mahalanobis (MD) e

o volume da elipse (V) .
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A discriminacdo entre MD e V pode ser estabelecida usando o conceito de decisor
Fuzzy (ZITZLER et al., 2003; ZIMMERMANN, 1978), no qual sdo construidas funcfes de
pertinéncia para os atributos de acordo com o grau arbitrario de preferéncia manifestado pelo
decisor. Para executar esta etapa, é necessario parametrizar os valores de Utopia e Nadir para
cada funcdo, calculando as pertinéncias e classificando-as de acordo com o cenario da légica

Fuzzy, no intervalo [0, 1].

Neste contexto, € desejavel que as funcdes tenham a menor distancia de Mahalanobis,
bem como o menor volume de elipse de confianca. As fun¢bes membership sdo expressas de

acordo com a Eq. (63):

D" -D D <D/ VARV, VsV
L = W DY<D,<D’ , o, = W \VARSVASVAY (63)
0 i i Di > DIN Oi i \/I > \/iN

O decisor Fuzzy (u") é definido como a soma ponderada das funcdes de pertinéncia
consideradas (GAUDENCIO et. al. 2018), assumindo a forma da Eq. (64), tais como:

H o= Z(Wi:uVi +(1_Wi ):uDi) (64)

n=1

Entdo, a melhor solucdo de Pareto serd aquela com o maior valor do tomador de
decisdo Fuzzy (u"). Vale ressaltar que deve ser atribuido o grau de importancia wi entre

deslocamento das médias e as variancias.

57



3.2. Algoritmo do método proposto

As proposicOes apresentadas permitem o estabelecimento de um panorama geneérico
para abordar problemas de otimizacdo multiobjetivo envolvendo multiplas superficies de
resposta dupla. A partir de um arranjo experimental para respostas maltiplas, neste caso, um
CCD, os modelos para as respostas originais devem ser estimados e seus respectivos residuos
armazenados. Em seguida, os residuos quadrados sdo obtidos para criar os dados de variancia.
De acordo com a literatura (PLANTE, 2001), a presenca de variaveis de ruido desconhecidas
ou a selecdo de respostas distribuidas ndo-normais (principalmente modelos Poisson ou
Binomial) geralmente serdo detectadas e quantificadas pelos residuos dos modelos médios.
Portanto, usando a Eq. (41) e (42), sdo obtidos os modelos de média e variancia de cada

resposta de interesse. Este é basicamente o Passo 1 do algorimo proposto.

Passo1 Modelagem de Média e Varidncia
Passo2 Modelagem de Escores Fatoriais
Passo3 MSE de FA(Médias e Varidncias)
Passo4 Otimizacdo NBI

Passo5 Dist. Mahalanobis e Volume da Elipse
Passo6 Tomador de Decisdo Fuzzy
Passo7 Filtro de Pareto Inteligente

Figura 20 — Algoritmo da Otimizag&o Robusta Multiobjetivo

Apds a andlise de correlagcdo dos dados, tanto os dados de média quanto de variancia
sdo transformados em escores de fatores rotacionados equimax para originar os modelos nédo
correlacionados. Embora qualquer método de rotacdo possa ser empregado neste caso,
“Equimax” promovera fator com autovalores associados semelhantes. Esta tarefa caracteriza o
Passo 2. Além disso, a dimensionalidade do problema de otimizacdo € reduzida pela
aglutinacdo de funcdes objetivo FA em funcdes MSE-FA (Passo 3). Em seguida, essas
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fungdes sdo otimizadas simultaneamente aplicando o método NBI, resultando em uma
fronteira de Pareto completa (Passo 4). Em sequéncia, uma elipse de confianca é estabelecida
para cada ponto da fronteira de Pareto de acordo com o respectivo vetor de média e matriz
variancia-covariancia obtidos durante a otimizacdo. Por fim, para cada solucdo considerada,
sdo calculados os volumes de elipses de confianga, bem como a Distancia de Mahalanobis
entre a média e o respectivo alvo (Passo 5). Assim, essas duas medidas compdem um decisor
Fuzzy (Passo 6) que, por sua vez, permite a escolha dos parametros mais adequados para o
processo, de acordo com o interesse declarado do pesquisador. Aplicando o conceito de
regides de confianca ndo sobrepostas, a solucdo Pareto-Gtima mais adequada é encontrada
(Passo 7). A Fig. 20 apresenta uma visdo geral desta sequéncia, denominada método NBI-
RFMSE, como método NBI para escores de fatores rotacionados aplicados ao MSE. Os sete

passos sugeridos na Fig. 20 estdo detalhados a seguir.

Passo 1 - Modelagem de Média e Variancia: A partir do DOE, € gerado um arranjo
de superficie de resposta composta central considerando variaveis de processo (fatores) e seus
respectivos niveis. Apés a execucdo do design experimental, obtém-se a matriz de respostas.
A analise de correlacdo de Pearson é realizada para investigar a existéncia de dependéncia
entre as respostas (dados experimentais). Posteriormente, os modelos de regressao séo obtidos
de acordo com 0 método OLS.

Em seguida, para cada resposta de interesse, sdo armazenados os residuos dos modelos
OLS. Vale ressaltar que comportamentos anémalos nos residuos podem ser detectados por
meio de abordagens graficas e podem indicar a presenca de variaveis de resposta ndo normais.
Processando esses residuos com POE ou regressdao de Poisson, as equacdes de varidncia
podem ser encontradas. Além da correlacdo esperada entre as respostas originais, os modelos
heterocedéasticos geralmente apresentardo uma correlacdo significativa entre os valores
esperados (médias) e as variancias. Portanto, a abordagem PCFA (Principal Component
Factor Analysis) pode ser usada para desacoplar as variaveis de resposta em um conjunto de
dados ndo correlacionados.

Passo 2 — Modelagem de Escores Fatoriais: A FA é realizada para propiciar fungdes
independentes e entdo evitar variaveis correlacionadas na otimizacdo subsequente. Na FA é
possivel que os dados possam ser separados de forma independente, ou seja, efetivamente
representando média e variancia para cada resposta do processo. o escore do fator de cada

resposta € modelado por OLS com 0 mesmo design RSM.

Passo 3 - Aglutinacdo de FA de Média e Variancia em uma métrica MSE: Os pares

de escores fatoriais dos modelos de média e variancia para cada resposta do processo sdo
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aglutinados em uma unica funcdo objetivo MSE. Tal abordagem reduz um problema
quadridimensional (quatro modelos FA) para um problema bidimensional.

Passo 4 - Otimizacdo NBI: Comece a obter os 6timos individuais para cada funcédo
MSE-FA usando a regido experimental como restricdo. O algoritmo Generalized Reduced
Gradient (GRG) pode ser aplicado nesta tarefa. Entdo, depois de escrever a matriz de payoffs,
promova 0 escalonamento das funcfes MSE-FA; execute o método Normal Boundary

Intersection com fungbes MSE-FA obtidas na Passo 3 de acordo com a Eq. (59).

Passo 5 — Calculo da Distancia de Mahalanobis, Elipse de Confianca e Volume:
Para cada ponto de Pareto, a matriz variancia-covariancia (S) é definida considerando as
variancias estimadas. A covariancia pode ser estimada usando as correlagdes observadas entre

as  respostas  originais e as  variancias  obtidas  anteriormente, = como

7:’0"'\/0 ROT A LA RV sequéncia, encontra-se os valores da Distancia de
Mahalanobis [Eq. (62)] e volume da elipse [Eg. (37)] para cada solucdo de Pareto. No célculo,
é considerado p igual ao nimero de respostas originais e n como o grau de liberdade do termo

de erro observado no teste ANOVA para modelos de regressao.

Passo 6 — Céalculo do Fuzzy Decision Maker: As solugbes devem ser avaliadas sob
duas perspectivas: acuracia e precisdo. Estabeleca o tomador de decisdo Fuzzy («") conforme
definido na Eq.(33), considerando duas fungbes memberships: distdncia de Mahalanobis
() € volume da elipse de confianga ( z,;) conforme a Eq. (64). Escolha pesos para essas
duas associacfes de acordo com alguma preferéncia prévia. Em ultima andlise, o indicador

Fuzzy mais alto indicard a melhor solucdo de fronteira de Pareto de acordo com as

perspectivas de precisdo e acuracia.

Passo 7 — Filtro de Pareto Inteligente: Desenhe elipses de acordo com a Eq. (60) para
todos os pontos de Pareto e exclui aquelas solugdes cujas regides de confianga estéo

sobrepostas.
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3.3. Dados experimentais dos casos reais

Para avaliar a viabilidade do algoritmo de otimizacao proposto sdo testados dois casos
reais do processo de torneamento de agos endurecidos representados pela minimizacao
simultanea do custo por peca fabricada (Kp), a maximizacéo da vida Gtil da ferramenta (T) e a
minimizacao de suas respectivas variancias. O primeiro caso explorando a usinagem do aco
temperado AISI52100 de Paiva et al. (2007) e o segundo, avaliando a usinagem do aco
endurecido AISI H13 Campos (2015), abordado por Gaudéncio et. al. (2018). Em ambos os
casos, foram considerados um projeto composto central para trés fatores: velocidade de corte
(Ve¢), taxa de avanco (f) e profundidade de corte (d).

O primeiro caso real utilizado, Paiva et al. (2007), no processo de torneamento o
experimento utilizou pegas de trabalho confeccionadas com as dimensdes de @ 49 mm x 50
mm. Todas pecas passaram por tratamento térmico de témpera e revenimento, alcancando
dureza entre 53 e 55 HRC até uma profundidade de 3 mm abaixo da superficie. O material da

peca de trabalho foi 0 aco AISI 52100, com a composi¢do quimica mostrada na Tabela 3.

