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RESUMO

Nos processos reais, multiplas caracteristicas de qualidade de um produto devem ser
atendidas simultaneamente, as quais determinam o desempenho do produto durante seu uso.
Analisar estas respostas de forma isolada pode conduzir a resultados conflitantes,
principalmente quando as respostas sdo correlacionadas. Um experimento realizado
inicialmente em um novo processo de producdo, pouco compreendido, as chances sdo de que
as condigdes de operagdo inicial xi, Xz,..., Xk estardo localizados longe da regido no qual os
fatores possam atingir um valor maximo ou minimo para a resposta de interesse. O conceito
de variancia integrada restringe estes pontos iniciais para dentro da regido de interesse com o
minimo de disperséo entre os dados. A ACP ¢ utilizada para combinacao linear das respostas
originais com reducdo de dimensionalidades sem perda das informacg6es originais. De acordo
0 objetivo estabelecido define-se o melhor escore de componente principal como ponto
central do experimento, constrdi o arranjo fatorial de dois niveis (baixo e alto). Com os niveis
definidos estimam-se os modelos lineares codificados para as respostas correlacionadas. Em
seguida sdo calculados os pesos para as respostas correlacionadas, para isto utiliza-se cone de
confiangca, que além da definicdo do peso para cada resposta, ele determina o grau de
confianca para o tamanho do passo no sentido da direcdo de maxima ascensdo ou ingreme
descida definida pelo MVG até uma nova regido na qual o processo ou produto pode ser
melhorado, experimentos sdo realizados ao longo da direcdo definida até que ndo exista
melhora na resposta. Um novo experimento para determinar a nova direcdo € realizado, este
processo € repetido até o encontro de algum ponto significativo na curvatura. Um arranjo de
superficie de resposta € conduzido para encontrar 0s pontos Otimos do processo. Para
confirmar a eficiéncia do método proposto, foi realizada uma simulacéo utilizando como base
de dados os experimentos feitos por Gomes (2010). Os resultados obtidos validam o método

proposto para respostas com correlacdo alta, média e baixa.

Palavras-chave: Analise de Componentes Principais, Cone de Confianca, Variancia
Integrada, Método Vetor Gradiente, Metodologia de Superficie de resposta, Projeto e Anélise

de Experimentos.
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ABSTRACT

In multivariate processes, to evaluate product performance, multiple characteristics
must achieve simultaneously a desirable result. Conflicting results may be obtained when
assessing these responses individually, due to the correlation structure among the
characteristics. For unknown processes, it is likely that control variables are setup at non
optimal conditions. In such case, the concept of integrated variance leads these initial points
toward an optimal region at minimum variance. PCA is a linear combination of original
variables for reducing problem dimensionality with no loss of original information.
Accordingly, the objective statement defines the best score of principal component as center
point, and then it is built a 2k factorial design. Based on the pre-defined levels, it is estimated
coded linear models for correlated characteristics. After that, weights for correlated responses
are calculated using confidence cone. This approach determines not only the weights, but also
the degree of confidence to the step length toward the steepest ascent or descent. The MVG
procedure is performed as many times as no improvement is obtained to the response. To
determine the new direction, more experiments are performed up to the point that the
curvature is considered significant. A response surface design is conducted in order to find
optimal points to the process. Simulation studies based on Gomes’ (2010) experiments were
applied to validate the proposed method. The research findings have proved the method

effectiveness for high, medium and low correlation structure among variables

Keywords: Principal Component Analysis, Confidence Cone, Integrated Variance, Vector

Gradient Method , Response Surface Methodology , Design and Analysis of Experiments



LISTA DE FIGURAS

Figura 2.1 — Sequencia natural da MSR 9
Figura 2.2 — Comportamento das respostas em fungéo das configuracdes dos fatores 10
Figura 2.3 — Arranjo composto central para trés fatores 11
Figura 2.4 — Método vetor gradiente para direcdo de maximaascensao ... 14

Figura 2.5 — Cone de confianca para o caminho de méaxima ascensdo em um experimento com

OIS TAEO S 23
Figura 2.6 — Vetores envolvidos na expressdo do cone de confianga____ 24
Figura 2.7 — Fracéo de diregdes excluidas pelo cone de confian¢a____ . 26
Figura 2.8 — Disténcia dada pelo teorema de Pitdgoras_ 33
Figura 2.9 — Grafico de dispersdo com maior variabilidade dos dados na direcdo de X1 33
Figura 2.10 — Elipse com distancia constante da origem______ o 34

Figura 2.11 — Grafico de dispersdo para correlagdo positiva com rotacdo do sistema de

COOTABNAUBS 35
Figura 2.12 — Interpretagdo geométrica da ACP (Johnson e Wichern, 2007) . .. 37
Figura 2.13 — Elipse de densidade constantecomu =0_____ 43
Figura 2.14 — Elipse de distancia constante centradaem x, A, > A, 44
Figura 2.15 — Elipse de distancia constante centradaem %, A, =1, 45
Figura 3.1 — Fluxograma do método proposto para otimizacdo multivariada____ 49
Figura 4.1 — Estrutura de correlagdo entre as respostas____ 55
Figura 4.2 — Caminho de maxima ascensdo paraW, TDePCW____ . 60
Figura 4.3 — Caminho de maxima ascensdo paraD, TDePCW . 64
Figura 4.4 — Caminho de maxima ascensdo para W, n e PCW____ . 67
Figura 4.5 — Caminho de mdxima ascensdo paraR,DePCW . 70

Figura 4.6 — Caminho de méxima ascensdo para W, n e PCW 73



LISTA DE TABELAS

Tabela 2.1 — Caracteristicas fundamentais das principais técnicas do Projeto e Andlise de

Experimentos (Adaptado de NILO JUNIOR, 2003)
Tabela 2.2 — Resumo das propriedades dos trés tipos de CCD
Tabela 2.3 — Proporcdo de direcdes excluidas pelo cone de confianca

Tabela 4.1 — Parametros variaveis e niveis de trabalho

Tabela 4.2 — Parametros fixos

Tabela 4.3 — Composicdo quimica (%) do metal base e metal de adigdo
Tabela 4.4 — Objetivos das respostas a serem avaliadas
Tabela 4.5 — Matriz experimental
Tabela 4.6 — Coeficientes estimados para 0s modelos quadréaticos reduzidos
Tabela 4.7 — Definicdo dos parametros para minima variancia
Tabela 4.8 — Experimentos iniciais aleatorios
Tabela 4.9 — Escores de componentes principais para respostas W e TD
Tabela 4.10 — Matriz experimental para W e TD
Tabela 4.11 — Coeficientes estimados do modelo linear para W e TD
Tabela 4.12 — Caminho de maxima ascensao para PCW de We TD
Tabela 4.13 — Escores de componentes principais para respostas D e TD
Tabela 4.14 — Matriz experimental para D e TD
Tabela 4.15 — Coeficientes estimados do modelo linear para D e TD
Tabela 4.16 — Caminho de maxima ascensdo para PCW de D e TD
Tabela 4.17 — Escores de componentes principais para respostas W e 7
Tabela 4.18 — Matriz experimental para W e
Tabela 4.19 — Coeficientes estimados para o modelo linear para W e
Tabela 4.20 — Caminho de maxima ascensdo para PCW de W e 7
Tabela 4.21 — Escores de componentes principais para respostas R e D
Tabela 4.22 — Matriz experimental para R e D
Tabela 4.23 — Coeficientes estimados para o modelo linear paraR e D

Tabela 4.24 — Caminho de maxima ascensao para PCW de Re D

,
12
27
52
53
53
53
54
55
57
57
57
58
59
60
61
62
63
63
64
65
66
66
67
68
69
69



Tabela 4.25 — Escores de componentes principais para respostas P e D

Tabela 4.26 — Matriz experimental para P e D

Tabela 4.27 — Coeficientes estimados para 0 modelo linear para P e D

Tabela 4.28 — Caminho de mé&xima ascensdo para PCW de P e D



Vii
LISTA DE QUADRQOS

Quadro 2.1 — Objetivos de otimizacdo no Método de Derringer 21

Quadro 2.2 — Relagbes de importancia entre alvo e os limites no Desirability 22



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

ABNT Associacgdo Brasileira de Normas Técnicas

ACP Analise de Componentes Principais

CCC Arranjo Composto Circunscrito

CCD Arranjo Composto Central ou Central Composite Design
CCF Arranjo Composto de Face Centrada

CCl Arranjo Composto Inscrito

CPP Componente Principal Ponderado

DOE Design of Experiments ou Projeto e Analise de Experimentos
IGM indice Global Multivariado

MSR Metodologia de Superficie de Resposta

MVG Método Vetor Gradiente

OoLS Ordinary Least Squares ou Minimos Quadrados Ordinarios
PC, Primeiro componente principal

PC, Segundo componente principal

RPD Robust Parameter Design ou Parametros do Projeto Robusto

viii



ts
Va
Vs

>

s <

LISTA DE SIMBOLOS

Rendimento do processo
Tamanho do passo

Somatorio

Coeficiente de regressao absoluta
Diluicédo

Gradiente

Variancia Integrada

Distancia do bico de contato peca
Penetragéo

Reforco

Coeficiente de determinagéo
Correlagéo

Aspecto superficial

Tenséo

Angulo da tocha

Taxa de deposicao

Taxa de fusdo

Tempo de soldagem

Velocidade de alimentacdo do arame
Velocidade de soldagem

Largura do cordao

Variaveis independentes
Resposta de interesse

Fracdes de direcdes excluidas pelo cone de confianca

Distancia dos pontos axiais em relagdo aos pontos centrais

Coeficiente do modelo matematico a ser estimado

Erro experimental



SUMARIO

1. INTRODUGAO ..ottt 1
1.1, IMPOITANCIA A0 TBIMA ... eiiiiiiiieiee ettt 1
1.2, ODJEEIVOS ...ttt 2
1.3, JUSTITICALIVAS ..ottt ettt ettt et e e et e et e e e srt e e e snb e e e nnteeeenteeeanneeean 2
A I {40 - Tt S TP U R OPPRUPTPPPTPPRUPROTIS 3
1.5. Estrutura do trabalno ...........coeeiiiiiee e 3

2. FUNDAMENTAGAO TEORICA.........ooiiieieeeeeeseeeeeeestee e 4
2.1. CONSIAEIAGOES INICIAIS .....vveieieiiieiee sttt 4
2.2. Projeto e Analise de EXPEIIMENTOS. ......coiuiiiieiiieiiieiie ettt 4
2.3. Metodologia de Superficie de RESPOSIA .........oiuiiiiieiiiiiie e 8
2.4. MEtOdO VELOT GratliBNLE ......coueieiie ettt 13
2.4.1. Efeito da escala sobre a escolha do intervalo de fatores............c.cccooveviiennnnnn. 15

2.5, MUIIPIAS FESPOSIAS ......vveeeiiieesiiie ettt e ettt e e e e e e e st e e et e e e nrae e e snraeesnaaeesnneeeas 16
2.5.1. Prioridade PONGErada.........ccoouiiiiiiiiiiiiieiie ettt 18
2.5.2. MEt0do DeSIrability ........cueeeiiieiiiee e 19

2.6. CONE dE CONTIANGA ....evvvieeiiee ettt e e e e et e e et e e et a e e nnaeeesnneeeas 22
2.7. VarianCia INTEQGIAUA. .......eeeiuiee ettt e ee et e e s e st e e st e e st e e e snraeesnreeeareeeas 28
2.8. Analise de cOomPONENtES PrINCIPAIS ....ecvvvreiirreeiireesieeeeieeesteeesser e e srae e srreeesnaeeesreeeas 32
2.9. Consideracdes finais do CapitUl0..........cvveiiiieiiie e 47

3. METODO EXPERIMENTAL ....ooitiiiieeieiet ettt s sttt en s 49
3.1. CONSIAEIACOES INICIAIS ..veeevieeeiiieeiiee e et e eitie e et e e e s e e s e e st e e st e e e ssbaeesnreeesnaeeeareaeas 49
3.2. Desenvolvimento do MELOTO ......ccvveiiiiiieiiie et 49
3.3. Consideracdes finais do CapitulO..........c.eeiiviiiiiie e 51

4. SIMULACAO COMPUTACIONAL DO METODO .....cocoovovrciteeeeeerevee e 52
4.1, CoNSIAEraGOhES INICIAIS ....eeeivvreeiiieeeiiiieecteeestee e st e e st e st e e et e e st e e e snaeeesnraeesnraeeasnaeas 52
4.2. BASE U8 JAUOS ... .eeieeiiiieiiie ettt ettt ettt e et e et nree s 52
4.3. Caso N°1 — Estrutura de correlacdo baixa, sem conflitos de minimos e maximos. ..... 57
4.4. Caso N°2 — Estrutura de correlacdo baixa, com conflitos de minimos e maximos. ..... 61
4.5. Caso N°3 — Estrutura de correlacdo média, sem conflitos de minimos e maximos. .... 64
4.6. Caso N°4 — Estrutura de correlacdo média, com conflitos de minimos e maximos. .... 67
4.7. Caso N° — Estrutura de correlacdo alta, sem conflitos de minimos e maximos. ........ 70

4.8. CONSIAEraCOES TINAUS ......eeiiieieiiiie ettt 73



5. CONCLUSOES ..ottt 74
5.1, CONCIUSDES QEIAIS ...eeeiuveeeesiiieeiiie ettt e et ettt ettt et e et e e st e e e be e e e nbbeeesnbeeesnaeeeanneeeas 74
5.2. ContribuigBes do trabalNo ...........cooeiiiiiiiiii 74
5.3. Sugesties para eStUdOS TULUIOS. ........ccuieiiiiiie e 74

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ........ooioiieeieeeeeeee e 75



1. INTRODUCAO

1.1. Importancia do tema

Um problema comum em um projeto de produto ou processo é a determinacdo de
ajustes de varidveis do projeto que, simultaneamente, otimizam multiplas caracteristicas de
qualidade correlacionadas Salmasnia et al (2012). Na maioria das vezes tratam-se as respostas
de forma isolada na fase de construcdo dos modelos de regressdo. Este processo pode ser
ineficiente, especialmente se as respostas forem fortemente correlacionadas, anlises
separadas podem levar a recomendac@es conflitantes sobre os niveis de fatores importantes,
porque o nivel de um fator pode melhorar a qualidade de uma resposta, mas piorar a de outra
Chiao e Hamada (2001) e Tong et al(2005).

A existéncia de correlacdo entre as caracteristicas de qualidade em um processo de
fabricacdo afetam significativamente a qualidade do produto e estas correlagfes devem ser
consideradas quando os problemas de otimizacdo de multiplas respostas forem resolvidos
Wang (2006).

Alguns métodos ndo consideram todas as respostas simultaneamente, outros a estrutura
de correlagéo entre as respostas sdo descartadas, podendo levar a um erro de determinagédo do
ponto 6timo. A ACP ¢ utilizada para analise de respostas correlacionadas. Porém ha varios
critérios para escolha dos componentes principais, conforme citado por alguns autores
existem algumas dificuldades para ACP como correlacGes opostas (maximo e minimo) e
baixa correlacdo entre as variaveis originais e definicdo do sentido de otimizacdo de uma
equacdo em termos de componentes principais que reflita o sentido esperado pelas funcGes
originais, o presente trabalho dedicou a aplicacdo do método do vetor gradiente multivariado
através da ACP ponderados pelo método de cone de confiancga, responsavel por garantir uma

direcdo precisa para 0s componentes principais.



1.2. Objetivos

Este trabalho foi desenvolvido com o propdsito de cumprir com trés objetivos

principais:

1°) Desenvolver uma abordagem multivariada baseada na Andlise de Componentes
Principais (ACP) para o Método do Vetor Gradiente (MVG) aplicada a mdaltiplas

respostas correlacionadas.

2°) Aplicar o Método do Vetor Gradiente Multivariado na otimizacdo do processo de

soldagem.

1.3. Justificativas

Processos reais precisam ser otimizados com relagéo a varios critérios simultaneamente.
A definicdo dos parametros de entrada do processo demanda alto custo, principalmente

quando 0 processo é novo.

Em um processo de fabricacdo, ha pelo menos duas respostas a ser otimizadas, o ajuste
para uma resposta pode influenciar no ajuste das outras, principalmente quando as
caracteristicas de qualidade tem objetivos diferentes, na maioria das vezes estas caracteristicas
sdo tratadas de forma isolada, a correlacdo entre as respostas sdo negligenciadas, a presente

pesquisa busca preencher esta lacuna da seguinte forma:

— Compreensdo da influéncia da estrutura de correlacdo nas variaveis de resposta que caso

seja negligenciada pode levar a pontos de 6timo inapropriado.

— Desenvolver método capaz de encontrar pontos de 6timo independente da estrutura de

correlagdo entre as repostas.

— A aplicacdo do método vetor gradiente multivariado através da analise de componentes
principais em processos de fabricacdo, tem o objetivo de reduzir o nimero de tentativas

para encontrar parametros adequados ao processo.



1.4. Limitac0es
O presente trabalho encontra-se limitado pelos seguintes elementos:
— As respostas devem ser correlacionadas.
— A anélise de componentes principais foi realizada apenas para duas respostas.

— O método vetor gradiente foi utilizado para deslocamento até o ponto de curvatura.

1.5. Estrutura do trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma:

O Capitulo 2 apresenta a reviséo bibliografica dos principais conceitos aplicados nesta

pesquisa, incluindo trabalhos publicados no meio cientifico.

O Capitulo 3 apresenta 0 método proposto para otimizacdo de processos com multiplas

respostas correlacionadas.

O Capitulo 4 apresenta uma simulagdo computacional para validacdo do método, foi
utilizado como base de dados os experimentos realizados em um processo de soldagem com
arame tubular para revestimentos em chapas de a¢o carbono ABNT 1020 com a¢o inoxidavel
ABNT 316L.

O Capitulo 5 apresenta as conclusdes, contribuicdes e sugestbes para trabalhos futuros.



2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. Considerac0es iniciais

Este capitulo tem o objetivo de apresentar a fundamentacéo teérica do Método de Vetor
Gradiente aplicado a respostas correlacionadas na busca de uma regido onde pode-se realizar
a otimizacdo. Os conceitos sobre Projeto e Andlise de Experimentos sdo essenciais para a
aplicacdo do Método de Vetor Gradiente, assim como a Metodologia de Superficie de
Respostas (MSR) é empregada para realizar a otimizacdo dos pardmetros de entrada de
processos de manufatura.

Em processos com multiplas respostas, mais de uma caracteristica de qualidade deve ser
atendida, assim o metodo Cone de Confianca € utilizado para determinar dentre as direcGes
dos vetores gradiente, com certa probabilidade, qual seria o verdadeiro gradiente dos sistema.

O conhecimento da metodologia estatistica multivariada da Analise Componentes
Principais (ACP) e fundamental para otimizagdo simultdnea com multiplas respostas
correlacionadas. Para insuficiéncia de representacdo do primeiro componente principal, os

componentes significativos sdo ponderados pelo indice Global Multivariado (IGM).

