UNIVERSIDADE FEDERAL DE ITAJUBA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA DE
PRODUCAO

Carlos Henrique de Oliveira

METODQ DA INTERSECAO NORMAL A FRONTEIRA PARA A
OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO DE SUPERFICIES DE RESPOSTA
DUAIS CORRELACIONADAS

Dissertacdo submetida ao Programa de PoOs-Gradeatao
Engenharia de Producdo como parte dos requisitcs pa
obtencao do Titulo delestre em Ciéncias em Engenharia
de Producéo.

Area de Concentragdo:Engenharia de Producdo

Orientador: Prof. Anderson Paulo d Paiva, Dr.
Co-Orientador: Prof. Joao Roberto Ferreira,Dr.

Novembro de 2013

Itajubd - MG



UNIVERSIDADE FEDERAL DE ITAJUBA

PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM ENGENHARIA DE
PRODUCAO

Carlos Henrique de Oliveira

METODQ DA INTERSECAO NORMAL A FRONTEIRA PARA A
OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO DE SUPERFICIES DE RESPOSTA
DUAIS CORRELACIONADAS

Dissertacao aprovada por banca examinadora em 08weenbro de 2013, conferindo ao

autor o titulo deMestre em Ciéncias em Engenharia de Producéo.

Banca Examinadora:

Prof. Anderson Paulo de Paiva, Dr.
Prof. Emerson José de Paiva, Dr.
Prof. Jodo Roberto Ferreira, Dr.

Prof. José Henrique de Freitas Gomes, Dr.

Itajuba
2013



DEDICATORIA

Dedico primeiramente ao meu grande pai do céutepme dado forca para superar todas as
dificuldades durante toda a minha caminhada chawidda

A minha querida mae: Dircea,
por ndo medir esfor¢co e persisténcia em bendfiziante a minha formacé&o educacional.
A minha esposa Cecilia Aparecida Ribeiro de Olagdelo amor e incentivo constante e

principalmente pelo presente que Deus nos deunbangjuerida e tdo esperada filha Maria
Eduarda.
A minha querida irma Ana Alice pelos incentivos.

A minha sogra Maria da Gldria, ao meu sogro JobeiRi, a minha cunhada Amanda
Ribeiro e ao meu concunhado Rodrigo Antonio petm@apm todo este periodo de dedicacdo
ao mestrado.



AGRADECIMENTOS

Agradeco primeiramente a Deus por ter me dadoogstdunidade e por ter colocado pessoas
tdo especiais em meu caminho, que me ajudaraniizaresste sonho.

Ao Professores Anderson Paulo de Paiva e Jodo Rdbenreira por serem mais que
orientadores, verdadeiros amigos que acreditararantivaram, apoiaram e me auxiliaram
em todos os momentos de dificuldade que passei.

Aos professores Emerson José de Paiva e Jose tieded-reitas Gomes pelas contribuicdes
e por aceitarem o convite para serem avaliadorgs tl@abalho.

Ao colega Paulo Henrique da SilvanPas pela ajuda durante o desenvolvimento
deste trabalho.

A Mahle Componentes de Motores, especialmente gengyeiro Jodo Vitor Zanesco pelo
apoio e ajuda durante a fase inicial do mestrado.

Ao meu grande amigo engenheiro Adilson Joddele Mattos pela ajuda durante os
momentos em que precisei me ausentar das atividga@sdo éramos funcionarios da Mahle.

Aos meus grandes amigos Nilton César da Silva, ddenklorais Silva, Ricardo Pereira dos
Santos, Morand Cabral, Marcio dos Santos Marcektévio Henrique da Silva Grillo, Eric
Pereira, Edilene Almeida Lima Pereira, Izabela hd¥agano com os quais tive o prazer de

conviver durante uma boa parte da minha carreafsgional.

A SENSE eletrénica Ltda., principalmente aos meugsidos amigos Alfredo, Alexandre
Magno, Alessandro, Antonio Ferreira, Carlos Rob&dmé, Claiton Luiz, Luchesco, Magna,
Marcus Vinicius, Marli, Tiago Augusto, Francisnitatalia e Tathianna.

A Helibras, principalmente ao engenheiro Olivietddech de Comeiras pelo apoio e
incentivo para participacdo no programa de post@rgdb.

A toda familia UNIFEI, pelo carinho demonstradsdkza minha graduacao até nos
momentos atuais.

Aos amigos do Mestrado Michele Carmelossi, PedpaRdréia e Raquel pelos momentos
importantes que compartilhamos durante as disaiplque fizemos no mestrado, em especial
a Maura Regina Ren0 Ferreira, Rita Cristina Reméelka e Méarcia Maria Ribeiro Andrade,
companheiras e incentivadoras desde os estudosigaeasarmos no programa de Pos-
Graduacao da Universidade Federal de Itajuba.

A minha familia inteira, pelo apoio e incensvmonstantes.

E a todos que, de alguma maneira, contribuiram paealizacao deste trabalho.



EPIGRAFE

“Tudo posso Naquele que me fortalece”
Filipenses, 4-13.



RESUMO

Este trabalho propde a adaptacdo do Método de zatp@d multiobjetivo por Intersecéo
Normal a Fronteira (NBI) para problemas de otim@izabivariado das superficies de resposta
duais correlacionadas. Neste caso, para cada ehiii@v resposta medida a partir de um
arranjo composto central (CCD), ajusta-se um modgladratico para a media, para a
variancia e para a covariancia das respostas. tEésagropriedades de interesse, obtidas com
o cruzamento do arranjo de superficie de respasta um arranjo fatorial completo das
variaveis de ruido, permitem a estimacao da fudgderro quadratico médio (EQM) de cada
caracteristica. Em problemas onde as multipla®etap sao correlacionadas, adicionam-se as
funcbes EQM, as respectivas fungdes de covari@stiamadas;;. O problema de otimizacao

€ entdo resolvido minimizando-se simultaneamentevalsres de cada funcdo EQM,
ponderadas respectivamente por pesgsEm termos praticos, esta otimizagéo conduz a
reducdo da variabilidade do processo com concotaii@nste da médig,) ao alvo(T,) o
gue, por sua vez, maximiza o indice de capacidaderdcesso, Cpk. Diferentemente do
Método das Somas Ponderadas, o método da Interdégdoal a Fronteira permite a
obtencéo de Fronteiras de Pareto convexas e equaggs para as funcdes EQM, garantindo
a obtencao de solucdes viaveis, mesmo nas regiiesamvexas da fronteira. Para testar a
proposta, utilizou-se o processo de torneamentagdoendurecido ABNT 52100, usinado
com ferramenta de ceramica mista (& + TiC) alisadora com cobertura de TiN. As
rugosidades Re R, foram utilizadas como resposta; a velocidade di ¢d. [m/min] = x,),
avanco { [mm/rev] =x,) e profundidade de cortey([mm] = x3) como variaveis controlaveis.

A dureza nos corpos de prova)(e o desgaste do flanco da ferramergg foram
considerados como varidveis de ruido. Os resultatmxram que o método NBI conduz a
fronteiras convexas equiespacadas de Pareto patasos “com” ou “sem” correlacao,
engquanto que o mesmo nao se podde afirmar sobretmdondas somas ponderadas. Nao
obstante disto, comprovou-se estatisticamente queef@to de correlacdo desvia
significativamente os pontos de 6timos para cada pdotado na constru¢do da Fronteira de

Pareto.

Palavras chaves: Intersecdo Normal & Fronteira,aSoRonderadas, Fronteira de Pareto,
Metodologia de Superficie de Resposta, A¢os enalogecABNT 52100.



