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Resumo

PAIVA, A. P. (2006), Metodologia de Superficie de Resposta e Analise de Componentes
Principais em Otimizacdo de Processos de Manufatura com Multiplas Respostas
Correlacionadas, 229p., Tese (Doutorado em Projeto e Fabricacdo) - Instituto de Engenharia

Mecanica, Universidade Federal de Itajuba.

A qualidade dos processos de manufatura normalmente envolve o atendimento de um grande
nimero de caracteristicas que, muitas vezes, apresentam-se correlacionadas. Uma eficiente
transformacédo destes atributos pode ser realizada atraves de um mecanismo de reducdo de
dimensionalidade tal como a Andlise de Componentes Principais. Quando representados
através de componentes principais, 0s indices globais podem ser insuficientes, ndo
representativos ou ainda, podem apresentar conflitos com o0s sentidos de otimizagdo das
caracteristicas originais, o que dificulta sua implementacéo e interpretacdo. Neste trabalho,
estudou-se 0 método de componentes principais aplicados aos arranjos de Superficie de
Resposta, culminando com a proposi¢cdo de um indice multivariado representativo do
conjunto original de multiplas respostas. Na validacdo do método, foram analisados varios
experimentos, procurando-se destacar em cada um deles as particularidades matematicas
inerentes. Todos os exemplos referiram-se aos processos de manufatura por soldagem e
usinagem. Esta nova proposta apresentou, de modo geral, resultados satisfatorios em relacdo a
abordagem tradicional, o que qualifica o procedimento como uma alternativa viavel para a

otimizacdo de multiplas respostas correlacionadas.

Palavras-Chave:
Metodologia de Superficie de Resposta (MSR), Analise de Componentes Principais
(PCA), Gradiente Reduzido Generalizado (GRG), Processos de Manufatura.



Abstract

PAIVA, A. P. (2006), Response Surface Methodology and Principal Component Analysis in
optimization of the manufacturing processes with multiple correlated responses, Itajuba,
229p., Thesis (Doutorado em Projeto e Fabricacgdo) - Instituto de Engenharia Mecanica,

Universidade Federal de Itajuba.

The quality in the manufacturing processes generally depends on the attainment of a great
deal of characteristics, which sometimes are correlated. An efficient transformation of these
attributes probably can be done through a reduction of dimensionality mechanism. When
represented by principal components, the global indexes formed can not be enough, not
representative or may present conflicts with the optimization sense of original responses,
which difficulty its implementation and interpretation. In this work, it was studied the
improvement of the principal components method applied to Response Surface designs, using
the concept of multivariate indexes, a singular and representative measure of original set of
correlated responses. In attempt to asses the method efficiency, several experimental designs
involving welding and machining processes were used. Each case highlighted some particular
issue of the whole method. When compared with other traditional optimization methods, this
approach presented satisfactory results, what means the proposal is adequate and feasible to

optimization of multiple responses.

Keywords:
Response Surface Methodology (RSM), Principal Component Analysis (PCA),

Generalized Reduced Gradient (GRG), Manufacturing Processes.
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Capitulo 1

1. INTRODUCAO

1.1 — O ASPECTO MULTIVARIADO DOS PROCESSOS DE
MANUFATURA

Na atualidade, a competi¢do entre as organizacdes para conquistar a preferéncia dos
consumidores tornou-se extremamente acirrada, fazendo da busca pela melhoria continua da
qualidade uma questdao de sobrevivéncia. Os consumidores por sua vez, tornaram-se muito
mais exigentes, quer pela incessante necessidade de inovacdes, quer pela ampla gama de

opgoes disponiveis.

Um produto tem melhor qualidade se ele ¢ mais adequado ao usuério a que se destina.
Assim, ouvir o cliente torna-se fundamental para se obter um nivel de qualidade satisfatorio,

uma vez que as melhorias efetivas advém dos beneficios concretos gerados aos clientes.

Tendo, portanto, a satisfagdo do cliente como objetivo principal, a qualidade deve ser
projetada e desenvolvida no processo produtivo a partir de necessidades e caracteristicas
desejadas pelos proprios consumidores, enquanto que no processo produtivo sdo criadas as
condigdes necessarias para que o produto atenda aos anseios previamente estabelecidos.
Tratando-se exclusivamente de produtos (bens tangiveis), a satisfacdo do cliente passa, entdo,

pelo gerenciamento e a otimizagdo dos processos de manufatura.
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Quanto mais complexas forem as necessidades dos clientes e consumidores, mais
atributos de qualidade serdo necessarios para atingir tal expectativa, e encontrar uma
configuragdo para o processo de manufatura que satisfaga a este perfil de exigéncia, torna-se
uma tarefa dificil e, por vezes, ingldria. Portanto, este perfil de exigéncia dos clientes atuais,
quase sempre traduzido em niimero superlativo de caracteristicas criticas de qualidade, pode

conferir aos processos de manufatura o carater multivariado.

Na tentativa de se equacionar este problema, uma abordagem muito difundida tem sido
o emprego da andlise das relagdes funcionais estabelecidas entre as multiplas caracteristicas
exigiveis e um conjunto de varidveis de processo (Ch’'ng et al, 2005a). Apesar de se
estabelecer relagdes individuais para cada caracteristica, dificilmente este tipo otimizacao
conduzird a um procedimento adequado para o atendimento de todas as necessidades
impostas. Assim, muitos métodos tém sido dedicados a obten¢dao de solugdes que, de certa
maneira, atendam satisfatoriamente o maximo numero de requisitos possivel (Fung, 2006;
Chiao e Hamada, 2001; Del Castillo et al, 1996; Derringer e Suich, 1980). Nao obstante
existam muitos procedimentos dedicados a esta finalidade, a maioria deles ndo leva em
consideragao um fenomeno que naturalmente ocorre quando se estabelecem relacionamentos
entres varias caracteristicas € um mesmo conjunto de varidveis de processo: o surgimento de
estruturas de dependéncia entre as fungdes de transferéncia (Khuri, 2003; Chiao e Hamada,
2001, Khuri e Conlon, 1981). Em termos técnicos, tais estruturas de dependéncia podem ser
caracterizadas como estruturas de correlagdo ou covariancia. Entdo, um problema adicional ¢é
incluir tal dependéncia nas funcdes de transferéncia estabelecidas para os processos. Como
ndo existem solugdes previamente definidas, as melhores condi¢des para um processo de
manufatura podem ser encontradas a partir do entendimento do comportamento de variagao
das caracteristicas desejadas. Por vezes, este entendimento advém da observagdo. Como ¢
pouco provavel que tal observagao revele naturalmente uma condigdo Otima, uma estratégia

experimental pode ser Util nessa determinagao.

Dentro do contexto dos processos de manufatura, os processos de soldagem e usinagem
sdo tipicos exemplos dessa natureza multivariada. Por uma série de razdes, a qualidade dos
produtos obtidos nestes casos também ¢ planejada levando-se em consideragdo o melhor
atendimento possivel de uma grande quantidade de critérios exigiveis, tais como resisténcia,
operacionalidade, praticidade, seguranca, preco, disponibilidade, versatilidade etc. Em termos
matematicos, estas multiplas exigéncias podem ser representadas por modelos empiricos de

natureza multivariada.



1.2 - JUSTIFICATIVA

Ao se tratar de processos ou produtos que possuam multiplos atributos de qualidade, ¢
sempre dificil se encontrar um conjunto de parametros 6timos para todas as caracteristicas de
interesse a partir da otimizacdo individual de cada funcdo de transferéncia pré-estabelecida.
Além deste tipo de otimizacdo ser de eficacia improvavel, as inter-relacdes entre as varias
caracteristicas podem levar a andlise univariada a conclusdes equivocadas e sem sentido (Wu,

2005; Khuri e Cornell, 1996).

A existéncia de correlagdes entre as varias respostas de um conjunto exerce uma forte
influéncia sobre as fungdes de transferéncia utilizadas para representar as caracteristicas de
qualidade. Como o modelo matematico ¢ extremamente importante para a determinagao do
ponto de otimo, a negligéncia da estrutura de correlagdo pode conduzir a pontos de 6timo
inapropriados, fruto de uma inadequacdo do método dos minimos quadrados ordinarios
(Khuri e Conlon, 1981; Bratchell, 1989). Ao longo dos ultimos anos, varios pesquisadores
tém se preocupado em dar um tratamento mais adequado para este tipo de problema. A
maioria dos estudos nesse sentido passa pela consideracdo adequada das estruturas de
correlagdo entre as respostas antes que se construam os modelos dos processos. Para a
investigacdo e o entendimento destas estruturas, o estudo dos autovalores e dos autovetores
das matrizes de residuos tém se destacado. De acordo com Langsrud (2001), a primeira
proposta de se empregar o planejamento e a analise de experimentos (DOE, do inglés Design
of Experiments) com multiplas respostas utilizando-se o conceito de autovalores se deve a
Box et al. (1973). Neste estudo, os pesquisadores consideraram a influéncia da correlagao
sobre a correta modelagem dos processos, estabelecendo-se a aplicacdo da analise de
autovalores da matriz de varidncia-covariancia das respostas como estratégia de deteccdo e
selecdo de varidveis linearmente dependentes. Estas varidveis deveriam ser retiradas
posteriormente do conjunto estudado. Box et al. (1973) propuseram a deteccdo de
dependéncias lineares. Khuri e Conlon (1981) empregaram esta abordagem para eliminar as
respostas que apresentavam dependéncias lineares em relagdo a outras. As respostas utilizadas
por Khuri e Conlon (1981) foram levantadas experimentalmente a partir de um arranjo de
Superficie de Resposta (MSR). No trabalho de Langsrud (2001), entretanto, para se
desenvolver testes mais robustos que fossem uteis a identificacdo de fatores significativos em
fatoriais fracionarios com multiplas respostas, empregou-se a analise de componentes

principais (ACP).
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O emprego da Metodologia de Projeto e Analise de Experimentos (DOE) a conjuntos de
dados formados por respostas correlacionadas ¢ muito comum, conforme se observa nos
exemplos da Tabela 1.1. Segundo Mays (2001), respostas correlacionadas podem ser geradas
pelo simples fato de se conduzir experimentos sem considerar a correta aleatorizagdo e,
embora sejam comuns, uma série de problemas podem ocorrer quando tais estruturas sdo
negligenciadas. Langsrud (2002), por exemplo, demonstrou em seu trabalho que os testes para
a Analise de Variancia Multivariada (MANOVA) ndo funcionam bem em casos onde um
numero grande de respostas apresente fortes estruturas de correlagdo. Os testes também
falham quando o niimero de respostas excede o nimero de observagdes. Para tratar o
problema, um novo método baseado na reducdo de dimensionalidade do conjunto de respostas
foi utilizado, no qual se considerou a decomposi¢do da matriz de correlagdo das respostas
utilizando-se a andlise de componentes principais (ACP). Sobre a variavel latente originada da
transformagdo — ou Escore de Componente Principal, aplicou-se uma ANOVA. Para Chiao e
Hamada (2001) assim como Ch’ng et al. (2005a e 2005b), a analise univariada de um sistema
de multiplas respostas ndo ¢ uma alternativa viavel quando as multiplas respostas estdo
correlacionadas; uma analise individual neste caso pode conduzir a niveis conflitantes para os
fatores importantes, uma vez que um nivel escolhido pode otimizar uma resposta em
detrimento das outras. Além disso, quando a correlagdo entre as respostas ¢ ignorada, a
solugdo encontrada pode-se afastar consideravelmente da solugdo que otimiza

simultaneamente todas as respostas.

Para Ellekajaer et al. (1996), embora a importancia da ANOVA univariada nao deva ser
subestimada, a dificuldade em tratar separadamente as respostas de um conjunto multivariado
reside na dificuldade de se detectar suas colinearidades. Tais colinearidades podem indicar
uma relagdo funcional verdadeira entre as caracteristicas medidas que nao sdo perceptiveis
quando se examinam as varidveis individualmente. Johnson e Wichern (2002) denominaram

estas estruturas ocultas de “Variaveis Latentes”.

E natural que tais estruturas correlacionadas possam existir também em processos de
manufatura. Inimeros sdo os trabalhos que apresentam processos com multiplas respostas
dotadas de fortes estruturas de correlacdo, entre os quais se destacam a soldagem e a
usinagem. A Tabela 1.1 destaca alguns exemplos de aplicagdo da Metodologia de Projeto e
Andlise de Experimentos (DOE/MSR) a processos de soldagem onde se observam variaveis

independentes com correlacdes extremamente fortes e significativas.



Tabela 1.1 - Trabalhos de soldagem que apresentam multiplas respostas correlacionadas.

Coeficiente de Numero de

Trabalho ~ 1 Processo
Correlacio respostas

Kannan e Murugan (2006 a e b) 0,88 8 FCAW
Olabi et al. (2006) 0,77 6 LW
Benyounis et al. (2005a) 0,91 4 LW
Gunaraj e Murugan (2005) 0,85 5 SAW
Rodrigues (2005) 0,85 5 FCAW
Correia et al. (2005) 0,83 4 GMAW
Paiva et al. (2005) -0,85 5 P-GMAW
Nilo Jr. (2003) 0,99 9 GMAW
Gunaraj e Murugan (2002) 0,95 4 SAW
Darwish e Al-Dekhial (1999) 0,93 6 RSW
Guanaraj e Murugan (1999a) 0,86 7 SAW
Kim et al. (1996) 0,70 3 GMAW

Obs.: (") — O valor se refere a mais alta correlagio significativa do conjunto original.

Apesar das inumeras aplicagdes de Projeto de Experimentos ao estudo dos processos de

manufatura com multiplas respostas, nota-se que:

a)

b)

d)

Embora, muitas das respostas consideradas apresentem fortes estruturas de correlacao,
conforme ilustra a Tabela 1.1, raramente se menciona a influéncia dessas estruturas
sobre a formagdo dos coeficientes do modelo ou sobre a localizagdo do ponto de

otimo, conforme advertem Box et al. (1973) e Khuri e Conlon (1981).

Nao se constata a analise da independéncia dos residuos dos modelos, o que, segundo
Box et al. (1973) e Barbetta (1998), se constitui em um problema de ajuste para a

aplicacdo da técnica de minimos quadrados ordindrios.

Quanto a aplicacdo da ACP, raros sdo os trabalhos que justificaram a adogdo do

método ou a adequagao do numero de autovalores e de componentes principais;

Nos casos onde se observa o principio multiplicativo de obtencao de funcgdes objetivo
singulares, h4 uma preponderancia e predilecdo pelo método Desirability (Derringer e

Suich, 1980).

Nao foi encontrado nenhum trabalho na area de manufatura que tenha empregado a

Metodologia de Superficie de Resposta modelada a partir de componentes principais.
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Estas constatagcdes parecem ser justificativas plausiveis para se propor um estudo sobre

métodos de otimizagdo multipla para varidveis correlacionadas.

1.3 - PROBLEMA DE PESQUISA

A otimizacdo experimental individual de um conjunto com multiplas respostas pode ser
ineficiente, especialmente se as respostas forem fortemente correlacionadas. Box et al. (1973)
alerta para a possivel existéncia de diferentes tipos de dependéncia em dados multivariados.
Como ¢ usual em andlise de regressao, supde-se que cada observacao pode ser expressa por
dois termos: o valor esperado e o termo aleatério, ou erro. Assim, existem trés tipos de
dependéncia que podem ocorrer em modelos de regressdo: (a) dependéncia entre os erros
(também chamados de residuos), (b) a dependéncia entre os valores esperados ou (c), uma

dependéncia no proprio valor observado de cada resposta.

A Anadlise de Componentes Principais (ACP) é reconhecidamente uma técnica de
reducdo de dimensionalidade que tem a caracteristica de manter a maior parte da informacao
contida no conjunto de variaveis originais. Como na ACP a técnica de extracdo das variaveis
latentes se da através do calculo dos autovalores e autovetores da matriz de variancia-
covariancia ou da matriz de correlagdo dos dados originais, uma fun¢do de transferéncia
representativa do conjunto multivariado pode ser adequadamente obtida. Entretanto, tais
transformagoes podem gerar conflitos e dificuldades de interpretagdo, quando empregadas
com o objetivo de otimizacao. Considerando, portanto, a recomendagao de Box et al (1973), e
as dificuldades propostas por Bratchell (1989) sobre a utilizacdo de ACP como mecanismo de

obtencao de fungdes objetivo singulares, esta tese pretende investigar:

a) A insuficiéncia do primeiro componente principal na representacdo do conjunto de
multiplas respostas original e a combinacdo de outros componentes principais

menores,

b) A adequacdo dos sentidos de otimizagao das respostas e seus respectivos limites de

especificagdo para os componentes principais correspondentes;

c) A correspondéncia entre os limites impostos as equacdes em componentes

principais e as varidveis de resposta originais.



1.4 - OBJETIVO PRINCIPAL E PROPOSTA DE TESE

Nos itens anteriores ja se discutiu que, embora muitos processos de manufatura sejam
caracterizados por multiplos indicadores de desempenho ou qualidade (Wu, 2005), a
negligéncia e o desconhecimento da influéncia das estruturas de correlacdo sobre a
determina¢do de uma condicdo 6tima, ou a incapacidade dos métodos de otimizagdo multipla
existentes explicar, neutralizar ou considerar tais influéncias ¢ proeminente (Murphy et al,

2005, Hsu, 2004; Khuri e Conlon,1981)

Como a consideragao das estruturas de correlagdo ¢ uma pratica importante para o
entendimento dos processos, a sua complexidade consideravel e sua inobservancia habitual,
abrem novas perspectivas de estudo. Dentro deste contexto, o objetivo principal desta

pesquisa sera:

Desenvolver um método de otimizagao multipla baseado na Andlise de Componentes
Principais, capaz de considerar adequadamente a estrutura de correlagdo existente nas
respostas de interesse, enquanto seja possivel reduzir o nimero de fungdes-objetivo ou

restrigdes obtidas experimentalmente através de um arranjo de superficie de resposta.

Deseja-se mostrar através de exemplos que o ponto de 6timo para oS processos
multiplos pode ser encontrado substituindo-se as respostas originais por um indice
multivariado, formado por uma soma ponderada de seus componentes principais
significativos e que, em comparacdo com outros métodos ja consagrados, o0 método proposto

nao diverge consideravelmente.

1.5 - CONTRIBUICOES DA TESE

Considerando-se as questdes levantadas na literatura sobre os arranjos de superficie de
resposta aplicados em problemas com multiplos objetivos correlacionados, esta pesquisa

apresenta as seguintes contribuigoes:

a) A proposi¢do do Indice Global Multivariado (IGM): quando um tGnico componente
principal ndo € suficiente para a representacdo da estrutura de varidncia-covariincia

das respostas originais, um indice formado a partir dos componentes principais
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significativos, ponderados pelos seus respectivos autovalores, pode ser uma alternativa

viavel.

b) A proposicdo de harmonizag¢do dos sentidos de otimizacdo através da inversdo das
respostas que demonstrarem correlagdo inversa a do componente principal. Esta
inversdo pode ser realizada multiplicando-se por constantes negativas, ou ainda,

utilizando-se as relagdes Sinal-ruido de Taguchi.

1.6 - DELIMITACAO DO TEMA

Nesta tese, propde-se exclusivamente o estudo e o desenvolvimento de um
procedimento de otimizacdo de multiplas respostas baseado nas técnicas estatisticas de
reducdo de dimensionalidade. Nao se propde a analise de resultados especificos dos processos

usados como exemplos.

Para validar o método proposto, serdo utilizados somente os arranjos experimentais de
superficie de resposta do tipo CCD (Central Composite Design) e Box-Behnken, que
possuam multiplas respostas correlacionadas e que tratem especificamente de processos de
soldagem e usinagem. Alguns arranjos experimentais utilizados como exemplo sao
provenientes de ensaios realizados nos laboratorios da UNIFEI durante o periodo de
doutoramento do pesquisador, enquanto que outros provém de artigos classicos da literatura,
nos quais a otimizacao foi realizada por técnicas tradicionais. Estes exemplos serdo utilizados

para fins de comparagdo com o método proposto por esta pesquisa.

1.7 METODOLOGIA

O centro desta pesquisa € o desenvolvimento de um método de otimizagdo multipla
baseado na Analise de Componentes Principais, capaz de considerar adequadamente a
estrutura de correlacdo existente as respostas de interesse. Observando-se também o aspecto
da redugdo do niimero de fungdes-objetivo ou restricdes obtidas experimentalmente através de

um arranjo de superficie de resposta.
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Inicialmente, na fundamentagdo tedrica sdao estabelecidas varias informagdes
consideradas relevantes para o desenvolvimento da pesquisa, particularmente as que tratam da
Metodologia de Superficie de Resposta e Projeto de Experimentos, da Andlise de

Componentes Principais e dos Métodos de otimizagao multipla.

A validagdo da proposta sera realizada através de experimentos, cada qual enfatizando
uma particularidade do método. Portanto, pode-se considerar que o procedimento de pesquisa

adotado nesta tese sera a pesquisa experimental.

Para a consecucdo deste objetivo, propde-se a utilizagdo da técnica estatistica
multivariada denominada Andlise de Componentes Principais (ACP, ou PCA do inglés:
Principal Component Analysis) para a obtengdo de coeficientes de regressdo segundo o
Meétodo dos Minimos Quadrados Ordinarios (OLS) (do inglés: Ordinary Least Squares), para
a modelagem das respostas obtidas através dos arranjos experimentais de superficie de

resposta, conduzindo a modelos estocésticos completos ou reduzidos.

1.8 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta pesquisa foi dividida em sete capitulos. Este primeiro trata da Introducao,

objetivos, justificativas, delimitacdo do tema, problemas de pesquisa e expectativas.

O capitulo 2 apresenta uma revisdo bibliografica sobre a abordagem multivariada
associada a metodologia de projeto de experimentos, o que se denominard “Abordagem
Hibrida”. Este capitulo dedica-se a descrever o cenario atual no qual se insere este problema
de pesquisa. O objetivo do capitulo 2 € dar uma visdo sobre o ineditismo do tema proposto e

avaliar as oportunidades de pesquisa e suas questdes correlatas.

O capitulo 3 trata da parte central da pesquisa, com a descri¢ao detalhada da teoria da
Andlise de Componentes Principais (ACP). Antes de propor qualquer modelo de
transformagao, € preciso entender como e em que condigdes esta teoria pode ser aplicada para
a criagdo de uma metodologia de andlise de multiplas respostas correlacionadas. Alguns

exemplos da literatura de trabalhos de engenharia que empregaram a ACP serdo citados.

O capitulo 4 trata dos métodos estatisticos de modelagem de fungdes, por vezes

denominados de Regressdo. Neste capitulo apresenta-se uma revisdo detalhada do método dos
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minimos quadrados, dos métodos de regressdo aparentemente ndo relacionados, e da
regressao multipla multivariada. Adicionalmente, apresenta-se uma revisdo da Metodologia
de Superficie de Resposta, procedimento que originara os dados para todas as respostas de
interesse. O capitulo trata ainda dos métodos de otimizagao disponiveis para os processos com

multiplas respostas, suas aplicagdes e limitagdes.

O capitulo 5 apresenta a proposta de tese, discriminada em termos das estratégias
necessarias para a adequada consideragdo das estruturas de correlacdo entre as respostas de
um conjunto multivariado, bem como sua transformagdo em funcdes objetivo e restrigdes
necessarias a utilizagdo de algoritmos de otimizagdo, tais como o Gradiente reduzido

generalizado.

No capitulo 6 ¢ realizada a validagdo da proposta através de estudos de caso de
processos de soldagem e usinagem com multiplas respostas correlacionadas. Procurou-se em

cada exemplo, apresentar uma particularidade do método.

No capitulo 7 constam as consideragdes finais onde, com base na revisdo de literatura e
no desenvolvimento do método, apresentam-se as principais conclusoes e limitagdes, a partir

das quais sdo apontadas algumas sugestdes para a continuidade deste estudo.



Capitulo 2

ABORDAGENS HIBRIDAS

2.1 — CONSIDERACOES INICIAIS

Neste capitulo, apresenta-se parte da fundamentagcdo tedrica relativa a abordagem
combinada de DOE e ACP aplicada a problemas de engenharia. Iniciando-se com uma visao
geral sobre as propostas multivariadas utilizadas em conjunto com a Metodologia de Projeto
de Experimentos, tanto cldssica quanto de Taguchi, procura-se também explora o aspecto da
insuficiéncia de métodos tradicionais de otimizagdo multipla, tal como o desirability, em
atender as particularidades das multiplas respostas correlacionadas. Além disso, discute-se a
extensa aplicacdo dos métodos de Taguchi em relacdo a escassa quantidade de trabalhos
relacionados a Metodologia de Superficie de Resposta (MSR). Nos casos onde a MSR foi
aplicada, varias questdes sdao levantadas, comparando-se a teoria da analise estatistica

multivariada as inconsisténcias verificadas nos trabalhos.

Um aspecto muito importante deste capitulo ¢ que, a partir da revisdo da literatura,
algumas limitacdes da abordagem hibrida e algumas lacunas deixadas por alguns
pesquisadores foram relatadas. Estas limitagcdes e lacunas sdo encaradas como oportunidades

para geragdo de contribuicdes cientificas para a base do conhecimento sobre o assunto.
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2.2 — EXPERIMENTOS COM MULTIPLAS RESPOSTAS

Os processos de manufatura, tal como a soldagem e a usinagem, s3o eminentemente
multivariados por se estabelecer relacionamentos funcionais para multiplas caracteristicas de
saida (Respostas) a partir de um mesmo conjunto de varidveis de entrada. Na maioria das
vezes, este relacionamento ¢ estabelecido a partir de estratégias experimentais, e as solugdes
Otimas para os sistemas podem ser encontradas a partir de combinacdes entre a Metodologia
de Projeto de Experimentos e outros procedimentos de otimizacdo. Em alguns casos, a
combinacdo de niveis e fatores que otimiza um conjunto de caracteristicas ¢ determinada

graficamente. Para ilustrar estas afirmacdes, seguem-se alguns exemplos da literatura.

Kim et al. (1996), utilizaram um arranjo fatorial completo 3° para respostas
correlacionadas. Analogamente, Scotti ¢ Rosa (1997) utilizaram um fatorial fracionado 27,
combinado com uma ANOVA. Meng e Butler (1997) descreveram uma metodologia
integrada utilizando arranjos experimentais de Taguchi e Redes Neurais Artificiais (RNA)
também para multiplas respostas. Os experimentos foram utilizados como dados de
treinamento da rede neural, o que possibilitou a geracdo de modelos ndo-lineares para as
fungdes de transferéncia. Wyckoff (1998) empregou o planejamento de experimentos para
multiplas respostas com analise realizada através de graficos de contorno. Segundo Kim e Lin
(2000), embora esta seja uma maneira intuitiva e simples de se analisar superficies de
resposta, o método ¢ severamente limitado pelo numero de varidveis de entrada e saida.
Utilizando-se um arranjo central composto, Darwish e Al-Dekhial (1999) analisaram um
conjunto de multiplas respostas graficamente. Com o mesmo tipo de arranjo, Gunaraj e
Murugan (1999a, 1999b, 2000a, 2000b) aplicaram um método de otimizacdo multipla ndo-
linear restrita. Elegeu-se uma resposta como funcdo objetivo, fixando-se as demais como
restri¢des. Abordagem similar € encontrada no trabalho de Ribardo (2000). Scotti et al. (2000)
demonstraram a aplicacdo de um arranjo L16 de Taguchi para avaliar cinco respostas de
interesse. Koleva (2001) utilizou a modelagem estatistica e programas computacionais de
otimizagdo utilizando a funcao desirability. Allen et al. (2002) empregaram um arranjo Box-
Behnken, otimizando o conjunto de multiplas respostas através do Gradiente Reduzido
Generalizado (GRG). Kim et al. (2002) empregaram a combinagdo dos métodos MSR, GA
(Genetic algorithm) e a fungdo desirability. Gunaraj e Murugan (2002) aplicaram um arranjo
central composto com solugdo por graficos de contorno, assim como Tarng et al. (2002), que

utilizaram um arranjo L8 de Taguchi. Kim et al. (2003) utilizaram um CCD (Central
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Composite Design) de face centrada para otimizar a média e a variancia simultaneamente,
através da minimizagdo de MSE (Mean Square Error). Nesta pesquisa, as restrigdes foram
adicionadas a fun¢do objetivo (MSE) na forma de funcdo de penalidade. Esta fungdo objetivo
— denominada de Fitness - foi minimizada através de algoritmos genéticos. Ribardo e Allen
(2003) aplicaram um arranjo de superficie de resposta do tipo Box-Behnken, utilizando o
GRG para resolver o método desirability modificado. Gomes e Costa (2004) também
utilizaram a Metodologia de Superficie de Resposta em conjunto com solugdes graficas para
tratar multiplas respostas em um processo de corte por plasma. Kim e Rhee (2004) e Kim et
al. (2005) empregaram o enfoque dual DRS (Dual Response Surface), considerando a média e
a variancia de cada caracteristica investigada. A fun¢do objetivo foi obtida através da fungdo
desirability aplicada a média e a variancia da caracteristica em estudo, e resolvida
posteriormente através de Algoritmo Genético. Correia et al. (2005) apresentaram um estudo
comparativo entre a metodologia de superficie de resposta e o método dos Algoritmos
Genéticos. Este ultimo procedimento empregou como funcdo objetivo singular uma
combinag¢do ponderada das multipals respostas. Paiva et al. (2005a) empregaram um arranjo
central composto, aplicando o método desirability aos dois primeiros componentes principais
representativos do conjunto original de multiplas respostas. Song et al. (2005) estudaram
multiplas respostas utilizando um arranjo L9 de Taguchi. Benyounis et al. (2005a, 2005b) e
Olabi et al (2006) utilizaram um arranjo do tipo Box-Behnken e apenas graficos de contorno
sobrepostos como forma de analise. Kim et al. (2005) empregaram o método de otimizacgao de
busca aleatéria (Random Search) para otimizar uma funcdao singular obtida a partir da
combinagdo de 3 respostas, modeladas utilizando-se os dados experimentais coletados com
um arranjo de superficie de resposta. Gunaraj e Murugan (2005) também utilizaram um
arranjo central composto e andlise grafica individual. Casalino et al. (2005) utilizaram
previamente uma ANOVA seguida pela andlise grafica das relagdes sinal-ruido, obtidas em
um arranjo L4 de Taguchi. Rodrigues (2005) empregou a metodologia de superficie de
resposta e a fun¢do Desirability. Kannan e Murugan (2006 a e b) empregaram um CCD e
analise grafica. Nilo Jr. (2003), Bonanni (2005) e Oliveira (2005) empregaram o método
Desirability. Liao (2005) combinou um arranjo L8 de Taguchi com ACP. A configuracao
mais adequada para os fatores experimentais foi determinada através de graficos das relagdes

sinal-ruido da resposta singular.

Uma analise do estado da arte das aplicagcdes da andlise de componentes principais a
analise e planejamento de experimentos (DOE) revela quatro aspectos importantes: (a) a

abordagem hibrida envolvendo os Arranjos Fatoriais completos e fracionarios (DOE), cuja
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analise ¢ predominantemente por Andlise de Varidncia e a combinacdo Otima ¢ obtida
graficamente; (b) a abordagem hibrida com arranjos de Taguchi (utilizados para se contornar
o problema de diferengas de sentidos de otimizagdo entre as respostas); (c) a insuficiéncia do
método Desirability em tratar problemas com multiplas respostas correlacionadas, e (d) a
Metodologia de Superficie de Resposta modelada por componentes principais (Bratchell,
1989). A revisdo da literatura que serd apresentada procurard enfatizar que ¢ necessario se
estudar uma abordagem mais adequada para o problema que considere as lacunas observadas

nos métodos existentes.

Como podera se constatar a abordagem hibrida envolvendo a combinagdo das técnicas
de projeto de experimentos e as técnicas estatisticas multivariadas ¢ mais facilmente utilizada
a partir dos arranjos ortogonais de Taguchi. A seguir, vém os arranjos fatoriais (completos e
fraciondrios). Rarissimos, entretanto, sdo os trabalhos que aplicam a Metodologia de
Superficie de Resposta. Mesmo nas publicagdes relacionadas onde a MSR foi identificada,
ndo ha indicios de uma fusdo dos métodos. O método da ACP ¢ utilizado apenas para a
demonstragdo de agrupamentos de varidveis, o que de certa forma, ajuda bastante nas

tentativas de otimizagdo dos processos.

O fato de Taguchi ser um método muito mais utilizado no enfoque hibrido do que a
metodologia de superficie de resposta reside na natureza conciliadora das relagdes Sinal-
ruido. Tais transformacdes permitem que a relagdo entre a média e a variancia seja sempre

maximizada. Esta particularidade facilita em muito a composi¢ao dos métodos.

Dentro deste contexto, a proposta desta tese ¢ aprofundar a utilizacdo dos enfoques

hibridos, estendendo-os & metodologia de superficie de resposta.

2.3 — A INSUFICIENCIA DO METODO DESIRABILITY E OS
MODELOS HIBRIDOS ENVOLVENDO O DOE CLASSICO

Embora seja uma metodologia amplamente difundida no meio académico e industrial, o
método Desirability (Derringer e Suich, 1980) tem algumas limitacdes e inconsisténcias no
que tange a otimizacao de processos com multiplas respostas. A principal dificuldade ¢ que o

método depende de uma escolha subjetiva das fungdes d; individuais. Além disso, assim como
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destacam Ko et al. (2005) ¢ Wu (2005), o método nao leva em consideragdo a variancia das

respostas, bem como a estrutura de correlagdo entre elas.

Khuri e Conlon (1981) afirmam que, apesar do método ser facil, simples de se aplicar e
permitir avaliacdes subjetivas da importancia de cada resposta, a inexperiéncia do pesquisador
pode conduzir a resultados imprecisos. Além disso, a negligéncia do método em relagdo a
correlacdo entre as multiplas respostas pode alterar a estrutura da funcdo D global, o que pde
em risco a determinagdo das condigdes Otimas de operagdo do processo. Khuri e Conlon
(1981) ressaltam ainda a importancia de se levar em conta a matriz de variancia-covariancia
do conjunto de multiplas respostas, como critério para se determinar o ponto de 6timo geral
adequado. Ko et al. (2005) postulam que a negligéncia da estrutura de variancia-covariancia
das respostas pode conduzir a uma solugao irrealista se, de fato, as respostas possuirem uma

estrutura de variancia significativa ou se mostrarem altamente correlacionadas.

Chiao e Hamada (2001) apontam ainda duas desvantagens do método: primeiro, a
funcdo D sera, provavelmente, mais dificil de se modelar uma vez que ¢ uma combinagao
complexa de m respostas; em segundo, ¢ dificil se afirmar qual é o valor esperado de D,

exceto que quanto maior ele for, tanto melhor para o processo.

Ortiz et al (2004) declaram também que a medida que o niimero de respostas e fatores
que definem a qualidade do processo aumenta a superficie de resposta para funcdo desirability
correspondente torna-se altamente ndo-linear, multimodal e restrita. Nestes casos, o0s
algoritmos convencionais de otimizagao ¢ os métodos de busca direta podem encontrar apenas
otimos locais, ou falhar em encontrar uma solugdo viavel para o problema. Nesta tese, assim
como sugere Pignatiello (1993), sera considerado que a matriz de varidncia-covariancia ¢

dependente dos fatores experimentais.

Como o método Desirability é incapaz de incorporar as colinearidades observadas entre
as respostas, ha uma tendéncia em se empregar técnicas estatisticas de reducdo de
dimensionalidade que se baseiem na matriz de variancia-covariancia das respostas originais.
Mais recentemente, nota-se o crescente interesse pelo desenvolvimento de métodos que
combinam o planejamento de experimentos (Classico ou Taguchi) com técnicas multivariadas
de anélise; sao os chamados modelos hibridos. Muito embora haja uma  quantidade
consideravel de publicagdes em periddicos abordando o assunto, nota-se claramente que esta

metodologia tem sido mais proficuamente empregada em dareas especificas, tais como a
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Alimenticia, a Quimica e a Farmacéutica. Sdo raras as pesquisas que envolvem os processos

de manufatura, tais como a soldagem ou a usinagem.

O trabalho de Carlson et al. (1992) talvez tenha sido um dos primeiros a empregar a
abordagem hibrida de projeto de experimentos classico e andlise de componentes principais.
Por DOE cléssico, entenda-se a estratégia de experimentos ortogonais e balanceados, em sua
maioria, fatoriais completos e fraciondrios, com arranjos distintos dos introduzidos por
Taguchi, conforme descreve Montgomery (2001). A énfase dada por Carlson et al. (1992)
consiste na andlise dos fatoriais fracionarios com multiplas respostas, empregados como
arranjos exploratorios. Foi demonstrado que a decomposi¢dao das respostas em componentes
principais poderia ser aplicada satisfatoriamente para se analisar experimentos com multiplas
respostas, desde que as mesmas possuissem certo nivel de correlagdo. Desse modo, os vetores
dos componentes principais poderiam ser utilizados para se determinar os fatores
significativos para a maioria das respostas de interesse. Nenhum teste de adequagdo para

aplicacao da ACP foi mencionado pelo autor.

Ellekjer et al. (1995a) apresentaram um dos primeiros estudos sobre a substitui¢do de
multiplas respostas por componentes principais em fatoriais fracionarios. Seguindo a mesma
linha de raciocinio, Ellekjer et al. (1995b, 1996) empregaram a anélise multivariada de ACP
na melhoria de produtos alimenticios. A estratégia geral do estudo foi identificar uma maneira
eficiente de melhorar as qualidades sensoriais do produto analisado. Sobre os escores dos
componentes principais das respostas originais obtidas a partir de uma escala sensorial,

aplicou-se a andlise de variancia (ANOVA).

Magnus et al. (1997) empregaram os escores dos componentes principais para analisar
os dados de um arranjo de superficie de resposta através de uma andlise de variancia
(ANOVA), em um experimento realizado para se identificar as propriedades Otimas de
produtos de panificagdo. Um arranjo central composto foi utilizado para a coleta dos dados. A
analise da superficie de resposta foi feita de maneira univariada, diferentemente da proposta
apresentada nesta tese. Os componentes principais foram utilizados também para agrupar as

respostas.

Bergman et al. (1998) também empregaram uma abordagem combinada para tornar
6timo e robusto um processo de granulagdo e compressdo de comprimidos. Foram utilizados
fatoriais fracionrios seqiienciais 22 e 2°' para examinar a influéncia do conjunto de fatores

sobre 6 respostas. Nenhum método de otimizacao foi aplicado, assim como ndo foram gerados
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modelos matematicos dos experimentos. A ACP foi empregada apenas com a finalidade de
relacionar resultados de experimentos com grupos de respostas de interesse e para se

identificar qualquer variag@o nas respostas dentro do espago experimental escolhido.

Sahni et al. (1999) mostraram que as técnicas envolvendo fatoriais fracionarios e ACP
podem ser eficientes na redu¢do do nlimero de respostas necessarias para descrever a variacao
principal entre as amostras, além de permitir o estudo de interagdes. Foi possivel também a
redugdo do numero de experimentos necessarios ao se empregar um fatorial fracionario 2°2
para 8 respostas de interesse. Segundo os autores, o produto desenvolvido com base nesta

técnica constituiu-se, posteriormente, em um sucesso de mercado.

Uosukainen et al. (1999) aplicaram a ACP em conjunto com a metodologia de
superficie de resposta ¢ as técnicas de fatoriais fraciondrios para a otimizagao de processos de
fabricagdo de medicamentos e Oleos. Entretanto, a proposta desse estudo nao contempla a
utilizacdo dos componentes principais como varidveis de saida em arranjos de projetos de

experimentos, mas sim, para agrupar respostas semelhantes.

Careri et al. (1999) criaram uma aplicacdo combinando analise de regressdo multipla,
ACP e Analise Hierarquica de Cluster utilizando-se escores de componentes principais. Um
arranjo de superficie de resposta para 3 fatores, cubico e de face centrada, foi utilizado para se
coletar dados de 13 respostas. O objetivo dessa abordagem ¢ o agrupamento de respostas que
apresentem modelos matematicos similares. Assim, uma condi¢do Otima para uma resposta
representativa do grupo seria também, uma solucdo viavel para as demais. Nesta aplicacdo, a

solucdo otima foi obtida graficamente.

Sandstrom et al. (2001) empregaram uma combinagdo de regressao linear multipla com
ACP. Os dados experimentais foram coletados seguindo-se um arranjo exploratorio de
Plackett-Burman (Box et al, 1978) para seis variaveis independentes (fatores) e 9 respostas.

Este arranjo ¢ um fracionario de resolucao III, capaz apenas de avaliar efeitos principais.

Rossi (2001) utilizou a ACP em conjunto com a Metodologia de Superficie de
Resposta, com o objetivo de otimizar as caracteristicas principais de um produto alimenticio.
Utilizando uma escala sensorial, 33 atributos de qualidade (varidveis de resposta) foram
avaliados. O método proposto por Rossi (2001) propde a coleta dos dados através de um
arranjo central composto, calculando-se, posteriormente, a distdncia euclidiana entre os

valores experimentais e um valor desejado para cada atributo. Com a anélise de componentes
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principais, foi possivel realizar o estudo utilizando apenas 5 componentes principais. A
condicdo 6tima nesta aplicagdo ¢ determinada por substitui¢do e comparacao, diferentemente

da proposta desta tese que aplicard métodos de otimizacao ndo-linear com restri¢des.

Gabriellson et al. (2003a, 2003b) propuseram a abordagem hibrida de Projeto de
experimentos multivariados (Multivariate Design). Esta proposta combina as técnicas
multivariadas de ACP, as multivariadas derivadas, como o PLS (do inglés, Partial Least
Squares) e o PCR (do inglés Principal Component Regression), com um DOE do tipo fatorial
completo. O aspecto mais interessante destes estudos ¢ a aplicagdo inédita de projeto de
experimentos para fatores representados por sinais de um espectro de freqiiéncia. Em
Gabriellson et al. (2003b), por exemplo, alguns fatores qualitativos com muitos niveis foram
caracterizados por espectroscopia, gerando um sinal formado por uma grande quantidade de
freqii€éncias. Sobre a transformada de Fourier destes sinais aplicou-se a ACP. Cerca de 8000
pontos do sinal original puderam ser representados por 9 componentes principais. Como,
entdo, as variaveis independentes foram transformadas em componentes principais,

empregou-se o PLS como método de andlise de regressao.

Rueda et al. (2003) apresentaram uma aplicagcdo na qual a metodologia de superficie de
resposta, o0 método Desirability e a andlise de componentes principais (ACP) sdo utilizados na
otimizagdo de um sinal multivariado de um sistema de detec¢do eletroquimica, em fluxo
continuo, de trés compostos fenodlicos. Um arranjo central composto com 2 fatores foi
utilizado para avaliar trés propriedades do sinal de cada um dos trés compostos, totalizando
nove respostas. Diferentemente do que serd proposto nesta tese, Rueda et al. (2003) aplicaram
o algoritmo de ACP para corrigir desvios do sinal. Em seguida, sobre as 9 respostas

retificadas, aplicou-se o método desirability.

Van Gyseghem et al. (2004) empregaram isolada e comparativamente, os métodos
desirability, ACP e otimalidade de Pareto, para melhorar a definigdo dos picos das colunas em
um processo de cromatografia liquida (HPLC, do inglés High Performance Liquid
Chromatography) em fungao de 28 tipos de fases estacionarias, medindo-se 8 propriedades

(respostas) das colunas.
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2.4 - MODELOS HIBRIDOS E ARRANJOS DE TAGUCHI

Avaliando-se os varios artigos nos quais se percebe a utilizagcdo conjunta de técnicas de
projeto de experimentos e a analise de componentes principais, verifica-se uma
preponderancia dos arranjos ortogonais de Taguchi. Esta metodologia tem uma caracteristica
particularmente interessante para a abordagem hibrida: a andlise das respostas através da
relacdo sinal-ruido. De acordo com Phadke (1989) e Montgomery (2001), esta relacdo
transforma uma resposta original em uma funcdo que deve ser sempre maximizada, o que
simplifica muito o processo de otimizacdo. As relagdes Sinal-ruido sdo transformagdes
logaritmicas aplicadas as respostas experimentais originais, escolhidas segundo o tipo de
otimizagdo desejada (maximizagdo, normalizagdo ou minimizacdo). Por defini¢do, estas
relacdes devem ser sempre maximizadas para que a resposta original atinja o sentido
originalmente escolhido (Fung e Kang, 2005; Liao, 2003; Antony, 2000). Além disso, a
Metodologia de Taguchi disponibiliza arranjos que permitem a exploragdo de varios fatores,
em um numero razodvel de niveis, com uma quantidade consideravelmente pequena de

experimentos.

Su e Tong (1997) apresentaram uma das primeiras aplicagdes conjuntas de Taguchi e
ACP. O método consiste em armazenar as relacdes sinal-ruido para cada resposta,
normalizando-as em seguida. A transformagdo por ACP ¢é entdo aplicada ao conjunto de
respostas pré-processadas. A andlise de variancia e a andlise grafica sdo realizadas
considerando-se o escore do primeiro componente principal. Segundo os autores, este

procedimento ¢ aplicado somente quando o primeiro componente principal € significativo.

Antony (2000) ¢ um classico exemplo de aplicagdo de Taguchi com ACP. A énfase
desse estudo foi a aplicagdo da abordagem de Su e Tong (1997), descrita anteriormente.
Escolhidos os sentidos de otimizagao de cada resposta, sdo calculadas as relagdes sinal-ruido
de cada uma delas. Normalizando-as, aplica-se a ACP. A condi¢do 6tima ¢ aquela que

maximizar o escore do primeiro componente principal.

Hsu (2001) aplicou a ACP em conjunto com Redes Neurais Artificiais (RNA) e
Taguchi, em um problema de fabricagdo de fibras oOticas com multiplas respostas.
Primeiramente, foram identificados os fatores de controle, os fatores de ruido e as respostas.
Utilizando um arranjo L18 de Taguchi, foram executados os experimentos, computando-se

em seguida a relagdo sinal-ruido de cada resposta do conjunto multivariado. Os resultados
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foram, entdo, utilizados para treinar uma RNA através do algoritmo de back propagation.
Uma vez treinada, a rede neural foi utilizada para prever as respostas de cada experimento do
L18. A esta saida da RNA, aplicou-se a ACP, transformando o conjunto de previsdes da RNA
em um unico componente principal. O ponto 6timo foi aquele que otimizou o escore do

primeiro componente principal.

Algumas das aplicagdes hibridas propostas com os métodos de Taguchi e ACP
utilizaram a técnica TOPSIS (Technique for Order Preference by Similarity to Ideal Solution)
de Hwang e Yoon (1981). O TOPSIS ¢ uma abordagem da classe de problemas denominada
de “Tomada de Decisdo Multicritério”. Esta abordagem considera simultaneamente a
distancia entre cada alternativa representada pelos experimentos de um arranjo de Taguchi, a
solugdo ideal desejada e a pior situacdo. A melhor alternativa é aquela que apresentar a menor
distancia em relagdo a solucao ideal e a maior distancia em relagdo a pior solugdo (Tong et al,
2004). O procedimento compreende a defini¢do de uma matriz de alternativas, formada pelos
valores das respostas de cada experimento de um arranjo de Taguchi. Esta matriz ¢é
normalizada ¢ em seguida multiplicada pelas importancias respectivas de cada resposta.
Calcula-se, entdo, a distancia euclidiana entre a alternativa ideal e a solucao alternativa, bem
como entre a pior solucdo e a solucdo ideal. Em seguida, calcula-se a proximidade relativa da
solugdo (Si), dividindo-se a distancia euclidiana da pior solucao ) pela soma da distancia
euclidiana ideal (d') e a distancia da pior solugdo (Yang e Chou, 2005). O ponto de 6timo no

método de Hwang e Yoon (1981) ¢ a condigdo experimental que apresentar o maior S;.

Liao (2003) apresentou uma comparagdo entre o método PCR-TOPSIS e o método
hibrido de Taguchi e ACP. O PCR (do inglés Principal Capability Ratio) ¢ o indice de
capacidade de processo, elemento formado pela razdo entre a variacdo da especificagdo
(diferenca entre limites superior e inferior do processo) e a variacdo do processo (Desvio
Padrao). Uma vez calculadas as relagdes sinal-ruido das respostas, calcula-se o PCR de cada
resposta. Uma vez encontrado o PCR de cada sinal-ruido, computa-se o TOPSIS, conforme

descrito anteriormente.

Tong et al. (2004) propuseram uma alternativa ao modelo criado por Liao (2003),
substituindo a resposta original pelo componente principal da relagdo sinal-ruido de cada
resposta, previamente padronizada. Tong et al. (2005) aplicaram esta proposta para encontrar
uma condicao 6tima de operagdao de um processo de polimento quimico-mecanico de circuitos
integrados. Liao (2005) propds o método dos componentes principais ponderados para os

casos onde ha mais do que um componente principal com autovalores maiores que 1. A
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ponderacdo consiste na pré-multiplicacio do escore de cada componente principal pelo
respectivo autovetor. O indice resultante ¢ avaliado graficamente ou utilizando-se uma

ANOVA. O artigo apresenta trés estudos de caso.

Yih-Fong (2005) apresentou uma aplicagao hibrida para otimizagdo de um processo de
fresamento utilizando maquinas de comando numérico HSM (do inglés High Speed
Machininig). Este ¢ um dos raros estudos encontrados onde a metodologia foi aplicada a um
processo de fabricagdo. Yih-Fong (2005) utilizou um arranjo L.18 para coletar os resultados de
experimentos realizados com 6 fatores controlaveis e 2 fatores de ruido (incontrolaveis),
avaliando-se 4 variaveis de resposta. Foi proposto um indice multiplo constituido pela soma
de cada produto do escore de componente principal pela porcentagem de explicacdo do
respectivo componente. Embora o trabalho apresente uma analise dos autovalores e

autovetores, também como em Fung e Kang (2005), nenhum teste de adequacao ¢ realizado.

Fung (2006) e Fung e Kang (2005) demonstraram a otimiza¢ao do processo de injecdo e
moldagem por propriedades de fric¢do de fibras reforcadas com PBT (Teraftalato de
Polibutileno) utilizando um arranjo L9 de Taguchi em conjunto com a analise de componentes
principais (ACP). Quatro respostas sao avaliadas. Uma analise univariada foi realizada com a
introdu¢do de um indice de qualidade. Por tentativa e erro, os pesquisadores combinam a
soma de cada escore de componente principal, multiplicado por sua respectiva porcentagem
de explicacdo. Apesar da abordagem multivariada, ndo sdo feitos testes de correlacdo entre as
respostas, testes de esfericidade. O estudo também ndo faz mencdo sobre os critérios de

selecao de componentes principais.

Embora a abordagem hibrida formada por arranjos de Taguchi e ACP seja bastante
difundida, devem ser ressaltados alguns aspectos observados na literatura: primeiramente, o
emprego da relacdo sinal-ruido € realmente uma forma interessante de se padronizar a direcao
de otimizagdo das respostas individuais e de sintoniza-las de acordo com a representacao por
componentes principais. Muito embora isto seja uma vantagem importante, sabe-se apenas
que a relagdo Sinal-ruido deve ser maximizada, mas ndo se sabe qual valor é o mais
adequado. O mesmo se pode dizer de sua representacdo em escores de componentes

principais.

Em segundo, a quase totalidade dos métodos apresentados utiliza algum processo de
normalizacdo de varidveis antes da aplicacdo da andlise de componentes principais com o

objetivo de tornar as respostas adimensionais ou de reduzir a variagdo da escala natural. Nao



22

haveria nenhum problema com isto se a extracdo dos componentes principais se desse através
da matriz de correlagdo. Johnson e Wichern (2002), Rencher (2002), dentre outros, afirmam
que a matriz de correlagdo é adequada na extragdo dos componentes principais quando os
dados possuirem escalas diferentes, ou quando a variancia das respostas nao for homogénea.
Nos estudos citados anteriormente, a localizacdo do ponto de o6timo se dd por inspecdo
grafica. Sdo raras as pesquisas que empregam algum tipo de método de otimizagdo. Mesmo
que estes métodos fossem aplicados, haveria uma limitagcdo quanto aos modelos aditivos, para
0s quais o comportamento de variagao do fenomeno ¢ supostamente linear entre os niveis dos

fatores adotados.