2.2. Projeto e Analise de Experimentos

A técnica de projeto e andlise de experimentos é uma metodologia relativamente antiga,
desenvolvida por Ronald A. Fisher, entre 1920 e 1930, sendo posteriormente aperfeicoada por
outros importantes pesquisadores como Box, Hunter e Taguchi, dentre outros.

Fisher através de trabalhos realizados no Rothamsted Agricultural Experimental Station
em Londres, na Inglaterra, descobriu que falhas no modo como a experiéncia é realizada
interferem na analise dos os dados, definiu-se entdo os trés principios basicos do Projeto de
Experimentos, a aleatorizacdo, a replicacdo e a blocagem. A aleatorizacdo consiste na
execucdo dos experimentos em ordem aleatoria para que os efeitos desconhecidos dos
fendmenos sejam distribuidos entre os fatores, aumentando a validade da investigacdo. A
replicacdo é a repeticdo de um mesmo teste varias vezes, criando uma variacao para a variavel
de resposta utilizada para avaliacdo do erro experimental. A blocagem deve ser utilizada
quando ndo for possivel manter a homogeneidade das condi¢Ges experimentais. Esta técnica
permite avaliar se a falta de homogeneidade interfere nos resultados Montgomery (2009).

Experiéncias sdo realizadas em praticamente todos os campos de pesquisa, com 0

objetivo de descobrir algo sobre um determinado processo ou sistema. Define-se um
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experimento como um teste ou uma série de testes em que as alteragcdes propositais séo feitas
para as variaveis de entrada de um processo ou sistema, para que Sse possa entender e
identificar as raz0es para as mudancas que podem ser observadas na resposta. Na engenharia,
a experimentacdo desempenha um papel importante no projeto de novos produtos,
desenvolvimento de processos de fabricacdo e melhoria de processos Montgomery (2009).

Segundo o mesmo autor, define-se processo como uma combinacdo de maquinas,
métodos, pessoas e outros recursos que transforma alguma entrada para uma saida que tem
uma ou mais respostas observaveis. As variaveis do processo Xi, X,. . . , X, S840 controlaveis,
enquanto que outras variaveis Z, Z,,. . . , Z,, sdo incontrolaveis. Os objetivos da experiéncia
podem incluir o seguinte:

1. Determinar quais variaveis possuem maior influéncia na resposta y;

2. Determinar valor atribuido aos x’s que influenciam de modo que y esta quase sempre
perto do valor nominal desejado;

3. Determinar valor atribuido aos x’s que influenciam na variabilidade de y.

4. Determinar valor atribuido aos x’s que influenciam de modo que os efeitos das
variaveis ndo controlaveis Z,, Z,,. . . , Z, sejam minimizados.

Experimentos muitas vezes envolvem varios fatores. Normalmente, um dos objetivos é
0 de determinar a influéncia que estes fatores tém sobre a resposta de saida do sistema.

As técnicas de projeto e analise de experimentos sdo definidas como o processo de
planejamento dos experimentos para que dados apropriados sejam coletados e depois
analisados por métodos estatisticos, resultando em conclusdes véalidas e objetivas. Dessa
forma, qualquer problema experimental deve ser sustentado por dois elementos: o projeto dos
experimentos e a analise estatistica dos dados. Os principais beneficios no uso desta técnica
sdo: melhorar as caracteristicas de qualidade dos produtos e processos de fabricacdo, reduzir o
namero de testes e otimizar o uso de recursos da empresa (material, tempo dos funcionarios,

disponibilidade de equipamentos, etc.) (Montgomery, 2009).

Método Fatorial Completo — os fatores sdo alterados conjuntamente, avaliando interacdes
entre os fatores. Uma alternativa ao planejamento fatorial € a mudanca dos fatores um de cada
vez em vez de varia-los simultaneamente. O tipo mais simples de experimento fatorial
envolve somente dois fatores, sendo um planejamento completamente aleatorizado. E
utilizado analise de variancia para estudo do experimento (Montgomery, 2009).

Entretanto, varios casos especiais do planejamento fatorial geral sdo importantes por

serem utilizados em larga escala em pesquisas e por formarem a base de outros
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planejamentos. O mais importante desses casos especiais é aquele de k fatores, cada um com
somente dois niveis. Esses niveis podem ser quantitativos, tais como os dois valores da
temperatura, pressao ou tempo, ou eles podem ser qualitativos, tais como duas maquinas, dois
operadores, os niveis “alto” e “baixo” de um fator, ou talvez a presencga e a auséncia de um
fator. Uma réplica completa de tal planejamento requer 2% observacdes, sendo chamado
planejamento fatorial 2 (Montgomery, 2009).

A medida que o nimero de fatores em um planejamento fatorial 2 aumenta
linearmente, o nimero requerido de experimentos aumenta exponencialmente. Por exemplo,
2° requerem 32 experimentos. Existem muitas interaces de ordens altas, a maioria das quais
geralmente descartadas. Como alternativa, para reduzir o namero de experimentos, utiliza-se
0 método de Taguchi para filtrar as variaveis, de forma a estabelecer quais podem ser
desconsideradas do processo sem que ocorram interferéncias na resposta ou o Plackett-
Burman que é um arranjo fracionario para avaliar apenas os efeitos principais (Montgomery,
2009).

Fatorial Fracionado — o0 nimero de corridas necessarias para um fatorial completo se torna
rapidamente inviavel financeiramente. Por exemplo, um fatorial completo 2° requer 64
experimentos. Neste projeto apenas 6 dos 63 graus de liberdade correspondem aos efeitos
principais, e apenas 15 graus de liberdade correspondem a interacdes com dois fatores, os
restantes 42 graus de liberdade estdo associados a 3 fatores e interagbes mais elevadas. E
razoavel assumir que certas interacdes de ordem alta sdo despreziveis, informacgdes sobre 0s
efeitos principais e interacdes de ordem baixa pode ser obtido executando apenas uma fracéo
do experimento fatorial completo. Estes projetos fatoriais fracionarios estdo entre 0os mais
utilizados em projetos de produto e processo. A grande utilizacdo de fatoriais fracionarios é
em experimentos de triagem. Estes sdo experimentos em que muitos fatores sdo considerados
e 0 objetivo € identificar os fatores que possuem grandes efeitos. Experiéncias sao
normalmente realizados nos estagios iniciais do projeto, quando é provavel que muitos dos
elementos inicialmente considerados tenham pouco ou nenhum efeito sobre a resposta. Os
fatores que sdo identificados como importantes sdo, entdo, investigados mais a fundo nos

experimentos posteriores.

Método Taguchi — o engenheiro japonés e consultor Genichi Taguchi introduziu o
importante conceito na literatura em experimentos chamado de fatores de ruido ou fatores
incontrolaveis, a percepcao de Taguchi foi notar que esses fatores podem em muitos casos ser

controlaveis (variaveis) durante uma experiéncia conduzida cuidadosamente. Realizam-se
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experimentos modificando os fatores de controle, obtém assim o desenvolvimento de um
modelo em que as respostas sdo uma funcdo de ambos os fatores controlaveis e os fatores de
ruido. O termo robusto consiste em utilizar esse modelo para otimizar os fatores controlaveis,
de tal forma que a solucgdo é insensivel ou robusta as varia¢des dos fatores de ruido, os fatores
de controle sdo os Parametros do Projeto Robusto enquanto os ruidos sdo fatores ndo

controlaveis ou cujo custo de controle seja oneroso Phadke (1989) e Castilho (2007).

Com relacdo aos projetos experimentais, a Tabela 2.1, apresentada por Nilo Janior
(2003), reune as principais caracteristicas relacionadas a cada uma dessas técnicas

experimentais.

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

Projeto
experimental

Vantagens

Desvantagens

Aplicagdes

Fatorial Permite a varredura N&o identifica variagdo Processos no qual ja se
Completo completa da regido de intermediéaria, pois so trabalha | tem um prévio dominio e
ok estudo, pois utiliza todos em dois niveis no qual a realizacdo das
os fatores e respectivos . , experimentos nao
o Necessita de um alto nimero de .
niveis . demanda maior tempo ou
experimentos para problemas
com grande nimero de variaveis custo
Fatorial Permite uma pré-analise N&o promove a varredura Processos no qual se
Fracionado do processo com um completa da regido experimental deseja um pré-
o) ndmero reduzido de conhecimento e no qual a
experimentos literatura é limitada
Experimentos que
demandam maior tempo
ou custo
Taguchi Permite a analise de um Fornece uma idéia do processo, Processos no qual ha

processo com muitas
variaveis de entrada com
um nimero extremamente
reduzido de experimentos

porém pode apresentar modelos
matematicos ndo confidveis

pouco ou quase nenhum
conhecimento prévio de
comportamento.

Processos com alta
dispersdo ou que as
experimentos demandem
alto custo ou tempo

Metodologia da
Superficie de
Resposta

Permite a verificacdo de
variagBes intermediarias
do processo

Pode apresentar erros na
extrapolacdo dos pontos estrela,
ja que sdo realizadas poucas
experimentos nestes niveis

Otimizac&o de processos,
principalmente bem
conhecidos e com baixa
dispersdo




2.3. Metodologia de Superficie de Resposta

A Metodologia da Superficie de Resposta (Response Surface Metodology — RSM) é
uma conjunto de técnicas matematicas e estatisticas que sdo Uteis para modelagem e analise
nas aplicacbes em que a resposta de interesse seja influenciada por varias variaveis e o
objetivo seja otimizar essa resposta (Montgomery, 2009) e He et al (2012). A MSR originou
no trabalho de Box e Wilson em 1951 em processos quimicos.

Projetos com RSM séo usados para:

- Encontrar as configuracdes de processo melhores ou 6timas;

- Solucionar problemas de processo e pontos fracos;

- Fazer um produto ou processo mais robusto contra influéncias externas e nao
controlaveis.

O principal objetivo das técnicas de RSM ¢é a otimizacdo do processo. Isso pode
significar, por exemplo, minimizar o custo da operacdo de um processo de producéo,
minimizar a variabilidade de uma caracteristica de qualidade, maximizar o rendimento de um
processo quimico, ou atingir as especificacdes desejadas para uma resposta.

Evidentemente, multiplas respostas de interesse sdo geralmente consideradas em
problemas praticos de modo a otimizar um processo industrial, métodos RSM sugerem a
construcdo de um modelo paramétrico para a resposta esperada utilizando experimentos
planejados. Estes modelos devem ser aproximac@es locais, validas em uma pequena regiao
experimental Castilho (2007).

Assim a primeira etapa do MSR é encontrar uma aproximacao adequada para a relacao
verdadeira entre resposta de interesse e as variaveis do processo.

Normalmente, um polindmio de ordem inferior de alguma regido das variaveis
independentes € empregado. Se a resposta € bem modelada por uma funcéo linear das
varidveis independentes, entdo a funcdo aproximada é o modelo de primeira ordem
representada pelo modelo:

Y=L+ BX+LoX +n+ B X+ E (2.1)

Da qual: y — Resposta de interesse
xi — Variaveis independentes
Li — Coeficientes a serem estimados
k — Numero de variaveis independentes

¢ — Erro experimental
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Uma aproximacdo polinomial de segunda ordem como descrito pela deve ser realizada

caso exista curvatura no modelo de primeira ordem apresentado.

k k
y:ﬁo—i_;ﬁixi+;ﬂiixi2+zzgijxixj+g (2.2)
i= i= i<j

Tais modelos (modelo de primeira e segunda ordem) sdo chamados empiricos. Estes
modelos sdo muito utilizados em problemas de superficie de resposta para uma regido
especifica, a fim de chegar as condigdes operacionais 6timas com as variaveis de controle que
maximizam (ou minimizar) a resposta prevista Montgomery (2009), Box e Draper (1987).
Contudo, ¢é improvavel que o modelo polinomial se comporte como uma aproximacgéo
adequada para todo o espaco experimental coberto pelas variaveis independentes.

O método dos minimos quadrados € tipicamente usado para estimar os coeficientes do
modelo (B) da Eq.(2.2) Montgomery (2009).

RSM é um procedimento sequencial, geralmente quando se esta em um ponto na
superficie de resposta que é afastada da regido de 6timo, hd pouca curvatura no sistema e o
modelo de primeira ordem é apropriado. O objetivo € de deslocar com rapidez e eficiéncia até
a regido de 6timo. Uma vez que a regido € encontrada, um modelo mais elaborado, tal como o
modelo de segunda ordem, pode ser empregado. A partir da Figura 2.1, vé-se que a analise de
uma superficie de resposta pode ser considerada como maxima ascensao, se o ideal € um

ponto de minimo, ingreme descida Montgomery (2009).

Regido de
operagéo do
Processo

Contornos de
respostas
constante

] / / /
/// Caminfio de
/ 90 melh/c)/rla

80

~ /
Condicdes /
y at/uéis de /
aperagé/o

Figura 2.1 — Sequéncia natural do MSR.
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A Figura 2.2 ilustra possiveis comportamentos de respostas como funcdes de
configuracOes de fatores, o projeto da matriz para quantificar o comportamento que deve
conter apenas fatores com dois niveis Figura 2.2a (baixo e alto). Este modelo é um
pressuposto basico de dois niveis fatoriais e fatoriais fracionarios. Se uma resposta comporta-
se como na Figura 2.2b, o nimero minimo requerido de niveis de um fator para quantificar o
comportamento € trés. Seria ldgico supor que a adicdo de pontos centrais para um projeto de
dois niveis poderia satisfazer esse requisito, mas o arranjo dos tratamentos em tal matriz
confunde todos os efeitos quadraticos um com o outro. Enquanto um projeto de dois niveis
com pontos centrais ndo pode estimar efeitos quadraticos individuais puros, pode detecta-los
de forma eficaz. Uma solucéo para a criagdo de um projeto de matriz que permite a estimativa
de curvatura simples, como mostrado na Figura 2.2b seria a utilizagdo de um modelo fatorial
com trés niveis.

Nos casos mais complexos, como ilustrado na Figura 2.2c o projeto da matriz deve
conter pelo menos quatro niveis de cada um dos fatores para caracterizar o0 comportamento da

resposta adequada.

a) Funcdo Linear b) Funcdo Quadratica c) Fungdo Cubica

Figura 2.2 — Comportamento das respostas em fungéo das configuracdes dos fatores

Antes de explorar o caminho de maxima ascensdo, a adequacdo do modelo de primeira

ordem deve ser investigada. O fatorial 22 com pontos centrais permitem:

1. Obter uma estimativa do erro;

2. Verificar se ha intera¢fes (produto cruzado termos) no modelo;

3. Verificar os efeitos quadraticos (curvatura).

Esta investigacdo é realizada através da analise de variancia, a estimativa do erro (falta
de ajuste do modelo) é feita através da replica dos pontos centrais (center point), para fatorial
22 adiciona-se pontos intermediarios de center points iguais a 0, aos niveis -1 e +1, a
diferenca entre as médias das respostas dos fatoriais e center points for pequena, entdo o
center point cai dentro ou préximo ao plano que passa através dos pontos fatoriais, nesse caso

ndo ha curvatura, se a diferenga for grande, havera curvatura presente. Alem disso, a analise
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de variancia também permite verificar quais entre os termos (individuais e interacbes) do
modelo séo significativos e quais podem ser removidos. A verificacdo dos efeitos dos termos
quadréticos é feita comparando-se a soma dos quadrados para curvatura quadratica pura com
0 erro médio quadratico. Uma visdo mais detalhada envolvendo o Método dos Minimos
Quadrados, Anélise de Variancia e ajuste dos modelos pode ser observada em Paiva (2006),
juntamente com outras analises importantes como a analise de residuos e o teste de falta de
ajuste (Lack-of-fit).

O arranjo experimental mais utilizado em Metodologia de Superficies de Resposta para
modelos de segunda ordem é o arranjo composto central (Central Composite Design — CCD).
Outro arranjo que também pode ser utilizado é o arranjo de Box-Behnken, porém pouco
aplicado em comparacao ao emprego do CCD.

Segundo Box e Wilson (1951) e Khuri e Mukhopadhyay (2010) um CCD para k fatores
séo formados ou compostos por trés partes:

1- Fatorial completo (2) ou fracionado (2P, p é a fracdo desejada do experimento),

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

Grande parte da utilizacdo do CCD evoluiu a partir de seu uso na experimentacao
sequencial que envolve o uso do fatorial de dois niveis ou fracionario (resolucdo V)
combinado com o axial 2k ou pontos estrela Montgomery (2009).

O numero de pontos axiais em um CCD é igual ao dobro do nimero de fatores e
representam seus valores extremos. Em funcédo da localizacdo dos pontos axiais, 0 CCD pode

ser circunscrito, inscrito ou de face centrada.

@ Pontos Fatoriais

Q , @ Axial points

@ Center points

Figura 2.3 — Arranjo composto central para trés fatores
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Onde o ¢ a distancia entre o centro e 0s pontos axiais.

Tabela 2.2 — Resumo das propriedades dos trés tipos de CCD

Tipo de CCD | Terminologia Comentarios

Projetos CCC é a forma original do CCD. Os pontos
axiais estdo a uma distancia a a partir do centro em fungéo
das propriedades desejadas e 0 nimero de elementos do
projeto. Os pontos axiais estabelecer novos extremos para
) ) as configuracOes de baixa e alta para todos os fatores.
Circunscrito CCC
Estes projetos tém simetria circular, esférico, ou
hiperesférico e requerem cinco niveis para cada fator. O
CCC pode ser utilizado para aumentar um fatorial ja
existente ou realizar fatorial fracionario de resolucédo V

com pontos axiais.

Para as situac6es em que os limites especificados para as
configuracbes de fator ndo podem ser extrapolados, o
projeto CCI usa as configuragdes dos niveis de fatores
como pontos axiais e cria um fatorial completo ou
Inscrito CCl fracionado dentro desses limites (em outras palavras, um
projeto CCI é um projeto CCC reduzido com cada nivel
de fator de concep¢do CCC dividido por gerar o projeto
CCI). Este projeto também exige cinco niveis de cada

fator.

Neste projeto os pontos axiais sdo o centro de cada face
do espaco fatorial, a = + 1. Esta variedade requer trés
Face centrada CCF niveis de cada fator. O CCF pode ser utilizado para
aumentar um fatorial j& existente ou realizar fatorial

fracionario de resolucdo V com pontos axiais.

Um CCC explora o maior espaco experimental possivel, enquanto um CCI explora o
menor. O valor de a depende do nimero de experimentos da porcdo fatorial do CCD. Assim,
segundo Box e Drapper (1987), a = (2, sendo k o n(imero de fatores analisados.

Processos de vida mais reais precisam ser otimizados com relagcdo a VAarios critérios
simultaneamente. Frequentemente, as condi¢des de operacdo precisdo satisfazer varias

condicbes ou restricbes m sobre as respostas, Vi,..., Ym. Por exemplo, na concepcéo
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de um novo produto, especificagdes do produto tém de ser satisfeitas as quais determinam o
desempenho do produto durante a utilizagdo. Num processo de fabricacdo, ha sempre pelo
menos duas respostas de interesse em cada processo. A Metodologia de Superficie de
Resposta tem sido utilizada com frequéncia por varios pesquisadores, contribuindo para a
otimizacdo e para um melhor entendimento acerca dos fendbmenos que caracterizam 0s mais

diversos processos de fabricagdo Castilho (2007).