ABSTRACT

This research proposes an adaptation of method biwariate optimization by Normal
Boundary Intersection (NBI) for optimization protvle of multiple correlated dual response
surfaces. In this case, for each response variabtasured as from Central Composite
Design (CCD), there is a fit in the quadratic mott® the mean, variance and to covariance
responses. These three properties of interest,jraaby crossing the arrangement response
surface with an array complete factorial of noisgiables, allow the estimation of the Mean
Square Error (MSE) of each characteristic. In thelgems where the multiple responses are
correlated, is added in the function MSE, the resige covariance function estimated d&y.
The optimization problem is solved minimizing thelues with each functions MSE
simultaneously, respectively weighted by weightinvpractical terms, this optimization steer
the reduction of process variability with concurtredjustment of the mea#f)(to the target
(T) and maximize the process capability index, CpKebghtly the Weighted Sum method, the
Normal Boundary Intersection permits the obtainntéet Pareto frontier convex and evenly
distributed for the EQM function, ensuring the odbtaiable solution in the non-convex
region of frontier. To experiment this propose wiasd the turning process of hardened steel
ABNT 52100, machined with wiper mixed ceramic {@d}Oz+TiC) with TIN coated. The
roughness Ra and Rz were used as responses; tgapgeed (Y[m/min] = x;), feed rate (f
[mm/rev] = %) and depth of cut (gdmm] = x3) as controllable variables while the hardness
in the work pieces (¥ and the tool flank wear {z as noise variables or incontrollable
variables. The results show that NBI method stéer ¢onvex Pareto frontier evenly-
distributed for cases with and without correlatidout to Weighted Sums method cannot say
the same. Despite this, it was confirmed statiflficthat the correlation effect deviate

significantly optimal points for each adopted weighthe construction frontier.

Key words: Normal Boundary Intersection, Weightadn§, Pareto Frontier, Response
Surface Methodology, hardened steels, ABNT 52100.
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1 INTRODUCAO

O projeto de parametros robustos (RPD) é uma égisatle melhoria da qualidade de
produtos e servigos que utiliza concomitantememiedologia de Planejamento e Andlises
de Experimentos (DOE) e os métodos de otimizacé@a geterminar o conjunto 6timo das
variaveis dos processos capaz de minimizar a vidiadbe das caracteristicas da qualidade
(CTQ). Esta abordagem considera a diferenca entrédia do processo e o valor objetivo da
CTQ como uma medida de deslocamento responsavel g@nento dos indices de
capacidade do processo, este processo € conhemido losias (GOVINDALURI e CHO,
2007). Nos processos de engenharia, as variavgmsotesso mal ajustadas e a presenca de
variaveis de ruido podem levar a desvios em relagfalvo desejado. O projeto robusto
fornece um eficiente caminho para reduzir os efettas variagbes promovendo melhorias
significativas na qualidade do produto e confialitie para a reducéo de custos (LIJU&N
al., 2011).

O principal objetivo do RPD é tornar 0 processo osesensivel a presenca das
variaveis incontrolaveis (ruidos), melhorando otamia da variabilidade e a corre¢do do
deslocamento da média em relacdo ao alvo (SHiNal, 2011; ARDAKANI e
NOOROSSANA, 2008; QUESADA e DEL CASTILLO, 2004). ignalmente o
desenvolvimento de uma composicao experimentabhdaugue combine um arranjo interno
de variaveis controldveis e um arranjo ortogonater®o composto pelas variaveis
incontrolaveis permite a modelagem da meédia e d@n@a de cada CTQ. Embora
controversa devido a suas falhas matematicas asisténcias estatisticas (NAIR, 1992), ha
pouca discordancia de que a melhoria da qualidet®garada pode ser alcancada
considerando a otimizag&o simultanea da médiai&naa do processo (SHI&t al, 2011).

Entretanto, na maioria das aplicac6es industma@s do que uma resposta pode ser
otimizada simultaneamente para obter a qualidageatuto (KAZEMZADEHet al, 2008),

e pequenos esforcos tem sido dedicados ao con&D para multiplas respostas
(QUESADA e DEL CASTILLO, 2004; PAIVAet al, 2012), principalmente quando as
respostas sdo correlacionadas (GOVINDALURI e CH@m72 PAIVA et al, 2009). Mesmo
nos trabalhos envolvendo uma abordagem multivariadiateracdo da variavel de controle e
de ruido € geralmente negligenciada e as equagesédia e variancia sao oriundas do
arranjo cruzado ou projetos replicados (PAI¥ial, 2012; SHINet al, 2011; KOVACH e
CHO, 2009; SHAIBU e CHO, 2009; GOVINDALURI e CHOQ@7; LEE e PARK, 2006;



JEONGet al, 2005; TANG e XU, 2002). A presenca da correlagds multiplas respostas
causa instabilidade no modelo, um super ajusteros @os coeficientes de regressao, que
pode modificar substancialmente os resultadosidezaicao (YUANet al, 2008; WU, 2005;
BRATCHELL, 1989; KHURI e CONLON, 1981; BOXt al, 1973). A Superficie de
Resposta Dual (DRS) derivada de # pode ser uma alternativa no modelo de interagée e
as variaveis de controle e ruido. A DRS ¢é uma elaks problema de RSM na qual as
equacOes da média e variancia sdo obtidas definindosuperficie de resposta uma para a
média e outra para a variancia, usando réplicesyést de arranjos cruzado ou combinado.
Entretanto, como a correlacdo pode influenciar temogalmente os valores dos coeficientes
de regressao daxf@), a qualidade da derivada de,ff da DRS é comprometida. Também a
reducdo dimensional, nesta abordagem de programagdltobjetivo apresenta duas
vantagens: (i) ela considera a correlacao atraagsmlltiplas respostas e (ii) geram fronteiras
de Pareto para funcdes Erro Quadratico Médio (E@eHa Ultima apresenta um papel crucial
na teoria de otimiza¢éo, como um conjunto de sesigdnvexo estritamente 6timo.

Entretanto, € muito comum em problemas de otimzagéltiobjetivo atribuir pesos
para as multiplas funcdes. Quando estas funcbesgl@dtnadas nas somas ponderadas, a
solucdo interativa da funcéo objetivo global, atsade diferentes combinacdes dos pesos
convexos, gera a fronteira de Pareto. Entdo adirande Pareto é o conjunto de valores
otimos obtidos de uma lista de pontos 6timos v&aveortanto, o uso das somas ponderadas
possui duas desvantagens principais: (i) distrdiequitativa de pesos para mdultiplas
funcdes objetivo ndo garante que a fronteira sejendda por pontos equidistantes. Ao
contrério, as solucfes Otimas viaveis tendem apagise nas regides de extremas curvaturas,
porém, sem continuidade ao longo da fronteira.Jiiinétodo das somas ponderadas néo é
capaz de detectar solu¢cdes em regides ndo convgyas]jo estes existem.

Para contornar esta inconveniéncia causada peldiregido das funcdes, Das e
Dennis (1998) desenvolveram o método da Interség@mnal & Fronteira. Este método
permite gerar fronteiras convexas com solu¢fesdesjantes ou determinar pontos 6timos
viaveis em regides ndo convexas da fronteira.

Para ilustrar a proposta, um caso bivariado doetornento para o aco ABNT 52100
endurecido, empregando a ferramenta de ceramicta ralsadora (AlO; + TiC), com
insertos de cobertura de TiN, foi utilizada. O teglo tedrico e experimental é convergente e
confirmam adequacéo da proposta.

Finalmente, nesta pesquisa, pretende-se mostraogpentos 6timos determinados

atraves das funcdes EQM, considerando ou néo i efeicorrelacdo, durante o processo de



torneamento do aco ABNT 52100 endurecido, podendegriados significativamente, tanto
no método das somas ponderadas quanto no métddtedsecdo Normal a Fronteira.

1.1DELIMITACAO DO TEMA

O trabalho se limita a aplicacdo do conceito dgepyaobusto aliado a metodologia
de superficie de resposta em um caso dual, médiarigncia. Pretende-se aplicar estas
técnicas de otimizacdo para duas variaveis de sespaurante o torneamento duro do aco
ABNT 52100. Apesar do método RPD - RSM ser aplicaga multiplas respostas, este
trabalho foi desenvolvido utilizando as rugosidadegerficiais R e R, pois foram as

variaveis de resposta analisadas durante os exg@ns)

1.20BJETIVOS

O trabalho tem como objetivo principal a utilizagiiométodo da Intersecdo Normal a
Fronteira para funcdes do Erro Quadratico Médiopenblemas de otimizacédo de superficies
de resposta duais correlacionadas.

Como objetivos especificos, o trabalho pretende:

* Mostrar como o método NBI pode ser util para a giwade fronteiras
uniformemente distribuidas.

» Apresentar como o efeito da correlacdo desvia ntop@timos da fronteira.

1.3METODOLOGIA DA PESQUISA

1.3.1 CLASSIFICACAO DA PESQUISA

Dentro do universo de uma pesquisa cientifica, ysedelassifica-la quanto a sua

natureza, objetivos, forma de abordar o problemgt®dos utilizados conforme Figura 1.1.