Tabela 3 - Composigdo quimica do ago AISI 52100 (%)

C Si Mn Cr Mo Ni S P

1,03 0,23 0,35 1,40 0,04 0,11 0,001 0,01

A maquina utilizada foi um torno CNC com motor de fuso de 5,5 kW com rolamentos
convencionais. As pastilhas de cerdmica mista (Al203 + TiC) utilizadas foram revestidas com
uma camada muito fina de nitreto de titanio (TiN) apresentando um chanfro nas bordas. Seu
cddigo ISO era CNGA 120408 S01525 e eles foram feitos pela Sandvik Coromant (Sandvik
classe CC6050). O porta-ferramenta apresentou geometria negativa com codigo 1ISO DCLNL

1616H12 e angulo de posi¢do yr = 95°.

Ja para o segundo caso real, de Campos (2015), abordado por Gaudéncio et. al. (2018),
foi utilizado o agco temperado AISI H13, escolhido como material da pega para o processo de
torneamento, com dureza de aproximadamente 54 HRC, com as dimensdes de @ 53 mm x
100 mm A Tabela 4 mostra a composic¢ao quimica do corpo de prova fixado de acordo com a
North American Die Casting Association (NACAD).

Tabela 4 - Composicao quimica do aco AISI H13 (%)

C Si Mn Cr V Mo
0,37 -0,42 0,20 -0.50 0,80-1,20 5.00-5.50 0,80-1,20 1,20-1,75
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Dentre os dados, foi escolhido aquele referente a ferramenta cerdmica mista CC 670
(CNGN 120408 T01020), fornecida pela Sandvik Coromant, que é composta por 80% de
Al203 e 20% de SiCw conforme descricdo do fabricante. Os experimentos foram conduzidos
em um centro de torneamento em MHP Kingsbury, que possuia um motor de eixo com 18 kW
e uma faixa de velocidade de 4-4500 RPM. O porta-ferramenta utilizado foi o cédigo 1SO
DCLNL -2020K - 12.

As medicdes do desgaste do flanco da ferramenta (VBmax) foram feitas através de um

microscopio optico. O critério de fim de vida foi VB = 0,30mm (ISO 3685).

Dessa forma, o planejamento de experimentos é feito levando em consideragcdo como
variaveis de controle do processo a velocidade de corte (Vc¢), 0 avanco (f) e a profundidade de
corte (D). Dentre o conjunto de cinco varidveis de desempenho registradas do processo estao:
vida util da ferramenta (T), rugosidade superficial (Ra) e tempo de corte (Ct), as quais foram
observadas, engquanto o custo total (Kp), 0 tempo total do ciclo de torneamento (T:) e a taxa de

remocao de material foram obtidas indiretamente pelo calculo das seguintes expressoes:

I, = D,
C = f m
t [1000 fvcj (65)

O tempo de corte (Ci), é referente ao tempo da usinagem em si, ou seja, que a
ferramenta realmente passa no modo de avanco ou cortando e removendo de cavacos. Sendo |
o0 comprimento da pe¢a, Dm 0 diametro médio da peca de trabalho, f 0 Avanco e V¢ a
velocidade de corte adotada. O tempo total do ciclo de torneamento (Tt) é:

l. 7 d t 1
T =1+t )+| ———— |+|t +t, + -t
=1+t (1000fvcj ( *Z Z“J (66)

O custo total do processo de torneamento (Kp) e 0 respectivo o custo da ferramenta por

vida para pastilhas intercambiaveis (Kx):

T 1 C c
K, :(6—6‘2)<sh+sm)+6—6<sh+sm>+ T LK+t (S, 450 (67)
V. K
K — SI pi
"N, N (68)
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A Tabela 5 apresenta o significado dos simbolos e os valores dos parametros
utilizados nas Equacoes (65), (66), (67) e (68).

Tabela 5 - Parametros e simbolos das equacgdes de torneamento

Parametros Simbolo Valor

Tamanho do lote (unidades) VA 1000
Tempo secundario (min) ts 0,5
Aproximacéo da ferramenta e tampo de retirada (min) ta 0,1
Tempo de ajuste (Setup) (min) tp 60
Tempo de troca de pastilha (min) trt 1
Custos de maquina e mao-de-obra (US$) Sm+Sh 80
Preco do porta-ferramentas (US$) Vi 200
Vida média do porta-ferramentas (nimero de arestas) Nfp 1000
Preco da pastilha (US$) Koi 50
Numero de arestas de corte por pastilha Ns 4
Comprimento da se¢éo It 50
Didmetro inicial (mm) D 49
Diametro final (mm) d 46
Diadmetro médio (mm) Dm 47,5
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4. RESULTADOS

Neste capitulo, os resultados sdo apresentados concisamente, tendo como intuito
estabelecer condigdes basicas para que se possa avaliar o desempenho obtido pela aplicacéo
do método proposto. Progressivamente, sdo descritos os resultados a medida que sdo

executados os sete passos do algoritmo, para os dois casos reais.

4.1. Primeiro exemplo numérico — AlSI 52100

Este item apresenta a otimizacdo multiobjetivo do processo de torneamento do acgo
AISI 52100 proposto em Paiva et al. (2007). No trabalho original, foram consideradas sete
respostas: rugosidade superficial, vida Gtil da ferramenta, desgaste da ferramenta, tempo de
corte, custo do processo e taxa de remoc¢do de material. A titulo de ilustracdo, foi escolhido
um problema bi-objetivo mais simples envolvendo apenas a vida da ferramenta (T) e 0s custos
do processo (Kp). O SIPOC (Source-Input-Process-Output-Client) da Fig. 21 resume as
principais caracteristicas do torneamento de aco temperado AISI 52100.

INPUT PROCESS OQUTPUT
Fatores Controlaveis
/| - y g N
l | l [m/'min] [mm/rev] [mm] M MH
ACO Y1-Custo
ENDUEECIDO
ATST 52100

SOURCE
A

CLIENTS

CC 6050

K Sandivik Y2-Vida da fm‘ramenta/
[min]

Figura 21 - SIPOC Torneamento
Fonte: Adaptado de Paiva et al. 2014
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Tabela 6 - Niveis dos fatores no CCD

Niveis (codificados)

Parametro Simbolo  Unidade
-1,633 -1 0 1 1,633
Velocidade de Corte Ve m/min 187,34 200 220 240 252,66
Avanco f mm/ver. 0,0342 005 0,075 01 0,1158
Profundidade de Corte d mm 0,1025 0,15 0,225 0,3 0,3475

A partir do Passo 1, é definido um CCD para os parametros definidos na Tabela 6. As

caracteristicas do CCD descritas na Tabela 7 sdo: 3 fatores de entrada, 1 réplica, 18 runs, 2

blocos. Além disso, para fatorial de dois niveis completo, 8 pontos no cubo, 2 pontos centrais

no cubo, 6 pontos axiais, 2 pontos centrais axiais e a distancia de cada ponto axial € a.= 1,633.

Tabela 7 - Parametros do torneamento e respostas para 0 CCD

Runs Bloco Ve f d T Ko o*(T) o*(K,)
1 1 200 0,05 0,15 16.75 7.70 1.000 1.059
2 1 240 0,05 0,15 11.50 6.41 3.199 1.029
3 1 200 0,1 0,15 9.85 3.85 1.531 1.198
4 1 240 0,1 0,15 8.50 3.21 1.228 1.045
5 1 200 0,05 0,3 11.50 3.85 1.228 1.038
6 1 240 0,05 0,3 7.45 3.21 1.525 1.119
7 1 200 0,1 0,3 8.20 1.92 3.214 1.025
8 1 240 0,1 0,3 6.25 1.60 1.000 1.037
9 1 220 0,075 0,225 8.60 3.11 2.344 1.672
10 1 220 0,075 0,225 6.80 3.10 2.344 1.672
11 2 187,34 0,075 0,225 10.10 3.65 1.880 1.063
12 2 252,66 0,075 0,225 760 271 1.873 1.049
13 2 220 0,0342 0,225 1750 6.82 5.783 1.033
14 2 220 0,1158 0,225 7.20 2.01 5.833 1.034
15 2 220 0,075 0,025 12.00 6.82 1.001 1.238
16 2 220 0,075 0,3475 6.70 2.01 1.001 1.138
17 2 220 0,075 0,225 7.20 3.09 2.344 1.672
18 2 220 0,075 0,225 9.10 3.11 2.344 1.672

Fonte: Adaptado de Paiva et al. 2014.
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Na seqliéncia, a correlagdo entre 0 T e Kp € investigada. Prosseguindo com a anélise de

correlacdo de Pearson, observa-se uma correlagdo positiva e significativa em torno de 0,776,

com valor p igual a 0,000. Essas respostas sdo positivamente correlacionadas e seu sentido de

otimizacdo é oposto; enquanto se espera que a vida Util da ferramenta (T) seja maximizada, 0s

custos do processo (Kp) devem ser minimizados. Ou seja, essas respostas representam um

caso natural de conflito entre os objetivos, com pontos de ancoragem diferentes.

A Tabela 8 apresenta os modelos quadraticos completos para médias, variancias e

escores fatoriais rotacionados, com valores elevados para R? ajustado em todos os modelos.

As superficies de resposta para T e Kp sdo mostradas na Fig. 22.