2.4. Método vetor gradiente

Uma experimentacao € realizada inicialmente em um novo processo de producdo, pouco
compreendido, as chances sdo de que as condi¢cdes de operagdo inicial X, X,..., X, €Stdo
localizados longe da regido no qual os fatores possam atingir um valor maximo ou minimo
para a resposta de interesse.

Segundo Box e Wilson (1951) quando o erro experimental é pequeno, o experimento
inicial envolvendo fatores quantitativos deve ser limitado a uma sub-regido pequena da regido
experimental viavel. Neste caso, uns pequenos niumeros de ensaios permitiram estimar efeitos
principais lineares para os fatores, e este vetor de estimativas proporciona uma direcdo de
busca de que deve trazer melhoria rapida na resposta a medida que se afasta da sub-regido
inicial. A direcdo de respostas a ser aumentada ou diminuida é denominada direcdo de
méaxima ascensao ou ingreme descida (Path of Steepest Ascent or Descent).

O método vetor gradiente busca uma nova regido na qual o processo ou produto pode
ser melhorado. O delineamento experimental, modelo de construcdo, e experimentacéo
sequencial que sdo usados na busca por uma regido de melhor resposta constituem o método
de direcdo de maxima ascenséo.

Para descobrir a direcdo de melhoria deve-se manter o experimento ao longo da direcao
de maxima ascensdo até que a resposta ndo experimente melhorias adicionais.

Como o resultado da operacdo pode envolver mais do que uma experiéncia, a
simplicidade do modelo é muito importante. Assume-se que um modelo de primeira ordem
Eq.(2.5) é uma aproximacdo razoavel do sistema na regido inicial de X, X,,..., X

Tal método inclui as seguintes etapas:

1- Ajuste do modelo de primeira ordem, utilizando um projeto ortogonal.

2- Calculo da direcdo de méxima ascensdo se a resposta requerida for maximizar.

Calculo da direcdo de ingreme descida, se a resposta requerida for minimizar.
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3- Realizacdo de ensaios experimentais ao longo da direcdo, até que ndo exista melhora
na resposta.

4- Um novo experimento deve ser conduzido para determinar uma nova direcdo. Este
processo é repetido até que em algum ponto significativo na curvatura € detectado.

5- Realizacdo de um arranjo de superficie de resposta, tal como um arranjo composto
central (CCD).

Tamanho do
segundo passo

Tamanho do
primeiro passg

@--eeee Segundo
E E experimento Segunda direcio
! ' fatorial " W )
¢ ® Terceiro experimento
Experimento fatorial (ponto significativo
fatorial inical na curvatura é detectado)

Figura 2.4 — Método vetor gradiente direcdo de maxima ascensao

As coordenadas ao longo da dire¢cdo de maxima ascensdo dependem dos sinais e
magnitudes dos coeficientes de regresséo do modelo de primeira ordem montado,
para maxima ascensdo o sinal do coeficiente deve ser a referéncia para a direcdo, para
ingreme descida a direcdo deve ser oposta ao sinal do coeficiente.

Escolher um tamanho de passo de uma das variaveis de processo, por exemplo, Axi
geralmente, é selecionado a variavel que se conhece mais sobre ela, ou seleciona a variavel
gue tem o maior coeficiente de regressdo absoluta | bi |, Myers et al (2009) .

Os tamanhos dos passos das variaveis € dado por:

Axj = 5 i=1,2..k i#j (2.3)
/Axi

Converte 0 Ax;das variaveis codificadas para as variaveis naturais.

Algumas observacdes importantes sobre a maxima ascensao

1- Méaxima ascensdo € uma técnica de otimizacdo de primeira ordem baseada em

gradiente, Quando usado préximo de um ponto extremo na superficie de resposta
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verdadeira, maxima ascensao normalmente ir& resultar em um passo muito pequeno a
partir do ponto de partida. Esta pode ser uma indicacdo para expansdo do modelo de
ordem superior.

2- Outras técnicas de otimizacdo de primeira ordem pode ser utilizado como alternativa
ao do gradiente. Estes procedimentos de maxima ascensdo ou ingreme descida nao
fornece a realimentacéo de informacdes de processo sobre os efeitos de fatores obtidos
a partir do planejamento fatorial.

3- Se a resposta mudar lentamente, o tamanho do passo pode ser aumentado, porém, é
facil ultrapassar a regido do 6timo, se o tamanho do passo for muito grande.

A partir de algumas condi¢des de operacdo dadas, a pratica recomendada é executar um
experimento fatorial com dois niveis e pontos centrais replicados para permitir testar a falta de
ajuste e de curvatura. Se ha evidéncia de falta de ajuste ou de curvatura, devem-se adicionar
pontos ao fatorial de dois niveis, de modo que um modelo de segunda ordem pode ser
estimado.

Box e Wilson (1951) afirmam que para a busca de maxima ascensao deve-se tomar
cuidado com a regra da parada, se a resposta cai pela primeira vez, pode perder o maximo
real, a queda observada pode ser devida ao ruido.

Box e Wilson (1951) observou isso, mencionando que os valores de resposta observada
poderia ser utilizado para testar a diferenca da resposta média, e alerta que o procedimento
méaxima ascensao é Gtil em condicdes de baixo ruido.

Sobre o processo de maxima ascensao, como proposto na Box e Wilson (1951) se refere
ao modelo assumido. Para um experimento fatorial com dois niveis, a negligéncia de
interacdes de fatores € devido ao fato de na fase inicial da experimentacdo as interacfes sdo
dominadas pelos efeitos principais.

Segundo Myers e Montgomery (2009), mesmo quando os coeficientes das interacdes
sdo relativamente grandes, ao ignora-los o caminho da maxima ascensao diferem muito pouco
do verdadeiro caminho. Na pratica, as interacGes tem pouco efeito sobre o resultado final.
Pode- se realizar uma corrida adicional de maxima ascensdo para compensar 0S erros no

calculo do caminho.
2.4.1. Efeito da escala sobre a escolha do intervalo de fatores

A escolha de faixas dos fatores é uma decisdo vital para a eficiéncia do caminho de
méaxima ascensdo. Decisfes com pouca prudéncia nesses primeiros estagios pode levar a

otimizacdo do processo muito ineficiente em um estagio posterior.
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Existe uma relagdo entre a selecdo de intervalos de variaveis bem como a escolha da
escala a ser utilizada. A mudanca de escala ndo muda a direcdo que um fator deve mover-se
ao longo do trajeto de méaxima ascensdo. No entanto, ela altera a magnitude relativa de
movimento do fator Box e Wilson (1951).

A seguinte regra geral, que reflete a diferenca entre as coordenadas de uma maxima
ascensao de um problema com k-variavel.

Seja o intervalo ry, ry,... . um fator Aer,’, r,’,... r’, um fator B, no qual a; = r;/r;". Os
movimentos relativos ao longo do caminho entre os fatores dado por: 4, 4,,..., Axe 41", 4,,...,
A, para A e B, respectivamente. Entéo 4y4;” = af paraj =1, 2,... k.

Isto sugere que independente de o usuario ter qualquer conhecimento sobre o processo
em estudo ele possa definir os intervalos das variaveis e, portanto a escala na aplicacdo do
método de maxima ascensdo. O método em si pode ser um instrumento de aprendizado que
permiti uma melhor escolha de faixas em experimentos futuros, especialmente os

experimentos em que o objetivo é encontrar condi¢des 6timas do processo.

2.5. Multiplas respostas

Processos reais precisam ser otimizados com relagéo a varios critérios simultaneamente.
Frequentemente, as condi¢cdes de operacdo precisdo satisfazer varias condi¢des ou restricbes
m sobre as respostas, Yi,..., Ym. POr exemplo, na concepc¢ao de um novo produto, especificacdes
do produto tém de ser satisfeitas as quais determinam o desempenho do produto durante a
utilizacdo. Em um processo de fabricacdo, ha sempre pelo menos duas respostas de interesse
em cada processo Castilho (2007).

Em andlise de superficie resposta é pratica comum localizar condi¢cdes de processo
6timo baseado em gréaficos de contorno de respostas ajustadas. Em muitas instancias praticas,
had varias respostas que necessitam ser otimizadas simultaneamente Myers e Montgomery
(2009) e He et al (2012) .

Ha varias maneiras de usar técnicas de programacdo para formular e resolver o
problema de otimiza¢do multipla resposta. Ortiz et al. (2004) classifica os métodos existentes
em trés categorias basicas:

A primeira técnica é relativamente simples, consiste de sobreposicdo dos gréaficos de
contorno para cada resposta e encontrando a regido de interesse em que diferentes respostas
sdo satisfeitas este método funciona bem quando existem apenas duas respostas, para maior

quantidade de respostas a sobreposicéo dos gréaficos de contorno torna-se inviavel.
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Nos graficos de contorno, ap6s sobrepd-los no espago de fatores controlaveis, busca-se
uma regido de condigdes de funcionamento que otimiza todas as respostas. Este método e util,
desde que o numero de fatores controlaveis seja de 2 ou talvez 3 fatores. Com trés fatores, a
interpretacdo dos gréficos ja ndo é tdo simples, uma vez que se deve procurar em trés
diferentes planos no qual os contornos séo projetados.

Evidentemente, para k fatores, havera uma necessidade de (12‘) planos deste tipo. Outra
limitacdo evidente desta abordagem é que ela proporciona a falsa sensacdo de que um "ponto
ideal” vai ser encontrado com certeza, quando na verdade 0s contornos séo apenas estimativas
pontuais sobre a média das respostas em cada localizacdo no espaco de fatores controlaveis.
Estes problemas sdo agravados quando respostas mdaltiplas necessitam ser encontradas.
Graficos de contorno sobrepostos € uma estratégia comum quando se trabalha com multiplas
respostas, porém ambos 0s erros de dimensionamento e problemas de amostragem
permanecem sem solucdo. Para evitar problemas de dimensionamento, métodos classicos de
otimizacdo tem sido usado para encontrar condicdes de processos 6timos Castillo (2007) e
Montgomery (2009). Para resolver o problema de erro de amostragem, é recomendado célculo
de regibes de confianca para a localizagdo dos pontos estacionarios Box e Hunter (1954). Se
as respostas sdo lineares, um cone de confianca na direcdo de maxima melhoria pode ser
construido Box e Draper (1987).

A segunda técnica consiste de métodos que usa resposta mais importante como fungéo
objetivo e o restante das respostas sdo consideradas restricbes. Exemplos tipicos para tais
métodos estdo em Castillo (2007) e Fan (2000). De acordo com Kim e Jeong (2003), a
principal desvantagem destes métodos € ndo considerar simultaneamente todas as respostas.
Além disso, a selecdo de uma resposta como funcdo objetivo pode ndo ser facil na maioria dos
casos. A abordagem de resposta dual € uma técnica, que se aplica ao caso particular de duas
respostas Myers e Montgomery (2009).

A terceira técnica consiste de métodos que combinam a respostas multiplas em uma
Unica funcdo agregada e resolver como um problema de otimizacdo de um Unico objetivo. O
mais popular destes métodos é definida como funcéo desirability Harington (1965), Deringer
e Suich (1980), Pasandideh e Niaki (2006), funcdo de perda Pignatiello (1993), Ames et al.
(1997), e Vining (1998), funcdo de distancia Khuri e Conlon (1981), proporcdo de
conformidade Chiao e Hamada (2001) e Analise de Componente Principal, Antony (2000),
Liao (2006) e Routara et al. (2010).
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Para Wang (2007) esta Gltima técnica embora possa obter uma combinacdo 6tima para
os niveis dos fatores das multiplas respostas, eles ndo podem determinar a significancia dos
fatores individuais sobre os efeitos das respostas.

O metodo desirability ndo leva em consideracdo as estruturas de correlacdo por utilizar
fungdes modeladas pelo método dos minimos quadrados ordinarios (OLS), quando houver a
necessidade de se aplicar uma otimizacdo multipla de um arranjo com respostas
correlacionadas, o erro na determinacéo do ponto de 6timo pode ser grande.

A andlise de coeficiente de correlacdo e covariancia sdéo medidas utilizadas para avaliar
a associacdao entre duas variaveis, quando os dados ndo apresentam valores discrepantes e
possui um padréo linear (Johnson e Wichern, 2007). Para p variaveis com n medi¢des podem-

se escrever a correlacéo r e a variancia e covariancia S, na forma matricial:

[1 Tz ... 1y

[720 1 ce T |
r=|. o (2.4)

[ : C

I_rpl Tp2 1 J

S11 S12 S1p ]

[S21 S22 Sap |
So=| ;s | (25)

I.Spl Sp2 Spp |

2.5.1. Prioridade Ponderada

O método de Prioridade Ponderada utiliza 0 caminho de méxima ascensdo para cada
resposta a ser investigada. Utiliza-se o seguinte procedimento:

1. Encontrar os gradientes g de todas as respostas;
b b;

gl_p”b”_p . b2
1’ j=1%j

p = ¢ o tamanho do passo que ¢ definido pelo pesquisador.

i=1,2,..,k. (2.6)

Da qual:
A partir desta equacdo, pode-se concluir que qualquer multiplo de p na diregdo do

gradiente (dada por b/||b||) conduzira a pontos na dire¢cdo de maxima ascensdo. Para ingreme

descida, usar o -bi no numerador da Eq.(2.6).
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2. Calcular as prioridades relativas 7 para cada uma das k respostas, Se ndo houver
prioridades pré-definidas, pode-se utilizar a qualidade de ajuste dos modelos como
critério.

R?

—i=1.2,..,k (2.7)

M =, 1
kK p2’
i=1 Ri

3. Determinar o gradiente ponderado para direcdo de procura.

mi1g1 + Mgy + o+ TGk
= X (2.8)

i=1 T

4. Calcular a direcdo ponderada:

d

9 9i .
= = i=1.2,..,k.
gl [ 2 (2.9)
j=19j

2.5.2. Método Desirability

Este método foi originalmente proposto por Harrington (1965) e mais tarde aprimorado
por Derringer e Suich (1980). O método desirability € um dos métodos mais amplamente
utilizados na industria para tratar otimizacdo de processos com multiplas respostas. Ele
baseia-se na idéia de que a "qualidade” de um produto ou processo que tem multiplas
caracteristicas de qualidade, com um deles fora dos limites desejados, é completamente
inaceitavel. O método encontra as condi¢cGes operacionais x que proporcionam valores de
resposta desejaveis Castilho (2007).

Seu procedimento faz uso das funcdes individuais e dos pesos relativos a cada resposta
gue converte cada resposta y; em uma funcao individual desirability d;, que varia entre 0 e 1,
com di (Yi) = 0 representa um valor indesejavel de Yi e di (Yi) = 1 representa um valor de
resposta desejavel ou ideal. Os desirabilities individuais sdo entdo combinados usando a
média geomeétrica, o que da a desirabilility geral D, Eq.(2.10) Montgomery (2009) e He et al.
(2012).

D = (d1(y1) X dy(¥2) X oo X dpy (V) /m (2.10)

Onde m representa 0 nimero de respostas. A funcdo de desirability é um indice de
escala invariante, que permite que as caracteristicas de qualidade com diferentes unidades sdo
comparados. Assim, a funcdo de desirability € um meio eficaz de otimizar simultaneamente

um problema multi-resposta Ming et al. (2006), Jer et al. (2007).
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Em 1994 Derringer definiu uma média geométrica ponderada, Eq.(2.11), utilizada

quando as respostas possuem diferentes importancias.

1
D = (dy ()"t X dp(y2)"2 X 1. X di () ¥ m) /Zwi (2.11)

Da qual wi é a importancia relativa de cada resposta. A vantagem deste método é que a
solucdo 6tima é encontrada de maneira balanceada, caso alguma resposta esteja fora dos
limites aceitaveis, ele retorna uma solucédo inviavel, Salmasnia et al. (2012).

Segundo proposto por Derringer e Suich (1980) diferentes fungdes desirability di(yi)
podem ser usadas, depende se uma determinada resposta yi deve ser maximizado, minimizado
ou atribuido a um valor de referéncia. L;, U; e T; sdo os valores inferior, superior, e alvo
desejados para resposta i, onde Lij < T; < U;, deseja-se o alvo como melhor resposta, a

transformagéo é dada por:

(0 se P;(x) < L;
5 (x) — L. \°
<%> se Li < yi(X) < Ti
a@)=<" " (2.12)
Tl _ Ul L — L — l
.\ 0 se $,(x) > U;

Da qual, os expoentes s e t determinam 0 quanto € importante acertar o valor alvo
desejado. Para s =t = 1, a funcdo desirability aumenta linearmente para T;, paras<1,t<1, a
funcdo é convexa, e paras > 1,t> 1, afuncdo é concava.

Se uma resposta deve ser maximizada, a desirability individual é definido como:

I( 0 seP;(x) < L;

Pi(x) — L N

d;(5) = { ( > seli <y,(x) <T; 2.13)
Ik 1 0 sey,(x) >T;

Da qual, T; € interpretado como um valor suficientemente grande para a resposta. Para,

minimizar uma resposta, usa-se:
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l( 1.0 se P;(x) <T;
4,60 =1 (yl o ) seli= i) =t (214
I 0 se 9,(x) > U;

Da qual, T; representa um valor suficientemente pequeno para a resposta. A abordagem
desirability consiste nos seguintes passos:

1- Conduzir Experimentos e modelos de resposta de ajuste para todas as m respostas;

2- Definir funcgdes desirability individuais para cada resposta;

3- Maximizar a desirability geral D para os fatores controlaveis.

Quadro 2.1 — Objetivos de otimizagdo no Método de Derringer, Paiva (2006).

Objetivo Caracteristica Representacdo Matematica

O valor da funcdo desirability

da
Al
aumenta enquanto que o valor L

.. Peso =0,1
da resposta original se
Minimizar .
aproxima de um valor alvo
Peso =10

minimo. Abaixo do alvo, d = 1; 0

*

Limite Superior

acima do limite superior, d = 0.

Quando a resposta se move em

di
. ~ ~ Al
direcdo alvo, o valor da fungdo L

desirability aumenta. Acima ou Peso =0,1

Normalizar . o Peso =1 eso =1
abaixo dos limites,d = 0; no

alvod=1. 0 ) 0

' 1
Limite Inferior Peso =10 Limite Superior

O valor da funcdo desirability i
aumenta quando o valor da Alvo
resposta aumenta. Abaixo do
Maximizar | limite inferior, d= 0; acima do

alvo,d =1.
Peso =10

Limite Inferior
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Quadro 2.2 — Relagbes de importancia entre o Alvo e os Limites no Desirability, Paiva
(2006).

Se 0 peso é menor que 1 (valor minimo € 0,1), entdo,

menos énfase se da ao alvo.

Quando o peso é igual a 1, a importancia dada ao alvo
Peso=1 . . . o
é igual a importancia dada aos limites.

d=1 Se 0 peso dado a resposta é maior do que 1 (o valor

’ maximo é 10), entdo, mais énfase é dada ao alvo.