Classificacdo da pesquisa cientifica

Natureza Objetivos el Métodos
problema
| | | f L 1
Basica Exploratdria Quantitativa Experimentos Estudo de Caso
| | | | |
Aplicada Descritiva Qualitativa ey Pesquisa-acao
ou Survey
| | | |
- : Modelagem e Soft System
Explicativa Combinada S Methodology
|
Normativa

Figura 1.1- Classifica¢@o da pesquisa cientifica

Fonte: Turrioni e Mello (2012)

Segundo definicbes de Turrioni e Mello (2012), pedeentéo classificar esta pesquisa
cientifica da seguinte maneira:

* Quanto a Natureza: Aplicada, pois o presente tnabahracteriza-se por seu
interesse pratico, os resultados serdo aplicadosilmados imediatamente na
solucéo dos problemas que ocorrem na realidade;

« Quanto ao objetivo: Explicativa, pois trata-se deaupesquisa que visa
identificar os fatores que determinam ou contribysara a ocorréncia dos
fendbmenos. Aprofunda o conhecimento da realidadgugoexplica a razdo, o

A

“por qué” das coisas. Quando realizada nas ciémaasgais, requer 0 uso do
método experimental.

* Quanto a forma de abordar o problema: Quantita@easidera que tudo pode
ser quantificavel, o que significa traduzir em néwseopinides e informacdes
para classifica-las e analisa-las. Requer o usaedarsos e de técnicas
estatisticas (percentagem, média, moda, medias&iodpadrdo, coeficiente
de correlacado, andlise de regresséo, etc.).

* Quanto aos métodos: Experimento, pois ele é emgoegaando se determina
um objeto de estudo, selecionam-se as variaveis sguam capazes de
influencia-los, definem-se as formas de controle @bservacdo dos efeitos

gue a variavel produz no objeto de estudo.



Portanto, é importante reafirmar que a principaraciristica da pesquisa
experimental é que o pesquisador tem o control gmbre os valores que as varidveis
independentes irdo assumir, ou seja, € 0 pesquis@on estabelece e controla os valores
que serdo experimentados. Trata-se de um métogestriisa quantitativo, onde o objetivo
do pesquisador ao fazer uso do mesmo é demonsseardo técnicas de analise estatisticas,
as relacbes causais entre a variavel independemédém chamada de variavel de controle,
fator ou causa) e a variavel dependente (tambémauiea de variavel resultante, resposta ou
efeito) (TURRIONI e MELLO, 2012).

1.3.2 UNIVERSO DA PESQUISA E OBJETO DE ESTUDO

Para a obtencdo da fronteira de Pareto convexasgpgada para as funcées EQM
duais e correlacionadas, proposta neste trabalhmetessario coletar informacfes e dados
para entdo aplicar o método da Intersecéo NorrRebriteira.

Utilizou-se o processo de torneamento para o achlTAB2100 para esclarecer os
objetivos propostos no trabalho. Os dados foraratadbs no Laboratorio de Automacéo da
Manufatura na Universidade Federal de Itajuba.

1.4ESTRUTURA DO TRABALHO

A presente pesquisa esta estruturada da seguintEraa

O Capitulo 1 faz uma introducéo ao tema, a delgédaos objetivos, a classificacédo
da pesquisa, 0 objeto de estudo e a estruturablaltio.

O Capitulo 2 apresenta a fundamentacéo tedricaabosda temas utilizados neste
trabalho, destacando-se a abordagem do Métodotelesdgdo Normal a Fronteira aplicada
em func¢bes do Erro Quadratico Médio.

O capitulo 3 traz uma rapida abordagem sobre eepsocde pesquisa realizada.

O capitulo 4 apresenta os resultados e discugsdesipalmente sobre a aplicagdo do
método das Somas Ponderadas e da Intersecdo NoFraiteira.

O capitulo 5 apresenta as conclusdes, que inclsesarsideracdes finais e estabelece

algumas proposicdes para trabalhos futuros.



2 FUNDAMENTAGAO TEORICA
2.1 METODOLOGIA DE SUPERFICIE DE RESPOSTA

De acordo com Myers e Montgomery (2002), a Metogialode Superficie de
Resposta é uma colecdo de ferramentas matematestatesticas utilizadas para modelar e
analisar problemas para os quais desejamos respofitegnciadas por algumas variaveis.

A superficie de resposta € uma estratégia adeqgadado se tem um bom
conhecimento do processo que se deseja otimizatpdadicado para um numero reduzido
de fatores (2 ou 3). A analise de uma superficieedposta é feita em termos de uma
superficie ajustada. Se tal superficie é adequada, andlise sera aproximadamente
equivalente a analise da superficie real. Evideaté® usando-se um projeto de
experimentos adequado para coletar os dados dastagpos parametros do modelo serdo
estimados eficazmente (MONTGOMERY, 2001). A Figl@ra representa a superficie de

resposta de um determinado processo modelado seguaql. (1).
Y= (x,x) +¢ (1)

Onde:x,, x, representam as variaveis de controkerepresenta o erro observado na

resposta ¢ € a resposta do modelo.

Figura 2.1 Superficie de resposta.

Fonte: Montgomery (2001)



De acordo com Montgomery (2001), geralmente, ccimteamento entre as variaveis
dependentes e independentes € desconhecido. Bortarfrimeira etapa do mét@p é
encontrar uma razoavel aproximacado do relacionamesdl entre as respostag) (e o
conjunto de variaveis independent&g. (Usualmente, um polinbmio de baixa ordem para
qualquer regido de interesse € empregado. Se astadpr bem modelada por uma funcao
linear das variaveis independentes, entdo a fuded@proximacgéo serd o modelo de primeira
ordem, conforme a Eq. (2).

Y =Bo+ B1xs + Baxy + -+ Prxy + €
SendgB o coeficiente polinomiak o nimero de parametrog & o erro.
Entretanto, se existir curvatura no sistema, eatihmcao de aproximacao mais usada

€ um polinbmio de ordem superior, como 0 modelsatpinda ordem representado pela Eq.

(3).

}7=ﬁo+iﬁixi+iﬁiixi2+zz,3ijxixj+€ 3)

i<j

Segundo Box e Draper (1987) os dois modelos referide primeira ordem, para
sistemas sem curvatura, e de segunda ordem, pEemas com curvatura, conseguem
representar quase todos os problemas relacionadapedficie de respostas. Montgomery
(2001) considera improvavel que um modelo polinbregga uma boa aproximacao de um
modelo real para todo o espaco experimental colpenta as variaveis independentes. Para
uma regido especifica, entretanto, esta aproximaaée ser considerada adequada.

Segundo Montgomery (2001), o método dos minimoslirquams ordinariosdrdinary
Least Squares- OLS) € o algoritmo tipicamente usado para estiosacoeficientes de um
modelo de regressao linear mdultipla, fatoriais cetms, fracionados ou superficie de
resposta. Portanto, OLS é usado para estimar osssagegd do modelo polinomial que, em
forma matricial, podem ser representados como:

(4)
g =X"X)"'xTy

SendX a matriz de fatores codificado¥ & resposta.

Geralmente, quando se esta num ponto do espacoregptal distante do 6timo, a
curvatura tende a se apresentar pequena, eviddncipre um modelo de primeira ordem é
apropriado para representar o sistema. O objetiperamental, nesse caso, € caminhar em

direcdo a regido do ponto de 6timo, quando um nood#lis elaborado, como o modelo



polinomial de segunda ordem (modelo quadraticoedar empregado (MONTGOMERY,
2001).

A Metodologia da Superficie de Resposta tem comaliflade principal determinar as
condicbes operacionais 6timas para o sistema, ja determinar uma regido do espaco
fatorial, em que as especificacdes operacionagrssgtisfeitas. O termo “6timo” no método
€ empregado em sentido especial. Os procedimerosubida” do método garantem
convergéncia para somente um oOtimo local. A vaidaga presenca da curvatura no modelo
€ baseada na analise dos pontos centrais paraoossf@odificados. Devem-se considerar
pelo menos tantos pontos centrais quanto forekfat®res do experimento.

Montgomery (2001) cita alguns arranjos utilizagasa a aplicacdo da superficie de
resposta, tais como o arranjo composto centratranja de Box-Behnken, o equiradial, o
pequeno arranjo composto e o hibrido. O arranjoposto central Box-WilsonCentral
Composite Designou simplesmenteCentral Composite Design CCD) € um arranjo
amplamente utilizado na pratica para ajustar umehoode superficie de resposta de segunda
ordem devido a sua relativa eficiéncia com resptaumero de corridas requeridas.