Tabela 8 - Modelos quadraticos completos para cada resposta

Termo T Kp o’Kp T FAi1umn FA2e2kkp) FAszem FAzukp)
Constante 7.925 10.622 0.514 0.852  0.659 -0.398 -1.015 -0.348
Ve -1.251 -0.238 0.927 0.998  0.533 0.299 0.514 0.459
f -2.341 -2584 1.007 1.001  0.505 0.274 0.232 -0.485
d -1.639 -2.861 0.859 0.999  0.156 0.203 0.231 -0.725
V2 0.265 -0.196 0.430 0.893 -0.162 0.083 0.520 0.055
f2 1.577 0.297 0357 1312 -0.631 0.011 0.874 0.092
d? 0452 0.822 0.655 0.073 -0.111 0.445 -0.027 0.305
Vet 0.750 -0.165 0.834 0.104 -0.437 0.559 -0.172 -0.222
Ve*d 0.075 0.217 1564 0.149 -0.136 0.994 -0.262 0.128
f*d 0.675 0545 0.680 0.247 -0.261 0.429 0.059 0.168
R? (adj.) (%) 83.99 96.76 89.61 100.00 97.71 100.00 99.48 87.74

Figura22 - RSM para T (a) e Kp (b)
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De acordo com o Passo 2, FA ¢é realizado para T, Kp, 6%(T) e 6°(Kp). Extraindo quatro
fatores, usando andlise de componentes principais e rotacdo Equimax, obtém-se a seguinte
analise PCFA (Tabela 9). A porcentagem de variabilidade explicada pelos fatores comuns (ou
comunalidade) é a mesma para cada um dos quatro fatores e é igual a 1. As respectivas
pontuacdes dos quatro fatores estdo listadas na Tabela 9. Os escores de fator extraidos séo
apresentados na Tabela 10.

Vale ressaltar que dentre as opgdes de rotacionamento de fatores, 0 método Equimax foi
aquele que apresentou uma melhor explicacdo dos fatores, ou seja, conseguiu distingui-los

entre si da melhor maneira.

Tabela 9 - Carregamentos rotacionados e comunalidades ordenados

Variavel FA: FA, FA3 FA,4 Comunalidade

w(T) -0.899 -0.182 -0.133 0.375 1,000
w(Kp) ~ -0435 -0.187 -0.303  0.827 1,000
% (T) 0137 0362 0.880 -0.277 1,000
o?(Kp) 0178 0909 0336 -0.172 1,000

Variancia  1.0482 1.0246 0.9965 0.9306 4,0000
%Var 0262 0256 0249  0.233 1,000

Os carregamentos sdo autovetores ponderados e representam a correlacdo entre uma
variavel original e um fator: portanto, quanto maior o carregamento (em valores absolutos),
maior a correlagdo. Portanto, é possivel verificar que FA1 ¢ o melhor representante de p(T)
com correlacdo negativa. Isso significa que desejando a maximizagdo de w(T), FA1 deve ser
minimizado. Essa minimizacdo individual leva ao valor alvo para FA:1. Analogamente, a
minimizagao de w(Kp) serd alcangada quando FA4 for minimizado (correlagGes/carregamentos
positivos); a minimizacdo de FAs e FA:2 levard a minimizacio de o2 (T) e o? (Kp),
respectivamente. Essa é a logica comum usada quando as funcdes objetivo originais sao

substituidas por escores fatoriais.
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Tabela 10 — CCD para Escores de Fator Rotacionados das respostas originais

Runs  Bloco \Y f d FA1 FA2 FA3 FA4
1 1 200.00 0.0500 0.1500 -2.1907 1.3354 -1.0133 0.9159
2 1 240.00 0.0500 0.1500 0.4261 -1.2244 0.9260 2.3144
3 1 200.00 0.1000 0.1500 -0.0684 -0.0737 -0.3431 -0.1157
4 1 240.00 0.1000 0.1500 0.3823 -0.3488 0.8766  0.1529
5 1 200.00 0.0500 0.3000 -0.7881 -1.1208 -0.1046 -0.9087
6 1 240.00 0.0500 0.3000 0.8830  0.3442 0.7609  0.7856
7 1 200.00 0.1000 0.3000 -0.1037 -0.7679 0.7705 -1.4992
8 1 240.00 0.1000 0.3000 0.2240 28871 0.9738 -0.4681
9 1 220.00 0.0750 0.2250 0.2635 -0.3681 -1.0948 -0.7565
10 1 220.00 0.0750 0.2250 1.3110 -0.4480 -0.8906 0.3077
11 2 187.34 0.0750 0.2250 -0.2140 -0.6963 -0.4002 -0.5819
12 2 252.66 0.0750 0.2250 0.5054  0.3662  1.1498 0.1525
13 2 220.00 0.0342 0.2250 -2.6098 -0.7255 0.8671  0.1919
14 2 220.00 0.1158 0.2250 0.3705 0.0134 1.7713 -0.4508
15 2 220.00 0.0750 0.1025 0.0817 0.4695 -1.3986 1.9008
16 2 220.00 0.0750 0.3475 0.4694 11332 -0.7681 -0.9792
17 2 220.00 0.0750 0.2250 1.0687 -0.4308 -0.9421 0.0461
18 2 220.00 0.0750 0.2250 -0.0107 -0.3448 -1.1405 -1.0076

Ao escrever o indice MSE-FA para a vida da ferramenta, por exemplo, observamos que
tanto (FA1 - Tra1)? quanto FA3 devem ser minimizados o que implica que o MSE-FA também
pode ser minimizado. Isso representara a minimizagdo de ambos [p(T) — Target(T)]? e o2 (T)
em uma perspectiva multivariada. O mesmo comportamento pode ser verificado com 0s
fatores associados ao Kp. Entdo, 0 uso de somas como operador de aglutinacdo é uma escolha
adequada para compor o indice MSE-FA neste caso.

Seguindo o procedimento estabelecido na Passo 3, os alvos para as fungdes do MSE
sdo calculados usando o algoritmo GRG com x"x<p? como restricdo Unica. Esta restricdo

representa a regido esférica de um CCD com distancia axial (p) igual a 1,633 para um arranjo
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com k = 3 fatores de controle (e 2 blocos). Este procedimento resulta em alvos para FA1 e FA4

respectivamente iguais a = -2,096 e = -1,407.

Tabela 11 — Matriz payoff de MSE-FA, funcdes objetivo originais e escores de fatores rotacionados

Min Min Min Min Max Min Min Min Min Min
MSE; MSE; ! (o V! (o FA4 EAZ F2A3 FA:
(M) (Kp) (Kp) (Kp) (T) (T) u(Kp) s (Kp) s (T) W)
MSE; -1.292 6.971 17.417  2.132 15.262 0.039 0.969 1.323 -1.420 -1.607
MSE, 5.004 -1.290 7.615 0.000 7.832 3.105 -1.305 -1.300 0.414 0.177
H (Kp) 4.557 1946  6.328 5.880 7.391 6.528 -0.912 1.700 1.326 -0.168
o2 (Kp) 2.480 1.362 12.720  0.000 10.460 0.314 -0.061 -0.450 -1.099 -0.074
u(T) 0.203 5496 17.440 0.813 17.505 1.605 0.893 0.203 0.031  -2.380
o> (T) 0.863 2.748 14292  0.381 11.921 0.000 0.259 -0.029 -1.284 -0.500
FA4 4.552 -1.139  7.669 0.000 7.789 2401 -1.407 -1.140 -0.092 0.190
FA; 7.222 7.239 14.221  0.000 10.361 3.309 1.460 -1.150 1.305 0.467
FA; -1.171 7111 17.466  2.138 15.204 0.000 0.996 1.334 -1.444  -1.573
FA1 -0.547 7.835 18.433 1.338 17.086 0.813 1.259 0.725 -0.564 -2.096

Os valores em negrito indicam o resultado ideal para otimizacao individual.

Continuando o procedimento, na Passo 4, sdo considerados MSE(FA): (referente a T)

e MSE(FA). (referente a Kp). Sua otimizacdo individual leva aos pontos de ancoragem
(utopia e nadir) para MSE(FA); igual a [-1,292, 5,004] e [6,971, -1,290] para MSE(FA)>.

Esses valores séo utilizados para gerar as funcGes escaladas que compdem o NBI-FA. Todos

os 6timos individuais estdo listados na Tabela 12.