Algumas desvantagens do método:

[EEN
1

Na transformacéo, a estrutura de variancia e covariancia das respostas € ignorada, Ko
et al. (2005) e Kazemzadeh et al. (2008). Ignorar estas informac6es pode conduzir a
uma solucdo ndo realista se, as respostas tém niveis significativamente diferentes de
variancia, Peterson (2004) e Ko et al. (2005);

2- Desconsiderar a correlacdo entre as respostas;

3- Desconsiderar as estimativas das incertezas dos parametros do modelo, Peterson

(2004) e He et al. (2012) .

4- 0O aumento da ndo linearidade de D na medida em que se considera um ndmero maior
de variaveis de respostas, que pode conduzir a localizacdo de 6timos locais apenas.
Ortiz et al. (2004).

2.6. Cone de confianca

A definicdo o tamanho do passo em uma dire¢cdo de maxima ascensdo ou ingreme
descida, depende do grau de confianga que se tem nesse sentido. Se o0 ajuste do modelo é
pobre, as estimativas dos parametros para os efeitos principais, e, por conseguinte, a
estimativa do gradiente vai ser pobre (erro padréo grande), e isso significa que ndo se deve

confiar muito na direcdo de méxima ascensdo ou ingreme descida estimada. Se o ajuste é
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muito pobre ou é porque precisa-se realizar mais experimentos para reduzir o ruido e obter um
melhor ajuste do modelo linear ou porque 0 mesmo néo ¢é adequado Castilho (2006).

A direcdo dada pelo gradiente g'= (bo, by, ..., bk) constitui apenas um Unica estimativa
(ponto) baseada em uma amostra de experimentos N. Se um conjunto diferente de
experimentos N foram conduzidos, estes iriam fornecer estimativas de parametros diferentes,
0 que por sua vez ira dar um gradiente diferente. Para explicar essa variabilidade de
amostragem, Box e Draper (1987) desenvolveu uma formula para a construgdo de um “cone"
em torno da direcdo de subida mais ingreme que, com certa probabilidade, contém o gradiente
verdadeiro do sistema (desconhecido) dada por (B3, S, ..., f). A largura do cone confianga é

atil para avaliar o grau de confiabilidade de uma direcdo de busca estimada.

Caminho de méaxima
ascensdo

+1

100(1 - 0)% Cone de confianga para
o caminho de méxima
ascensao

| ¥ —

X2 0,9

regido
experimental

-1 X1 +1

Figura 2.5 cone de confianca para o caminho de maxima ascensao em um experimento

com dois fatores.

Suponha que a resposta de interesse € descrito adequadamente por um modelo
polinomial de primeira ordem.
y = by + x'b. (2.15)

Qualquer condicdo operacional x’ = (x1, X2, ...,Xx) que satisfazer

2
(T, bix)
blz _ % < (k - 1)SgFa,k—1,n—p

i=1%i (2.16)

||'Mw
A

Da qual, s = SSerrorCjj/(m —p), Cjj € 0 j-ésimo elemento da diagonal principal da
matriz (X’X)™ (para j = 1, 2..., k). Estes valores s&o todos iguais, se o arranjo experimental é

um fatorial 2P de pelo menos resolucéo 11, e X é a matriz do modelo do experimento.
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Gera uma direcdo que se encontra dentro de 100(1-a)% do cone de confianca da

maxima ascensao se

K
Z bix; >0 (2.17)
i=1

Ou dentro de 100(1-a))% do cone de confianga da ingreme descida se
k
Z bix; <0 (2.18)
i=1

O resultado da Eq. (2.19) é baseado na Figura 2.6, que mostra os vetores envolvidos na
expressdo do cone em algum espago k-dimensional. A projecdo do vetor b em x é dada por

DX _* o magnitude 2% Do teorema de Pitagoras, tem-se,
[1(] [[2]] [[x]]
b'x\’
||b||2—<—> = ||d||? (2.19)
[|x]]

Figura 2.6 — Vetores envolvidos na expressdo do cone de confianca

Observa-se que o lado esquerdo da Eqg. (2.19) € idéntico ao lado esquerdo da Eq. (2.16).
A direcdo gerada por x esta dentro do cone de confianca em torno do gradiente estimado
(dado pelo vetor b), o vetor d explica a variabilidade estatistica para o vetor b estimado. Se
todos bi sdo estimados com o mesmo erro padrdo, a variancia do bi, sZ, € uma medida dessa
variacdo. O lado direito da Eq. (2.19) é o comprimento do vetor d, e € uma soma de
guadrados. Assim, pode-se comparar o vetor d com s? para determinar se x esta ou ndo dentro
do cone. Como o vetor d tem (k-1) graus da liberdade, sua extremidade coincide com o vetor

b, dimensiona-se a soma de quadrados que representam o seu comprimento dividido por (k-1)
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de modo a formar um quadrado médio que pode ser comparado com sZ. Tém-se, entdo os
erros normalmente distribuidos conforme Eq. (2.20) e da Eq. (2.16), para
b'x = (cos@)||b]| ||x]|, tem-se b’x > 0 = cos® > 0 = @ < 902, e x esta dentro do cone de
maxima ascensdo, do mesmo modo, se b'’x <0 = @ > 90° e xesta dentro do cone de
ingreme descida Castilho (2006).

) b'x\°
(””” ~ (1) >/““ D (2.20)

5-2 1 k—-1n-p
b

Para o vetor x, estar dentro do cone de confianca deve-se ter:
ldlI* < (k = 1)SZFap-1n-p (2.21)

Utiliza-se a raiz quadrada do limite superior como o valor da distancia ||d|| no

cone. Com isso, 0 anglo @ do cone na Figura 2.6 é:

(k — 1)S§Fa,k-1,n—p> (2.22)

0= arcsin( -

i=1 b}
Se a largura do cone de confianca de direcdo maxima ascensdo ou ingreme descida for
muito grande, isso significa que a direcdo estimada ndo é muito precisa, uma medida prudente
seria ndo tomar grandes passos nessa direcdo ou até mesmo realizar mais experimentos antes
de conduzir uma direcdo de maxima ascensdo ou ingreme descida.
Uma quantidade util para determinar a precisdo de uma direcdo é a fracdo de direcdes
excluida pelo cone de confianca, w. Se esta fracdo € préxima de 1, significa que o cone é

muito estreito e, por conseguinte, preciso. Para calcular w, tem-se:

Stampa

w=1- (2.23)

Sesfera

Da qual, Sampa € a area da superficie da tampa esférica gerada pelo cone confianga

quando atinge uma esfera centrada no vértice do cone e Sesera € a area da superficie da esfera.
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Figura 2.7 — Fracédo de direcdes excluidas pelo cone de confianca.

Para dimensdes k, a area de superficie de uma hiperesfera de raio unitario é,

k
s (2.24)
esfera F(R/Z)

E a superficie da tampa esférica de uma hiperesfera de raio unitario e,

(k=m0
Stampa = Tkt 1)/2 fo sin*~2udu (2.25)
A Tabela 2.3 mostra a proporcdo de diregdes excluidas pelo cone de confianca, w, a

partir da formula para areas de superficie de tampas e hiperesferas.
Portanto, a fracdo de direcbes excluidas pelo cone de confianga 100(1-0)%

na dire¢do de maxima ascensao ou ingreme descida é:

0]
Weone = 1 — (e~ 1)["5’:_/21) f sin®*?udu (2.26)
2m1/2r (F5=) Yo

Esta expressdo para valores pequenos de k é facil de manusear, com base em uma

caracterizacdo da distribuicdo t de Student relacionada com tampas esféricas, Box e Draper

(1987) desenvolveram uma expressao equivalente,

k_ b2 1/2
= L
w=1-0,=1-T,_; (—SgFa . — (k- 1)) (2.27)
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Tabela 2.3 — Proporcdo de direces excluidas pelo cone de confianca, w.

Stampa Sesfera w
20 21 1—9
/s
1
2m(1 — cos®) 4t 5(1 + cos 0)
2m(@ — cos @ sin @) 2112 1+ % (cos@sin @ — @)
2m*(—cos @(sin“ @ + 2) + 2 1
m( Q(S;n 0+2)+2) 8m?/3 1+Zcos®(sin2®+2)+2
2 o 8 /—si 3y 3
R e D) | v LT o3
3 4\ 8 s 3 5 - 4\ 8
?(—sinz(bcos @(sin2®—§)+§(1—cos Q))) 16m3/15 1_1_6(_Sm @ cos (D(sm @—5) +§(1 —COS(D))
83 5 15\ 15 8 5 15y 15
%(sin@cos @(—sin4®—zsin2®—§)+70) n*/3 1—E<sin®cos @(—sin4¢—zsin2®—§>+?®)
m* 6 24\ 48 5 6 24\ 48
L PRV SN Y ekl A 4 _ 2 (cin2 eind D2y 2T L0
241 <sm @ cos (Z)( sin* @ Z Sin ] 15>+15(1 cosQ))) 32m"/105| 1 32 (Sm @ cos (Z)( sin* @ 5Sln 0] 15>+15 1 COS(Z)))
41 7 35 105 1059 4 7 35 105 1050
. . P 6 e 4 T 3 _ = " 5 - . P 6 e 4_ T 3 - -
105(sm(25cos (Z)( sin® @ 6sm )] 24sm 0] 48)+ 192) m°/3 1 357T<sm(2)cos (Z)( sin® @ 6sm ) 24sm ) 48>+ 192>
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Da qual Ty () indica o complemento da funcédo de distribuicdo Student t com k-1 graus
de liberdade, isto é, Txq (U) = P (tk.a > Uu) e Fa, k-1,n-p denota um ponto percentual o da
distribuicdo F com k-1 e n-p graus de liberdade, n-p denota os graus de liberdade do erro, com
n igual ao numero de experimentos e p = k+1. O valor de @, representa a fracdo de direcbes
incluidas pelo cone de confianga. O menor w ocorre quanto maior for o cone, com 0 <w < /.

As Eq. (2.26) e (2.27) sdo vélidas quando as condigcBes operacionais sdo dadas em
unidades codificadas.

2.7. Variancia integrada

Um experimento realizado inicialmente em um novo processo de producdo, pouco
compreendido, as chances sdo de que as condicdes de operacdo inicial xi, X2,..., Xk estardo
localizados longe da regido no qual os fatores possam atingir um valor maximo ou minimo
para a resposta de interesse.

O conceito de variancia integrada foi utilizado para gerar 0s pontos iniciais aleatorios
com o minimo de dispersdo entre os dados, evita-se assim a simulacdo de parametros fora da
regido de trabalho.

O conceito de variancia integrada pode ser escrito como:

mne )
J.Var[\f(x)] dx J!...!Var[\((x)] dxdx, - dx,
| =30 Et
IQdX TT"'TXmdxz...dx
L& &

(2.28)

p

Como Var [Y(x)] para o caso da incerteza dos modelos de previsdo, as variaveis

aleatdrias consideradas séo os coeficientes do modelo proposto. A Var [?(x)] pode ser escrita

Var[\f(X)]= Iznl:{ﬂ;;—?()]}ﬂ o +2 ?Z:‘jil {5[22()]}ﬁ {a[g;()]}ﬂ Xy, X040 (2.29)

Para os arranjos experimentais (DOE), a segunda parte da soma representada pela Eq.
(2.29) € nula, dado que as colunas dos arranjos experimentais de DOE sdo independentes.

Logo, a Eq. (2.29) pode ser escrita como:
~ 2
var[y (x)|= Z{ﬂ(\;—x)]} o (2.30)
= Y

Assim, | pode ser escrito finalmente como:
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AIRE aV(x>}2
|:Iovar[?(x)] dxzii !{1 o8 ﬁigﬁldxldxz dx,

o (2.31)
J-de ]"]].dxldxzdx

O método dos minimos quadrados ordinarios (OLS) é o algoritmo tipicamente usado
para estimar os coeficientes de um modelo de regressdo linear maltipla, fatoriais completos,
fracionados ou superficies de resposta.

Sejam consideradas as n>k observac6es da variavel de resposta disponiveis, assim como

Y1, Y2,---, Yn. Assumindo-se que valor esperado do erro seja zero, pode-se escrever que:
k
Y, = Bo+ BXy + BoXig + ot BXac +E =By + D BiX; + & (2.32)
j=1

O método dos minimos quadrados baseia-se na escolha de valores para § na Eq. (2.32),
de modo que a soma dos quadrados dos erros seja minimizada. A funcdo de minimos

quadrados pode ser escrita como:

n

L:igiz :Z£Yi _ﬂo_iﬂqu} (2.33)

i=1

A funcéo L deve ser minimizada em funcéao de Sy, B4, ..., Bx. Assim, tem-se que:

oL oL ! <
—=—=-2 Yi—Fy— D BX |=0 2.34
8,30 aﬁj ;( 0 JZ_; i JJ ( )
Em notacdo matricial, pode-se escrever que, se Y = X + &, com:
Y1 1 X, Xp o o Xy B &o
1 x X e X &
y = y.2 , X =\ . .21 .22 . .Zk ) B = él y E = .1
L Yn _1 Xor Xnzo o0 Xy | _ﬂk_ L €k _

Entdo:
L=y"y—-B"X"y—y"XB+ B"X"XB =y"y — 2B"X"y + BTX"XB  (2.35)

Como os estimadores de minimo quadrado devem satisfazer a:

—=-2XTy +2X"XB =0 (2.36)
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Resolvendo-se a Eq. (2.35), tem-se:

B=X"x)"1xTy (2.37)

A equacdo (2.37) é a expressao matricial das equacfes normais de minimos quadrados.

Considere que:

E(B) = E[(X"X)"'XTy] = E[(X"X)'XT(X"B + £)] (2.38)

Entao:

E(B) = E[(X™X)"Y(X"XB + X"e] = E[(X"X)"*(X"X)B] + [(X"X)~1(XT&)]
= E[B] + [(X"X)" (X" ¢)]

=B+ (X"X)"1(X) E(g¢)
0

E(B) =P (2.39)

Logo, pode-se afirmar que B é um estimador ndo tendencioso de B.

Analogamente, a incerteza associada a estes coeficientes pode ser escrita como:

coulp)=efp-e@] [p-e@]) -elp-plp-s] 240

Da Eq. (2.13), pode-se escrever que:
B= (X" (XTXB+ (X)) (X Te)

B—B=(X"X)"(X"e) (2.41)
Entéo:
covlp)=E| [ 0¢)] [0 )] = EL x>0 <) 7007 |
Logo:

covp)- E{ [x70 (x"0] [eTox"30] |
Cov(p)= E@"e)(X™X)
Cov(ﬁ)z oA (XTX)™ (2.42)

A Eg. (2.42) demonstra que a variancia dos coeficientes dos modelos de minimos

quadrados depende da incerteza experimental e da matriz de entrada dos dados. Suponha, por
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exemplo, que se deseja ajustar um modelo néo linear de primeira ordem a partir de um fatorial

completo 22, sem réplicas. Entéo:

YA = léo + ﬁlxl + ﬁAlxl + B12X1X2 (2-43)

Para este modelo, tem-se que:

SR

Bi
Var[\f(x)]z{av(x)} 0_20+{a\f(x)} 021+{8\f(x)} O_zz+{a\f(x)} o2
I P O O N A W P

Entdo, tomando-se as derivadas parciais da Eq. (2.44), vem que:

Varl\f(x)J: oo +X o + X505 + X Xoh (2.45)
Como:
4 0 0 O
0 4 0 O
coufp)-o?xx? =oq O ¥
0 0 14 0
0O 0 0 14
Entdo, a Eq. (2.45) fica como:
A 02
Var[ (x )] T(1+ X2 + X2 +x2x?) (2.46)

Logo, a variancia integrada para este modelo sera:

+1+1

IVar[Y )] dx ”{ aext o +XX)}dX1dX2 Uzﬁfhx + X2 +x2x2)dxdx}

-1-1

I dx ]deldx2 16

-1-1
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J.Var[Y x)] dx 45
jdx 9

(2.47)

Para um modelo genérico de pontos tomados dentro do espaco experimental, a

variancia integrada pode ser generalizada neste caso como:

J'Var[ ]dx o ”[cll+czzx +CagX5 + Cy XX )]dx dx,

de .T

dx,dx,

O

_[Var[ ]dx { o2
J'dx (b— a)(d c)

b d
} T [llss+ Cax + 030+ coax?? Jixax,
ac

| {ﬁ(zd)} C11(b(a)(d 3)+022(b33asj(dC)+C33(ba)(d33c3j+
—a)d-c re,, b?’;a3 (d3—c3)

(2.48)

2.8. Analise de componentes principais

O desenvolvimento de procedimentos capazes de otimizar simultaneamente problemas
com multiplas respostas tem se tornado cada vez mais importante, procedimentos disponiveis
ndo consideram as correlacfes entre as respostas e isto matematicamente torna complicada
aplicacdo pratica, pode-se obter uma solucdo irrealista. Além disso, as possiveis correlaces
entre as respostas podem causar dificuldade na otimizacdo de multiplas respostas
simultaneamente Lee et al (2005).

A Anélise de Componentes Principais (ACP) € um método de analise multivariado
criado por Pearson (1901) e desenvolvida por Hotelling (1933) para combinacgdes lineares nao
correlacionadas das respostas originais com reducdo de dimensionalidade sem perda da
maioria das informacdes originais Ful e Chiuh (2004).

A ACP geralmente revela relacionamentos que ndo seriam previamente identificados
com o conjunto original, o que resulta em uma interpretacdo mais abrangente do fenémeno.
Segundo Johnson e Wichern (2002), a ACP serve como um passo intermediario na analise dos

dados.
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A maioria das técnicas multivariadas sdo baseadas sobre o conceito simples de
distancia. Considere o ponto P = (x1,x2) No plano, a distancia em linha reta, d (O, P), a partir
de P para a origem 0 = (0,0) é, de acordo com o teorema de Pitagoras,

|« X1 >|

Figura 2.8 — Distancia dada pelo teorema de Pitagoras

X2

Figura 2.9 — Grafico de dispersdo com maior variabilidade dos dados na diregéo de x,
Ponderar as coordenadas na direcdo de x, mais fortemente do que coordenadas na
direcdo x,, ao calcular a distancia OP até a origem. Uma maneira de proceder € dividir cada

coordenada pelo desvio-padrdo da amostra.

Xi X3

d*(0,P) = — +=—= =* (2.49)
Sll 522

Da qual, ¢? representa todos os pontos (xl,xz, ...,xp) gue estdo a uma distancia ao

guadrado, constante da origem.
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A Eq. (2.49) € a equacdo de uma elipse centrada na origem com maior e 0 menor eixo
que coincidem com os das coordenadas.

X2
A
C./S

— 0 >x1
- Sll\\/c o

—Cy\/S22

Figura 2.10 — Elipse com distancia constante da origem.