O CCD é uma matriz formada por trés conjuntosrtissi de elementos experimentais:
um conjunto de pontos fatoriais; seguindo um aordajorial completo ou fracionado; um
conjunto de pontos centrais e, adicionalmente, onjuato de niveis extras denominados
pontos axiais. O numero de pontos axiais em um €@idal ao dobro do niumero de fatores
e representam seus valores extremos. A distantria @rcentro do arranjo (pontos centrais) e
um ponto fatorial axial, comumente representada ggodepende de certas propriedades
desejadas para o experimento e do numero de faowdvidos (MONTGOMERY, 2001).
Em funcdo da localizagdo dos pontos axiais, osnjasapodem ser classificados como
circunscritos (CCC), inscritos (CCl) ou de facetwmia (CCF) (MONTGOMERY, 2001). A

Figura 2.2 representa os diferentes tipos de um.CCD

1 L

@
CIRCUNSCRITO FACE CENTRADA INSCRITO

?
.

Figura 2.2-Tipos de CCD.
Fonte: Montgomery (2001)



Segundo Montgomery (2001) geralmente, um CCD kdatores requeg® corridas
fatoriais, 2k corridas axiais e, no minimo, um ponto central. @xaica utiliza-se de trés a
cinco pontos centrais. A ortogonalidade do arrahjoequisito para a avaliacdo de quais
efeitos (linear, quadratico ou de interacdo) sgoifstativos. Isso significa que os efeitos de
diferentes variaveis podem ser estimados de maimeiegpendente. Um CCD rotacionével é
aproximadamente ortogonal se forem adotados eno tdencinco pontos centrais. Dessa
forma, pode-se esperar uma boa estimativa do gperienental. Rotacionalidade refere-se a
propriedade da varidncia da resposta predita seéemaonstante para qualquer ponto
experimental ao longo da circunferéncia de rajo (

Segundo Box e Drapper (1987) , para manter a mrtatdade de um arranjo, o valor de

o depende do nimero de experimensda porcao fatorial do CCD, tal que:

a= (29 (5)

Figura 2.3 - Figura representativa da rotaciondkdaara arranjos experimentais.
Fonte: Paiva, 2006

2.2 OTIMIZACAO DUAL

Da prépria natureza dos processos de manufatuis,obfetivos principais devem ser
avaliados quando se busca sua melhoria: a distanttia o valor real e o valor desejado para
uma dada caracteristica de qualidade, e a red@;8oadvariancia. Destes objetivos téo claros
vem o fundamento basico da Metodologia Six Sigma splienta que um bom processo é
aquele que esta “no alvo, com a minima variaCGA&RRY e SCHROEDER, 2000).

Taguchi propds uma estratégia que determinava odmg&ros do processo que
minimizavam ou pelo menos reduziam sua variacata Estratégia utilizava a relacéo

Sinal/Ruido (S/N) como medida de desempenho. Taguidizava fatores incontrolaveis
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dispostos em arranjos externos para criar variagdovariaveis de resposta e identificar os
fatores controlaveis mais sensiveis. A estratég@qgsta por Taguchi foi amplamente

aplicada. Porém, em contrapartida, recebeu grandetigade de criticas, principalmente

porque a questao da interacdo entre os fatoregd¢toreis / incontrolaveis) é deixada de lado
e 0 uso universal da relacdo Sinal/Ruido néo éicoente (KIM e RHEE, 2003).

Acerca dessa circunstancia, Vining e Myers (19%@naram que atingir a otimizagéo
das médias e das variancias simultaneamente podeatizado via metodologia de superficie
de resposta dual. Supondo a variavel de resposta sendoy e as variaveis experimentais
controladas como sendaq, xa,..., X; Vining e Myers (1990), primeiramente, propuseram

ajuste do modelo polinomial de segunda ordem pédiatw, )e para desvio padria,).

k K k
wu:ﬁo‘*‘Zﬁixi+Zﬁiixi2+22ﬁijxixj+fu (6)
i=1 i=1

i<j

k k k
_ 2
wa—V0+ZVixi+ZViixi +Zzyijxixj+€a (7)
=1 =1

i<j

Koksoy e Yalcinoz (2006), Kim e Rhee (2003) e LiTa (1995), propuseram
otimizacdo da funcdo erro quadratico médio (EQMilizando o seguinte modelo
matematico:

Minimizar EQM = (@, — T)Z + @2
(8)
Sujeito ¥TX < p?

Tang e Xu (2002), Koksoy e Doganaksoy (2003), [@ngl (2004) e Kazemzadedt
al. (2008) apresentaram aplicacbes envolvendo o prebléenotimizacdo dual utilizando
arranjos combinados, discutindo alguns conceitosagskunto. J4 Dhavlikast al. (2003)
demonstram uma clara e simples utilizacdo da atigdia dual utilizando os arranjos cruzados

sugeridos por Taguchi.

2.3 OTIMIZACAO ROBUSTA DE CARACTERISTICAS DE QUALIDADE

Como mencionado na secdo anterior, as superfiegeagsposta duais (DRS) formam

uma classe de problemas RSM na qual se gera uraedisigde resposta para a mé@(a() e
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outra para ad” (x) de cada caracteristica, utilizando, para talépticas experimentais, 0s

arranjos cruzados ou combinados. Estas funcdes/nusnte escritas como modelos OLS
(método dos minimos quadrados) de segunda ordesenpser utilizadas em algoritmos de
otimizacdo em diferentes esquemas de funcado objetirestricdes (KAZEMZADEHRet al.,
2008; DEL CASTILLOet al, 1999). Vining e Myers (1990), por exemplo, estaberam a

variancia como funcédo objetivo, tal que a sua miragao, MiQn 52(x), ficasse sujeita a
X

satisfacdo da restrica§(x)=T, ondeT é o alvo para a média da caracteristifa). O

problema foi resolvido usando o método dos muttgulores de Lagrange, um conceito
bastante difundido em NLM6nN Linear Programming através do qual um problema restrito
pode ser resolvido pelas derivadas parciais de wohlgma irrestrito. Shin e Cho (2005)

propuseram um método similar, sugerindo a minindigagda variancia sujeita a
deslocamentos especificos da media em relagéw@,q 93(Ix) —T| < &£, como restri¢ao.
Entretanto, na maioria dos trabalhos de RPD, allescoais comum para otimizacao

dual é a combinacdo de média, alvo e variancia ram iwnica funcdo objetivo que deve ser

minimizada. Esta funcdo € conhecida como “Erro Qatamb Médio”. A funcéo objetivo

EQM ¢é restrita apenas ao espaco experimental dedsyl tal queI\X/IDiQn [37(x)—T]2 +0°

(PAIVA et al, 2012; SHINet al, 2011; KOVACH e CHO, 2009; KAZEMZADEHt al,
2008; STEENACKERS e GUILLAUME, 2008; LEE e PARK,) CHO e PARK, 2005;
LIN e TU, 1995). Supondo, porém, que média e varépossam ter diferentes graus de
importéancia, a fungdo objetivo EQM pode assumir @rma ponderada
EQM, =w, [ﬂ)“/(x)—T)2 +w, [5° (x) na qual os pesos, e w, S0 constantes positivas pré-
especificadas (KAZEMZADERet al, 2008; TANG e XU, 2002; LIN e TU, 1995; BOX e
JONES, 1992). Estes pesos também podem ser eszoknipartir de diferentes combinactes
convexas, de tal modo que+w, =1, com w;, >0 e w, >0, gerando um conjunto de
solugdes nao-inferiores (Pareto Otimas) como enbl@noas de otimizacdo multiobjetivo
(TANG e XU, 2002).