De acordo com Montgomery (2001), alguns dos arranjos de Taguchi sdo formas de
fatoriais fracionarios. Além disso, em algumas aplicagdes, dependendo do niumero de fatores e
experimentos escolhidos, o arranjo pode ser saturado. Isto significa que os arranjos de
Taguchi ndo conseguem avaliar interagdes, a ndo ser que o arranjo nao seja saturado, e que se
escolham apenas algumas interagdes de interesse. Ainda assim, apenas interagdes duplas sao
contempladas. Deste modo, o método de Taguchi s6 é capaz de gerar modelos lineares e de
primeira ordem. Um cléassico exemplo disto € o trabalho de Reddy et al (1997), onde a idéia
de “Projeto Robusto” ¢ combinada, através de modelos de regressdo linear multipla, com a
técnica de otimiza¢do por objetivos (Goal Programming). Na maioria dos casos, ao se
empregar os arranjos de Taguchi s6 serdo obtidos modelos lineares para o fendmeno
estudado. Portanto, dependendo da aplicacdo, os modelos de regressao multipla (modelos de
primeira ordem) ndo serao tdo adequados quanto aqueles gerados pela Metodologia de
Superficie de Resposta. Entretanto, segundo Kim e Lin (2000), a metodologia de superficie de
resposta perde eficiéncia com o numero crescente de varidveis de entrada e de saida. Portanto,

¢ viavel se utilizar alguma técnica de reducao de dimensionalidade.

Uma critica a discussao de Kim e Lin (2000) ¢ que, de acordo com Montgomery (2001),
a metodologia de superficie de resposta (MSR) s6 deve ser empregada depois que
experimentos exploratorios (Fracionados, Completos ou Plackett-Burman) tenham sido
utilizados, numa tentativa de se filtrar apenas fatores estatisticamente significativos e, entao,
construir modelos matematicos de ordem mais alta. Disso decorre que, enquanto o método de
Taguchi carece de meios para gerar equagdes ndo lineares, a MSR € mais apropriada para um
nimero reduzido de fatores. Parece incoerente também, dizer que um nimero grande de

respostas torna inviavel a aplicagdo da MSR.
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Examinando-se este cendrio, Hsu (2004) utilizou um arranjo de Taguchi para véarios
fatores e uma quantidade de experimentos inferior @ maior parte das alternativas equivalentes
de DOE classico. Os resultados experimentais serviram como variaveis de entrada de uma
RNA (Rede Neural Artificial) Como uma rede neural utiliza um algoritmo nao-linear, os
valores previstos por ela também seguem um padrdo ndo-linear. Aplicando-se a regressao
multipla a estas saidas, obteve-se um modelo ndo-linear. Convertendo-se as multiplas
respostas em uma funcdo objetivo singular através do método desirability exponencial,
aplicou-se um método de otimizacdo nao-linear para se determinar o ponto de 6timo da

funcao.

Apesar da énfase multivariada dos estudos apresentados, em nenhum deles se verifica a
aplicacao de testes de adequacdo aos dados originais, tais como o Teste de esfericidade de
Bartlett (1954) e o Teste de Isotropia, conforme sugerem Anderson (1963) e Lopes (2001), ou
mesmo, o Teste de Lawley (1956). Nenhuma alusdo se faz ao numero adequado de
componentes principais, ndo havendo referéncias acerca dos indices de correlacdo de
Todeschini (1997) ou do teste F de Malinowski. Nenhuma referéncia ¢ feita também aos
critérios de selegao de Kaiser como citado por Johnson e Wichern (2002) ou Cattel (1966),
assim como recomendam Peres-Neto et al. (2005), Mohammad e Brereton (2004), Faber

(1999), Todeschini (1997) e Wold (1978).

2.5 — METODOLOGIA DE SUPERFICIE DE RESPOSTA
MODELADA POR COMPONTES PRINCIPAIS

Nos itens anteriores, discorreu-se sobre a utilizacdo conjunta da analise de componentes
principais em conjunto com a metodologia de projeto de experimentos. Como foi
demonstrado, hd uma grande quantidade de publicagdes que contemplam esta abordagem, no
entanto, raros sao os casos onde se empregou a metodologia de superficie de resposta. A razao
mais provavel para isto é a facilidade proporcionada pelo método de Taguchi, em

contraposi¢do as dificuldades particulares da MSR.

O tnico estudo encontrado durante a revisao bibliografica sobre a aplicacdo da analise
multivariada de componentes principais associada a metodologia de superficie de resposta ¢ a

pesquisa de Bratchell (1989). Neste estudo, Bratchell aponta varias dificuldades e limitagdes
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potenciais do emprego de equagdes escritas em termos de componentes principais como

respostas utilizadas em arranjos do tipo MSR.

A primeira limitag@o descrita por Bratchell, trata do possivel conflito existente entre um
valor de minimo e um valor de maximo em um grupo de variaveis que devam ser
simultaneamente maximizadas. Esta dificuldade ocorre devido as discrepancias existentes
entre os autovetores, ou seja, enquanto que uma fun¢do modelada pelo p-ésimo componente
principal tem uma concavidade conhecida, as respostas originais t€ém concavidades em
sentidos inversos. Assim, a otimizagao da equacao em termos de componentes principais nao
conduziria a resposta desejada no sistema original. Neste caso, os sinais dos autovetores
expressam os sentidos das correlagdes existentes. Desse modo, a dificuldade pode ser
traduzida como uma divergéncia entre a correlagao estabelecida por um componente principal
e uma resposta original. Por exemplo, ha casos onde existe uma correlacdo negativa entre o
componente principal e a resposta original, ao passo que tal resposta deva ser minimizada.
Considerando-se a natureza da correlagdo, a minimizacdo da equacdo escrita em termos do

componente principal conduzira & maximiza¢ao da resposta original.

Uma segunda dificuldade surge quando algumas varidveis sdao pobremente
representadas pelos componentes principais, isto €, quando elas possuem autovetores muito
pequenos. Segundo Bratchell (1989), a otimizagdo baseada em componentes principais neste
caso ndo conduziria a um ponto de 6timo adequado com os requisitos iniciais esperados para a
otimizagdo. Em um estudo de caso, Bratchell mostra que isto realmente acontece, mas nao
propde nenhuma solugdo alternativa. O autor recomenda ainda a utilizagdo de métodos de
rotagdo para melhorar a explicagdo dos modelos, mas ndo apresenta nenhum exemplo de sua

eficiéncia, ou dos problemas que esta transformacao pode acarretar.

Na aplicacao utilizada por Bratchell (1989), nenhuma analise de adequacao do método ¢
proposta; o pesquisador utiliza indistintamente os componentes principais. Neste caso
especifico, a pesquisa aponta sérios problemas encontrados com a modelagem do segundo
componente principal, ao passo que se verifica facilmente, que tal componente ndo ¢
representativo do sistema original. A pesquisa ndo trata e ndo utiliza os testes de Kaiser ou o
critério grafico de Cattel (1966), o teste de esfericidade de Bartlett (1954) ou mesmo o Teste
de Lawley (1956). A tUnica referéncia que Bratchell faz ao nimero adequado de componentes
principais € sobre os testes de validacdo cruzada de Wold (1978) e Malinowski, como citado
em Faber (1999). A pesquisa de Bratchell (1989) também nao trata da analise de correlagdes

entre as respostas estudadas, principio basico de toda a analise de componentes principais.
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Muito sobre o comportamento das respostas e dos componentes principais pode ser
visualizado mais facilmente com este tipo de andlise, embora os sinais dos autovetores

revelem a mesma coisa.

Bratchell afirma ainda que, quando houver a necessidade de se modelar também os
componentes principais menores, o ponto de 6timo serd consideravelmente diferente daquele
obtido pelas técnicas convencionais; entretanto, o estudo ndo deixa claro se apds a
modelagem dos componentes menores, eles serdo utilizados em conjunto, como na fungao
desirability, ou separadamente. Como os componentes principais representam aspectos
diferentes do sistema multivariado original, ¢ possivel que a otimiza¢do individual das
equacdes transformadas conduza a pontos de 6timo diferentes daquele obtido por um método
de otimizagdo simultidnea. Isto parece 6bvio, uma vez que também aconteceria se fosse
utilizada a otimizacdo individual das respostas originais. No artigo, ndo ha demonstragdes

matematicas ou exemplos numéricos destas afirmagdes.

O estudo ndo revela a existéncia de correlagcdes entre as equagdes modeladas por
componentes principais e o conjunto de respostas originais. Embora esta seja uma constatagao
obvia, o entendimento destas correlagdes poderia direcionar a harmonizagdo dos sentidos de
otimiza¢do dos componentes principais. O autor faz uma afirmag¢do de que o primeiro
componente principal sempre estara perto de um 6timo global. O exemplo citado na pesquisa

comprova isto, mas ndo fica claro qual é o poder de generaliza¢ao dessa afirmagao.

2.6 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Conforme pode ser constatado na revisdo da literatura, existem varias questdes ainda
ndo respondidas sobre a utilizacdo do enfoque multivariado associado a Metodologia de
Superficie de Resposta, que possibilitam um estudo complementar. Acredita-se que as
tentativas realizadas com o intuito de se responder tais indagagdes, possam contribuir para o

melhor entendimento do assunto.



Capitulo 3

ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

3.1 — CONSIDERACOES INICIAIS

Neste capitulo, apresenta-se parte da fundamentacdo tedrica relativa a metodologia
estatistica multivariada da Analise de Componentes Principais (ACP). Esta revisdo ¢
fundamental para o entendimento da pesquisa e dos métodos criados para proporcionar a
Metodologia de Superficie de Resposta um respaldo adequado na sua atribuicdo de analise e

otimizagdo de processos de manufatura com multiplas respostas correlacionadas.

3.2 - ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

A Anadlise de Componentes Principais (ACP) é uma técnica estatistica multivariada
criada por Hotelling (1933) e que se dedica a explica¢do da estrutura de varidncia-covariancia
existente em um conjunto de dados, utilizando-se combinacdes lineares das varidveis
originais. Segundo Johnson e Wichern (2002) e Rencher (2002), seus objetivos principais sao:

(1) a reducdo de dimensionalidade, e (2) a interpretagdo de dados.
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Embora p componentes sejam necessarios para se reproduzir a variabilidade total de um
sistema de interesse, geralmente, a maior parte desta variabilidade pode ser representada por
um pequeno numero k de componentes principais. Isto quer dizer que existe quase tanta
informacao em k componentes principais que nas p variaveis originais. A idéia geral da ACP
¢, portanto, que k componentes principais podem substituir, sem perda consideravel de
informagao, as p varidveis originais. O conjunto original de dados, consistindo de » medic¢des
das p varidveis, ¢ reduzido para um conjunto posterior formado por n medigdes de &

componentes principais.

De acordo com Rencher (2002), a ACP geralmente revela relacionamentos que ndo
seriam previamente identificados com o conjunto original, o que resulta em uma interpretagao
mais abrangente do fenomeno. Segundo Johnson ¢ Wichern (2002), a analise de componentes

principais (ACP) serve como um passo intermediario na analise dos dados.

A Anidlise de Componentes Principais tem uma extensa gama de aplicagdes.
Basicamente, sua utilidade esta na reducdo de dimensionalidade de vetores de entradas ou de
saidas em determinados equacionamentos. Os exemplos a seguir mostram algumas aplicagoes
associadas as Redes Neurais Artificiais, Analise de Confiabilidade, extracao de caracteristicas

de sinais ou imagens em ensaios nao-destrutivos, ou uma combinag¢do destas aplicacdes.

Haykin (1994), por exemplo, utilizou a ACP para as etapas de pré-processamento de
dados utilizados na constru¢do de redes neurais artificiais, o que reduz a complexidade do
projeto classificador. Segundo Haykin (1994), um numero reduzido de caracteristicas retém a
maior parte da informagao intrinseca; assim, a reducdo da dimensionalidade se da pela
eliminagdo das combinagdes lineares entre as varidveis de entrada da rede, retendo-se apenas

aquelas que expressarem a maior parte da variabilidade dos dados originais.

Mingoti (2001) estudou o aperfeicoamento do Diagrama de Pareto para aplicagcdes em
variaveis linearmente dependentes. Através da andlise de componentes principais 0s

resultados conflitantes do processo foram desfeitos.

Lopes (2001) desenvolveu sua tese de doutorado através da criagdo de uma metodologia
multivariada para determinar a confiabilidade e o tempo médio de falha de um produto, cujos
componentes tenham seus tempos de vida correlacionados. Para isto, utilizou-se da anélise de
componentes principais. Numa aplicagdo apresentada em sua tese, a adogdo da ACP permitiu

a reducdo de um grande niimero de variaveis (80 pegas originais) para um grupo de apenas
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trés variaveis (componentes principais), optando-se, posteriormente, pela utilizacdo de apenas
um componente. Observou-se que a diferenca entre a confiabilidade do primeiro componente

principal e a média das confiabilidades das pegas originais para trés percentis foi de 0,2%.

Souza Filho (2002) utilizou a ACP como uma técnica de extragdo de caracteristicas em
sistemas de sonar passivo, onde a manipulagdo de um grande ntimero de varidveis em tempo
real se faz necessaria. Nestas aplicagdes, a redugdo de dimensionalidade ¢ peca chave, sem a

qual a operagdo dos sistemas pode se tornar inviavel.

Scremin (2003) desenvolveu sua tese de doutorado sobre a selecao adequada do nimero
de componentes principais baseado na Logica Difusa (Fuzzy). Os métodos freqlientemente
utilizados para esse proposito sdo fundamentados apenas na variabilidade explicada pelos
fatores. Dessa forma, deixando de contemplar informagdes relevantes, como por exemplo, as
cargas fatoriais e o conhecimento do pesquisador e/ou especialista sobre o problema em
estudo. O uso da logica difusa contribuiu para o aperfeicoamento do método de Analise de
Componentes Principais ao permitir agregar o conhecimento do pesquisador e/ou especialista,
sobre o problema, as informacgdes estatisticas dos dados. O método proposto apresentou

resultados superiores aos métodos tradicionais de selegao.

Lamar et. al (2003), apresentaram um estudo de reconhecimento de posturas manuais
usando uma RNA. A partir da gravacdo de um video com os sinais manuais, definiu-se um
vetor de caracteristicas da imagem. ApoOs o pré-processamento dos vetores através da ACP,
caracteristicas dos vetores 2 D foram extraidas. Auxiliado por uma rede neural MLP (do
inglés Multilayer Perceptron), construiu-se um sistema automatico de reconhecimento da

linguagem de sinais.

Warne et al. (2004) utilizaram a idéia central de redu¢do de dimensionalidade e de
tratamento da colinearidade proporcionada pelo algoritma ACP, com retencdo maxima da
variabilidade do conjunto de dados de entrada, para redefinir as varidveis de entrada de uma
rede neural artificial. A matriz de entrada original possuia 11 varidveis, com 573 observagoes
cada. Foram retidos 3 componentes principais com percentual acumulado de explica¢do da
matriz de varidncia-covariancia entre 70 % e 95%. Utilizando o critério de Cattel (1966), uma
segunda tentativa empregou 4 PC’s. A abordagem com 3 componentes apresentou, apds 1000
simulagdes, erros de treinamento, validagdo e teste inferiores a abordagem com 4

componentes.
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Murphy (2004) apresentou um estudo sobre controle de qualidade multivariado

utilizando os componentes principais da fun¢do perda escalonada.

Yacoub e MacGregor (2004) utilizaram o algoritmo de ACP para otimizar um processo
quimico com dez variaveis de resposta altamente correlacionadas e sete varidveis de entrada.
Ap6s a aplicagdo do método multivariado, apenas 3 componentes principais foram suficientes
para representar o conjunto original. Como as varidveis independentes foram padronizadas,

aplicou-se apropriadamente um método de regressao por PLS.

Harb (2005) procurou identificar as competéncias essenciais para a busca da
competitividade que devem ser adotadas pelas empresas do setor supermercadista brasileiro.
Com efeito, procurou analisar as correlagdes entre as varias competéncias, assim como
estabelecer as varidveis que exercem maior influéncia na percep¢do de gestores dos

segmentos hipermercado e supermercado nas cinco regides brasileiras.

Tino (2005) utilizou a ACP para desenvolver um método de regulagem de maquinas de
injecdo plastica, visando a reducdo de rejeitos. Os ajustes paramétricos foram propostos para
serem feitos durante o processo de regulagem, utilizando a metodologia de Analise por
Componentes Principais, com base nos dados amostrados por um sistema de monitoragdo em
tempo real. Os parametros de regulagem amostrados durante o periodo de regulagem, de uma
determinada maquina injetora, molde e matéria-prima, foram armazenados para que, em
seguida, com a ACP fosse possivel a definicdo de grupos de pardmetros com maior
representatividade.

Uma extensa quantidade de pesquisas também tem sido realizada empregando-se a
analise de componentes principais como método de redugdo de dimensionalidade e de
extragdo de caracteristicas de sinais obtidos em ensaios ndo-destrutivos, tais como:
radiografia, ultra-som e correntes parasitas. Entre eles podem ser citados Lingvall e Stepinski
(2000), Shophian et al. (2003), Sun et al. (2004), da Silva et al. (2004), Jonhson (2002), Wang
e Paliwal (2003), Swiniarski e Skowron (2003) e Zhang e Lin (2005).

3.2.1 - Componentes Principais Populacionais

De acordo com Johnson e Wichern (2002) e Rencher (2002), algebricamente, a ACP ¢

uma combinagdo linear particular das p varidveis aleatorias X, X,,..., X - Geometricamente,

estas combinagdes lineares representam a selecdo de um novo sistema de coordenadas obtido
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a partir da rotag@o do sistema original, tendo como ordenadas as variaveis X, X,,...,X . Os

novos eixos representam as diregdes com maxima variabilidade e fornecem uma maneira mais
simples e parciomoniosa de descrever a estrutura de covariancia.

Conforme descrevem Gabrielsson et al. (2003b), a ACP corresponde a um ajuste por
minimos quadrados de uma linha reta (N=1/) ou um plano/hiperplano N-dimensional para os
dados em um espagco K-dimensional de componentes principais. No caso apresentado pela
figura 3.1, adaptado de Gabrielsson et al. (2003b), os dados sdo centrados na média, e trés
variaveis originais sdo descritas por apenas dois componentes principais. O objeto € projetado
no plano matematico descrito pelos componentes, ¢ o valor do escore em cada componente &
obtido através da determinagdo das distdncias entre a origem e o objeto projetado. Os
autovetores, também chamados de “Carregamentos”, representam os coeficientes da direcao
do plano ajustado. A distancia perpendicular entre o objeto e o plano ¢ a distancia para o

modelo.

X2

b

Projecéo

Objetn

PC2
/Planu
o . X1
"'.
@
@
X3 =

Figura 3.1 — Interpretacdo geométrica da ACP. Adaptado de Gabrielsson et al. (2003 b).

Segundo Rencher (2002), uma outra forma de interpretar geometricamente o0s
componentes principais ¢ através da decomposi¢do espectral da matriz de variancia-
covariancia ¥ ou da matriz de correlagdo p. Por definicdo, de acordo com o disposto em
Johnson e Wichern (2002), a decomposicao espectral de uma matriz simétrica A (k x k) ¢ dada

por:

A=Xe e+ e e +.+ ¢ e (1)
(keck') (k1) (1xk) (k) (1xk) (k1) (1xk)
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Onde /4, sdo os autovalores de A e e,, seus respectivos autovetores normalizados.

De acordo com Johnson e Wichern (2002), o produto interno de dois vetores pode ser

encontrado considerando-se seu comprimento e o angulo formado entre eles, tal que:

L =~x"x (2)
cosO = xT—y 3)
Vx )"y
Assim, tem-se que:
ele =1,i=12,.,ke el.Tej =0,i#]j (4)

1 1

Supondo que k = 2 pode-se escrever que:

T 4. _ 2 2 )
X Ax=a,x; +ay,x; +2a,xx,=c (5)

E, aplicando-se a decomposicao espectral como descrito anteriormente, tem-se:

x"Ax =2, ()cTe1 )2 + 4, (xTe2 )2 (6)

, . .. . o . 2,
Quando A ¢ uma matriz positiva e definida, os autovalores sd3o maiores que zero € ¢“ ¢ uma

elipse cujos eixos sio y, :(xTel)e yzz(xTez), tal que ¢’=A4(»)+A4(»,). E facil se

verificar que x = C/i[% (e,) satisfaz x" Ax =4, (0/117%6{ el)z =c’,eque x= 0/127% (e,) fornece a
apropriada distancia na direcio de (e, ).

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

autovalores, tal como mostra a figura 3.2.
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Figura 3.2 — Interpretagdo geométrica da ACP. Adaptado de Johnson e Wichern (2002).

Os componentes principais dependem somente da matriz de variancia-covariancia X

ou da matriz de correlagéo p das variaveis X, X,,..., X, e seu desenvolvimento ndo requer o

pressuposto de normalidade multivariada. Por outro lado, os componentes principais
derivados de uma populagdo normal multivariada conduzem a interpretagdes uteis em termos
de elipsoides de densidade constante. Adicionalmente, inferéncias podem ser feitas a partir de

componentes amostrais quando a populacao ¢ multivariada normal.

Seja o vetor aleatorio X' = [X 1 X X p], cuja matriz de varincia-covaridncia X
possua autovalores 4, 24, >..21, >0.

Sejam consideradas as seguintes combinagdes lineares:

V=0X=0, X +0, X, +..+(,X,

VL,=0'X=0,X +0,X,+..+0 X, N
T v —

Y,=0,X=0,,X+0,X,+.+0, X,

Considere-se ainda que uma varidvel aleatéria simples, X;, seja multiplicada por uma

constante c. Entdo, o valor esperado e a variancia de X, serdo dados, respectivamente por:

E(kX,) = k.E(X,) = ku, (8)

Var(kX,) = E(kX, = kp)* = k*Var(X,) = k', )
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Se X, ¢ uma segunda variavel aleatoria e se a e b sdo constantes, entdo, usando a propriedade

da adicao na expectancia, vem que:

Cov(aX,,bX,)=E(aX,—au)(bX,—-bu,)
=abE(X, — i, (X, — 1)
=abCov(X,,X,)
=abo,,

Como:

E(aX))=aE(X))=au,
E(bX,) = bE(X,) = b,

Entdo, pode-se escrever para a combinagao linear aX, +bX,, que:
E(aX,+bX,)=aE(X,)+bE(X,)=au, +bu,

Var(aX, +bX,) = E[(aX, + bX, ) (ag, + b, )}
= E[(a)(1 — a,ul)+ (bX2 —bu, )]2
)

=E[a2(X1 —H i +b2(X2 _/12)2 +2ab(X1 _ﬂl)(Xz _ﬂz)]

= [anar(Xl)+ b*Var(X,)+2abCov(X,, X, )]
Var(aX, +bX,)=a’c, +b’c,, +2abo,,

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

’ b]{j((l}:cTX

2

Analogamente, E (aX DX, ) =au, +bu,, se torna:

[a b]{ﬂl} =c'u

Hy
E considerando-se a matriz de variancia-covariancia de X igual a:
s = {011 0'12}
Onp Opn
Entdo, a varidncia da combinagdo linear podera ser escrita como:

Var(aX,+bX,)=Var(c' X)=c"Zc

Desde que de (14) vem:

(10)

(11)

(12)

(13)

(14)

(15)

(16)

(17)

(18)
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[a b]{o-” Ulz} {;j =a’c, +2abo, +b’oc,,

O-l 2 0-22

Os resultados anteriores podem ser estendidos para uma combinacdo linear de p variaveis

aleatdrias. Assim, para uma dada combinagao linear, pode-se escrever:

"X =cX, +c,X, +totc, X,
média = E(cTX): ' u (19)

Variancia = Var(cTX)z W

Usando os resultados de (19) em (7), vem que:

Var(Y)=0"2 ¢, i=12,..p

(20)
Cov(Y,Y,)=0T%0, ik=12,.,p

Os componentes principais serdo, portanto, todas as combinagdes lineares nao-

correlacionadas Y,Y,....,Y, cujas varidncias em (20) sejam tdo grandes quanto possivel.

O primeiro componente principal (PC,), segundo a definicdo de Johnson e Wichern
(2002), é a combinacgdo linear que possuir a maxima variancia, isto €, aquela combinagdo que
maximizar a variancia, de acordo com a equacao 20. Parece evidente que a expressao

Var(Y,)=¢"S ¢, pode ser aumentada pela multiplicagio de qualquer ¢, por uma dada

constante. Para eliminar esta indeterminacdo, ¢ conveniente restringir os vetores coeficientes
ao comprimento unitario. Deste modo, pode-se escrever as definicdes do primeiro e segundo
componente principais, respectivamente PC; e PC,, na forma de fungdes objetivo com

restrigoes.

Maximizar Var(ﬁ D¢ )

; 1)
Sujeitoa: 1) 0, =1

Maximizar Var(ﬁ X )
Sujeitoa: (50, =1 (22)
Cov(/1X,01X)=0

As solucdes dos sistemas (21) e (22) conduzem, respectivamente, ao valor do primeiro e do

segundo componentes principais.
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L4 . . . r . ~ . T
Desta forma, o i-ésimo componente principal serd a combinagdo linear /; X que for

solugdo da expressdo (23) a seguir:

Maximizar Var(€ ¢ )
Sujeitoa: (1 ¢, =1 (23)
Cov({TX,0:X)=0 parak<i

Para demonstrar a veracidade das expressdes (21), (22) e (23), ¢ necessario recorrer ao

principio da Desigualdade de Cauchy-Schwarz, como serd visto a seguir.
3.3 - DESIGUALDADE DE CAUCHY-SCHWARZ

Se alguns autovalores A forem iguais, as escolhas dos correspondentes vetores

coeficientes e, e consequentemente, Y;, ndo serdo unicas.
Prova: Seja considerada a desigualdade de Cauchy-Schwarz, tomando-se b e d dois

vetores (p x 1) quaisquer. Entdo:

(b7af <("b)d"d) (24)

A igualdade so existira se e somente se b = cd (ou d = cb), para qualquer constante c.
A desigualdade ¢ oObvia se tanto b quanto d forem nulos. Excluindo-se esta
possibilidade, escolha-se um vetor b — xd, onde x ¢ um escalar arbitrario. Desde que o

comprimento do vetor seja positivo para b —xd # 0, entdo neste caso:

0<(b—xd) (b—xd)=b"b—xd"b—b"(xd)+xd"d

(25)
=b"b-2x(p"d )+ x*d"d

A expressdao imediatamente acima ¢ quadratica em x. Se os quadrados forem completados

com a adic¢ao ¢ a subtracdo de um escalar, obtém-se:

0<b'h— (bTTd ) 4 (bTTd f_ 2x(p"d )+ x*d"d
d'd " d'd

o raf (pay b'd
=bTb- +(dd e (26)
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b'd

O termo entre colchetes sera nulo se for escolhido um x = FLF

. Assim, pode-se concluir que:

2
. (b'd)
0<b'b i se para qualquer x, b # xd. (27)

Uma extensdo direta da desigualdade de Cauchy-Schwarz se segue naturalmente.
Considere-se b (px/) e d (px1) dois vetores quaisquer e tome-se B, uma matriz positiva

e definida. Entdo, tem-se:

(b7af <("Bb)d"Bd) (28)

Onde a igualdade s6 existird se b = c(B_ld ) oud= c(B"lb), para qualquer constante c.

Prova: A desigualdade ¢ 6bvia quando b = 0 ou d = 0. Para outros casos, porém, deve-

se levar em conta matriz raiz quadrada B” definida em termos de seus autovalores, 4, , e dos
autovetores normalizados, e, , tem-se, considerando-se a decomposicdo espectral ja descrita

anteriormente, que:

i=1

P
B2 Zﬁeﬁf (29)
T
E segue que b'd =b"1d = bTB2B2d = (B%b) (B_%d). A prova é completada aplicando-

se a desigualdade de Cauchy-Schwarz aos vetores (B%b)e(B_%d), como ja descrito

anteriormente.
A extensdo da desigualdade de Cauchy-Schwarz pode ser utilizada para provar que os

primeiros componentes principais sdo resultados da maximizagdo de uma combinagao linear.

Lema: Seja B , uma matriz positiva e definida e d , um dado vetor. Entdo, para um
(pxp) (px1)

vetor ndo-nulo arbitrario x , tem-se:
(px1)

max bdf d"B'd (30)

x#0 xTBx

Com o méximo sendo alcangado quando x =cB™ d paraVc#0.
(pxD) (pap) (px)
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Prova: Pela extensio da desigualdade de Cauchy-Schwarz, (xT d )2 < (xT Bde "B'd ) Se
x for ndo-nulo ¢ B for uma matriz positiva e definida, entdo, (xT Bx)> 0. Dividindo-se ambos
os lados da desigualdade pelo escalar positivo (xT Bx)> 0, obtém-se:
x"df _
(T ) <d"B'd (31)

x' Bx

Portanto, um maximo ¢é alcangado quando x =cB'd . Os resultados alcancados com a
maximiza¢do conduzem aos autovalores da matriz B.

Seja B , uma matriz positiva ¢ definida com autovalores 4, >4, >..21 >0 ¢ os
(pxp)

respectivos autovetores normalizados (e, ), (e, )...., (e ) ) Entao:

T
n1c10x£xTBx):ﬂ1 = p/x=e (32)
XF x x
(xTBx)
max T =1,=>pl/x=e, (33)

Além disso, estendendo-se estes resultados para k+/ componentes principais,tem-se que:

T
max @zﬂkﬂ =>plx=e,,k=12,.,p-1 (34)
xlenee XX

Prova: Seja P , uma matriz ortogonal cujas colunas sejam os autovetores
(pxp)

(e, ). (e, ),...,(ep) e Auma matriz diagonal com autovalores 4, >4, >..>4 >0ao longo da
diagonal principal. Seja também B/ PA2P e y =P’ x . Consequentemente, se x for

(px1) (pxp) (P‘Cl)

diferente de zero implica que y também o sera. Portanto:

(xTBx) xTB%B%x erA%PTA% TAy Z/Iyl /112)’;

= =1 (35)
x"'x x' PP x ¥y y % 1
I1(pxp) Zyz Zyl
Fazendo:

xX'=el =>y=Pel =[I 0 --- 0],desdeque e'e,=1,p/k=1e e e =0,p/k+1.
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y'Ay (¢ Be,)
T

Yy € e

Para esta escolha de x,

Entdo, fazendo: x =Py =ye +y,e, +...+y,e,,x Le,,e,,....¢, , implica que:
T T T .
O=yee+yee +.+yee, =y,i<k

Portanto, para x perpendicular aos primeiros k autovetores, o lado esquerdo da

desigualdade em (35), se torna:
S 2
Ay
xTBx 3 ; lyl

— =

x'x 2,
Zyi
i=1

(36)

Considerando-se y;,, =1,y,,, =...=y, =0, obtém-se 0 maximo declarado.

3.4 — DEMONSTRACOES

Com a dedugdo realizada no item 3.4 a partir da desigualdade de Cauchy-Schwarz,

podem ser escritos os seguintes resultados:

Resultado 1: Considere X a matriz de varidncia-covariancia associada ao vetor aleatdrio

X' = [X Xy X p]. Admita-se que esta matriz possua pares de autovalores-autovetores

(Zq,el),(/iz,ez),...z(ﬂp,ep), onde 4, > 4 2...2/1p20. Desta forma o i-ésimo componente

principal ¢ dado por:

YV=e/X=eX +e,X,+..+e, X, i=12,..p (36)

Com as seguintes escolhas:

Var(Y)=e e =4 i=12,..,
( l) 1 1 1 p (37)
Cov(Y,.Y,)=eZe, =0 ik
Sabe-se que, se B =X, entdo:
T T
max(é—l%):zq :eIT—ZB‘:Var(Yl) (38)

w0 (T4 e e
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Estendendo-se estes resultados para k+/ componentes principais, vem que:

—— =1, (39)
Para a escolhade / =e¢,,,,com e, e, =0,k =1,2,..., p—1, tem-se que:

T
z
G _ o So  =Var(Y,,,) “

€416k

r _ T _ _ . _

Mas, e, 2e,., =4,..€..2¢e. =Var(Yy,)=4,,,. Como ja demonstrado anteriormente,
se os autovetores forem perpendiculares, entdo Cov(Y,,Y,)=e/Z e, =0,se i # k. Entdo, todos
os autovetores de X serdo ortogonais se todos os autovalores 4,,4,,...,4, forem distintos. Se os

autovalores nao forem todos distintos, os autovetores correspondentes aos autovalores

comuns podem ser escolhidos para serem ortogonais. Portanto, para quaisquer dois

autovetores e,,e’ e, =0,se i# k. Desde que Ze, = A, , pré-multiplicando-se por e/ , obtém-

1

S¢:

CoW(Y,Y,)=eSe,=e A e, =Aele, =0,i%k (41)

Assim, a prova estd completa. Dos resultados anteriores, decorre que os componentes
principais sdo ndo correlacionados e possuem varidncias iguais aos autovalores da matriz de

variancia-covariancia.

Resultado 2: Considere que X' = [X 1 X e X p] possua matriz de variancia-covariancia
com pares de autovalores-autovetores (4, e, ),(4,,e, ... > (xlp,ep), onde: 4, >24,2..21,20.

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

O\ +0y, +..t0,, = iVar(Xi)z A+ A, +...+/1p = iVar(Yi) (42)
i=1 i=1

Prova: Defina-se a soma das variancias como o traco da matriz de variancia-

covariancia. Usando os resultados anteriores, pode-se escrever que:
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P 2 (43)
O Resultado 2 pode ser usado para se definir qual € a propor¢do da variancia total que ¢

representada (ou devida) ao k-ésimo componente principal, tal que:

— /q'k
A+d+ . +A,

PC, k=12,...p (44)

Segundo Johnson e Wichern (2002), Souza (2000), Rencher (2002), Lopes (2001), Fung
(2006), Liao (2006), dentre outros, se a maior parte da variancia total (80 a 90%), para um p
grande, puder ser atribuida ao primeiro, segundo ou terceiro componentes principais, entao
estes componentes podem “substituir” as p varidveis originais sem perda consideravel de

informacao.

Resultado 3: Se ¥, =e/X,Y,=e; X,...,Y, =¢, X sdo os componentes principais obtidos a

partir da matriz de variancia-covariancia X, entao:

D
_ah ik=12,..p (45)

Pr.y, =
VO i

A expressdo (45) ¢ a formula para o calculo do coeficiente de correlacao de Pearson entre os

Y componentes  principais as  varidveis  originais = X,. Nesta  expressdo,

(A,e ) (Ay,e)> (lp,ep) sdo pares de autovalores-autovetores da matriz de covariancia X.

Prova: Seja o vetor 61;:[0,...,0,1,0,...,0]. Entdo, estabelecendo-se a igualdade

X, =/ X tem-se, considerando-se o ja disposto anteriormente que:

Cov(Xk,Yl.):Cov(éj,;X,eiTX)zﬁfZ e, .

Desde que ZXe =41 e, Cov(Xk, X): ("Q. e =2 e,. Entio: Var( ,-): A e Var(Xk ) =0, -

1 1 1 1

Substituindo-se estas expressoes, tem-se:

COV(Xk,Y-) A e, eki\//l_i .
i ) Aen _ k=12, 46
PO = @ War(X,) hoy Aou p (46)



41

De acordo com o disposto em Johnson e Wichern (2002), ¢ interessante se considerar os
componentes principais como derivados de uma amostra aleatoria de uma distribuicao normal

multivariada. Suponha-se que X seja distribuida como uma normal multivariada N, (,u,Z). E

sabido que p € o centro dos elipsodides descritos por:

(x—p) = (x - p)=¢? (47)

Este elipsoide de densidade constante tem eixos definidos por x = 0/1,% (e[ ),i =1,2,..., p, onde
(&,el ), (2.2,62 ),...2 (ﬂp,ep) sdo pares de autovalores-autovetores da matriz de covariancia X.
Um ponto caindo no i-é¢simo eixo do elipsdide possuird coordenadas proporcionais a
e :[eli,ezi,...,epi] no sistema de coordenadas com a origem em L € €IXO0S X,Xy,..., X,
Segundo Rencher (2002) ¢ conveniente escolher p = 0. De discussdes anteriores, sabe-se que

quando A é uma matriz positiva e definida, seus autovalores sdo maiores que zero e ¢’ é uma
elipse cujos ei 3 —(T ) —(T ) tal =4V + A4, ). E facil
p j xos sdo y, =(x"¢)ey, =lx"e,), tal que =24y (v,). E facil se
. -1 . -1 _1
verificar que x =c4, A(el) satisfaz x” Ax = 4, (0/11 AelT el)z =c’,eque x=cA, A(ez) fornece a

apropriada distancia na dire¢cdo de (e2 ) Fazendo A =X, ¢’ pode ser escrito como:

i ():12)2 ++();i’)z (48)

4

Esta equacdo define um elipsdéide em um sistema de coordenadas, nos quais os €ixos sao
componentes principais construidos nas dire¢cdes 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 demonstragao grafica deste

equacionamento na figura seguinte.

3.4.1 - Componentes Principais de Variaveis Padronizadas

Os componentes principais também podem ser obtidos a partir de varidveis

padronizadas. As varidveis padronizadas s3o aquelas que assumem a forma:

Z = (Xl _ﬂl)’ Z, = (Xz _ﬂz)

g o)

22 7 F) =
VO Oy O

(49)
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Em notagdo matricial, as expressoes (49) podem ser escritas como:

7= [V%j_l (X - ) (50)

-1
1
Onde (VA) ¢ uma matriz diagonal formada com os desvios-padrio das variaveis.

-1 -1
Claramente, o valor esperado de Z ¢ zero e Cov(Z ) = (V%) E(V%) = p. Os componentes

principais de Z podem ser obtidos a partir dos autovetores da matriz de correlacdao p de X.
Todos os resultados descritos previamente sdo aplicaveis as varidveis padronizadas com certa

simplifica¢do, uma vez que a variancia de cada Z, ¢ unitaria. Embora a notacdo utilizada seja

a mesma, segundo Johnson e Wichern (2002), as quantidades devidas de X ndo sdo, em geral

as mesmas derivadas de p.

Resultado 4: O i-ésimo componente principal das variaveis padronizadas Z” = [ZI,Z A p],

com Cov(Z)= p, é dado por:

-1
Yl:eiTZ=eiT(V%) (X-p) i=12,p (51)

Ou de outra maneira:

_ 7 _ P
Y=eZ=e¢,Z +e,Z,+.. e, Z,, i=12,...p (52)
Com:
=X Xp—X Xy — %
V1 VS VS
X=X Xp—X X, X%
Z= S» S VS22 (53)
Xpp =Xp  Xpp ™ X, Xpn —Xp
L VS Spp |
Além disso,

P P
ZVCIV(YI): ZVar(Zl):p 5 pYi,Zk = eki\///i_i’ l: 172""7[) (54)
i=1 i=1



43

Neste caso (4,,¢ )(4,,e,)...> (1 ,ep) sdo pares de autovalores-autovetores da matriz de
correlagiopcom 4, >4, 2.2 1 2>0.
Prova: O Resultado 4 segue as provas dos Resultados 1,2 e 3, com Z' = [ZI,ZZ,...,Z p]

no lugarde X' = [Xl,Xz,...,Xp] e p no lugar de X.

3.4.2 —Variancia Amostral e ACP

Na maioria das vezes, ndo se tem conhecimento dos pardmetros populacionais de
variancia-covariancia e correlagdo, respectivamente, X ¢ p. Neste caso, adota-se a matriz de
variancia-covariancia amostral § no lugar de £ e a matriz de correlagdo amostral R no lugar

de p. Assim, tem-se que:

LI _ 1 _ ]
S S Sip —Z:(xlj—xl)z —Z(xlj—XIXxpj—xp)
S Ky cee 8 n Jj=1 n j=1
12 22 21 . . .
S= . = : : : (55)
oo ] 3 3 ] 3
— D> \x, —x \x, —x, ) - —>x —-X
S, Suott S, n j_l( 1j IX b p) n;( 24 p)z
Assim, s3o escritos os componentes principais amostrais em termos de S e R, tal que:
p ~ ~ ~
DS =h+ A+ +A, (56)
i=1
Covlx,,5,)  _ &4 ik=12,.,p (57)

7‘()7i~xk) - \/Var()’}i ).Var(xk) - Skk

De acordo com o disposto em Rencher (2002) e Johnson e Wichern (2002), o
hiperelipsoide centrado na média amostral X, cujos eixos sdo os autovetores da matriz de
covariancia amostral S, possuindo comprimentos proporcionais aos seus autovalores. Entdo,

tem-se que:

(x-x) 5 '(x-x)=c? (58)

As figuras 3.3 e 3.4 representam geometricamente os conceitos estabelecidos

anteriormente.
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mu 1

- ¢
= C - g t
PC,=¢,x PCI=€31.‘C

mu 2

Figura 3.3 — Elipse de densidade constante para dois componentes principais.

Quanto maiores forem as correlagcdes entre as varidveis que compdem O conjunto
multiplo, maior serd a importancia do semi-eixo maior da elipse, refletindo a preponderancia
do primeiro componente principal sobre a explicagdo da estrutura de covariancia. Espera-se,
entdo, que seja possivel uma reducdo de dimensionalidade, uma vez que PC, representara
adequadamente o conjunto original de varidaveis. Na figura 3.3, pode-se notar que a
combinag¢do linear PC,; se assemelha muito a uma reta de regressdo. Isto demonstra que, tal
como a equagdo de regressdo, tal combinacdo linear seja a equacdo de regressdo capaz de
explicar a estrutura de varidncia-covariancia dos dados. Quando a estrutura de correlagdo
entre os dados ¢ forte, os componentes menores terdo uma importancia menor. No caso do
segundo componente principal, isto € caracterizado pela pequena dimensdo do semi-eixo
menor.

A medida que a estrutura de correlagdo de um conjunto de dados diminui, a distingo
entre os componentes principais também diminui. Isto faz com que os semi-eixos se tornem
semelhantes, diminuindo-se também a possibilidade de reducdo da dimensionalidade do
conjunto. Neste caso, a elipse da figura 3.3 se torna uma esfera, tal como demonstra a figura
3.4. Desta representacdo geométrica originou-se um dos principais testes estatisticos

multivariados: o teste da Esfericidade de Bartlett (Peres-Neto et al., 2005).
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Figura 3.4 — Correlagdo Nula = Autovalores idénticos.

Segundo Montgomery e Runger (2003), Johnson e Wichern (2002) e Rencher (2002), a
correlagdo ¢ a razdo entre a covariancia e a raiz quadrada do produto das variancias, tal como

descreve a equagdo (46). O coeficiente de correlagdo de Pearson 7, ,) possui valores
compreendidos no intervalo —1<7, ,)<+l. Quanto mais proximo destes extremos, mais

forte serd a correlagdo entre as variaveis X,,Y;. Para testar a significincia da correlagao,

Montgomery e Runger (2003), recomendam:

H :r=0
o " (58.2)
H :r#0

A estatistica de teste usada para avaliar a hipotese nula da expressao (58.a) ¢ dada por:

T - (58.b)

Ty segue uma distribuicao z-student com n-2 graus de liberdade. Rejeita-se a hipotese nula se

|to| > 1,22 » iImplicando em um valor de p menor que o nivel de significancia o.

3.4.3 - Escores de Componentes Principais
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Por vezes ¢ util escrever as combinagdes lineares na forma de escores dos componentes
principais. Em muitas aplica¢des, a matriz de varidveis padronizadas estd representada pelas p
colunas das caracteristicas estudadas, em cada uma das suas n observagdes. Assim, na pratica
¢ mais comumente empregada a matriz transposta de Z.

Para se encontrar uma expressdo adequada a esta realidade que represente a mesma

informagio que Y, =e' Z, i=1,2,..., p, utiliza-se a entidade estatistica denominada de escore

1

de componentes principais (PCy), que pode ser representada tal como a expressao (59).

_ p
X, =X Xy =X, Xp2 = Xp e e e
T e | 2 o €2 2p
por-zree| 2] (225] - [BE2|||% = | e

3.5 - TESTES DE ADEQUACAO

De acordo com Peres-Neto et al. (2005), existem varios testes disponiveis para se
avaliar a adequacdo dos dados a aplicagdo da andlise de componentes principais,
principalmente no que tange a magnitude da estrutura de correlacdo e a possibilidade da
reducdo de dimensionalidade do conjunto original de varidveis estudadas. A seguir, sdo

descritos os testes adotados nesta tese.

3.5.1 - Teste de Variacao Isotropica ou Esférica

O Teste de Isotropia tem por finalidade verificar se um determinado nimero de eixos
ndo possui variagdes importantes, podendo ser desprezados na andlise, o que pode resultar
numa redu¢do de dimensionalidade. Isso ocorre, frequentemente, quando as ultimas raizes
caracteristicas (autovalores) sdo praticamente iguais, ndo permitindo a definicdo de eixos de
maxima variabilidade. As figuras 3.3 e 3.4 anteriores ilustram dois casos bidimensionais, nos

quais se verificam os dois comportamentos tipicos dos dados quanto a esfericidade. No caso

representado pela figura 3.3, as variabilidades sdo diferentes entre os eixos (/QA1 ;t/iz ),
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podendo-se determinar um eixo de maxima variabilidade, enquanto que no caso da figura 3.4

A A

isto ndo ¢ possivel, uma vez que A, =A4,. Neste caso, ocorre uma varia¢do isotropica ou
esférica.

Estudar a isotropia significa inferir sobre a estrutura de dependéncia, para isso supde-se
que a amostra seja retirada de uma populagdo com distribuicdo normal multivariada, cuja
matriz de covaridncia tenha uma estrutura especifica. E, com base nesta suposi¢do, podem-se
inferir sobre a distribuicdo, os coeficientes e as raizes caracteristicas das componentes. Além
de adquirir conhecimento da estabilidade dessas quantidades, através das variancias e das
covariancias, esta distribuicdo também permite a constru¢ao de testes de hipoteses e de
intervalos de confianga para a estrutura das componentes da populagao.

O teste sugerido por Anderson (1963), serve para se verificar a igualdade das raizes
caracteristicas, ou seja:

Hozi

m+

=mh, (60)

Onde: p ¢ o numero de variaveis; m ¢ o nimero de eixos que se supde nao possuir variagao
isotropica; » = p-m € o nimero de eixos que se supde possuir variagdo isotropica, podendo,
portanto, serem descartados da analise.

A hipotese alternativa € que algumas das raizes do conjunto sdo distintas. De acordo

com Scremin (2003), o critério da maxima verossimilhanga conduz a estatistica:

2 =—-1) Y tald )+ (-1 S (4,) 61)

k=m+1 k=m+1

Quando H, for verdadeira, a estatistica (61) terd distribuicdo Qui-quadrado com
V= 0,5.7‘(}" + 1)—1 graus de liberdade para n grande. A hipotese nula serd rejeita para valores
da estatistica de teste (61) superiores a ;((Za",), onde o ¢ o nivel de significdncia do teste,
escolhido nesta tese como 5%. Neste caso, pode-se concluir que os eixos ndo sao todos iguais,
sendo possivel, portanto, que os maiores possam representar a variacdo ocorrida com o
conjunto todo. Se, ao contrario, y’ < ;((Za,v), aceita a hipotese nula de que as r raizes
caracteristicas sdo iguais e apresentam variacdo isotropica. Um valor muito pequeno de P-
value no teste equivalerd a um Qui-quadrado muito alto, rejeitando-se Hy e confirmando-se

que os n maiores componentes principais sdo distintos e podem representar a variancia do

conjunto multivariado.
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3.5.2 - Teste de Bartlett

De acordo com Peres-Neto et al. (2005), Bartlett (1954) estendeu seu teste de
esfericidade original para avaliar se o autovalor do primeiro componente principal ¢
significativamente diferente dos demais. Apos as modifica¢des sugeridas por Jackson (1993),

o teste assumiu a seguinte forma:

7= —[n —%(2 p+l1 1)}€n|R| (62)

Onde: |R| ¢ o determinante da matriz de correlagdo dos dados, n € o tamanho da amostra

e p, o numero de varidveis estudadas. A estatistica de teste ¢ aproximadamente distribuida
como y°, com p(p—l)/2 graus de liberdade. Na hipotese nula se postula que todas as

variaveis sdo ndo correlacionadas, ndo sendo adequada a aplicacdo da analise de componentes

principais.

3.5.3 - Teste de Lawley

Lawley (1956) desenvolveu um teste para avaliar se o autovalor do segundo
componente principal ¢ significativamente diferente dos remanescentes. A hipdtese nula,
portanto, pressupde que pelo menos duas varidveis do conjunto estudado sdo correlacionadas,
0 que implicaria que o primeiro eixo ¢ significante enquanto que o segundo nao ¢
significativamente diferente dos demais. Segundo Mardia et al. (1979) e Peres-Neto et al.

(2005), a estatistica de teste de Lawley ¢ dada por:

2nl

("- —V)Z—ﬂg('i -7) (63)

j#l =li#j=1

Com y’ distribuida com (p + 1)(p - 2)/ 2 graus de liberdade. Em (63), tem-se que:

iin,, ﬂ= (p-1li-0-r7] 7k=Lim (64)

b 2T

Onde: n ¢ o nimero de experimentos, p ¢ o numero de varidveis de resposta e r; € 0

coeficiente de correlagdo de Pearson estabelecido entre a variavel i e a variavel ;.
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3.5.4 —indices de Correlacgéo

De maneira complementar, trés indices podem ser usados para avaliar a correlagdo
existente em um conjunto de dados e ressaltar sua estrutura favoravel a aplicagdo da analise
de componentes principais. Nas formulas que se seguem, p ¢ o nimero de varidveis e R ¢ a
matriz de correlagdo das p variaveis.

O Indice de Kulbach (Ix) (Todeschini, 1997) é uma proposta para se avaliar a matriz
de correlagdo R. Quando Ix ¢ proximo de zero, todas as varidveis sdo perfeitamente nao

correlacionadas. Este indice pode ser calculado através da equagao (65), tal que:

1 1L
I, = —§£n|R| = —Ezzn(xm) (65)

Analogamente, o indice de divergéncia (Ip) (Todeschini, 1997) apresenta valores

proximos de zero quando as variaveis ndo possuem correlagao.

1 -1 N (l -4 )
I, =—tracolR™" =) | —2< 66
» =5 traco(R™) Z{ 7 (66)

O Indice de Correlagio Generalizada (Icg) é igual ao determinante da matriz de
correlacdo (Todeschini, 1997), e € usado para avaliar a correlagdo contida em um conjunto de
dados. Em principio, os valores de Icg caem entre 0 e 1. Quanto mais proximo de zero, maior
e mais perfeita ¢ a correlacdo entre as variaveis; um I¢g proximo de 1 revela a completa falta

de correlacao.

(67)

3.6 — CRITERIOS DE SELECAO

De acordo com Peres-Neto el al (2005), além dos testes e indices descritos
anteriormente, existem algumas regras de escolha do nimero adequado de componentes
principais que devem ser mantidos na andlise, baseadas em valores médios. Estas regras sao

utilizadas para se avaliar se uma estatistica de teste observada, baseada em autovalores ou
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autovetores, ¢ maior do que o valor esperado médio, sob a hipotese nula de que ndo ha

associagdo entre as variaveis.

Segundo o critério de Kaiser (Jackson, 1993; Guttman, 1954), quando se utiliza a matriz
de correlacdo na analise de componentes principais, apenas os componentes principais que
apresentarem autovalores maiores do que 1,0 devem ser mantidos para representar a variagao
total. Entretanto, devido & variacdo ocorrida na amostragem, aproximadamente metade dos
autovalores excederdo a unidade. Apesar de ser muito criticado por isto (Jackson, 1993), este

¢ o critério mais popular de selecao de componentes principais.

O critério de Cattel (1966) sugere que a amplitude dos autovalores seja representada
graficamente em fun¢do do numero dos autovalores, dispostos em ordem crescente. A sele¢ao
do numero de componentes retidos ¢ baseada no ponto de ruptura do grafico. Este ponto de

ruptura ocorre quando ha uma queda brusca na amplitude dos autovalores (Scremin, 2003).

Um conceito também bastante difundido ¢ o do percentual acumulado de variagdo
explicada (Souza, 2000). Segundo este principio, todos os componentes principais cujo
percentual acumulado de variagdo explicada supere um dado valor de referéncia devem ser
retidos. Este percentual pode ser calculado, somando-se as explicagdes individuais de todos os
componentes escolhidos, tal como representa a equagao (44). Scremin (2003) afirma que nao
ha consenso entre os autores sobre qual deve ser o valor de referéncia para a retencdo dos
componentes principais. Lopes (2001) utilizou o valor de 70%. J4 Scremin (2003), em sua
tese utilizando a légica Fuzzy, preferiu classificar o problema em niveis de aceitagdao. Assim,
o pesquisador considerou que um nivel de aceitacdo ‘“Parcialmente Bom™ ¢ aquele cujo
percentual acumulado de variagdo explicada esteja compreendido entre 62 e 80%, e o
“Totalmente Bom”, para percentuais acumulados acima de 80%. Johnson e Wichern (2002),
recomendam que uma selecdo adequada é aquela que permita a selecdo de até trés
componentes, € que representem um percentual acumulado de variagdo explicada entre 80 e

90%, para um niimero p grande de varidveis.