A EQ.(2.28) pode ser generalizada para o calculo da distancia a partir de um ponto
arbitrario P = (x4, x,, ..., x,) para qualquer ponto fixo Q = (y1, ¥, ..., ). Considera-se que
as coordenadas das variaveis variam independentemente uma da outra, a distanciade P a Q €
representada por:

d(P,Q) = \/(xlgllyl)z + (xzs—zzyz)z (2.50)

Ao rotacionar o sistema de coordenadas original com um angulo 6, mantendo fixa a
dispersdo dos dados, a variancia em relacdo aos novos eixos € representado por X, e X, e a

distancia entre o ponto P = (%,, X,) até a origem O = (0,0) pode ser escrita por:
X1 2

Em que S;; e S,, denotam as variancias amostrais calculadas com as medicdes de %, e %,.
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Figura 2.11 — Gréafico de disperséo para correlagcdo positiva com rotacao sistema de

coordenadas.

A relacdo entre as coordenadas originais (x;,x,) e as coordenadas (¥,,%,), ¢ deduzida

através da lei dos cossenos

X1 = x4 cos(0) + x,sen(6)

X, = —x; sen(0) + x,cos(6)

Substituindo a Eq. (2.52) e Eq. (2.53) na equacdo Eg. (2.51) tem-se:

d(o,P) = \/allxlz + 2a1,X, X, + Aypx2

Da qual:

cos?(8)

sen?(6)

f11 = c0s?%(0)S;, + 2sen(0) cos(0) S;, + sen?(0)S,, + c0s%(0)S,, — 2sen(0) cos(0) S;, + sen?(6)S;;

sen?(0)

cos?(0)

G2z = 52 (0)S11 + 2sen(0) cos(0) S;, + sen?(0)S,, + c0s?%(0)S,, — 2sen(0) cos(0) S;, + sen?(6)S;;

cos(8)sen(0)

sen(8)cos(6)

Tz = c0s52%(0)S;, + 2sen(0) cos(0) S;, + sen?(0)S,, + c0s%(0)S,, — 2sen(0) cos(0) S;, + sen?(6)S;;

(2.52)
(2.53)

(2.54)

(2.55)

(2.56)

(2.57)

Da qual, a,;,a,, e a,,, sdo determinados através do angulo 6, e s;;,S;; € Sp,, S80

calculados a partir dos dados originais.
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A distancia do ponto P a um ponto Q qualquer pode ser escrito por:
d? (P,Q) = a;1(x; —v1)? + 2a1,(x; — y1) (3 — ¥2) + agy(x; — ¥,)%> = c?  (2.58)
Para matrizes quadradas ortogonais A de dimenséo k x k, tem-se:
AAT =ATA=TouQ"=Q? (2.59)

Seja A uma matriz quadrada e | a matriz identidade k x k os escalares
Ay, Ay, ..., Ay, satisfaz a  equagdo polinomial |A —AIl =0 séo chamados autovalores (ou
raizes caracteristicas) de uma matriz A. A equacdo |A— AI| =0 é chamada equacdo
caracteristica. Isto resulta em Ax = Ax, em que 0s correspondentes autovetores e;
normalizados podem ser escritos segundo a equacdo Ae; = 4;e; k x k Johnson e Wichern
(2007).

Assim tem-se que a decomposicao espectral

— T T r
Apxiey = Alel(kxl)e 1(1xk) + A€, (kx1) € 2(1xk) Tt )“kek(kxl)e k(1xk) (2.60)

Da qual, 4; sdo os autovalores de A e e;, seus respectivos autovetores normalizados.

Para k = 2 tem-se:

A :Alele{ +).Zeze§ (261)

Multiplicando os dois lados por xTe x, obtém-se:

xTAx =2 xTe; eTx+ ,x"e, el x (2.62)

Com

y1=xTe; =elx e y,=x"Te, =elx (2.63)

Da Eq. (2.54), a distancia da origem a um ponto qualquer, para k=2 ¢é definida como:

a1 Q2] X1
d?(0,P) = a1x3 + 2a45,x, X, + A33x% = ¢ = [x; x,] ay, azz] xz] (2.64)

Seja A uma matriz k x k definida simétrica positiva
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d?(0,P) = xTAxparax # 0 (2.65)
E para a distancia entre dois pontos quaisquer tem-se:
d?(0,P) = (x—y)TA(x — y) parax # 0 (2.66)
Pela decomposicao espectral e utilizando as Eq. (2.62) e Eq. (2.64) obtém-se:

xTAx = 2,(x"e1)? + Ap(x"ey)? (2.67)

Para y, = xTe; ey, =x"Te, tem-se c?=24,y5+ A,y3 é uma elipse com os

-1
autovalores 44,4, > 0, para A uma matriz definida positiva. Verifica-se que x = c4, / 2e,

. -1 2 . -1 .
satisfaz xTAx = 4, (c)»1 /Ze{el) = c%, similarmente x = c4, / 2e, fornece a apropriada

distancia na direcdo de e,.
Portanto, os pontos que caem a uma distancia ¢ em uma elipse cujos eixos sdo dados
pelos autovetores de A com comprimento proporcional ao inverso da raiz quadrada dos

autovalores.

Figura 2.12 — Interpretacdo geométrica da ACP. Johnson e Wichern (2007).

Os componentes principais dependem somente da matriz de variancia-covariancia X ou
da matriz de correlagdo p das variaveis Xi,Xo..., Xp, € seu desenvolvimento ndo requer o
pressuposto de normalidade multivariada. Por outro lado, 0s componentes principais

derivados de uma popula¢do normal multivariada conduzem a interpretacGes Uteis em termos
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elipsoides de densidade constante. Adicionalmente, inferéncias podem ser feitas a partir de
componentes amostrais quando a populagdo é multivariada normal.

Os componentes principais sdo combinacdes lineares ndo correlacionadas de p variaveis
aleatorias Xi, Xa,..., Xp. Estas combinac@es lineares descrevem a selegdo de um novo sistema de
coordenadas obtido pela rotagédo do sistema original com X, Xa,..., X, COMO €ixos coordenados.
Os novos eixos descrevem as dire¢fes com a variabilidade méxima e fornecem uma descricao
mais concisa da estrutura de covariancia.

Seja um vetor aleatorio X'= [Xy, Xa,..., X,] possui uma matriz de variancia-covariancia  com
autovalores 2, > 1, > -1, >0, tal que para q combinagOes lineares de p variaveis

aleatorias X;, X ... X,,, ndo correlacionada pode ser escrita como:

Y1 = C{X = C11X1 + C21X2 + -+ Cplxp

YZ = C%'X = C12X1 + C22X2 + -4+ szXp

Y,=ciX =cuXq +cppXo+ 4 cgpXy

Ou

Yl Cll Cl Cl Xl
|[Y2]| |[Cz1 Czi sz ]||[X2]|
=107 S [ (2.68)
|_YqJ |.qu qu qu J I_XpJ
(gx1) (gxq) (px1)

Seja uma variavel aleatéria simples X;, multiplicada por uma constante k, entdo o valor

esperado e a variancia de X, serdo dados, respectivamente por:

E(kXy) = kKE(Xy) = kyy (2.69)

VaT'(le) = E(le - k.u.l)z = kzvaT(Xl) == k20'11 (2.70)

Se X, é uma segunda variavel aleatéria e se a e b sdo constantes, entdo, usando a

propriedade da adicdo na expectancia, tem-se:



COU(aXLbXZ) = E(aX1 - aﬂl)(bXZ - bﬂz)
= abE(X; — p1) (X7 — pt2)
= abCov(X{,X,)
= ab0'12

Para a combinacéo linear aX; + bX,, tem-se:

E(aX1 + sz) = aE(Xl) + bE(Xz) = alll + bﬂz

Var(aX, + bX,) = E[(aX; + bX,) — (au; + bu,)]?
= E[(aX; — au,)(bX, — bﬂz)]z
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(2.71)

(2.72)

(2.73)

= E[a*(X; — pu1)? + b*(X; — pp)? + 2ab(Xy — py) (X — p1)]

= a?Var(X;) + b?Var(X,) + 2abCov (X, X;)

Var(aXl + sz) = a20'11 + b20-22 + 2ab0’12

Com cT = [a, b], (aX; + bX,) pode ser escrito como:

[a b] [2] _ TX

Similarmente, E (aX, + bX,) = au, + bu,, pode ser expresso por:
251 _.T
[a bl[,]=cTn

E considerando-se a matriz de variancia-covariancia de X igual a:

[011 0'12]
021 O3
A matriz de variancia-covariancia de X torna-se:

Var(aX, + aX,) = Var(c"X) = cTXc

Da Eq.(2.74) tem-se:
(0} ()
c’Ec=[a b] [0;1 GZ] [Z] = a%0,; + 2aboy, + b?0,,

(2.74)

(2.75)

(2.76)

(2.77)

(2.78)

(2.79)
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Os resultados anteriores podem ser estendidos para uma combinacdo linear de p

varigveis aleatorias. Assim, para uma dada combinacéo linear, pode-se escrever:

CT = C1X1 + C2X2 + + Cpo
média = E(c"X) =cTu (2.80)

Variancia = Var(cTX) = c¢"Xc

Da Eq.(2.80) na Eq. (2.68) vem que:

uz = E(CX) = Cuy
X, = Cov(Z) = Cov(CX) = CXxCT
Var(Y;) = cf2¢;  parai=12,...p (2.81)

Cov(Y;,Yy) =cfXc,  parai=1,2,...p

Os componentes principais serdo, portanto, todas as combinagdes lineares néo
correlacionadas Y1, Ya,...,Yq Cujas variancias em (2.81) sejam tdo grande quanto possivel.
O primeiro componente principal (PC1), segundo a defini¢cdo de Johnson e Wichern (2007), é
a combinagdo linear que possui a maxima variancia, isto €, aquela combina¢ao que maximiza
a variancia, de acordo com a equagdo Var(Y;) = cTZ¢; a multiplicagdo de qualquer c; por
uma constante aumenta o valor de Var(Y;). Para eliminar esta indeterminacgdo, é conveniente
restringir os vetores coeficientes ao comprimento unitario. Deste modo, podem-se escrever as
definicbes do primeiro e segundo componente principais, respectivamente PC; e PC,, na

forma de fungdes objetivo com restricoes.

Maximizar Var(cIX)

. (2.82)
Sujeitoa: c; =1

Maximizar Var(clX)
.. 2.83
Sujeito a: ¢, =1 (283)

Cov(c]X,clX) =0

As solucdes dos sistemas (2.82) e (2.83) conduzem, respectivamente, ao valor do
primeiro e do segundo componentes principais.
Desta forma, o i-ésimo componente principal sera a combinacéo linear ¢fX, que for

solugéo da Eq. (2.84) a seguir:
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Maximizar Var(cT'X)
Sujeito a: ¢l¢; =1 (2.84)
Cov(cfX,cEX) =0 parak<i

A veracidade das equacg0es (2.82), (2.83) e (2.84) sé&o demonstradas por Paiva (2006)
através do principio de Desigualdade de Cauchy-Schwarz, desta forma podem ser escritos 0s
seguintes resultados:

Resultado 1: Considere a matriz de varidncia-covariancia ), associada ao vetor
aleatério X'= [Xi, Xa,..., X,]. Admita-se que esta matriz possua pares de autovalores-
autovetores (A;,e;), (A,, e,), ... (Ap,ep), onde A; =2, = ---A, = 0. Desta forma o i-ésimo

componente principal é dado por:

Yi=elX=e; X, +e, X+ +e,X, i=12,..,p (2.85)
Com as seguintes escolhas:
Var(Y) =elXe;=2; i=12,..,p

(2.86)
Cov(Y,Y,) =elZe, =0 i+k

Se os autovetores forem perpendiculares, entdo Cov(Y;Y;) = efZe, =0 i # k.
Entdo, todos os autovetores de X serdo ortogonais se todos os autovalores 2,2, ..., A, forem
distintos. Se os autovalores ndo forem todos distintos, 0s autovetores correspondentes aos
autovalores comuns podem ser escolhidos para serem ortogonais. Portanto, para quaisquer
dois autovetores ey, eTe, = 0,sei + k. Desde que Xe, = A, ey, pré-multiplicando-se por

el, obtém-se:

Cov(Y,Y,) =efXe,=elAle, =0 i+k (2.87)

Resultado 2: Considere que X'= [X1, Xa,..., Xp] possua matriz de variancia-covariancia com
pares de autovalores-autovetores (44, e,), (42, €5),...(4,€,), onde A, > 2, > -1, > 0.

Tomem-se os p componentes principais iguais a ¥, = e,T,X. Entdo, a soma a seguir sera:

14 p
0-11 + 0-22 + ...+ O-pp = z VaT'(Xl) = /11 + /12 + ...+ /1]7 = Z VaT(YL) (2.88)
= i=1

=1
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O Resultado 2 pode ser usado para se definir qual é a proporcao da variancia total que

é representada ao k-énsimo componente principal, tal que:

A
A1+A2+"'+/’1p,

PC, = k=12 ..,p (2.89)

Resultado 3: Se Y; = elX, Y, =elX,..,Y, = e,T,X s80 0s componentes principais

p
obtidos a partir da matriz de variancia-covariancia X, entdo:

o Cov(X, ) Ae e
JVar(Y).Var(X,) Ao ok

k=12 ..p (2.90)

Px.y;

A equacdo (2.90) é a formula para o célculo do coeficiente de correlagdo de Pearson
entre os Y; componentes principais das variaveis originais Xj;. Nesta expressao
A, e1), (A5, €5), ... = (Ap, ep) sdo pares de autovalores-autovetores da matriz de covariancia

X
Segundo Johnson e Wichern (2007), pode-se considerar 0s componentes principais como
derivados de uma amostra aleatoria de uma distribuicdo normal multivariada. Suponha-se que

X seja distribuido como N,(u,Z)com |Z| > 0. Sabe-se que u € o centro dos elipsoides

descritos por:
(x—wT2tx—p =c? (2.91)

Este elipsoide de densidade constante tem eixos definidos por x = cli/z(el),i =
1,2,..,p, onde (A4, e,), (15, €5), ... = (Ap, ep) sdo pares de autovalores-autovetores da matriz
de covariancia X. Um ponto que cai no i-ésimo eixo do elipsdide possuird coordenadas
proporcionais a el = [ey;, e,;, ..., €p;] NO sistema de coordenadas com a origem em p e eixos
X1,X3, .., Xp . Da equagdo (2.91), considerando y = u = 0, sendo A uma matriz positiva e
definida, seus autovalores sdo maiores que 0 e ¢? é uma elipse cujos 0s eixos sdo y, =
(xTey) e y, = (xTey), tal que ¢ = A,y3 + A,y%. Com os autovalores 4,,4, > 0, verifica-

-1 . -1 2 o -1
se que x = cA, /2e1 satisfaz xTAx = 1, (cll /Ze{el) = ¢?, similarmente x = c4, /Zez

fornece a apropriada distancia na direcéo de e,. Fazendo A = £~1, ¢2 pode ser escrito como:
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1 1
= Tz 1x = —(eTx)” + —(elx)” + - +—(elx)’
1 7

A
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(2.92)

Esta equacdo define um elipsdide em um sistema de coordenadas, nos quais 0s eixos

sd0 componentes principais construidos nas dire¢des dos autovetores da matriz de

covariancia. Como os parametros populacionais raramente sdo conhecidos, substituindo-se X,

L e p por seus respectivos equivalentes valores amostrais, S, X e r, tem-se a demonstragdo

grafica deste equacionamento na figura 100, com u = 0, 0s componentes principais Sao

obtidos pela rotacdo dos eixos de coordenadas originais por meio de um angulo 6 até que eles

coincidam com os eixos da elipse densidade constante.

Yo =>xTez A

X2

\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
N b,
\ PR
N .
-
\
\ -
\ -
\ -
NP
-
P
- \
g A
- \
- \
-

Figura 2.13 — Elipse de densfdade constante com u = 0

Na maioria das vezes, ndo se tem conhecimento dos parametros populacionais de

variancia-covariancia e correlacao, respectivamente, 2 e p. Neste caso, adota-se a matriz de

variancia-covariancia amostral S no lugar de X' e a matriz de correlacdo amostral r no lugar de

p, tem-se:
511

s=|:
Sq1

_ n
1D Gy = 5’
n ' (xlj —X1)

Jj=1

n . ) .
1 _ _
= (= 5) (g = %) -
L j=1

n .
1 _ _
= (= 1) (g = %)
j=1

. :
S Gy =)
;' (Xqj — %q)
j=1

Assim, sdo escritos 0s componentes principais amostrais em termos de Se r.

p
zsii :/11"‘ A2+"'

=1

+ Ay

(2.93)

(2.94)
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a~

Cov(xp d) Gy

TQix) = -
\[ Var(1;)Var(x;) St

k=12, ..,p (2.95)

O hiperelipsdide centrado na média amostral X, cujos eixos sdo 0s autovetores da
matriz de covaridncia amostral S, possuindo comprimentos proporcionais aos Sseus
autovalores. Entéo, tem-se que:

(x—20TS 1 (x—x) =c? (2.96)

A interpretacdo geométrica dos componentes principais de uma amostra €
representada pelas Figuras 2.14 e 2.15. A Figura 2.14 representa uma elipse de distancia
constante, centrada em x, com A, > 1,. Os componentes principais se situam em uma direcéo
perpendicular aos eixos da elipse na dire¢cdo de maxima variancia. A Figura 2.15 representa
uma elipse de distancia constante centrada em X, com 1, = A,. Se 4, = 1,, 0s eixos da elipse
(circulo) de distancia constante ndo sédo determinados unicamente e podem estar em qualquer
das duas direcdes perpendiculares, incluindo as direcdes dos eixos de coordenados originais.
Da mesma forma, os componentes principais da amostra podem estar em qualquer das duas
direcGes perpendiculares incluindo as diregdes dos eixos de coordenados originais. Se 0s
autovalores sdo iguais, a variacdo da amostra € homogenia em todas as direcdes e 0s
componentes menores terdo uma importancia menor e seus autovalores sdo suficientemente
pequenos de modo que a variacdo correspondente seja €;, tornando as dire¢fes despreziveis.
No caso do segundo componente principal, isto é caracterizado pela pequena dimensao do

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

Figura 2.14 — Elipse de distancia constante, centrada em %, com 1, > A,
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»

X1

Figura 2.15 — Elipse de distancia constante centrada em ¥, com A, = 1,
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Os escores de componentes principais podem ser obtidos a partir de combinacdes

lineares utilizando matriz de variaveis padronizadas transposta, conforme equacao (2.97).

'<x11 - Jz1) <x21 - 9?2) Xp1 — Xp\ |
() (rm%) = ups———
PC, =ZTe =|\ /S VS22 /7N Sy i : | (2.97)
<x1n _ 921> <X2n _ f2> <xpn — fp) leql €q2 equ
AN VS22 Spp /|

Em seu estudo Tong et al (2005) desenvolve um procedimento de otimizacdo para
multiplas respostas correlacionadas. A razao sinal-ruido (SN) € inicialmente utilizada para
avaliar o desempenho de cada resposta. A Analise de Componentes Principais (ACP) é
conduzida sobre os valores SN para obter um conjunto de componentes principais nédo
correlacionados, a direcdo de otimizacdo para cada componente é determinada com base no
correspondente grafico de variacao.