Os modelos anteriores contemplaBQi de apenas uma caracteristica. Porém,
analogamente ao caso univariado, o conceito de pQdé ser estendido para problemas de
multiplos duais, utilizando algum operador de aghgdo de funcdes objetivo, como as
somas ponderadas, por exemplo, (BUSAGEAl, 2001; YANG e SEN, 1996). Neste caso,
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p
a funcdo objetivo global se torn&QM; :z[(yi —Ti)2+&i2]. Se diferentes graus de
i=1

importancia forem atribuidos a cada EQM, a funggjetivo global se torna, como proposto
por KOKSQY (2006):

p p
EQMT = Z Wi EQMl = Z 4B [(}71 - Ti)z + 61'2]
i=1 i=1

As abordagens anteriores podem ser combinadasndomue cada parte da funcao
EQM possa ter um peso diferente, ou seja, a miaigda da variancia pode ser téao
importante quanto & minimizagdo do deslocamentonédia e vice-versa. Entdo, pode-se

escrever:
EQM, =Y w (5, -7, + 1-w) 57] (10

As somas ponderadas, como descrito nas Eq. (9)e, @ao amplamente utilizadas
para gerar solu¢cdes de compromigsade-of) em problemas multiobjetivo e formam, via de
regra, um conjunto de solucdes viavel e ndo domamambnhecidas como “Fronteira de
Pareto”. Entretanto, se o conjunto de solucdesadet® for ndo convexo, a fronteira passa a
ser ndo convexa e descontinua, formacldstersde solugbes Pareto-6timas em regifes de
grande curvatura, porém, descontinuas no espasgoldedo, conforme Figura 2.4, o que €

tipico de problemas mal condicionados. E impoetashestacar que um vetor de decisio

X' 0S é Pareto-6timo se nenhum outro veidflS existir de maneira que, (x)< f, (x ),

paratodd =1, 2,..., k

Pareto Frontier - Weighted Sum Pareto Frontier - Beta

0,0020
g Variable [ ] Variable

0,00124 @ MSE1c * MSE2c H @ MSE1d * MSE2d

W MSE1dS) * MSE2d(S) B MSE1d(S) * MSE2d(S)

0,00107 0,0015

0,0008

MSE1

MSE1

0,00101
0,0006

_ %
) ...""?Fhl . 0,00054 %“a .

0,010 0,015 0,020 0,025 0,030 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05
MSE2 MSE2

Figura 2.4 — Desvantagens do Método de Somas Radaser

Como tal, as somas ponderadas dificilmente degectaolucbes nas regides néo-
convexas da Fronteira ou em fronteiras nao-convéadascontinuas) que, eventualmente,

podem existir (Figura 2.4). Além disso, este méttamimbém ndo € capaz de gerar uma
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fronteira uniformemente espacada, mesmo que aibdigfio dos pesos seja uniforme
(SHUKLA e DEB, 2007; VAHIDINASAB e JADID, 2010).

Para contornar as desvantagens inerentes ao mé&sdsomas ponderadas, Das e

Dennis (1998) propuseram o método da Intersecamalax Fronteira (NBI), mostrando ser

possivel a construcdo de

fronteiras

continuas

e forommente

distribuidas,

independentemente da distribuicdo dos pesos ouesleaas relativas entre as diversas

funcdes objetivo (Figura 2.5).

METODO NBI
40,00

35,00

30,00

25,00

o
@ 20,00

s o 00000

15,00

10,00

5,00
0,00

0,00 50,00 100,00 150,00

MSE1

200,00

250,00

MSE2

40,00

METODO SOMA PONDERADA

35,00

30,00

25,00

20,00 -4

15,00 -
10,00

5,00

0,00
0,00

50,00 100,00 150,00

MSE1

200,00 250,00

Figura 2.5 — Comparacao entre NBl e o Método degSdPonderadas.

O primeiro passo a ser executado no método NBpoeemde o calculo dos elementos

da matriz Payoff @, que representa os valores 6timos das multiplagdis objetivo

minimizados de modo individual. O vetor de solugée minimiza individualmenteiaésima

fungéo objetivo f, (x)é representado pax; , de sorte que o valor minimo d (x) neste

ponto sejafi*(xf). Quando se substitui 0 ponto de 6timo individwalobtido na otimizacéo

de funcao objetivo nas demais fungdes, tem‘-iséq* ) que é, portanto, um valor nao-6timo

dessa funcdo. Repetindo-se este procedimento paaa fis funcdes, pode-se representar a

matriz Payoffcomo:

(11)
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Cada linha ded é composta de valores minimos e maximosfdé). No método

NBI, estes valores podem ser usados para normaduncdes objetivo, principalmente
guando as mesmas sao representadas por escalasidagles diferentes. De maneira

semelhante, escrevendo o0 conjunto de Otimos ingdiéd em um vetor, tem-se
U wf o x wf x wf < \IT p . .

f :[1‘1 (xl) N (xi) fm(xm)] . Este vetor € denominado Ponto de Utopia. Do

mesmo modo, agrupando-se os valores maximos (imdosjtde cada funcéo objetivo tem-se

fr :[le VPR fnT']T. Este vetor é denominado de Pontos Nadir (JIA e

IERAPETRITOU, 2007; UTYUZHNIKOVet d., 2009). Usando estes dois conjuntos de

pontos extremos, a normalizagéo das fungdes objptde ser obtida como:

T — fi(X)_fiL .
f(X)_W i=1.

.,m (12)
Esta normalizacdo conduz a normalizacdo da mé#aigoff ®. De acordo com

Vahidinasab e Jadid (2010), as combinag¢des conwésasada linha da matrRayoff ®
formam a “Envoltéria Convexa de Minimos Individdaisu CHIM (Convex Hull of
Individual Minimg, ou ainda, a Linha de Utopia (Figura 2.6) (UTYUXIHOV et al, 2009).

Fronteira de Pareto - NBI

Ponto de Ancoragem

f2(X1* o il g e o o o o i ————— -

Linha de Utopia
f2(x)

SolugBes NBIL

¥

72 e A Y S F S g, +— —
| Ponto de Ancoragem

f1*(x1*) f1(x) f1(x2*)

Fronteira de
Pareto

b/

Figura 2.6 — Método da Intersecdo Normal a Froat@iBl).
Fonte: Adaptado Vahidinasab e Jadid (2010)
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Ressalta-se que uma distribuicdo igualmente edpad@ pontos ao longo da linha de
utopia ndo garante uma distribuicdo uniforme degmna fronteira de Pareto. A Figura 2.6

ilustra os principais elementos associados a adigdia multiobjetivo. Os pontos de
ancoragem representam as solugbes individuais das diuncdes fi*(xi*)(JIA e
IERAPETRITOU, 2007; UTYUZHNIKOVet al, 2009). A Figura 2.6 ilustra como o método

NBI funciona. Os pontos a, b e e sao calculados & dartmatrizPayoffescalonadaaivy.

Considerando um conjunto de valores convexos mpesosyw, tem-se quebwy representara

um ponto na linha de utopia. Fazentl@enotar um vetor unitario normal a linha de utopia
nos pontoshw na direcdo da origem; entd@yw+Dn, com DOR, representara o conjunto de

pontos naquela normal (JIA e IERAPETRITOU, 2007{UBHA e DEB, 2007). O ponto de
intersecdo desta normal com a fronteira da regideel que for mais proximo da origem
correspondera a maximizacdo da distancia entreha lde utopia e a Fronteira de Pareto.
Desse modo, o métod¥éBI pode ser escrito como um problema de programa@édimear

restrita, tal que:

G
sujeitoa: dw+ DA = F (x) (13)
xQ

O problema de otimizacdo representado pelo sisteen@quacdes (13) pode ser
resolvido iterativamente para diferentes valoreswgeo que cria, por conseguinte, uma
Fronteira de Pareto igualmente espacada.