Embora cada método tenha suas vantagens e desvantagens, nesta pesquisa preferiu-se
adotar a abordagem de Souza (2000) e Lopes (2001), que utilizaram uma combinagao dos trés
critérios descritos anteriormente. Como valor de referéncia, acredita-se que um percentual de
variagao explicada de 80% seja um valor adequado para a selegdo dos componentes principais

mais representativos.
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3.7 — CONSIDERACOES FINAIS SOBRE O CAPITULO

Neste capitulo procurou-se explicitar toda a complexidade que envolve a Analise de
Componentes Principais. O objetivo deste tratamento ¢ prover informacdes suficientes para a
constru¢do de um modelo de andlise de superficies de respostas que sejam escritas em termos
de escores de componentes principais. Nos proéximos capitulos, em alguns momentos certas
afirmacdes terdo como base os conceitos ora descritos. Julgou-se necessaria tal profundidade
de andlise para se evitar que equivocos invalidem o carater matemdatico da proposta

multivariada.



Capitulo 4

MODELAGEM E OTIMIZACAO EXPERIMENTAL

4.1 — CONSIDERACOES INICIAIS

Neste capitulo, apresenta-se a fundamentacao teorica relativa a Metodologia de Projeto
de Experimentos e os métodos de regressdo empregados na constru¢dao de fungdes objetivo e
restricoes utilizadas nos métodos de otimizagdo. Discutem-se também os métodos de
otimizacdo multipla existentes atualmente e o algoritmo do Gradiente Reduzido Generalizado
(GRG). A finalidade deste capitulo ¢ fornecer uma visdo geral sobre as técnicas que
possibilitardo o desenvolvimento de um novo procedimento de otimizagdo para multiplas

respostas correlacionadas.

4.2 - METODOLOGIA DE PROJETO DE EXPERIMENTOS

Projeto de Experimentos ¢ uma metodologia relativamente antiga, desenvolvida entre
1920 e 1930 por Fisher, sendo posteriormente aperfeicoada por outros importantes
pesquisadores como Box, Hunter e Taguchi, dentre outros. Desenvolvendo uma pesquisa no
Rothamsted Agricultural Experiment Station, em Londres, Sir Ronald A. Fisher, foi o
inovador no uso dos métodos estatisticos e da analise de dados. Em 1933, levou seu trabalho
para a Universidade de Londres, onde o DOE (do inglés Design of Experiments) foi aplicado

em experimentos agricolas e em ciéncias biologicas, tendo alcancado enorme sucesso. A
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primeira aplicagdo pratica do DOE data de 1930, na British Textile. Depois da Segunda
Guerra mundial, esta metodologia foi introduzida na indistria quimica e nos processos
industriais de empresas nos Estados Unidos e Europa. Sua notdria eficacia fez dela uma das
principais ferramentas de melhoria de processos.

Pensar de maneira sistemdtica sobre um problema contribui enormemente para sua
solucdo. De acordo com Montgomery (2001), uma maneira sistematica de avaliar a magnitude
de varias fontes de variacao que influenciam um processo deve se iniciar com a identificagao
e selecdo dos fatores que possam contribuir para a variagdo. Geralmente, sessoes de
brainstorming, fluxogramas e diagramas de causa-efeito realizados por especialistas no
processo, podem contribuir para a escolha apropriada destes fatores. Em seguida, deve-se
selecionar um modelo que inclua os fatores escolhidos e planejar experimentos eficientes para
estimar seus efeitos. A viabilidade do estudo deve ser levada em consideragdo. Experimentos
exploratorios ou dados historicos devem ser utilizados para se avaliar o nimero de niveis
adotados para cada fator. A aleatoriza¢do do experimento ¢ algo importante e desejavel para
garantir que a variagdo incontrolavel seja diluida pelo arranjo proposto, reduzindo a chance de
ma interpretacdo dos resultados. Realizar os experimentos de acordo com o planejado,
detectar, documentar e analisar as anormalidades que ocorrerem na condugdo experimental ¢
vital para garantir o sucesso do estudo. Uma vez realizados os experimentos, 0 passo seguinte
¢ estimar os efeitos dos fatores incluidos no modelo utilizando métodos estatisticos

adequados. No final, interpretar e discutir os resultados e recomendar melhorias.

Um bom planejamento de experimentos pode incluir a utilizagdo de réplicas, de
aleatorizagdo e blocagem. Ao se repetir um teste varias vezes em unidades experimentais
diferentes, cria-se uma variacdo para a variavel de resposta que pode ser utilizada para se
avaliar a significancia estatistica do incremento experimental. J4 quando se aleatoriza um
experimento, aumenta-se sua validade, porque se aumenta a chance dos efeitos desconhecidos
serem distribuidos através dos niveis dos fatores. Quando ndo for possivel manter a
homogeneidade das condi¢des experimentais, deve-se empregar a blocagem. Esta técnica
estatistica permite avaliar se a falta de homogeneidade interfere nos resultados. Um bloco
consiste de uma parte do experimento completo, que se presume ser mais uniforme do que o

todo.

Uma vez selecionados os fatores e seus respectivos niveis, passa-se a fase de execugao
dos experimentos. Como todos os fatores podem ser alterados simultaneamente, existem
diversas maneiras de combina-los. Montgomery (2001) cita alguns tipos inadequados de

experimentacdo tais como a Estratégia de Um Fator por Vez, onde o nivel de um Unico fator
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serd trocado em cada ensaio. A desvantagem dessa estratégia ¢ que ndo héa garantia de que
seja encontrada uma solu¢do Otima para o modelo. Estas estratégias sdo ineficientes em
determinar quais fatores afetam com maior intensidade a resposta de interesse. Em tais
estratégias nunca serdo reveladas interagoes.

A ordem-padrdo utilizada pelos arranjos DOE geram condi¢des experimentais
balanceadas e ortogonais, de modo que os fatores investigados sejam experimentados
uniformemente em cada um dos seus niveis.

O arranjo experimental mais comum ¢ o fatorial completo, para o qual o numero de
experimentos € igual ao numero de niveis experimentais elevado ao numero de fatores. No
caso tipico de fatoriais em dois niveis, o nimero de experimentos (N) para se avaliar os &
fatores é dado por N = 2. Os arranjos fatoriais completos podem ser gerados para qualquer
quantidade de fatores e os niveis de cada fator se alternam nas colunas segundo uma mesma
ordem tal que para a primeira coluna, os niveis se alteram a cada experimento (20); para a
segunda coluna, os niveis se alteram a cada 21; para a terceira coluna, os niveis se alteram a
cada 2° ¢ assim por diante. O procedimento se repete para tantas colunas quantas forem os k
fatores, até a k-ésima coluna.

Fatoriais Completos cobrem todo o espago experimental; porém, enquanto o nimero de
fatores cresce linearmente, o nimero de experimentos cresce exponencialmente. Uma

quantidade muito grande de fatores pode tornar um processo de experimentagdo inviavel.

Montgomery e Runger (2003) mencionam que se houver pouco interesse nas interagdes,
pode-se negligencia-las. Neste caso, uma quantidade menor de experimentos seria suficiente
para avaliar apenas os efeitos principais ou as interagdes de baixa ordem. Assumindo-se,
portanto, a hipotese da esparsidade dos efeitos, fragdes do experimento completo podem ser
suficientes para se detectar a presenga de fatores influentes. Uma meia-fracdo de um
experimento 2%, por exemplo, contém 2" experimentos. Para compor este arranjo, constroi-se
um fatorial completo 2, igualando-se a coluna representativa do fator remanescente com os
fatores que fazem parte do fatorial completo phs (Box et al., 1978). Um arranjo 2*', por
exemplo, possui uma parte 2° completa. Assim, para trés fatores originais A, B e C, toma-se A
e B para compor um fatorial completo e admite-se C=AB. Tal relacdo ¢ chamada de gerador
de confundimento (Paiva, 2004). Esta particularidade dos fatoriais fracionados utiliza uma
identidade entre os fatores, fazendo com que ndo seja mais possivel estimar-se o efeito do

fator isoladamente, mas apenas da combinagdo linear formada.
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Uma vez que os arranjos fracionados apresentam confundimento entre os efeitos
principais e as interacdes, a intensidade dos mesmos pode ser utilizada para a escolha do
fracionado mais adequado. Box et al (1978) chamam esta intensidade de resolu¢do. Quanto
maior for a resolucdo, menor ¢ o confundimento. Em um projeto de resolucao III, por
exemplo, os fatores principais confundem-se com interacdes de 2* ordem. J4 em um de
resolugdo V, os fatores principais confundem-se com interagdes de 4* ordem, que em geral

sdo fracas e, portanto, negligenciaveis. Logo, pode-se considerar que grande parte do efeito

observado na combinacgao linear ¢ devida ao efeito principal.

O maior uso destes arranjos se dd para experimentos exploratorios, nos quais muitos
fatores sdo examinados em uma quantidade relativamente pequena de experimentos, com o

objetivo de se identificar os (poucos) fatores realmente influentes.

Para se testar se a mudanga de niveis de um fator ou interacao ¢ significativa emprega-
se um teste de hipotese para média. No caso do planejamento de experimentos, este teste ¢ a
Andlise de Variancia (ANOVA) (Montgomery e Runger, 2003).

Quando dois niveis de um fator geram respostas médias estatisticamente iguais, assume-
se que o fator ndo influencia a resposta de interesse. Quando, ao contrario, se detecta uma
diferenca significativa, o fator ¢ importante. Para um fatorial completo com de 2 fatores, A e

B, em dois niveis (+1, -1), pode-se escrever o seguinte modelo:

Y,=u+A4+B +4B, +¢, (68)
Onde: i = numero de niveis de A; j = nimero de niveis de B ¢ &, o nimero de réplicas.

O termo Y, € a (ijk)-€sima observagdo obtida no experimento, x € a media geral, 4; €
efeito do i-ésimo tratamento do Fator A, B; o efeito do j-ésimo tratamento do Fator B, (4B) j,
o efeito da ij-ésima interacdo AB entre os fatores e &, um componente do erro aleatorio.

A estatistica de teste utilizada na ANOVA para verificar a igualdade entre as médias
baseia-se na relagdo existente entre a variagdo dentro de um tratamento (Within) ¢ a variagao
entre tratamentos (Between) (Montgomery ¢ Runger, 2003). A variagdo dentro provém dos
repetidos ensaios executados com um cada tratamento. Calculando-se a média das réplicas,
obtém-se a média dentro do tratamento. Quanto mais as réplicas diferirem desta média, maior
serd a variagdo dentro deste tratamento. Dividindo-se a variagdo Entre pela variagdo Dentro

obtém-se a estatistica de teste F, que quando comparada com um valor de F critico, definido

segundo o nivel de significincia e o numero de graus de liberdade da variacdo dentro,
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possibilita a aceitacdo ou rejeicdo da hipdtese nula de igualdade entre as médias dos niveis
dos fatores.

Sempre que se faz uma inferéncia sobre uma populacdo a partir de dados amostrais
corre-se o risco de se cometer algum tipo de erro. Hipdtese € tdo somente uma afirmagao que
se deseja testar, tendo como fonte de provas os dados provenientes da amostra. De acordo
com Montgomery e Runger (2003) existem dois tipos de erro (mutuamente exclusivos) que
podem ser cometidos em um teste de hipoteses. O primeiro € o Erro Tipo I, que consiste em
se rejeitar a hipotese nula quando ela ¢ verdadeira. A probabilidade de se cometer este tipo de
erro ¢ a,, denominado nivel de significancia do teste. O segundo, ¢ o Erro Tipo II, que consiste
em se aceitar a hipotese nula quando ela for falsa. A probabilidade de se cometer este tipo de
erro ¢ [3.

A probabilidade de se aceitar a hipdtese nula quando ela ¢ verdadeira ¢ 1-a, e ¢
denominado nivel de confianga do teste. A probabilidade de se rejeitar a hipotese nula quando
ela for falsa ¢ 1-B3, e ¢ chamada de Poder do Teste (Montgomery, 2001).

Com a amostra se calcula a estatistica de teste, que quando comparada ao valor critico
determinado por a, conduz a aceitagdo ou rejei¢do da hipotese nula. Ao conjunto de todos os
valores da estatistica de teste que levam a rejeicao da hipotese nula da-se o nome de Regido
Critica (Montgomery, 2001).

Para se avaliar a significancia do efeito dos niveis de um tratamento A, bem como de
um tratamento B, faz-se necessario testar a hipotese da igualdade entre as respostas médias
obtidas com os niveis dos dois fatores. E importante se determinar também, se existe

interagdo entre os dois tratamentos. As hipdteses necessarias neste caso estdo representadas na

tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Hipoteses presentes em uma ANOVA para dois fatores.

Hipoteses Efeitos Principais Interacoes
Hipotese Nula (Hy) Ho: A=A, Hy: AB iji= 0
Hipoétese Alternativa (H;) Hi: Ay # A, Hi: ABj#0

Para os dois tratamentos, a aceitacdo de Hy significa que os efeitos na resposta obtidos
com os dois niveis dos fatores A e B sdo iguais; a hipdtese alternativa, que os tratamentos sao
diferentes. Na interacdo, a aceitagdo de Hy indica que a interagdo ndo ¢ significativa.

Para se calcular os elementos de uma ANOVA para dois fatores, sendo o Fator A com a
niveis,e Fator B, com b niveis, para n réplicas, pode-se empregar as formulas do quadro 4.1

(Montgomery e Runger, 2003).
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Quadro 4.1 — Formulas para ANOVA em dois niveis.

S de cada Lih b n Média de | & o
oma de cada linha .
Vin cada linha — Vi
(Ysl) ; k=1 / ()71) bn ; k=1 ’
Soma de Cada a n Médla de 1 a n
coluna Vi cada coluna —z Z Vik
(Yso) i=l k=1 ()7) an -y k=1
Soma dentro de 0 Média dePtro 1 &
cada célula Vir de cacE1 c¢lula _Z Vi
(Yscel) k=t (Ycel) k=l
a b n I H
S Geral Média Geral ] & & ¢
oma QGera Z Vi ()7) - z Vi
(Yst) i=1 j=1 k=1 t abn = j=1 k=1

Com estes somatorios, pode-se escrever a soma de quadrados total (SS;)como:

a b n

O =7 =SS 57+ G =70+ G = 51— 7. =)+ (e~ 3]

i=l j=l k=1 lljlkl

=bn i +a”23’ )/, +”Zzy“1 YVi=Y.=Y +zzz(yz,k yc (69)

i=l i=l j=1 i=l j=1 k=1

Dessa maneira, a Soma de Quadrados Total do arranjo pode ser dividida em somas de
quadrados devido aos tratamentos de linha (Fator A) SSx, aos tratamentos de coluna (Fator B)
SSp; a soma de quadrados devido a interacdo entre A e B, SS45 € a soma de quadrados devido

ao erro experimental SSg. Desse modo, pode-se escrever que:

SS, =SS, +8S,+SS,, +SS, (70)

As equagoes das somas de quadrados podem ainda ser escritas como:

s, ZZZm y e (71)

i=l j=l k=1
l&G . vy
SS, =— —i 72
4 bn;ysl abn (72)
b 2
58, ==y~ 2 (73)
an“5 abn

Jj=

Estas equagdes podem ser resumidas no quadro 4.2.
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Quadro 4.2 - Tabela de ANOVA.

Fonte de Soma de Graus de Média

Variacao Quadrados Liberdade Quadratica K,
SS MS
Fator A SS, a-1 MS, = ; _”} 0= MSZ
SS MS,
- MS = 4 F =
Fator B SSp b-1 5T 0 MS,
SS MS
~ _ _ MS — A F — AB
Interacdo AB SSy (a-1)(b-1) 4B —(a-])(b-l) 0 —MSE
E SS, b(n-1 Y
o E ab(n-1) " ab(n-1)
Total SSr abn-1

Para se obter uma simplificagdo da soma de quadrados referentes a interagdo ¢

aconselhavel calcular-se primeiramente a soma de quadrados parciais, tal que:
ss, =13y L (74)
P n L scel abn

Em seguida, subtrai-se SS,4 € SSp de SSp, de modo que:

SS,, =SS, —SS, +5S, (75)

Assim, pode-se encontrar a parcela de variagdo devido ao erro, tal que:
SS, =88, -85, -SS,-SS; (76)

O quadrado médio ¢ o quociente entre a soma de quadrados e os graus de liberdade
associados a cada fonte de variagdo. F, representa a estatistica de teste para a analise de dois

grupos de dados.

4.3 - METODOLOGIA DE SUPERFICIE DE RESPOSTA

De acordo com Myers e Montgomery (1995), a Metodologia de Superficie de Resposta
(MSR) ¢ uma colecao de técnicas matematicas e estatisticas que sao utilizadas para modelar e
analisar problemas nos quais a resposta de interesse ¢ influenciada por muitas varidveis e nos
quais a resposta deva alcancar um valor 6timo, € nos quais a forma de relacionamento entre a

variavel de resposta e as variaveis independentes seja desconhecida. Portanto, o primeiro
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passo dentro da metodologia MSR ¢ encontrar uma aproximagao razoavel para o verdadeiro
relacionamento entre y e o conjunto de varidveis. Usualmente, emprega-se um polinomio de

baixa ordem.

Supondo que a resposta esperada E(Y) seja funcao de & varidveis preditoras codificadas
Xj, X2,..., Xk, O relacionamento entre y e as variaveis preditoras pode ser expresso segundo uma

expansdo em Série de Taylor (Box e Draper, 1987), tal que:

o k % lk k 8277
E(Y)_n_n0+z[a lxi+222|:ax'ax } (77)

Onde o subscrito zero indica a avaliagdo na origem.

Se os termos de alta ordem forem ignorados, a expansdo produzira:
k
n=p+ Z;ﬂixi (78)

Se, em adi¢do, forem mantidos os termos de segunda ordem, a aproximagao se tornara:

k

y=p5+ Zl:ﬂixi + Z Zﬂijxixi té& (79)

i= i<j

Se houver curvatura no processo, entdo um polindmio de ordem mais alta deve ser
utilizado, tal como um modelo de segunda ordem, por exemplo.

k k
y:IBO+Z;ﬂixi+z;ﬂiixi2+ZZﬁij'xixj+g (30)
i- i- i</

Segundo Box e Draper (1987) quase todos os problemas de superficie de resposta
utilizam um desses dois modelos. Contudo, ¢ improvavel que um modelo polinomial seja uma
aproximagao razoavel do modelo real em todo o espago experimental, mas pelo menos para
uma determinada regido, ele funcionard muito bem (Montgomery, 2001). Para estimar os
parametros () do modelo polinomial emprega-se o método dos minimos quadrados, que
também pode ser escrito em forma matricial.

A andlise de uma superficie de resposta ¢ feita em termos de uma superficie ajustada. Se
tal superficie ¢ adequada, sua andlise sera aproximadamente equivalente a analise da
superficie real. Evidentemente, usando-se um arranjo experimental adequado para coletar os
dados de y, os parametros do modelo serdo estimados eficazmente. Geralmente, quando se

esta em um ponto da regido experimental distante do ponto de 6timo, a curvatura do sistema €

bem pequena, de onde decorre que um modelo de primeira ordem seja adequado para modelar
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a resposta. O objetivo experimental deve ser, portanto, caminhar em dire¢do a regido de

otimo. Uma vez encontrada tal regido, um modelo quadratico deve ser utilizado.

Sob algumas circunstancias, um modelo envolvendo apenas efeitos principais e algumas
interacoes pode ser apropriado para descrever a superficie de resposta, principalmente quando
a analise dos resultados revelar a inexisténcia de curvatura. Em outras circunstancias, a
completa descri¢gdo do comportamento do processo poderd requerer um modelo quadratico ou
cubico. Se os limites para os fatores forem definidos apropriadamente, sera improvavel a

necessidade de modelos de terceira ordem.

Na maioria dos experimentos, assume-se inicialmente que o modelo linear ¢
adequado; entretanto, para se confirmar se existe ou ndo falta de ajuste, deve-se utilizar
pontos experimentais extras denominados de Pontos Centrais. De acordo com Box et al
(1978), tal procedimento consiste em adicionar ao fatorial completo, pontos que sejam
intermediarios aos niveis dos fatores. Serdo adicionados tantos pontos centrais quantos forem
os K fatores do experimento. Os pontos centrais sdo utilizados para avaliar a existéncia de

curvatura. Se a resposta media obtida com os nf pontos fatoriais y, for significativamente
diferente da média formada pelos nc pontos centrais y,, entdo, pode-se caracterizar uma

regido de curvatura significativa. Segundo Montgomery (2001), a soma de quadrados para

curvatura ¢ dada por:

(nf xnc)y,-3.)

SSop = 81
or nf +nc (81)
O Erro médio quadratico e o teste de hipotese sdo respectivamente:
20y
MS,=—< == (82)
nc—1 nc—1
k
Hy:Y B,=0e H:p,#0 (83)
j=1

Se SS,, for muito maior do que MS,, havera evidéncia suficiente para rejeitar a hipotese

nula de que os coeficientes quadraticos sao nulos.
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4.3.1- Arranjos Experimentais para Superficie de Resposta

Existem dois tipos principais de arranjos experimentais para a coleta de dados na

Metodologia de Superficie de Resposta: o arranjo central composto e o Box-Behnken.

O arranjo central composto (Box-Wilson Central Composite Design - CCD) é uma
matriz formada por trés grupos distintos de elementos experimentais: um fatorial completo ou
fracionado; um conjunto de pontos centrais e, adicionalmente, um grupo de niveis extras
denominados Pontos Axiais. Se a distancia entre o centro do arranjo e ponto fatorial (+1;-1)
for aproximadamente 1 (em moddulo), a distdncia do centro ao ponto axial serd maior que a
unidade. Esta distancia, comumente representada por o, depende de certas propriedades
desejadas para o experimento ¢ do numero de fatores envolvidos (Montgomery, 2001), tal
como ilustra a figura 4.1. O niimero de pontos axiais em um CCD ¢ igual ao dobro do niimero
de fatores e representam seus valores extremos. Em funcdo de sua localizagdo, podem ser

circunscritos, inscritos ou de face centrada.

O Circunscrito (CCC) ¢ o CCD original. Nele, os pontos axiais estdo a uma distancia o
do centro, baseado nas propriedades desejadas do projeto. Este arranjo requer 5 niveis para

cada fator.

l—. ?0_ = [2k]4

Pontos I

Axiais N |

L . | A _. Pontos

Fatoriais

Pontos Centrais

(a) (b)
Figura 4.1 — (a) Rotacionalidade, (b) Arranjo central composto para 2 fatores.
O Arranjo inscrito (CCI) ¢ adequado as situagdes nas quais os limites especificados ndo
podem ser extrapolados, quer por medida de seguranca, quer por incapacidade fisica de
realizagdo. Neste caso, o CCI utiliza os niveis dos fatores como pontos axiais e cria um

fatorial completo ou fracionado dentro desses limites. Um CCI requer 5 niveis.

O arranjo de Face Centrada (CCF) caracteriza-se por dispor os pontos axiais sobre o

centro de cada face do espaco fatorial, ou seja, oo = +1 ou —1. Requer 3 niveis para cada fator.
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Nos arranjos centrais compostos, a variancia predita ¢ constante ao longo da esfera de

raio o, ou seja, V[j/(x)](l) = V[j/(x)](z) =..= V[j/(x)](l.) e ¢ definida como:

V)= (X" x) " x (84)

Esta propriedade denomina-se rotacionalidade. Segundo Box e Draper (1987), para
manter a rotacionalidade de um arranjo, o valor de a depende do numero de experimentos (k)

da porc¢ao fatorial do CCD, tal que:
o= (29" (85)

Quando for necessario se empregar um arranjo em blocos, a ¢ dado por:

o :{k(unsoj/(nn"oﬂz (36)
l’ls nc

Na equagao (86), ny9 € o numero de pontos centrais presentes na por¢ao axial do arranjo;
ny € a quantidade restante de pontos da por¢do axial; n.) ¢ o nimero de pontos centrais da
por¢do cubica do arranjo (fatorial completo) e n. ¢ a quantidade restante de pontos da porgao

cubica (Box e Draper, 1987).

Um arranjo do tipo Box-Behnken (Box e Behnken, 1960) ¢ um modelo quadratico
independente que nao contém fatoriais completos ou fracionarios embutidos. Neste tipo de
arranjo, as combinagdes de fatores sao os pontos médios das arestas das faces do espago
experimental Q, além dos pontos centrais, como pode ser visto na figura 4.2. Estes arranjos

sdo rotacionaveis e requerem 3 niveis para cada fator.

Figura 4.2 — Arranjo do tipo Box-Behnken para trés fatores.
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4.4 - TESTE PARA A SIGNIFICANCIA DO MODELO

Este teste ¢ realizado como um procedimento de ANOVA. Calculando-se a razdo entre
a média quadratica dos termos de regressdo ¢ a média quadratica do erro, encontra-se a
estatistica F, que comparada com o valor critico de F para um dado nivel de significancia,
permite avaliar a significAncia do modelo. Se F for maior que Fitico, €ntdo o modelo ¢

adequado (Montgomery, 2001).

O teste individual de significancia de cada coeficiente pode conduzir a otimizagdo do
modelo através da eliminacao ou da adig¢do de termos. Se o valor de P do teste individual para
os termos for inferior ao nivel de significancia, entdo, o termo ¢ adequado ao modelo e deve,
portanto, ser mantido. Ao contrario, o termo deve ser excluido se tal procedimento conduzir a
um aumento do coeficiente de determinacio R® conjuntamente com a diminui¢do do erro
residual S e o valor de P referente a falta de ajuste do modelo for superior ao nivel de
significancia. Além disso, a retirada de qualquer termo deve obedecer ao principio da
Hierarquia (Montgomery, 2001). Este principio postula que quando um termo de ordem alta ¢

mantido no modelo, o de ordem baixa que o compde também deve ser conservado.
4.5 — METODO DOS MINIMOS QUADRADOS ORDINARIOS

Como descrito anteriormente, a MSR ¢ uma combinagdo de técnicas de planejamento de
experimentos, os testes de hipdotese, a ANOVA e a regressio. O planejamento de
experimentos serve como instrumento eficaz de coleta de dados que serdo, posteriormente,

ajustados segundo algum algoritmo de modelagem.

O método dos minimos quadrados ordindrios (OLS) (do inglés Ordinary Least Squares)
¢ o algoritmo tipicamente usado para estimar os coeficientes de um modelo de regressao

linear multipla, fatoriais completos, fracionados ou superficies de resposta.

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

V1, V2,..., Ya. Assumindo-se que valor esperado do erro seja zero, pode-se escrever que:

k
Vi=PBo+ Bixy+ Byx, ot fixy +& =5, +Zﬂjxij +é; (87)
j=1
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O método dos minimos quadrados baseia-se na escolha de valores para f na equagao
(87), de modo que a soma dos quadrados dos erros seja minimizada. A fun¢do de minimos

quadrados pode ser escrita como:

n

L:igiz :Z[yi_ﬂo_zﬂjxﬁ} (88)

i=1

A fungdo L deve ser minimizada em fungdo de Bos Brvees B Assim, tem-se que:

oL oL ! k
__:_22[)71'_:80_ :Bjxijjzo
=1

aﬂo aﬂ; i=1 (89)
Simplificando-se e generalizando-se a equacao (89), obtém-se:
:éo zxik + /3)1 Z X Xy ﬁz Z XijgXip oot ,ékz xik2 = Z X Vi (90)
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1

Estas equacdes sdo chamadas de Equagdes normais de minimos quadrados. Nota-se que

existem p= k+1 equagdes, uma para cada coeficiente de regressdo desconhecido.

Em notagdo matricial, o sistema de equagdes (90) pode ser escrito como:

Y=BX+e ©1)
Vi I ox,  x, X1k B &y

y= Y2 X = 1 x, x'zz Xk B = B o= &
Yo Iox, x, = x4 Jip &y

E possivel notar que L pode ser expresso como:
L=y'y-p' X y—y' Xp+ ' X" XB=y"y-28"X"y+ ' X" Xp (93)
Como os estimadores de minimo quadrado devem satisfazer a:

oL X"y 42X XR=0 (94)

op
Uma simplificagdo da eq. (17) conduz a:
X"Xg=X"y (95)

Multiplicando-se ambos os lados da equagdo (95) pela inversa da matriz X' X , tem-se:
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B=(X"X)"X"y (96)

A equacgdo (96) ¢ a expressdao matricial das equagdes normais de minimos quadrados,
descritos anteriormente (Montgomery, 2001)

Modelos de regressao linear multipla sdo freqiientemente utilizados como aproximagdes
de funcgodes. Isto €, como a verdadeira relagdo funcdo entre x € y ndo € conhecida, aproxima-se
tal relacionamento por um modelo de regressdo, que € relativamente adequado dentro de certa

faixa de variacdo das variaveis independentes.

Considere-se 0 modelo quadratico da equacdo (80). Como se sabe, y, representa um

valor ajustado, obtido a partir do modelo de regressdo. A diferenca entre o valor real

observado y, e J,, denomina-se residuo, e pode ser representado por:

e=y—y 97)

Considerando-se a soma de quadrados para os residuos, pode-se escrever:
SSE ZZ(yi_)A;[)z :Z(ei)z :eTe (98)
i=l1 i=1

Substituindo-see=y — y =y — X,B’ , chega-se a:

Sy == XB) (y=XB) =y y- B X y—-y" Xp+ 5 X" Xp

SS, =y y-28"X"y+ T X" Xp (99)

Como: XTX,é = X"y, aequacio (99) se torna:

SS,=y'y-p X"y (100)

A equagdo (100) é chamada soma de quadrados residual.

Derivando-se uma forma matricial para a soma de quadrados total, vem que:
n 2 n 2

N (z yl} (Z yl}
= Tyl 2 (101)
n

SSp =y =)'y~
i=1

i=1
n

Para a soma de quadrados do modelo, tem-se que:

1 (@ 2 K ) L[ 2
SSm=SSt—SS@=yTy—;[Zyij —(yTy—ﬁXTy)=ﬁXTy——[Zy,-j (102)

i=l1
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O teste para a significancia da regressdo determina se existe uma relagdo linear entre a
variavel de resposta y um subconjunto de regressores. As hipdteses apropriadas neste caso
sdo:

Hy=p=p=p="=p=0
HIZﬁj?fO (103)

A rejei¢ao da hipotese nula implica que no minimo um dos regressores contribui
significativamente para a explicacdo da variacdo de Y. Uma vez que raramente um modelo
explica 100% da variacao da resposta modelada, ¢ provavel que exista uma diferenca entre o

valor observado ¢ o valor modelado. Se a hipdtese nula, descrita na equagdo (103) for

verdadeira, entio SQ, /o’ serd uma variavel aleatoria y°

, com k graus de liberdade. O
numero de graus de liberdade para esta variavel € igual ao nimero de regressores presentes no
modelo. Por sua vez, SO, / o’ segue o mesmo condicionamento, com #n-p graus de liberdade.

As duas expressdes anteriores sdo independentes. Logo, dividindo-se as duas variagdes
encontra-se uma distribuicdo F. Portanto, a estatistica de teste para a significancia do modelo

pode ser descrita por:

— SQM/k :MQM 104
’ SQE/(n_p) MO, (109

Deve-se rejeitar a hipotese nula se o valor calculado na equagdo (104) for maior do que

ovalorde F, , .

As hipoteses para testar a significancia de qualquer coeficiente de regressao sao:

H,:p,=0

(105)
H, : Pelo menosum f3; #0

Se a hipotese nula nao for rejeitada, entdo o coeficiente podera ser retirado do modelo.

A estatistica de teste utilizada para esta finalidade ¢ da pela equagao (106):

T,=—=—
o .C.

J

f / (106)

Na equagdo (106) C, ¢ o elemento da diagonal de (X D¢ )71 correspondente a ﬁj.

Observa-se que o denominador da equagao (106) ¢ o erro-padriao do coeficiente ,é] Deve-se

rejeitar a hipotese nula se 7, > ¢, ,,)-
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Um intervalo de confianga para os coeficientes de regressdo ¢ dado por:

P(,Bj _ta/Z,n—p V 6'2ij < IBJ < ﬂj +ta/2,n—p 6-2ij ) :l_a (107)

Do mesmo modo, pode-se também construir um intervalo de confianga para a resposta

r1: . T y 1
média de um determinado ponto como x, = [1 Xop Xy ot ka] . A resposta média neste

ponto ¢ estimada por ,&Y‘XO =x" ,3 , com variancia dada pela equagao 108:

V(ﬁm ): o xl (X7 x)'x, (108)

Logo, um intervalo de confianga de 100(1-o)% ¢ dado por:

P([jyxo B ta/zan—p \/O-ZXOT (XTX)_I X, < /‘Y\xo < ;[‘Y\xo + ta/2,n—p \/O-zxor (XTX)_I Xo j =l-a

(109)

4.5.1- Medidas de Adequacédo de Modelos de Regresséo

A medida mais comum de adequacdo de um modelo ¢ o coeficiente de determinagao
(R?). Este termo representa o percentual de variagdo na resposta que ¢ explicada pelo modelo
construido. Associado a este coeficiente, encontra-se o R ajustado (R? (adj.)), que considera o
fato de que R” tende a superestimar a quantidade atual de variagdo contabilizada para a
populacdo. Também ¢ fato que a inclusdo de muitos termos no modelo de regressdo aumenta
substancialmente o valor de R%. Se o modelo recebeu fatores adicionais desnecessarios,
haverd um incremento em R sem haver, necessariamente, melhoria de informacao na
resposta. E por este motivo que o valor de R* ajustado ¢ mais apropriado para se comparar

modelos com diferentes quantidades de termos.

O valor de R? pode ser calculado aplicando-se a equagdo (110), tal que:

RZ:SQM :1_SQE (110)

SO, SO,

O coeficiente de determinagdo ajustado (R? ajustado) ¢ uma modificacdo que
considera o numero p de variaveis incluidas no modelo. Observando-se a equagdo (111), nota-

se que o valor ajustado decresce a medida que p aumenta.
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R} :1—[’1_1](1—R2) (111)

4.5.2 - Analise Residual

Os residuos de um modelo de regressdo desenvolvem um importante papel no
julgamento da sua adequagdo. Considerando-se alguns aspectos peculiares, o conjunto de
, e e , - A . 2 ~
residuos deve ter distribuicdo normal com média zero e varidncia ¢~, devem ser nao
correlacionados com outros residuos, com a média dos tratamentos, com as variaveis
preditoras e ao longo do tempo. Devem ter padrdo aleatorio, ndo tendencioso e devem

preferencialmente assumir a forma padronizada segundo a equacao (112).

e. e.

L

Mo, s (112)

d

A padronizacdo dos residuos cria um escalonamento para o desvio-padrdo, o que torna
sua interpretacdo mais facil. Uma outra forma de escalonamento ¢ a de Student, dada pela
equacdo (113) a seguir:

d =—
&*(1-h,) (113)

h;; representa o i-€simo elemento da diagonal de uma Matriz Chapéu H.

4.5.3 - Testes para a Falta de Ajuste dos Modelos

A adig@o de pontos centrais aos arranjos experimentais proporciona a obtengdo de uma
estimativa do erro experimental. De acordo com Montgomery (2001), este artificio permite
que a soma de quadrados residual (SS.) seja discriminada em dois componentes: (a) a soma de
quadrados devida ao erro puro (SS,.) € (b), a soma de quadrados devido a falta de ajuste do
modelo escolhido (SSi) (lof, do inglés Lack of Fit). Assim, pode-se escrever:

SS, =SS, +585,

of (114)
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Por suposicdo, admita-se que existam 7n; observacdes de uma dada resposta de interesse
no i-ésimo nivel dos regressores x;, i = I, 2, ..., m. Considere-se que y; denote a j-ésima

observa¢ao de uma resposta no nivel x;, i = 1, 2, ..., mej = 1, 2, ..., n, Como existe um total

m
de observacoes n = Zni , entdo, o ij-ésimo residuo sera:
i=1

v =5 =l -3)+ G -3) (115)

Onde y,¢ a média da n; observagdes no nivel x;. Elevando-se ao quadrado ambos os

lados da Eq. (43) e somando-se cada i € j, obtém-se:

n;

ii(yij_j}z)zzi l (yij_yi)z_i_ini()_}i_j}i)z (116)

i=l j=1 i=l j=1 i=1

SS, SS,, SSior

O lado esquerdo da equagdo (116) ¢ a soma de quadrados residual (SS,). Os dois termos
do lado direito sdo respectivamente, o erro puro (SS.,) € a falta de ajuste do modelo (SSiy).

Pode-se notar que SS,. ¢ obtido computando-se a correta soma de quadrados das
observagdes repetidas em cada nivel da varidvel independente (fator), em operagdes repetidas
para cada um dos m niveis de x. Se a suposi¢do de variancia constante for satisfeita, SS,,
representa um modelo independente de medi¢dao do erro puro, porque apenas a variabilidade
das respostas em nivel dos fatores ¢ utilizada para calcula-lo. Uma vez que existem 7;-/ graus
de liberdade associados ao erro puro em cada nivel, o nimero total de graus de liberdade para
o termo de erro puro € igual a n-m. Como se nota, S5, ¢ uma soma quadratica ponderada dos

desvios encontrados entre a resposta média y, em um dado nivel da varidvel independente e o
correspondente valor ajustado y,. O valor ajustado y, € a estimativa fornecida pelo modelo de
regressao escolhido para os valores das varidveis independentes em uma dada observacdo. Se
o valor ajustado J,possuir um valor numérico muito préximo ao valor das médias das
respostas y,, entdo, hd um forte indicio que o modelo de regressao escolhido € o mais correto.

Caso contrario havera a necessidade de se estudar um outro modelo que apresente um melhor
ajuste dos dados observacionais. H4 m-p graus de liberdade associados a SS;,r porque existem
m niveis de x e p graus de liberdade perdidos em funcao dos p parametros que devem ser

estimados pelo modelo.

A estatistica de teste para a falta de ajuste pode, entdo, ser escrita na forma:
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5SSy lm=p) _MS, (117)
©S8S,/(n-m) MS

pe

Quando a estatistica de Fj assumir valores menores que o nivel de significancia
escolhido, entdo, havera evidéncia suficiente para se aceitar a hipdtese nula de que a diferenca
entre o valor ajustado ¢ a média observada ¢ nula. Logo, ndo haverd falta de ajuste na

estimativa proporcionada pelo modelo escolhido.

4.6 - REGRESSAO MULTIPLA MULTIVARIADA

Segundo Barbetta (1998), costuma-se chamar de regressdao multipla multivariada (MVR,
do inglés Multivariate Regression) os modelos com multiplas varidveis dependentes
(respostas) associadas a um conjunto de varidveis independentes (fatores). Em geral, assume-
se que todas as equagdes tenham a mesma forma funcional e varidncias constantes ao longo
das observacdes (homocedasticidade). Segundo Rencher (2002), a regressdo ¢ chamada de
multivariada porque refere-se ao conjunto de multiplas respostas, enquanto que o termo
multipla faz mencao ao conjunto de variaveis independentes x, ou regressoras. O pressuposto
basico deste tipo de regressdo ¢ que as r respostas de interesse sao modeladas pelos mesmos
regressores; isto €, se a interacdo XX, ¢ um regressor significativo para uma resposta, ela
estard presente nos modelos de todas as demais. O conjunto de regressores pode ser
encontrado utilizando-se a técnica OLS para cada resposta individualmente e, entdo, para a
MVR, usando o conjunto de regressores que ¢ a unido dos conjuntos para cada resposta.
Obviamente, este método produzird modelos com um grande niimero de regressores. Esta ¢ a

principal desvantagem do método.

Quando todas as respostas sao modeladas pelos mesmos regressores, a negligéncia das
correlacdes entre as respostas (OLS) ou a sua consideracdo (MVR), conduzird as mesmas
estimativas para os coeficientes.

Considere-se o problema de modelagem do relacionamento entre r respostas Y,,Y.,...,Y,

1 dseees by

¢ um conjunto de variaveis preditoras z,z,,...,z,. Assume-se que cada resposta tem seu

proprio modelo, tal que:
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Y, =By + Bz +"'+ﬂplzp + &

Y, =B, +Bnz +...+ 22, T & (134)

K‘ :ﬂOr +18er1 +"'+ﬂprzp +gr
T 1 JoN .
O termo de erro g:[gl,gz,...,g,] tem média E(s):O e variancia X. Portanto, os

termos de erro associados as diferentes respostas podem estar correlacionados.
Para se estabelecer uma notagao similar aquela adotada no modelo classico de regressao

linear, considere-se que [z 1052190 Z ij denota os valores das variaveis independentes para o

j-ésimo  experimento,  sendo Y, = [Y 157 Yj,,]ras respectivas ~ respostas e

1Y 5
& = [gﬂ,g 25 €, | 08 erros associados. Assim o modelo de regressdo multivariada podera

ser escrito como:

Y=Zf+s (135)

Em notagdo matricial, a equagdo (135) assume a seguinte forma:

, Y, - 1, Vozy oz, (| By Bu - Bo &y En &y,
T L T | T R M LRI A I(E )
nl YnZ Tt an 1 an e an prl ﬂp2 T prr gnl 8112 s 8,,”,

Neste modelo, E(g([))z 0e Cov(g(i),g(k)): o, iL,k=L12,.,r. Asr observagdes de cada
uma das r respostas em cada j-ésimo experimento podem ser correlacionadas e assumem
como matriz de varidncia-covariancia T ={o, }; entretanto, as observagdes de cada um dos

diferentes experimentos (linhas) serdo ndo-correlacionadas.
Uma vez estabelecida a matriz de respostas ¥ e os valores das variaveis independentes
Z, os coeficientes de regressdo serdo estimados através da técnica de minimos quadrados de

maneira andloga ao caso univariado, tal que:

p=(z"z)'z"y (137)

Usando os estimadores de minimos quadrados da equacdo (137), pode-se formar a

~

matriz dos valores previstos ¥ e a respectiva matriz de residuos ¢ tal que:

VY=2zp=2(z"2)'2"y (138)
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i=v-V=|i-z(z'z)'z"|¥ (139)
A soma de residuos quadraticos e os produtos cruzados podem ser escritos como:

e=Y'Y-Y'Y=Y'Y-B"Z"Zp" (140)

Como ¢ possivel notar, o modelo de regressio multipla multivariada (MVR) ndo
apresenta nenhum novo problema de estimagdo. Apesar da matriz da equacao (136) apresentar
todos os coeficientes em uma unica formulacdo, em termos praticos, cada conjunto de
coeficientes pode ser estimado individualmente aplicando-se a técnica de minimos quadrados
a cada resposta particular. Nota-se, entretanto, que o modelo requer que o mesmo conjunto de

variaveis independentes x seja utilizado para todas as respostas.

4.7 - MODELOS “SUR”

Na maioria dos problemas de MSR com multiplas respostas, o experimentador utiliza
como ajuste para cada resposta 0 modelo de minimos quadrados ordinarios (OLS). Algumas
vezes, quando se verificar problemas com a igualdade de variancia para algumas respostas, o

método de minimos quadrados ponderados (WLS) podera ser utilizado.

Entretanto, quando as multiplas respostas se apresentarem correlacionadas, o modelo de
regressdao aparentemente nao relacionada SUR (Seemingly Unrelated Regression) fornecera
estimativas mais precisas dos pardmetros de regressdao que o OLS. A melhoria na precisdo de
estimagdo pode conduzir a uma estimativa mais precisa do ponto de 6timo. Segundo Shah et
al. (2004), ¢ comum se encontrar variaveis de resposta correlacionadas em estudos MSR,
logo, o modelo SUR torna-se uma técnica extremamente 1til nestes casos. O modelo SUR
diferencia-se do modelo MVR por permitir diferentes formas funcionais para as equagoes.
Neste contexto, o sistema SUR pode ser considerado como uma generaliza¢do da regressao
multivariada. A énfase no sistema SUR se da sobre o processo de estimacao dos parametros.
Sob certas condigdes, esta abordagem obtém estimadores mais eficientes do que os obtidos

com o tratamento de cada equagdo isoladamente.

Considere-se um experimento com multiplas respostas formado por r variaveis

dependentes y,,»,,..., v, . Para cada resposta existem n observacdes, de acordo com o arranjo



73

experimental escolhido. Em notagdo matricial, um modelo genérico para a i-ésima resposta

pode ser escrito como:

y,=XB +e, i=12,.r (118)

Na equacdo (118), y,¢é um vetor ( n x /) das observagdes experimentais obtidas da i-
ésima resposta, X, ¢ uma matriz ( n x p) de varidveis independentes (regressoras), f, ¢ um
vetor ( p; x 1) dos parametros desconhecidos do modelo de regressdo, e ¢; € o vetor de erro

aleatorio associado a i-ésima resposta de interesse.

O modelo SUR foi originalmente desenvolvido por Zellner (1962). Neste procedimento,
assume-se que cada uma das r varidveis de resposta pode ser representada por um modelo de
regressao polinomial. Para cada um destes » modelos, assume-se que os erros entre as
observagdes sdo ndo correlacionados e que para qualquer um dos modelos individuais, os
mesmos possuem variancia constante. Entretanto, os erros dos diferentes modelos

apresentardo forte estrutura de correlagdo. Matematicamente, isto significa que:

E(s,)=0 (119)
Var(e,)= oI, (120)
Covle,,e,)=0,0, i,j=120,r; i#] (121)

Os r modelos de regressdo dados pela equagdo (119) podem ser representados na

seguinte forma matricial pela equagdo (122), tal que:

Y=Xf+e (122)

Onde Y=[y1T Sy :...:er]T, ,B=[ﬂ1T By :...:,B,T]T, €=[€1T el :...:gf]T e X e a matriz
diagonal-bloco, diag(Xl,Xz,...,Xr).

No caso especifico de dois fatores e duas respostas, a forma matricial da equagao (122)
¢ dada pela equacdo (124). Combinando-se as equagdes (120) e (121), pode-se notar que &

possui a seguinte matriz de variancia-covariancia:

Var(e)=2®1, (123)
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Onde X ¢ a matriz de variancia-covariancia das multiplas respostas ¢ ® denota o produto
direto (ou Kronecker) de matrizes. O produto direto de duas matrizes, A e B, de ordens n; x n;
e m; x my, respectivamente, ¢ definido pela matriz n;m; x nom;, A ® B.

A matriz £ e a equacdo (124) pressupdem que a variancia e a covaridncia entre
periodos (ou observacdes) sdo constantes € que a autocorrelacdo entre os erros ¢ nula.

Considere-se um conjunto de » variaveis de resposta, cujos erros para cada resposta possam
ser representados por &, ¢ &,, respectivamente, onde u e v representem o numero da

observacdo. Entdo, a covariancia entre os erros pode ser escrita como:

Y Loxy, o Xy x1211 x1221 XXy, 00 0 0 0 0 B &
Va1 Lo Xy x2211 x§21 XyXp 00 0 0 0 0 B &
B
B
: . . . . . . . ﬁ221 : (124)
Yt LoxXy X X X XX, 0000 0 0 0 0 P &t
=10 .. .. .. oo |4
Y2 0 0 0 0 0 0 Iox, xp x1212 xlzzz XX | | P €1
Y 0 0 I xy, X x2212 xzzzz X% | | P &y
P
B
P
L Vn2 _0 0 0 0 0 0 L x, Xm xr2712 szz Xa12X22 | _/8122_ Lén2
(2nx1) (2nx12) (12x1) (2nx1)
o, u=v o
Covle, e, )= e i#] (125)
0 wu=#v
Nota-se que variancia para os erros ¢ dada por:
Var(e,)=0,V i (126)

Assim, o melhor estimador ndo tendencioso de £ na equagdo (122) ¢ dado por:

p=lx""er)x|'x"("®1,)r (127)

A

A matriz de variancia-covariancia de £ podera ser escrita como:
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varlp)=[x"(z" ®1,)x]" (128)

Considerando j/(x) o vetor das respostas preditas de ordem (» x /) no ponto x da regido

experimental, tal que:

) =[5, 5, ()., ()] (129)

Na equagdo (129) 7.(x) = £ (x) [3, e f.(x) € o vetor que expressa o ponto x na forma do
modelo, e /§, ¢ o estimador de S, obtido a partir da equagdo (128). A equagao (129) pode ser

escrita como:
Hx)=N(x)p (130)

Onde A’(x) é a matriz bloco-diagonal, diag[ A A (e £ (x)]

Os valores de f = (ﬂlT N )l representam os valores estimados para cada resposta

do conjunto multiplo. Das equagdes (127) e (128), a matriz de covaridncia da resposta

estimada ¢ dada por:
Var[p(x)]= AT (xx (2" @1, )x] " Ax) (131)

Como a matriz de varidncia-covariancia X ¢ raramente conhecida, Zellner (1962)

prop0Os um estimador ndo-singular 3= (&ij) que pode ser definido como:

R I

i

(132)
n

Na equagdo (132), 6;; € calculado a partir do vetor de residuos resultantes de um ajuste

realizado utilizando-se minimos quadrados ordindrios (OLS), para o i-ésimo e j-ésimo
modelos individuais de resposta para seus respectivos dados. Usando o estimador descrito

pela equacao (132), a equacao (127) pode ser reescrita como:
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B=lx"E e )x]|'x" ey (1332)

A suposta ndo-singularidade de ¥ ndo garante a ndo-singularidade de 3. Srivastava e

Giles (1987) demonstraram que se o nimero de resposta » ¢ maior do que o numero de
observagdes n, entdo X sera singular. Os pesquisadores também demonstraram que » <n ¢€

uma condicao necessaria, mas ndo suficiente de ndo-singularidade de X .

Com a estimativa dos coeficientes, pode-se calcular os novos residuos, estimar

novamente a matriz de varidncias e covariancias e repetir o processo iterativamente.

Admitindo-se que a distribuicdo dos erros seja simétrica e que a média exista, o estimador 3

de Zellner ¢ ndo viciado. Além disso, a distribui¢do de qualquer elemento de [§ converge para

uma distribui¢do normal. Estas propriedades independem do ntimero de iteragdes do processo

de estimagdo (Srivastava e Giles, 1987).

Quanto a eficiéncia, se as correlagdes forem ndo nulas e se X, # X para algum 7/, k =1,
2, ..., L, os estimadores 3, (¢ =1, 2, ..., L) de Zellner sdo assintoticamente mais eficientes do

que os estimadores produzidos pelo método usual de OLS aplicado a cada equagdo
isoladamente (Srivastava e Giles, 1987). Além disso, a eficiéncia do método SUR ¢ maior

quando se tém amostras grandes.

A vantagem do método SUR de Zellner, em relagdo ao método OLS univariado,
aumenta na medida em que se tém correlagdes fortes entre as variaveis dependentes e
equacdes bem diferentes em relagdo ao conjunto de variaveis independentes. Por outro lado,
se as correlagdes forem muito baixas o método de Zellner tende a produzir estimativas piores

do que o OLS (Srivastava e Giles, 1987). Srivastava e Giles (1987) ponderam ainda que, as

vezes, 0 processo iterativo de estimacdo da matriz de variancia-covariancia X pode levar a
perda de eficiéncia. Situagdes favoraveis aos estimadores iterativos ocorrem quando houver

correlagdes fortes entre as respostas e equagdes com termos bem diferentes.

De acordo com Shah et al. (2004), ha duas situagdes onde os regressores estimados
através do método SUR serdo equivalentes ao método OLS: (a) quando as correlagdes entre
todos os modelos forem nulas e (b) quando os modelos para cada resposta envolverem o
mesmo conjunto de regressores. Neste caso, os cenarios de otimizagao multipla empregando

OLS serdo inteiramente apropriados.
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4.8 - OTIMIZACAO DE UMA UNICA RESPOSTA

O objetivo fundamental da metodologia de superficie de resposta ¢ encontrar uma
condi¢do 6tima de operagdo para um processo. Para tanto, algoritmos de modelagem como o
OLS, SUR ou MVR sao empregados para se estabelecer fungdes de transferéncia entre os
dados e as varidveis de controle experimentais. A obten¢cdo da funcdo de aproximagdo

viabiliza a determina¢do do ponto de 6timo.

De acordo com Box e Wilson (1951), a otimizagdo experimental de sistemas com uma
unica variavel de resposta deve ser conduzida em duas fases. A primeira consiste numa
seqiiéncia de procura linear na direcdo da maxima otimizacdo. Esta procura ¢ realizada até
que haja evidéncia de que a dire¢do escolhida ndo resulta em melhorias adicionais para o
modelo, ou, enquanto ndo houver evidéncias de falta de ajuste para o modelo de primeira
ordem. De acordo com Lin e Chou (2002), a segunda fase so ¢ realizada se for detectada falta
de ajuste no modelo de primeira ordem. Evidentemente, nem todas as respostas requererdo
ajustes dessa natureza, e, em tais casos, 0 modelo da primeira fase sera suficiente quando nao

houver melhorias adicionais.

Quando uma experimentacao ¢ planejada para um processo sobre o qual se conhece
pouco, existe uma chance de que as condi¢des iniciais estejam muito distantes da real regido
de 6timo. Conforme comentado anteriormente, o objetivo ¢ manter o experimento ao longo da
dire¢do de maxima ascensdo (Path of Steepest Ascent) até que a resposta do experimento nao
experimente melhorias adicionais. Neste ponto, um novo experimento fatorial com pontos
centrais deve ser aplicado para se determinar a nova dire¢do. Este processo deve ser repetido
até que alguma curvatura seja detectada. A curvatura ou a falta de ajuste consideravel do
modelo linear indica que os pardmetros do experimento estdo proximos da regido de maximo.
Segundo Lin e Chou (2002); ha duas coisas importantes a se observar na Fase 1: (a)
determinar a dire¢do de busca e (b) o comprimento do passo utilizado para conduzir o

experimento para regido de 6timo.