Segundo Salmasnia et al (2012) um inconveniente das abordagens baseadas em ACP é
ndo assegurar que todas as caracteristicas de qualidade estardo dentro dos limites de
especificacdo. Em sua pesquisa € proposto um procedimento sistematico através da analise
Componentes Principais Ponderados (CPP) e abordagem desirability para otimizar maltiplas
respostas correlacionadas. Esta abordagem ndo so6 obtém condigdes ideais de operacdo, mas
também considera diferentes variancias e niveis de correlacdo das respostas e impde 0s
objetivos satisfazendo as restricdes. O método CPP utiliza o coeficiente de determinacao,

quando a proporgdo do autovalor para 0 nimero de respostas originais Sdo 0S pesos para
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combinar todos os componentes principais, a fim de formar um indice de desempenho
multivariado. Unificar todos os efeitos de localizacéo e dispersdo através da correlacdo entre
cada duas respostas e incluir limites de especificagdo para as mesmas.

De acordo com Peres-Neto et al (2005), existem algumas regras de escolha do nimero
adequado de componentes principais que devem ser mantidos na analise, baseadas em valores
medios. Estas regras sdo utilizadas para se avaliar se uma estatistica de teste observada,
baseada em autovalores ou autovetores, é maior do que o valor esperado médio, sob a
hipo6tese nula de que ndo ha associacao entre as variaveis.

Segundo o critério de Kaiser-Guttman que utiliza a matriz de correlagcdo na analise de
componentes principais, apenas 0S componentes principais que apresentarem autovalores
maiores do que 1,0 devem ser mantidos para representar a variagdo total (Jackson, 1993).
Entretanto, devido a variacdo ocorrida na amostragem, aproximadamente metade dos
autovalores excederdo a unidade.

O critério de Cattel (1966) sugere que a amplitude dos autovalores seja representada
graficamente em fungdo do nimero dos autovalores, dispostos em ordem crescente. A selecdo
do nimero de componentes retidos é baseada no ponto de ruptura do grafico. Este ponto de
ruptura ocorre quando ha uma queda brusca na amplitude dos autovalores (Scremin, 2003).
Souza (2000) afirma que todos 0s componentes principais cujo percentual acumulado de
variacdo explicada supere um dado valor de referéncia devem ser retidos. Com base nos
requisitos de engenharia, pode-se determinar a direcdo de otimizacdo para cada componente
principal usando o método grafico. Johnson e Wichern (2007), recomendam que uma selecéo
adequada € aquela que permita a selecdo de até trés componentes, e que representem um
percentual acumulado de variacdo explicada entre 80 e 90%, para um nimero p de variaveis.
Segundo Bratchell (1989) existem alguma dificuldades com a otimizacdo de uma resposta
multivariada com componentes principais, dentre elas: a) conflito minimos e maximos em um
grupo de variaveis a ser otimizadas, b) representacdo pobre ocasionada pela pequena
estrutura de correlacdo entre as variaveis originais, ¢) como incluir ou representar a
informacao contida nos componentes principais menores, d) a insuficiéncia de representacao
do primeiro componente principal. A otimizacdo do componente ndo considera as variaveis
com representacdo pobre e ndo pode ser garantido um ponto de 6timo para essas variaveis,
Wang (2007) afirma que com a ACP obtém-se uma combinacgéo de niveis de fator ideal para
multiplas respostas, mas 0s componentes ndo podem determinar a significancia dos efeitos

dos fatores individuais sobre respostas.
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Paiva (2006) menciona outra dificuldade em trabalhar com componentes, definir o
sentido de otimizagcdo de uma equacdo em termos de componentes principais que reflita o
sentido esperado pelas fungdes originais.

Para insuficiéncia de representacdo do primeiro componente principal Paiva (2006)
recomenda que se mantenham apenas 0S componentes principais significativos, ou seja,
aqueles componentes que apresentarem autovalores maiores do que 1 e/ou que em conjunto,
representem 80% da estrutura de variacdo das respostas originais ou mais. Uma vez
estabelecidos quais componentes principais devem ser utilizados, pode-se compor uma funcéo
aditiva ponderada, cujos pesos podem ser (a) os proprios autovalores referentes a cada
componente, ou (b) o percentual de explicacdo de cada componente. O resultado da
ponderagdo sera denominado de “Indice Global Multivariado — (IGM)” e pode ser escrito

matematicamente como:
m
IGM = Z[Ai(PCSi)] (2.98)
i=1

Da qual, m = nmero de componentes principais significativos, 4; = i-ésimo autovalor

e PCs, = i-ésimo escore de componente principal.

(2.99)

Neste trabalho adotou-se a abordagem de Souza (2000) e Lopes (2001), que utilizaram
uma combinacdo dos trés critérios descritos anteriormente. Usar um valor de referéncia de

percentual de variacdo explicada de 80%.

2.9. Consideracdes finais do capitulo

Conforme descrito na revisao de literatura, existem varios trabalhos publicados no meio
cientifico sobre otimizacdo de processos com multiplas respostas. Alguns métodos nao
consideram todas respostas simultaneamente, outros a estrutura de correlacdo entre as
respostas sdo descartadas, podendo levar a um erro de determinacdo do ponto 6timo. A ACP é
utilizada para analise de respostas correlacionadas. Porém ha varios critérios para escolha dos
componentes principais, conforme citado por alguns autores existem algumas dificuldades
para ACP como correlagdes opostas (maximo e minimo) e baixa correlacdo entre as variaveis

originais e definicdo do sentido de otimizacdo de uma equagdo em termos de componentes
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principais que reflita o sentido esperado pelas fungfes originais, o presente trabalho dedicou a
aplicacdo do método do vetor gradiente multivariado através da ACP ponderados pelo método
de cone de confianca, responsavel por garantir uma direcdo precisa para 0s componentes
principais.

Para analise e otimizacdo, foram apresentados os conceitos que envolvem o Projeto e
Anélise de Experimentos, fundamental no desenvolvimento de novos projetos e melhorias de
processos. A MSR que € um conjunto de técnicas matematicas e estatisticas Uteis para
modelagem e analise de problemas com otimizacdo multivariada foi utilizada neste trabalho.

Os métodos de otimizacdo desirability e prioridade ponderada sdo apresentados como
metodos para otimizacdo multivariada e foram utilizados para comparar a eficiéncia do

método proposto.
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3. METODO EXPERIMENTAL

3.1. Considerac0es iniciais

Nos capitulos anteriores foram apresentados conceitos sobre métodos de otimizacdo
multivariada, este capitulo tem o objetivo de descrever o método proposto por este trabalho.

Este trabalho propde um método de deslocamento na direcdo de maxima ascensdo para
multiplas respostas correlacionadas, através da andlise dos componentes principais
ponderados pelo cone confianca.

Para desenvolver o método, primeiro definem-se os parametros e as variaveis utilizadas,

em seguida, 0 método € descrito em detalhe.
3.2. Desenvolvimento do método

Para um melhor entendimento do método proposto, foi construido um fluxograma com

0S passos ate a regido onde deve ser aplicado a MSR.

Simular experimentos iniciais N Estimar modelos lineares N Calcular oS passos
aleatoriosparaY,,Y,,...,Y, paraY,, Yy,....Y, P
\ 4 \ y
. . Realizar experimento com passo
Padronizar os objetivos Calcular dos pesos W, > P P
W,,...,W, calculado
v Vv
Calcular PC score Padronizar e ponderaras
respostas _ Sim
Avaliar
v i
\ regidode MSR
Adotarmelhor requstacomo Calculardo PC score curvatura?
1°“center point” ponderado
A \
Definirarranjo fatorialem torno Estimarmodelo linear para
do ponto centralinicial PC score ponderado
— Calcular préximo passo
v

Calcularcone paraPC

Realizar experimentos fatoriais [~
score ponderado

Figura 3.1 — Fluxograma do método proposto para otimizacdo multivariada.

O conceito de variancia integrada foi utilizado na realizacdo dos experimentos iniciais
aleatorios, os pontos definidos continham o minimo de dispersdo, evita-se assim a simulacao

de parametros fora da regido de trabalho.
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Na maioria das vezes esses processos deverdo atender a mais de uma caracteristica de
projeto (resposta). E muito comum se desejar que 0 maximo de requisitos ou caracteristicas de
um produto ou processo, que determinem a satisfacdo de um cliente, sejam totalmente
atendidas (Castilho, 2007). Assim a etapa de padronizacdo dos objetivos é definida quais
respostas serdo estudadas, conforme estrutura de correlagdo apresentado na sesséo 4.1.
Negligenciar esta correlacdo entre as respostas pode levar a recomendagdes conflitantes sobre
os niveis de fatores Johnson e Wichern (2007) e Salmasnia (2012).

As variaveis correlacionadas sdo substituidas pelos escores de componentes principais
sem que haja perda significativa de informagdes e de acordo com o objetivo estabelecido
define-se 0 melhor escore de componente principal como ponto central do experimento.

Para definicdo dos niveis dos fatores adotou-se o critério desenvolvido por Myers et al
(2009), descritos na sessdo 2.4.1, tem-se:

Ax; = a? =£l: parai,j=12,..ki #j (3.1)

. t
Ax; Tj

Da qual

ri = intervalo para o fator um fator A,

r; = intervalo para o fator um fator B;

Axi = cumprimento do passo relativo ao fator A;

Axj = cumprimento do passo relativo ao fator B;

Constroi-se o arranjo fatorial de dois niveis (baixo e alto), segundo Myers e
Montgomery (2009) como o resultado da operacdo pode envolver mais do que um
experimento (corrida), a simplicidade do modelo é muito importante. Assume-se que um
modelo de primeira ordem é uma aproximacdo razoavel do sistema na regido inicial de X,
X2yeeny Xie

Os experimentos sdo simulados de acordo com a planilha desenvolvida para modelagem
matematica das respostas dos experimentos realizados por Gomes (2010) e estimam-se 0s
modelos lineares codificados para as respostas correlacionadas. Em seguida sdo calculados os

pesos para as respostas correlacionadas através do cone de confianca conforme Eq. (2.26).

As respostas sdo entdo padronizadas e ponderadas pelo cone de confianca w, na
sequéncia calcula-se o escore do componente principal ponderado das respostas padronizadas
e ponderadas. Estima-se 0 modelo linear codificado para o0 componente principal ponderado.

Em seguida calcula-se o cone de confianca para o escore do componente principal ponderado.
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Para 0 modelo de primeira ordem do componente principal ponderado é realizado a

sequéncia de passos:

1- Calculo do passo na direcéo da regido de 6timo com a confiabilidade dada pelo cone
de confianca;

2- Simulacdo de ensaios experimentais com base nos coeficientes estimados para 0s
modelos quadréticos reduzidos do escore do componente principal das respostas
analisadas, até que em algum ponto significativo na curvatura é detectado;

3- Simulacdo de um arranjo de superficie de resposta, tal como um arranjo composto
central (CCD).

3.3. Consideracdes finais do capitulo

Neste capitulo foi apresentado o método proposto para otimizagdo de processos com
respostas correlacionadas através de ACP ponderados pelo cone de confianga, 0 método
proposto ficou dividido nas seguintes fases: Simulacdo dos experimentos iniciais,
desenvolvimento do método proposto e otimizacdo. Os detalhes de todas as etapas foram
apresentados no fluxograma.

No préximo capitulo seré descrito a aplicagdo do método proposto atraves da simulacao
computacional. Para isto serd utilizado como exemplo dados simulados da planilha

desenvolvida por Gomes (2010).
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4. SIMULACAO COMPUTACIONAL DO METODO

4.1. Considerac0es iniciais

Como o objetivo testar a eficiéncia do método proposto, este capitulo apresenta a
simulacéo de duas respostas correlacionadas (Y; e Y2). Serdo apresentados cinco casos:

- Estrutura de correlacdo baixa, sem conflitos de minimos e maximos;

- Estrutura de correlagdo baixa, com conflito de minimo e maximo;

- Estrutura de correlacdo média, sem conflito de minimo e maximo;

- Estrutura de correlacdo média, com conflito de minimo e maximo;

- Estrutura de correlagdo alta, sem conflito de minimo e méaximo.

4.2. Base de dados

Nos experimentos realizados por Gomes (2010), com o objetivo de otimizar o processo
de soldagem com arame tubular para operagdes de revestimentos de chapas de agco carbono
ABNT 1020 com aco inoxidavel ABNT 316L, é desejado:

— Maximizacdo da largura do cordéo;
— Maximizacdo do reforco;
— Minimizacgdo da penetracéo;

— Minimizacgéo da diluicéo.
Para a produtividade do processo, busca-se a:

— Maximizacdo da taxa de deposicéo;

— Maximizacdo do rendimento.

Tabela 4.1 — Parametros das variaveis e niveis de trabalho
Niveis de trabalho

Parametros Unidade Notacédo
-2 -1 0 +1 +2
_Velocidadede Va 55 70 85 100 115
alimentacdo do aram
Tensdo V T 24.5 27,0 29,5 32,0 34,5
Velocidadede i g 20 30 40 50 60
soldagem

Distancia bico de mm N 10 15 20 o5 30

contato peca
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A Tabela 4.2 apresenta outras variaveis que também compdem a soldagem com arame
tubular, estas foram tratadas como parametros fixos e a Tabela 4.3 apresenta a composi¢ao

quimica dos materiais utilizados.

Tabela 4.2 — Parametros fixos

Parametro Valor/tipo adotado
Material do metal base Aco carbono ABNT 1020
Material do metal de adicéo Aco inoxidavel E316LT1-1/4
Espessura do metal base 6,35 mm
Diametro do eletrodo 1,2 mm
Tipo do eletrodo Arame tubular
Posicao de soldagem Posicéo plana
Angulo da tocha 15° (empurrando)
Recuo do bico de contato 5mm
Tipo do gas de protecao Cas
Vazéo do gés de protegédo 16 I/min

Tabela 4.3 - Composi¢éo quimica (%) do metal base e metal de adicao

Material C Mn P S Si Ni Cr Mo
Aco inoxidavel
E316LT1-1/4
Aco carbono ABNT

0,03 1,58 - - 100 124 185 2,46

0,18/0,23 0,30/0,60 0,04 0,05 - - - -

1020
Tabela 4.4 — Objetivo para cada resposta a ser avaliada

Resposta Unidade Notacdo Objetivo
Largura do cordéo de solda mm wW Maximizar
Reforco mm R Maximizar

Penetracdo mm P Minimizar

Diluicédo % D Minimizar
Taxa de deposicao Kg/h TD Maximizar
Rendimento do processo % n Maximizar

A execucdo dos experimentos foi realizada no Laboratério de Soldagem da
Universidade Federal de Itajuba, utilizando como equipamentos uma fonte ESAB
AristoPower 460, um mddulo AristoFeed 30-4W MAG para a alimentacdo do arame e um
banco de testes com dispositivo para controle da velocidade de soldagem e ajuste da tocha em

relagcdo ao metal base.



54

Os experimentos foram realizados através da simples deposicdo de um corddo de ago

inoxidavel sobre os corpos de prova de aco carbono, cortados em chapas de dimensdes 120 x

60 x 6,35 mm. Quanto aos parametros do processo, foram considerados conforme Tabela 4.1

e 0s parametros variaveis foram combinados de acordo com a matriz experimental Tabela 4.5.

Tabela 4.5 — Matriz experimental

Teste Parametros Geometria Produtividade
Va T Vs N w P R D TD n
1 -1 -1 -1 -1 11,19 1,37 2,63 26,44% 2,718 89,74%
2 1 -1 -1 -1 12,99 166 3,12 25,82% 3,881 89,71%
3 -1 1 -1 -1 12,70 169 250 31,49% 2,699 89,14%
4 1 1 -1 -1 15,05 1,98 2,78 31,25% 3,871 89,47%
5 -1 -1 1 -1 921 165 2,17 36,22% 2,773 91,58%
6 1 -1 1 -1 9,96 194 267 33,69% 3,924 90,70%
7 -1 1 1 -1 97 154 206 37,12% 2,647 87,43%
8 1 1 1 -1 11,51 2,18 2,42 41,08% 3,822 88,36%
9 -1 -1 -1 1 10,32 1,25 2,87 22,46% 2,740 90,49%
10 1 -1 -1 1 1143 100 * 18,32% 3,870 89,47%
11 -1 1 -1 1 11,27 1,32 2,85 23,71% 2,743 90,60%
12 1 1 -1 1 13,34 1,10 3,18 21,96% 3,885 89,81%
13 -1 -1 1 1 799 1,11 255 24,96% 2,847 94,03%
14 1 -1 1 1 8,62 123 280 2331% 3,901 90,17%
15 -1 1 1 1 848 137 236 28,77% 2,832 93,52%
16 1 1 1 1 10,84 164 2,60 30,19% 3,969 91,74%
17 -2 0 0 0 9,07 1,38 221 3156% 2,204 92,62%
18 2 0 0 0 12,21 2,14 3,06 30,95% 4,454 89,52%
19 0 -2 0 0 942 1,20 3,03 22,84% 3,324 90,41%
20 0 2 0 0 11,69 186 2,46 3558% 3,311 90,04%
21 0 0 -2 0 1493 095 * 1858% 3,319 90,27%
22 0 0 2 0 848 143 225 3578% 3,423 93,08%
23 0 0 0 -2 11,73 2,18 2,61 40,44% 3,242 88,15%
24 0 0 0 2 9,22 128 2,89 2416% 3,385 92,05%
25 0 0 0 0 10,82 1,71 2,60 31,05% 3,421 93,04%
26 0 0 0 0 10,93 1,72 259 31,67% 3,380 91,91%
27 0 0 0 0 10,74 162 2,65 30,88% 3,402 92,51%
28 0 0 0 0 10,61 180 250 32,83% 3,382 91,98%
29 0 0 0 0 10,64 1,49 2,62 29,99% 3,388 92,15%
30 0 0 0 0 1059 1,49 2,61 31,09% 3,398 92,40%
31 0 0 0 0 10,57 150 2,56 31,02% 3,404 92,58%
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Apobs a execucdo dos experimentos foi gerado um banco de dados para modelagem
matematica das respostas. A Tabela 4.6 apresenta o resumo dos valores obtidos para as
variaveis de respostas que passam a ser consideradas para efeito de simulac&o.

Tabela 4.6 — Coeficientes estimados para 0s modelos quadraticos reduzidos
Respostas
P R D TD n
Constante 10,6395 1,6387 2,5965 0,3103 3,3964 0,9237
Va 0,7967 0,1221 0,1914 -0,0028 0,5676 -0,0055

Coeficiente

T 0,6555 0,1220 -0,1044 0,0249 -0,0089 -0,0027
Vs -1,4507 0,0934 -0,2227 10,0368 0,0215 0,0061
N -0,6290 -0,2408 0,1149 -0,0425 0,0308 0,0090
Va’ -0,0000 0,0246 0,0000 -0,0000 -0,0190 -0,0039
T? -0,0000 -0,0320 0,0336 -0,0072 -0,0218 -0,0060
Vs? 0,2700 -0,1181 0,0196 -0,0123 -0,0084 -0,0024
N? -0,0000 0,0000 0,0358 0,0000 -0,0229 -0,0063

VaT 0,2663 0,0337 -0,0299 0,0077 0,0080 0,0028
VaVs -0,1137 0,0757 0,0000 0,0050 -0,0057 -0,0026
VaN 0,0000 -0,0998 -0,0229 -0,0042 -0,0124 -0,0049
TVs -0,1023 0,0000 0,0000 0,0000 -0,0103 -0,0032
TN 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0204 0,0055
VsN 0,0665 0,0000 0,0000 -0,0077 0,0195 0,0057

A partir do modelo reduzido foi construida uma planilha no Microsoft Excel®, para
otimizacdo do processo da soldagem com arame revestido tubular para revestimentos de aco
carbono ABNT 1020 com aco inoxidavel ABNT 316 L.