De acordo com Stetet al. (2003), por aplicacdo prética, o parametro conakD
pode ser eliminado algebricamente da Eq(13). Este modelo pode ser reescrito como:

Min f,(x)

st.: f,(x) - f,(x)+2w-1=0 (14)

Onde fl(x) e fz(x) representam duas funcdes objetivo escalonadasdtinadas).
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2.4 METODO NBI - EQM

Uma preocupacdo comum para a otimizacdo multiebjetda funcAoEQM esta
relacionada com a convexidade da Fronteira de d°’geztida, utilizando o método da somas
ponderadas. De acordo com Shinal (2011), na maioria das aplicacdes para o Prajeto
Parametro Robusto, um modelo de segunda ordemopahh é adequado para fornecer a
curvatura da funcdo de média e variancia. Conséginemte, a Fronteira de Pareto associada
pode ser ndo convexa e solucbes eficientes na@isidpodem ser geradas. E importante
afirmar que o valor de decis&® é uma solucdo 6tima de Pareto se ndo existir oato tal

que f,(x) < f,(x) para todd = 1, 2,... k.
Considere que f' =EQM/ (x) e f" =EQM™(x). Adotando-se a mesma

normalizacdo sugerida conforme as Eq. (12) e (&4jormulacdo bidimensional para o
problema RPD associado ao método NBI, sera:

o[ EQM,(x)- EQM, (x)
in )= o) it 1)

- a b= [_EQWML(x) - EQM, (x) | _( EQM,(x)-EQM;(x) | ., _
ot gl(x)_(EQM{“aX(X)-EQMl'(X)] [EQM?“(X)-EQMZ'(X)} auaso
g(x)=x"x<p?
O<sw<l
Com: EQM, (x) = (§; (x) - T,)* + o7 (x) (16)

Neste método,EQM! (x) corresponde a otimizagcdo nao-linear iddsima funcao
objetivo EQM (x) (utopia), considerando-se apenas a restricaoinéarlde esfericidade do
arranjo CCD (espaco experimental). Os denominadodes fl(x) e de gl(x),
EQM™(x)- EQM, (x), sdo utilizados para a normalizacdo dos multipE@M'’s
correlacionados, sen@®QM ™ (x) o valor maximo d&€QM na matrizPayoft

Caso as respostas sejam correlacionadas, a Bge(1d@na:

EQM, ()= (5 (x)—n)sz(x)J‘?Lxl)tﬁaf ()+(5:09-T)1fs, 6)-1.]  an)
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A Eg. (17) pode ser utilizada quando o efeito daetacdo é considerado no estudo.

Nessa formulacdo a funca&QM. (x) conhecida como valor de utopia, é o valor
correspondente & otimizagdo individual de cada &anEQM (x) O denominador
EQM™*(x)- EQM, (x), d& sustentacéo para a normalizagéo das multgsasstas, fazendo
EQMima"(x) como o maximo valor da matrRayoff (Matriz formada por todas as solucdes
observadas nas otimizacoes individuais). O conjdeteestricoesy; (x)z 0 pode representar

qualquer restricio desejada, mas a que € geralmélitada é a regido experimental. E
simples que a proposta estabelece os modelos eagpfrara a média, variancia e covariancia
em termos de fatores do projeto, mas é comumeitbeutdizando arranjo cruzado.

Como a funcéo global multiobjetivo é estabelecmaeu 6timo pode ser geralmente
encontrado utilizando varios métodos disponiveigsa paolucionar os problemas de
programacao néo linear (NLP), tal como o Gradi®eduzido Generalizado (GRG) (PAIVA
etal., 2012; TANG e XU, 2002; M’'SILTI e TOLLA, 1993; SBFAGOPAN e RAVINDRAN,
1986; HAGGAG, 1981). O GRG é considerado um dosraigos mais robustos e eficientes
para a otimizacdo nao-linear e, com uma caradterishteressante, ele exibe uma
convergéncia global, principalmente quando se anauficientemente proximo a solucao
(LASDON et al, 1978). Além disso, pode-se observar que a fungédtiobjetivo
transformada permanece convexa, de modo que o miestrito deveria existir. Por esta

razao, o GRG foi utilizado neste trabalho.
2.5 CORRELACAO ENTRE VARIAVEIS

O projeto de parametros robustos (RPD) tem sidolaamgnte implantado em muitas
industrias, entretanto muitos modelos RPD consimdenaa Unica caracteristica de qualidade.
Na realidade, o julgamento basico de um produtqerapectiva do cliente, é caracterizado
pelo conjunto de caracteristicas de qualidade (CaQ)jquais podem estar correlacionadas.
(GOVINDALURI e CHO, 2007).

Integrar a percepcado do cliente e sua relativa itapoia de suas necessidades deve ser
considerado nos Projetos de Parametros Robustosnttitiplas caracteristicas de qualidade;
porém, em particular, o Projeto de Parametros Robysode considerar as CTQs de forma
independentes ou em uma unica CTQ durante o pmdesstimizacdo (CHENt al, 1996;
CHENet al, 1999; FOGLIATTO E ALBIN; 2001; KIM e CHO; 2002;A et al, 2003).
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Muitos métodos ndo se preocupam com um fenémenarcoguie ocorre na modelagem
dos processos de fabricacdo, a correlacdo entvaras resposta@HUANG e LIN, 2008;
PAIVA et al, 2009; SAFIZADEHet al, 2002). A presenca de tais correlacdes, de acordo
com Boxet al (1973), pode influenciar na otimizacdo dos reslds, além de desestabilizar
0os modelos matematicos e produzir erros nos ceafes de regressdo. Se a variancia e
covariancia (ou correlagdo) sao ignoradas, as égaage regressdoes ndo podem representar
as funcdes objetivo e de restricdo adequadam(@HéAO e HAMADA, 2001; KHURI e
CONLON, 1981). A influéncia da correlacdo na otiagdo em termos de funcbes EQM é
considerada conforme Eg. (17).

Para determinar a correlacdo entre as varidveispeficiente de Pearson pode ser
utilizado. Este coeficiente mede a intensidadeeeditras variaveis e para calcula-lo pode-se
usar a seguinte equacdo (MONTGOMERY e RUNGER, 2003)

= 2 (18)
Ox 0y

Os termos da Eqg. (18) sao:
gy - Covariancia entre as variaveis x e y.
g, - Desvio Padrdo da variavel x
g, —Desvio Padrao da variavel y

O coeficiente de Pearson pode variar de -1 a +1o 8alor do coeficiente estiver
proximo de -1, entdo a correlacdo é negativa, castrario, se o coeficiente estiver proximo
de 1 entéo a correlacéo é positiva.

J& a covariancia, que esta diretamente associadaamrrelacdo, pode ser definida
como sendo a média do grau de interdependéncianteurelacdo numérica (MILONE,
2009), ou seja, a covariancia € uma medida da ftagalacdo linear entre duas variaveis. A

equacdao para o calculo da covariancia, neste casstial, € definida da seguinte maneira:

2 =00 —y) (19)
B n—1

Covary, = Sy,
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2.6 GRADIENTE REDUZIDO GENERALIZADO

Existem varios métodos para resolver probletieastimizacdo néo linear. Dentre eles
pode-se citar o método do Gradiente Reduzido Gkxemta (Generalized Reduced Gradient
- GRG). Segundo Koskoy e Doganaksoy (2003), o neétlmdGRG é o0 que apresenta maior
robustez e apropriado para resolver uma quantidaska de variedades de problemas, além
de apresentar uma grande eficiéncia entre os netbglotimizacéo de restricdes nao lineares
disponiveis. Como ja mencionado este método seizadb neste presente trabalho.

O método Gradiente Reduzido Generalizado é um doémimal e chamado de
método da direc&o viavel com certa frequéncia (KOXS2007). De acordo com Luenberger
(1989), existem trés vantagens significativasséilo processo termina antes da confirmacao
do 6timo, o ultimo ponto encontrado € viavel devadnfato de que cada ponto gerado no
processo de pesquisa é viavel e provavelmentemodsld 6timo; (i) se o0 método gera uma
sequéncia convergente, o ponto limite garante, peioos, um minimo local e (iii)) a maioria
dos métodos primais sdo geralmente absolutos, @e@endendo de uma estrutura especial,
tais como a convexidade.

O método atinge uma base tedrica geral, e asseggutiados empiricos para solucéo
de problemas nédo lineares em geral. Como cardatariessencial, o0 método também
apresenta uma adequada convergéncia global, min@pte quando inicializado
suficientemente proximo a solucdo (LASD@Nal, 1978). A expresséao “gradiente reduzido”
vem da substituicdo das restricbes na funcdo wbjetliminuindo, entdo, o numero de
variaveis e, consequentemente, reduzindo o numerareddientes presentes (NASH e
SOFER, 1996). Uma forma geral para a programacaolindar pode ser descrita como
sugerido por LASDOMt d. (1978).

Minimizarf (x)
Sujeito ayg;(x)=0,i=1,..., m (20)
i <x;<u j=1,...,n

Onde:x € um vetor den variaveis de procesgay, ..., x,), f € a funcdo objetivo, @
sao as restricdes. Q= y; representam, respectivamente, os limites infegiersuperiores do
processo. Algumas formulacfes também incluem ingigsacomo restricbes, que, para o
método GRG deveréo ser convertidas em equac¢fesnpelducdo de varidveis de folga. A
Eq. (20), acima, representa um problema néo lirmagma ou mais fun¢dé&sgs, ..., gn S40
nao lineares (PAIVA, 2006).
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O modelo geral do método GRG é baseado na convdesacestricbes do problema
para uma irrestricao, usando substituicdo dire#SQON et al. 1978). Neste caso, o vetor da
variavel de processs pode ser particionado em dois subvetotegX®, XM, ondeX® é o
m vetor das variaveis basicas (dependenteX) & on-m vetor das variaveis nédo basicas
(independentes) (PAIVA, 2006).