O Meétodo do Vetor Gradiente segundo Forster e Barthe (1990), indica a dire¢do na qual
a resposta aumenta mais rapidamente. Esta direcdo ¢ paralela a uma reta normal tragada sobre
as superficies de respostas ajustadas (figura 4.3), passando pelo centro da regido de interesse,
a partir do modelo ajustado de primeira ordem. Conseqilientemente, o comprimento dos passos

ao longo desse caminho de melhoria € proporcional aos coeficientes de regressao.
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Figura 4.3 — Método do Vetor Gradiente.

De acordo com Box e Draper (1987), o tamanho do passo pode ser dado pela equacao

Y

(141), baseando-se no coeficiente de o maior valor absoluto |,

Ax, =P =12,k i# ) (141)

Posteriormente, deve ser feita a conversdo de varidveis codificadas para variaveis

naturais. Para facilitar os calculos, adota-se Ax; igual a 1. Uma vez determinado o

comprimento do passo para cada variavel (codificada e natural), os experimentos devem ser
realizados alterando-se os niveis dos fatores a partir da origem, de tal forma que se obtenham
niveis do tipo Xy, Xy + AX, Xy + 24X, Xy + 34X..., enquanto houver melhorias na resposta y.
Uma vez alcancado o ponto a partir do qual y ndo sofre melhorias adicionais, um novo
experimento deve ser realizado utilizando-se pontos centrais para que a falta de ajuste do
modelo seja avaliada. Contudo, se ndo for detectada falta de ajuste, o novo modelo de
primeira ordem devera fornecer uma nova dire¢do para a investigagdo. De outro modo, o
projeto experimental deve ser aumentado com pontos axiais para que um modelo de segunda

ordem seja avaliado.

Segundo Khuri (2003), para se determinar a dire¢do a ser seguida, tal que se alcance um

incremento na resposta, ¢ necessario que se maximize J(x) sujeito a restrigdio de que o

proximo ponto deva pertencer a regido experimental de raio r, tal que:
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k
doxl=r? (142)
i=1

O raio da regido experimental coincide com a distancia axial o. Usando os métodos dos

multiplicadores de Lagrange e considerando a restri¢ao (142), tem-se:
n ko k
ﬂﬂ=&+2ﬂ%<42ﬁ—ﬁj (143)

Onde A ¢ um multiplicador de Lagrange. Tomando as derivadas parciais de Q(x) e

igualando a zero, obtém-se:
x, =—f, (144)

Para um méximo, 4 deve ser positivo. Usando a equagao de restrigdo (142), tem-se que:

Z_L(iﬁzj% (145)
2r i=1 i

Um maximo local ¢, entdo, alcancado no ponto cujas coordenadas sao:

eyl
%=f{2@ﬂ sk (146)

o \h )
Se e, = . z 2| ,i=12,..,k,entdo, e = (el,ez,...,ek) € um vetor unitario na dire¢ao

de cﬁl, Boseess ﬂky. A equagdo do ponto de maximo indica que ha uma distancia de r unidades

da origem, um maximo aumento na resposta ocorre ao longo da direcdo do vetor
T r ;o s . .

e= (el,ez,...,ek) . Desde que este ¢ o tinico maximo local dentro da hiperesfera de raio r, deve

ser também o maximo global absoluto. Se o valor da resposta obtida no ponto x = re exceder
seu valor na origem do experimento, entdo a movimentagdo do experimento na direcdo de e ¢

adequada.

4.8.1 - Localizacao do Ponto Estacionario

Otimizar uma resposta significa encontrar o melhor conjunto de solu¢des para as
variaveis independentes x;, x2, ..., Xx que atendam uma determinada condi¢do de Y. Se uma

fun¢do possui ponto de maximo ou de minimo, a derivada primeira dessa funcao ¢ nula. No
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caso da funcdo ser composta de um conjunto de varidveis independentes, as derivadas parciais
da funcdo em relag@o a cada uma das varidveis independentes também devem ser nulas, para
que haja um ponto de maximo ou de minimo. Este ponto ¢ denominado Ponto Estacionario.

Em nota¢cdo matematica, pode-se escrever como:

d_d_ I (147)

O ponto estacionario de 3 pode ser encontrado fazendo o V(j/) =0, tal que:

o o an| (148)
ox, ox,  ox,

-]

De acordo com Nash e Sofer (1996), a matriz das derivadas segundas de y é chamada
matriz Hessiana [H]. Se [H] for positiva e definida, ou seja, se|H|>0, entdo, o ponto
estacionario sera um ponto de 6timo local.

H=[V'(), - {%} (149)

Nash e Sofer (1996) afirmam que todas as fun¢des que possuirem derivadas segundas
continuas, serdo sempre matrizes simétricas, ou seja, [82( ¥)/ 0x,0x j] ¢ igual a [82 ()/ox jﬁxi].

Seja a seguinte funcao quadratica:

=flx ):—x Ox—b"x (150)

T 7 . r . e
Onde x = (x,,x,,...,x, )", b é um vetor de comprimento 7, ¢ Q é uma matriz simétrica nxn .

Entdo, a fungdo (150) também podera ser escrita como:

S %y x ZZQkxxk Z (151)

,1k1

Formando-se uma expressdo que envolva so os termos da variavel x, segue que:

ZQ” XX +— ZQkxxk ~b.x, (152)

/:‘:1 /:‘:1

Tomando as derivadas parciais destes termos em relacdo a x; tem-se:
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%: 0% _Z Q%+ Zszxk b, = Z Q,.x; - Qx b) (153)

i j#l jil

Admitiu-se Q como simétrica. Portanto, Vf(x) e H podem ser escritos como:

82
Vf(x)zQx—b:Hz[sz(x)L :{M}ZQI‘J (154)
Ox,0x;
$ =, +xb+xBx (155)
_xl ] _él ] . . A
X, B, B ﬂlf /2 ﬁ:lk /2
Onde: x = : , b: . e B: ﬂ22 ....... ﬂZk /2
. - Simétrico Bkk
X _ﬂk_

Segundo Box e Draper (1987), a equagdo (155) ¢ a forma matricial de (154), onde b
representa o vetor dos coeficientes de regressdo de primeira ordem e B ¢ uma matriz
simétrica, com a diagonal principal formada pelos coeficientes dos termos quadraticos puros.
Os demais coeficientes de B sdo representados pela metade do valor dos coeficientes mistos.

Fazendo-se V(7)=0, o ponto estacionario X, sera escrito como:

1
X, =—EB‘1b (156)

4.8.2 - Método de Draper (Ridge Analysis)

A equacdo do ponto estaciondrio descrita anteriormente s6 ¢ valida para condi¢cdes nao
restritas de otimizacdo. Entretanto, como os resultados experimentais s6 sdo validos para o
interior dos niveis dos fatores, deve-se pensar em uma estratégia de restricdes para o ponto
estacionario, de modo que a solucdo encontrada pertenca ao espago experimental Q,

delimitado pelos niveis extremos do arranjo estudado.

Para este cenario, Hoerl (1959) e Draper (1963) formalizaram um método que ficou
conhecido como Ridge Analysis. Este método € particularmente 1til nos casos onde o ponto
de 6timo cai fora da regido experimental . Necessitando-se, portanto, se otimizar uma
resposta dentro uma hiperesfera de raio 7, centrada na origem do experimento, deve-se utilizar

o conceito de multiplicador de Lagrange, tal que:



82

F =j/(x)—/1(ixi2 —rzj (157)

i=1

Diferenciando F' em relacdo a x; (i = 1,2,...,k) e igualando a zero, obtém-se:

oF P 5 A A
o 2(1311 _ﬂ“)xl + PiXy +ot fyx, + 5 =0,
1
OF & P 5 ~
—=B,x,+2\B, - AN, +.+ By x, + B, =0,
aXI ﬂlZ 1 (1822 )‘2 IB2k k ﬂZ (158)
oF - P P 5
67 = B+t B X, + 2(ﬁkk _/1)"/( + 5, =0.
k
Estas equagdes podem ser expressas na forma matricial como:
(B-ak=-24 (159)

Segundo Khuri (2003), Draper (1963) propos a resolugdo desta equagdo através de um
processo iterativo. Primeiramente, (a) considera-se » como variavel e fixa-se A; (b) insere-se
um valor para A na equagao (159) e resolve-se para x; (c) calcula-ser = (xTx)% e (d) avalia-se
y(x).Varios valores de A podem conduzir a pontos estacionarios que caiam na mesma
hiperesfera de raio r. Isto acontece porque A ¢ escolhido para ser diferente de qualquer dos

autovalores de B . Portanto, a equagao (159) tem uma unica solugao dada por:

x=—%(£}—/1[k)_1,5’ (160)

Substituindo-se esta equacao em (157), obtém-se:

pr(B-21) =4 (161)

A escolha do multiplicador de Lagrange tem um efeito na natureza do ponto
estaciondrio. Alguns valores produzem pontos para os quais a resposta alcanca um maximo,

enquanto que outros conduzem a valores de minimo. Mais especificamente, sejam A, e A, dois
valores possiveis para um multiplicador de Lagrange, com x,,x, er,r,0s correspondentes

valores de x e r, respectivamente. Os seguintes resultados estabelecidos por Draper (1963)
apud Khuri (2003), podem ser uteis na sele¢do de um multiplicador de Lagrange que produza

um ponto estaciondrio particular:



83
Resultado 1: Se r,=r, e4 >4,, entdo, y, > ), , ondey, ey, sdo os valores de
y(x)em x, ex,, respectivamente.

Este resultado significa que para dois pontos estaciondrios que estdo & mesma distancia

da origem, y(x)sera maior no ponto estacionario que possuir maior valor de A.
Resultado 2: Seja M a matriz das derivadas parciais de segunda ordem de F:
M=2(B-a1,) (162)
Se 1, =r,, e M ¢é positiva definida para x, e ¢ indefinida para x,, entdo p, < J,.

Resultado 3: Se A, ¢ maior do que o maior dos autovalores de B, entdo, a

correspondente solugdo x;, ¢ um ponto de maximo absoluto para y dentro da hiperesfera de

l
. T r D
raio 7 = (x1 xl)/z. Se, por outro lado, A, ¢ menor do que o menor dos autovalores de B,

entdo, x, € um ponto de minimo absoluto dentro da regido de experimentagao R.

Baseado no resultado 3 pode-se selecionar varios valores para os multiplicadores de

Lagrange que excedam o maior dos autovalores da matriz caracteristica B .

4.8.3 - Método do Gradiente Reduzido Generalizado

O Gradiente Reduzido Generalizado (GRG) ¢ um método para a resolugdo de problemas
de programacao nao-linear com restri¢gdes. Basicamente, o método prevé apenas a utilizagao
de restri¢des lineares ou ndo-lineares de igualdade. Entretanto, para casos onde a restri¢ao for
de desigualdade, contorna-se o problema introduzindo-se variaveis de folga (se a restri¢ao for

do tipo <), ou variaveis de excesso (no caso de restrigdes do tipo >).

Segundo Lasdon et al. (1978), Nash e Sofer (1996), Del Castillo et al. (1993; 1999),
Koksoy e Doganaksoy (2003) e Peterson (2004), o GRG ¢ um algoritmo aplicado a problemas

de otimizagao do tipo:

Minimizar F,,, (X)
Sujeito a : h(X) =0, i=1,neq,

1

(163)
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Onde X ¢ um vetor de n varidveis. O numero de restri¢cdes de igualdade (neq) pode ser

zero. As fungdes g; sdo consideradas diferenciaveis. As equagdes escritas na forma (163) sdo

convertidas em restri¢des de igualdade adicionando-se variaveis de folga X, ,,,....X,,, . tal
que:
Minimizar F,, (X)
Sujeitoa: h(X)-X,, =0, i=1l,m
Ib(i)< X, <ub(i), i=1,n+m, (164)
lb(i):ub i)=0, i=n+1,n+neq,
Ib(i)=0, i =n+neq+1,n+m.

Estas duas ultimas equacdes de (164) sdo os limites para as varidveis de folga.

A expressdo “gradiente reduzido” significa que o algoritmo GRG ¢ inicializado com a
substitui¢do das restricdes na fun¢do objetivo, reduzindo assim o numero de varidveis e,
consequentemente, de gradientes presentes. Dado um vetor vidvel x, entdo, fazendo-se a
particdo das varidveis em bdsicas (ou dependentes) e ndo-bésicas (independentes), pode-se

CSCrever que:

x=1” 165
“y (165)

Com Z representando as variaveis independentes ou ndo-basicas (gradiente reduzido na
configuracdo irrestrita), e Y, representando as varidveis dependentes ou bdsicas (aquelas
escritas usando os resultados de Z). Reescrevendo-se a fungdo objetivo e as restrigdes em
termos das varidveis basicas e ndo-basicas, vem que:

F(X)=F(z,Y)

hX)=h(z,Y) (166)

Usando a expansao em série de Taylor, e derivando-se a fungao objetivo e as restrigoes,

obtém-se:

dF(X)=V_F(X) dZ+V,F(X) dY

167
dh(X)=V_h(X) dZ+V,h (X) dY (en

Para atender a condi¢cdo de otimalidade ¢ necessario que dhj(X )=0, ou seja, as
restri¢des ativas e viaveis permanecem neste estado. Entdo, definindo-se:

A=V h(X);e B=V,h(X)

168
dh,(X)= AdZ + BdY (168)
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Assim, pode-se escrever: dY =B [dhj (X)—AdZ]= —~B'4dZ . Esta ¢ a relagio entre as

mudangas nas variaveis bdsicas e ndo-basicas. Substituindo-se esta expressdo nas fungdes

(167), tem-se que:

dF(X)=\(V.) F(x)+ (v, F(X)-[" 4] }az (169)

Nota-se claramente, que o problema restrito original se transformou em um problema
irrestrito, escrito apenas em fun¢do de Z. Utilizando-se estes resultados, pode-se definir o

gradiente como:

G, = ;iZF(X) =v_F(x)-[B4] v,F(x) (170)

Esta ¢ a formulacdo para o Gradiente Reduzido Generalizado (GRG) baseado em uma
aproximacao linear. Com este equacionamento, a dire¢do de busca pode ser escrita como

S, . ~ s ket k K+l
Sy = e com S, =-G, ¢ §, =dY . Para as iteragdes, deve se utilizar X"~ = X" +aS"",

Y
. 1 - ., 1 .
verificando-se em cada passo se X' ¢ viavel e se h(X kr )= 0. Em seguida, basta resolver

F(X) escrito em termos do multiplicador de Lagrange a. Para tanto, deve-se utilizar algum

algoritmo unidimensional de busca, tal como o método de Newton.

4.9 — OTIMIZACAO DE MULTIPLAS RESPOSTAS

Em grande parte dos produtos e processos, a qualidade nao pode ser avaliada por apenas
uma caracteristica funcional do produto (Myers e Montgomery, 1995) e a analise individual
de um experimento com multiplas respostas podem conduzir a andlise univariada a

conclusdes sem sentido (Khuri e Cornell, 1996).

A quase totalidade das pesquisas em otimizagdo que utilizam alguma metodologia
experimental para multiplas respostas, trata as respostas de forma isolada na fase de
constru¢ao dos modelos de regressdo. Este processo pode ser ineficiente, especialmente se as

respostas forem fortemente correlacionadas.

Box et al. (1973) chamam a aten¢do sobre a possivel existéncia de dependéncias em

dados multivariados. Como ¢ usual em analise de regressdo, supde-se que cada observagao
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possa ser expressa por dois termos: o valor esperado e o erro aleatdrio. Desse modo, trés tipos
de dependéncia podem surgir: (a) entre valores dos erros individuais, (b) entre os valores

esperados das respostas ou (c) entre as respostas.

O caso (a) parece ser o mais geral. Por exemplo, ao se considerar a porosidade (y;) ¢ a
resisténcia (y;) de um material especifico, pode-se argumentar que na medida em que o
material ¢ mais poroso ele tende a ter menor resisténcia (correlacdo negativa), mesmo

considerando fixos os fatores controlaveis do processo.

Sobre a dependéncia entre os valores esperados das respostas, Box et al. (1973) citam
estudos onde se esperava alguns relacionamentos tedricos em cada ensaio. Estes
relacionamentos esperados das respostas induzem dependéncias nos dados observados. Este
tipo de dependéncia ndo deveria ser funcional devido a presenga dos erros aleatorios.
Contudo, se a andlise for realizada sem se levar em conta tal relagdo, pode-se chegar a
resultados sem sentido pratico. Na construcdo dos modelos de regressdo, os autores
recomendam eliminar respostas que sejam (aproximadamente) combinagdes lineares de outras
e sugerem um estudo prévio sobre os autovalores e autovetores da matriz de variancias e
covariancias das respostas, para se identificarem possiveis relagdes lineares entre os valores

esperados das respostas.

Esta relacdo de dependéncia linear pode ser identificada com a andlise de autovalores e
autovetores da matriz da soma de quadrados de residuos dos dados Sg=DD’ (Box et al,
1973; Khuri e Conlon,1981). A matriz [D] ¢ formada pelos desvios (residuos) das
observacdes em relagdo a média. Se o conjunto multivariado possuir p respostas com n

observagdes cada, pode-se escrever que:

n

r=1 i=

— —\7
(xir _xr)(xir _xr) (171)
1
Considerando-se a matriz de variancia-covariancia X, nota-se que:

> =D(n, ~1)" (172)

Para dados medidos em escalas diferentes, Johnson e Wichern (2002) recomendam a
utilizagcdo da matriz de correlacdo R no lugar de 2. Assim, pode-se adaptar a proposta de Box

et al. (1973), utilizando-se a analise de componentes principais.
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A segunda maneira de se identificar as relagdes de dependéncia citadas, ¢ avaliar a

estrutura de correlacdo entre elas. Esta sera a abordagem desta tese.

4.9.1 - Metodologia de Superficie de Resposta Multipla

A Metodologia de Superficie de Resposta (MSR) foi desenvolvida para ser utilizada na
otimizacdo de variaveis de resposta ajustadas por um conjunto de valores de um determinado
rol de fatores, adequado principalmente quando o relacionamento entre as variaveis ¢
desconhecido. Segundo Osborne et al. (1997), embora esta metodologia tenha sido publicada
pela primeira vez por Box e Wilson (1951), s6 foi considerada para otimizar multiplas
respostas alguns anos depois com o estudo de Hoerl (1959). Neste estudo, Hoerl (1959)
descreveu duas abordagens possiveis de otimizacdo para multiplas respostas: uma primeira
que combinava todas as fungdes de resposta em uma fungao objetivo Unica, obtida através da
média ponderada das respostas originais; um segundo método previa a otimizagdo de uma
resposta principal sujeita as fungdes de restri¢do criadas pelas demais. Este ainda ¢ o método
sugerido por Montgomery (2001). Apds a fixagdo de limites, cada resposta foi otimizada

individualmente e utilizando-se graficos de contorno sobrepostos.

Myers e Carter (1973) apresentaram uma estratégia que ficou conhecida como Dual,
cujo objetivo era otimizar uma primeira resposta sujeita aos limites da segunda. O método era
baseado no conceito de multiplicadores de Lagrange associado com a segunda resposta e seu
respectivo valor alvo. Apds combinar as duas fungdes, entdo, uma funcdo singular seria,
posteriormente, otimizada (Del Castillo et al., 1999; Tang e Xu (2002), Mir6-Quesada e Del
Castillo, 2004).

A selec¢do dos niveis dos parametros que otimizam um conjunto de multiplas respostas
simultaneamente ¢ uma tarefa dificil (Ko et al, 2005). Segundo Jayaram e Ibrahim (1999), nos
problemas com maultiplas respostas, o objetivo principal ¢ satisfazer as condi¢des desejadas de
todas as respostas, enquanto se minimiza a variabilidade de todas elas simultaneamente. Uma
correlacdo forte entre as respostas torna esta operacao impossivel. Neste caso, uma solugdo de

compromisso ¢ sempre a solugao mais viavel (Myers e Montgomery, 1995).

Uma estratégia bastante difundida para problemas de otimizacdo multipla tem sido o
emprego da redu¢do de dimensionalidade. Variadas técnicas tém sido empregadas na tentativa

de converter um problema com multiplas respostas em uma fun¢do singular e representativa



88

do conjunto multivariado, cuja otimizacdo conduza a uma solu¢do razoavel para a maioria das

respostas originais.

Neste contexto, 0 método mais utilizado € o Desirability (Wu, 2005; Harrington, 1965),
que permite o ajuste dos formatos das fungdes individuais e dos pesos relativos de cada
resposta (Derringer e Suich, 1980; Derringer, 1994). Esta fun¢do varia entre 0 e 1,
dependendo do tipo de otimizacdo desejada e da distancia entre o valor ajustado pelo modelo

de regressao OLS e os limites para a func¢ao (Kim e Jeong, 2003).

Uma vez obtidos todos os modelos do conjunto multivariado de respostas, a localizagao
de uma condi¢@o de 6timo que atenda a todas as equagdes, ou pelo menos, a maioria delas, se
torna um problema adicional, uma vez que a localizacdo do ponto de otimo individual

raramente conduzird a um 6timo geral.

Kros e Mastrangelo (2004) demonstram que quando se misturam respostas com sentidos
diferentes de otimizagdo, com a finalidade precipua de se obter uma fungao-objetivo singular
para o conjunto multivariado, os modelos multiplicativos como o Desirability, sio melhores
que os modelos aditivos. Os autores advertem que a mistura de sentidos de otimizagdo nos

modelos aditivos pode desviar consideravelmente a resposta final dos valores alvo.

Uma outra abordagem para um conjunto de multiplas respostas € a proposta por Khuri e
Conlon (1981). Os aspectos particulares desta abordagem se iniciam com a identificacdo e
posterior remocao de dependéncias lineares entre as respostas de interesse. Depois que as ¢
dependéncias lineares sdo retiradas, uma regressao multipla ¢ utilizada sobre as m-¢ respostas
remanescentes, originando-se um modelo de segunda ordem para as fun¢des. Cada uma das
m-¢ fungdes ¢ otimizada individualmente, produzindo um vetor de 6timos individuais @. Se
todas as respostas estimadas alcancarem seus respectivos Otimos para uma mesma
combinagdo de fatores, x*, entdo o problema esta resolvido. De outro modo, se isto nao
ocorrer, entdo uma solugdo de compromisso deve ser calculada usando a distancia entre a
resposta estimada e o correspondente valor de 6timo, tal que:

1
(-5 G-9) |
ZT()C)(XTX)_1 z(x)

Uma vez que y, sdo estimativas das fun¢des de resposta, Khuri e Conlon estabelecem

plp(x)-¢]= (173)

que ¢ sdo os resultados de uma variavel aleatdria. Portanto, a minimizagdo imediata de
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p[}(x) - ¢] pode conduzir a uma solugdo incorreta se for desconsiderada a aleatoriedade de
¢ . Para incorporar esta aleatoriedade, os pesquisadores introduzem, entdo, um intervalo de

confianga para o ponto de 6timo verdadeiro para as (m- ¢/ respostas. O pardmetro ¢ ¢, entdo,

trocado por um vetor aleatério {, € o minimo de p[j/(x) — g] dentro do espago experimental R

ndo pode exceder o correspondente limite superior, determinado por:

plP(x)-¢]< rgeiRn{ggx plI(x), 77]} (174)

Neste caso D_¢ a regido de confianca em torno de ¢, e7¢ um ponto em D_. Segundo

Khuri e Conlon (1981) e Osborne et al. (1997), os valores verdadeiros ¢, estdo cobertos pelo

intervalo de confianca dado por:

¢i _gi(X’éi MSi,ta/Z,n—p Sgg¢z +gi(X’§i MSi,ta/Z,n—p’ i:1’2""’(m_€)’
(174)
Onde 92 ¢ um ponto interior a R no qual prioridades (desirability para valores

particulares de j/(x)) atingem o 6timo individual, ¢ . Nesta equacdo tem-se que:

1
A A _1 A
gi(Xaé)= ZT(éXXTX) Z( )V (175)
O processo de otimizagdo € realizado iterativamente em varios passos. A métrica de

distancia p ¢ calculada utilizando o procedimento de busca randémica (Random Search)
controlada de Price, conforme Osborne et al. (1997). Para cada x escolhido pelo algoritmo, p
¢ maximizado com relagdo a n sobre D, utilizando a técnica do gradiente restrito de Carroll
(1961), baseado no método do vetor gradiente (steepest ascent) dentro da regido de interesse,
R. As solugdes que fornecem os menores valores de p sao selecionadas. A abordagem

procura minimizar a distancia do ponto ideal usando pesos gerados pela inversa da matriz de

variancia-covariancia e os intervalos de confianga para o maximo ideal verdadeiro.

Rees et al. (1985) desenvolveram um método para otimiza¢ao de multiplas respostas
envolvendo MSR e programagao por objetivos (Lexicographic Goal Programming). Esta
abordagem ¢ considerada mais um enfoque de “atendimento” aos valores desejados do que de

otimiza¢do, uma vez que, para cada resposta, ¢ estabelecida uma amplitude para o valor
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desejado. Um programa iterativo de otimizacdo ¢ iniciado com a fung¢do de resposta de mais
alta prioridade. Isto ¢ seguido pela porgdo satisfatdria que examina cada subseqiiente resposta
para se determinar o 6timo, sujeita as restricoes de ndo existéncia de amplitude para os
valores alvo de cada uma das respostas de mais alta prioridade. Obviamente, este programa
necessita de algum algoritmo de auxilio na tomada de decisdes para se determinar as
prioridades de cada resposta e se identificar os valores objetivos adequados a cada func¢ao de

resposta.

4.10 — O Método Desirability

Para tratar o problema das respostas multiplas, Derringer e Suich (1980) criaram uma
estratégia eficiente de otimizagdo simultanea. O algoritmo criado originalmente por
Harrington (1965) e, posteriormente aprimorado pelos pesquisadores, foi denominado de

Desirability (por nao se achar adequado, preferiu-se ndo se traduzir esta expressao).

Segundo Van Gyseghem et al. (2004), o Desirability ¢ um método multicritério capaz
de avaliar um conjunto de resposta simultaneamente, e que permite a determinagdo do

conjunto de condi¢des mais desejavel para as propriedades estudadas.

O principio € bastante simples: primeiro, deve se estabelecer um relacionamento entre
as respostas e as varidveis independentes. Em geral, isto pode ser feito utilizando MSR e
OLS. Entdo, usando a formulacdo de Harrington (unilateral ou bilateral), cada uma das

respostas do conjunto original ¢ transformada, tal que d; pertenga ao intervaloo< 4, <1. O valor

de d; aumenta quando a i-ésima resposta se aproxima dos limites impostos.

Combinando as respostas transformadas através de uma média geométrica, encontra-se

o indice global D, tal como descreve a equagao (176):
1
D = (d,(Y)d,(1,)..d, (1)} (176)

O valor de D avalia de maneira geral os niveis do conjunto combinado de respostas. O
indice global D também pertence ao intervalo [0, 1] e serd maximizado quando todas as
respostas se aproximarem o maximo possivel de suas especificagcdes. Segundo Osborne et al.
(1997) e Rossi (2001), quanto mais proximo de 1 estiver D, mais proximas as respostas

originais estardo dos seus respectivos limites de especificacdo. O ponto de 6timo geral do
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sistema ¢ o ponto de 6timo alcangado pela maximizacdo da média geométrica (equacdo 176),

calculada a partir das fungdes desirability individuais.

A utilizagdo da média geométrica tem a vantagem de fazer com que a solucdo global
seja alcangada de maneira balanceada, permitindo que todas as respostas atinjam os valores
esperados e forcando o algoritmo a se aproximar das especificagdes impostas. Caso isto ndo
seja possivel, o algoritmo retorna uma solucdo inviavel (e indesejavel) para o problema. Na
esséncia, este método condensa um problema de otimizacdo multivariada em um problema
univariado. A desvantagem, segundo Khuri e Conlon (1981), ¢ que nesta transformacao, a
estrutura de varidncia-covariancia das respostas ¢ totalmente ignorada. Outra desvantagem do
método segundo Ortiz et al. (2004), ¢ o aumento da ndo linearidade de D a medida que se
considera um nimero maior de varidveis de respostas. Neste caso, o método pode conduzir a

localizagao de 6timos locais apenas.

O algoritmo de Derringer e Suich (1980) depende do tipo de otimizagdo desejada para a
resposta (maximiza¢ao, normalizacdo ou minimizagdo), dos limites (valores desejados) e das
respectivas importancias de cada resposta, tal como estabelecido pelos Quadros 4.3 e 4.4.

De acordo com Wu (2005) e Murphy et al. (2005), quando se deseja a maximizagao de

uma resposta, a formula de transformagao empregada é:

0 Y <LSL
A R
Y - Li ,
d ={|=—=1|  Li<¥ <Ti (177)
Ti— Li
1 );l.>Tl

Onde: L; e T; sdo, respectivamente, 0 maior € o menor valor aceitdveis para a i-ésima

resposta.

O valor de R na equagdo (177) indica a preponderancia dos limites. Valores maiores que
a unidade devem ser usados quando a resposta cresce rapidamente acima de L;. Portanto, d;
aumenta vagarosamente, enquanto o valor da resposta vai sendo maximizado. Logo, para se
maximizar D, a i-ésima resposta deve ser bem maior que L,;. Pode-se escolher R</, quando

ndo for critico se encontrar valores para a resposta abaixo dos limites fixados.



Quadro 4.3 - Objetivos de otimizagdo no Método de Derringer.

Objetivo Caracteristicas Representacio Esquematica
0) valor da funcao
desirability aumenta d Alvo
1 Peso=1
enquanto que o valor da| |-
Minimizar | resposta original se aproxima Peso=10 Peso=0.1
de um valor alvo minimo. 0
Abaixo do alvo, d = 1; acima - .
Limite Superior
do limite superior, d =0
Quando a resposta se move | AlVO
. - Peso=1 1 Peso=1
em direcdo alvo, o valor da
Normalizar | fungdo desirability aumenta. Peso=0.1
. . . 0 0
Acima ou abaixo dos limites,
Peso=10
d=0;noalvod=1. Limite Inferior Limite Superior
O wvalor da  funcdo d| peso=0.1 AlIIO
desirability aumenta quando | [N, )
.. “— Peso=10
Maximizar | o valor da resposta aumenta.
0 Peso=1

Abaixo do limite inferior, d

=(; acima do alvo, d = 1.

T

Limite Inferior

Quadro 4.4 - Relagdes de importancia entre o Alvo e os Limites no Desirability.
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d=1
Peso=0.1 -~
e T Se o peso ¢ menor que 1 (valor minimo ¢
,°  Alvo 0,1), entdo, menos énfase se da ao alvo.
d=0 <
d=1 , - . A
Peso=1.0 Alvo —p Quando o peso ¢ igual a 1, a importancia
dada ao alvo ¢ igual a importancia dada aos
limites.
d=0
d=1
Alvo — \ . .
. Se o peso dado a resposta ¢ maior do que 1
Peso=10,0 ’, fo . ~ s oA .
. (o valor maximo ¢ 10), entdo, mais énfase ¢
4
e dada ao alvo.
d=0 L
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De outro modo, quando for necessario se minimizar a resposta, a fun¢do de

transformagao sera dada por:

0 Y, > LSL
~ TR
g =2y e (178)
Hi-Ti
1 Y, <Ti

Onde: Hi ¢ valor aceitavel mais alto para a i-ésima resposta.

As transformagdes bilaterais ocorrem quando a resposta de interesse possui duas
restri¢des: uma de maximo e outra de minimo. Este ¢ o caso onde se deseja atingir um valor

alvo. Para este caso a formula de transformacao é:

A~ R

Y - Li ,

A Li<V <Ti

Ti—Li

Hi-7 1"

d, = = Ti<Y¥ <Hi (179)
Hi—Ti
0 Y. <LiorY, > Hi

A equacgdo (176) ¢ somente empregada quando todas as respostas t€ém a mesma

importancia, caso contrario, deve-se utilizar a equagao (180).

D- {Hd (2>}W (180)

Onde: w; sdo graus de importancia individuais e W, a sua soma.

4.11 — CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo discutiu-se a maneira como diferentes métodos estatisticos sdo
utilizados para resolver problemas de modelagem de fendmenos representados por multiplas
respostas correlacionadas. Foram apresentadas as dedugdes matematicas, as principais
estatisticas de teste, as vantagens e as desvantagens de cada um dos métodos, além dos

principais arranjos experimentais disponiveis.
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Uma vez discutidos os algoritmos de obtencdo das fungdes-objetivo e restrigdes,
apresentou-se um breve relato sobre alguns métodos de otimizagdo multipla.

No capitulo anterior, foram apresentadas duas -caracteristicas da Analise de
Componentes Principais (ACP), particularmente interessantes para a otimiza¢ao multipla: (a)
a reducdo de dimensionalidade e (b) o controle da correlacdo. Confrontando-se estes
enfoques, vislumbra-se uma nova abordagem para os problemas com multiplas respostas
correlacionadas. Se ndo se desejar a utilizacdo de modelos SUR ou MVR, a aplicagdo do
modelo OLS pode se adequada, desde que as respostas originais sejam transformadas em
novas variaveis, essencialmente ndo correlacionadas, tais como os escores dos componentes
principais. Assim, o modelo criado estaria isento das influéncias das correlagdes residuais
sobre a estima¢do dos coeficientes do modelo de otimizacdo, diminuindo, neste caso, o erro
na determinag¢do ou previsao do ponto de 6timo.

Combinando-se estes elementos, o proximo capitulo tratarda de uma proposta
alternativa hibrida que seja capaz de gerar modelos corretos, do ponto de vista da dependéncia

dos residuos, ao passo em que consiga reduzir a dimensao do conjunto original de respostas.



Capitulo 5

OTIMIZACAO BASEADA EM COMPONENTES PRINCIPAIS

5.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Nos capitulos anteriores, foram discutidos os conceitos fundamentais e necessarios para
a criagdo de um método de otimizagdo que seja compativel com a natureza multivariada dos

conjuntos de multiplas respostas.

No capitulo 1, apresentou-se uma visdo geral da natureza multivariada dos processos de
soldagem, mostrando porque as caracteristicas de qualidade destes processos apresentam
correlacdes significativas e fortes. Isto de certa forma caracteriza os processos de soldagem
como problemas adequados para a aplicacdo do enfoque estatistico multivariado.

No capitulo 2, mostrou-se a existéncia de algumas lacunas nos métodos de otimizacao
multipla, principalmente quando se trata de um conjunto de maultiplas respostas
correlacionadas. Verificou-se que, mesmo as propostas multivariadas existentes, carecem de
complementacdo e de solugdes inovadoras para uma série de indagacdes. Embora ndo se
queira exaurir o assunto, as oportunidades encontradas durante a analise critica da literatura
apontam para a necessidade de uma nova abordagem que seja o quanto possivel, mais
coerente.

Nos capitulos 3 e 4, foi discutida a teoria que envolve a otimiza¢do de processos com

multiplas respostas correlacionadas. A revisao teodrica sobre a Andlise de Componentes
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Principais (ACP), a Metodologia de Superficie de Resposta (MSR), os métodos de
aproximacao de fungdes (OLS, WLS, SUR, MVR), os métodos de otimizacdo (GRG) ¢ a
analise de Ridge.

Considerando-se o problema de pesquisa, as potencialidades e as limita¢des das técnicas
descritas nos capitulos anteriores, o presente capitulo apresentard uma proposta hibrida e
multivariada para a metodologia de superficie de resposta, baseando-se na andlise de

componentes principais e empregando-se o método dos minimos quadrados ordinarios.

5.2 — A PROPOSTA MULTIVARIADA

Nos capitulos anteriores, mostrou-se que o método dos minimos quadrados ordinarios
(OLS) falha quando o conjunto de respostas contém correlagdes altas e significativas.
Mostrou-se também, que o tradicional e popular método de otimizagdo multipla Desirability
nao leva em consideragdo as estruturas de correlagdo. Como, em geral, o método desirability
utiliza fungdes modeladas por OLS, quando houver a necessidade de se aplicar uma
otimiza¢do multipla de um conjunto com respostas correlacionadas, o erro na determinagdo do
ponto de 6timo pode ser grande. Como nao se deseja aplicar o método desirability modificado
(Wu e Hamada, 2000; Wu, 2005) o método de Khuri e Conlon (1981), e nem tdo pouco,

modelar as fun¢des usando os métodos SUR ou MVR, esta tese apresenta a seguinte proposta:

Utilizar o método dos minimos quadrados ordindrios (OLS) considerando como
variavel dependente o escore do primeiro componente principal (PC;) e como varidveis

independentes, os fatores experimentais envolvidos, tal que PC, = f (xl,xz,...,xk). Como os

arranjos experimentais propostos sao do tipo Superficie de Resposta, a regressao utilizada
conduzird a um modelo quadratico completo (Eq. 80). A anélise estatistica da significancia
dos coeficientes podera conduzir a eliminagdo dos termos nao significativos, conduzindo ao
estabelecimento de um modelo quadratico reduzido. Quando um unico componente principal
ndo for suficiente para explicar a maior parte da variancia do conjunto original, o método
OLS podera ser empregado utilizando-se como varidvel dependente um indice ponderado
(IGM) formado pelos escores dos componentes principais significativos. A ponderacdo dos
escores dos componentes principais significativos se dara pelos seus respectivos autovalores.
Para se determinar quais componentes principais devem compor o indice proposto,

recomenda-se o emprego dos testes estatisticos descritos no item 3.5 (equacdes 60 a 67). No
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Apéndice C desta pesquisa, ha um programa escrito em Matlab 6.5® que pode auxiliar nesta
tarefa.

Para encontrar o ponto de 6timo, aplicar o método de otimizagdo ndo-linear com
restri¢des do Gradiente Reduzido Generalizado (GRG) ao modelo quadratico (completo ou
reduzido) dos componentes principais ou do indice ponderado, considerando a restricdo do

espaco experimental Q. Eventualmente, restri¢des adicionais poderdo ser consideradas.

Para a finalidade desta tese, a ACP apresenta duas vantagens sobre outras técnicas. A
primeira ¢ a capacidade de gerar variaveis de saida para os modelos de regressdo que sejam
independentes. E interessante lembrar que esta independéncia é obtida utilizando-se a relagio
de dependéncia representada pelas correlagdes. Da equagdo (37) do capitulo 3, vem que, por
definicao, Cov(Yl.,Yk): e/Ye =0 i#k, ou seja, os componentes principais nio tém
correlagdo entre si.

A segunda vantagem da ACP ¢ a possibilidade se gerar uma fungao representativa do
conjunto de respostas. Uma pratica muito comum na otimizagdo multipla ¢ buscar uma fungao
singular que condense todas as fungdes objetivo. E justamente isto que propde o método
desirability. Como demonstrado no capitulo 3, ¢ justamente isto que a ACP faz. O primeiro
componente principal ¢ a combinagao linear das respostas originais que tem maxima variancia
e que ndo mantém correlagdo com outros componentes, como descrevem as equagdes (36) e
(37). Quando um Unico componente principal ndo ¢ suficiente para representar uma grande
parte da variagdo do conjunto original, outros componentes menores devem ser usados. Como
o que se deseja ¢ uma funcao singular que combine multiplas respostas, neste caso havera a
necessidade de se adotar um modelo aditivo ponderado. Esta ponderagdo deve basear-se na
importancia de cada componente principal, que pode ser representada pelo respectivo
autovalor da matriz de correlagdo ou covaridncia. No caso especifico dos processos de
soldagem, que possuem unidades de medida diferentes, utilizar-se-4 a matriz de correlacao.

Uma vez estabelecido o escore do primeiro componente principal (PC,) descrito pela
equacdo (59) ou a funcdo aditiva ponderada, aplica-se sobre os resultados o método de
regressdao OLS. No caso dos arranjos de superficie de resposta, PC; ou o modelo aditivo
ponderado serdo funcdes dos fatores experimentais.

Utilizando-se a equagdo resultante como uma fungdo objetivo, pode-se encontrar o
respectivo ponto de oOtimo utilizando-se um algoritmo nao-linear tal como o GRG.

Adicionalmente, para evitar que a solucdo 6tima caia fora da regido experimental Q, deve-se
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aplicar uma restricdo esférica ou cuboidal, de acordo com o tipo de arranjo experimental

utilizado. Outras restricdes também poderdo ser adicionadas.

5.2.1 - Algumas Particularidades do Método

Quando Bratchell (1989) empregou a abordagem multivariada para avaliar um arranjo
de projeto de experimentos, ele apontou uma série de desvantagens e dificuldades do método,
entre as quais se destacam: (a) a insuficiéncia de representagdo do primeiro componente
principal, (b) a possibilidade de conflito de sentidos de otimizagdo entre o primeiro
componente principal e as variaveis originais, (c) a representagdo pobre ocasionada pela
pequena estrutura de correlagcdo entre os dados e (d) como incluir ou representar a informacao
contida nos componentes principais menores.

Além destas questdes, agrega-se ao problema de pesquisa uma outra particularidade
observada durante a realizagdo desta tese: como transportar para os componentes principais,
os limites de especificagdo das variaveis originais? Uma vez que um componente principal é
uma variavel latente (ndo observada) e adimensional, ¢ dificil em um primeiro momento se
visualizar tal equivaléncia.

Uma outra dificuldade levantada durante esta pesquisa trata das dire¢cdes de otimizacao.
Como definir o sentido de otimizagdo de uma equacdo em termos dos componentes principais
que reflita o sentido esperado pelas fungdes originais?

Além dos sentidos de maximizac¢do e minimizag¢do, um problema também insurgente € o
das fungdes bilaterais, ou com duas especificagdes. Em geral, este tipo de problema ¢
abordado como uma normalizagdo, ¢ utiliza algoritmos que forgam uma solugao a cair dentro
do intervalo formado pelas especificacoes.

Uma vez aplicada a transformagdo das respostas originais através da analise de
componentes principais, estabelece-se um conjunto novo de varidveis (componentes
principais) que descrevem o comportamento do conjunto original como um todo. Desse
modo, também ¢ necessario se estabelecer um sistema de relagdes entre os componentes
principais e as variaveis originais, de maneira a se equacionar os sentidos de otimizagao.

Nos proximos itens, serdo apresentadas algumas respostas possiveis a estas indagacdes.



99

5.2.2 — indice Multivariado

J4

O principal problema abordado por esta pesquisa ¢ o estabelecimento de um
procedimento que seja capaz de contornar o aspecto da insuficiéncia de representacdo do
primeiro componente principal. Embora em alguns casos, a equagdo de PC; seja suficiente,
em muitos outros a explicacdo deste componente ndo ¢ condizente com a estrutura de
correlacdo. Para os casos, portanto, onde PC; ndo tiver uma representatividade hegemonica,

outros componentes principais menores deverdo ser utilizados em conjunto com PC;.

Como proposta, recomenda-se que se mantenham apenas os componentes principais
significativos, ou seja, aqueles componentes que apresentarem autovalores maiores do que 1
e/ou que em conjunto, representem 80% da estrutura de variagdo das respostas originais ou
mais. Para confirmar que componentes principais devem integrar a fun¢ao aditiva ponderada,
pode-se empregar os testes de hipdtese e os indices fornecidos pelas equagdes de (60) a (67).
Um programa constante do Apéndice C desta tese foi desenvolvido em Matlab 6.5® para

realizar os calculos referentes a estas equacdes.

Uma vez estabelecidos quais componentes principais devem ser utilizados, pode-se
compor uma fungao aditiva ponderada, cujos pesos podem ser (a) os proprios autovalores
referentes a cada componente, ou (b) o percentual de explicagdo de cada componente.
Avaliando-se a equacdo (44), nota-se que estas duas opcdes sdo similares. O resultado desta
ponderagio serd denominado de “Indice Global Multivariado — (IGM)” e pode ser escrito

matematicamente como:
1GM =Y [3,(PCs,)] (181)
i=1

Onde: m = numero de componentes principais significativos, A,= i-ésimo autovalor e

PCs; = i-ésimo escore de componente principal.

Considerando-se a explicacdo acumulada e ndao os autovalores associados a cada

componente principal significativo, o IGM poderd ser escrito como:

IGM = i L.(PCsi) (182)

)
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Onde: m = numero de componentes principais significativos, A, = i-ésimo autovalor e

PCs; = i-ésimo escore de componente principal.

No proximo capitulo, alguns estudos de caso serdo utilizados para avaliar se esta

proposta ¢ consistente.

5.2.3 - Dirimindo Conflitos no Sentido de Otimizacéao

Um dos problemas de pesquisa abordados por esta tese ¢ a de se fixar direcdes de
otimizacgdo para os maiores escores dos componentes principais que sejam condizentes com o
sentido de otimizagdo exigido pelas varidveis originais. Apesar dos componentes principais
serem variaveis latentes nao-correlacionadas, eles também mantém correlagdes distintas com
as variaveis que as originaram, tal como descreve a equagdo (46). E muito provavel que um
componente principal s6 mantenha correlagdo significativa com um dado grupo de variaveis,
sem sobreposi¢do, ou seja, dificilmente dois componentes principais terdo correlacdes fortes e
significativas com as mesmas varidveis. Porém, como saber com que grupo de respostas um
PC esté relacionado? Para isto sugere-se o emprego de uma das seguintes técnicas estatisticas

multivariadas.

a) Andlise de Fator
b) Cluster Hierarquico baseado nas correlagdes;
c) Cluster Hierarquico baseado nos valores de t-student;

d) Analise de correlagoes.

Descoberto o melhor agrupamento de variaveis, basta observar o sentido da correlagdo
existente entre elas. Assim, por exemplo, se PC; mantiver correlagdo negativa com algumas
variaveis, e se desejar minimiza-las, entdo a maximizacdo de PC; conduz a minimizagdo das
mesmas. Se o sentido, porém, for conflitante, deve-se recorrer a uma inversao da superficie de
resposta, tal como mostra a figura 5.1. Segundo demonstram Nash e Sofer (1996), ndo ha

diferencgas fundamentais entre minimizagao € maximizag¢ao, uma vez que:

max [ (x)]= min [~ £ (x)] (183)
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A condicdo necessaria para que x. seja um maximo local é que Vf (x*)= 0 e a matriz

hessiana V?f(x,)=0. Estas serdo condigdes suficientes se a hessiana for negativa semi-

definida.

Figura 5.1 — Superficies de Respostas de f(x) e —f(x).

Assim, se a correlagdo entre PC; (ou IGM) e um grupo de variaveis for positiva, sua
maximiza¢do ou minimizacao implicard na maximiza¢do ou minimizacao de cada variavel de
resposta original. Se a correlagcdo for negativa, os sentidos de otimizacdo serdo inversos. Se
uma variavel do conjunto ndo puder ser harmonizada com estas inversdes, entdo, a
multiplicagdo da resposta original por uma constante negativa, resolverd o problema. Esta

multiplicagdo deve ser realizada antes de se proceder a analise dos componentes principais.

Uma outra alternativa plausivel ¢ aplicar-se a relagdo Sinal-Ruido de Taguchi (Wu,
2005). De acordo com Antony (2000), uma maneira de se adequar os sentidos de otimizagao
de cada resposta ¢ utilizar uma fungcdo matematica que transforme todas as varidveis do
conjunto de interesse em varidveis que devam ser maximizadas. Para maximizagdo, esta

funcdo ¢ dada por:

S |~

S/Rz—lOlog{ iz} (183a)

i=1 Y

Analogamente, no caso em que se deva minimizar a resposta original, a relacdo Sinal-

ruido € escrita como:

S/R=—1010g{12y2} (183b)
n

i=1
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Como as relagdes Sinal-ruido (SR;) de Taguchi devem ser sempre maximizadas, com
este artificio é possivel harmonizar os diferentes sentidos de otimizacdo. Em seguida, pode-se
padronizar as respostas transformadas com a conseguinte obtencdo dos adequados
componentes principais.

As figuras 5.2, 5.3 e 5.4 do item 5.3 apresentam fluxogramas destes procedimentos.

5.3 DESCRICAO DO METODO

Como foi apresentado na se¢do anterior, existem varias estratégias possiveis para se
aplicar a abordagem multivariada a problemas de otimizagdo de multiplas respostas
correlacionadas. Para proporcionar uma visdo geral sobre o método ora proposto, foram
construidos alguns fluxogramas do processo de otimizagdo multivariada. Acredita-se que os
passos estabelecidos promovam a obtencdo de um ponto de 6timo mais coerente com a

natureza multivariada dos dados originais.

Nestes fluxogramas, a letra “A” indica que a etapa do método deve ser executada
empregando-se um software estatistico. Nesta tese, utilizou-se o Minitab 14®; entretanto,

outros softwares estatisticos também disponibilizam modulos dedicados a construgdo e

analise de arranjos experimentais, tais como o SAS, JMP, SPSS e STATISTICA.

A letra “B” indica que o método deve ser utilizado, empregando-se alguma rotina
computacional que realize testes de hipdtese multivariados, além do calculo de alguns indices
de mensuracdo da correlagdo. A finalidade desta fase do método ¢é avaliar a possibilidade da
redu¢do de dimensionalidade e verificar se a estrutura de correlagdo existente ¢ compativel
com a utilizagdo da Analise de Componentes Principais. Nesta tese especificamente, foi
utilizado um programa especialmente criado para esta tese. Este programa, que consta da

se¢do de anexos, foi construido em ambiente Matlab 6.5®.

Por fim, a letra “C”, faz mengdo ao processo de otimizacdo das fungdes objetivo
multivariadas e nao-lineares, dotadas de restricdo também ndo lineares. Para resolver o
problema de otimizagdo através do algoritmo GRG, utilizou-se o aplicativo SOLVER do
software MS-Excel®. Outros softwares como o LINDO, LINGO, MATHEMATICA e

MATLAB, também sdo capazes de fazer tal avaliacao.
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5.3.1 - Otimizagao com RestricOes para as Respostas

O método proposto até agora apresentou apenas alternativas para otimizagdo multipla
irrestrita. Porém, se algumas (ou todas) respostas contiverem restrigdes explicitas, propde-se a
abordagem adotada por Guanaraj e Murugan (2000) em um problema de otimizagdo nao-
linear com restrigdes. Esta abordagem discute a inclusdo das restricdes na propria fungdo
objetivo. Desse modo, nas respostas a serem maximizadas deverdo ser adicionados os
respectivos limites inferiores, enquanto que, naquelas a serem minimizadas, subtrair-se-30 0s
respectivos limites superiores. Para os problemas de normalizagdo (aqueles nos quais se

deseja um valor alvo) a abordagem possivel ¢ a adocao da diferenca entre a resposta estimada

(I} ) e o valor do alvo (7). Também ¢ possivel se adotar duas equacdes complementares, uma
considerando o limite superior e outra o inferior. A particularidade desta ultima opgao ¢ que,
ao serem criadas duas equacOes distintas através das respectivas adicdo e subtracdo dos
limites, o conjunto original passara a exibir uma dependéncia linear (correlacdo perfeita, p =
1), independentemente dos valores assumidos pelas constantes. Este artificio torna a

abordagem por ACP ainda mais adequada. As outras duas opgdes seriam: (a) adotar a

minimizacdo de |Y -T | ou (b) de (Y —T), onde Y ¢ o resultado experimental e 7 ¢ o valor do

alvo. Entretanto, adotando-se o modulo ou o quadrado das diferengas conforme sugerido, uma
alteracdo suficientemente grande na estrutura de correlagdo e covariancia dos dados originais
ocorrera; em algumas situagdes, uma correlagdo extremamente forte pode ser extinta com

estes dois tipos de transformacao.

5.3.2 - Como Introduzir Limites nas Equacdes

Em um primeiro momento, pode soar estranho que a adicdo ou a subtragdo de uma
constante ao modelo de regressdo polinomial seja algo natural e que ndo altere
substancialmente toda a anélise promovida em fungdao do mesmo. Entretanto, cabe ressaltar
aqui a base da teoria de Projeto de Experimentos.

Segundo Box et al (1978), o efeito de um fator ¢ a mudanga causada na resposta de um
experimento quando se altera de —1 para +1 o nivel de um fator. De maneira semelhante, o
coeficiente de um fator é a mudanca causada na resposta de um experimento quando um fator
se altera de —1 para 0, ou de 0 para +1, ou seja, os efeitos e os coeficientes sdo determinados

meramente em fun¢do de um incremento ou decréscimo sofrido pela resposta. Portanto, se a
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cada observacao do arranjo for adicionada ou subtraida uma mesma constante, apenas o termo
independente recebera a influéncia dessa alteragdo. Desse modo, quando for necesséario se
adicionar ou subtrair uma restricdo, basta adiciona-la ou remové-la dos resultados do
experimento.