Para completar o procedimento da Passo 4, o algoritmo de otimizacdo ndo linear

multiobjetivo da Eq. (59) é realizado iterativamente usando GRG para diferentes pesos,

formando a fronteira de Pareto para MSE(FA)1 e MSE(FA):2 (relativo a Kp) representada na

Fig. 23. Simultaneamente, enquanto o método NBI-FA esta sendo executado para MSE (FA)1

e MSE(FA)., o valor de varios outros modelos quadraticos completos em analise podem ser

observados e armazenados. Um resumo dessas métricas € mostrado na Tabela 12 e na Tabela

13.
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Tabela 12 — a) Resultados da Fronteira de Pareto para MSE(FA)1 (T) e MSE(FA)2 (Kp)

MY Ry Vooof o d uKy) oKy uM oXT)
0.00 4.47 -0.96 -1.50 064 0.08 8.94 0.0000000 8.72 2.5157
0.05 3.92 -0.87 -1.55 051 0.05 9.26 0.0000000 9.05 2.2697
0.10 3.35 -0.79 -1.59 0.38 0.04 9.53 0.0000004 9.40 2.0644
0.15 2.77 -0.73 -1.61 025 0.05 9.79 0.0000003 9.78 1.8921
0.20 2.19 -0.68 -1.63 0.10 0.07 10.03 0.0000000 10.20 1.7478
0.25 1.60 -0.63 -1.63 -0.05 0.10 10.30 0.0000000 10.69 1.6288
0.30 1.02 -0.58 -1.61 -0.23 0.13 10.60 0.0000000 11.27 1.5358
0.35 0.45 -0.51 -1.56 -0.44 0.18 11.00 0.0000001 12.01 1.476e8
0.40 -0.07 -0.39 -1.44 -0.74 0.23 11.66 0.0000000 13.15 1.4931
0.45 -0.32 0.06 -1.38 -0.86 0.10 12.47 0.2664575 14.01 1.4728
0.50 -0.48 0.60 -1.42 -0.81 -0.10 13.02 0.6306150 14.24 1.3382
0.55 -0.62 1.18 -1.42 -0.77 -0.26 1355 0.9461661 14.41 1.1987
0.60 -0.73 1.77 -1.40 -0.75 -0.40 14.05 1.2144747 1456 1.0589
0.65 -0.84 2.38 -1.36 -0.73 -0.52 1454 1.4408286 14.70 0.9210
0.70 -0.93 3.00 -1.32 -0.72 -0.63 15.01 1.6298717 14.84 0.7862
0.75 -1.01 3.64 -1.28 -0.71 -0.73 15.46 1.7850604 14.96 0.6554
0.80 -1.08 4.30 -1.22 -0.71 -0.82 15.90 1.9086717 15.08 0.5294
0.85 -1.13 4.96 -1.16 -0.72 -0.90 16.33 2.0018928 15.20 0.4090
0.90 -1.17 5.65 -1.09 -0.72 -0.98 16.75 2.0648158 15.31 0.2949
095 -1.19 6.36 -1.01 -0.74 -1.05 17.16 2.0962596 15.41 0.1883
1.00 -1.19 7.09 -0.93 -0.75 -1.12 1757 2.0933746 1551 0.0903
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Figura 23 — Fronteira de Pareto de MSE(FA)1(T) e MSE(FA)2(Kp).
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Figura 24 — Valores observados de (T) e u(Kp) da Fronteira de Pareto NBI (MSE-FA)

A Tabela 13 apresenta os resultados relativos ao procedimento estabelecido na Passo 5.
Primeiramente, calcula-se a distancia de Mahalanobis entre os vetores de fronteira e seus
alvos individuais. Os alvos utilizados foram wx(7) para T* = 17,505 e uw(Kp) para Kp* = 6,328;

MD foi determinado usando a matriz de variancia-covariancia S de cada solucao.

Em segundo lugar, sdo formadas elipses com 95% de confianga para cada solucdo de

Pareto e plotadas considerando o vetor de medias como seus respectivos centroides (Fig. 25).

Observe nesta parte que todas as elipses sdo baseadas na matriz variancia-covariancia Nx,
consequentemente seus autovalores e autovetores s@o repetidos. O centro de cada elipse sdo

0s pares resultantes da fronteira x(T) e u(Kp).

Ainda vale ressaltar que foi aqui arbitrado elipses com 95 % de confianga (0=0.05)
devido ao fato de ser possivel obter elipses com uma boa resolucdo de distin¢do, pois ao
aumentar-se esse percentual de confianca sdo encontrados cenarios os quais uma unica elipse
englobaria a fronteira de Pareto com todas as solugcGes. Portanto, embora ndo seja impeditivo
o valor do percentual de confiancga das elipses, alterar esse percentual de confianca pode nédo

possibilitar a distin¢ao entre as elipses.
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Tabela 13 — b) Resultados da Fronteira de Pareto para MSE(FA)1 (T) e MSE(FA):2 (Kp)

FA4 FA2 FAs FA1 Fuzzy
MUKy (@) (@ (D) () MD Vi v
0.00 -1.04 -1.10 0.11 -0.01 10,419.5 0.00248 0.9083 1.00 0.922
0.05 -1.02 -1.02 -0.04 -0.10 21,983.4 0.00125 0.8064 1.00 0.835
0.10 -1.01 -0.95 -0.17 -0.22 8,565.2 0.00336 0.9246 1.00 0.936
0.15 -1.02 -0.89 -0.28 -0.35 9,851.8 0.00301 0.9133 1.00 0.926
0.20 -1.03 -0.83 -0.37 -0.50 17,823.6 0.00171 0.8431 1.00 0.867
0.25 -1.03 -0.77 -0.43 -0.67 91,566.6 0.00034 0.1932 1.00 0.314
0.30 -1.04 -0.72 -0.48 -0.87 31,6075 0.00104 0.7216 1.00 0.763
0.35 -1.02 -0.66 -0.49 -1.13 22,688.6 0.00156 0.8002 1.00 0.830
0.40 -0.95 -0.60 -0.43 -1.50 113,488.3 0.00036 0.0000 1.00 0.150
0.45 -0.76 -0.36 -0.43 -1.76 22.6 2.46341 0.9999 046 0.918
0.50 -0.58 -0.07 -0.57 -1.80 17.1 3.61246 1.0000 0.20 0.880
0.55 -0.41 0.18 -0.70 -1.81 15.5 418781 1.0000 0.08 0.861
0.60 -0.24 0.40 -0.81 -1.82 14.9 445941 1.0000 0.02 0.852
0.65 -0.07 0.60 -0.92 -1.82 14.7 452992 1.0000 0.00 0.850
0.70 0.09 0.77 -1.01 -1.81 14.8 445143 1.0000 0.02 0.853
0.75 0.25 0.91 -1.10 -1.80 15.0 425345 1.0000 0.06 0.859
0.80 0.40 1.03 -1.18 -1.78 154 3.95292 1.0000 0.13 0.869
0.85 0.55 1.13 -1.24 -1.76 16.1 3.55805 1.0000 0.21 0.882
0.90 0.70 1.21 -1.29 -1.74 17.0 3.06848 1.0000 0.32 0.898
0.95 0.85 1.27 -1.33 -1.72 18.4 2.47030 1.0000 0.45 0.918
1.00 1.00 1.30 -1.36 -1.68 215 1.70931 0.9999 0.62 0.943
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Figura 25 - Elipses de Confianca para Fronteira de Pareto de MSE1(T) e MSE2(Kp).
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Complementando a rotina da Passo 5, o volume de cada elipse é calculado utilizando p
=2 e n = 7. Para se obter elipses de confiangca 95% (0=0.05), a Eq. (60) é aplicada para duas
respostas (T e Kp) m = 2, 0 qual corresponde a um arranjo CCD com 18 observacGes (n) e 0s
modelos de resposta tém 9 coeficientes cada (r), exceto para o termo constante, como na Eq.
(69).

{ZTIE(T)MWLS}+ \/ 2 ¢ (00s) [ZT(Xi)(XTWX)AZ(Xi)} {14.236 0 }{0.937 0.351Hcos¢} (69)

Z/B(K, s | V18-9-2 0 1264 |-0.351 0.937] |sing
T T
3 (resy) res; (COVitpers, | COVipes, | [12.638 —a.268
o _
" ( i T {—4.268 2.866} (70)
CovlresTXresKp ) CovresTxrest (rESKD ) TESKD

Observe que os autovalores e autovetores utilizados s@o derivados da matriz de

variancia-covariancia NX, que consiste na relagdo entre os residuos de regressdo de T e Kp. A
variancia e a covariancia associadas a cada ponto séo representadas pela elipse formada, que

expressa a incerteza daquela solucdo encontrada.

Na Passo 6, as funcdes de pertinéncia para MD e volume de elipses de confianca sdo
calculadas. Os valores correspondentes de utopia (1) e nadir (0) séo respectivamente: 14,7 e
113.488,3 para pm, 0,00034 e 4,530 para pv. Vale ressaltar que neste trabalho, o deslocamento
das medias sera considerado mais importante do que as variancias, com uma razao arbitrada
em torno de 85/15. Entdo, com peso de 85/15 entre as fun¢Ges membership, o melhor valor

para o decisor Fuzzy ¢é 0,943 (maior).

Portanto, esta solu¢cdo encontrada é o ponto 21 (wi=1,0), com velocidade de corte (V) =
220,4 m/min, Avanco (f) =0,209 mm/rot e Profundidade de corte (d) = 0,340 mm. Esta
configuracdo promoverd uma vida Util esperada da ferramenta x(7) = 15,51 min e um custo de

processo de cerca de u(Kp) = 17,57 US$/peca.

Por fim, na Passo 7, removendo-se as elipses sobrepostas, obtém-se a fronteira de
Pareto filtrada, conforme apresentado na Fig. 26. Neste caso, este procedimento reduziu de 21

para 13, o numero de cendrios de 6timo.
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Figura 26 — Elipses de Confianga ndo sobrepostas na fronteira de Pareto

Os resultados obtidos foram superiores aos obtidos por Paiva et al. (2007), que foram:
Otimizacdo multivariada Kp = 7,284 US$/peca e T = 5,637 min; Otimizacdo multipla Kp =
7,410 US$/peca e T = 6,000 min. Em ambos o0s casos, a solugdo encontrada tem uma pior

relacdo entre o custo por peca (Kp) e a vida atil da ferramenta (T).