Reescrevendo o problema de NLP, a maneira redymodaria ser descrita como
(LASDON et al1978; CHEN e FAN, 2002):

Minimizar F) = f(X® (X™), X" 1)
uj@to a:ly < XN < uy
Onde:ly e uy sdo vetores dos limites pafta.
Iniciando-se com um ponto viawé] o algoritmo GRG tenta encontrar uma direcéo de
movimento para otimizar a funcédo objetivo. A diegi movimento pode ser obtida pelo

gradiente reduzido através da Eq. (22).

e [ax"r [axkr [axil_l [axkr (22)

De acordo com Lasdomet al (1978), o algoritmo para quando a magnitude do

gradiente reduzido no ponto corrente é tdo pegaeanto o desejado. De outro modo, um
procedimento de pesquisa é executado para localimarovo ponto na direcdo do gradiente

reduzido. Este procedimento é executado repetidamen

2.7 FERRAMENTAS PARA TORNEAMENTO DURO

Segundo Dinizt al (2013) uma diversidade de materiais € utilizaal@onfeccéo de
ferramentas para o processo de torneamento, os jpossuem propriedades que poderdo ser
melhores ou piores, dependendo das condi¢cdes emcquer a usinagem e também do tipo
de material a ser usinado.

Kdnig et al (1989) definem que para o torneamento de acagecidos, 0s materiais
para ferramentas devem possuir alguns requisijaeyada dureza a temperatura ambiente e
a quente; (ii) elevada resisténcia a ruptura tremssy, sendo esta superior a 390 Nfmfiii)
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elevada tenacidade a fratura; (iv) elevada resigt@ncompressao; (v) elevada resisténcia ao
choque térmico; (vi) elevada resisténcia as reagbasicas.

2.7.1 FERRAMENTA DE GEOMETRIA ALISADORA ( WIPER)

A geometria alisadora chegou ao mercado por voka 1999, inicialmente
desenvolvida pelo Centro de Desenvolvimento e Resgda Sandvik na Suécia. Esta
geometria estd fundamentada na concordancia decitt@dos circunscritos na ponta da
ferramenta que acrescenta a ferramenta o efeisadali, a partir do qual uma mesma
condicdo de corte pode melhorar em duas vezes lmameato, quando comparado com
ferramentas convencionais. De outra forma, é peksianter o mesmo acabamento enquanto
se dobra a taxa de avanco.

Essa nova geometria associada as ferramentas dasesl| ceramicas e CBN,
proporciona um aumento na substituicdo do procdsseetificacdo em pecas endurecidas
pelo processo de torneamento, uma vez que possiaiingir rugosidades da ordem de 0,3
um (com perspectivas de valores menores). Esta isug@b traz rapidez, economia,
versatilidade e praticamente sem degradacdo do andidente, pois ndo € necessario 0 uso
de fluido refrigerante ou lubrificante. A geometda ferramenta de corte alisadoYsiger)
proporciona os seguintes beneficios: (i) diminuidés custos de usinagem, devido a 6tima
produtividade; (ii) pequeno ou nenhum acabamentstepor, devido ao baixo nivel de
rugosidade conseguido; (iii) producdo sem dist@b{excelente controle dimensional)
(CAMPOS, 2011).

2.7.2 FERRAMENTAS CERAMICAS

O grupo de ferramentas composto por insertos coioieados a base de materiais
ceramicos € formado por varias classes de insarsoguais estdo divididos em dois grandes
grupos em funcdo do material empregado como matrixido de aluminio ou alumina

(Al20s3) ou nitreto de silicio (gN4), conforme Figura 2.7.
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Figura 2.7 — Divisdo de materiais ceramicos pararfeenta de corte

2.7.3 PROPRIEDADES DOS INSERTOS CERAMICOS

* Resisténcia as reacdes quimicas

Devido a incidéncia de altas temperaturas na #erfcavaco—ferramenta e
ferramenta—peca, o desgaste da ferramenta ocambngate devido a difusdo, mecanismo
gue normalmente ndo é observado em temperatusgnels. Para temperaturas mais baixas,
o mecanismo de desgaste predominante, passa aabeas@io. Neste aspecto, a alumina € o
componente ideal para os insertos ceramicos devile inatividade quimica. Os insertos a
base de nitreto de silicio e a alumina reforcada waskerssdo os mais reativos com o
cobalto e com o ferro. A reatividade do carbone&taiticio com materiais ferrosos parece ser
a razao pela qual os insertos de@®l+ SiC possuem baixo desempenho nas aplicagdes em
acos endurecidos, onde o desgaste predominante d& aratera (KOMANDURI e
SAMANTA, 1989; COSTA, 1993).

* Resisténcia ao choque térmico

Para os insertos ceramicos, observa-se que aéresstao choque térmico é
inversamente proporcional ao coeficiente de exmaté&dnica e diretamente proporcional a
condutividade térmica do material. Situagfes quelgam alteracdes bruscas de temperatura
como corte interrompido ou utilizagdo interruptafldedo refrigerante, pode causar fraturas

nos insertos ceramicos. Os insertos a base déoniteesilicio (SIN4) sdo 0s mais resistentes
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ao choque térmico, fato este, que se deve a sueondatividade térmica, e baixo coeficiente
de expanséo; (EZUGWU e WALLBANK, 1987).

e Dureza

A dureza a frio da aresta de corte deve ser gendntees vezes maior que a dureza da
peca; (NAKAYAMA et al. 1988). Portanto, para tornear acos cuja durezassgjerior a 60
HRC, seria necessaria uma ferramenta com durezerisupp 2200 HV. Dos insertos
ceramicos anteriormente relacionados, 0s que apesemaior dureza a temperatura
ambiente sdo insertos ceramicos a base de alumiogada conmwiskers (2000 HV) e a
ceramica mista (2200 HV). Porém, o fato de algums®rios ceramicos ndo apresentarem
dureza ideal na temperatura ambiente, ndo dewassiderado isoladamente, pois a dureza a
quente do material da ferramenta e da peca, vateeacordo com o par, ferramenta — peca.

A Figura 2.8 mostra a variagdo da dureza com relacdemperatura para determinados
materiais.
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Figura 2.8-Valores da dureza com relacdo a temperatura pseamdeados materiais.
Fonte: Komanduri e Samanta (1989).

* Resisténcia mecanica
As ceramicas geralmente falham devido a fratugilfrdpresentando uma deformacao
plastica reduzida antes da ruptura. A ruptura ecdevido a propagacao catastrofica de um

defeito (trinca) quando sujeito a tensfes sufielmeinte altas. Os insertos ceramicos
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apresentam alta resisténcia a compressao, quemaiia pouco com relacdo a temperatura,
conforme pode ser visto na Figura 2.9; (EZUGWU eMVBANK, 1987).
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Figura 2.9-Variacdo da resisténcia a compressao com a terapeefara insertos de
ceramica.
Fonte:Ezugwu e Wallbank (1987).

2.8 TORNEAMENTO DE ACOS ENDURECIDOS

2.8.1 VARIAVEIS DE CONTROLE

Diniz et al. (2013) dizem que os parametros de usinagem amotamno variaveis de
controle para o processo de torneamento frequienters&o: velocidade de corié), taxa de
avanco f) e profundidade de corteaf. Estas variaveis sdo reconhecidamente as mais
importantes, uma vez que influenciam fortemente oonportamento do processo de
torneamento de uma maneira geral, 0 acabamentegda @ volume de material removido e 0
desgaste de ferramenta.

A velocidade de corté/) € a taxa na qual a superficie ndo cortada dapessa pela
aresta de corte da ferramenta, expressa normalreemte/min. A taxa de avanc € a
distancia percorrida pela ferramenta em relacdeca,pem cada movimento de revolucéao.
Esta variavel € expressa em mm/v. A profundidadecafite @,) expressa em (mm) é
entendida como a diferenca entre a superficie dara a ndo cortada ou a metade da
diferenca entre o diametro cortado e o ndo cortAdegura 2.10 mostra a representacao dos

parametros de usinagem utilizados como variavedgole neste trabalho.
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Figura 2.10 — Representacgédo das variaveis de ¢entro

2.8.2 VARIAVEIS DE RUIDO

As variaveis de ruido definidas foram o desgastélaiwo da ferramenta e a dureza
das pecas.