Como pode ser demonstrado, com estas alteragdes tanto a matriz de correlagdo quanto os
autovalores, seus respectivos autovetores e os escores dos componentes principais se mantém
os mesmos. Contudo, quando se adicionar uma dependéncia linear no sistema de equagdes,

entdo havera modificacao nos escores.
5.3.2.1 - Demonstracao

Considere que uma variavel aleatéria simples, X;, seja multiplicada por uma constante

k, entdo, o valor esperado de X}, sera dado por:
E(kX,)=k.E(X,) = ku, (184)

Var(kX,) = E(kX, —kw,)’ = k*Var(X,) = ko, (185)

Se X, ¢ uma segunda variavel aleatoria e se a e b sdo constantes nao nulas, entdo, usando a

propriedade da adi¢do na expectancia, vem que:

Cov(aX,,bX,)=E(aX,—au )(bX,—-bu,)
=abE(X, — i, (X, — 11,) (186)
=abCov(X,,X,)

Considerando-se:

E(aX,)=aE(X))=ay, (187 a)
E(bX,)=bE(X,)=bu, (187 b)
Entao:

Var(aX, +bX,) = E[(aX1 +bX2)—(a,u1 +b,u2)]2

:E[(aXl _a:ul)+(bX2 _bluz)]2

:E[az(Xl _ﬂl)z +b2(X2 _ﬂz)z +2ab(X1 _:ul)(XZ _,uz)]
[anar(X1)+b2Var(X2)+ 2abC0v(X1,X2)]

_ 2 2
= a’o,+b0,,+2aboy,

Com ¢ =[a,b], (aX, +bX,) pode ser escrito como:
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X
[a b]{ ‘}chX (188)
Analogamente, E(aX, +bX,)= au, +bu, , se torna:

[a b]{#l}:cﬂj (189)
H

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

011 On
£- {
O, Op

Entdo, a varidncia da combinacgdo linear podera ser escrita como:

Var(aX, +bX,)=Var(c' X)=c'Zc (190)
Desde que:
[a b]{o-ll G”}F}:azo-“ +2abo,, +b’c,, (191)
On Opn

Os resultados anteriores podem ser estendidos para uma combinagdo linear de p
variaveis aleatorias.
Nota-se, portanto, que se ambas as constantes a € b assumirem simultaneamente o
valor (-1), em nada se alterardo as expressoes de varidncia e covariancia; por conseguinte, os
autovalores e autovetores se manterao.

Fazendo-se, porém, a = (-1) e b = (+1) em (186), obtém-se:

Cov(aX,,bX,) = E(aX, —au )(bX, —bu,) = abE(X, — 1 )(X, — p,) =

=—E(X, — )X, — 1)
Cov(aX,,bX,)=-0,, (192)

Da definicao de autovalores e autovetores da matriz de correlagao vem:

{0-11 0_12“:611} |:ﬂ1 0}{611}
SX=AX=> = (193)
O Opn || @y 0 4 ]ley

Realizando-se a multiplicagdo matricial e considerando 4, =4, =1, pode-se escrever:
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0,6, 0,6, =¢,
01,6, 108 =€

2 2
e, +e, =1
Se 2 contiver apenas correlagdes positivas, entdo:

1—

eﬂ:e“ﬂm (194)
O

Ao contrério, ao se multiplicar ¥, (ou ¥,) por (-1), entdo, o, <0 e, e, <O0.

Uma outra maneira de se demonstrar que a inversdo de sinais altera os autovetores ¢

utilizando-se a defini¢do de correlagcdo segundo Johnson e Wichern (2002), e empregando-se

_ eki\/z

a equagdo (46) do capitulo 3, onde: p, , =
O ek

. Como 4 eo, sdo sempre positivos,

quando a correlagdo entre as respostas ( oy , ), for negativa, entéo, ¢, <0.

Assim, a multiplicagdo de uma resposta por (-1), ndo influenciaré os autovalores, mas
invertera o sinal do autovetor referente a resposta que recebeu a inversao.

Com esta demonstracdo pode-se entender também que uma ponderagdo das respostas
originais do conjunto multivariado por graus de importancia alteraria substancialmente a
analise de componentes principais. Assim, se 0 vetor ¢’ representar os pesos das respostas,
¢'X representard uma matriz ponderada do conjunto multivariado. Portanto, qualquer
ponderacgdo de respostas s6 ¢ recomendada neste método, posteriormente a transformagdo por
componentes principais.

Examinando-se a influéncia das adigdes ou subtracdes de constantes, tem-se que:

1< 1< 13 né

E<X+§)=E(X)+E<§)=52Xi725721&+——u+§ (195)

i= i= i=

Var(X + &) :E[(X,- "‘é)_(ﬂi +§i)][(Xk +§k)_(ll'lk +§k)]

Var(X +&) = E[(X, + 1 XX, + 1,)] (196)

A equacdo (196) demonstra que quando se adiciona (ou se subtrai) uma constante & a

todos os elementos de X, a média ¢ aumentada deste valor, enquanto que a variancia nao sofre

alteragdo. Se & for negativo, a média ¢ subtraida desse valor, enquanto que a variancia

também ndo muda.
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Da equacado (193) nota-se claramente que, como a matriz de varidncia-covariancia 2 nao
sofre alteracdes com a adicdo ou subtragdo de constantes, os autovalores permanecem os
mesmos, uma vez que o determinante ndo sofre mudancas. O mesmo pode se dizer dos

autovetores.

Logo, as adi¢gdes ou subtragdes de constantes, iguais ou diferentes, a uma ou a varias
respostas do conjunto multivariado de estudo ndo acarretam transformacdes na andlise de

autovalores e autovetores, e, consequentemente, a proposta de transformacéo por ACP.

Considere o caso do escore de um componente principal. Conforme ja foi demonstrado

pela equagdo (59), o PCy ¢ dado por PC, = [Z 1[/1], onde: [Z] ¢ a matriz formada pelos dados

originais padronizados e [A] a matriz dos autovetores do conjunto original, tal que:
Y,-Y,
z,]=— (197)
oy,

Como ja se demonstrou anteriormente, a adicdo ou subtracdo de uma constante &
qualquer a um conjunto de dados, resulta na adicdo ou subtragdo desta constante a média,
enquanto que o desvio padrio ndo se altera. Portanto, ao se adicionar ou subtrair uma

constante £ a matriz reduzida [Z], obtém-se:

[U] (Y, +k)—(Y; +k) _&-Y)) (198)

Oy Oy

J J

Portanto, como [Z] ¢ fungdo das observacdes obtidas durante os ensaios realizados
segundo um arranjo de projeto de experimentos, esta matriz também nao sofrerd as
modificacdes introduzidas pela adi¢do ou subtragdo das restricdes. Assim, nota-se claramente
que para representa¢do em componentes principais ¢ indiferente a consideragdo das restri¢cdes

impostas a cada resposta do conjunto multivariado original.

Com estas deducdes, pode-se assegurar que a proposta de se adicionar ou subtrair
limites as respostas originais, ou de se multiplicar uma dada resposta por uma constante
negativa, ndo altera substancialmente a estrutura de correlagdo dos dados e, por conseguinte,
ndo se alteram significativamente os autovalores e a respectiva explicacdo provida pelos

componentes principais das variaveis ajustadas. Logo, a proposta parece ser coerente.

Estudos de caso do capitulo 6 serdo utilizados para avaliar a validade desta abordagem.
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5.4 — EQUACIONAMENTOS E ESTRATEGIAS

Depois de estabelecidas as formas de obtencdo das func¢des objetivo multivariadas, os
sistemas de equagodes seguintes descrevem os possiveis procedimentos de otimizacdo. Nas

equagdes a seguir, [ Y] representa a matriz do conjunto de respostas.

Caso 1: O objetivo ¢ maximizar [Y], considerando-se uma correlacdo positiva entre PC; e
[Y]. O arranjo ¢ um CCD sem blocos (raio igual a a). Aplicam-se restrigdes esféricas ou

cuboidais.

k k
Maximizar  PC,=y=f,+ Z,Bixl. + Z,B’lez + Zz,b’ijxixj (199)
i=1 i=1 i<j

Sujeito a: x'x<a’ com -1< x, <+1; i=12,..k

Caso 2: O objetivo ¢ maximizar [Y], considerando-se uma correlacdo positiva entre IGM e
[Y]. O arranjo ¢ um CCD sem blocos (raio igual a o). Aplicam-se restri¢gdes esféricas ou

cuboidais.

Maximizar IGM = Zm: [ﬂi(PCsi )]

i=1
Sujeito a: (a) xX'x<a’, a= 2(%) (200)
(b)-1<x,<+1; i=12,..k

Caso 3: O objetivo ¢ minimizar [Y], considerando-se uma correla¢do positiva entre IGM e
[Y]. O arranjo ¢ um CCD sem blocos (raio igual a o). Aplicam-se restri¢gdes esféricas ou
cuboidais.
k k
Minimizar  PC, =y =, + ;ﬂixi + ;,B”xf + ;z&jxixj 201)

Sujeito a: x'x<p’ com -2<x,<+2; i=12,.k

Caso 4: O objetivo ¢ minimizar [Y], considerando-se uma correlagdo positiva entre IGM e
[Y]. O arranjo ¢ um CCD sem blocos (raio igual a o). Aplicam-se restricdes esféricas e

cuboidais.
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Minimizar IGM =Y [4,(PCs,)]
i=1
Sujeito a: (a) xX'x<a’, a= 2(%) (202)
(b)-1<x,<+1; i=12,..k

Caso 5: Otimizagdao de IGM, utilizando-se um arranjo Box-Behnken. Neste caso, a Unica
mudanca ¢ a restricdo. Dada a natureza de um arranjo Box-Behnken, ¢ adequado se adotar
restri¢des cuboidais.
Minimizar  IGM =y =, + Zk:ﬂixi + Zk:ﬁ’”xlz + ZZﬂljxixj
p p <] (203)
Sujeito a: -1<x,<+1; i=12,..k

Caso 6: Otimizagdo de IGM ou PC,, sujeito a distancia axial a referente a um CCD com

blocos ¢ restri¢des adicionais.

k k
Maximizar — y = f,+ Z,Bixi + Z:,B”xl2 + ZZﬂijxixj
i=1 i=1

i<j
Sujeito a: x'x< [ablocos ]2 (204)
y,<T j=L2,..,j

Onde:
a:{k(1+ n“°J/(l+nco
nS nC

5.4.1 Aplicacbes em Problemas Duais

N
| I
N |~

Vining e Myers (1990), Del Castillo e Montgomery (1993), Copeland e Nelson (1996) e
Del Castillo et al. (1996), investigaram um modelo geral para abordar o Projeto Robusto de
Taguchi, considerando-se os arranjos de superficie de resposta, tais como o CCD ou o Box-
Behnken. A sugestdo destes pesquisadores ¢ um modelo de otimizacdo cujo objetivo seja
minimizar a varidncia enquanto se mantém a média do processo o mais proximo possivel do
valor alvo (T). Esta estratégia foi denominada por Vining e Myers (1990) de DRS (Dual

Response Surface). Em termos matematicos, seu equacionamento pode ser escrito como:
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k k
. . . A 2
Minimizar 6 =, + E Bx; + E Bi.x; + E E XX
i=1 i=1

i<j
Sujeito a : ,u(x):T (205)

k

foﬁpz (@) —1<x,<+1 (b)

i=1

A restri¢@o (a) ¢ uma restri¢do do tipo esférica, mais apropriada para o arranjo central
composto. A restricdo (b) € uma restricdo cuboidal, adequada para os estudos onde o arranjo
experimental de superficie de resposta adotado ¢ o Box-Behnken. Segundo Kim e Cho (2002),
o modelo do sistema de otimizagdo descrito pela equacdo (205) fornece um erro sistematico

nulo (desvio em relagdo ao alvo), com minima variancia.

Para criar um modelo de variancia para o processo em estudo, exige-se que o arranjo
adotado contenha réplicas das respostas. Portanto, pode-se esperar que, como em geral as
réplicas apresentam valores proximos, uma correlagdo forte entre elas possa existir. Se isto
acontecer, pode-se empregar o método de andlise de componentes principais para criar uma

restri¢cdo ndo-linear multivariada para a variancia, ao contrario de se utilizar a média.

E obvio que este enfoque é muito mais complicado do que simplesmente se adotar a
média, mas considerando-se a énfase deste estudo, esta analise pode satisfazer uma
curiosidade cientifica. Adotando-se a proposta multivariada, a equagao (205) pode ser

reescrita como:

k k
. . . A 2
Minimizar  © = f,+ E Bx, + E Bix; + E E Bx.x;
i=1 i=1

i<j

Sujeito a: IGM(x)=T (206)

k
ZXfsz (a) —1<x <+1 (b)
i=l1

Apesar da ndo-trivialidade do modelo de otimizacdo proposto pelo sistema de equagdes
(206), o exemplo remete o estudo a uma classe de casos para os quais a restrigdo pode ser
multivariada. Este problema também pode ser utilizado para se estudar um método de
transposi¢do dos limites de especificacdo das respostas originais para o campo dos
componentes principais. Uma vez que PC; ou IGM sdo combinagdes lineares das variaveis de
resposta originais uma equacao de regressao natural ja esta estabelecida. De acordo com as
combinagdes lineares obtidas com a equacao (7), um componente principal ¢ o produto de

cada autovetor pela respectiva variavel padronizada. Outrossim, pode-se também estabelecer
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uma regressao linear multipla entre PC; ou IGM com as respostas iniciais. Substituindo-se os
valores dos limites nesta equagao, obtém-se o valor da equagdo multivariada respectiva. Este
procedimento ¢ adotado em um estudo de caso do capitulo 6. A regressdo multipla, por sua
vez, deve ser empregada com cautela. Uma vez que se deseja estabelecer uma relagdo entre
um escore de componente principal e um conjunto de preditoras que originalmente sdo
correlacionadas, podem surgir problemas de multicolinearidade, ou seja, uma deficiéncia na
estimacdo dos coeficientes das variaveis regressoras em fungdo da alta correlagdo existente
entre elas. Assim, recomenda-se avaliar os valores de VIF (Variance Inflation Factor) para
cada coeficiente do modelo. Valores de VIF maiores que 5 ja indicam problema de
multicolinearidade. Neste caso, alternativas mais coerentes de estimacao dos coeficientes
seriam os métodos PLS (Partial Least Squares) ou PCR (Principal Component Regression)

(Hoskuldsson, 1988).

5.5 — CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

No presente capitulo, mostrou-se o método proposto nesta tese para dar o tratamento
adequado aos sistemas de otimizacdo de multiplas respostas correlacionadas. Definiu-se
também um enfoque especifico para cada tipo de problema, além de se ter ressaltado a
existéncia de mais do que uma maneira de se atingir os objetivos propostos. Discutiu-se a
extensdo e o impacto das alteracdes sugeridas sobre os sistemas de otimizacdo e as varidveis
originais e avaliando-se a consisténcia matematica da proposta. Também foram apresentados
alguns fluxogramas que podem servir de orientacdo para os leitores interessados na aplicagdao

desta abordagem.

No préximo capitulo serdo descritos alguns estudos de caso utilizados para validar o

método e avaliar sua aplicabilidade.



Capitulo 6

APLICACAO DA METODOLOGIA PROPOSTA

O presente capitulo enfatiza as situagdes de estudos experimentais onde se tem interesse
em construir modelos para multiplas respostas correlacionadas, fungdes singulares
representativas das respostas originais, bem como a otimizagdo de tais funcdes através de

métodos nao-lineares como o GRG.

Para testar e validar o procedimento proposto no capitulo 5, serdo utilizados oito
arranjos experimentais referentes a processos de soldagem com multiplas respostas
correlacionadas e um caso referente a um processo de usinagem. Parte destes casos foi
desenvolvida nos laboratorios da UNIFEI durante o periodo de doutoramento do pesquisador.
Outros casos foram escolhidos na literatura especializada para que se pudessem confrontar os
resultados obtidos na proposta com aqueles ja validados cientificamente, utilizando-se outros
métodos de otimizacdo. No caso dos processos de soldagem e usinagem, as respostas de
interesse podem possuir unidades de medida diferentes, portanto, os autovalores e os
autovetores utilizados na analise provirdo da matriz de correlagdo dos dados (Johnson e

Wichern, 2002).

Nos Apéndices A e B, encontram-se outros exemplos de aplicagdo geral, representando

casos classicos da literatura de otimiza¢ao multipla.
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6.1 — CASO N°. 1 — INSUFICIENCIA DO PRIMEIRO
COMPONENTE PRINCIPAL PARA UM CONJUNTO DE
RESPOSTAS COM CORRELACOES MODERADAS

6.1.1 Visao Geral

Como primeiro estudo de caso, sera apresentado um experimento que trata de um
processo de soldagem P-GMAW. Neste estudo, cinco respostas de interesse, com correlagdes
de intensidade moderada, foram utilizadas. Este caso retrata também a necessidade de se
modelar mais de um componente principal em fun¢do da significancia do conjunto ¢ do grau
de explica¢do do primeiro componente. O caso ilustra a introdugdo do IGM — Indice Global
Multivariado, uma proposta alternativa para os problemas de otimizagdo com multiplas

respostas correlacionadas.

6.1.2 O Processo GMAW Pulsado

O processo GMAW (Gas Metal Arc Welding) ¢ amplamente empregado no ambiente
industrial para a soldagem de materiais ferrosos e ndo-ferrosos. Através da fusdo continua do
arame de solda, o processo alcanga a coalescéncia dos metais. Como o processo de

transferéncia é continuo, um procedimento de soldagem de alta qualidade é necessario.

Quando o processo GMAW opera com correntes de soldagem baixas observa-se um
modo de transferéncia metalica do tipo globular; se, no entanto, a corrente for aumentada
acima de um determinado valor de transicdo, o modo de transferéncia passa a ser spray. De
acordo com Praveen et al. (2005), o modo de transferéncia por spray oferece uma alta taxa de
deposicao. Para muitos materiais a corrente minima ¢ exorbitante. Além disso, o excesso de
calor transferido a pega, a largura do corddo e a limitagdo a soldagens fora de posi¢do sdo
algumas desvantagens do processo. Para contornd-las enquanto se mantém os beneficios do
modo spray, pode-se empregar a técnica de transferéncia pulsada (P-GMAW). O processo ¢
caracterizado por uma corrente de soldagem pulsada, compreendida entre o nivel basico e de

pico, de tal modo que a corrente média esteja sempre abaixo do limite do valor de transicdo. A
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corrente de base ¢ usada para manter o arco aberto, enquanto que a corrente de pico, mantida

por um periodo adequado, garante o destacamento da gota fundida (Praveen et al., 2005).

6.1.3 Arranjo Experimental

Para atingir os objetivos propostos nesta pesquisa, foi utilizada uma fonte de energia
trabalhando com uma corrente de imposi¢ao pulsada. Um mecanismo automatico foi utilizado
para mover a tocha na velocidade de soldagem imposta pelo arranjo experimental. Todos os
testes foram realizados usando a técnica Bead on Plate (BOP) com arame AWS ER 70S-6,
diametro de 1.2 mm, e metal base ago ABNT 1045 com dimensdes 120x40x6 mm. O gés de
protecdo utilizado foi uma mistura de Argonio + 25% de CO, com fluxo constante de 15
I/min. A velocidade de soldagem foi mantida constante em 40 cm/min para todos os testes
realizados e a distancia bico de contato-pega, de 22.5 mm. A Tabela 6.1 mostra os fatores e
respectivos niveis utilizados na constru¢do de uma superficie de resposta do tipo arranjo
central composto. Para o fator ciclo ativo (Ca), o tempo de pico (#p) foi mantido em 4 ms
enquanto que o tempo de base variou de acordo com o valor desejado para relagdo dada pela

equagao (207):

]
Ca=—"> (207)
(tp+1b)
Ap0s a soldagem, todos os corpos de prova foram seccionados transversalmente, polidos e
atacados quimicamente. Entdo, as caracteristicas geométricas de penetracao (P), reforco (R),
largura (W) e area total (4) do corddo de solda foram determinados para cada corpo de prova.

O Indice de Convexidade (CI) foi determinado através da relagdo entre o reforco e a largura

do cordao.
Tabela 6.1. Planilha Experimental.
Fatores Unidade Niveis
Corrente de Pico (Ip) A 245 280 315 350 385
Corrente de Base (/b) A 55 70 8 100 115
Ciclo Ativo (Ca) (%) 35 40 45 50 55

Velocidade de alimentagdo do arame (Va) m/min. 45 50 55 6,0 6,5
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6.1.4 Resultados

A Tabela B.1 do Anexo B mostra os resultados experimentais obtidos com um arranjo
central composto para as cinco respostas de interesse As respostas para oS componentes
principais PC, e PC, foram obtidas aplicando-se a equacdo (59) do capitulo 3. A razio para se
escolher PC; e PC, ¢ o fato de que apenas estes dois componentes principais apresentaram
autovalores maiores que a unidade (Figura 6.1). De acordo com as informagdes da tabela 6.5,
o autovalor referente ao primeiro componente principal (4;) € igual a 2,98, enquanto que (4,)

tem valor 1,29.

6.1.5 Andlise das Correlacfes entre as Respostas

Relagdes de dependéncia linear surgem naturalmente em experimentos de soldagem,
uma vez que algumas respostas podem ser escritas como funcdes de outras variaveis
observadas. Entre as respostas que comumente apresentam correlacdes significativas podem
ser citadas: o Rendimento, Taxa de Fusdo, Taxa de deposi¢do, Iindice de Respingos, Indice de
Convexidade, Dilui¢do, Area da Zona Fundida, dentre outras. Mendes da Silva e Scotti
(2006), por exemplo, apresentam varios casos onde as respostas sao obtidas pela combinagao
de varidveis independentes observadas e calculadas, tais como reforco (R), largura do cordao
(W), penetracdo (P) e suas relagdes, tais como P+R, R/W, W/PR. Scotti et al. (2000) citam
também que respostas afetadas da mesma maneira pelos mesmos fatores tendem a ser

correlacionadas.

A Tabela 6.2 apresenta os testes de esfericidade e os indices de adequacao utilizados
nesta pesquisa para se avaliar a possibilidade de emprego da andlise de componentes
principais. De acordo com disposto no capitulo 2, verifica-se que o conjunto de dados em

questao apresenta um nivel de correlacao compativel com esta proposta.

Tabela 6.2 - Testes e Indices de adequagdo para aplicagio da ACP as respostas.

Teste Valor Critico Valor de Teste G.L. Valor P
Isotropia 11,075 25,619 5 0,000
Lawley 16,920 93,156 9 0,000
Bartlett 18,307 134,210 10 0,000

iNDICES lcg Ip I

0,007 25,756 2,440
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A Tabela 6.3 mostra que as varidveis utilizadas neste experimento apresentam
correlacdes significativas entre si, tanto para os valores observados quanto para os residuos.
Box et al (1973) ressaltam que quando existem estes tipos de dependéncias, a andlise
multivariada pode ser uma alternativa viavel. A figura 6.1 mostra o nimero de autovalores
significativos utilizando-se a matriz de correlacdo das respostas. Nota-se que o numero

adequado de componentes principais para este caso € 2.

Tabela 6.3 - Andlise de Correlagdo das propriedades dos modelos.

Respostas Residuos
P R W CI P R W CI
R 0,019 -0,366
0,919 ® 0,043
W 0,558 0,023 0,436 -0,454
0,001 0,903 0,014 0,010
CI -0,533 0,337 -0,849 0,601 0,700 -0,878
0,002 0,064 0,000 0,000 0,000 0,000
A 0,722 0331 0,792 -0483 | -0,580 -0,053 0,706 -0,526
0,000 0,069 0,000 0,006 | 0,001 0,777 0,000 0,002

™ _ Coeficiente de correlagdo de Pearson; ® — Valor de P (P-Value).

3,04

2,54

2,04

1,54

Autovalor

1,0 1

0,54

0,04

1 2 3 4 5
Componente Principal

Figura 6.1 - Autovalores significativos.

6.1.6 Andlise de Componentes Principais

Os dados da tabela 6.4 foram calculados utilizando as equagdes de (60) a (67). Ela
revela que a adocdo dos componentes principais pode conduzir a redugdo de
dimensionalidade do conjunto original e que as correlagdes existentes sao suficientes para se

obter um numero pequeno de varidveis latentes. Estes testes apontam que os componentes
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principais maiores (PC; e PC,) sdo variaveis bem representativas do conjunto de respostas
originais. A Tabela 6.3 demonstra a estrutura de correlacdo existente entre varias propriedades
das respostas observadas e calculadas. Os indices apresentados na tabela 6.2, também revelam

um razoavel nivel de correlacao entre as variaveis.

Os autovalores e os autovetores relacionados na tabela 6.4 foram obtidos a partir da
matriz de correlacdo das respostas originais. A razdo para tal escolha ¢ que neste estudo de
caso, as respostas foram obtidas em unidades de medida diferentes. Observa-se também que
os dois primeiros componentes principais representam 85,5% da variacdo do conjunto
original. Além disso, a andlise dos autovetores e a analise fatorial revelam uma forte
correlacdo positiva entre PC; e as respostas P, W e A, e fortemente negativa com IC, ao passo

que PC, mantém uma correlagdo fortemente negativa com R.

Tabela 6.4 - Analise de ACP para a matriz de Correlacdo das respostas.

Componentes Principais
PC1 PC2 PC3 PC4 PC5
Autovalores | 2,9775 | 1,2957 | 0,5165 | 0,1856 | 0,0246
Propor¢ao 0,5960 | 0,2590 | 0,1030 | 0,0370 | 0,0050
Acumulado 0,5960 | 0,8550 | 0,9580 | 0,9950 | 1,0000 | Rotacido Varimax
Respostas Autovetores Fator 1 | Fator 2
0,4680 -0,0730

Analise Fatorial

P 0807F (0083) ©7900 03190 -0.2250 | 0,809  -0,062
0,0140  -0,8440

R 0.024) (0961 02630 -0.4650 00400 | 0,049  -0,960
0,5420  0,0450

W 00357 (0052 04590 01340 -0.6900 | 0933 0,076
-0,4800  -0,4040

IC (0829) (:0460)° 03060  0.5030 -0,5090 | 0,816  -0.482
0,5070  -0,3410

A 0,0590  0,6400 0,4610 | 0,885  -0,366

(0,875)° (-0,388)°

Obs.: O n°. entre parénteses ¢ o coeficiente de correlacdo entre a variavel de resposta e o componente principal.
(*): Correlagdes significativas (P-Value < 5%).

Para a melhoria do processo, as respostas Penetragdo (P), Largura (W) e Area (A)
devem ser maximizadas; enquanto que Reforco (R) e Indice de Convexidade (IC),
minimizadas. O grafico da figura 6.2 mostra um dendograma das respostas originais e dos
componentes principais. Por esta andlise hierarquica de Cluster baseada no coeficiente de
correlacdo entre as respostas, nota-se a formagdo de dois grupos distintos: o primeiro,

formado por PC;, P, W, Cl ¢ A, e o segundo, formado por PC, e R. Observando-se também as
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correlacdes existentes entre os componentes principais € as respostas originais descritas na
Tabela 6.5, bem como os autovetores da analise fatorial rotacionada, nota-se que ao se
maximizar PC,, as respostas P, W e A serdo maximizadas, enquanto que IC sera minimizado.
Se PC, for maximizado, R sera minimizado. Como neste caso especifico, um unico
componente principal pode ndo ser suficiente para a representacdo das varidveis originais,
duas estratégias sdo propostas: a) maximizar apenas PC; ou b) maximizar IGM, um indice

formado por PC, e PC,, ponderados, respectivamente, por seus autovalores.

Considerando-se o disposto no item (b), vem que:

IGM =2,98.PC, +1,29.PC, (208)

Observando-se o dendograma da figura 6.2 nota-se como PC1 e IGM sio tdo variaveis
tdo proximas. Este agrupamento foi obtido utilizando-se como medida de distincia a
correlacdo entre as variaveis, e considerando o método de Ward (Rencher, 2002) como meio

de ligagdo. Como A, >>4,, PC1 e IGM terdo praticamente 0 mesmo comportamento. Isto

acontecera sempre que o conjunto de respostas possuirem variaveis com correlagdes elevadas.

Em ambos os casos, usando o método (GRG), serdo impostas restricdes esféricas para
os niveis dos fatores, de modo que os valores que otimizam as respostas de interesse estejam

compreendidos dentro do espago experimental —r < x, < +r, tal que x; € Q Estes limites sdo

iguais ao valor do raio do espago experimental, que neste caso ¢ 2 (distancia axial o).

-113,45

-42,30 1

Similaridade

28,851

100,00 T T T ! T T
P A W PC1 IGM Cl R pC2
Respostas

Figura 6.2 - Dendograma para as correlagdes absolutas entre as respostas.

Nota: Método de Ward.
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6.1.7 Modelos Matematicos Multivariados

Para se obter os modelos matematicos das fung¢des singulares PC; ou IGM, empregou-se
o algoritmo de minimos quadrados ao conjunto de dados obtido com o arranjo de superficie
de resposta da Tabela B.1 (Anexo B). A tabela 6.5 descreve todos os coeficientes de um
modelo quadratico completo, tal como estabelece a equagdo (80). Antes de considerar os
modelos quadraticos de PC; e IGM como duas fungdes objetivo adequadas a aplicagdo do
GRG, devem ser realizados os testes de significancia estatistica, verificando-se se os modelos
reduzidos sdao melhores que os modelos completos. A Tabela 6.5 destaca os modelos
completos para cada resposta. Embora tenham sido identificados alguns coeficientes nao
significativos, a sua remog¢ao acarretou uma diminuicao brusca da explicagdo propiciada pelos
modelos completos, implicando numa reducio de R? ajustado e em um aumento consideravel
da variancia do erro residual (S). Deste modo, optou-se por se conduzir o estudo utilizando

modelos de segunda ordem completos, avaliados segundo um nivel de significancia de 5%.

Tabela 6.5 - Analise do modelo quadratico multivariado.

PC, IGM
Termo Erro Erro
Coef. Padrio t P Coef. Padrio to P
bo 1,296 0,301 4,304 0,001 2,845 1,037 2,756 0,014

Ip 0,167 0,163 1,025 0321 | 0267 0,560 0,480 0,638
Ib 0,466 0,163 2,866 0011 | 1,556 0,560 2,787 0,013
Ca 0,779 0,163 4,789 0,000 | 1,995 0,560 3,575 0,003
Va 0,834 0,163 5,125 0,000 | 1,968 0,560 3,529 0,003
Ip 0259 0,149 -1,742 0,101 | -0,597 0,513 -1,169 0259
Ib 0,191 0,149 -1,282 0,218 | 0,066 0,513 0,126 0,901
Ca® | -0395 0,149 -2,649 0018 | -0,998 0,513 -1,952 0,069
va? | -0,829 0,149 -5564 0,000 | -2,146 0,513 -4,199 0,001
Iplb | 0344 0,199 1,727 0,103 | 1,067 0686 1561 0,138
IpCa | -0243 0,199 -1222 0,239 | -1305 0,686 -1,906 0,075
Ipva | 0872 0,199 4375 0000 | 3459 0,686 5,055 0,000
b.Ca | 0329 0,199 1,653 0,118 | 1,477 0686 2,158 0,046
Ib.Va | -0,044 0,199 -0224 0,826 | -0,297 0,686 -0,434 0,670
CaVa | 0368 0,199 1,847 0083 | 1,857 0,686 2,713 0,015
R? (adj.) 78,7% S=0,797 |R* (adj.) 73,7% S=2,744

As Tabelas 6.6 ¢ 6.7 apresentam uma ANOVA para os modelos quadraticos dos
indices PC; e IGM. Nestas tabelas, Fy representa o valor da estatistica de teste F e pr ¢ a area

proporcionada por esta estatistica. Tanto PC; quanto IGM apresentaram resultados
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semelhantes na ANOVA. O valor de pr menor que nivel de significancia de 5% conduz a
rejeicdo da hipdtese nula da regressdo, na qual todos os coeficientes do modelo possam ser
considerados nulos, indicando que o modelo quadratico completo ¢ significativo. Percebe-se
também que, individualmente, as porgdes linear, quadritica e de interagdo sao

individualmente significativas.

Tabela 6.6 - ANOVA do modelo PC;

Graus de Soma de Média

Fonte Liberdade quadrados Quadratica Fo Pr
Regressao 14 79,162 5,654 8,90 0,000

Linear 4 37,143 9,286 14,62 0,000
Quadratica 4 23,081 5,770 9,08 0,001
Interacao 6 18,939 3,156 4,97 0,005
Erro Residual 16 10,164 0,635
Falta de Ajuste 10 7,505 0,750 1,69 0,268
Erro Puro 6 2,659 0,443

Total 30 89,326

Tabela 6.7 - ANOVA do modelo IGM

Fonte (?raus de Soma de Média. ¥, pi
Liberdade quadrados Quadratica
Regressao 14 737,44 52,675 6,99 0,000

Linear 4 250,24 62,561 8,31 0,001
Quadratica 4 157,17 39,293 5,22 0,007
Interagdo 6 330,03 55,005 7,30 0,001
Erro Residual 16 120,49 7,531
Falta de Ajuste 10 91,34 9,134 1,88 0,227
Erro Puro 6 29,15 4,859

Total 30 857,94

Conforme foi estabelecido no capitulo 4, como o valor da estatistica de teste F (1,88)
¢ menor que o valor critico de F para o nivel de significancia escolhido (0=5%) e os graus de
liberdade associados (F1.4;10.5=4,06), entdo, aceita-se a hipotese nula de que nio ha falta de

ajuste ao se utilizar os modelos quadraticos completos de PC; e IGM.

Outra recomendacdo descrita no capitulo 4 ¢ quanto a natureza dos residuos
proporcionados pelo modelo. No caso de residuos das variaveis latentes, ndo se acredita ser
necessaria a construgdo de graficos de residuos em relacdo a ordem ou valor ajustado, uma
vez que 0s componentes principais ndo foram coletados experimentalmente. Mesmo que haja

algum problema no plano dos componentes principais, com certeza ele terd sido causado pelas
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respostas originais. Espera-se, entretanto, que os residuos das varidveis transformadas também
tenham ajuste normal, para que as conclusdes obtidas sejam validas. Desse modo, recomenda-
se a andlise de normalidade dos residuos provenientes de PC; e IGM, utilizando-se o teste de
normalidade de Anderson-Darling. Neste teste, a hipotese nula ¢ uma suposicdo de que os

dados seguem uma distribui¢do normal.

De acordo com a figura 6.3, os valores de p sdo maiores que o nivel de significancia

adotado (a=5), fato que conduz a aceitacao da hipdtese nula de normalidade dos residuos.

Teste de Normalidade dos residuos de PC1 Teste de Normalidade dos residuos de IGM

Normal Normal

99 99

Percentis
(42
=}

1
Percentis
(&)

o

1

Mean  2,395038E-16 Mean  5,515301E-16
10- StDev 0,5821 104 StDev 2,004
N 31 N 31
54 AD 0,362 54 AD 0,485
P-Value 0,423 P-Value 0,211
1 T T T 145 T T T T
-1 0 1 -5,0 -2,5 0,0 2,5 5,0
Residuos Residuos

Figura 6.3 — Teste de Normalidade para os residuos de PC; e IGM.

6.1.8 Otimizagcao Multivariada

De acordo com as correlagdes existentes entre o conjunto original de respostas e as
variaveis latentes PC; e PC,, o problema de otimizacdo pode utilizara as duas abordagens
descritas no item 6.1.6. Para o primeiro componente principal, emprega-se a equacgao (199).
Considerando-se também uma func¢do singular aditiva, formada pelos dois primeiros
componentes principais e, adotando-se como pesos os autovalores da matriz de correlagdo
descritos pela tabela 6.4, pode-se compor o indice Global Multivariado (IGM) de acordo com

a equagao (200). Desse modo o problema de otimizacao nao-linear restrita se torna:
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Maximizar IGM = i [ﬂ[(PCs[)]= 2,98.PC, +1,29.PC, (209)
i=1

Sujeito a: (a) xX'x<a’, a= 2<%) (b)-1<x, <+1; i=12,..k

Para se resolver os problemas de otimiza¢do ndo-linear com restrigdes, propostos pelas
equacdes (200) e (209), pode-se utilizar o aplicativo Solver® , disponivel no software MS-

Excel®. No Anexo A ha uma ilustracdo desta aplicagdo.

A Tabela 6.8 ilustra os resultados obtidos com o emprego dos indices multivariados PC,

e IGM, em comparacdo com o emprego do método Desirability (D).

Tabela 6.8 - Resultados comparativos entre os métodos.

Variavel Independente l;:essfg:li (;ess D 1"7 g:(I)r 032:; IGM®
1P —2<1, <42 2,000 1,000 1,033 0,856
IB —2<1, <42 1,003 1,000 1,135 1,299
CA —2<C, <42 0,839 1,000 0,908 0,907
VA 2LV, <42 2,000 1,000 0,906 0,870
Variavel Dependente L.I. N. L.S. Valor Otimo
P Maximizar 2,1 2.6 - 2,19 2,35 2,20 2,31
R Minimizar - 335 2,69 2,65 2,69 3,10
w Maximizar 7 10 - 9,93 9,58 9,72 9,62
CI Minimizar - 20 30 21,75 27,77 23,89 27,19
A Maximizar 25 31 - 27,773 28,74 2798 28,33

(23)

() _ GRG com restri¢des cuboidais (—1 <x < 1) e esféricas; — GRG s6 com restri¢oes esféricas.

L.L: Limite Inferior; N: Valor Alvo (Nominal); L.S.: Limite Superior.

A Figura 6.4 apresenta as solugdes Otimas encontradas com os trés métodos, dispostas
sobre os graficos de contorno no plano de PC,, para cada par de variaveis independentes. Esta
figura demonstra a extrema proximidade entre as solugdes multivariadas (PC; e IGM) em
detrimento da solu¢do obtida com o método Desirability (D). Para os graficos de contorno de
alguns pares de fatores, nota-se que a solugdo obtida com o método desirability cai fora da

regido esférica de raio + 2, violando a restri¢do imposta.

A Figura 6.5 apresenta o grafico de superficie de resposta para o indice multivariado

formado pelo primeiro componente principal PC;.
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Figura 6.4 - Graficos de Contorno para PC;: sobreposi¢do dos 3 métodos.

Legenda: D: Desirability; PCy: 1° Componente Principal; IGM: Indice Global Multivariado.
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Figura 6.5 — Superficies de Respostas de PC, para alguns pares de Fatores.

6.1.9 Discussoes

Comparando-se os resultados da otimizacdo alcancados com o emprego de funcdes
objetivo escritas em termos de PC; e IGM tal como descreve a tabela 6.8, nota-se que
enquanto se utilizou apenas os modelos completos baseados em PC,, ndo se conseguiu uma
solucdo de compromisso que atendesse as restricoes impostas para a resposta “Refor¢o” (R).
Isto se justifica em fun¢do da analise de autovalores realizada anteriormente, através da qual

se verifica que neste caso, um Unico componente ndo ¢ suficiente para representar todas as
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respostas do conjunto multivariado. O mesmo se pode dizer da analise de correlacdes e da
analise de fator realizada sobre o conjunto de respostas originais. A resposta refor¢o ¢ bem
representada por PC, e ndo tem correlacdo significativa com PC,. Por sua vez, a otimizagao
isolada de PC, conduziria a otimizagao apenas da resposta Reforco em detrimento das demais
respostas. Quando, porém, se empregou o indice global multivariado (IGM), ponderado pelos
autovalores, encontrou-se uma solugdo de compromisso que atendeu satisfatoriamente a todas

as restricdes impostas para o sistema.

A Tabela 6.9 mostra uma comparacao entre os métodos, descrevendo uma avaliacdo em
termos de solucdo de compromisso, ou seja, que algoritmo proporciona a solugdo mais
adequada (6timos mais proximos dos limites impostos). Para esta finalidade, utilizou-se a

funcao desirability individual.

Tabela 6.9 — Comparacdo entre métodos.

Método D (ACP) D (Tradicional) Diferenca

PC1%* 0,584355 0,573796 1,8%
PC1! 0,593878 0,573796 3,4%
IGM>? 0,580277 0,573796 1,1%

23)

() _ GRG com restri¢des cuboidais e esféricas; GRG com restri¢oes esféricas.

O método desirability permite que as importancias das respostas sejam consideradas no
calculo do ponto de 6timo para que se alcance uma solugdo de compromisso. O algoritmo
introduz as importancias individuais das respostas como um expoente positivo compreendido

entre 0,1 <& <10. Diante disto, poderia se esperar que se as respostas recebessem pesos, a

comparac¢do estabelecida da tabela anterior pudesse se alterar favoravelmente em relagdo ao
método tradicional. Neste caso especifico, entretanto, as importancias das respostas sé trariam
alteragdes ao sistema, se a importancia dada a resposta Indice de Convexidade (IC), fosse
superior as demais em 5%. Isto se justifica uma vez que (IC) é uma das respostas que
apresentou solugdes mais proximas dos valores desejados. Embora a Largura do Cordao (W)
também tenha apresentado uma solugdo melhor, o valor individual do desirability para esta
fungdo ¢ 1, uma vez que, assim como obtido com as solugdes em ACP, a solucdo ultrapassou
o valor inicial desejado. Neste caso, qualquer que seja a importancia da resposta, a funcao

Desirability global nao se altera.
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Este exemplo de aplicagdo demonstrou que a abordagem proposta ¢ viavel e que os
resultados sdo satisfatorios. A andlise também revelou que um processo de soldagem pode ser
bem representado pelos componentes principais de suas respostas de interesse. Neste caso
especifico, apenas dois componentes principais representam 85,5% da variacdo total. Os
testes e indices indicaram que as correlacdes entre as respostas eram fortes o suficiente para
suportar a abordagem, enquanto que a andlise das correlagcdes entre as respostas € 0s
componentes principais dirimiu conflitos nos sentidos de otimizagao. Observou-se que o IGM
¢ uma funcdo mais adequada para este caso, uma vez que contempla os dois maiores
componentes principais. A ponderacdo dos componentes principais no IGM pelos seus
respectivos autovalores demonstrou-se satisfatoria. Usando a funcdo desirability para a
comparagcdo de solugdes de compromisso, nota-se que os métodos multivariados se
aproximaram mais das restrigdes impostas as respostas € que estas solugdes so se alterariam
caso a resposta CI tivesse uma importancia 5% maior que todas as demais. Na pratica, as

respostas P, W e A sdo mais importantes que CI.
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6.2 — CASO N°. 2: UTILIZACAO DE RESTRICOES NAO-
LINEARES MULTIVARIADAS

6.2.1 Visao Geral

O exemplo a seguir sera utilizado para demonstrar a utilizacdo de uma restricdo nao-
linear multivariada em conjunto com as func¢des objetivo obtidas em termos de (a) PC; e (b)

IGM.

Outro aspecto importante deste exemplo, ¢ que as fungdes objetivo multivariadas
podem requerer também restricdes adicionais, lineares ou ndo-lineares, univariadas ou
multivariadas. Ou seja, além se utilizar uma equacdo em termos dos componentes principais
para a fungdo objetivo, pode-se utilizar uma equacdo de componentes principais também
como equagdo de restricdo. Outras combinagdes também sdo vidveis, como a inclusdo de
restricdes comuns ou de fungdes objetivo comuns com restrigdes multivariadas. Fato ¢ que
também nao se encontrou na literatura qualquer mengdo sobre a adocao de equagdes de
restricdo ndo-lineares escritas em termos de componentes principais. Acredita-se, portanto,

que esta ¢ uma outra contribui¢do desta pesquisa.

Do ponto de vista do processo de soldagem, este exemplo caracteriza-se pela adogao
dos experimentos realizados por Rodrigues (2005), utilizando-se um processo de soldagem
FCAW (Flux Cored Arc welding). Este processo de soldagem ¢ caracterizado pela
coalescéncia entre metais, obtida através de arco elétrico estabelecido entre a peca a ser
soldada e um eletrodo tubular alimentado continuamente. A soldagem com arame tubular se
assemelha ao processo GMAW no que diz respeito aos equipamentos e principios de
funcionamento, diferindo-se deste pelo fato de possuir um arame com formato tubular, por
onde passa um fluxo. Isto permite ao processo compartilhar o alto fator de trabalho e superar a
alta taxa de deposi¢do caracteristicas da soldagem GMAW. Por outro lado, através da
soldagem FCAW ¢ possivel obter a alta versatilidade da soldagem com eletrodos revestidos
no ajuste de composicao quimica e facilidade de trabalho em campo. A protecdo do arco neste
processo ¢ feita pelo fluxo interno do arame (metéalico ou ndo metalico) podendo ser, ou ndo,

complementada por um gés de prote¢ao.
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O fluxo interno do arame ¢ composto de materiais inorganicos ou metéalicos, que
possuem fungdes, tais como, melhoria das caracteristicas do arco elétrico, da transferéncia do
metal de solda, protecdo a poca de fusdo e também em alguns casos, quando necessario, a
adicao de elementos de liga, além de atuar como formador de escoria. A escoria formada por
este processo, além de proteger a solda durante a solidificacdo, atua diretamente nas

propriedades mecanicas da solda.

Na Tabela 6.10, sdo listados os parametros de controle do processo (Tensdo (V),
Velocidade de alimentagdao (Va) e Distancia bico de contato-pega (D)) e seus respectivos
niveis. Como respostas, foram adotadas a penetra¢do (P), o indice de convexidade (IC), o
rendimento (RD), a taxa de deposicdo (TD) e a diluicdo do corddo (D). Os resultados

experimentais constam da Tabela B.2 do Anexo B.

Tabela 6.10 - Parametros de controle do processo e seus niveis.

Niveis
Parametro Unidade =2 -1 0 +1 +2
V (X)) A% 26,6 29,0 32,5 36,0 38,4
Va (X3) m/min 8,6 10,0 12,0 14,0 15,4
D (X3) mm 13,3 15,0 17,5 20,0 21,7

6.2.2 - Anélise de Correlacdes entre as respostas

A Tabela 6.11 apresenta os principais testes multivariados e indices de adequagdo

calculados com o conjunto original de respostas.

Para o teste de isotropia, como o valor de p ¢ menor que o nivel de significancia de 5%,
pode-se afirmar que os eixos representativos dos componentes principais ndo tém a mesma
importancia, ou seja, PC; e PC; sdo significativamente diferentes dos demais. Para o teste de
Lawley, o valor de p igual a zero indica a rejeicdo da hipdtese nula, o que comprova que o
segundo autovalor (4,) ¢ diferente dos demais autovalores menores. A hipdtese nula no teste
de Bartlett também ¢ rejeitada, indicando que existem correlagcdes significativas entre as
respostas do conjunto. Com o indice de convergéncia Icg proximo de zero, pode-se afirmar
que existe uma correlagdo perfeita entre as variaveis. Os valores dos indices de Divergéncia e
Kulback (Ip e Ix) maiores que zero também indicam uma estrutura de correlacdo compativel

com a utilizagdo da anélise de componentes principais.
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Tabela 6.11 - Testes e Indices de adequagdo para aplicacio da ACP as respostas.

Testes Valor Critico Valor de Teste G.L. P
Isotropia 11,070 95,586 5 0,000
Lawley 16,919 49,678 9 0,000
Bartlett 18,307 72,061 10 0,000

: Icc Ip Ik
INDICES 0,0127 13,672 2,184

A Tabela 6.12 apresenta os coeficientes de correlagdo e respectivos valores de p, para as
respostas do conjunto original. Examinando-se estes resultados, verifica-se que existem
correlagdes significativas e fortes em varios pares de resposta. A correlagdo entre o

rendimento da soldagem (RD) e a taxa de deposic¢ao (TD), por exemplo, ¢ de 85%.

Tabela 6.12 - Anélise de correlagdo entre as respostas.

Respostas Residuos
P TD RD IC P TD RD IC
™D 0,721 0,277
0,000' 0,237
RD 0,541 0,852 0,028 0,591
0,014 0,000 0,906 0,006
IC -0,027 0,447 0416 -0,455 0,115 0,196
0,909 0,048 0,068 0,044 0,629 0,408
D 0,491 -0,069 -0,104 -0,754 | 0,447 0,170 -0,030 -0,821
0,028 0,773 0,662 0,000 | 0,048 0,473 0,901 0,000

(M _ Valor de p no teste de hipotese de correlagdo. Hy = correlago inexistente, 0=5%.

6.2.3 Andlise de Componentes Principais

A Figura 6.6 apresenta os autovalores da matriz de correlacdo das respostas estudadas.
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Figura 6.6 — Autovalores da matriz de correlagao.
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J& a tabela 6.13 apresenta a analise de componentes principais da matriz de correlagdo
das cinco respostas estudadas. Empregou-se, neste caso, a matriz de correlacdo porque as
respostas sdo representadas por unidades diferentes. Analisando-se os resultados obtidos,
nota-se que os dois primeiros componentes principais juntos explicam 90,0% da estrutura de
variagdo das respostas. Ainda de acordo com os critérios de Kaiser e Cattel, estes dois
elementos devem ser mantidos na analise, uma vez que possuem autovalores maiores que a

unidade e explica¢do mais do que 80% da variancia original.

Os sinais dos autovetores em uma analise de componentes principais refletem o tipo de
correlagdo e a respectiva intensidade, existente entre um dado componente principal e uma
varidvel do conjunto original. Analisando-se os autovetores da tabela 6.13, percebe-se que ha
uma correlagdo negativa extremamente forte entre as respostas P, TD, RD e PC,, enquanto
que a resposta IC mantém uma correlacao positiva mais forte com PC,. Por fim, D apresenta

uma correlacdo extremamente forte e negativa com PC,.

Tabela 6.13 — Analise de componentes principais para as respostas do exemplo 2.

Autovalor 2,5928 11,9075 0,3049 0,1301 0,0646
Proporcio 0,519 0,381 0,061 0,026 0,013
Acumulado 0,519 0,900 0,961 0,987 1,000

Respostas PC1 PC2 PC3 PC4 PC5

P -0,427 -0,469 0,529 -0,145 -0,545
TD -0,600 -0,078 0,008 -0,441 0,663
RD -0,566 -0,026 -0,701 0,314 -0,298
IC -0,356 0,540 0,476 0,583 0,122

D 0,100 -0,694 0,039 0,589 0,400

A Figura 6.7 apresenta um dendograma das respostas originais ¢ dos componentes
principais PC;, PC, e IGM. Este grafico, obtido a partir de uma analise hierarquica de Cluster
com agrupamentos calculados segundo o método de Ward, mostra a similaridade entre as
variaveis dependentes, segundo seus coeficientes de correlagdo. Do ponto de vista da
otimizagdo, uma funcdo objetivo escrita em termos de PC; provavelmente conduzird as
respostas P, TD e RD aos seus valores 6timos, enquanto que se otimizando a fungdo PC,, as
respostas IC e D devem tender para os limites desejados. Na Tabela 6.13 nota-se que a
resposta P tem seus autovetores nos planos de PC1 e PC2 praticamente iguais; entretanto,

PC1 ¢ uma representagdo melhor para P porque possui um autovalor maior. A analise de
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Cluster da figura 6.7 ilustra esta discussao e serve para dirimir quaisquer duvidas a respeito da

boa representatividade de P por PCl.

-122,334

-48,22+

Similaridade

25,89

— [ | —_—
100,00 T T T T T T T
P IGM TD PC1 Rd IC D PC2
Respostas

Figura 6.7 - Dendograma para as correlacdes absolutas entre as respostas.

Como nesta tese preferiu-se adotar o IGM como funcdo objetivo representativa de
sistemas com multiplos componentes principais, acredita-se que esta funcao possa servir para
otimizar o conjunto de respostas. Como, porém, IGM ndo mantém correlagdes fortes com
PC,, IC e D, pode acontecer que esta funcdo objetivo ndo seja suficiente para otimizar as
cinco respostas conjuntamente. Neste caso, pode-se pressupor que PC, deva ser utilizada

como uma restri¢ao nao-linear multivariada para a otimizagdo de IGM.

6.2.4 Modelos Matematicos Multivariados

A Tabela 6.14 apresenta a relacdo de coeficientes e respectivas significancias para os

modelos reduzidos de IGM e PC..

Tabela 6.14 - Analise do modelo quadratico reduzido multivariado.

PC, IGM
Termo Erro Erro
Coef. Padrio to Pt Coef. Padrio to Pt
bo -0,357 0,1295 -2,761 0,015 -0,588 0,4198 -1,401 0,183
b, -1,251 0,1226 -10,204 0,000 -1,421 0,3972 -3,578 0,003
b, -0,069 0,1226 -0,567 0,580 -4,791 0,3972 -12,063 0,000

b, 0,331  0,1226 2,702 0,017 | 0,837 03972 2,108 0,053
b2 0,523  0,1182 4427 0001 | 0,861 03832 2246 0,041
b, | 0,675 0,602 -4219 0,001 | -1,167 05190 -2249 0,041
R (adj.) 88,4 % S=0,453 [R%(adj.) 89,9% S=1,468
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Ao se criar a fungdo objetivo e a restricdo ndo-linear para IGM e PC, utilizando o
método dos minimos quadrados ordinarios, sdo necessarias algumas verificagdes quanto ao
ajuste e a significancia de tais modelos. Assim como no exemplo anterior, foram analisadas as
significancias individuais de cada coeficiente no ajuste proporcionado pelo modelo quadratico
completo. Como foram encontrados alguns coeficientes ndo significativos nos modelos
completos de IGM e PC,, optou-se por modelos reduzidos tal como descrito pela tabela 6.14.