Tabela 14 — Comparacéo de resultados

Kp T
Método Proposto 1757 1551
Paiva et al. 2007
Otimizacdo Multivariada 7,284 5,637
Paiva et al. 2007
Otimizag&o Mltipla 7,410 6,000

Fonte: Adaptado de Paiva et. al (2007)

Na Tabela 14, ainda que a comparacao do resultado pelo método proposto em tenha se
mostrado melhor em valores absolutos, vale ressaltar que o trabalho de Paiva et. al (2007)
utilizou um problema de otimizacao considerando seis variaveis de performance do processo.
Além disso, em Paiva et. al (2007) sdo métodos de otimizacdo ndo-geradores de fronteira, o
que torna inviavel uma comparacao propriamente justa entre métodos de otimizacdo, sendo,

portanto, uma comparacao de resultados.
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4.2. Segundo exemplo numérico — AISI H13

O tabalho de Campos (2015), abordado por Gaudéncio et. al. (2018), utiliza um
processo semelhante de fabricacdo de torneamento de acos endurecidos, dessa forma, as
mesmas varidveis sdo modeladas para demonstrar a viabilidade do método proposto. Embora
0 CCD tenha as mesmas trés variaveis de entrada (V, f, d), apenas 2 das 8 respostas de saida
do processo, vida til da ferramenta (T) e custo total (Kp) sdo selecionadas para este exemplo.

As caracteristicas do CCD sao: 3 fatores, 1 replicacdo, 19 execucdes, sendo 8 pontos de
cubo, 5 pontos centrais no cubo, 6 pontos axiais, 0 pontos centrais em axial e a distancia de

cada ponto axial a = 1,68179.

Tabela 15 - Niveis dos fatores no CCD 2° caso

Niveis (codificados)

Parametro Simbolo  Unidade
-1,682 -1 0 1 1,682
Velocidade de Corte Ve m/min 57,39 100 1625 225 267,61
Avanco f mm/ver. 0,06 0,10 0,16 0,225 0,24
Profundidade de Corte d mm 0,09 0,15 0,225 0,3 0,39

A Tabela 16 representa 0 DOE deste segundo caso. A correlacdo medida entre as
variaveis T e Kp apresenta um coeficiente de Pearson igual a 0,758 (valor-p = 0,000).
Portanto, € estatisticamente significativo, o que se justifica para a continua¢do da Passo 2.

Também analogo ao primeiro exemplo numérico, o PCFA ¢é realizado para T, Kp , &%(T) €

o?(K,), extraindo quatro fatores usando componente principal e rotacao Equimax (Tabela
17).

A partir da Tabela 17 é possivel verificar que FA4 substitui u(T) e apresenta correlagio
negativa com esta variavel; portanto, a minimizacdo de FA4 leva a maximizacdo da vida util
da ferramenta; FAs estd positivamente correlacionado com o? (T), entdo sua minimizagéo
reduz a variacdo da vida atil da ferramenta. FA1 e FA2 estdo positivamente correlacionados
com p(Kp) e o? (Kp), respectivamente; ambas as minimizagdes reduzem os custos do processo

e suas respectivas variancias.
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Tabela 16 - Parametros de corte e respostas para 0 CCD 2° caso

Runs v i d T Kp o*(T) o’(K,)
1 100.00 0.100 0.150 59.50 2.99 33.4 1.008
2 22500 0.100 0.150 3550 1.87 47 1.012
3 100.00 0.225 0.150 50.50 2.60 1.4 1.003
4 225.00 0.225 0.150 31.00 1.65 16157.5 1.022
5 100.00 0.100 0.330 60.00 3.97 25355 1.034
6 22500 0.100 0.330 2950 231 1.5 1.001
7 100.00 0.225 0.330 50.50 3.33 5.5 1.008
8 225.00 0.225 0330 2950 141  317.3 1.001
9 57.39 0.163 0.240 59.00 420  309.2 1.018
10  267.61 0.163 0.240 28.00 1.48 2970.2 1.005
11 16250 0.057 0.240 38.00 3.44 271017 1.044
12 162.50 0.268 0.240 40.00 1.94 578672.3  1.020
13 16250 0.163 0.089 49.25 181 1.1 1.001
14 16250 0.163 0.391 48.00 256 1.1 1.000
15 16250 0.163 0.240 4450 257 1.3 1.001
16 16250 0.163 0.240 44.00 2.54 1.3 1.001
17 16250 0.163 0.240 45.00 2.61 1.3 1.001
18 16250 0.163 0.240 4550 253 1.3 1.001
19 16250 0.163 0.240 4450 250 1.3 1.001

Fonte: Adaptado de Campos (2015)

Tabela 17 - Cargas de fator rotacionadas classificadas para o 2° caso

Carregamentos

Variavel FA1 FA2 FA3 FA4
w(T) 0.433 -0.121 -0.125 -0.884
w(Kp) 0.915 -0.034 -0.031 -0.400
o (T) -0.039 0.652 0.744  0.140
o’ (Kp)  -0.053 0.756 0.640 0.125
Variavel 1.0302 1.0129 0.9798 0.9771
% Var 0.258 0.253 0.245 0.244
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Tabela 18 - Modelos quadraticos completos para cada resposta 2° caso

Termo T Kp 6% Kp o’T  FAiukp FA20kkp FAsem FAaum
Constante 44720 2552 0.001 0.239  0.030 -1.204 -0.524 0.141
Vv -10.774 -0.749 0.674 1104 -0.604 -0.046 0.130 0.948
f -1.438 -0.342 0.793 1081 -0.515 0.191 0.123 -0.125
d -0.666 0.232 0.669 1073  0.433 0.096 0.187 0.235
V2 -0.509 0.090 2.004 3.261 @ 0.144 0.151 0.761 0.008
f2 -2.100 0.037 3.004 3951 @ 0.169 1.048 0.137 0.151
d? 1303 -0.141 0.757 0.725 -0.344 0.476 -0.170 -0.354
V*f 1.750 -0.011 1538 2804 -0.173 -0.170 0.975 -0.387
V*d -1.000 -0.189 0.365 0.594 -0.278 -0.002 0.157 -0.046
f*d 0.500 -0.116 0914 1210 -0.234 0.290 0.106 -0.235
R2(aj.) 9242  96.74 99.87 99.90 94.22 100.00 99.39 95.55
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Figura 27 - RSM para T (a) e Kp (b) 2° caso

A Tabela 18 mostra os modelos quadraticos completos para as respostas originais e 0s
respectivos escores do fator rotacionados por equimax. Todos 0s modelos apresentam valores
adequados para R? ajustado. Prosseguindo para a Passo 3, o algoritmo GRG é usado para
calcular os alvos para as fungdes do MSE, restricdo ndo linear (distancia axial CCD (p) =

1,68179 para k = 3). O resultado encontrado é MSE; (T) em TFAW =-1,964 e para MSE: (Kp)
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em TFA(M1 = -1,689. A matriz Matriz payoff de MSE-FA, funcdes objetivo originais e escores

de fatores rotacionados é representada pela Tabela 19.

Tabela 19 - Matriz payoff de MSE-FA 2° caso

Min Min Min Min Max Min Min Min Min Min
MSE: MSE; M o? H o? FA4 EAQ FZAe, FA1
m (Kp) (Kp) (Kp) (M M n(Kp) o (Kp) o (T) w(T)
MSE; -0.997 -0.020 1.913 1.119 51989 0.689 -1.581 -0.032 -1.198 -1.515
MSE: 3.175 -0.339 1.704 1.691 40.663 2.271  -1.207 -0.571 -0.557 -0.032
1 (Kp) 10.543 0.238  1.323 10.162  28.171 16.014 -1.219 0.017 2.494  0.873
o?(Kp) 3905 1.752  2.553 0.000 44727 0237 0.030 -1.204 -0.524 0.141
i (T) 2787 2694 2831 0.000 48.256 0.248 0.279  -1.181 -0.471 -0.159
o2 (T) 2.003 0.965 2.478 0.000 47470 0.000 -0.283 -1.013 -0.684 -0.324
FA4 -0.522 -0.060 1.696 1.022 47994 0530 -1.689 -0.060 -1.305 -1.079
FA2 4311 1530  2.477 0.001 43.675 0.243 -0.032 -1.217 -0.532 0.237
FAs 3.004 0479 2.255 0.000 44332 0.000 -0.457 -1.038 -0.727 -0.032
FA: 0522 1351 2.867 3.922 58.706 5.836  -0.430 -0.234 0522 -1.964

Os valores em negrito indicam o resultado ideal para otimizacao individual.