Correlations: W; P; R; D; TD; n

W P R D TD
p 0,225
0,224
R 0,512 -0,335
0,003 0,066
D -0,127 0,833 -0,772

0,495 0,000 0,000

D 0,362 0,314 0,555 -0,061
0,045 0,085 0,001 0,745

n -0,575 -0,326 -0,255 -0,138 -0,212
0,001 0,074 0,165 0,459 0,253

Cell Contents: Pearson correlation
P-Value

Figura 4.1 — Estrutura de correlagéo entre as respostas
(Correlacao significativa: p-value < 0,05)
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Assim, foram feitas as combinacfes de duas respostas, conforme os critérios definidos
na segéo 4.1.

Como o modelo simulado possui quatro variaveis Va, T, Vs e N para analise de
variancia integrada definiu-se pontos aleatérios entre -1 e 1 para 0s niveis das quatro
variaveis, a variancia integrada para este modelo é:

Cyy +CppX? + CygX2 +Cyy Xl + CogXZ + CogX X2 +

2,2 22 2,2 22
C77X1 X3 +C88Xl X4 +099X2 X3 +ClOlOX2 X4 +

bdfh
0-2”” , S o dx, dx,dx,dx,
aceg|| Cr111X3 Xy T Cpo10X X5 X5 +Cygp5% X5 X, +
7 2,22 2,22 2,222
| = IQVar[\((x)]dx _ Cra1aXy X3 X, +Cp515X5 X3 Xy + Cig16% X5 X5 X,y
- - fh
J.dX b d
o J‘”J.dxldxzdx3dx4
aceg

. IQVar[\f(x)]dx B 2

O

[x [(t»—a)(d—cxf—e)(h—g)}
cuh-0)(f ~eXd-ob-a) s, (n-a)(f ~ea—of 2%
+c55(h—g)(1 —e)(dS;CSJ(b—a)HM(h—g)( fg;esj(d —c)b—a)+
cuf 501 e -cho- )+ catn-on(r e T B

f3_e3 b3_a3 h3—93 . B b3_a3

c,,(h— g)( 3 j(d —c{ 3 )+088[ 3 J(f e)d c{ 3 j+ )
e ] e L (R e

h3—93 f3_e3 B f3_e3 d3_C3 b3_a3
C1111( 3 j( 3 j(d _C)(b_a)+C1212(h g)( 3 j{ 3 J( 3 j"‘
e Rt e o B e Bl (B

3 3 3 3 3

5 55 ) 2]

3 3 3 3 3 3

A partir do célculo da minima variancia, é possivel simular os experimentos iniciais

aleatorios.
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Experimento Variancia Va T Vs N

1 0,2044 0,2593 -0,1983  -0,1792  -0,4517

2 0,2067 -0,2209 0,1744 0,2772 0,8936

3 0,2193 -0,4334 0,0672 0,0656 -0,142

4 0,2276 -0,0053 -0,276 -0,1283  -0,1277

5 0,2371 -0,2375 -0,0075  -0,0635 -0,0007

Tabela 4.8 — Experimentos iniciais aleatorios
Experimento  Va T Vs N W P R D TD n

1 8,9 290 382 17,7 11,262 1,741 2,668 0316 3,525 0,917
2 8,2 299 428 245 9,643 1,449 2614 0285 3292 0,932
3 7.8 29,7 407 193 10,328 1629 2476 0321 = 3141 0,924
4 8,5 288 387 194 10723 1,619 2,642 0303 3,388 0,922
5 8,1 295 394 200 10538 1,605 2,566 0,309 3,259 0,924

A partir dos experimentos iniciais aleatdrios calculam-se os escores dos componentes

principais e conforme o objetivo, adota-se a melhor resposta como center point para o arranjo

fatorial completo.

4.3. Caso N°1 — Estrutura de correlagcdo baixa, sem conflitos de

Minimos e maximaos.

Conforme Figura 4.1 sera utilizado para analise W e TD, para as estruturas de

correlacdes baixas sem conflito de minimo e maximo.

A correlacdo entre W e TD é de 0,361 e significativa (p-value = 0,046).

Da Tabela 4.9, como objetivo de W e TD é maximizar, a melhor resposta € o

experimento 1.

Tabela 4.9 — Escores dos componentes principais para as respostas W e TD

Experimento  PCA Va T Vs N w TD
1 1,9144 8,9 29,0 38,2 17,7 11,262 3,525
2 -1,1652 8,2 29,9 42,8 24,5 9,643 3,292
3 -1,0868 7,8 29,7 40,7 19,3 10,328 3,141
4 0,5954 8,5 28,8 38,7 19,4 10,723 3,388
5 -0,2578 8,1 29,5 39,4 20,0 10,538 3,259

Definido o center point realiza-se o fatorial completo para W e TD.
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Tabela 4.10 — Matriz experimental para W e TD

Experimento Va T Vs N W TD
1 7,4 26,5 28,2 12,7 12,369 2,858
2 10,4 26,5 28,2 12,7 13,593 4,004
3 7,4 315 28,2 12,7 13,527 2,811
4 10,4 31,5 28,2 12,7 15,816 3,988
5 7,4 26,5 48,2 12,7 9,495 2,884
6 10,4 26,5 48,2 12,7 10,264 4,006
7 7,4 31,5 48,2 12,7 10,244 2,795
8 10,4 31,5 48,2 12,7 12,077 3,950
9 7,4 26,5 28,2 22,7 10,955 2,885
10 10,4 26,5 28,2 22,7 12,178 3,981
11 7,4 315 28,2 22,7 12,112 2,919
12 10,4 31,5 28,2 22,7 14,401 4,047
13 7,4 26,5 48,2 22,7 8,346 2,988
14 10,4 26,5 48,2 22,7 9,115 4,061
15 7,4 31,5 48,2 22,7 9,095 2,981
16 10,4 31,5 48,2 22,7 10,929 4,086
cp 8,9 29,0 38,2 17,7 11,262 3,525

Conforme apresenta a secdo 2.3 Eq. (2.2) o modelo de superficie de resposta de segunda
ordem é utilizado para representar a relacdo aproximada entre uma resposta das variaveis de

entrada.

As Eq. (4.2) descreve o modelo entre as respostas W e TD e 0s parametros do processo
Va, T, Vse N.

W =10,6395+0,7967Va + 0,6555T —1,4507Vs —0,6290N —0,0033va’
—0,0240T? +0,27Vs* —0,044N* +0,2663vaT —0,1137VaVvs —0,0308VaN
—0,1023TVs — 0,0064TN + 0,0665VsN

(4.2)

TD = 3,3964 + 0,5676Va — 0,0089T + 0,0215Vs + 0,0308N —0,0190Va’
—0,0218T 2 —0,0084Vs” —0,0229N? +0,0080VaT —0,0057VaVs — (4.3)
0,0124vaN —0,0103TVs + 0,0204TN + 0,0195VsN
Apoés definicdo dos modelos lineares para W e TD, calculam-se os pesos destas
respostas conforme Eq. (2.44), para W e TD. Tanto para W quanto para TD pode-se afirmar
com 95% de confianga que 99,98% das direcBes possiveis do ponto de operacdo atual séo

excluidas. Esta informagdo pode ser utilizada para determinar o tamanho do passo. Quanto
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menor for o percentual das dire¢cdes excluidas, menor deve ser o passo, Neste caso, a direcéo
de méxima ascensdo verdadeira esta dentro deste cone de 0,02% de dire¢Ges possiveis, como
0,02% de 360° é 0,072° pode afirmar que o caminho de maxima ascensdo esta dentro de
+0,036° do caminho verdadeiro. Entdo, pode-se usar um grande passo no caminho maxima
ascensao.

Neste trabalho o cone de confianca também foi utilizado para ponderar as respostas,
aquela resposta que possui um maior percentual de dire¢des excluidas pelo cone de confianca
tera um peso maior no calculo do componente principal ponderado (PCW) das duas respostas.
Para W e TD, o percentual foi 0 mesmo, nédo influenciando no valor do PCW.

Da Tabela 4.10, padroniza e pondera as respostas W e TD pelo cone de confianga,
calcula-se 0 PCW e estima-se 0 modelo entre as respostas PCW e os parametros do processo
Va, T, Vse N.

PCW = 0,0083+0,5552Va +0,1274T —0,2807Vs — 0,1068N —0,0138va*

—0,0200T? + 0479Vs* —0,0248N * + 0,0598VaT —0,0271vaVs —0,0148VaN (4.4)
—0,0279TVs + 0,0128TN + 0,0270VsN

Definido o componente, estima-se 0 modelo linear para 0 mesmo.

Tabela 4.11 — Coeficientes estimados do modelo linear para W e TD

w D PCW
Constante 11,5160 3,4570 0,0000
Va 0,7640 0,5627 0,4840
T 0,7430 -0,0055 0,1252
Vs -1,5870 0,0162 -0,2647
N -0,6410 0,0408 -0,0855
R’ (adj. 98,35% 98,47% 100,00%

Com os coeficientes estimados, calcula-se o cone de confianca para o PC ponderado. A
regido excluida pelo cone de confianca é de 99,9999998%, isto indica que a direcdo de
méaxima ascensdo verdadeira estd dentro deste cone de 0,0000002% de direcbes possiveis,
como 0,0000002% de 360° é 0,00000072°, pode afirmar que o caminho de maxima ascensao
esta dentro de £0,00000036° do caminho verdadeiro.

Apos definido os coeficientes, aplica-se 0 método do vetor gradiente para o PCW até

gue um ponto de curvatura € detectado.



Tabela 4.12 — Caminho de méxima ascensdo para PCW de W e TD

Passo Va T Vs N PCW  PCWHPadron.
A -0,700 1,940 -1,641 0,177 - -
cp 8,889 29,004 38,209 17,741 - -
-8 14,489 13,484 51,334 16,328 -1,19025 -1,444
-7 13,789 15,424 49,693 16,505 -0,77911 -0,742
-6 13,089 17,364 48,053 16,681 -0,43499 -0,154
-5 12,389 19,304 46,412 16,858 -0,15787 0,320
-4 11,689 21,244 44,771 17,035 0,052236 0,678
-3 10,989 23,184 43,131 17,211 0,195333 0,923
-2 10,289 25,124 41,490 17,388 0,27142 1,053
-1 9,589 27,064 39,849 17,565 0,280497 1,068
0 8,889 29,004 38,209 17,741 0,222564 0,969
1 8,189 30,944 36,568 17,918 0,097621 0,756
2 7,489 32,884 34,927 18,095 -0,09433 0,428
3 6,789 34,825 33,286 18,271 -0,35329 -0,014
4 6,089 36,765 31,646 18,448 -0,67927 -0,571
5 5,389 38,705 30,005 18,625 -1,07225 -1,242
6 4,689 40,645 28,364 18,801 -1,53224 -2,028
2,0 4
1,0 -
| /,—o—

0,0 -

——W
_1,0 4

—==TD

PCW
2,0 -
-3,0 ; —_——————
-8 -7 -6 4 3 2 1 0 1 2 3 4 5 6 7 8
Passos

Figura 4.2 — Caminho de maxima ascensdo para W, TD e PCW
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4.4. Caso N°2 — Estrutura de correlacdo baixa, com conflitos de

minimos e maximos.

Segundo Paiva (2006), se a correlacdo entre PC1 (ou IGM) e um grupo de variaveis for
positiva, sua maximizagdo ou minimizagdo implicara na maximizacdo ou minimizacdo de
cada variavel de resposta original. Se a correlagdo for negativa, os sentidos de otimizacdo
serdo inversos. Se uma variavel do conjunto ndo puder ser harmonizada com estas inversdes,
entdo, a multiplicacdo da resposta original por uma constante negativa, resolvera o problema.
Esta multiplicacdo deve ser realizada antes de se proceder a analise dos componentes
principais,

Assim, a multiplicacdo de uma resposta por (-1), ndo influenciard os autovalores, mas
invertera o sinal do autovetor referente a resposta que recebeu a inversdo. Com esta
demonstracdo pode-se entender também que uma ponderacdo das respostas originais do
conjunto multivariado por graus de importancia alteraria substancialmente a analise de
componentes principais. Assim, se o vetor c¢'X representard uma matriz ponderada do
conjunto multivariado. Portanto, qualquer ponderacdo de respostas so é recomendada neste
método, posteriormente a transformagéo por componentes principais.

Para estruturas de correlagdes baixas com conflito de minimo e maximo, conduziu-se a
analise com as respostas D e TD.

A correlacdo entre D e TD ¢ de -0,056 e ndo significativa (p-value = 0,766).

Como objetivo de D € minimizar e TD € maximizar, na geracdo dos experimentos
iniciais aleatorios multiplicam-se as respostas para D por (-1), obtém-se como melhor

resposta o experimento 2.

Tabela 4.13 — Escores dos componentes principais para as respostas D e TD
Teste PCA Va T Vs N D TD

1 0,5403 8,9 29,0 38,2 17,7 -31,58% 3,525
0,9671 8,2 29,9 42,8 245 -2847% 3,292
-1,6058 7,8 29,7 40,7 19,3 -32,11% 3,141
0,4969 8,5 28,8 38,7 194 -30,33% 3,388
-0,3984 8,1 29,5 39,4 20,0 -30,86% 3,259

g b~ WD

Definido o center point realiza-se o fatorial completo para D e TD.
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Tabela 4.14 — Matriz experimental para D e TD

Teste Va T Vs N D TD
1 6,7 27,4 32,8 19,5 27,08% 2,64
2 9,7 27,4 32,8 19,5 24,62% 3,79
3 6,7 32,4 32,8 19,5 29,68% 2,60
4 9,7 32,4 32,8 19,5 30,29% 3,78
5 6,7 27,4 52,8 19,5 32,02% 2,70
6 9,7 27,4 52,8 19,5 31,55% 3,83
7 6,7 32,4 52,8 19,5 34,63% 2,62
8 9,7 32,4 52,8 19,5 37,23% 3,78
9 6,7 27,4 32,8 29,5 20,71% 2,59
10 9,7 27,4 32,8 29,5 16,58% 3,69
11 6,7 32,4 32,8 29,5 23,32% 2,63
12 9,7 32,4 32,8 29,5 22,26% 3,76
13 6,7 27,4 52,8 29,5 22,58% 2,73
14 9,7 27,4 52,8 29,5 20,43% 3,81
15 6,7 32,4 52,8 29,5 25,18% 2,73
16 9,7 32,4 52,8 29,5 26,11% 3,84
cp 8,2 29,9 42,8 24,5 28,47% 3,29

As Eq. (4.5) e Eq. (4.6) descrevem os modelos entre as respostas D e TD e 0s

parametros do processo Va, T, Vs e N.

D =0,3103-0,0028Va + 0,0249T + 0,0368Vs —0,0425N —0,0023va* —0,0072T ?

+0,1237Vs* +0,0003N * +0,0077VaT —0,005VaVs —0,0042VaN + 0,0023TVs (4.5)
—0,0020TN —0,0077VsN

TD = 3,3964 + 0,5676Va — 0,0089T +0,0215Vs + 0,0308N —0,0190Va® —0,0218T * —

0,0084Vs* —0,0229N * +0,0080VaT —0,0057VaVs —0,0124vaN —0,0103TVs + (4.6)
0,0204TN + 0,0195VsN

Para D o percentual de direcdes excluidas é de 99,52% e para TD mesmo com a regido
experimental diferente em relacdo ao caso N°L o percentual é de 99,98%. A direcdo de
méaxima ascensdo verdadeira para D esta dentro de 0,48% de direcBes possiveis, como 0,48%
de 360° € 1,72° pode-se afirmar que o caminho de méaxima ascensdo esta dentro de +0,864° do
caminho verdadeiro e para TD, o caminho de maxima ascensdo esta dentro de +0,036° do
caminho verdadeiro. Como no caso N°1 o percentual é muito proximo entre D e TD, também

nao influencia no valor do PCW.
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PCW = 0,0587 —0,4229Va + 0,1514T +0,1988Vs — 0,2695N + 0,0002Va® — 0,0276T ?

—0,0666Vs” +0,0182N? +0,0390vVaT +0,0330VaVs —0,0155VaN +0,0205TVs 4.7)
—0,0262TN —0,0588VsN

Definido o componente, estima-se 0 modelo linear para 0 mesmo.

Tabela 4.15 — Coeficientes estimados do o0 modelo linear para D e TD

D TD PCW
Constante 0,266 -3,250 0,000
Va -0,004 -0,565 -0,393
T 0,021 0,003 0,128
Vs 0,022 -0,034 0,112
N -0,044 -0,002 -0,268
R? (adj.) 88,13% 98,48% 98,13%

A regido excluida pelo cone de confianca é de 99,97%, isto indica que a direcdo de
méaxima ascensdo verdadeira esta dentro deste cone de 0,03% de direcBGes possiveis, como

0,03% de 360° é 0,108°, o caminho de maxima ascensao esta dentro de +0,054° do caminho

verdadeiro.
Tabela 4.16 — Caminho de maxima ascensdo para PCW de D e TD
Passo Va T Vs N PCW  PCWHPadron.

A -0,050 0,883 0,086 -0,085 - -

cp 8,169 29,936 42,772 24,468 - -

0 8,169 29,936 42,772 24,468 -0,017 -2,317
1 8,119 30,819 42,858 24,382 0,040 -1,552
2 8,069 31,703 42,944 24,297 0,089 -0,886
3 8,019 32,586 43,030 24,212 0,130 -0,321
4 7,969 33,469 43,116 24,126 0,165 0,144
5 7,919 34,352 43,202 24,041 0,191 0,508
6 7,869 35,236 43,288 23,955 0,211 0,773
7 7,819 36,119 43,374 23,870 0,223 0,936
8 7,769 37,002 43,460 23,784 0,228 1,000
9 7,719 37,885 43,546 23,699 0,225 0,963
10 7,669 38,769 43,631 23,614 0,215 0,826
11 7,619 39,652 43,717 23,528 0,197 0,589
12 7,569 40,535 43,803 23,443 0,172 0,251
13 7,519 41,419 43,889 23,357 0,140 -0,187
14 7,469 42,302 43,975 23,272 0,101 -0,726
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Figura 4.3 — Caminho de méxima ascensdo para D, TD e PCW
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4.5. Caso N°3 — Estrutura de correlacdo média, sem conflitos de

Minimos € maximaos.

Para estruturas de correlacbes média sem conflito de minimo e maximo, a analise foi
realizada com as respostas W e 7.
A correlacdo entre W e » é de -0,533 e significativa (p-value = 0,002).

O objetivo de W e » é maximizar, a melhor resposta é o experimento 2.