Como se observa, os ajustes sdo altos e os coeficientes individuais, significativos.

As Tabelas 6.15 e 6.16 apresentam, respectivamente, a ANOVA para os modelos
quadraticos reduzidos de PC, e IGM. Observa-se que os modelos reduzidos ndo apresentam
falta de ajuste, uma vez que os valores de p sdo maiores que o nivel de significancia de 5%. A
rejeicdo da hipdtese nula na ANOVA dos modelos reduzidos de PC, e IGM revela ainda que
pelo menos um termo linear, um quadratico e uma interacao sdo significativos para explicar a

variabilidade da resposta.

Tabela 6.15 - ANOVA do modelo reduzido de PC,.

Fonte (-}raus de Soma de Médria. ¥, pi
Liberdade quadrados Quadratica
Regressio 5 30,6035 6,1207 29,83 0,000

Linear 3 22,9306 7,6435 37,25 0,000
Quadratica 1 4,0211 4,0211 19,60 0,001
Interacdo 1 3,6518 3,6518 17,80 0,001
Erro Residual 14 2,8727 0,2052
Falta de Ajuste 9 2,2329 0,2481 1,94 0,241
Erro Puro 5 0,6398 0,1280

Total 19 33,4762

Tabela 6.16 - ANOVA do modelo reduzido de IGM.

Graus de Soma de Média

Fonte Liberdade quadrados Quadratica Fo Pr

Regressio 5 372,442 74,488 34,57 0,000
Linear 3 350,677 116,892 54,25 0,000
Quadratica 1 10,870 10,870 5,04 0,041
Interagdo 1 10,895 10,895 5,06 0,041
Erro Residual 14 30,165 2,155
Falta de Ajuste 9 24,059 2,673 2,19 0,201
Erro Puro 5 6,106 1,221
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Teste de Normalidade de residuos de IGM Teste de Normalidade dos residuos de PC2
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Figura 6.8 — Analise de residuos de IGM e PC,.

Assim como no exemplo anterior, a analise de residuo da figura 6.8 mostra que ndo ha
problema de normalidade com os residuos de IGM e PC,, uma vez que o valor de p maior que

o nivel de significancia conduz a aceitag@o da hipotese nula de normalidade.

6.2.5 Otimizacdo Multivariada

Considerando-se as correlagdes existentes entre as respostas, pode-se pressupor que a
minimiza¢do de PC; conduz a maximizagdo de P, TD e RD, uma vez que estas variaveis
mantém uma correlagdo negativa com o primeiro componente principal. Porém, como nio ha
correlagdo entre PCy, IC e D, ndo se pode afirmar que a minimizagao de PC, atenda os limites
desejados para estas duas respostas. Por outro lado, PC, mantém uma correlagdo forte e
positiva com IC e forte negativa com D.

A Tabela 6.17 apresenta a andlise das correlagdes existentes entre os componentes
principais e as respostas originais. Observando-se tais correlagdes, nota-se que a minimizacao
de IGM concorre para a maximizag¢do de P, TD e RD e para a minimiza¢do de PC, e PC,, e
embora ndo mantenha correlagdes com IC e D, concorre para a minimizacdo de IC e a

maximizag¢do de D, uma vez que IGM estabelece uma correlagio positiva com PC,.
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Tabela 6.17 — Correlacdes entre as respostas originais, PC;, PC, e IGM.

P D RD IC D PC, PC,
PC, -0,688 -0,967 -0911 -0,573 0,160

0,001 0,000 0,000 0,008 0,499

PC, -0,648 -0,107 -0,035 0,746  -0,958 0,000

0,002 0,652 0,882 0,000 0,000 1,000

IGM | -0,928 -0,875 -0,789 -0,086 -0,376 0,846 0,534
0,000 0,000 0,000 0,718 0,102 0,000 0,015

Diante do exposto, escolheu-se adicionar uma restrigdo nao-linear na forma de PC,.
Para escrever uma restrigdo multivariada, pode-se uma regressdo linear multipla do

tipo PC, = f (P, D, Rd,[C,D). Entretanto, como os as varidveis preditoras (P, 7D, Rd, IC e

D) sdo correlacionadas, o modelo de regressdo linear multipla pode sofrer o impacto da
multicolinearidade (correlacdo entre as varidveis preditoras). Para medir o incremento da
varidncia de um coeficiente do modelo de regressdo quando as varidveis preditoras sao
correlacionadas, os softwares estatisticos utilizam a fun¢do VIF (Variance Inflation Factor),

tal que:
viF(x,)=1/[1- R*(x,)] (210a)

Quando o VIF > 1, entdo hé correlacdo entre as preditoras. Quando VIF>5-10 hé indicio de
que os coeficientes de regressdo sdo pobremente estimados em funcdo da correlacdo das
preditoras. Neste caso, recomenda-se a utilizagdo do algoritmo PLS (Partial Least Squares)
(Hoskuldsonn, 1988; Geladi e Kowalski, 1986). Os valores de VIF para as variaveis P,TD,
Rd, IC e D sdo respectivamente iguais a: 5,9; 8,4; 3.9; 3,8 e 5,4. Logo, a previsdo para PC,

deve ser estimada usando um modelo PLS, tal como indica a equacao (210b).

PC,=6,84-1,08P-0,1087D —0,0112Rd + 0,05291C - 0,118D (210b)

Substituindo-se os limites superiores das cinco respostas (3.5, 5.5, 90, 30, 45) nas
variaveis preditoras da equagdo (210b) obtém-se como restricdo, PC, = -2,27 (b). Como o0s
maiores coeficientes angulares desta equacdo sdo negativos, um incremento nos valores da
resposta provocaria a diminui¢do do valor de PC,. Portanto, como sdo desejados valores
menores que os limites superiores para as cinco respostas originais, valores de PC, maiores

que -2,27 também atenderiam a restricdo imposta. Assim, a restrigdo multivariada pode ser



137
escrita como PC, >-2,27. Como restricdo adicional, deve-se submeter o problema de

minimizagdo de IGM a uma restricdo esférica, uma vez que os experimentos foram
conduzidos utilizando-se um arranjo central composto com trés fatores. Para estas condicoes,
a = 1,682. Desse modo, mantendo-se a restricdo esférica (a) de x, €Q, o sistema de

otimizagao se torna:

Minimizar IGM =2,590.PC, +1,907.PC,
Sujeito a: (a) xX'x<a’, a=1,682 (211)
(b) PC,>-2,27

A Tabela 6.18 apresenta uma analise comparativa entre a solu¢cdo obtida com o sistema

de otimizacdo da equacdo (211) e o método desirability.

Tabela 6.18 — Analise comparativa de resultados dos métodos de otimizagao.

Variaveis Limites Método

D IGM/PC,

VXD —1,682<x, <+1,682 1,543 0,612

Va(Xy)  -1,682<x, <+1,682 1,157 1,549

dXs)  -1,682<x, <+1,682 -1,682  -0,235

P 1,9>P>35 3,53 3,102

D 3,8>TD>5,5 5,79 5,680

RD 80 >RD > 90 86,24 87,861

IC 22>1C > 30 21,61 36,420

D 35>D>45 49,77 43,392

A Figura 6.9 ilustra a superficie de resposta e o grafico de contorno para IGM.

-10

(a) Superficie de resposta para IGM. (b) Grafico de contornos de IGM.
Figura 6.9 — Representagdo grafica de IGM com d (X3) constante e igual a 17,5.
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6.2.6 Discussao

Este exemplo ilustrou a aplicagdo dos modelos quadraticos reduzidos para os
componentes principais € o indice global multivariado. Os resultados demonstram que a
abordagem proposta independe do formato do modelo adotado. Além disso, mostrou-se como
¢ possivel introduzir equacdes de restricdo escritas em termos de componentes principais.
Para estabelecer uma relagdo entre o segundo componente principal e as varidveis de resposta
originais, utilizou-se o algoritmo PLS, uma vez que a regressdo linear multipla revelou
problemas de multicolinearidade. Para se descobrir qual é o valor de PC, para os respectivos
limites superiores das respostas, os mesmos foram substituidos na equagdo de regressao de
PC, =f (P, TD, Rd, IC, D). Este artificio ndo seria necessario se fosse adotada como fungao a
propria combinagdo linear de PC,, onde os autovetores seriam os coeficientes do modelo de
regressao sem o termo independente. Entretanto, acredita-se que o modelo de regressao PLS
ou mesmo a regressao multipla sejam mais simples, uma vez que para utilizar a combinagdo
linear haveria a necessidade de se padronizar as varidveis de resposta originais antes de se
efetuar a substitui¢do na combinagdo linear, com a sua conseqiiente pré-multiplicacdo pelos

autovetores, tal como demonstra a equagao (59) do capitulo 3.

Analisando-se a eficiéncia do método em comparagdo com as restricdes impostas € o
método desirability, nota-se que os resultados sdo bastante razoaveis. Para as respostas P, TD
e RD os resultados sdo satisfatorios e equivalentes ao desirability; entretanto, ndo se
conseguiu uma resposta que satisfizesse a restricdo da resposta IC e neste caso, o desirability
foi mais eficaz. Ja para a variavel de resposta D, a situagdo € inversa € os niveis O0timos

encontrados atendem satisfatoriamente as restricoes impostas, ao contrario do método

desirability.

Cabe ressaltar também, que além do desirability atender mais adequadamente a resposta

IC, o ponto de 6timo indicado por este método também atende a restricdo x’'x, imposta a

IGM.

Conclui-se, portanto, que de maneira geral a proposta feita nesta pesquisa também foi

adequada para este caso de aplicagdo.
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6.3 - CASO N°. 3: UTILIZACAO DE IGM PARA RESPOSTAS
FORTEMENTE CORRELACIONADAS

6.3.1 Visao Geral

O exemplo a seguir ilustra a aplicacdo do Indice Global Multivariado (IGM) para
otimizar oito caracteristicas de qualidade de um processo FCAW (Flux cored arc welding),
utilizado na soldagem de acos inoxidaveis. Este estudo de caso demonstra que, mesmo que o
conjunto original contenha correlagdes fortes e significativas, o primeiro componente
principal pode nao ser suficiente para representar todas as respostas de interesse. Deste modo,
IGM devera ser uma boa opcdo. Entretanto, como as correlagcdes sdo fortes, o primeiro
autovalor devera assumir valores altos, fazendo com que o indice global se comporte de

maneira muito semelhante a PC;.

As caracteristicas de qualidade analisadas por Kannan e Murugan (2006a) foram:
Penetracdo (P), Largura do Cordao (W), Reforco (R) e Dilui¢do (D). Segundo os autores, no
processo de revestimento por soldagem FCAW, ¢ desejavel que a Dilui¢ao (D) assuma
valores baixos, o que implica numa composicdo do material depositado muito préxima
daquela encontrada no metal de adigdo, mantendo-se a resisténcia a corrosdo. Segundo
Kannan e Murugan (2006b), uma diminui¢do na dilui¢do aumenta o nimero de ferrita, o que
em termos estatisticos, representa uma correlacdo negativa altamente significativa. A
minimiza¢do da dilui¢do implica em uma penetracio e refor¢o minimos, enquanto a largura
tende para um valor mais alto. Utilizando-se também os resultados de Kannan e Murugan
(2006b), podem ser elencadas outras respostas de interesse, tais como: o Numero de Ferrita
calculada (NF,) em fun¢do do diagrama WRC-1992 (Kotechki e Siewert, 1992), o Nimero de
Ferrita medida (NFy,) e os valores de Cromo e Niquel Equivalentes (Creq, Nigq). Segundo os
autores, ¢ interessante que os valores do numero de ferrita sejam maiores que 30 ¢ menores
que 70. Esta restri¢do permite que a resisténcia a corrosao nao diminua consideravelmente

enquanto se mantém boa ductilidade e tenacidade do metal de revestimento.

Para analisar o fendmeno, os pesquisadores utilizaram um arranjo central composto

conforme descrito pela Tabela B.3 do Anexo B. Os fatores utilizados foram a corrente de



140

soldagem I (A), a velocidade de soldagem S (cm/min), a distancia bico de contato-peca N

(mm) e o angulo de soldagem T (°).

Do ponto de vista matematico, portanto, o objetivo principal ¢ descobrir quais os niveis
dos parametros de processo sdo capazes de minimizar a Dilui¢ao (D). Como esta variavel de
resposta ¢ uma razao entre a area de refor¢o (A) e a area total, parece claro ao se analisar a

figura 6.10 que W, R e P estdo relacionados de alguma forma a defini¢do das areas (A) e (B).

w

(D) = [B/(A+B)]x100
Figura 6.10 — Geometria do Cordao de Solda.

Assim, pode-se pressupor que o problema de otimizagdo multipla seja escrito em termos
da minimizagdo de Diluicdo (D) e Penetragdo (P), e a maximizagdo da largura (W) e do
Refor¢o (R), enquanto o niimero de ferrita (NF, e NF,,) permaneca entre 30 e 70. Para fins de
compara¢do, serdo monitorados também os valores respectivos para cromo e niquel

equivalentes.

6.3.2 Anélise das Correlacdes entre as Respostas

A Tabela 6.19 avalia a estrutura de correlacdo entre as respostas do exemplo 3. Como se

percebe, o conjunto de dados revela pares de respostas com altas correlagdes.

A Tabela 6.20 mostra os resultados dos testes multivariados aplicados aos dados do
exemplo 3. Com o valor de p menor que o nivel de significancia de 5%, pode-se afirmar sobre
o teste de isotropia, que os eixos representativos dos componentes principais ndo tém a
mesma importancia, ou seja, PC; e PC, sdo significativamente diferentes dos demais. Para o
teste de Lawley, o valor nulo de p indica a rejeigdo da hipdtese nula, o que comprova que o
segundo autovalor (4,) ¢ diferente dos autovalores menores. A hipotese nula no teste de
Bartlett também ¢ rejeitada, indicando que existem correlagdes significativas entre as
respostas do conjunto. Com Icg muito proximo de zero, pode-se afirmar que existe uma
correlagdo perfeita entre as variaveis. Os valores de Ip e Ix maiores que zero também indicam

uma forte estrutura de correlagdo. Como todos os testes apontaram na direcdo de estruturas
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significativas de correlacdo, conclui-se que a andlise de componentes principais (ACP) ¢

adequada para este caso.

Tabela 6.19 — Correlagdes entre as respostas utilizadas no exemplo 3.

w p R D FN. FN. Cr(eq)
p -0,009
p 0,962
R 0,806  -0,179
p 0,000 0,335
D 0279 0883 -0511

p 0,129 0,000 0,003
FN¢ 0,212 -0,730 0,509  -0,788
p 0,251 0,000 0,003 0,000
FNm 0,079 -0,838 0,402 -0,876 0,858
p 0,674 0,000 0,025 0,000 0,000
Cr(eq) 0,308 -0,747 0,507 -0,775 0,902 0,786
p 0,092 0,000 0,004 0,000 0,000 0,000
Ni(eq) 0,290 -0,615 0,410 -0,666 0,548 0,588 0,682
p 0,114 0,000 0,022 0,000 0,001 0,001 0,000

Tabela 6.20 — Indices multivariados do exemplo 3.

Teste Valor Critico Valor de Teste G.L. Valor de P
Isotropia 31,41 343,80 20 0,000
Lawley 40,11 324,31 27 0,000
Bartlett 41,34 257,36 28 0,000

Lo, Icc Ip Ik
Indices 6,06 x 107 32,19 4,86

6.3.3 Analise de Componentes Principais

As respostas de interesse do processo de soldagem estudado possuem unidades de
medida diferentes. Logo, a analise de componentes principais deve ser baseada na matriz de
correlagdo das respostas. A Tabela 6.21 revela que os dois primeiros componentes principais
devem ser utilizados para representar as oito respostas estudadas, uma vez que seus
autovalores s3o maiores que um e, conjuntamente, explicam 84,2% da variacdo do conjunto

original de respostas.

Observando-se os autovetores de PC;, conclui-se que esta variavel latente mantém uma
correlacdo positiva com P e D, e uma correlagdo negativa com as demais variaveis. Assim, a

minimiza¢do da fun¢do objetivo obtida em termos dos componentes principais tem a



142

tendéncia de maximizar W e R, enquanto minimiza P e D. Como neste caso A; ¢ muito maior

que A, entdo, IGM devera seguir o mesmo comportamento de correlagdao que PC;.

Tabela 6.21 — Andlise de componentes principais para as respostas do estudo de caso n°. 3.

Autovalor 5,153 1,586 0,526 0,337 0,218 0,082 0,057 0,041
Proporc¢ao 0,644 0,198 0,066 0,042 0,027 0,01 0,007 0,005
Acumulado | 0,644 0842 0908 095 0978 0988 0,995 1,000
Respostas PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PCé6 PC7 PC8
w -0,162 -0,703 0,069 0,207 0,461 044 -0,148 0,063
P 0,372 -0,329 -0,088 -0.416 -0,396 0,127 -0,055 0,63
R -0,268 -0,584 -0,197 0,033 -0,464 -0,407 0,224 -0,341
D 0,412 -0,076 0,003 -0,508 0,056 0,356 0,159 -0,641
FN. -0,399 0,075 -0,395 -0,422 0,019 -0,005 -0,7 -0,107
FNn -0,398 0,21 -0,231 0,135 -0,416 0,689 0,278 0,026
Creq) -0,406 0,022 -0,067 -0,516 0417 -0,144 0,558 0,241
Ni(eq) -0,334 -0,018 0,857 -0,248 -0,256 0,055 -0,146 -0,04

6.3.4 Modelos Matematicos Multivariados

A Tabela 6.22 apresenta os modelos quadraticos completos para cada uma das oito
respostas de interesse, obtidos com a aplicagdo do método OLS aos dados da Tabela B.3 do

Anexo B.

Tabela 6.22 — Modelos quadraticos completos para as respostas.

Termo IGM PC, W P R D FNe FNn Cre Nigg
by 1,45 0,23 28229 0,80 4,48 11,68 26,43 32,00 23,57 12,29
b, 450 1,056 248 0,10 0,13 1,47 -246 -3,75 -0,48 -0,08
by 991 1,74 -3,28 0,07 -0,48 2,73 -3,13 -433 -0,73 -0,20
bs -3,30 -0,65 042 -0,05 0,05 -1,04 1,21 1,00 042 0,07
by 3,88 0,88 -0,63 0,011 0,05 1,61 -088 -1,75 -0,33 -0,19
b,? -1,59 -0,31 -043 -0,01 0,00 -0,02 0,67 0,73 0,20 0,11
by’ -0,19 0,03 1,01 0,02 0,06 0,02 -008 -1,52 0,03 0,09
bs” -0,54 -0,10 -0,18 -0,01 0,04 -0,22 0,55 048 -0,13 0,00
by’ 0,44 0,09 0,20 -0,02 0,02 0,25 -045 -040 -0,07 -0,02
b1, -0,02 -0,02 -0,62 -0,01 0,00 -0,75 -0,56 -0,38 -0,07 0,02
b3 -0,58 -0,12 -0,25 -0,02 0,01 -0,59 -0,19 0,38 -0,06 0,04
bis -1,47 -0,27 -0,12 0,01 0,03 -0,21 0,69 138 0,05 0,10
b3 0,09 -0,01 025 0,00 -0,05 0,12 031 025 0,05 -0,01
boy 3,83 0,78 0,11 0,06 -0,03 1,48 -1,06 -2,00 -0,34 -0,13
b3y -0,83 -0,18 0,04 -0,02 -0,01 -0,33 0,56 025 0,06 0,01
R’adj.(%) 89,1 892 89,1 81,6 852 793 757 838 719 374
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De acordo com a estrutura de correlagdo entre as respostas € o primeiro componente
principal (PC;), espera-se que a minimiza¢ao da func¢do obtida em termos de PC, conduza a

minimizagdo de D e P, e 4 maximizagdo de W e L.

Depois de um exame cuidadoso, o ajuste quadratico completo revelou-se como a melhor
opc¢do de modelo para IGM e PC1, com Rz,ajustado de 89,2% e 89,1%, respectivamente. Os

coeficientes destes modelos constam da Tabela 6.22.

6.3.5 Otimizacdo Multivariada

Como a variavel latente PC; mantém correlacdes contrarias ao sentido de otimizagao
das respostas originais, a minimizagao da funcao objetivo PC,, sujeita a restri¢ado nao-linear

2 .
x € Q) para a” =4, pode ser escrita como:

k k
Minimizar  PC, =y =, + Z,Bixi + Z:,B”xl2 + ZZﬂijxixj 212)
i=l i=1 i<j

Sujeito a : x'x<4 com -2< x, <+2; i=12,.k

Muito embora, PC, represente bem um conjunto original de variaveis, se PC, também
for considerada, a explicacdo da estrutura de variancia sobe para 84,2%. Portanto, pode-se
supor que o indice formado pelos dois componentes principais significativos seja mais
adequado. Como A, >> 4,, IGM seguird o mesmo tipo de correlagdes que PC;. Uma andlise
de correlacdo pode confirmar esta suposicdo. Assim, o problema de otimizag¢do escrito em

termos de (IGM) para o problema de otimizacdo ndo-linear restrita torna-se:

Minimizar IGM = i [4,(PCs,))=5,15PC, +1,58PC, (213)
i=1

Sujeitoa :  (a) x'x< 4

6.3.6 — Discussoes

A Tabela 6.23 e a figura 6.11 apresentam os resultados obtidos com a otimizacao,
aplicando-se as propostas IGM, PC; e D. Analisando-se os resultados e comparando-os aos
limites esperados para estas varidveis, nota-se que os trés métodos apresentam solugdes

viaveis e valores bastante similares para as respostas, embora o ponto de 6timo tenha se
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deslocado consideravelmente com o emprego do desirability. Enquanto que com o método
proposto se obteve uma solucdo que satisfaz a restri¢io esférica (x'x<4,00), a solugdo
obtida com o método desirability caiu totalmente fora da regido experimental
(x"x=10,58).

Também neste caso, o enfoque multivariado de IGM se demonstrou adequado.

Tabela 6.23 — Analise de Resultados

cr . . Método
Variaveis Limites
PC, IGM D
I “2<x<+2 1,566 -1,070 -1,607
S _2<x, <42 -LI70 -1,606 -2,000
N _2<x, <42 0378 0505 -2,000
T _2<x <42 0209 0142 0743
IGM/PC, Minimizar  -4,437 -23,342 -
W Maximizar 27,734 31,961 28,900
P Minimizar 0,510 0,558 0,534
R Maximizar 4,957 5,344 5292
D Minimizar 4,662 4,004 4907
FN. 30< FN.<70 35,030 34,330 36,894
FNn 30< FN,<70 42,361 39,469 47,361
Creq - 25,712 25,624 25,626
Nigq - 13,121 13,098 13,047
2 — N*1 2 T*I1
1 14
-18
01 01
" ® o N IGM
2P : -2 5 oD
2 2 0 2 -2 0
2 . ‘T*S 2 T*N .
-18 6 Q 6 -18
11 \ 1
oIGM
18
01 0
-1 -1
IGM
D
) .. o0 -2 —e
2 -2 0 2 -2 0

Figura 6.11 — Graficos de Contorno de IGM e D.




145
A Figura 6.12(a) ilustra a superficie de resposta para o modelo quadratico completo de
IGM, em termos das variaveis independentes I (corrente de soldagem) e N (distancia bico de

contato-peca), em unidades codificadas.

Figura 6.12 (a) — Superficie de Resposta para IGM.

A Figura 6.12(b) apresenta o grafico de sobreposi¢dao dos contornos das oito superficies
de resposta originais e do IGM. A cor branca indica a regido de solugdes vidveis para o

problema de otimizagao multipla.
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Figura 6.12 (b) — Grafico de sobreposicao dos contornos das superficies de resposta.
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DE EXPLICACAO DOS COMPONENTES PRINCIPAIS

6.4.1 Visao Geral

Este exemplo utiliza os dados de um estudo de Gunaraj ¢ Murugan (2000a e 2000b)

sobre a influéncia da tensdo de soldagem (V), taxa de alimentacdo do arame (F), velocidade

de soldagem (S) e distancia bico de contato-peca (N) sobre as caracteristicas de qualidade de

um corddo de solda obtidas em um processo por arco submerso (SAW). As respostas de

interesse foram: penetragao (P), altura do reforco (R), largura do cordao (W), dilui¢dao (D),

area de penetracao (AP), area de refor¢o (AR) e volume total do corddo (TV). Neste caso, o

exemplo sera utilizado para ilustrar outras particularidades da abordagem multivariada

proposta. Os aspectos relevantes deste estudo caso sao:

a) Cria¢ao do indice global multivariado (IGM) baseado na quantidade de variagdo

explicada pelos autovalores, ao contrario de utilizar seus valores numéricos, como se

fez nos exemplos anteriores;

b) Introducdo de limites as respostas originais. O estudo procura investigar como a

introducdo de constantes pode alterar a estrutura de varidncia e a conseqiiente

formacdo dos autovalores, autovetores e componentes principais;

c) Aplicagdo da estratégia de inversdo de respostas. Para a resposta que apresentar

sentido de correlagdo entre o componente principal e varidvel original contrario ao

sentido desejado de otimizacdo, serd aplicada a multiplicagdo por constantes unitarias

negativas;

d) Introdu¢do de dependéncias lineares para se representar processos com especificacao

bilateral (limites superior e inferior);

e) Utilizacdo da andlise de Ridge em substituicao ao GRG;

f) Avaliar a existéncia de altera¢des significativas para um IGM baseado em todos os

componentes principais.
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6.4.2 Andlise de Correlagfes entre as Respostas

A tabela 6.24 demonstra alguns dos principais testes de adequagdo para o emprego da
redu¢do de dados através da Analise de Componentes Principais (ACP). A tabela, baseada nos

dados de Guanaraj e Murugan (2000) apresenta trés testes e trés indices.

Tabela 6.24 — Testes ¢ Indices de adequagio para aplicagdo da ACP.

Testes Valor Critico Valor de Teste G.L. Valor de P
Isotropia 16,919 73,320 9 0,000
Lawley 23,685 132,936 14 0,000
Bartlett 24,996 227,131 15 0,000

, ICG ID IK
INDICES 2,34x10* 59,37 4,18

Conforme ja descrito na revisdo bibliografica, o Teste de Isotropia verifica se um
determinado nimero de eixos ndo possui variagdo isotropica importante, podendo ser
desprezado na andlise, o que resulta na reducdo de dimensionalidade. Isto ocorre
freqlientemente quando as ultimas raizes caracteristicas sdo iguais. No presente exemplo,
sendo p = 6 o nimero de respostas do arranjo experimental e admitindo-se que apenas m = 2
eixos nao possuem variagdo isotropica, ou seja, apenas PC; e PC, sdo significativos, » = p-m ¢
o numero de eixos (ou componentes principais) que podem ser descartados na analise. Como
o valor de P na tabela 6.24 ¢ menor que o nivel de significincia adotado para o teste (o = 5%),
rejeita-se a hipdtese nula de que todos os eixos tém a mesma importancia. O teste neste caso

indica que apenas os dois maiores componentes principais, PC; e PC,, devem ser utilizados.

O Teste de Lawley avalia se o autovalor do segundo componente principal (PC,) ¢
significativamente diferente dos demais autovalores menores. Portanto, a hipotese nula neste
caso ¢ que pelo menos duas varidveis sdo correlacionadas, ou seja, pelo menos o primeiro
componente principal € significativo, e que o segundo autovalor ndo ¢ significativamente
diferente dos autovalores remanescentes. Como o valor de P do teste ¢ menor que o nivel de
significancia, rejeita-se a hipotese nula; logo, todas as variaveis podem ser consideradas

correlacionadas, o segundo autovalor ¢ importante e o0 método ACP pode ser aplicado.

Bartlett (1954) estendeu seu teste de esfericidade original para avaliar se o autovalor do
primeiro componente principal ¢ diferente dos demais. O teste aplicado neste caso ¢ uma
versao modificada por Jackson (1993). Neste teste a hipotese nula declara que todas as

variaveis de interesse sdo ndo correlacionadas, logo, a ACP ndo se aplicaria. Novamente,
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como o valor de P (Tabela 6.24) ¢ menor que o nivel de significancia, rejeita-se a hipotese

nula e pode se concluir que a ACP ¢ adequado.

De maneira complementar, outros trés indices sdo usados para ressaltar a estrutura
favoravel do conjunto estudado. O Indice de Kulbach (Ix) é uma proposta para se avaliar a
matriz de correlagdo. Quando Ik ¢ proximo de zero todas as varidveis sdo perfeitamente nao
correlacionadas. Como Ix ¢ bem maior do que zero, nota-se que a correlagdo entre as
respostas ¢ extremamente forte. De maneira analoga, o indice de divergéncia (Ip) apresenta

valores proximos de zero quando as variaveis ndo possuem correlagao.

O Indice de Correlagio Generalizada (Icg) ¢ igual ao determinante da matriz de
correlacdo (Todeschini, 1997), e € usado para avaliar a correlagdo contida em um conjunto de
dados. Em principio, os valores de I¢g pertencem ao intervalo [0; 1]. Quanto mais proximo de
zero, maior € mais perfeita € a correlacdao entre as varidveis; um Icg proximo de 1 revela a

completa falta de correlagdo.

Examinando-se os resultados destes indices na tabela 6.24, nota-se claramente que o
conjunto de dados estudado tem uma estrutura perfeitamente correlacionada e compativel com

o estudo proposto. A Tabela 6.25 apresenta os coeficientes de correlacao entre as respostas.

Tabela 6.25 — Correlacdes entre respostas originais € componentes principais.

P R \W4 AP AR D TV PC,

R |0,715
0,000

W | 0338 0,420
0,063 0,019

AP | 0,667 0,548 0,737

0,000 0,001 0,000

AR | 0,250 0,380 0,608 0,321

0,175 0,035 0,000 0,079

D | 0317 0,062 0,092 0,537 -0,484

0,083 0,742 0,621 0,002 0,006

TV | 0,532 0,570 0,791 0,739 0,855 -0,095

0,002 0,001 0,000 0,000 0,000 0,610

PC, | 0,731 0,746 0,823 0,865 0,687 0,138 0,932
0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,460 0,000

PC, | 0,376 0,104 -0,116 0,400 -0,681 0,931 -0,282 0,000
0,037 0,578 0,533 0,026 0,000 0,000 0,124 1,000
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6.4.3 Anélise de Componentes Principais
Analisando-se os resultados da tabela 6.26, nota-se que os dois primeiros componentes
principais sdo capazes de representar 80,1% da variacdo total e que PC; mantém uma

correlacdo positiva com todas as variaveis.

Tabela 6.26 — Andlise de componentes principais para caso N°. 4.

Autovalor  3,8740 1,7363 0,8425 0,2972 0,1533 0,0863 0,0105
Propor¢io 0,553 0248 0,120 0,042 0,022 0012 0,001
Acumulado 0,553 0,801 0,922 0,964 0,986 0,999 1,000

Respostas PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7

p 0,371 0,285 0,498 -0,500 -0,514 -0,135 -0,017
R 0,379 0,079 0,594 0,646 0,278 -0,057 0,004
W 0,418 -0,088 -0,483 0,437 -0,575 -0,240 -0,067
AP 0,439 0,304 -0,257 -0,068 0,133 0,581 0,537
AR 0,349 -0,517 -0,045 -0,284 0,317 -0,504 0,417
D 0,070 0,707 -0,288 -0,063 0,363 -0,505 -0,145
v 0,473 -0,214 -0,124 -0,229 0,278 0,270 -0,716

De acordo com a analise de autovalores e autovalores da tabela 6.25 e a analise de

Cluster da figura 6.13, nota-se que PC, esta mais associado a variavel D.

-24,234

17,184

Similaridade CCD

58,59

|
100,00 I '_I_' | —

T T T T T
P R W TV PC1 AP AR D PC2
Respostas

Figura 6.13 — Analise de Cluster para respostas € componentes principais.

Porém, este caso tem algumas particularidades. Primeiramente, segundo os autores,
deseja-se maximizar a resposta penetracdo (P) e minimizar as demais varidveis. Como as

correlagdes entre o PC; e as varidveis de resposta sdo todas positivas, surge o primeiro
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conflito entre as dire¢des de otimizagdo. Em segundo lugar, deseja-se incluir um limite de
especificagdo para cada resposta. Gunaraj e Murugan (2000a e 2000b) propuseram que para
os problemas de maximizagdo, o limite inferior de especificagdo pode ser introduzido na
funcdo objetivo ou nas restricdes, somando-se seu valor a média da resposta. Analogamente,
para os problemas de minimizagdo, pode-se subtrair o limite superior da média. Para os casos

de duas especificagdes simultaneas, podem-se criar equacdes para o limite superior e inferior.

Para o problema de conflito de diregdes, sera adotada a proposta do capitulo 4,
adequada aos casos nos quais as correlagdes sdo inversas aos sentidos de otimizagdo
desejados. Assim, para desfazer o conflito das correlagdes, multiplica-se a variavel de
interesse por uma constante negativa. Neste caso especifico, propde-se multiplicar a resposta

P por (-1). A tabela 6.27 apresenta um resumo das modificagdes sugeridas.

Tabela 6.27 — Fungdes objetivo e respectivos limites.

Resposta (Y) Objetivo LI LS Cl‘;rcrfl;%?" Ms"l‘li;::i?:"
Penetracgao (P) Maximizar 3 - - -(P+3)
Reforgo (R) Minimizar - 1,8 + (R-1,8)
Largura do Cordao (W) Minimizar - 15 + (W-15)
Diluigao (D) Minimizar - 50 + (D-50)
Area de Penetragio (AP) Minimizar - 20 + (AP-20)
Area de Refor¢o (AR) Minimizar - 22 + (AR-22)
Volume Total do corddo (TV) Minimizar 20 45 + (TV-45) (TV+20)

Ap0s as transformacdes sugeridas, obtém-se os resultados da tabela 6.28.

Tabela 6.28 — Andlise de Componentes Principais para o caso N°. 4

Autovalor 4,777 1,794 0,852 0,310 0,162 0,091 0,014 0,000
Propor¢io 0,597 0,224 0,107 0,039 0,020 0,011 0,002 0,000
Acumulado 0,597 0,821 0,928 0,967 0,987 0,998 1,000 1,000
Respostas PC1  PC2 PC3 PC4 PC5 PCo PC7T PC8
-(P+3) 0,312 0336 0,502 -0,456 -0,564 -0,107 0,026 0,000
R-1,8 -0,325 -0,141 -0,614 -0,627 -0,316 0,066 0,003 0,000
W-15 0,379 0,033 0,444 -0,521 0,586 0,189 -0,090 0,000
AP-20 0,382 -0,350 0,245 0,045 -0,114 -0,504 0,634 0,000
AR-22 0,343 0,462 0,008 0,221 -0,178 0,602 0,476 0,000
D-50 0,029 -0,696 0,311 0,088 -0,332 0,520 -0,174 0,000
TV-45 0,441 0,152 0,093 0,185 -0,206 -0,176 -0,408 -0,707
TV+45 0,441 0,152 0,093 0,18 -0206 -0,176 -0,408 0,707
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Conforme afirmagdo anterior nota-se que as modificacdes ndo introduzem alteracdes
substanciais nas explicagdes dos autovalores. As alteracdes observadas mais contundentes se
dao nos autovetores quando as variaveis originais sdo multiplicadas por sinais negativos.
Quando, porém, se adicionam as duas equagdes referentes as restricdes bilaterais de TV, um
oitavo componente principal ¢ adicionado a andlise. Este autovalor ¢ nulo, o que indica a
presenca de uma dependéncia linear no conjunto. Por esta razdo, a propor¢do acumulada de

variagdo aumentou em relagcdo a analise anterior com sete componentes.

6.4.4 - Otimizagcao Multivariada

Observando-se as correlacdes entre as varidveis de respostas e os componentes
principais, nota-se que a maximizagdo de PC; conduz a maximizacdo de P e a minimizacao
das demais variaveis, enquanto que a maximizagdo de PC, conduz a minimizagdo de D.
Aplicando-se o algoritmo de minimos quadrados (OLS) aos dados da Tabela B4 do Anexo B
e, considerando-se PC; como variavel independente e os fatores experimentais v, f, s € n como

variaveis independentes, obtém-se o modelo quadratico completo da equagdo (214):

PC, =1,22050-051722 v —116604 f +1,67081 s —0,49840 n —
—0,59038 v* +0,15782 f* — 0,55883 5% —0,26945 n* —0,08586 vf + (214)
+0,11865 vs —0,06231 vn+0,34067 fs —0,14197 fin +0,14628 sn

Na equacao (214), v, f, s e n representam os valores codificados dos parametros V, F, S
e N. Derivando-se esta equacao em relacdo a cada um dos quatro fatores experimentais e
igualando-se cada uma delas a zero, obtém-se as coordenadas do ponto estacionério X; , que

deve satisfazer ao seguinte sistema de equagdes:

A

g—y =-0,51722-(2).0,59038 v—-0,08586 f +0,118655 —0,06231n =0

1%

A

g—y =-116604+(2).0,15782 f —0,08586 v+0,34067 s —0,14197 n=0

Y =1,67081-(2).0,55883 s+ 0,11865 v+0,34067 1 +0,14628 n =0
2 =-0,49840—-(2).0,26945 n—0,06231 v—-0,14197 f +0,14628 s =0
n

Resolvendo-se este sistema de equagdes obtém-se os dados da Tabela 6.29.
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Tabela 6.29 — Matrizes de coeficientes e Ponto Estacionario (Xj).

b B, X
-0,51722| -0,59038 -0,04293 0,059325 -0,03116 | -0,16175
-1,16604 | -0,04293 -0,15782 0,170335 -0,07099 | -3,08819

1,67081 | 0,059325 0,170335 -0,55883 0,07314 | 0,54364
-0,4984 | -0,03116 -0,07099 0,07314 -0,26945 | 0,05499

De acordo com Khuri (2003), Montgomery (2001) e Nash e Sofer (1996), quando todos
os autovalores da matriz caracteristica [B;] sdo negativos e a matriz caracteristica ¢ positiva
definida, o ponto estaciondrio Xs representa um ponto de maximo local. Como o determinante
de [B;] ¢ igual a 0,0081 (det[B;] > 0), a matriz caracteristica ¢ positiva definida e possui os

seguintes autovalores:
2, =-0,699; 4, =-0537; 4, =-0,255 e 4, =-0,085

Logo, o ponto estacionario ¢ um ponto de maximo local.

Entretanto, da tabela 6.29, depreende-se que neste caso ndo ¢ conveniente se adotar o
método do ponto estacionario como sugerido por Montgomery (2001), uma vez que o0 mesmo
cai fora da regido experimental (O, a qual, no espago das varidveis codificadas v, f, s e n, €

A

fatorial do arranjo composto central, sem incidéncia de blocos. Observando-se o ponto

uma esfera centrada na origem com raio r = 2%, onde k£ ¢ o nimero de experimentos da parte
estacionario descrito na tabela 6.29, nota-se que como o método ndo propde restrigdes para os
valores das varidveis independentes, a solucdo encontrada ndo pertence ao intervalo
investigado pelo arranjo experimental adotado; portanto, deve-se tomar cuidado ao se utilizar
indiscriminadamente o método do ponto estaciondrio na forma de otimiza¢do ndo-linear
irrestrita. Foi por esta razdo que nos exemplos anteriores adotaram-se restricdes esféricas e

cuboidais na utilizagdo do algoritmo GRG.

Aplicando-se 0 método de otimiza¢do com restricdes (Ridge Analysis), proposto por
Khuri (2003), segundo o algoritmo modificado de Draper (1963), e em acordo com o disposto

na revisao bibliografica desta tese, tem-se que:

. . *
Maximizar PC,

(215)
Sujeitoa: a = (rTr)% < 2(%)
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Na equacio (215), PC, é o escore do primeiro componente principal, obtido apds as
modificagdes realizadas sobre as respostas originais, tal como sugerido pela tabela 6.28.
Repetindo-se, portanto, a otimizagdo considerando como limites para as varidveis
independentes os pontos extremos do arranjo central composto adotado para a experimentagao
[-2, -2, -2, -2], obtém-se as solugdes da tabela 6.30. Nesta tabela, A, representa os
multiplicadores de Lagrange necessarios em cada aproximac¢do do método iterativo; 7,
representa a matriz dos valores do raio experimental, calculado segundo a equagdo (142),

tomados como restricdo em cada uma das iteragcdes de PC; para cada um dos quatro fatores

estudados (v, f, s e n); y € o valor da fungdo PC, avaliada no ponto de 6timo em cada uma das

[ iteragoes.

De acordo com o método proposto, os multiplicadores de Lagrange devem ser
escolhidos de tal forma que sejam maiores que o autovalor maximo da matriz [B,], ou seja,

A, >-0,085. A Tabela 6.30 apresenta algumas iteragdes obtidas com o método.

Tabela 6.30 — Iteragcdes no método de Ridge Analysis.

A, 1,0000 0,5000 0,4000 0,3000 0,2000 0,0900 0,0800 0,7700
v -0,1618 -0,1690 -0,1783 -0,1873 -0,1945 -0,1939 -0,1928 -0,1924
f -3,0882 -0,6847 -0,7905 -0,9421 0,1829 -1,7202 -1,8013 -1,8274
s 0,5436  0,6561 0,7043  0,7548 0,7995 0,7986 0,7907  0,7878
n 00550 -0,1915 -0,2032 -0,2130 -0,2145 -0,1743 -0,1645 -0,1612
r 0,6650 0,9821 11,0927 1,2400 1,4500 1,9144 1,9834 2,0060
y 2,3700 2,77400 2,8441 29631 3,1063 3,3140 3,3368  3,3438

Logo, o ponto de maximo local para a fungdo multivariada ¢ encontrado fazendo-se
A, = 0,77, valor que torna » o mais proximo possivel da restrigdo imposta, considerando-se
suficiente uma precisdo centesimal.

A Figura 6.14 ilustra o comportamento do multiplicador de Lagrange a medida que o

raio da regido criada pela solucdo em cada iteragc@o se aproxima da restri¢do imposta.
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2,00 DN A

Raio
=
N
(6]

0,757

0,50
T T
1,00 0,50 0,40 0,30 0,20 0,09 0,08 0,77
Lambda

Figura 6.14 — Lambda versus raio do espago experimental Q.

A solugdo encontrada estd em unidades codificadas (v, s, f, n). Transformando esta

solugdo para as unidades decodificadas (V, S, F, N) das varidveis de processo, tem-se que:

-0,1924 = V_ng =V =27,61V) ~1,8274 = F-116

= F =0,739(m/ min)

>

5059 g =0,653(m/min) —0,1612 = N =35

b 9

0,7878 = = N =34,597(mm).

A tabela 6.31 mostra uma comparagdo do método multivariado proposto, baseado em

PC;, com os métodos de otimizacdo de multiplas respostas com restricdes ¢ o método

desirability.
Tabela 6.31 — Comparagdo entre os métodos de otimizagao.
e Otimizacao Multipla N
Variavel ACP (Gunaraj e Murugan, 2000) Desirability
V (V) 27,610 28,000 28,297
F (m/min) 0,739 0,700 0,700
S (m/min) 0,653 0,640 0,596
N (mm) 34,597 34,600 30,710

A Figura 6.15 apresenta a comparacdo de solugdes entre os métodos ACP e desirability no

espaco bidimensional de PC;.
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Figura 6.15 — Curvas de nivel de PC,; para cada uma das combinagdes entre os fatores.

Na figura 6.15, PC ¢ o ponto de 6timo encontrado na otimizagao da fun¢do multivariada
PC, proposta nesta tese; M ¢ o ponto de 6timo obtido na otimizagao multipla, e D, o obtido
com a fun¢do “Desirability” de Derringer e Suich (1980).

Utilizando-se um teste ¢ emparelhado para se comparar a solu¢do por ACP e a solucdo
encontrada por Gunaraj e Murugan (2000b), encontra-se um valor de p igual a 0,464, valor
que conduz a aceitacdo de hipdtese nula de igualdade entre as duas solugdes. Analisando-se
pontualmente, a maior diferenga entre os dois métodos € para a variavel F (5,57%).

Repetindo-se o procedimento para a equagdo em PC,, encontra-se para um A, = 0,533
(A,>4,,.= 0,51) um ponto estacionario igual a (0.98; -0.0743; -0.7535; 1.5816). Este ponto

conduz a minimizacdo da diluicdo (D = 40,92%), o que comprova a afirmagdo de que a
maximizacdo de PC, conduz a minimizagdo da diluicdo (D), conforme se declarou
anteriormente, em funcdo da correlacdo negativa existente entre os dois modelos; entretanto,
um valor melhor ¢ obtido com o equacionamento de PC; (D = 38%).

Uma questdo levantada no capitulo 5 ¢ sobre a possibilidade de se criar IGM
considerando-se a explicacdo acumulada, e ndo os autovalores associados a cada componente
principal significativo. Neste caso, como apenas os dois primeiros componentes principais sao

significativos, aplicando-se a equacao (182), vem que:
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IGM =0.597(PC,)+0.224(PC,) (216)

Apos a substituicao, a equagdo (216) se torna:

IGM =0,55708-0,30747 v —0,89366 f +1,01001 s —0,10628 n —
—0,25039 v’ +-0,10911 f* —0,24383 s> —0,11623 n* —0,03052 vf + (217)
+0,07143 vs —0,01517 vn++0,15537 fs —0,00828 fn +0,04858 sn

Como as transformagdes anteriores conduziram a uma Unica dire¢do de otimizacdo, o
ponto estaciondrio da equacdo (217) representara o um ponto de maximo para o Indice Global

Multivariado (IGM). Assim, pode-se escrever:

Maximizar IGM™

218)
Sujeito a: o= (rTr)y2 < 2(%)

Na equagdo (218), IGM* ¢ o valor do indice global calculado com PC; ¢ PC, obtidos
apos as transformacoes sugeridas pela tabela 6.28.

Para se resolver este problema de programag¢do ndo-linear com restrigdes, novamente se
empregard o método dos multiplicadores de Lagrange. Os autovalores da matriz formada
pelos coeficientes dos termos quadraticos e de interagdo s3o todos negativos (-0.3092; -
0.2239; -0.1138; -0.0727). Assim, a superficie de resposta que representa IGM contém um

ponto de méximo. Algumas das iteracdes do método estdo descrita na tabela 6.32.

Tabela 6.32 — Iteragdes no Método de Ridge Analysis.

A, 0,077 0,080 0,085 0,090 0,105

v -0,2607 -0,2600 -0,2588 -0,2563 -0,2537
f -1,9305 -1,900 -1,8543 -1,7680 -1,6901
s 1,0709 1,0680 1,0631 11,0519 1,0394
n -0,0888 -0,0880 -0,0878 -0,0868 -0,0858
r 2,225 2,1900  2,1550 22,0749  2,0021
y 2,386  2,3770  2,3600 22,3312 2,3000

Assim, no ponto de estacionario, o valor maximo de IGM ¢ 2,3. Para esta condi¢do, os
valores oOtimos dos fatores do experimento sdo dados na tabela 6.33. Para efeito de
comparagdo, repetiram-se os valores da tabela 6.31. Estes resultados também sdo
confrontados utilizando-se o espaco experimental Q de PC;. Neste grafico, IGM representa o
ponto de 6timo obtido com o Indice Global Multivariado; PC, o ponto de 6timo obtido a

equacdo de PC;; M, a solugdo de Gunaraj e Murugan (2000); D, a solu¢do fornecida pelo
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algoritmo Desirability, disponivel no software Minitab v.14®. A Figura 6.16 apresenta uma

comparagao entre os métodos.

* *
2 — F*V - 2 N*V ‘
-4 -2
1 14
IGM
0 0
i ® .
) pC
-1 - -1
¢ 0 6] D
IGM S~ . ) e
-2 D \ -2 : 4 -2 T 0
-2 0 2 -2 0 2 -2 0
S*F N*F N*S

2

7
) -2 2
IGM 2 o
14 1
ﬂ:’c /
0o ] 0
_ (®

T -2 T
-2 0 2 -2 0 2 -2

N // -1 -1
L O -6 1 D D
4 o 0 [ ]
-2 T -2 —
0

Figura 6.16 — Comparagdo dos pontos de 6timo obtidos por diferentes métodos.

Tabela 6.33 — Comparagao entre os diferentes métodos.

Variavel IGM PC, Multipla  Desirability
V (V) 27,490 27,610 28,000 28,297
F (m/min) 0,771 0,739 0,700 0,700
S (m/min) 0,673 0,653 0,640 0,596
N (m/min) 34,780 34,597 34,600 30,710

Utilizando-se uma ANOVA com uma categoria para se testar a igualdade entre os

quatro procedimentos, encontra-se um valor de p igual a 1, que conduz a aceitagcdo da hipdtese

nula de igualdade entre os procedimentos. O proprio grafico da figura 6.16 mostra a

proximidade dos métodos multivariados (IGM e PC;) com a solug¢do proposta por Gunaraj e

Murugan (2000).

Uma outra hipdtese que pode ser investigada ¢ a de adotar-se o indice global formado

pela soma ponderada de todos os componentes principais que possuirem autovalores nao-

nulos. Os pesos neste caso, também sdo os percentuais de variacdo explicadas pelo PC.

Procedendo-se dessa forma, vem que:
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IGM = 0.597(PC,)+0.224(PC,) +0.107(PC,) + 0.039(PC,) + 0.02(PC;) +
+0.01(PC,)

(219)

Como os autovalores nao-significativos sao muito pequenos, a fungdo objetivo de IGM

sofrera alteragdes muito pequenas. Portanto, o ponto de 6timo ndo deve sofrer alteragcdes

muito importantes.

Aplicando-se o algoritmo de minimos quadrados a funcdo IGM obtida a partir da

equagao (219), encontra-se um modelo de segunda ordem cujos autovalores sao:

A, =-0.3331;4, =-0.2580; 4, =0.1197 ¢ A, =-0.1116

Adotando-se valores para os multiplicadores de Lagrange maiores que o autovalor

maximo de IGM e recorrendo-se a analise de Ridge, obtém-se a tabela 6.34.

Tabela 6.34 — Iteracdes no método de Ridge Analysis para IGM (Total)

A, | 0,105 0,100 0,090 0,080 0,077  0,0715
v |-0,1927 -0,1936 -0,1955 -0,1973 -0,1978 -0,1986
f | -1,4860 -1,5136 -1,5724 -1,6364 -1,6567 -1,6955
s | 09837 09910 1,0055 1,0197 11,0239 1,0315
n | -0,1432 -0,1458 -0,5113 -0,1573 -0,1592 -0,1629
ro| 1,7982  1,8253  1,8827 1,9445 19641 2,0011
y | 2,1734  2,1835 2,2037  2,2238  2,2297  2,2407

Decodificando-se as coordenadas do ponto de 6timo, obtém-se:
V =27,603; F=0,770; S = 0,672; N = 34,593

Nota-se claramente, que a ado¢do de todos os componentes principais nao-nulos nao

altera substancialmente o indice global baseado apenas nos componentes principais

significativos.

6.4.5 Discussoes

Este exemplo ilustrou a aplicagcdo da proposta de tese a um processo de soldagem por

arco submerso (SAW), com sete respostas correlacionadas. Embora nem todos os pares de
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respostas exibam correlagdes fortes, a maioria delas ¢ significativa, chegando a coeficientes
de correlacdo da ordem de 86%. De acordo com os testes de hipdtese multivariados, o
conjunto dados ¢ realmente adequado a aplicagdo da proposta.

Analisando-se os resultados obtidos, pode-se concluir que a combinagao da inversao das
correlacdes com a adicdo ou subtracdo de limites de especificacdo, sdo procedimentos
adequados e viaveis. Verificou-se também que a adog¢do de dependéncias lineares para
representar os dois limites de especificacdo da resposta (TV) € um procedimento viavel e que
ndo impacta desfavoravelmente sobre o método proposto. Na abordagem multivariada
proposta, ndo ¢ necessario que se excluam as dependéncias lineares, como no caso do método
de Khuri e Conlon (1981), o que se acredita ser uma vantagem.

Verificou-se que indice IGM baseado no percentual de explicagdo também ¢é um
procedimento eficaz e que a busca do ponto de Otimo, utilizando-se o conceito dos
multiplicadores de Lagrange (Ridge Analysis) ¢ uma alternativa viavel.