Na Passo 4, os pontos de ancoragem sao definidos como MSE; (T) = [-0,997, 3,175] e

MSE> (Kp) = [-0,020, -0,339]. O método NBI (usando GRG) é aplicado para resolver MOP

no MSE de escores de fatores rotacionados, formando a fronteira de Pareto para MSE1(T) e

MSE2(Kp), resultados na Tabela 20, representados como na Fig. 28 e Fig. 29. A sequéncia de

vetores médios obtidos durante a otimizacdo de NBI-RFMSE é plotado na Fig. 29.
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Tabela 20 - Resultados da fronteira de Pareto para MSE1 (T) e MSE2 (Kp) 2° caso

Fronteira de Pareto

(NBI) Variaveis Codificadas Respostas

MSE:  MSE; ) ) FA4 FA2 FA3 FA: Fuzz
Mo kg YT k) S M M i) @y @y MPVolme w w T
0.00 317 -0.34 066 025 -1.23 170 169 4066 227 -121 -057 -056 -0.03 2250 4.83 092 0.00 0.275
005 277 -0.34 059 024 -1.25 172 149 4140 191 -122 -056 -0.65 -0.11 2371 416 0.88 0.17 0.380
010 239 -0.33 053 023 -1.28 174 131 4212 159 -124 -054 -074 -020 2511 356 0.83 0.32 0.472
015 203 -0.33 047 021 -1.30 176 116 4283 131 -125 -052 -0.82 -0.28 26.75 3.03 0.77 0.45 0.549
020 170 -0.32 041 020 -1.32 177 102 4352 1.06 -126 -051 -0.89 -0.36 2869 256 0.71 0.57 0.612
025 139 -0.32 035 019 -1.34 179 091 4420 085 -128 -049 -095 -044 3099 216 0.63 0.67 0.661
030 110 -0.31 029 0.18 -1.36 181 081 4487 066 -129 -047 -1.00 -052 3373 181 054 0.76 0.695
035 083 -0.30 024 017 -1.38 182 074 4553 051 -130 -044 -1.04 -060 3695 151 0.44 0.83 0.715
040 058 -0.28 0.18 0.16 -1.40 184 068 46.17 039 -132 -042 -1.08 -0.68 4063 127 031 0.90 0.721
045 035 -0.27 012 015 -1.42 186 064 4681 030 -133 -040 -111 -0.75 4457 108 0.18 0.94 0.715
050 014 -0.25 0.07 014 -1.44 187 062 4743 024 -134 -037 -114 -0.83 4812 095 0.06 0.98 0.704
055 -0.06 -0.24 0.01 0.13 -1.46 189 062 4804 020 -136 -0.34 -1.16 -091 50.07 087 0.00 1.00 0.698
060 -0.23 -0.22 -0.04 0.12 -1.48 190 063 4864 019 -137 -032 -1.17 -099 4923 086 0.03 1.00 0.708
065 -0.38 -0.20 -0.09 0.11 -150 191 066 4921 021 -139 -029 -1.18 -1.07 4554 091 0.15 0.99 0.736
070 -052 -0.17 -0.14 0.10 -152 192 071 49.77 024 -141 -025 -1.19 -115 4032 102 0.32 0.96 0.769
0.75 -0.64 -0.15 -0.19 0.10 -1.54 193 076 5029 030 -143 -022 -119 -122 3504 117 050 0.92 0.795
080 -0.74 -0.13 -0.23 0.09 -157 194 082 5076 036 -146 -0.18 -1.19 -129 3049 135 0.65 0.88 0.809
085 -0.83 -0.10 -0.26 0.09 -1.59 194 089 5118 043 -148 -0.14 -119 -136 2692 153 0.77 0.83 0.811
090 -0.90 -0.08 -0.29 0.09 -161 193 096 5153 050 -152 -0.11 -1.20 -142 2431 171 0.86 0.79 0.806
095 -0.97 -0.05 -0.31 0.10 -1.64 192 102 5179 056 -155 -0.07 -1.21 -147 2247 186 092 0.75 0.798
1.00 -1.00 -0.02 -0.29 0.00 -1.66 191 112 5199 069 -158 -0.03 -1.20 -152 1995 216 1.00 0.67 0.770

Os valores em negrito indicam o resultado ideal
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Figura 28 — Fronteira de Pareto para MSE1(T) e MSE2(Kr) — NBI (MSE-FA) 2° caso
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Figura 29 — Valores observados u(T) e uw(Kp) do NBI (MSE-FA) fronteira de Pareto 2° caso

Depois de tracar todas as elipses de confianca (Fig. 30), € possivel analisar e remover 0s
pontos de Pareto que estdo sobrepostos. Das 21 solugdes, restam apenas 9, como visto na Fig.
31. Entdo, o volume das elipses de confianca e MD sé&o calculados com p =2 e n =9, usando

cada matriz S.
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Figura 31 - Elipses de confianca ndo sobrepostas na fronteira de Pareto 2° caso

O tomador de decisdes Fuzzy é calculado produzindo fun¢ées membership para MD e
V respectivamente iguais a 19,95 e 50,07 para uM, 0,87 e 4,83 para V. A variancia sera
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considerada mais importante do que o deslocamento de médias, com uma razdo arbitrada em
torno de 70/30.Diante desses dados, o melhor desempenho geral encontrado pelo decisor
Fuzzy é 4™ = 0,811, relativo ao ponto de solucdo 6timo 18 (wi= 0,85), que corresponde as
configuracdes do processo de Velocidade de Corte (V) = 178,9 m/min , Avanco (f) = 0,157
mm/rot e Profundidade de corte (d) = 0,383 mm. Desta forma, os respectivos valores de
resposta sdo x(7) = 51,18 min para a vida til da ferramenta e x(Kp) = 1,94 US$/peca para o

custo do processo.

Tabela 21 - Comparac@es entre resultados dos métodos multi-objetivos.

Métodos T Distancia Kp Distancia
Método Proposto 51.18 11.24 1.94 0.61
NBI-MMSE* 50.01 12.41 3.29 1.97
NBI* 37.34 25.08 2.34 1.02
WSUM-MMSE* 49.64 12.78 3.26 1.94
MCG-MMSE* 48.16 14.26 2.63 131
AHL-MMSE* 50.48 11.94 3.33 2.01
Alvo 62.43 1.32

Fonte: Adaptado de Gaudéncio et. al (2018)

A titulo de comparacgdo de resultados, a otimizacdo multiobjetivo deste segundo estudo
de caso foi repetida com varios algoritmos diferentes disponiveis: (a) o método NBI-MMSE
como descrito na Eg. (59), (b) o NBI tradicional em quatro dimensdes (NBI*), (c) o0 método
de somas ponderadas com fun¢des MMSE (WSUM-MMSE¥*), (d) o método de critério global
(MCG-MMSE*) e o comprimento homotopico do arco (AHL-MMSE¥*), ambos com func¢éo
de erro quadratico médio multivariado da Eq. (59). Esses resultados estdo resumidos na
Tabela 21.

Como pode ser observado, 0 método NBI-RFMSE superou todas as outras estratégias
neste caso, 0 que sugere que pode ser a seguramente utilizado na otimizagéo de processo de

fabricacéo similar.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

5.1. Concluséao

Este trabalho apresentou um algoritmo de otimizagdo multiobjetivo que combinou as
caracteristicas do método Normal Boundary Intersection com modelos de superficie de
resposta de escores de fatores rotacionados equimax. Essa abordagem hibrida NBI-RFMSE
permitiu a defini¢do de uma funcdo MSE usando as func¢des ndo correlacionadas tracadas para
médias e variancias para cada resposta original de interesse. Essas novas func¢Bes objetivo
foram entdo otimizadas usando o método Normal Boundary Intersection e geraram uma
fronteira de Pareto equiespacada. Para cada ponto desta fronteira, foi estabelecida uma elipse
de 95% de confianga com base em suas respectivas variancias, covariancia e valor esperado
(média). Solugbes com elipses sobrepostas foram retiradas da fronteira e posteriormente
avaliadas quanto ao seu volume (precisdo) e acuracia, utilizando-se um indice Fuzzy (tomador

de decisdo) como uma questao de equilibrio entre os dois critérios e a preferéncia do decisor.

O uso de escores fatoriais rotacionados equimax apresentou algumas vantagens sobre 0s
componentes principais principalmente quando comparados com a abordagem NBI-MMSE: a
primeira foi a capacidade de separar totalmente as funcdes objetivo — caracteristica que nao
era alcancada com PCA. Do ponto de vista da otimizacdo, tal separacdo permite que a
influéncia dos pesos seja melhor transmitida para as fungfes objetivo. A segunda vantagem
estd relacionada a capacidade que o método de rotacdo tem de desfazer o conflito entre o
sentido de otimizacdo da varidvel original e o modelo de superficie de resposta dos escores
dos fatores. O metodo Equimax também apresentou a vantagem de criar fun¢bes decompostas
com o mesmo grau de explicacdo da variancia total observada nos dados de resposta. Essa
caracteristica, que ndo foi observada nos escores da PCA, permitiu a definicdo de funcGes
com 0 mesmo grau de importancia antes do processo de ponderagdo promovido pelas
interagdes do algoritmo NBI.

O uso de elipses com 95% de confianga mostrou-se uma abordagem adequada na
filtragem das solugcbes 6timas de Pareto iniciais, reduzindo o nimero de alternativas para
avaliacdo posterior. Como proposta mais inovadora deste trabalho, esta etapa trouxe o
conceito de independéncia estatistica para o contexto da otimizacdo, discussbes tdo raras na

literatura.
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Dois exemplos numéricos foram desenvolvidos para testar a abordagem. No caso da
otimizagdo multiobjetivo do processo de torneamento do ago AISI 52100 endurecido
realizado com pastilhas ceramicas mistas CC6050, o custo minimo do processo, a vida util
méaxima e a variacdo minima para ambas as respostas foram alcancadas com uma velocidade
de corte igual a 220,4 m/min, avango igual a 0,209 mm/rot e profundidade de corte igual a
0,340 mm. Esta configuracdo promovera uma vida util esperada de 15,51 min, com uma
variacdo de 0,09 e um custo de processo de cerca de 17,57 US$/peca, com uma variacdo de
2,09. Para aco AISI H13 com ferramentas ceramicas mistas CC 670, resultados semelhantes
foram obtidos com velocidade de corte igual a 178,9 m/min, avancgo igual a 0,157 mm/rot e
profundidade de corte igual a 0,383 mm, setup responsavel por uma vida Util da ferramenta de
51,18 min, com variancia de 0,44 e custo de processo em torno de 1,94 US$/peca, com
variancia de 0,89. Vale ressaltar que a grande diferenca entre T e Kp nos casos numéricos se

deve a diferencas no tipo de ferramentas e no custo dos agos utilizados.