Tabela 4.17— Escores dos componentes principais para as respostas W e #

Experimento  PCA Va T Vs N w n
1 -1,813 8,9 29,0 38,2 17,7 11,262 91,72%
2 2,089 8,2 29,9 42,8 24,5 9,643  93,16%
3 0,191 7,8 29,7 40,7 19,3 10,328  92,37%
4 -0,497 8,5 28,8 38,7 19,4 10,723  92,21%
5 0,029 8,1 29,5 39,4 20,0 10,538  92,43%

Definido o center point realiza-se o fatorial completo para W e .
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Tabela 4.18 — Matriz experimental W e 5

Experimento Va T Vs N wW n
1 6,7 27,4 32,8 19,5 10,494  91,507%
2 9,7 27,4 32,8 19,5 11,812 90,751%
3 6,7 32,4 32,8 19,5 11,303  90,190%
4 9,7 32,4 32,8 19,5 13,686  90,561%
5 6,7 27,4 52,8 19,5 8,325  93,493%
6 9,7 27,4 52,8 19,5 9,188  91,715%
7 6,7 32,4 52,8 19,5 8,724  90,914%
8 9,7 32,4 52,8 19,5 10,653  90,263%
9 6,7 27,4 32,8 29,5 9,140  90,493%
10 9,7 27,4 32,8 29,5 10,458  87,787%
11 6,7 32,4 32,8 29,5 9,949  91,387%
12 9,7 32,4 32,8 29,5 12,332 89,808%
13 6,7 27,4 52,8 29,5 7,237 94,752%
14 9,7 27,4 52,8 29,5 8,100  91,024%
15 6,7 32,4 52,8 29,5 7,636  94,385%
16 9,7 32,4 52,8 29,5 9,565  91,785%
cp 8,2 29,9 42,8 24,5 9,643  93,163%

As Eq. (4.8) e EQ. (4.9) descrevem os modelos entre as respostas W e # e 0s parametros

do processo Va, T, Vs e N.

W =10,6395+0,7967Va + 0,6555T —1,4507Vs —0,6290N —0,0033va’

—0,0240T? +0,27Vs* —0,044N* +0,2663vaT —0,1137VaVs —0,0308VaN (4.8)
—0,1023TVs — 0,0064TN + 0,0665VsN

n = 0,924 —0,0006Va — 0,003T + 0,006Vs + 0,009N —0,004Va® —0,006T ? (4.9)
+0,002Vs* —0,0066N? +0,003vaT —0,003vaVs —0,005VaN —0,003TVs
—0,006TN + 0,006VsN
Para W o percentual de diregdes excluidas é de 99,96% e para  é de 83,88%. A direcdo
de méaxima ascensdo verdadeira para W esta dentro de 0,04% de direcBes possiveis, como
0,04% de 360° € 0,144° pode-se afirmar que o caminho de maxima ascensdo esta dentro de
+0,072° do caminho verdadeiro e para n 16,12% de diregdes possiveis, com £29° do caminho
verdadeiro, para esta resposta uma medida prudente é ndo dar grandes passos.
Neste caso como a diferenca entre o percentual das respostas é maior, W tem uma

influéncia maior no céalculo do PCW.



PCW =0,2679 —0,2908Va — 0,2101T + 0,4663Vs + 0,3026N — 0,0614Va? —0,0899T 2

—0,1050Vs? —0,0897N? —0,0226VaT —0,0119vaVs —0,0699vVaN — 0,0243TVs
+0,0898TN +0,0738VsN

Tabela 4.19 — Coeficientes estimados do modelo linear para W e

W n PCW

Constante 9,897 0,914 0,000
Va 0,812 -0,008 -0,337

T 0,568 -0,001 -0,145

Vs -1,234 0,010 0,454

N -0,611 0,001 0,151
R2 (adj) 99.62%  82,07%  92,87%
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(4.10)

A regido excluida pelo cone de confianca € de 92,87%, isto indica que a direcdo de

méaxima ascensdo verdadeira esta dentro deste cone de 7,13% de dire¢bes possiveis, 0

caminho de maxima ascensdo esta dentro de +12,83° do caminho verdadeiro.

Tabela 4.20 — Caminho de maxima ascenséo para PCW de W e

Passo Va T Vs N PCW  PCWHPadron.
A -0,371 -0,213 0,200 0,111 - -
cp 8,169 29,936 42,772 24,468 - -

-7 10,763 31,428 41,372 23,690  -23,194 -2,350
-6 10,392 31,215 41,572 23,801  -18,034 -1,670
-5 10,022 31,001 41,772 23,912  -13,476 -1,070
-4 9,651 30,788 41,972 24,023 -9,522 -0,549
-3 9,281 30,575 42,172 24,135 -6,170 -0,107
-2 8,910 30,362 42,372 24,246 -3,421 0,255
-1 8,539 30,149 42,572 24,357 -1,275 0,538
0 8,169 29,936 42,772 24,468 0,268 0,741
1 7,798 29,723 42,972 24,579 1,208 0,865
2 7,428 29,510 43,172 24,690 1,546 0,910
3 7,057 29,297 43,372 24,801 1,281 0,875
4 6,686 29,084 43,572 24,912 0,413 0,760
5 6,316 28,871 43,772 25,023 -1,058 0,567
6 5,945 28,658 43,972 25,134 -3,132 0,293
7 5,575 28,445 44,172 25,245 -5,808 -0,059
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4.6. Caso N°4 — Estrutura de correlacdo media, com conflitos de

Minimos e maximaos.

Para estruturas de correlagdes média com conflito de minimo e maximo, a analise foi

realizada com as respostas R e D.

A correlacdo entre R e D é de -0,679 e significativa (p-value = 0,00).

O objetivo de R € maximizar e D € minimizar, assim como no caso 2 a resposta D é

multiplicada por (-1) a melhor resposta é o experimento 3.

Tabela 4.21 — Escores dos componentes principais para respostas R e D

Experimento  PCA Va T Vs N R D
1 -0,243 8,9 29,0 38,2 17,7 2,668 -31,583%
2 -1,300 8,2 29,9 42,8 24,5 2,614 -28,468%
3 1,818 7,8 29,7 40,7 19,3 2,476  -32,105%
4 -0,623 8,5 28,8 38,7 19,4 2,642 -30,331%
5 0,348 8,1 29,5 39,4 20,0 2,566 -30,855%

Definido o center point realiza-se o fatorial completo paraR e D.
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Tabela 4.22 — Matriz experimental paraR e D

Teste Va T Vs N R D
1 6,3 27,2 30,7 14,3 2,452 28,567%
2 9,3 27,2 30,7 14,3 2,996 26,993%
3 6,3 32,2 30,7 14,3 2,320 31,187%
4 9,3 32,2 30,7 14,3 2,744 32,688%
5 6,3 27,2 50,7 14,3 2,147 35,519%
6 9,3 27,2 50,7 14,3 2,570 35,931%
7 6,3 32,2 50,7 14,3 2,059 39,041%
8 9,3 32,2 50,7 14,3 2,361 42,528%
9 6,3 27,2 30,7 24,3 2,786 23,057%
10 9,3 27,2 30,7 24,3 3,237 19,812%
11 6,3 32,2 30,7 24,3 2,650 24,883%
12 9,3 32,2 30,7 24,3 2,982 24,712%
13 6,3 27,2 50,7 24,3 2,360 26,926%
14 9,3 27,2 50,7 24,3 2,691 25,667%
15 6,3 32,2 50,7 24,3 2,268 29,654%
16 9,3 32,2 50,7 24,3 2,478 31,469%
cp 7,8 29,7 40,7 19,3 2,478 32,065%

As Eq. (4.11) e Eqg. (4.12) descrevem os modelos entre as respostas R e D e os

parametros do processo Va, T, Vs e N.

R = 2,5965+0,1914Va — 0,1044T —0,2227Vs + 0,1149N + 0,0025Va’ + 0,0336T °

+0,0192Vs? +0,0358N 2 —0,0299vaT —0,0304VaVs —0,0229VaN (4.11)
+0,0109TVs —0,0010TN —0,0302VsN

D = 0,3103-0,0028Va + 0,0249T +0,0368Vs —0,0425N —0,0023va* —0,0072T ?
+0,1237Vs* +0,0003N * +0,0077VaT —0,005VaVs —0,0042VaN + 0,0023TVs
—0,0020TN —0,0077VsN

(4.12)

Para R o percentual de direcbes excluidas é de 99,8% e para D € de 99,62%. A direcao
de maxima ascensdo verdadeira para R esta dentro de 0,2% de direcdes possiveis, 0 caminho
de maxima ascensdo esta dentro de +0,36° do caminho verdadeiro e para D 0,38% de direcdes

possiveis, com +0,68° do caminho verdadeiro.

O percentual das respostas sdo praticamente iguais, ndo influenciando no célculo do
PCW.



PCW =0,1981-0,2225Va +0,2672T +0,4868Vs —0,3835N —0,0163va’

—0,0752T? +0,1335Vs* —0,0309N * + 0,0936VaT + 0,0606VaVs —0,0189vVaN

+0,0025TVs —0,0109TN + 0,0158VsN

Tabela 4.23 — Coeficientes estimados para 0 modelo linear R e D

R D PCW
Constante 2,559 0,303 0,000
Va 0,193 -0,001 -0,216
T -0,087 0,021 0,217
Vs -0,220 0,034 0,442
N 0,115 -0,042 -0,370
R? (adj.) 93,17% 89,67% 90,30%
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A regido excluida pelo cone de confianca é de 99,63%, isto indica que a direcdo de

méaxima ascensdo verdadeira esta dentro deste cone de 0,37% de dire¢bes possiveis, 0

caminho de maxima ascensdo esta dentro de +0,66° do caminho verdadeiro.

Tabela 4.24 — Caminho de maxima ascensdo para PCW de R e D

Passo Va T Vs N PCW PCWPadron.
A -0,876 0,235 0,239 -0,100 - -
cp 7,850 29,668 40,656 19,290 - -

-5 12,230 28,495 39,462 19,790 -12,130 -1,952
-4 11,354 28,729 39,701 19,690  -8,720 -1,216
-3 10,478 28,964 39,940 19,590  -5,782 -0,582
-2 9,602 29,199 40,178 19,490  -3,316 -0,050
-1 8,726 29,433 40,417 19,390  -1,323 0,380
0 7,850 29,668 40,656 19,290 0,198 0,708
1 6,974 29,903 40,894 19,190 1,247 0,934
2 6,098 30,137 41,133 19,090 1,823 1,059
3 5,222 30,372 41,372 18,990 1,927 1,081
4 4,346 30,607 41,610 18,890 1,559 1,002
5 3,469 30,842 41,849 18,790 0,718 0,820
6 2,593 31,076 42,088 18,690  -0,595 0,537
7 1,717 31,311 42,326 18,590  -2,381 0,152
8 0,841 31,546 42,565 18,490  -4,639 -0,335
9 -0,035 31,780 42,804 18,390  -7,369 -0,924
10 -0,911 32,015 43,042 18,290 -10,571 -1,615
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Figura 4.5 — Caminho de méxima ascensdo para R, D e PCW

4.7. Caso N° - Estrutura de correlagao alta, sem conflitos de

Minimos € maximaos.

Para estruturas de correlacdo alta sem conflito de minimo e maximo, a analise foi

realizada com as respostas P e D.
A correlacdo entre P e D é de 0,817 e significativa (p-value = 0,00).
O objetivo de P e D é minimizar, a melhor resposta é o experimento 2.

Tabela 4.25 — Escores dos componentes principais para respostas P e D
Experimento  PCA Va T Vs N P D

1 1,3580 8,9 29,0 38,2 17,7 1,741 31,583%
2 -2,1895 8,2 29,9 42,8 245 1,449 28,468%
3 0,8615 7,8 29,7 40,7 19,3 1,629 32,105%
4 -0,1006 8,5 28,8 38,7 194 1,619 30,331%
5 0,0707 8,1 29,5 39,4 20,0 1,605 30,855%

Definido o center point realiza-se o fatorial completo para P e D.



Tabela 4.26 — Matriz experimental para P e D

Teste Va T Vs N P D
1 6,7 27,4 32,8 19,5 1,390 27,078%
2 9,7 27,4 32,8 19,5 1,469  24,615%
3 6,7 32,4 32,8 19,5 1,528  29,683%
4 9,7 32,4 32,8 19,5 1,742  30,294%
5 6,7 27,4 52,8 19,5 1,256  32,025%
6 9,7 27,4 52,8 19,5 1,637  31,548%
7 6,7 32,4 52,8 19,5 1,395  34,629%
8 9,7 32,4 52,8 19,5 1,911  37,227%
9 6,7 27,4 32,8 29,5 1,110  20,711%
10 9,7 27,4 32,8 29,5 0,790  16,577%
11 6,7 32,4 32,8 29,5 1,268  23,316%
12 9,7 32,4 32,8 29,5 1,082  22,256%
13 6,7 27,4 52,8 29,5 1,070  22,575%
14 9,7 27,4 52,8 29,5 1,052  20,427%
15 6,7 32,4 52,8 29,5 1,228  25,180%
16 9,7 32,4 52,8 29,5 1,345  26,106%
cp 8,2 29,9 42,8 24,5 1,455  28,468%
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As Eq. (4.14) e Eqg. (4.15) descrevem os modelos entre as respostas P e D e os

parametros do processo Va, T, Vs e N.

P =1,6387 +0,1221Va + 0,1220T + 0,0934Vs —0,2408N + 0,0246Va’ —0,0320T ?

—0,1181vs* +0,0190N * + 0,0337VaT —0,0757VaVs —0,0998VaN
+0,0002TVs +0,0048TN + 0,0045VsN

D = 0,3103-0,0028Va + 0,0249T +0,0368Vs —0,0425N —0,0023va* —0,0072T ?

+0,1237Vs* +0,0003N * +0,0077VaT —0,005VaVs —0,0042VaN + 0,0023TVs

—0,0020TN —0,0077VsN

(4.14)

15)

Para P o percentual de direcdes excluidas € de 99,05% e para D é de 99,52%. A direcao

de maxima ascensdo verdadeira para R esta dentro de 0,95% de direcdes possiveis, 0 caminho

de méxima ascensdo esta dentro de +£1,71° do caminho verdadeiro e para D 0,48% de direcGes

possiveis, com +0,86° do caminho verdadeiro.

A diferenca entre os percentuais € minima, nao influenciando no célculo do PCW.



PCW =0,1846+0,1113Va +0,2796T +0,3215Vs +0,5112N +0,0140va’
—0,0766T* —0,1978Vs* +0,0219N? +0,0821vaT +0,1098vaVs —0,1303vaN
+0,0139TVs —0,0070TN —0,0420VsN

Tabela 4.27 — Coeficientes estimados do modelo linear para P e D

P D PCW

Constante 1,330 0,266 0,000
Va 0,049 -0,004 0,037

T 0,103 0,021 0,263

Vs 0,111 0,022 0,156

N -0,219 -0,044 -0,557
R? (adj.) 81,18% 88,13% 83,54%
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(4.16)

A regido excluida pelo cone de confianca € de 99,15%, isto indica que a direcdo de

méaxima ascensdo verdadeira esta dentro deste cone de 0,85% de dire¢bes possiveis, 0

caminho de maxima ascensdo esta dentro de +1,53° do caminho verdadeiro.

Tabela 4.28 — Caminho de maxima ascensdo para PCW

Passo Va T Vs N PCW PCW®Padron.
A 1,318 1,183 1,399 -1,500 - -
cp 8,169 29,936 42,772 24,468 - -

-8 -2,379 20,473 31,578 36,468 5,792 2,304
-7 -1,061 21,656 32,977 34,968 4,621 1,533
-6 0,258 22,839 34,376 33,468 3,605 0,864
-5 1,576 24,022 35,776 31,968 2,743 0,296
-4 2,895 25,205 37,175 30,468 2,037 -0,169
-3 4,213 26,388 38,574 28,968 1,485 -0,532
-2 5,532 27,570 39,974 27,468 1,089 -0,793
-1 6,850 28,753 41,373 25,968 0,847 -0,952
0 8,169 29,936 42,772 24,468 0,760 -1,009
1 9,487 31,119 44,172 22,968 0,829 -0,964
2 10,806 32,302 45,571 21,468 1,052 -0,817
3 12,124 33,485 46,970 19,968 1,430 -0,568
4 13,443 34,668 48,370 18,468 1,962 -0,218
5 14,761 35,850 49,769 16,968 2,650 0,235
6 16,080 37,033 51,168 15,468 3,493 0,790
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Figura 4.6 — Caminho de méxima ascensdo para P, D e PCW

4.8. Consideracoes finais

Este capitulo teve o objetivo de descrever a validacdo do método definido no Capitulo
3, a aplicacdo do método de deslocamento na direcdo de maxima ascensdo ou ingreme descida
para multiplas respostas correlacionadas, através da analise dos componentes principais
ponderados pelo cone de confianga. Conforme visto na Figura 4.1 de estrutura de correlacdo,
além dos casos apresentados existem mais combinaces de respostas, a escolha dos cinco
casos dentre as possiveis combinacdes obedeceu ao melhor valor encontrado para baixa,
média e alta correlacdo entre as respostas, ndo foi analisado o caso em que a correlagdo entre
as respostas € alta, com conflito de maximo e minimo para o objetivo, devido a ndo existéncia

no estudo de caso apresentado.
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5. CONCLUSOES

5.1. Conclusoes gerais

A partir da revisdo de literatura e dos resultados obtidos, pode-se estabelecer as
seguintes conclusoes:

1. A analise de multiplas respostas correlacionadas pelo componente principal mostrou-se
eficaz mesmo para respostas com conflitos de objetivos e estrutura de correlagdo baixa,
media e alta.

2. A utilizacdo do cone de confianca para ponderar as respostas no calculo do PCW e
principalmente avaliar se a dire¢do a ser tomada para otimizar as respostas de interesse esta
correta.

3. A anélise da variancia integrada foi fundamental na definicdo dos experimentos iniciais
aleatorios, evitando-se assim a escolha de pontos fora espaco amostral definido pelo
processo.

4. Para as respostas W, R e D, foi utilizado a direcdo determinada pelos autovetores, por ndo
apresentam pontos de minimo ou maximo definido.

5. Nos casos 1, 2, 4 e 5 a diferenca entre os percentuais de direcdes excluidas pelo cone de
confianca € minima, ndo influenciando no calculo do PCW, mas foi fundamental para

determinacgédo do tamanho do passo.

5.2. Contribuicgdes do trabalho

O desenvolvimento deste trabalho permite as seguintes contribuicdes:

1. Desenvolvimento do método de analise de processos multivariados com respostas
correlacionados.
2. Desenvolvimento do célculo da fracdo de direcdes excluidas pelo cone de confianca para

valores de k até 10, conforme Tabela 2.3.

5.3. Sugestdes para estudos futuros

Como sugestdes para estudos futuros, ficam as seguintes consideragoes:
— Avaliacdo do método desenvolvido em outros processos, com intuito de consolidar a
aplicabilidade do método.
— Realizacdo de experimentos de confirmagéo para respostas geradas pelo PCW.

— Aplicacdo do método considerando o PCW de todas as respostas envolvidas no processo.
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