Por fim, mostrou-se ndo ser necessdria a consideracdo de todos os componentes
principais para se determinar uma condicdo 6tima de operagdo baseada em funcdes objetivo
multivariadas, uma vez que neste caso 0s componentes menores agregam uma parte muito
pequena da informacdo. As andlises efetuadas com o estudo de caso possibilitaram a

avaliacdo de todas as particularidades dispostas no item 6.4.1.
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6.5 — CASO N°. 5: OBTENCAO DE IGM A PARTIR DA
RELACAO SINAL-RUIDO DE TAGUCHI

6.5.1 Visao Geral

Um das maiores dificuldades em se empregar o método multivariado de ACP a
problemas de otimizacdo multipla ¢ a harmonizacdo dos sentidos de dire¢ao. Como solucdo a
este problema, apresenta-se agora um estudo de caso para o qual o indice global multivariado
pode ser obtido através da relagdo sinal-ruido de Taguchi. O caso utilizado como exemplo tem
como objetivo a otimizacdo simultdnea de quatro parametros de qualidade de um processo de
soldagem GMAW: penetracao (P), diluicdo (D), largura(W) e reforco (R) do corddo de solda.
Um CCD para trés fatores (Tensdo (¢), Velocidade de alimentacdo do Arame (f) e Velocidade
de Soldagem (s)), com seis pontos centrais e axiais, com o = 1,682, foi utilizado para se
determinar a condicao 6tima de soldagem para um processo MAG (Metal Active Gas).

Individualmente, o objetivo do estudo era maximizar P, D, W, mantendo-se R dentro de
um intervalo conhecido.

Combinando as diversas respostas, Correia et al. (2005) apresentaram a seguinte fungao

objetivo para o problema:

(E = Pexpii) )2 +ed (Dt _gexp(i) )2 Tew (VVt ~ Wexp(i) )2 tor (Rt _]:BXP(i) )2 (216)

t t t t

Of (i) =cp

Onde: P, D, W, e R, representam os valores alvo desejaveis para as quatro respostas de
interesse. Os subscritos exp(i) representam os valores experimentais obtidos com o CCD para
cada uma das respostas, € ¢p, cd, cw e cr sao os pesos de cada uma das respostas. Os
pesquisadores adotaram cp = 0.5, cd = 0.3, cw = 0.1 e c¢r = 0.1, respectivamente. Correia et al.
(2005) comentam que a minimizagdo da funcdo objetivo descrita pela equagdo (216) conduz a
determinagdo dos niveis 6timos dos parametros de soldagem, os quais tornam as respostas de

interesse o mais proximo possivel dos valores individuais desejados.

A Tabela 6.35 apresenta os fatores e niveis utilizados no estudo de caso em questao.
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Tabela 6.35 — Fatores e niveis do experimento (Correia et al., 2005)

Parametro Niveis
-1,682 -1 0 +1 +1,682
Tensao (¢) (V) 36 36,8 37,7 384 39,1

Velocidade de alimentagdo (f) (m/min) 3,9 5,4 6.9 8,3 9,7
Velocidade de Soldagem (s) (cm/min) 51,6 55 60 65 68,4

Como as respostas utilizadas neste caso possuem sentidos de otimizacao diferentes,
aplicou-se sobre P, D e W a formula da rela¢ao Sinal-Ruido para maximizag¢ao, tal como dado
pela equacdo (183a), segundo o disposto no fluxograma da figura 5.4, do capitulo 5. Como se
deseja que o refor¢o do cordao de solda (R) esteja dentro de um intervalo pré-determinado,
com alvo igual a 1,5, optou-se por aplicar uma relagdo de Sinal-ruido do tipo minimizagdo a
diferenga entre os dados experimentais e o alvo (R-1,5), tal como descrito pela equagdo
(183b). Uma vez que as relagdes Sinal-ruido (SR;) devem ser sempre maximizadas, ¢ possivel
harmonizar os diferentes sentidos de otimizagdo. Em seguida, promoveu-se a normalizacao

das quatro relagdes, com a conseguinte obtencao dos dois primeiros componentes principais.

6.5.2 Anélise de Componentes Principais

Tomando-se por base os dados de Correia et al. (2005), descritos pela Tabela B.5 do
Anexo B, obtém-se a analise de componentes principais da tabela 6.36 a seguir. Verifica-se
que os dois maiores autovalores referentes ao primeiro e ao segundo componentes principais,
respectivamente, sdo responsaveis pela explicagdo de 86,8% da estrutura de variancia dos
dados originais. Como o indice global multivariado ¢ dominado por PC,, ele mantera a
mesma forma de correlagdo com as relagdes sinal-ruido (SN;). Assim, pode-se supor que a

minimizac¢do de IGM conduza a maximizacao das relagdes SN;.

Tabela 6.36 — Analise de Componentes principais para o caso N° 5.

Autovalor 2,552 0921 0415 0,112
Proporcao 0,638 0,230 0,104 0,028
Acumulado 0,638 0,868 0,972 1,000

Respostas PC1 PC2 PC3 PC4

SR, -0,475 0,616 0,321 0,541
SR, -0,436 -0,600 0,664 -0,095
SR3 -0,572 0,308 -0,202 -0,733

SR4 0,507 0,408 0,644 -0,402
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6.5.3 Otimizagao Multivariada

O arranjo de superficie de resposta proposto por Correia et al. (2005) é um CCD para 3

fatores, sem blocos. Logo, de acordo com a equagao (85), @ =+1,682.

Aplicando-se 0o método dos minimos quadrados ordindrios aos valores de IGM,
calculado segundo as respostas descritas pela tabela B.5 e a equagdo (181), pode-se

estabelecer o problema de otimizacdo da seguinte forma:

Minimizar IGM = Z [A(PC,)]|=2,55.PC, +0,92.PC,
= (220)

k
Sujeito a: (a) xX'x<a’, a= Z(A)

O modelo quadratico completo foi aquele que apresentou o melhor ajuste para a
representacdo de IGM e pode ser escrito em termos das variaveis codificadas ¢, s ¢ £, tal como

a equagao (220 a):

IGM =128+0,01¢ =298 f + 2,555 —1,82¢> — 0,95 > + 0,91s> + 0,64¢f —
—0,25ts +1,92 fs

(220 a)

A Tabela 6.37 exibe os resultados de aplicagdo do método proposto. Nesta tabela, T, F e
S representam os valores decodificados dos parametros de soldagem. As colunas MSR e GA
representam, respectivamente, o conjunto de resultados obtidos utilizando-se a metodologia
de superficie de resposta e algoritmos genéticos (Correia et al, 2005). A coluna D representa
os resultados obtidos com o desirability e, IGM, os resultados alcangados com esta proposta

de tese. Para maiores detalhes sobre Algoritmos genéticos (GA) ver Kim e Rhee (2004).

Tabela 6.37 — Comparagdo entre os pontos de 6timo obtidos por diferentes métodos.

Resposta Alvo MSR IGM GA D
P 5,3 5,5 554 55 5,3
D 100 93,8 93,34 92,2 978
W 8,5 8,3 9,09 6,5 8,64
R 1,5 2,0 1,93 22 1,56

Variavel Limites MSR IGM GA D
T 36,0<T<39,1 37,5 37,31 384 37,3

F 39<F<9,7 8,5 9,01 9,7 8§22
S 50<S<70 51,6 56,3 64,5 51,59
p 2,829 4,04 2,829 529 3091

() _ Aplicagio da restrigdo esférica & fungdo objetivo proposta por Correia et al. (2005).
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6.5.4 Discussoes

A tabela 6.37 mostra como o método proposto se aproxima razoavelmente da solucio
apresentada por Correia et al. (2005), sem infringir nenhum dos limites impostos para as
varidveis independentes. A solugdo obtida pela aplicagdo de algoritmos genéticos (GA)
apresenta diferencas um pouco maiores. Segundo Correia et al. (2005), a vantagem do método
dos algoritmos genéticos € ndo ser necessaria a constru¢do de modelos para a fungdo objetivo.
Neste caso, especificamente, a solugdo que mais se aproximou dos valores alvo estabelecidos
foi aquela fornecida pela fungdo Desirability. Observando-se, entretanto, a ultima linha da
tabela 6.37, verifica-se que os valores 6timos obtidos com os métodos ndo satisfazem a
restricdo esférica comumente imposta a otimizagdo das fungdes objetivo singulares, formadas
a partir de arranjos centrais compostos rotacionaveis. Assim, as solugdes encontradas caem
fora da regido experimental Q2, o que segundo Montgomery (2001), ndo ¢ uma escolha muito
segura. A Figura 6.17 retrata esta condigdo. Observa-se que, para alguns pontos, a solucdo

encontra-se nos limites de constru¢do dos graficos de contorno.

Deste exemplo, pode-se concluir que a proposta estabelecida no fluxograma da figura
5.4 ¢ viavel e adequada aos casos onde as multiplas respostas tenham diferentes sentidos de

otimizacao.
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Figura 6.17 — Grafico comparativo dos métodos.

Legenda: (R) — MSR; (PC;) — 1° PC; (GA) — Algoritmo Genético; (D) — Desirability.
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6.6 CASO N°. 6: ABORDAGEM MULTIVARIADA PARA
PROBLEMAS DUAIS

6.6.1 Visao Geral

O estudo de caso n°. 6 serd utilizado para se estudar a aplicabilidade desta proposta de
tese para os arranjos de superficie de resposta utilizados na andlise de projetos robustos. Além
disso, serd discutida a criagdo de restrigdes ndo-lineares multivariadas para os problemas
duais, tal como descrito no item 5.8.1. Em termos matematicos, seu equacionamento ¢

definido como a equacao (206) do capitulo 5.

Como forma alternativa de verificacdo, uma maneira conjunta de se avaliar a distancia
em relacdo ao alvo concomitantemente com o valor da variancia para uma dada solucdo, ¢ a

utilizagao do conceito de “Projeto Robusto” de Taguchi.

Segundo Chandra (2001) e Kim e Cho (2002), o “Projeto Robusto” ¢ um método efetivo
de se determinar as condi¢des de 6timo para as varidveis controlaveis de um processo através
da combinacdo de técnicas de projeto de experimentos e métodos de otimizacdo, com o
objetivo principal de reduzir os custos do processo e melhorar sua qualidade. De acordo com
Phadke (1989), Taguchi se utiliza de uma expressao matematica para se computar a relagdo
entre média e desvio denominada de “Fun¢ao Perda” (Chandra, 2001), ou “Relacao Sinal-

Ruido”, como cita Montgomery (2003).

Como a perda da qualidade ¢ considerada em termos da assimetria do processo em
relacdo ao valor alvo para a caracteristica de qualidade do produto ou processo, a funcao

perda L(y) pode ser escrita como:
2
_ <
L(y):{kl(y TY;y<T 221)
Yy >

Os coeficientes k; e k, sdo positivos e representam o custo do ndo-qualidade.

De acordo com Kim e Cho (2002), o valor esperado para fungdo perda (EQL, do inglés
Expected Quality Loss), pode ser dado por:



165

E[L(y)]= T L(y)fy (y)dy (222)

Onde f, (y) representa a funcdo densidade de probabilidade (f.d.p.) do desempenho do
produto Y e L(y) ¢ a fun¢do perda dada pela equagdo (221). Assim, a funcdo perda pode ser

reescrita como:

E[L0))= [0, 0y + [ L0 (v @23)
EQL = E[L(y)]= jkl W =T) f,(v)dy+ Tkz v =T) £, (v)ay (224)

Transformando Y em uma variavel aleatéria normal padronizada e usando:

o0 o0 00

J.;/ﬁ(z)dz =1- CD(r), quzﬁ(z)dz = ¢(r) e J.zzqzﬁ(z)dz =1- CD(r)+ r¢(r),

r r r

Fazendo-se:

&(T—ﬂ)czﬁ(T;ﬂj%l (225)
(&

@(T?T“j[&z +(r-aYl=¢, (226)

Verifica-se que:

EQL = E[L(y)] = {kl l&z + (T - /})ZJ}_ (kl - kz )(4/1 + gz) (227)

Nas equagdes (225) e (226), ¢(.) e ®(.) representam, respectivamente, a funcao
densidade de probabilidade (p.d.f.) e a distribuicdo acumulada de probabilidade (c.d.f.) e.

Para se verificar se o0 método proposto nesta tese ¢ adequado para substituir as réplicas
da caracteristica Y e a sua respectiva equagdo para a média, sera utilizado o conceito do valor

esperado para a fun¢ao perda.

Para a avaliagdo numérica da proposta serdo utilizados os dados adaptados de Gunaraj e
Murugan (2002). Neste exemplo, trés parametros de processo (Tensdo (x;), Velocidade de
soldagem (x;) e Taxa de alimentacdo (x3)) s@o utilizados para criar uma equagdo de

otimizacdo para a largura da zona de crescimento de grao (GGZ), obtida em fungdo dos
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parametros utilizados em um processo de soldagem SAW. Segundo Gunaraj e Murugan
(2002), a GGZ ¢ uma porc¢ao da regido supercritica da ZTA (Zona Termicamente Afetada) e
influencia significativamente as propriedades do corddo de solda. A GGZ deve ser tao estreita
quanto possivel, e um valor alvo para o processo pode ser admitido como GGZ = 80,0.
Baseado na variancia experimental, trés réplicas foram simuladas para cada uma das 20
combinagdes de um arranjo central composto. Para efeito de estudo, o valor alvo para o

desvio padrao ¢ 3,0.

Kim e Rhee (2003) também aplicaram a abordagem proposta por Vining e Myers (1990)
de utilizar a metodologia de superficie de resposta para alcangar os objetivos da filosofia de
Taguchi. A aplicagdo estudada tratava da otimizacdo da penetragdo (P) de um cordao de solda
obtida com os parametros de um processo GMAW. Neste caso especifico, foram realizadas

cinco réplicas de cada condi¢ao experimental, obtidas com arranjo central composto de face

), com um ponto central por réplica, para dois fatores: (x;) a velocidade de

centrada (|a =1

alimentagdo do arame e (x,), a velocidade de soldagem. Em seguida, foram calculados a
média e o desvio padrao de cada experimento. Uma andlise deste problema, empregando-se a

abordagem multivariada, encontra-se no final desta secdo.

6.6.2 Anélise de Componentes Principais

De acordo com a andlise de componentes principais da Tabela 6.38, realizada
utilizando-se os dados adaptados de Gunaraj e Murugan (2002) (Tabela B.6, Anexo B),
verifica-se que o primeiro componente principal isoladamente, explica 90% da estrutura de

todas as réplicas. Assim, a restricao do problema serd escrita em termos de PC;.

Tabela 6.38 - Analise de ACP para a matriz de Correlagdo das respostas.

Autovalores  2,6994  0,2854 00,0153
Propor¢do 0,900 0,095 0,005
Acumulado 0,900 0,995 1,000

Resposta Autovetores
Y1 -0,554 0,774 0,306
Y2 -0,604 0,221 -0,787

Y3 -0,573 -0,621 0,535
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6.6.3 Otimizagao Multivariada

Os valores estimados para as fungdes de resposta da média e da variancia e a equagao de

regressao em termos do primeiro componente principal (PC;) sdo respectivamente:

£1(x)=84,88 +15,29x, +0,24x, +18,80x, —0,52x" —11,80x2 +

(228)
+0,39x; +0,21x,x, + 3,60x,x, — 4,42x,x,
&(x)=4,53+1,84x, +4,28x, +3,73x, + 1,16x7 + 4,40x7 + 229)
+0,94x] +1,20x,x, + 0,73x,x, + 3,49x,x,
PC,(x)=-0,60—1,01x, —0,03x, —1,36x, + 0,06x. +0,82x2 + 230,

+0,01x; +0,14x,x, —0,08x,x; +0,41x,x,

Usando estas equagdes, um sistema de otimizacdo para o problema dual pode ser

escrito em termos do primeiro principal, como:

Minimizar — &(x)=4,53+1,84x, +4,28x, +3,73x, +1,16x” + 4,40x? +
+0,94x7 +1,20x,x, +0,73x,x; +3,49x,x,

Sujeito a: PC(x)=-0,60-101x,—0,03x, —1,36x, +0,06x. +0,82x7 (230 a)
+0,01x] +0,14x,x, —0,08x,x, +0,41x,x, =T

k
2 2
25 <P
i=1

No sistema de equagdes (230 a), os valores de T e pz sdo, respectivamente, -0,252 e
2,829. O valor do alvo (T) foi encontrado utilizando-se os conceitos fundamentais da andlise
de componentes principais para um valor de alvo T = 80. Os valores padronizados para o alvo
em cada réplica sdo respectivamente: -0.119; 0.459; 0.088. Calculando-se os coeficientes de
um modelo de regressao OLS de PC; em relacdo as 3 réplicas, ou considerando a combinacao
linear dos autovetores da matriz de correlagdo para o primeiro componente ¢ os valores das

réplicas padronizados, encontra-se o valor de T descrito anteriormente.

Tabela 6.39 — Analise comparativa dos métodos.

Modelo x* xo* x3* L(x*) 6(x%) EQL
Vining e Myers (1990) 0,1290 -0,2850 -0,2850 80,000 3,151 19,859
ACP 0,1244 -0,2905 -0,2709 80,167 3,176 19,382
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Comparando-se a proposta de Vining e Myers (1990) com a abordagem multivariada da
ACP, verifica-se que os resultados referentes ao ponto de 6timo (x;* x,* x3*) e o valor de
EQL sdo muito proéximos. Logo, a abordagem ¢ viavel, apesar de ser mais complexa que a

proposta original.

6.6.4 Aplicacdo ao Estudo de Kim e Rhee (2003)

Como no item anterior, serd repetida a abordagem multivariada dual para os dados de
Kim e Rhee (2003) (Tabela B.7, Anexo B). Estes dados referem-se a otimizagdo simultanea
da média e da variancia da penetra¢do (P) de um corddo de solda, obtida através da variagao
da velocidade de alimentagdo de arame (x;) e velocidade de soldagem (x;) em um processo
GMAW. Para cada uma das nove combinagdes experimentais de um arranjo central composto
de face centrada, com um ponto central apenas, foram geradas cinco réplicas da resposta (P),
obtidas com a simulagdo de um fator de ruido formado pela distancia entre as juntas a serem
soldadas. A amplitude de variacdo foi estabelecida entre 0,4 ¢ 1,2 mm. Com esta estratégia

Kim e Rhee (2003) conseguiram avaliar qual a combinagdo de fatores e niveis seria capaz de

minimizar a influéncia da variancia, enquanto se aproximava a penetragdo média ( P ) de um

valor alvo pré-estabelecido.

A andlise de componentes principais para as 5 réplicas revelou umA, =4,7 e uma

explicacdo de 94,2% da estrutura de variacdo so por PC;. Usando a abordagem multivariada e
considerando como restri¢do o fato do modulo de a ser igual a 1 para os arranjos centrais
compostos de face centrada, um sistema de otimizagdo para o problema dual pode ser escrito

em termos do primeiro principal, como:

Minimizar ~ &(x)=0,4813+0,1174x, +0,0515x, —0,1515x] +
+0,0115x% +0,0462x,x,
Sujeito a: PC, (x) =0,15-1,86x, +1,66x, —0,24x7 +0,0,1x3 +0,01x,x, =T
-1<x, <+1 i=12,..k

(230 b)

No sistema de equacdes (230 b), 7 pode ser determinado estabelecendo-se uma equacao
de regressdo entre PC; e a resposta média, que ¢ a variavel representada em termos de
componentes principais. Na Tabela 6.40, o indice (a) indica uma comparacao dos métodos de
Vining e Myers (1990), Kim e Rhee (2003) e a proposta desta tese, para um valor alvo T = 4

mm. O indice (b) indica uma comparacao dos métodos para um alvo definido como T = 3,5
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mm e em (c), T = 3,0 mm. A proposta de Kim e Rhee (2003) utiliza a minimizac¢ao da funcao

MSE =(a—T) +6°.

Tabela 6.40 — Analise comparativa dos métodos.

Modelo xi* xo* T aix*)  o(x*)
Vining e Myers (a) 0,988  -0,943 4,0 3,9975 0,3679
Vining e Myers (b) 0,994 0,210 3,5 3,5001  0,4693
Vining e Myers (c) 0,136 0,253 3,0 3,0000 0,5098

Kim ¢ Rhee (a) 1,000 -0982 40 40214 0,3623
Kim e Rhee (b) 0,098 -0,996 3,5 34254 04329
Kim e Rhee (c) 1,000 -0,900 3,0  2,9927 0,2169
ACP(a) 1,000 -0,922 -3,479 3,9952  0,4095
ACP(b) 1,000 0213  -1,593  3,5025 0,4586
ACP(c) 0,756 1,000 0,293  3,0104 0,5464

6.6.5 Discussoes

Este exemplo demonstra que as variaveis latentes também podem ser utilizadas como
restricdes em problemas de otimizagdo ndo-linear e que a abordagem multivariada pode ser

aplicada aos problemas de otimizacao duais utilizados em projetos robustos.

Embora a abordagem multivariada seja mais complexa que as propostas
convencionais, ndo se pode negar que a alta correlacdo estabelecida em geral pelas réplicas,
favoreca a um procedimento como o proposto. Por outro lado, os dois exemplos mostram
como ¢ possivel se obter equagdes de restricdo multivariadas para problemas de otimizagao.
Embora tenha sido usado o enfoque dual, acredita-se que em sistemas com um grande nimero
de restrigdes, a abordagem multivariada possa ser aplicada na obten¢do de uma restri¢gao
singular, desde que tais equagdes tenham evidentemente uma estrutura de correlacio
compativel. Como ndo se encontrou nada parecido na literatura, acredita-se que esta seja outra

contribuicdo desta pesquisa.

Este caso ilustra também a aplicacdo do enfoque multivariado a um CCD de face
centrada. Depreendem-se dos resultados, que os arranjos de superficie de resposta utilizados
nos experimentos sao os principais responsaveis pela definicdo das restricdes a serem
utilizadas pelos métodos de otimizagao e reforga-se a hipotese de que a aplicagdo do método

multivariado independe do tipo de arranjo experimental escolhido.
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6.7 - CASO N°. 7: REPRESENTACAO DE REPLICAS
ATRAVES DE COMPONENTES PRINCIPAIS

6.7.1 Visao Geral

A formagao das estruturas de correlagdo tem muitas vezes uma origem natural. Um caso
tipico dessa situacdo sdo as réplicas das respostas utilizadas em estudos experimentais. Por
definicdo, se os residuos ndo contém padrdes ndo-aleatdrios, se sao normais, independentes e
identicamente distribuidos, entdo, a resposta estudada ¢ adequada para a modelagem do
fendmeno de interesse e espera-se que possua apenas erro aleatdrio. Assim, ¢ evidente que
aparecerdo correlagdes fortes entre as réplicas, salvo se algum fator de ruido ndo interferir

significativamente sobre as observagoes.

Dentro do contexto desta pesquisa, portanto, decidiu-se investigar se a estrutura de
correlagdo entre as réplicas de algumas respostas também poderiam ser utilizadas para a
construcao de modelos de otimizacdo baseado em componentes principais. Este caso ¢ bem

parecido com o estudo anterior.

6.7.2 O Processo RSW — Resistence Spot Welding

Para ilustrar esta investigacdo, sera utilizado o trabalho de Darwish e Al-Dekhial
(1999). Neste estudo, os pesquisadores investigaram a influéncia de quatro fatores sobre a
area soldada e a resisténcia a ruptura dos corddes soldados, em um processo de soldagem por
resisténcia (RSW — Resistance Spot Welding). A solda ponto ¢ o mais conhecido ¢ freqiiente
método de soldagem por resisténcia e pode ser utilizado em uma ampla variedade de

aplicagdes.

Segundo Wainer et al (1992), a jungdo de duas pecas na soldagem por resisténcia
elétrica ¢ feita através da geragdo de calor, devida a passagem da corrente elétrica e da
aplicag@o de pressdo entre as pecgas. Durante o processo, as pegas aquecem-se e ocorre a fusdo
localizada no ponto de contato na superficie de separacdo entre ambas. A geracdo de calor se

da em fungdo da resisténcia do conjunto a passagem da corrente elétrica.
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6.7.3 Arranjo Experimental

Para atingir os objetivos propostos, Darwish e Al-Dekhial (1999) utilizaram um arranjo
central composto com 30 experimentos para quatro fatores, com trés réplicas para cada uma
das duas respostas de interesse: Area de soldagem e Resisténcia a ruptura. Os fatores e niveis
utilizados estdo na tabela 6.41 a seguir. Os dados experimentais constam da se¢ao de Anexos

B, tabela B.9.

Tabela 6.41. Planilha Experimental.

Fatores Unidade Niveis
Corrente (1) kA 13,8 15,2 16,6 179 19,4
Forca (F) N 756 980 1204 1428 1652
Tempo (T) ms 75 140 205 270 335

Espessura das chapas (Th) mm 0,5 1,0 1,5 20 25

6.7.4 Anélise das Correlacdes entre as Respostas

A Tabela 6.42 apresenta os resultados de seis testes multivariados para o conjunto de
dados formado pelas 6 réplicas em estudo. Os resultados apresentados foram obtidos
utilizando-se um programa escrito em Matlab 6.5 ® que consta do Apéndice C desta tese.
Este programa foi desenvolvido porque a maioria dos softwares estatisticos ndo contém os
testes e indices de adequagdo utilizados nesta pesquisa. Adotou-se neste caso, n = 30 (numero
de observagdes por resposta), para p = 6 respostas. Neste caso especifico, adotou-se ¢ = /
para se testar a hipdtese de que apenas o primeiro autovalor 4; (referente a PC;) ¢ suficiente
para representar a estrutura de correlacdo do conjunto original. Estabeleceu-se como nivel de

significancia o = 5%.

O valor de p menor do que o nivel de significdncia o adotado indica, no caso do teste de
Isotropia, que os eixos representativos dos componentes ndo tém a mesma importancia. Para
os parametros escolhidos, a rejeicdo da hipotese nula de isotropia revela que o primeiro
componente principal € distinto dos demais componentes. Logo, PC; ¢ um bom representante
do conjunto original. A rejei¢do da hipotese nula para o teste de Lawley, indica que o segundo
autovalor também ¢é diferente dos autovalores menores, entretanto, também ¢é diferente do
primeiro autovalor. Ja para o teste de Bartlett, a rejeicdo da hipdtese nula indica que as
correlagdes existentes entre as respostas sao suficientemente fortes para se adotar uma

abordagem multivariada. Para valores proximos de zero de Icg, pode-se afirmar que hd uma
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correlagdo quase perfeita entre as varidveis originais. Ja os valores de Ip e Ix bem maiores que
zero, indicam que a estrutura de correlagdo apresentada pode ser adequadamente representada

por componentes principais.

Tabela 6.42 - Testes e Indices de adequagio para aplicagdo da ACP as respostas.

Testes Valor Critico Valor de Teste G.L. Valor P
Isotropia 23,68 427,70 14 0,000
Lawley 23,68 127,85 14 0,000
Bartlett 24,99 264,49 15 0,000

: Icc Ip Ik
INDICES 4,076 x 107 39,09 5,054

Além dos testes descritos pela tabela 6.42, as proprias correlagdes entre as respostas
apresentados na tabela 6.43, indicam que a abordagem multivariada ¢ adequada para o caso.

Nota-se que todas as correlagdes sdo significativas e fortes.

Tabela 6.43 - Anélise de Correlagao das propriedades dos modelos.

FL1 FL2 FL3 Al A2 A3
FL2 | 0,947

0,000
FL3 | 0945 0,964

0,000 0,000

Al 0,799 0,733 0,768

0,000 0,000 0,000

A2 0,738 0,677 0,691 0,924

0,000 0,000 0,000 0,000

A3 0,726 0,685 0,701 0,880 0,926

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

PCl1 -0,939  -0,912 -0,924 -0,928 -0,900 -0,893
0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

) _ Coeficiente de correlacdo de Pearson; ' — Valor de P (P-Value).

6.7.5 Anélise de Componentes Principais

A Tabela 6.44 ilustra a preponderancia do primeiro componente principal. Como se
pode perceber, PC; ¢ suficiente para explicar 83,9% da estrutura de variagdo das seis
respostas.

Além disso, percebe-se que PC; mantém correlacdes fortes e negativas com todas as

respostas. Desse modo, como se deseja maximizar a resisténcia a ruptura do corddo de solda
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(F) e também a area soldada (A), o problema de otimizagdo podera ser escrito em termos da

minimiza¢do da equacao de minimos quadrados obtida para PC;.

Tabela 6.44 — Andlise de componentes principais para as respostas do exemplo 7.

Autovalor  5,0361 0,7019 0,1181 0,0628 0,0500 0,0311
Propor¢io  0,8390 0,1170 0,0200 0,0100 0,0080 0,0050
Acumulado 0,8390 0,9560 0,9760 0,9860 0,9950 1,0000
Respostas PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6
F1 -0,418 0336 -0,136 0435 -0,702 0,112
F2 -0,406 0451 0,198 0,078 0,361 -0,676
F3 -0,412 0413 0,034 -0,391 0,297 0,646
Al -0,414 -0,313 -0,686 -0,435 -0,080 -0,254
A2 -0,401 -0,469 -0,064 0,612 0,441 0,215
A3 -0,398 -0,443 0,683 -0297 -0,298 -0,049

6.7.6 Modelos Matematicos Multivariados

Antes de considerar os modelos quadraticos de PC; como uma fungdo objetivo

adequada a aplicagdo do GRG, devem-se realizar os testes de significancia estatistica,

verificando-se se os modelos quadraticos completos sdo realmente adequados.

A Tabela 6.45 revela que para este caso, o modelo reduzido representa melhor o

comportamento nao linear de PC,. Este modelo ndo contém interagdes, € s possui um termo

quadratico.

De acordo com o que mostra a Tabela 6.46, o modelo reduzido ndo apresenta falta de

ajuste, o que o qualifica como um bom representante da singularidade multivariada

representada pelo primeiro componente principal.

Tabela 6.45 - Analise do modelo quadratico multivariado.

PC,
Termo Erro
Coef. Padrio t P
bo -0,5120 02260 -2,266 0,033
b, -1,9231 0,1957 -9,826 0,000
b, 0,7479  0,1957 3,821 0,001
bs -0,3708 0,1957 -1,895 0,070
by -0,5285  0,1957 -2,700 0,012
b2 0,6401 0,1787 3,583 0,002
R? (adj.) 81,7% $=0,951




Tabela 6.46 - ANOVA do modelo PC;

Graus de Soma de Média

Fonte Liberdade quadrados Quadratica Fo Pr
Regressio 5 123,985 24,7969 26,98 0,000

Linear 4 112,186 28,0465 30,51 0,000
Quadratica 1 11,799 11,7987 12,84 0,002
Interagio 24 22,062 0,9193 * *
Erro Residual 19 18,039 0,9494 1,18 0,467
Falta de Ajuste 5 4,023 0,8046
Erro Puro 29 146,047

Total 5 123,985 24,7969 26,98 0,000
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A Figura 6.18 apresenta o teste de normalidade de Anderson-Darling. Com um valor de

p maior que o nivel de significancia de 5%, pode-se afirmar que os residuos provenientes do

modelo quadratico reduzido de PC; seguem distribui¢ao normal. Logo, o modelo ¢ confiavel,

e deve se passar a fase de otimizagao.

Teste de Normalidade dos residuos de PC1

StDev

AD
P-Value

Mean -1,25825E-16

0,8722
30
0,432
0,286

Percentis
3

Residuos

Figura 6.18 — Analise de residuos de PC;.

6.7.7 Otimizagcao Multivariada

De acordo com as correlagdes existentes entre o conjunto de réplicas das duas respostas

de interesse e a variavel latente PC;, o problema de otimizagdo pode ser escrito como o Caso

1 e a equagdo (199).
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Como o experimento realizado foi conduzido segundo um arranjo composto central
para 4 fatores, sem blocos, o valor absoluto de o, fornecido pela equagdo (85), € 2. Levando
esta restricdo para o problema de minimizac¢do de PC;, obtém-se os resultados contemplados

pela Tabela 6.47.

Tabela 6.47 - Resultados Comparativos entre os métodos.

Variavel Independente l;?g:i (;ess P ClValor Otimo D
Corrente (I) —_2<J<+42 1,823 2,000
Forca (F) _2<F<+2 -0,709 -0,179
Tempo (T) —_2<T <42 0,351 -1,710
Espessura (Th) —2<Th<+2 0,226 1,222
Variavel Dependente Objetivo Valor Otimo

Fy Maximizar 1258,4 1264

F> Maximizar 12229 1223

F; Maximizar 1205,4 1217

A Maximizar 23,5 26,0

A, Maximizar 242 26,7

Aj Maximizar 253 29,6

6.7.8 Discussoes

Os resultados do método multivariado sdo compativeis com os resultados alcangados
pelo desirability, entretanto, apesar das variaveis independentes terem sido encontradas dentro
dos limites individuais estabelecidos, o0 método desirability (disponivel no Minitab®) fornece

valores melhores. No entanto, ao se analisar a restri¢do esférica para o ponto de dtimo,

encontra-se x’ x = 8,45 ,valor bem maior que a restri¢do imposta ( p° < 4).
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6.8 — CASO N°. 8: OTIMIZACAO DE IGM BASEADA EM
RESTRICOES CUBOIDAIS

6.8.1 Visao Geral

Ao contrario dos casos anteriores onde se empregou um arranjo central composto, este

exemplo ilustra a aplicacdo de componentes principais para a obten¢do de uma funcao
. . .~ ~ , . - T 2 . .

objetivo, para qual a restricdo ndo ¢ mais esférica (x x<p ), mas sim, cuboidal. Para

restricdes cuboidais, os valores 6timos em termos codificados devem pertencer ao intervalo

formado por —1<x, <+1, com i =/, 2,..., k. Desse modo, este exemplo € utilizado para se

testar se o procedimento desenvolvido também apresenta resultados satisfatorios quando se
adotam apenas restricdes cuboidais para a fungdo objetivo multivariada. Novamente,
empregar-se-a o conceito de indice global multivariado (IGM) como forma de obtencdo da

fungdo objetivo.

Em relagdo aos dados utilizados, este caso trata de um processo de soldagem a Laser de
CO,, otimizado experimentalmente utilizando-se um arranjo de superficie de resposta do tipo
Box-Behnken. Utilizando-se os dados de Olabi et al (2006) em conjunto com os resultados
apresentados por Benyounis et al (2005a e 2005b), a solugdo obtida com a analise de
componentes principais serd comparada com os métodos de Taguchi e redes neurais artificiais

empregados pelos pesquisadores em questao.

6.8.2 O Processo de soldagem com Laser de CO,

Segundo Benyounis et al (2005b), o processo de soldagem com Laser de CO, tem
adquirido grande importancia industrial em razao de suas vantagens sobre outros processos.
Este tipo de soldagem se caracteriza pela geragao de zona fundida com laterais paralelas, com
corddes estreitos e alta penetracdo. Estas caracteristicas sdo obtidas em fun¢do da energia ser

altamente concentrada.
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Como em outros processos, os parametros de entrada determinam a forma do cordao de
solda em funcdo do controle do calor fornecido a operacdo. Para se obter corddes de solda
com boa qualidade, portanto, a combinagdo da fonte de energia, da velocidade de soldagem,
da distancia focal, do gés de protecdao dentre outros, devem ser adequadamente selecionados.
Assim, a aplicacdo da metodologia de superficie de resposta ¢ uma alternativa bem apropriada

de otimizagao do processo.

6.8.3 Arranjo Experimental

A Tabela 6.48 mostra os fatores e respectivos niveis utilizados no experimento
desenvolvido por Olabi et al (2006) e Benyounis et al (2005a e 2005b). Os resultados obtidos
pelos pesquisadores utilizando-se um arranjo de superficie de resposta do tipo Box-Behnken,

encontram-se na Tabela B.10 da se¢dao de Anexos desta tese.

Tabela 6.48 - Planilha Experimental.

Fatores Unidade Niveis dos Fatores
Poténcia do Laser (A) kW 1,2 1,3125 1,425
Velocidade de Soldagem (B) cm/min 30 50 70
Posicao Focal (C) mm 0 1,25 2,5

6.8.4 Andlise de Componentes Principais

Analisando-se os pares de correlagdo estabelecidos entre as seis respostas de interesse
para o experimento, descritos pela Tabela 6.49, pode-se perceber que a estrutura de
dependéncia favorece a aplica¢do na analise multivariada.

A Tabela 6.50 apresenta os autovalores e autovetores da matriz de correlagdo formada
com as respostas originais do experimento com soldagem a Laser CO,. Nela verifica-se que
os dois primeiros componentes principais sdo responsaveis pela explicacdo de praticamente
80% da variag@o do conjunto original. Seguindo os critérios de Kaiser e Cattel, apenas os dois
primeiros componentes apresentam autovalores maiores que a unidade, o que os habilita a

representantes significativos das respostas experimentais.



Tabela 6.49 - Analise de Correlagdo entre as respostas experimentais.

P W Wiz PW  P/Wy HI PC, PG,
W 0,331
0,195
Wiuaz | 0,736 0,541
0,001 0,025
P/W | 0,309 -0,767 -0,095
0,227 0,000 0,716
P/Wya, | 0,091 -0,477 -0,578 0,587
0,728 0,053 0,015 0,013
HI 0,345 0470 0,619 -0,236 -0,438
0,174 0,057 0,008 0,362 0,079
PC, 0,441 0,850 0,838 -0,585 -0,738 0,744
0,077 0,000 0,000 0,014 0,001 0,001
PC, |-0,841 0,205 -0,463 -0,762 -0,377 -0,188 0,000
0,000 0,430 0,062 0,000 0,135 0471 1,000
IGM | 0,079 0,863 0,593 -0,835 -0,826 0,612 0,921 0,389
0,763 0,000 0,012 0,000 0,000 0,009 0,000 0,123

Tabela 6.50 — Andlise de componentes principais para as respostas do exemplo 8.

Autovalor 3,0585 11,7224 0,6952 0,4877 0,0217 0,0145
Propor¢iao 05100 0,2870 0,1160 0,0810 0,0040 0,0020
Acumulado 0,5100 0,7970 0,9130 0,9940 0,9980 1,0000
Respostas PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PCé6
p 0,2520 -0,6410 -0,3410 0,1490 0,2850 -0,5530
W 0,4860 0,1560 -0,5710 -0,0310 -0,6400 0,0540
Whaz 0,4790 -0,3520 0,1770 0,3320 0,1620 0,6920
P/W -0,3340 -0,5810 0,3090 0,0420 -0,6730 -0,0060
P/Wyaz -0,4220 -0,2870 -0,5610 -0,4320 0,1690 0,4580
HI 0,4250 -0,1430 0,3410 -0,8230 0,0180 -0,0640
p 0,2520 -0,6410 -0,3410 0,1490 0,2850 -0,5530
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A Figura 6.19 apresenta um dendograma obtido a partir da andlise hierdrquica de

Cluster, com similaridades calculadas através do método de Ward.

Nota-se que a resposta P estd associada ao segundo componente principal, enquanto que

as demais respostas formam um grupo com PC; e IGM. Com estes agrupamentos, ¢ possivel

posteriormente, se entender como a otimizagdo baseada em componentes principais pode

afetar as respostas originais, conduzindo-as aos valores desejados.
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Respostas e Componentes Principais

Figura 6.19 - Dendograma para as correlagdes absolutas entre as respostas.

Nota: Método de Ward.

6.8.5 Modelo Matematico Multivariado

A estrutura de correlagdo apresentada pelos dados deste exemplo sugere que apenas o
primeiro componente principal ndo ¢ suficiente para explicar a variabilidade do conjunto
original. Assim, novamente recorre-se ao indice global multivariado (IGM), formado a partir
dos dois maiores componentes principais dos dados originais, PC; e PC,, respectivamente. A
analise de componentes principais realizada previamente, aponta que a utilizacdo desses dois
componentes ¢ responsavel pela explicacdo de 80% da variacdo do conjunto original.

O indice global multivariado (IGM) apresentado na tabela 6.51 foi obtido, portanto,
multiplicando-se cada componente principal pelo seu respectivo autovalor, de acordo com a

equacdo 202 do Caso 4, constante do capitulo 5. Assim, IGM ¢ igual a:

IGM =3,06PC, +1,72PC, (231)

Ap0s se calcular IGM utilizando a equagdo (231), pode se aplicar sobre as observagdes
resultantes o0 método OLS. A andlise estatistica revela que o modelo quadratico completo de
IGM nao apresenta falta de ajuste e possui um coeficiente de determinacao de 92,3% (Tabela
6.51), o que o qualifica como uma fun¢do objetivo adequada a representagdo do conjunto
original. A figura 6.20 mostra o comportamento normal dos residuos de IGM (P = 0,248).

Logo, o modelo da equacdo (231) ¢ adequado para a otimizacao desejada.



Tabela 6.51 - Analise do modelo quadratico multivariado.

Termo IGM P/W P/ Whaz HI P \\% WH AZ
by -0,092 1,472 7,073 1313,330 3,678 2,419 0,531
b, 0,217 0,000 0,327 -58,750 0,457 0,258 0,060
by -6,126 0,191 0,983 -450,000 -0,530 -0,555 -0,157
bs -4,761 0,425 0,740 0,000 0,544 -0,384 0,030
b,? 0,653 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
by’ -1,749 0,263 0,000 126,670 0,000 -0,309 0,000
bs* 1,292 0,000 0,000 0,000 0,000 0,302 0,000
bz -2,122 0,000 1,005 -51,500 0,000 0,000 -0,080
b3 -0,405 0,000 -0,132 0,000 0,000 0,000 0,000
b3 0,255 0,000 0,000 0,000 0,000 0,231 0,000

R’adj. | 923% 918% 77.9% 99.8% 904% 956% 91,2%

Percentis

Teste de Normalidade para os residuos de IGM

99

954

90

858838

20

N

Mean
StDev

AD
P-Value

-3,52659E-16
1,067

0,446
0,248

Residuos

Figura 6.20 — Teste de normalidade para os residuos de IGM.

6.8.6 Otimizacao Multivariada
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O estudo de Benyounis et al (2005a) foi desenvolvido com o objetivo de se encontrar os

parametros de processo que maximizassem a penetracdo (P) e minimizassem a largura da

zona fundida (W) e a largura da zona afetada pelo calor (Wy,,). Para que isto fosse possivel, a

quantidade de calor fornecido ao processo (HI) deveria ser minima. Olabi et al (2006),

propuseram, entdo, que estes objetivos de otimizacdo poderiam ser alcangcados com a

maximizacao das razdes P/W e P/Wy,,. Como o intuito desta tese ¢ tratar um numero razoavel
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de respostas correlacionadas, utilizou-se um conjunto de respostas formado pelos dois

trabalhos.

Na andlise da tabela 6.49, observa-se que o indice global multivariado (IGM) mantém
correlagdes positivas e significativas com W, Wy,, ¢ HI, enquanto que se verifica uma
correlacdo negativa com as razdes P/W e P/Wp,,. Em virtude deste mecanismo de
correlacdes, € possivel que a minimizagdo de IGM conduza as otimizagdes desejadas para
cada resposta individualmente. Como comentado anteriormente, a restricdo imposta a IGM
serd cuboidal. Desse modo, o problema de otimizacao pode ser escrito como a equagdo (202)

do Caso 4, s6 com a restri¢ao cuboidal.

Considerando os coeficientes de IGM, obtidos através da aplicagio do método de

minimos quadrados ordinarios, tem-se que:

Minimizar ~ IGM =—0,09 + 0,225, — 6,13b, — 4,76b, + 0,65b7 —
—1,75b7 +1,29b; —2,12b,, —0,41b,, + 0,26b,, (232)
Sujeito a: -1<x,<+I; i=12,.k

A Tabela 6.52 apresenta os resultados comparativos obtidos com o método multivariado

e o método de Taguchi associado as redes neurais artificiais.

Tabela 6.52 - Resultados comparativos entre os métodos.

Método P/W  P/Wha, HI P W Whaz
IGM 2,351 9,995 879,750 4,149 1,962 0,385
RNA/Taguchi 2,220 9,700 879,750 3,890 1,750 0,401

6.8.7 Discussoes

A solucdo encontrada com método multivariado proposto ¢ exatamente o mesmo
encontrado por Olabi et al (2006), ou seja, um ponto de 6timo em termos de unidades
codificadas igual a [1,000; 1,000; 1,000], ou, em termos de unidades decodificadas, [1,42 kW;
70 cm/min; 2,5 mm]. A tabela 6.52 mostrou estas semelhangas entre os valores preditos para
as respostas originais utilizando-se o modelo IGM e a rede neural artificial (RNA) empregada
por Olabi et al (2006). A diferencga entre os métodos deve-se basicamente a maneira como 0s

dois algoritmos prevéem observagdes futuras.
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Dos resultados apresentados, depreende-se que a proposta multivariada também pode
ser aplicada quando se utilizam arranjos do tipo Box-Behnken, adotando-se como restri¢ao o
espaco experimental formado pelo arranjo. Tais restrigdes sdo chamadas de cuboidais, uma
vez que a solucao encontrada deve pertencer ao cubo formado pelos pontos centrais das faces
comuns ao arranjo. Embora os trabalhos cientificos devam conter-se quanto a impetuosidade
das generalizagdes, o que se quis demonstrar ¢ que a abordagem hibrida multivariada pode ser
aplicada em situacdes diversas. Sua validade, no entanto, dependera de cada caso especifico e

dos respectivos resultados obtidos.
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6.9 — CASO N°. 9: FUNCOES OBJETIVO MULTIVARIADAS
COM MULTIPLAS RESTRICOES NAO-LINEARES
APLICADAS A UM PROCESSO DE USINAGEM

6.9.1 Visao Geral

Como ultimo caso a ser estudado, apresenta-se agora um processo de usinagem por
torneamento, de um aco duro ABNT 52100. A intengdo da pesquisa ao utilizar este exemplo ¢
demonstrar que o procedimento proposto ndo ¢ exclusivo dos processos de soldagem. Outra

particularidade do exemplo ¢ a mudanga da restri¢do nao-linear.

Neste exemplo, apresenta-se a fun¢do objetivo sendo otimizada segundo uma restri¢cao
esférica proveniente de experimento com blocos. Este ¢ um exemplo de aplicagdo da equagao

(204) do Caso 6.

Além da restricdo esférica modificada, o problema apresenta a adi¢do de uma restri¢ao
nao-linear, obtida com a aplicagdo do método dos minimos quadrados ordinarios a uma das
respostas experimentais. Considerando-se esta restri¢do de acabamento superficial, deseja-se
maximizar a vida da ferramenta, minimizando-se os custos do processo, enquanto se atinge

um determinado padrao de qualidade no acabamento.

Outra particularidade ¢ a utilizagdo conjunta de varidveis de processo com variaveis de
custo, o que mostra que a abordagem apresentada também ¢ adequada para medir variaveis

econdmicas dos processos de manufatura.

6.9.2 Arranjo Experimental

Os dados utilizados neste exemplo foram extraidos de Paiva et al. (2005b). Este estudo
apresenta um estudo detalhado sobre a aplicagdo da metodologia de projeto de Experimentos
(DOE) na modelagem de fenomenos caracteristicos do processo de usinagem de um aco

SAE/ABNT 52100 — 55 HRC, bem como de sua interface com os métodos de otimizagao da
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programacao nao-linear. Os fatores investigados foram: Velocidade Corte (Vc), avanco (f) e a
profundidade de corte (a,). Como respostas foram estudadas a Vida da Ferramenta (T) em
minutos, rugosidade média (R,), o tempo de corte (Tc), o tempo total de usinagem (Tt) e o

custo total da operagao (Kp).

Para a opera¢do de acabamento desenvolvida, foi utilizado um Torno CNC Nardini
Logic 175, com poténcia maxima de eixo de 7,5 CV; rotagdo maxima de 4000 rpm; torre com
oito posi¢des e torque maximo de 200 Kgf.m. Como suporte, foi adotado o modelo ISO
DCLNL 1616H12. Na usinagem dos corpos de prova, foram empregados insertos de ceramica
mista (ALO; + TiC), classe Sandvik GC 6050, recoberta com TiN, com geometria ISO
CNGA 120408 S01525. Os corpos de prova utilizados nos ensaios tém dimensdes de 49 mm

de didmetro e 50 mm de comprimento

Para as medigdes necessarias, utilizou-se um Rugosimetro Taylor Hobson, modelo
Surtronic 3" e um Micrometro Mitutoyo. O desgaste da ferramenta foi monitorado apos o
décimo passe de usinagem, utilizando-se um microscopio optico. Utilizou-se como critério do
fim de vida, a quebra da ferramenta. A Tabela 6.53 apresenta os fatores e niveis utilizados no

arranjo. Os dados experimentais completos constam da Tabela B.8 da se¢ao de Anexos.

Tabela 6.53 — Parametros de usinagem utilizados.

Parametro Simbolo  Unidade Nivel Inferior  Nivel Superior
Velocidade de Corte V. m/min 200 240
Avancgo f mm/rota¢ao 0,05 0,10
Profundidade de Corte ap mm 0,15 0,30

Duas situagdes foram testadas com o objetivo de minimizar o custo do processo. Tal
procedimento implica no aumento da produtividade através da minimizacdo dos tempos
produtivos (Tc) e dos tempos totais (Tt) da operagdo. No primeiro caso deseja-se determinar
qual ¢ o minimo custo para a operagdo, desde que uma restricao na qualidade do acabamento

seja atingida. No segundo caso, deve-se apenas minimizar a fungao custo.

Para transportar este problema para o campo multivariado, devem-se analisar os
autovalores e os autovetores da matriz de correlagdo das respostas conjuntas, tal como
disposto nas tabelas 6.54 e 6.55. Em primeira instancia, observa-se que apenas o primeiro
componente principal € capaz de explicar 93,5% da estrutura de varidncia-covariancia do
conjunto de respostas. Como o segundo autovalor ¢ muito pequeno (0,2397), a modelagem de

PC, deve ser suficiente para explicar o processo. Para se avaliar qual é o tipo de otimizacao
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que deve ser exigido de PC;, basta que sejam avaliadas as correlagdes entre as respostas
originais ¢ o componente principal. Da Tabela 6.55, depreende-se que como todos os
autovetores de PC; sdo negativos, que a correlagdo entre a variavel latente e as varidveis
originais também seja negativa. Assim, a maximizacao de PC; deve conduzir a minimizagao
dos tempos de operagdo e do custo do processo. Associada a esta funcdo objetivo
multivariada, emprega-se como restricdo uma superficie de resposta para a rugosidade média
dos corpos de prova usinados. O valor sugerido ¢ Ra < 0,3 um. Para que o ponto de 6timo
caia dentro da regido experimental, uma restri¢do esférica acompanha o sistema. Percebe-se
também um autovalor nulo. Esta ¢ uma indica¢do de dependéncia linear, que realmente se

verifica entre as respostas Tt e Tc.

6.9.3 Andlise de Correlagcbes e Componentes Principais

Tabela 6.54 — Analise de correlagoes.

Vida Tc Tt Kp
Te 0,899

0,000
Tt 0,891 1,000

0,000 0,000

Kp 0,768 0,953 0,960
0,000 0,000 0,000
PC1 -0,919  -0,997 -0,997 -0,954
0,000 0,000 0,000 0,000

Tabela 6.55 — Analise de Autovalores ¢ Autovetores da Matriz de Correlagao.

Autovalores 3,7396 0,2397 00,0206 0,0000
Proporg¢io 0,935 0,060 0,005 0,000
Acumulado 0,935 0,995 1,000 1,000
Resposta PC1 PC2 PC3 PC4
Vida (Y1) -0,475 0,8 0,366  -0,001
Tec (Y2) -0,515  -0,068 -0,519 0,678
Tt (Y3) -0,515  -0,109 -0,431 -0,733
Kp (Y4) -0,493  -0,586 0,641 0,058

6.9.4 Modelagem Matematica Multivariada

Neste estudo de caso, além da funcdo objetivo multivariada, deve-se obter também uma

equacdo para a restricdo de acabamento (Rugosidade). Esta equagdo serd estimada utilizando
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a Rugosidade (Ra) como varidvel dependente e os fatores experimentais (Vc, f, ap) como
varidveis independentes. Serd empregado na estimacdo o método dos minimos quadrados

ordinérios.

De acordo com a Tabela 6.56, conclui-se que o Unico fator que exerce influéncia
significativa sobre a rugosidade ¢ o avango, assim como seu termo quadratico. Entretanto,
apesar da velocidade de corte (Vc) e da profundidade de corte (ap) ndo serem significativos
isoladamente, estes fatores devem ser mantidos, uma vez que a sua atuagdo conjunta,

representada pela interacdo Vc.a, € significativa.

Tabela 6.56 — Analise de significancia do modelo completo para a rugosidade.

Erro

Termo Coef. Padrio to Pt
by 0,3563 0,0238 14,985 0,000
Ve 0,0165 0,0131 1,257 0,244
f 0,1360 0,0131 10,381 0,000
ap -0,0084 0,0131 -0,639 0,541
\ 0,0228 0,0140 1,627 0,142
2 0,0696 0,0140 4,975 0,001
ap2 0,0003 0,0140 0,020 0,985
Ve.f -0,0262 0,0169 -1,552 0,159
Vc.ap 0,0500 0,0169 2,957 0,018
f.ap -0,0175 0,0169 -1,035 0,331

S =0,0478 R-Sq = 94,9 % R-Sq (adj) = 89,1 %

A Tabela 6.57 apresenta a ANOVA do modelo quadratico completo para a rugosidade

média.