A qualidade desses resultados praticos nos motiva a sugerir que o método pode ser
estendido para aplicagdes em problemas de otimizacdo multiobjetivo de muitos outros

processos de fabricacéo.

Esta abordagem torna possivel minimizar sincronizadamente a exatidao, para media e
seu alvo, e precisdo, para baixa dispersdo para variancia. Foi possivel estipular os passos de
um algoritmo de otimizacdo (objetivo 1). Considerando os resultados praticos obtidos através
de dois casos industriais real tratando um processo de manufatura, pode ser feito uma relacédo

das principais conclusdes para com os objetivos estipulados:

a) Modelos de média e varidncia para as varidveis de desempenho do processo foram
obtidos com ajuste excepcionalmente bom por meio de RSM, especialmente POE foi
uma resolucdo adequada para extrair variancia latente (objetivos 2 e 4).

b) A correlagdo entre os dados originais foi significativa, de modo que a FA forneceu
com sucesso modelos ndo correlacionados de escores de fator, garantindo uma
otimizacdo de configuracdo imparcial (objetivos 3 e 5).

c) A dimensionalidade da otimizacdo multi-objetivo foi reduzida usando funcbes
objetivo MSE, de dois pares de média e variancia para dois pares de MSE, para cada
variavel de desempenho do processo. Este MSE-FA baseado em objetivos foram

fornecidos com a mesma direcdo de otimizagéo (objetivo 6).
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d)

9)

h)

Multi-objetivos conflitantes para duas varidveis de processo foram simultaneamente
otimizados utilizando o NBI-MSE com base em escores de fatores rotacionados,
obtendo-se uma fronteira de Pareto convexa e equi-espagada com 21 cenarios
(objetivo 7).

A transformacéo bi-objetiva proposta conseguiu manter as propriedades gerais do NBI
esperadas da formulacdo tradicional. Esta transformacdo é adequada para uso com
medidas de centralidade e dispersao, tais como fronteiras de Pareto de média-variancia
MSE (objetivo 7).

A matriz Var-cov foi capaz de quantificar a variabilidade com uma elipse de confianca
para cada uma das 21 solugdes de fronteira, usando a distribuicdo normal
multivariada. Este método possibilitou utilizar o volume da elipse e a distancia de
Mahalanobis para diferenciar o cendrio com melhor desempenho geral, relacionado ao
deslocamento de médias, variabilidade e incerteza da solucdo de Pareto (objetivos 8 e
10).

Graficamente, foi possivel representar as regides de probabilidades da fronteira de
Pareto por meio de elipses de confianca. E evidente que o método pode expor uma
situacdo em que as regides de probabilidade se sobrep6em. Dessa maneira, é possivel
reduzir o nimero de pontos necessarios na fronteira, uma vez que a probabilidade dos
cenarios se repete, o que pode implicar em uma quantidade menor de experimentos de
confirmacéo (objetivo 9 e 10).

Ainda sob o aspecto grafico, é possivel notar qual a extensdo da variabilidade para
cada cenério, bem como o coeficiente de correlagdo inerente a cada solugdo, sendo
representado pela propria inclinagao das elipses.

Foi identificada a solucdo-6tima para o problema de otimizacdo multi-objetivo dentro
dos limites especificados para o processo de usinagem, utilizando o tomador de
decisdo Fuzzy (objetivo 10).
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5.2.

Sugestdes para trabalhos futuros

Aspectos ndo abordados nesta tese podem ser considerados em trabalhos futuros com

0 propésito de evolucdo nos resultados. Tais sugestdes vislumbradas a seguir:

a)

b)

Ao invés de Elipses de Confianca, testar o método proposto utilizando intervalos de
confianca bilaterais multivariados, como por exemplo, intervalos de confianca de
Bonferroni.

Comparar 0 método de otimizacdo proposto com outros métodos tradicionais, ou
outros métodos em destaque na atualidade, como por exemplo Redes Neurais
Artificiais.

Simular cenérios sintéticos para comparar com outros métodos de otimizacao.

Realizar os experimentos de confirmacao para os dois casos estudados;

Escrever o algoritmo proposto em linguagem de programacdo (pseudocddigo) para

facilitar a utilizacdo do método por futuras pesquisas.
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APENDICE A - Dados complementares da analise
estatistica do primeiro exemplo AlISI 52100

Tabela A.1 - Cargas de fator rotacionadas classificadas, comunalidades e coeficientes

Carregamentos Coeficientes
Variavel FA1 FA2 FA3 FAs4 Comunalidade FA1 FA: FA3 FA4
wT) -0,899 -0,182 -0,133 0,375 1,000 -1.450 0.172 -0.082 -0.754
wKp) -0,435 -0,187 -0,303 0,827 1,000 0.644 0.042 0421 1.712
c?(T) 0,137 0,362 0,880 -0,277 1,000 0.075 -0.468 1.466 0.472
o’ (Kp) 0,178 0,909 0,336 -0,172 1,000 -0.189 1.330 -0.514 0.012
Variancia 1.0482 1.0246 0.9965 0.9306 4,0000
% Var 0.262 0.256 0.249 0.233 1,000
Tabela A.2 — Escores e Residuos de Anélise Fatorial Rotacionada.
Escores Residuos
e FA1 e FA2 e FA3 e FA4 resFA1  resFA2 resFAs res FA4
-2.1907 1.3354 -1.0133 0.9159 -0.0512 -0.0017 -0.0283 -0.1178
0.4261 -1.2244 0.9260 2.3144 0.4848 -0.0571 0.0291 0.2582
-0.0684 -0.0737 -0.3431 -0.1157 -0.3652 0.0299 -0.0646 -0.3475
0.3823 -0.3488 0.8766  0.1529 -0.2405 0.0217 -0.0358 -0.2048
-0.7881 -1.1208 -0.1046 -0.9087 0.2261 -0.0225 0.0270 0.1685
0.8830 0.3442 0.7609 0.7856 0.3508 -0.0306 0.0558 0.3112
-0.1037 -0.7679 0.7705 -1.4992 -0.4992 0.0563 -0.0380 -0.2945
0.2240 2.8871 0.9738 -0.4681 0.0368 0.0010 0.0195 0.0815
0.2635 -0.3681 -1.0948 -0.7565 -0.4949 0.0415 -0.0844 -0.4595
1.3110 -0.4480 -0.8906 0.3077 0.5526 -0.0384 0.1198 0.6046
-0.2140 -0.6963 -0.4002 -0.5819 0.4155 -0.0383 0.0594  0.3449
0.5054 0.3662 1.1498 0.1525 -0.3939 0.0395 -0.0462 -0.2904
-2.6098 -0.7255 0.8671 0.1919 -0.6256 0.0682 -0.0554 -0.3970
0.3705 0.0134 1.7713 -0.4508 0.6472 -0.0671 0.0686 0.4514
0.0817 0.4695 -1.3986  1.9008 0.0986 0.0041 0.0568 0.2350
0.4694 1.1332 -0.7681 -0.9792 -0.0769 -0.0029 -0.0436 -0.1806
1.0687 -0.4308 -0.9421 0.0461 0.5073 -0.0447 0.0793 0.4452
-0.0107 -0.3448 -1.1405 -1.0076 -0.5722 0.0413 -0.1191 -0.6085
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Tabela A.3 - Significancia dos coeficientes dos modelos quadraticos completos FA1 e FA2

Termo FA: FA,
Coef. S.E. Tvalue Pvae  VIF Coef. S.E. Tvalue Pvawe  VIF

Const. 0.659  0.403 1.640 0.146 -0.398  0.028 -14.47  0.000

Bloco 0.101 0.155 0.650 0538 9.78 -0.012 0.013 -0.90 0.396 6231
\% 0.533 0.133 4020 0.005 850 0.299 0.011 28.00 0.000 67.42
f 0.505 0.133 3.790 0.007 841 0.274 0.011 2571 0.000 66.84
d 0.156  0.052 2990 0.020 2.05 0.203 0.002 100.99 0.000 3.23
V2 -0.162 0.203 -0.800 0451 4.88 0.083 0.016 523 0.001 22.65
f2 -0.631 0252 -2500 0.041 697 0011 0.021 053 0.615 40.50
d? -0.111 0.158 -0.710 0503 7.13 0.445 0.011 39.66 0.000 31.04
V*f -0.437 0175 -2500 0.041 413 0559 0.016 3543 0.000 23.63
V*d -0.136 0.176  -0.770 0465 5.03 0994 0.016 62.51 0.000 24.94
f*d -0.261 0.176  -1.480 0.183 534 0429 0.016 26.77 0.000 26.03

Tabela A.4 - Significancia dos coeficientes dos modelos quadraticos completos FAs e FA4