Tabela 6.57 — ANOVA do modelo completo de rugosidade.

Graus de Soma de Média

Fonte Liberdade quadrados Quadratica Fo Pr

Regressio 9 0,3393 0,0377 16,48 0,000
Linear 3 0,2511 0,0837 36,59 0,000
Quadratica 3 0,0602 0,0201 8,78 0,007
Interagdo 3 0,0279 0,0093 4,07 0,050
Erro Residual 8 0,0183 0,0023
Falta de Ajuste 5 0,0097 0,0019 0,68 0,673
Erro Puro 3 0,0086 0,0028

Total 17 0,3576
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O modelo reduzido apresenta um ajuste de R* (adj) de 87,1% e um termo de erro S =
0,05204. Mas, se o modelo quadratico completo for considerado, este ajuste sobe para R?

(adj) de 89,1% e erro S=0,04783. Por esta razao, preferiu-se utilizar o modelo completo.

Procedendo-se de maneira anadloga com PC;, decorre que o modelo quadratico completo
¢ a opgdo mais adequada para a representacdo multivariada do conjunto de respostas original,
uma vez que apresenta um R” ajustado de 97,2%, e um valor de p para o teste de hipotese
referente a falta de ajuste de 0,087. Considerando-se um nivel de significancia de 5%, aceita-
se a hipotese de nula de que o modelo quadratico completo nao apresenta falta de ajuste. Estes

resultados sdo apresentados na tabela 6.58 ¢ 6.59.

Tabela 6.58 — Analise de significancia do modelo completo de PC;.

PC,

Termo Erro

Coef. Padrio to P

bo 0,6795 0,1615 4207 0,003
Ve 03642  0,0889 4,094 0,003
£ 1,4993  0,0889 16,852 0,000
ap 1,3694  0,0889 15,392 0,000
ver | 0,0024  0,0951 0,025 0,981
£ -0,4632  0,0951 -4,871 0,001
ap> | -0,4565  0,0951 -4,801 0,001
Vef | -0,1241 0,1148 -1,081 0,311
Veap | -0,1214  0,1148 -1,057 0,321
fap | -0,4044 0,1148 -3,521 0,008

R? (adj.) 97,2 % $=0,325

Tabela 6.59 - ANOVA do modelo reduzido de PC;.

Fonte (?raus de Soma de Média. F, pe
Liberdade quadrados Quadratica
Regressio 9 62,729 6,969 66,04 0,000
Linear 3 56,744 18,915 179,22 0,000
Quadratica 3 4,436 1,478 14,01 0,002
Interacdo 3 1,549 0,516 4,89 0,032
Erro Residual 8 0,844 0,106 * *
Falta de Ajuste 5 0,766 0,153 5,91 0,087
Erro Puro 3 0,078 0,026

Total 17 63,574
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6.9.5 Otimizagao Multivariada

O sistema de otimizagdo adequado para este caso, poderd escrito na forma da equagdo
(231), considerando-se uma fungao objetivo multivariada, representativa das quatro respostas
originais; duas restricdes, sendo uma referente ao raio do espaco experimental para o caso

blocado, e outra, para uma quadratica do acabamento superficial, R,.

Maximizar ~ § = PC, =0,679+0,364Vc+1,499f - 1,369a, +0,002Vc’
~0,463f? —0,456a,” -0,124Vcf +0,121Vca, - 0,404fa,

1 2
2
Sujeito a: x'x< {k(l.,_nsoJ/[l_,_”coﬂ
I’ls nc

R,=0,356+0,0165Vc+0,136f -0,0084a, +0,022780Vc?

+0,0696f° +0,0003a,” -0,0262Vcf +0,0500Vca, -
-0,0175fa, <03

(233)

A Tabela 6.60 apresenta os resultados obtidos com a abordagem multivariada para o

conjunto de respostas oriundas do processo de torneamento do aco ABNT 52100.

Tabela 6.60 — Analise comparativa dos métodos.

Modelo Ve f ap PC; Vida Tc Tt Kp
Restrigdo esférica | -0,398 -0,476 1,510 | 1,08 8,06 5,89 6,77 14,24

(p/blocos) 212,04 0,063 0,338
e rugosidade

Apenas restricdo | 1,035 0,976 0,802 | 2,343 6,42 3,16 423 10,04
esférica (p/blocos) | 240,69 0,099 0,285

6.9.6 Discussoes

Este ultimo exemplo mostrou que a abordagem multivariada também pode ser aplicada

a otimiza¢do de processos de usinagem, e a varidveis econOmicas, tais como o custo

operacional (Kp).

Mostrou-se também, que ¢ possivel se adicionar restrigdes nao-lineares ao sistema,
mesmo que elas ndo estejam escritas em termos de componentes principais. Além disso,

constatou-se também que € viavel a utilizacdo de restricdes esféricas para arranjos centrais

compostos projetados com blocos.
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6.10 Comentéarios Finais do Capitulo

Nos capitulos anteriores, discutiu-se o cenario no qual se insere o problema de pesquisa
desta tese. Discutiram-se também todos os conceitos utilizados para a constru¢do de um
modelo de otimizagdo multipla multivariado. Esta discussdo, embora longa, permitiu que se
estabelecesse uma forte conexdo entre a teoria estatistica multivariada e a Metodologia de

Superficie de Resposta, explicitando as razdes que conduziram a pesquisa para este viés.

Ao contrario de utilizar uma demonstragdo matematica mais profunda, preferiu-se testar
e validar o método sugerido com exemplos praticos e casos reais. Tais exemplos trataram
quase que exclusivamente, de ilustrar a aplicacdo da abordagem multivariada em processos de
manufatura com multiplas respostas correlacionadas, mais especificamente, dos processos de
soldagem e usinagem. Nao obstante disto, acredita-se que muitos outros processos € sistemas
possuam também estruturas de correlacdo suficientemente fortes para receberem tal
tratamento. Os resultados alcangados com a aplicagdo da abordagem multivariada aos
exemplos descritos neste capitulo, ressaltam a boa adequagdo da proposta desta tese a

otimizagdo de processos de manufatura com multiplas respostas correlacionadas.

Observou-se que nem sempre um Unico componente principal ¢ suficiente para
representar bem o conjunto original de dados e que neste caso, um indice que combine os
componentes responsaveis pela explicacdo da maior parte da variagao original, demonstrou-se
muito eficaz quanto a determinagdo de pontos de otimo vidveis. Nos casos onde os
componentes principais tém correlacdes contrarias ao sentido de otimizacdo das varidveis
originais, demonstrou-se que a inversao do sentido da correlagdo ¢ um procedimento viavel
para resolver tais discrepancias. No mesmo sentido, a utilizagdo de relagdes sinal-ruido de
Taguchi também se demonstraram adequadas. Os exemplos apresentados ilustraram que o
método parece ndo depender do tipo de arranjo experimental, e que o sistema de restrigdes
pode incluir outros modelamentos. Concluindo-se, acredita-se que os casos apresentados
tenham ilustrado adequadamente o método proposto. Embora se saiba que outras abordagens
possam ser mais eficientes, mais apropriadas, ou mais faceis de se aplicar, supde-se que as

respostas dadas algumas indagagdes que cercam o assunto, tenham sido uteis.



Capitulo 7

CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS
FUTUROS

7.1 Conclusdes

Valendo-se da estrutura de correlacdo existente em alguns conjuntos de multiplas
respostas, demonstrou-se que indices formados a partir de componentes principais siao
adequados para representar um conjunto de multiplas respostas. De acordo com o exposto,
observando-se a revisdo da literatura e os resultados obtidos com os estudos de caso, podem

ser destacadas as seguintes conclusdes desta pesquisa:

e Na maioria dos casos estudados, um tnico componente principal nao foi suficiente para
representar bem o conjunto original de dados. Nesta situacdo, o Indice Global
Multivariado (IGM) demonstrou-se bastante oportuno quanto a determinacdo de pontos
de 6timo viaveis. Como ndo se encontrou na literatura tal alternativa, acredita-se que a

proposta do indice multivariado ponderado seja uma das contribuicdes desta tese.

e Constatou-se também que, em comparagdo com outras metodologias, a abordagem
proposta nao divergiu consideravelmente. Acredita-se, portanto, ter se contornado o
problema da insuficiéncia de explicagdo do primeiro componente principal e das
divergéncias de dire¢do entre os componentes principais e respostas originais. Tais
divergéncias foram investigadas utilizando-se a andlise de correlacdo e a andlise de

autovetores da matriz de correlagdo das respostas originais, empregando-se a
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multiplicagdo por constantes negativas ou relagdes sinal-ruido de Taguchi como
métodos de harmonizagdo dos sentidos de otimizagdo. Nao se encontrou na literatura
nenhuma referéncia a este tipo de tratamento, assim como, acerca da constru¢cdo do

IGM, o que sugere que tal procedimento também ¢ inédito.

e Ao longo do estudo, observou-se que as restrigdes nao-lineares auxiliaram os algoritmos
na busca de uma regido definida pelos componentes principais, que contivesse as

solucoes viaveis das funcdes univariadas.

e De acordo com os resultados, notou-se que as restricdes esféricas sdo mais adequadas
quando utilizadas com arranjos centrais compostos (CCD), e que as restrigdes
cuboidais s3o mais apropriadas para os arranjos do tipo Box-Behnken ou CCD de face
centrada. Observou-se, entretanto, que a metodologia proposta parece ser independente

do tipo de arranjo experimental utilizado.

e O algoritmo de otimizagdo nao-linear GRG e o Método de Draper (Ridge Analysis)

demonstraram-se eficientes e apresentaram resultados conflitantes.

e Quanto a natureza dos modelos, foram obtidos resultados satisfatérios tanto com

modelos quadraticos completos quanto com modelos reduzidos.

e A substituicdo de varidveis originais por componentes principais demonstrou-se viavel
tanto para fungdes objetivo quanto para restricdes. Além disso, combina¢des mistas,
com restricdes normais ou fungdes objetivo comuns, também se demonstraram

possiveis.

Embora os resultados apresentados tenham tratado de processos especificos, acredita-se,
sem exagero de extrapolacdo ou generalizacdo, que procedimentos semelhantes sejam

adequados a outros processos que envolvam multiplas respostas correlacionadas.

7.2 Sugestdes para trabalhos futuros

Considerando a delimitacdo da pesquisa e os resultados satisfatorios obtidos, podem-se

sugerir os seguintes estudos, cujo conteudo estd além do escopo deste estudo:



b)

d)

2

h)
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Aplicar o método multivariado a arranjos fatoriais fracionados, substituindo-se as
respostas originais pelo indice global multivariado. O procedimento pode ser

estendido também para os arranjos ortogonais de Taguchi.

Aplicar o método aos arranjos experimentais exploratorios, tais como Plackett-
Burman, incrementado com pontos centrais. Tais arranjos poderiam ser utilizados para
analisar a significancia de efeitos principais dos fatores em termos de IGM. Assim,
poderiam ser abordados os processos que possuem multiplas varidveis independentes e

dependentes, simultaneamente.

Estudar uma alternativa multivariada para o método do vetor gradiente (Steepest
Ascent/Descent). Supondo-se que o primeiro arranjo fatorial (exploratorio, fracionado
ou completo) ndo detecte curvatura significativa para as respostas de interesse, vetores
de um modelo linear de primeira ordem para componentes principais, também

poderiam ser investigados.
Estender o procedimento aos arranjos de Mistura;

Aplicar o IGM para problemas de multiplas restrigdes. Desde que tal sistema de

equagdes tenha uma correlagdo compativel, o procedimento pode ser empregado;

Realizar uma comparagdo da aplicagdo dos indices multivariados com a Anélise

Envoltoria de Dados (DEA);

Estender a aplicacdo aos problemas com multiplos duais, ou seja, processos onde
varias caracteristicas devem ser otimizadas quanto a média e a variancia,

simultaneamente;

Utilizar Algoritmos Genéticos para a otimizagdo das fungdes objetivo multivariadas.
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APENDICES

APENDICE A: Dados de Tseo et al. (1983) apud Shah et al. (2004).

Este exemplo adicional ilustra a aplicacdo do procedimento proposto nesta tese aos
dados de Tseo et al. (1983). O objetivo da utilizagdo deste caso ¢ comparar a abordagem
multivariada proposta, com o estudo de Shah et al (2004), que utilizou o modelo de regressao

SUR reduzido.

Tabela A.1 — Andlise de Componentes Principais para os dados de Tseo et al. (1983).

Componente Principal
PC1 PC2 PC3 PC4

Autovalores 2,5719  0,9758  0,3975 0,0548
Proporc¢ao 0,643 0,244 0,099 0,014
Acumulado 0,643 0,887 0,986 1,000
Autovetores
Y1 0,585 0,196 0,372 -0,694
Y2 -0,597  -0,031 -0,370  -0,711
Y3 -0,526  -0,036 0,850 0,001
Y4 0,155  -0,980 0,055 -0,116

Nota-se que Y1, Y2 e Y3 possuem correlagdes moderadas e fortes, porém, significativas
(P-Value < 5%). O mesmo ndo ocorre com Y4. Entretanto, para efeitos de comparagao entre o
método proposto e os resultados de Shah et. al. (2005), em uma primeira abordagem, Y4 sera

mantido no conjunto. A tabela A.2 apresenta as direcdes de otimizagdo e os limites desejados.

Observando-se as correlagdes entre os componentes principais e as varidveis
dependentes originais, pode-se afirmar que, maximizando-se uma equacao em termos de PCl1,
Y1 sera maximizada, enquanto que Y2 e Y3 serdo minimizadas. Se Y4 for multiplicada por (-

1), entdo, a maximizacao de (-Y4) serd igual & minimizagdo de Y4.

Neste caso, propde a adog¢do apenas de PC,. Existem duas razdes para isto:
primeiramente, apenas 4; ¢ superior a unidade; segundo, mesmo sendo o segundo autovalor
muito proximo de 1 (4; = 0,9758), a equagdo de regressao por minimos quadrados em fungao
de PC2 apresenta um R” ajustado igual a zero, o que indica a completa inadequagdo do

modelo.
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Os limites e as restri¢gdes para as varidveis dependentes e independentes presentes nos

modelos estio

contemplados na tabela A.2.

Tabela A.2 — Condi¢des de otimizacdo para os dados de Tseo et al (1983).

Resposta Direcao de otimizacio e Restricoes
Y1 Maximizar Y1>1,7
Y2 Minimizar Y2 <21
Y3 Minimizar Y3<20
Y4 Minimizar Y4 >45
Variaveis Limite Inferior = Limite Superior
X1 -1 +1
X2 -1 +1
X3 -1 +1

Tabela A.3 — Testes e Indices de adequagio para aplicagio da ACP

Testes Valor Critico  Valor de Teste G.L. Valor P
Isotropia 11,0705 130,652 5 0,0000
Lawley 11,0705 23,2308 5 0,0003
Bartlett 12,5916 40,197 6 0,0000

‘ ICG ID IK
INDICES 0,05 11,0827 1,4529
Tabela A.4— Modelos de regressdo completos obtidos por minimos quadrados
ordinarios.
Termo do Coeficientes de Regressao (Modelo Completo)
Modelo Y1 Y2 Y3 Y4 pPC1¥ PC1®
Constante  1,88010® 21,2616 17,9326 50,7343  1,50156® 1,46515©
X, -0,09739® 56151 ¢ 0,7442 2,2167  -0,81464% -0,89240 @
X, -0,00090 -0,2180 -0,0120 0,4110 0,02390 0,01174
X, 0,00905 -1,1808 -1,0711 0,4889 0,26998 0,25800
x; -0,10287 @ 8,1529® 34525 -32351©® -1,51802¢ -1,43885®
x; 0,00143 0,4260 0,8008 0,5603 -0,10957 -0,12708
x; 0,00320 0,9793 1,5786 %  0,4896 -0,24155 -0,25788
XX, -0,02625 2,5800 1,8000®  -0,2862 -0,52396® -0,52094 ©
XX, -0,00375 -0,5800 2,1000®  0,8512 -0,22871 -0,25642
X)X, -0,00625 0,4125 -0,5750 0,1487 0,02613 0,02162
S 0,04774 2,836 2,111 5,308 0,3480 0,4599
R’ (adj.) 87,6 % 90,6 % 72,4 % 0,0 % @ 95,3 % 91,7 %

© _ Valor de P < 0,05, indicando efeito significativo.

_ Adotando-se o modelo reduzido, a explicagio melhora substancialmente.
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Tabela A.5 — Andlise comparativa entre os resultados de Shah ez. al. (2004) e o
método proposto.

Valor Otimo

C Valor Desejado

Shah ACp @ ACP ®
X1 —1<x, <+1 -0,500 -0,4505 -0,5043
X2 ~1<x, <+1 1,000 1,0000 1,0000
X3 —1<x, <+1 0,780 1,0000 1,0000
Y1 Y1>1,7 1,907 1,9074 1,90735
Y2 Y2<21 20,295 20,3276 20,2890
Y3 Y3<20 17,648 17,2625 17,1900
Y4 Y4>45 49,894 50,0663 49,7685

(*) — Nimero de Componentes utilizados.

Os resultados exibidos na Tabela A.5 demonstram que o método multivariado proposto

¢ bastante adequado, também quando comparado a modelagem SUR reduzida.
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APENDICE B

Os dados de Tong e Hsiech (2001) sdo utilizados para se estudar a proposta de
otimizacdo com componentes principais para respostas originais do tipo NTB (Nominal-the-
Best). Neste caso, especificamente, deseja-se que todas as respostas se aproximem 0 maximo
possivel dos seus respectivos valores alvo. Estes limites estdo dispostos na tabela B.2.

Seguindo o fluxograma sugerido pela figura 5.3 do capitulo 5, nos casos onde todas as
respostas devam atingir um valor alvo, pode-se empregar como variaveis independentes as
diferencgas entre os valores experimentais observados e os respectivos alvos de cada resposta,
tomada em valor absoluto. Se alguma das diferengas ndo apresentar distribuicdo normal, uma
transformagao do tipo Johnson poderia corrigir as discrepancias.

Para avaliar se a aplicagdo da analise de componentes principais € vidvel, procede-se,
entdo, a analise de autovalores e autovetores dessa matriz de diferencas absolutas

normalizadas. Os resultados encontram-se na tabela B. 1.

Tabela B.1 — Analise de Autovalores e Autovetores da Matriz de Correlagao.

Autovalores 4,8104 0,7213 0,3474 0,0785 0,0355 0,0069
Propor¢iao 0,802 0,12 0,058 0,013 0,006 0,001
Acumulado 0,802 0,922 0,98 0,993 0,999 1,000
Resposta PC1 PC2 PC3 PC4 PCS PCé6

Din -0,264  -0,958 0,085 0,049 0,027 -0,04
D2 -0,443 0,052 -0,135 -0,663 -0,551 0,199
D3 -0,439 0,147 0,274 -0,377 0,754 0,003
D4 -0,404 0,055 -0,758 0,353 0,203 0,306
DS -0,449 0,162 -0,033 0,212 -0,172 -0,834
D6 -0,419 0,168 0,57 0,497 -0,237 0,411

Percebe-se claramente que a propor¢ao de variancia explicada por PC; ¢ de 80,2%, e de
PC, e PC; em conjunto, de 92,2%. Assim, adotando-se o IGM, mais de 90% da estrutura de
variancia do conjunto original de seis respostas seria explicada apenas pelos dois maiores

componentes principais.

A andlise da tabela B.2 demonstra que a abordagem “A” ¢ aquela que apresentou o
menor desvio absoluto médio em relacdo aos valores dos respectivos alvos de cada resposta.
Pode se notar que, exceto pelo valor alcangado por Y4, para as demais respostas o método

multivariado proposto ¢ melhor que o método Desirability modificado (MDF) e uma Rede
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Neural Artificial MLP (Multilayer Perceptron) quando se trata de se aproximar de um valor

alvo especifico.

Este exemplo demonstra claramente a eficiéncia do método para problemas de

normalizagao.

Tabela B.2 — Resultados da aplicagdo da fungao objetivo em termos de IGM.

Abordagem X1 , X2 X3 Tipos de Restri¢ao

0,596 1,000 1,000

A 91,919 387.500 300,000 -l x<H

B 0204 0,666 0,717 <l
84,089 366,627 285,868 =
0306 0873 1,070 ,

c 86,127 379,553 303,486 Xx<2
0385 0997 1,363 ,

D 87703 387312 318,148 xx<3

. 0321 0947 1,000 1< x <+l
86,428 384,184 300,000 X'x <2

P 0335 0922 1,174 IGM > 20,2
86,702 382,611 308,719 (Di =0)

Respostas Y1 Y2 Y3 Y4 Y5 Y6 Desvio
A 189,266 183,005 184,777 198,405 179,480 193,486 423
B 189,337 168,648 168,363 183,890 165,550 178,050 11,03
C 187,215 180,118 182,584 191,607 175,750 190,856 4,47
D 184,165 188,950 194,370 195,795 183,091 200,415 7,05
E 187,470 180,555 182,063 194,093 176,454 190,635 4,70
F 186,210 183,338 186,790 193,325 178,485 194378 4,41
MDF 186,900 173,000 170,100 190,000 170,900 182,400 7,78
RNA 187,400 181,000 178,600 190,300 173,100 186,100 4,38
ALVO 190,000 185,000 185,000 190,000 185,000 185,000 ;

)

— Valor codificado; ® — Valor decodificado.



217
APENDICE C

Programa aplicado ao Exemplo 3.

%UNIVERSIDADE FEDERAL DE ITAJUBA - UNIFEI
%Instituto de Engenharia Mecénica - IEM
%Programa de Pés-graduacdo em Engenharia Mecénica - DOUTORADO.

%%%%TESTES DE HIPOTESE E PRINCIPAIS INDICES MULTIVARIADOS%%%%

%Este programa permite o calculo dos testes de esfericidade, isotropia,
%convergéncia, divergéncia e numero de componentes principais
%significativos. O programa serve para avaliar a coeréncia
%na aplicagcdo da ACP aos arranjos MSR, com o intuito de
%otimizar processos com multiplas respostas correlacionadas.

%%%%%%% ENTRADA DE DADOS %%%%%%%

% DADOS: Kannan e Murugan (2006a e 2006b) — ANEXO D

% Parémetros de inicializacdo:

31; % numero de experimentos no CCD.

8; % numero de variaveis de resposta.

2; % nimero de autovalores significativos (por hipotese).

p-q; % numero de autovalores hipoteticamente iguais.
Ifa= 0.05; % Nivel de Significancia do Teste

n
p
q
r
a

% MATRIZES DE ENTRADA (CORRELAGAO OU COVARIANCIA)
% Matriz CORRELACAO

R =[1.0000 -0.0088 0.8060 -0.2787 0.2123 0.0788 0.3077 0.2899;
-0.0088 1.0000 -0.1791 0.8826 -0.7296 -0.8377 -0.7469 -0.6152;
0.8060 -0.1791 1.0000 -0.5114 0.5089 0.4023 0.5075 0.4097;
-0.2787 0.8826 -0.5114 1.0000 -0.7880 -0.8759 -0.7755 -0.6655;
0.2123 -0.7296 0.5089 -0.7880 1.0000 0.8583 0.9025 0.5480;
0.0788 -0.8377 0.4023 -0.8759 0.8583 1.0000 0.7858 0.5876;
0.307 -0.7469 0.5075 -0.7755 0.9025 0.7858 1.0000 0.6822;
0.2899 -0.6152 0.4097 -0.6655 0.5480 0.5876 0.6822 1.0000] ;

% Matriz COVARIANCIA

S=[16.5489 -0.0063 1.5471 -4.2467 3.7816 2.0201 1.3367 0.4716;
-0.0063 0.0307 -0.0148 0.5797 -0.5600 -0.9257 -0.1398 -0.0431;
1.5471 -0.0148 0.2227 -0.9040 1.0512 1.1965 0.2557 0.0773;
-4.2467 0.5797 -0.9040 14.0312 -12.9213 -20.6791 -3.1021 -0.9968;
3.7816 -0.5600 1.0512 -12.9213 19.1656  23.6817 4.2193 0.9593;
2.0201 -0.9257 1.1965 -20.6791 23.6817 39.7226 5.2888 1.4809;
1.3367 -0.1398 0.2557 -3.1021 4.2193 5.2888 1.1405 0.2913;
0.4716 -0.0431 0.0773 -0.9968 0.9592 1.4809 0.2913 0.1599];

%%%%%%% TESTE DE ISOTROPIA %%%%%%%

lambdas = sort(eig(S)):

% FLIPUD: comando que inverte a ordem dos elementos de CIMA para BAIXO.
lambdaS = flipud(lambdas)"”;

IbdS = lambdaS(:,q+1:p);

logsl = log(1bdS);

logl = sum(logsl);

soma_lbdS = sum(1bdS);

log2 = log(soma_lbdS/r);

Chi_quad = -(n-1)*logl+(n-1)*r*(log2);
df_iso= 0.5*r*(r+1)-1;

Chi2_isot = chi2inv(l-alfa,df_iso);
P_Value_lsot=1-chi2cdf(Chi_quad,df_iso);

%%%%%% TESTE DE LAWLEY %%%%%
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k=rank(R);

V=eye(k); % Cria uma matriz identidade.

L =R -V; % Anula a diagonal.

LL=L./(k-1); % Divide todos os elementos da matriz com diagonal nula por k.
Lsl=sum(LL,2); % Encontra as medias de cada linha, excetuando-se a diagonal.

% Matriz formada apenas pelos valores acima da diagonal principal:

for i = 1:k
for j = 1:k
if igj
x(1,§) = R(1.1);
else
x(1,§) = 0;
end
end
end

s=sparse(X); % Matriz Esparsa (arquiva apenas os valores nao-nulos)
sl=sum(s);

s2=sum(sl);

y=2/(k*(k-1))*s2;

F=Full(y);

% Soma de Quadrados no Teste de Lawley (Jonhson & Wichern, 1992, pg. 387)
full(s);
SS = (X-F)."2;

% Matriz formada apenas pelos valores acima da diagonal principal para SS:

for i = 1:k
for j = 1:k
if igj
XX(1,J) = SS(i,]);
else
SS(i,j) =0
end
end
end

aa=sparse(XX); % Matriz Esparsa (arquiva apenas os valores nao-nulos)
aal=sum(aa);

aa2=sum(aal);

Faa=full(aa2);

% Construcdo da Funcdo Gama:
gamma = ((p-1)"2*(1-(1-F)"2))/(p-(p-2)*(1-F)"2);
% Estatistica de Teste de Lawley (T)

RR = (Ls1-F).~2;
RR1 = sum(RR,1);

T = ((n-1)/(1-F)"2)*(Faa-(gamma*RR1)) ;% Estatistica de Teste
df = (p+1)*(p-2)/2; % Graus de liberdade do Teste

Chi2 = chi2inv(l-alfa,df);

P_Value_Lawley=1-chi2cdf(T,df);% P-Value do Teste

%%%%%%% TESTE DE ESFERICIDADE DE BARTLETT %%%%%%%%
Chi_sphere=-(n-((2*p+11)/6))*log(det(R));
df_sphere=p*(p-1)*0.5;

Chi2_sphere= chi2inv(l-alfa,df_sphere);
P_Value_sphere=1-chi2cdf(Chi_sphere,df_sphere);

% INDICE DE DIVERGENCIA (1D)

ID = 0.5*trace(inv(R));
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% INDICE DE KULBACH (1K)
IK = -0.5*1og(det(R));
% Saida de Resultados

Fprintf(1, "******x*xxx ANALISE DE RESULTADQS ********ix*\n");

fprintf(l,” \n");
fprintf(1," TESTE DE ISOTROPIA \n");
fprintf(l," \n");
disp (F Teste Critico df P_Value™)

disp ([Chi_quad Chi2_isot df_iso P_Value_lsot]);
fprintf(d,” \n");
fprintf(1,” TESTE DE LAWLEY\n");

fprintf(d,” \n");
disp (7 Critico Teste df P_Value®)

disp ([Chi2 T df P_Value_Lawley]);

fprintf(l,” \n");
fprintf(1,"  TESTE DE ESFERICIDADE DE BARTLETT\n");
fprintf(d, " \n");
disp (" Critico Teste df P_Value®™)

disp ([Chi2_sphere Chi_sphere df_sphere P_Value_sphere]);
fprintf(1, " \n");
disp (“Indice de Correlacdo Generalizada (I1CG)");disp ([det(R)1);
fprintf(1, " \n");
disp ("Indice de Divergéncia (ID)");disp ([ID]D);
fprintf(1, " \n");
disp ("Indice de Kulbach (1K)"):disp ([IKD);

fprintf(1, " \n");

EXEMPLO DA SAIDA DO PROGRAMA

TESTE DE ISOTROPIA

Teste Critico df P_Value
344.2433 31.4104  20.0000 0.000

TESTE DE LAWLEY
Critico Teste df P_Value
40.1133 324.3228  27.0000 0.000

TESTE DE ESFERICIDADE DE BARTLETT

Critico Teste df P_Value
41.3371 257.3801  28.0000 0.000
Indice de Correlagao Generalizada (ICG)

6.0525e-005

Indice de Divergencia (ID)
32.1931

Indice de Kulbach (1K)
4.8562



ANEXOS

ANEXO A — Utilizac&o do aplicativo Solver do MS-Excel®

Dados do Exemplo N° 1. (Item 5.1)
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B3 Microsoft Excel - PGMAW_GRG E]E]@

@] Arguivo  Editar  Exibir  Inserir  Formatar  Ferramentas Dados  Jamela  Ajuda  Adobe FOF Digite uma pergunta > - F %
NBSEHROGR TEI ke Flg- o8 a2 g -0l
i Times Mew Raman =12 «| N I §|§EE£|@% uuu‘,‘aﬁ:{é\é? ?|Eﬂv&vév!

R24 - 3

Al B e T [T EJTrE TG 8 [ & [ K [ & [ wm [ W [ o [ B [g§
1
(2| [TERMO]IGM [ P R | w [ a A NIVEIS OTIMOS
13 | Constante | 2,845 | 2,360 | 3,243 | 8,300 |38,920|28,300 P IB CA VA
| 4| P 0,267 | 0,104 | 0,045 |-0,046|-0417 | 0,073 1.0331 | 1.1349 | 0,9081 | 00,9055
| 8 | IB 1,556 | 0,068 |-0,015| 0,188 |-1,742 | 0.667
| B | CA 1,995 10.174 [ 0,060 | 0,338 | -1,017 | 1.267 Funciio Objetivo no ponto de étiino
7] VA 1.968 | 0.040 | 0,084 | 0,538 | -1,500 | 2,150 IGM P R W CI A
| 8 | P -0,597-0,094 (-0,030|-0,053 | 0,466 |-0,379 P11.3544] 2.35605| 3,12549] 074549 26,1165 | 20,2232
| 8 | IB'IB 0,066 [-0.113|-0.056| 0,059 |-1,347 | -1.417
110 | CA™CA |-0,998|-0,171| 0,005 |-0,066|-0,272 | -1,054 Restricio Esférica
111 VAYZWA  [-2,146|-0,134]-0.045 |-0.403 | 1.441 |-1.854 XX ‘ 4.0000
112 | PITR 1.067 | 0,046 | 0,009 | 0,144 | -1 413 | 0,413
113 ] TPTCA -1,305|-0,099 | 0,109 |-0,031| 0,725 |-0,200
14 IPTVA 3459 0,118 [-0,126| 0,431 |-3,388 | 0,950
E IBTCA 1477 |-0,004]-0,053 | 0,256 | -1,975 | -0.050 =J4"2+KA4N2+LAN2+M4N2
| 186 | IB'VA -0.297(-0.033]0.012 |-0.031)| 0.513 | 0.475
117 | CA™WA |1.857]0,095 |-0,113] 0,004 |-2,000 |-0.013
L] =C3+C4*$J$4+C5*$K$4+C6*SL$4+C7*$MP4+
L] C8*$J$4"2+CI*$K$4"2+C10*$L$4 2+
120 C11*$M$4"2+C12*$I$4*$K$4+C13*$I$4*$L$4
Ed +C14*$I$4*$M$4+C15*$SK$4*$L$4+
% C16*$K$4*$M$A+CL7T*$L$4*$M$4 1
[24]
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Figura A.1 — Planilha do Solver

Parametros do Solver E' Opgdes do Solver [‘E
Definir célula de destino: [ Resolver | Tempa méximo: sequndos
Igual a: ®mix Omo  Ovalorde: [0 Tteragfies:
CElulas varidveis: Breciséi:

| $354:4m44 S
Subrmeter &5 restrictes: s Convergéncia!
1L <=4 [ presumir modelo linear [ usar escala automatica

[ Presumir ndo negativos ] Mostrar resultado de iteragso

II i

R_edeFinir tuda Estimativas Detivadas Pesguisar
O Tangente @ Adiante @ MNewton
Ajuda (%) Quadratica () Central () Conjugado

Figura A.2 — Parametros do Solver



ANEXO B — Tabelas de Dados

Tabela B1. Resultados Experimentais com o Arranjo Central Composto.

Fatores Respostas Confpopelftes
Principais

N Ip Ib Ca Va P R W CI A PC1 PC2
1 280 70 40 5 1,60 287 7,7 372 20,7 -1,031 1,677
2 350 70 40 5 1,60 290 6,6 444 19,0 -2,627 1,085
3 280 100 40 5 1,70 2,80 7,0 39,6 20,7 -1,556 1,703
4 350 100 40 5 1,87 3,10 6,3 43,0 18,7 -2,339 0,366
5 280 70 50 5 1,90 3,00 7,3 41,6 232 -0,927 0,491
6 350 70 50 5 1,66 3,70 6,0 52,5 209 -3,366 -2,941
7 280 100 50 5 1,96 290 81 355 215 -0,021 1,565
8§ 350 100 50 5 1,90 330 79 38,0 228 -0,254 -0,333
9 280 70 40 6 1,20 348 73 46,0 20,7 -2,619 -1,369
10 350 70 40 6 1,90 3,10 8,1 389 249 0,065 0,194
11 280 100 40 6 1,22 3,50 72 483 230 -2,547 -1,860
12 350 100 40 6 1,95 3,10 86 359 27,0 1,020 0,252
13 280 70 50 6 2,10 3,20 81 39,2 257 0,427 -0,342
14 350 70 50 6 2,08 320 87 364 25,1 0,949 -0,025
15 280 100 50 6 1,96 3,00 84 364 255 0,646 0,735
16 350 100 50 6 230 320 9,2 28,5 284 2,771 0,277
17 245 85 45 55 | 1,85 3,00 88 40,0 29,0 0,890 0,158
18 385 85 45 55| 229 3,12 81 381 27,0 0,967 -0,101
19 315 55 45 55 | LL79 291 85 345 21,7 0,117 1,643
20 315 115 45 55 | 220 3,00 93 29,1 26,0 2,289 1,270
21 315 85 35 55 1,42 300 7,6 395 223 -1,323 0,862
22 315 85 55 55| 2,10 340 92 327 283 2,098 -0,797
23 315 85 45 45 1,80 2,80 6,0 464 17,4 -3,145 1,397
24 315 85 45 6,5 | 2,02 320 81 395 268 0,444 -0,453
25 315 85 45 55| 2,60 325 88 36,2 30,7 2,527 -0,840
26 315 85 45 55| 2,10 330 81 40,7 27,6 0,557 -1,036
27 315 85 45 55| 220 330 87 381 28,9 1,491 -0,940
28 315 85 45 55| 2,50 3,10 80 388 269 1,110 -0,119
29 315 85 45 55| 232 335 78 420 28,0 0,608 -1,437
30 315 85 45 55| 240 330 83 398 30,1 1,525 -1,253
31 315 85 45 55| 240 3,10 84 369 259 1,259 0,170

221



Tabela B.2 - Resultados Experimentais com o Arranjo Central Composto.

A B C P TD Rd IC D PC1 PC2
2900 10,00 1500 | 1,89 3,62 8249 321 3876 | 1,550 0,604
36,00 10,00 1500 | 1,93 349 7947 21,68 4426 | 2,825  -0,591
2900 14,00 1500 | 2,40 5,14 86,83 5549 3026 | -2,257 2,078
36,00 1400 1500 | 2,88 528 86,03 26,1 4513 | -1373  -1,757
2900 10,00 20,00 | 1,55 3,74 82,82 29,58 3551 | 1,737 1,206
36,00 10,00 20,00 | 1,94 3,65 82,50 2552 4323 | 1,778  -0,329
29,00 1400 20,00 | 191 540 86,12 50,57 2695 | -1,698 2,719
36,00 14,00 20,00 | 2,85 490 8558 24,7 4367 | -0,891  -1,580
26,61 12,00 17,50 | 1,90 4,63 86,1 50 26,88 | -1,050 2,790
3839 12,00 17,50 | 2,40 4,59 84,10 238 42,11 | 0,184  -0,906
32,50 864 17,50 | 1,60 3,11 80,90 30,5 3522 | 2,567 0,644
32,50 1536 17,50 | 3,10 6,06 89,12 458 4437 | -3,651  -0,260
32,50 12,00 13,30 | 2,80 4,88 8450 2505 41,66 | -0,603  -1,256
32,50 12,00 21,70 | 1,90 4,65 8642 23,75 3505 | -0,066 0,433
32,50 12,00 17,50 | 1,90 4,55 86,05 2727 4243 | 0112  -0236
32,50 12,00 17,50 | 228 425 83,51 2491 4219 | 0695  -0,683
32,50 12,00 17,50 | 2,30 437 84,82 2685 42,65 | 0,190  -0,684
32,50 12,00 17,50 | 2,15 4,18 86,49 26,79 398 | 0036  -0,187
32,50 12,00 17,50 | 230 422 8579 2506 443 | 0,165  -0,968
32,50 12,00 17,50 | 235 450 86,08 27,15 451 | -0249  -1,040
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Tabela B.3 — Dados experimentais de Kannan e Murugan (2006 a, b)

N[ W P R D FNe FNm Cr, Ni, | IGM
1 | 29,50 061 497 786 33,00 37,00 24,71 12,81 | -14,19
2 | 3662 073 500 12,10 27,00 31,00 2420 12,80 | -537
3| 2420 0,63 423 1135 31,00 3600 2431 12,74 | -5,57
4 | 2800 077 427 11,98 22,00 24,00 22,85 12,32 | 843
5 13000 057 500 654 3300 3800 2509 13,08 | -17,68
6 | 3498 067 529 882 28,00 3400 2423 12,85 | -10,88
7 12559 058 4,18 9,69 29,00 37,00 2443 13,17 | -8,08
8 | 29,51 0,70 420 11,16 2400 2500 2332 1221 | 6,12
9 | 2834 0,73 500 897 30,00 3800 24,63 12,86 | -11,76
10 | 3450 097 510 13,75 29,00 31,00 23,82 12,12 | -0,38
11 | 2400 1,00 4,00 1852 21,00 21,00 22,03 11,73 | 20,94
12 | 27,80 120 434 2058 19,00 20,00 21,76 11,74 | 23,41
13 | 2926 0,60 508 746 32,00 37,00 2496 12,73 | -14,76
14 | 3480 080 528 9,14 29,00 34,00 2420 12,73 | -9,58
15 | 2530 097 4,00 18,00 2800 2500 23,17 11,59 | 14,12
16 | 27,70 1,00 420 1480 20,00 24,00 21,92 12,23 | 1535
17 | 20,15 040 3,98 586 3400 47,00 2523 12,75 | -15,48
18 | 31,00 1,07 490 1648 24,00 2500 22,97 12,66 | 647
19 | 3953 0,70 568 531 33,00 3600 2476 12,78 | -18,58
20 | 23,10 1,00 3,63 1735 19,00 18,00 22,07 12,48 | 20,74
21 | 25,10 083 432 11,71 24,00 33,00 21,02 12,17 | 9,27
22 | 2800 063 481 9,01 3300 37,00 2453 12,32 | -9,92
23 | 3020 056 4,17 10,54 2500 34,00 23,31 1229 | 146
24 | 26,00 087 4,87 13,98 2400 29,00 22,72 12,09 | 5,75
25 | 27,88 0,70 455 10,33 29,00 32,00 23,75 12,28 | -2,01
26 | 2942 083 434 13,60 2500 30,00 23,70 12,80 | 2,19
27 | 28,00 0,77 450 10,73 30,00 33,00 24,17 1228 | -2,65
28 | 27,00 087 450 11,71 28,00 33,00 23,74 12,17 | 099
29 | 2920 083 432 13,76 2500 30,00 23,40 1225 | 5,52
30 | 27,80 0,79 458 10,99 24,00 33,00 23,10 11,94 | 3,90
31 | 27,80 080 4,557 10,67 24,00 33,00 23,14 1228 | 2,22

223



Tabela B4 — Arranjo Central Composto. Dados de Guanaraj e Murugan (2000).

224

N[V F S N P R w AP AR D TV
1| -1 1 a1 a1 | 352 1,7 10,15 20,7 2448 424 488
2 ] 1 S T | 34 1,51 1347 22,1 21,52 46,8 4773
3] -1 1 -1 | 475 232 1105 245 228 475 515
41 1 1 S I 4,1 1,85 1564 263 2415 503 522
50 -1 -1 1 1| 3725 138 828 183 23,17 40,7 449
6 | 1 -1 1 21| 3,18 1,18 10,1 19,5 2342 419 465
71 -1 1 1 1| 3,532 1,5 9,15 21,5 18,9 486 443
8 | 1 1 1 1| 333 1,82 9586 232 1925 498 46,6
9 | -1 1 -1 1 3,85 1,61 10,66 202 2748 394 513
0] 1 a1 - 1 3.6 148 1455 21,8 2624 405 538
1] -1 1 -1 1 4,1 1,92 1338 23,1 27,82 42,1 54,9
2] 1 1 -1 1 3.8 1,8 1596 2655 31,16 429 61,8
13 -1 -1 1 1 32 1,37 8,7 17,7 2452 386 455
14| 1 -1 1 1 3,0 1,1 9,28 18,9 2534 397 476
15| -1 1 1 1 4,1 1,75 9,01 203 2555 408 498
16| 1 1 1 1 3,88 1,5 10 21,1 23,87 423 49,1
17 2 0 0 0 4,1 1,62 1028 194 2425 41,1 472
18| 2 0 0 0 3,75 1,43 153 254 2945 429 592
9 0 2 0 0 326 141 9,95 19,1 17,95 38,1 40,1
20| 0 2 0 0 4,97 1,75 10,96 27,7 21,53 51 543
21 0 0 2 0 4,25 2.3 16,11 253 31,33 413 612
2] o 0 2 0 3,48 1,4 8,5 184 21,05 43 42,8
23] o0 0 0 -2 | 3,8 131 11,17 22,5 19,68 48,7 462
24| 0 0 0 2 3,58 127 12,05 232 27,83 425 546
25| 0 0 0 0 3,45 1,15 11,2 209 21,8 47,1 444
26| 0 0 0 0 3,47 1,3 10,58 21,7 214 465 466
27| 0 0 0 0 3,66 127 992 219 19,8 482 454
28| 0 0 0 0 3,6 131 11,13 212 19,9 47,6 445
29| 0 0 0 0 33 LI6 10,56 20,5 21,1 457 449
30| 0 0 0 0 3,6 127 10,84 22,6 21,5 473 478
31 0 0 0 0 3,92 145 11,05 22,1 246 485 476




Tabela B.5 — Conjunto de dados de Correia et al (2005).

n P D W R n P D W R
1 3,5 81,8 5,1 1,2 11 11 3,1 79,7 3.8
2 3.8 79,6 4,7 1,3 12 12 5,5 90,8 7,8
3 5,1 91,3 9,1 1,8 13 13 43 88,0 6,1
4 5,3 90,4 9,1 1,6 14 14 3,8 69,0 4,0
5 3,0 79,4 4,8 1,0 15 15 4,0 74,3 5,5
6 3,1 79,6 4,6 1,5 16 16 3,9 78,0 5,6
7 45 70,9 7,0 1,3 17 17 4,0 72,1 6,2
8 4,5 69,6 6,8 1,1 18 18 4,0 73,3 6,3
9 3,5 84,2 6,7 2,0 19 19 3.8 73,5 6,2
10 3,5 88,3 6,2 1,8 20 20 3.4 76,3 5,9
Tabela B.6 — Analise de resultados do caso N° 6.
Fatores Largura Média  D.P. PC,
" X X, X3 Y, Y, Y; Y o
1 -1 -1 -1 39 34 42 38,3 4,0 2,821
2 1 -1 -1 60 53 68 60,3 7,5 1,216
3 -1 1 -1 52 44 45 47,0 4.4 2,180
4 1 1 -1 78 64 65 69,0 7,8 0,575
5 -1 -1 1 80 71 91 80,7 10,0 -0,269
6 1 -1 1 113 104 127 114,7 11,6 -2,768
7 -1 1 1 97 68 60 75,0 19,5 0,158
8 1 1 1 130 79 75 94,7 30,7 -1,229
9 -1,682 0 0 59 51 60 56,7 4,9 1,480
10 1,682 0 0 15 102 117 111,3 8,1 -2,524
11 0 -1,682 0 50 43 57 50,0 7,0 1,975
12 0 1,682 0 88 49 43 60,0 24.4 1,290
13 0 0 -1,682 54 50 60 54,7 5,0 1,619
14 0 0 1,682 122 109 119 116,7 6,8 -2,924
15 0 0 0 87 78 89 84,7 5,9 -0,576
16 0 0 0 86 79 85 83,3 3.8 -0,490
17 0 0 0 88 81 87 85,3 3.8 -0,637
18 0 0 0 89 82 87 86,0 3,6 -0,688
19 0 0 0 86 79 88 84,3 4,7 -0,559
20 0 0 0 88 79 90 85,7 5,9 -0,650

Nota: Dimensdes em 10~ mm; D.P. = Desvio Padrao.



Tabela B.7 — Dados experimentais (Kim e Rhee, 2003)

Fator Denominacio -1 0 1
x1 Velocidade de alimentagdo do arame (mm/s) 60 75 90
x2 Velocidade de Soldagem (mm/s) 6 8 10
x1 x2 Y1 Y2 Y3 Y4 Y5 | Ym Ysd
-1 -1 2,7 2,9 3,1 3,1 34 | 3,04 0,2608
0 -1 3 3.2 3,3 3,6 4 13,42 03899

1 -1 3,6 3,8 4,2 43 4,5 | 4,08 0,3701
-1 0 2.4 2,6 2,6 2,7 2,8 | 2,62 10,1483
0 0 2,5 2,7 3 3,5 3,81 3,1 10,5431
1 0 2,9 33 3,6 3,7 4,1 | 3,52 0,4494
-1 1 1,9 1,9 2,2 2,2 2,5 12,14 0,251

0 1 1,8 2,4 2,7 2,9 32| 2,6 10,5339
1 1 2,6 2,7 3,2 3,5 39 | 3,18 0,545

Tabela B.8 — Dados experimentais da usinagem de um ago 52100 (Paiva et al, 2005)

N Ve f a, Vida Te Tt K,
1 200 0,05 0,15 16,75 15,39 16,93 22,39
2 240 0,05 0,15 11,5 12,83 14,44 21,74
3 200 0,1 0,15 9,85 7,7 9,12 15,78
4 240 0,1 0,15 8,5 6,41 7,79 14,33
5 200 0,05 0,3 11,5 7,7 9,03 14,58
6 240 0,05 0,3 7,45 6,41 7,92 16,04
7 200 0,1 0,3 8,2 3,85 5,09 10,81
8 240 0,1 0,3 6,25 3,21 4,43 10,05
9 220 0,075 0,225 8,6 6,22 7,66 15,02
10 220 0,075 0,225 6,8 6,22 7,66 15,02
11 187,34 0,075 0,225 10,1 7,3 8,65 14,49
12 252,66 0,075 0,225 7,6 5,42 6,9 15,1
13 220 0,03418 0,225 17,5 13,65 15,16 21
14 220 0,11583 0,225 7,2 4,03 5,17 9,63
15 220 0,075 0,10253 12 13,65 15,37 23,66
16 220 0,075 0,34748 6,7 4,03 5,45 13,34
17 220 0,075 0,225 7,2 6,22 7,66 15,02
18 220 0,075 0,225 9,1 6,22 7,66 15,02
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Tabela B9 - Dados de Darwish e Al-Dekhial (1999)

N FL1 FL2 FL3 Al A2 A3
L 695 768 750 13,8 12,5 127
2 930 1000 878 165 172 192
3 674 754 689 11,0 105 105
4816 809 868 169 142 143
> 719 790 698 12,0 13,5 112
6 960 969 990 186 222 222
T 702 772 642 116 91 120
8 902 894 960 180 152 17,5
9 688 808 779 13,0 120 105
10 4275 1184 1135 225 240 207
11 612 592 564 113 11,7 105
12 966 945 871 150 147 150
13 749 650 720 11,0 12,0 105
14 1082 1060 1018 22,0 215 21,5
15 819 870 878 128 11,7 140
16 940 980 961 235 227 185
17 821 801 807 152 17,7 187
18 853 929 833 151 169 162
19 1020 1074 1078 164 160 150
20 954 951 978 161 166 157
21 732 672 639 12,0 11,8 123
22 1416 1320 1336 260 253 250
23 1040 1140 1046 195 223 213
24798 792 696 11,5 13,0 12,0
25 840 736 704 178 165 150
26 964 988 968 173 19,5 19,5
27 356 380 371 140 168 160
28 790 770 758 173 18,0 18,8
29 1088 1052 1000 19,1 20,3 173
30 814 696 664 175 181 168

Nota: FL = tensdo de ruptura do material; A = area do ponto soldado.



Tabela B.10 — Dados de Olabi et al (2006) e Benyounis et al (2005 a, b)

Box c . Componentes

N Behnken Respostas Originais Priflcipais

A B C P w Wuaz P/W  P/Wyaz HI PC, PC, IGM
1] -1 -1 0 | 3,572 2358 0,561 1,515 6,367 1920 0,87 0,14 2,92
2 |1 -1 0 | 4322 2805 0872 1,541 4,956 2280 3,52 -1,10 8,89
30 -1 1 0 |2705 1,342 0392 2,016 6,901 823 -2,63 0,60 -7,02
4 | 1 1 0 | 3,651 1,852 0384 1971 9,508 977 -2,66 -0,82 -9,54
51 -1 0 -11]265 2761 0453 0,962 5,861 1152 0,43 2,69 5,95
6| 1 0 -1]3888 3381 0,59 1,150 6,833 1368 1,52 0,72 5,90
7| -1 0 1 | 3,813 2,087 0511 1,827 7,462 2100 0,03 -0,86 -1,39
8 1 0 1 |4539 2572 0,574 1,765 7,908 900 -0,30 -1,25 -3,05
910 -1 -113905 3,681 0,625 1,061 6,248 2100 2,98 0,69 10,32
10 0O 1 -1 2367 1982 0375 1,400 6,312 900 -1,43 2,24 -0,51
111 0 -1 1 | 4987 2423 0,762 2,058 6,545 1260 1,02 -2,46 -1,10
121 0 1 1 | 3,824 1,649 0413 2319 9,259 1260 -2,61 -1,70  -10,90
131 0 0 0 | 3,712 2,625 0,531 1414 6,991 1260 0,28 0,37 1,48
14] 0 0 0 | 3,872 2282 0,562 1,697 6,890 1260 -0,06 -0,39 -0,84
151 0 0 0 | 3,586 2,567 0466 1,397 7,695 1260 -0,31 0,50 -0,09
16| 0 0 0 | 3,505 2413 0478 1453 7,333 1260 -0,34 0,51 -0,17
17| 0 0 0 | 3,626 2293 0,506 1,581 7,166 1260 -0,35 0,12 -0,85
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Tabela B11 —Dados de Tseo et. al. (1983) apud Shah et. al. (2005).

N X1 X2 X3 Y1 Y2 Y3 Y4 PC1

1 -1 -1 -1 1,83 29,31 29,5 50,36 -0,7598
2 1 -1 -1 1,73 39,32 19,4 48,16 -0,5792
3 -1 1 -1 1,85 25,16 25,7 50,72 0,10242
4 1 1 -1 1,67 40,18 27,1 46,69 -1,9462
5 -1 -1 1 1,86 29,82 21,4 50,09 0,39002
6 1 -1 1 1,77 32,2 24 50,61 -0,4776
7 -1 1 1 1,88 22,01 19,6 50,36 1,22343
8 1 1 1 1,66 40,02 25,1 50,42 -1,6067
9 -1,682 0 0 1,81 33 24,2 29,31 -1,0131
10 1,682 0 0 1,37 51,59 30,6 50,67 -4,3189
11 0 -1,682 0 1,85 20,35 20,9 48,75 0,98272
12 0 1,682 0 1,92 20,53 18,9 52,7 1,65269
13 0 0 -1,682 1,88 23,85 23 50,19 0,65449
14 0 0 1,682 1,9 20,16 21,2 50,86 1,23431
15 0 0 0 1,89 21,72 18,5 50,84 1,44364
16 0 0 0 1,88 21,21 18,6 50,93 1,42284
17 0 0 0 1,87 21,55 16,8 50,98 1,59496
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