Termo FA3 FA4
Coef. S.E. Tualue Pvawe  VIF Coef. S.E. Tvalue Pvawe  VIF

Const. -1.015 0.074 -13.66 0.000 -0.348  0.401 -0.870 0.414

Bloco 0.010 0.021 0.47  0.652 128 0.066 0.122 0.540 0.606 1.71
\ 0.514 0.017 30.37  0.000 121 0459 0.107 4290 0.004 1.72
f 0.232 0.018 12.82  0.000 1.34 -0.485 0.113 -4.280 0.004 1.83
d 0.231 0.017 14.04  0.000 1.16 -0.725 0.084 -8.620  0.000 1.24
V2 0.520 0.032 16.07  0.000 1.67 0.055 0.182 0.300 0.773 1.73
f2 0.874 0.034 25.70  0.000 1.63 0.092 0.204 0.450 0.665 1.79
d? -0.027  0.032 -0.85  0.423 1.70 0305 0.164 1.860 0.106 1.98
V*f -0.172  0.022 -7.93  0.000 142 -0.222 0.132 -1.690 0.135 1.38
V*d -0.262 0.022  -12.07 0.000 164 0.128 0.132 0.970 0.365 1.92
f*d 0.059  0.022 2.71 0.030 148 0.168 0.132 1.270 0.243 1.83
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Tabela A.5 - ANOVA para FA1e FA2

Source FA; FA
DF SS MS Fvave  Pvawe DF SS MS F value P value
Regression 10 171335 171.34 7340 0.000 10 1108675 110867  61992.97 0.000
Blocks 1 0.98 0.98 0.42 0.538 1 1 1 0.82 0.396
Linear 3  1490.15  496.72 212.80  0.000 3 621256 207085 115794.35 0.000
Square 3 15.69 5.23 224 0171 3 3608 1203 672.50 0.000
Interaction 3 62.56 20.85 8.93 0.009 3 48975 16325 9128.41 0.000
Residual Error 7 16.34 2.33 7 13 2
Lack of fit 5 12.35 2.47 1.24  0.503 5 9 2 0.85 0.617
Pure Error 2 3.99 1.99 2 4 2
Total 17 1729.69 17 1108687
Tabela A.6 — ANOVA para FAse FA4
Source FA FA4
DF SS MS Fvave  Pvawe DF SS MS F vaiue P value
Regression 10 789219  789.22 32572 0.000 10  323.18 32.32 13.22  0.001
Blocks 1 0.54 0.54 0.22 0.652 1 0.71 0.71 0.29 0.606
Linear 3  4588.93 1529.64 631.30 0.000 3 293.05 97.68 39.96 0.000
Square 3 260854  869.51 358.86 0.000 3 11.28 3.76 1.54 0.287
Interaction 3 905.23  301.74 12453 0.000 3 18.82 6.28 2.57 0.137
Residual Error 7 16.96 2.42 7 17.11 2.45
Lack of fit 5 13.1 2.62 1.36 0.476 5 13.20 2.64 1.35 0.478
Pure Error 2 3.86 1.93 2 3.92 1.96
Total 17 7909.16 17 340.29
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APENDICE B - Dados complementares da analise

estatistica do segundo exemplo AISI H13

Tabela B.1 - Cargas de fator rotacionadas classificadas, comunalidades e coeficientes

Carregamentos Coeficientes
Variavel FA: FA, FA; FA4 Comunalidade FA: FA, FA; FA4
wT) 0433 -0.121 -0.125 -0.884 1,000 -0.637 -0.026 0.267 -1.477
wKp) 0915 -0.034 -0.031 -0.400 1,000 1.392 0.122 -0.164 0.689
o’(T) -0.039 0.652 0.744 0.140 1,000 -0.058 -4.383 5211 -0.168
o’ (K,) -0.053 0.756 0.640 0.125 1,000 0.012 5.100 -4.455 -0.059
Varidncia 1.0302 1.0129 0.9798 0.9771 4,0000
% Var 0.258 0.253 0.245 0.244 1,000
Tabela B.2 — Escores e Residuos de Anélise Fatorial Rotacionada.
Escores Residuos
e FA; e FA, e FA; e FA4 res FA; res FA, res FAs res FAs
-0.2344 0.3316 1.0611 -2.0776 -0.2323  -0.0156 0.0576 -0.2978
-0.6606 0.5743 -0.9353 0.6605 -0.3537  -0.0259 0.0668 -0.3220
-0.3003 0.4827 -0.9014  -0.8413 -0.0830 -0.0068 0.0122 -0.0557
-0.8200 0.0899 0.8907 0.8960 0.3942 0.0277 -0.0912 0.4681
1.4894 -0.0659 0.9411 -1.2177 -0.3999  -0.0292 0.0911 -0.4674
0.4917 0.2091 -0.5380 1.8933 0.0195 0.0007 -0.0110 0.0637
0.9663 1.2804 -0.7060  -0.3569 0.2294 0.0142 -0.0645 0.3379
-1.2061 0.8398 1.8258 0.6409 0.1662 0.0086 -0.0567 0.3046
1.9647 -0.6649 1.2952 -0.8408 0.5130 0.0363 -0.1161 0.5911
-0.9446  -0.8747 1.9613 1.1522 -0.3664  -0.0204 0.1140 -0.6057
1.9287 1.4797 -0.4762 1.4602 0.5550 0.0395 -0.1320 0.6815
-0.8986 2.0473 0.2021 -0.3236 -0.5402 -0.0362 0.1322 -0.6827
-1.5957 -0.0137 -1.3292 -1.2075 0.0774 0.0064 -0.0107 0.0480
-0.2178 0.3035 -0.6812  -0.5265 -0.0022  -0.0001 0.0090 -0.0597
0.0557 -1.2002  -0.5315 0.1847 0.0260 0.0034 -0.0079 0.0436
0.0340 -1.2036  -0.5385 0.2318 0.0043 0.0000 -0.0149 0.0907
0.0952 -1.1952  -0.5266 0.1465 0.0654 0.0083 -0.0030 0.0054
-0.0787 -1.2090 -0.4966 0.0027 -0.1085  -0.0055 0.0270 -0.1384
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Tabela B.3 - Significancia dos coeficientes dos modelos quadraticos completos FA1 e FA2

Termo FA: FA,
Coef. S.E. Tvalue Pvawe  VIF Coef. S.E. Tvalue Pvawe  VIF

Const. 0.030 0.026 1.15 0.279 -1.204 0.0001 -22081.94 0.000

Vv -0.604  0.098 -6.14 0.000 291 -0.046 0.0065 -6.99 0.000 4.23
f -0.515  0.100 -5.14 0.001 2.88 0.191 0.0067 28.74 0.000 4.22
d 0.433  0.038 11.34 0.000 448 0.096 0.0029 32.72  0.000 29.68
V2 0.144 0.103 140 0194 351 0.151 0.0065 23.00 0.000 4.83
f2 0.169 0.126 1.34 0213 463 1.048 0.0083 126.22  0.000 6.89
d? -0.344 0.025 -13.97 0.000 4.36 0.476 0.0018 271.21  0.000 29.32
V*f -0.173  0.131 -1.32 0220 459 -0.170 0.0089 -19.05 0.000 7.38
V*d -0.278  0.133 -2.09 0.066 470 -0.002 0.0088 -0.22 0827 7.16
f*d -0.234  0.138 -1.69 0125 517 0.290 0.0093 31.17 0.000 8.03

Tabela B.4 - Significancia dos coeficientes dos modelos quadraticos completos FAs e FA4

Termo FA; FA4
Coef. S.E. Tvalue Pvawe  VIF Coef. S.E. Tvalue Pvawe  VIF

Const. -0.524  0.004 -119.90 0.000 0.141 0.011 13.39  0.000

\ 0.130 0.026 498 0.001 256 0.948 0.136 6.99 0.000 2.65
f 0.123  0.026 466 0.001 251 -0.125 0.137 -0.91 0388 2.60
d 0.187  0.009 20.83 0.000 114 0.235 0.047 498 0.001 1.15
v? 0.761  0.028 27.40 0.000 323 0.008 0.145 0.05 0.958 3.45
f2 0.137  0.033 418 0.002 396 0.151 0.169 090 0.393 4.21
d? -0.170  0.006  -28.67 0.000 1.07 -0.354 0.030 -11.64 0.000 1.11
V*f 0.975 0.033 29.86 0.000 351 -0.387 0.168 -2.30 0.047  3.66
V*d 0.157 0.034 459 0.001 390 -0.046 0.177 -0.26  0.803  4.09
f*d 0.106  0.035 3.03 0.014 412 -0235 0.181 -1.30 0.227  4.27
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Tabela B.5 — ANOVA para FA1e FA2

Source FA; FA;
DF SS MS F value P value DF SS MS F value P value
Regression 9 546.340 61 33.61 0.000 9 5064794 562755 321341.55 0.000
Linear 3 297.704 99 5494 0.000 3 3807 1269 724.70 0.000
Square 3 360.240 120 66.48 0.000 3 186963 62321 35586.26 0.000
Interaction 3 20.231 7 3.73 0.054 3 2547 849 484.82 0.000
Residual Error 9 16.255 2 9 16 2
Lack of fit 5 12.269 2 246  0.202 5 12 2 2.35 0.215
Pure Error 4 3.986 0.997 4 4 1
Total 18 562.595 18 5064810
Tabela B.6 — ANOVA para FAsze FA4
Source FA; FA,
DF SS MS F value P value DF SS MS F value P value
Regression 9 5800.62 64451 328.91 0.000 9 776.82 86.31 43.94 0.000
Linear 3 1051.53 350.51 178.87 0.000 3 454.35 151.45 77.10 0.000
Square 3 3656.1 1218.7 621.93 0.000 3 267.09 89.03 45.32 0.000
Interaction 3 2491.91 830.64 423.89 0.000 3 29.52 9.84 5.01 0.026
Residual Error 9 17.64 1.96 9 17.68 1.96
Lack of fit 5 12.87 2.57 216  0.237 5 12.92 2.58 217 0.237
Pure Error 4 4,76 1.19 4 4,76 1.19
Total 18 5818.26 18 794.50
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