Segundo Campos (2011) a dureza das pecas e o tdestgaderramenta foram
selecionados, pois, elas sdo responsaveis por pgrar da variagdo nas diversas condi¢cdes
do ensaio.

2.8.3 VARIAVEIS DE RESPOSTAS

Em relacdo as variaveis de respostas foram utdizad parametros de rugosidadgs R
e R. Apesar de existirem muitas caracteristicas dédaake importantes durante o processo
de usinagem, tais como: vida de ferramenta, custpregado no processo de fabricacéo,
produtividade, tempos de fabricacéo, variagdo dangéria de ferramentas, etc.

A rugosidade também esta diretamente relacionaslaccacabamento das pecas e é
fundamental onde houver exigéncias no produto atafjaanto ao desgaste, atrito, corrosao,
aparéncia, resisténcia a fadiga, transmissédo d#, galopriedades oticas, escoamento de
fluidos e superficies de medicao, tais como, blgamrdo, micrémetros e paquimetros.

A seguir uma breve explicacdo do que vem a seugssidades Re R, utilizadas
neste trabalho.

» Desvio médio aritmético (Ra)

E a média aritmética dos valores absolutos dasaddes do perfil efetivo (medido)
em relacdo a linha média em um comprimento de aagesh. A Norma brasileira adota,R
como método de medicdo. A Figura 2.11 mostra comnealézado o calculo de;R
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| Comprimento de amostragem (L3

Figura 2.11 — Desvio médio aritmético Ra.
Fonte: Agostinhet al. (1990).

Sendo:

n
1
Ra = — (23)
a= )Wy
=1

* Altura das irregularidades dos 10 pontos (Rz)

E definida pela diferenca entre o valor médio dascac maiores picos de
irregularidades e as cinco maiores reentranciasrelgularidades, medidas a partir de uma
linha paralela a linha média e no comprimento destragem, conforme mostrado na Figura
2.12.

Comprimento de emostrogem (L)

Figura 2.12 — Desvio médio aritmético Rz.
Fonte: Agostinhet al. (1990).

Sendo:

(Ri+R,+R;3+R,+Rs) (ri+mr+rs+r+rs)
zZ = —
5 5

(24)
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2.9 CAPACIDADE DE PROCESSO

De acordo com Paiva (2008), a acirrada competigi®@ @s organizacoes, aliada ao
crescente e incessante desejo dos consumidores, falais das organizacdes, por inovacoes
e produtos com qualidade, obrigam-nas a buscar laoree continua de seus processos
produtivos. A satisfacdo dos consumidores serangjdeasomente por um processo produtivo
que crie e dissemine condi¢cdes necessarias par® queduto atenda aos anseios desses
consumidores.

Segundo Montgomery (1997), técnicas estatisticaemoser Uteis em todo o ciclo
produtivo, incluindo as atividades de desenvolvitbemnteriores a manufatura, na
quantificacdo da variabilidade do processo, naisméllesta variabilidade relativa aos
requisitos ou especificacdes do produto, e no debamento e manufatura assistidos, para a
reducao ou eliminacéo desta variabilidade. Estédatie € chamada geralmente de analise de
Capacidade de Processo.

A analise da capacidade do processo é uma etadadwitprograma de melhoria da
qualidade. Os dados oriundos da andlise da caplecttta processo sao Uteis para: (i) prever
se 0 processo € capaz de se manter dentro dogsdlirdé tolerancias; (ii) auxiliar os
desenvolvedores e projetistas de produtos na sel@gémodificacdo dos processos; (iii)
auxiliar no estabelecimento de intervalos entrestragens para a monitoracao do processo;
(iv) especificar os requerimentos de performancenoeos equipamentos; (v) planejar a
sequéncia do processo de producdo quando existiefaito interativo dos processos nas
tolerancias; e, (vi) reduzir a variabilidade no gaeso de manufatura (MONTGOMERY,
1997).

O controle estatistico de processo (CEP) é imptrtpara monitorar, diagnosticar e
ajustar os processos produtivos, além de ajustardises de capacidade comg Cok, Com,
dentre outros (LINNet al, 2002).

Segundo Montgomery (1997), a capacidade do progesde apresentar resultados
otimos aplicando-se, também, a Metodologia de Rraje Experimentos, visando variar as
variaveis de entrada controladas no processo esanat efeitos dessas variaveis de processo
nas saidas. Uma consideravel vantagem da MetodoflsgProjeto de Experimentos face as
ferramentas do Controle Estatistico de Processapjeé extrapolando a caracteristica de
mensuragdo dos indices de capacidade, ela podeilsexmbém, para se descobrir qual o
conjunto de variaveis de processo € influenciadaspgaidas, e em que niveis essas variaveis

podem otimizar o0 processo.
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3 PROCESSO DA PESQUISA

Este capitulo € dedicado a explicacdo da coletaladds durante o processo de
pesquisa. Um conjunto de corridas sequencial falizado através do arranjo composto
central (CCD). Foi considerada a influéncia dosrid de ruido em combinacdo com os
fatores controlaveis. A primeira condicdo do experito foi realizada levando em
consideragéo a dureza do material com 40 HRC, cantp as ferramentas de corte (nova e
usada) com os parametros controlaveis utilizadogxp@rimento. A segunda condicdo foi
realizada levando em consideracéo a dureza doiatatem 50 HRC, mantendo as mesmas
combinagdes utilizadas na condig&o anterior.

O detalhamento sobre os dados coletados na opeatagioneamento do aco ABNT
52100 endurecido encontra-se no trabalho desewloopor Campos (2011).

Aplicaram-se os métodos da Intersecdo Normal at&rane da Soma Ponderada,
como também o efeito da correlacdo nas variaveisgjmstas.

No capitulo 4, discute-se com mais detalhes comanfaealizadas as otimizacdes e

os resultados encontrados.

3.1 Dados coletados na operagéo de torneamento do acBMT 52100 endurecido.

Neste topico pretende-se fazer uma rpida abordagbéme os dados coletados no
processo de usinagem do aco ABNT 52100 endurecido.

A Figura 3.1 mostra osiputs (entradas) — variaveis controlaveis e ruidos eutguts
(saidas) - variaveis de resposta utilizadas durargeocesso de torneamento do aco ABNT
52100.

Ruido

Reducéo \
Dureza Desgaste da
Superficial ferramenta

Variaveis de Controle o
= \ l l Variaveis de Resposta

\

\elocidade de corte V\, — —> Rugosidade Superficial - R
Torneamentd
Avanco -f —>| AGOABNT
52100
Profundidade de corteg; —> —> Rugosidade Superficial -,R

Figura 3.1- Processo de torneamento do aco endarA8NT 52100.
Fonte: Adaptado Campos (2011).
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Em seguida estabeleceu-se um conjunto de expeomednhseados no arranjo
composto central (CCD), levando em consideracatréasvariaveis de controle e as duas
variaveis de ruidos.

Esta matriz foi modelada baseada nos principioardmjo cruzado. O objetivo deste
projeto de experimentos é encontrar os valoredatoses controlaveis para as quais o efeito
dos fatores de ruido na caracteristica de qualidageminimo. Esses valores 6timos para 0s
fatores controlaveis sdo obtidos com a variacatéreisa dos valores dos fatores no
experimento em comparacao ao efeito dos fatoreside para cada ensaio (CATEN, 1995).

Ainda segundo Caten (1995), este projeto de expetnproposto por Taguchi é
desenvolvido em duas etapas: uma matriz de fatmesolaveis e uma matriz de ruido. O
experimento consiste na combinacao de duas mat€Gaem tratamento ensaiado nas matrizes
de fatores controlaveis é seguido de ensaios cdas tas linhas da matriz de fatores de ruido.

Os valores para os fatores controlaveis e de ruitllizado no experimento,
encontram-se respectivamente nas tabelas 3.1 & 8a2triz do arranjo cruzado encontra-se
na tabela 3.3. Esta tabela refere-se ao arranjeriexgntal com dezenove rodadas, sendo
cinco pontos centrais, seis pontos axiais e oitugmfatoriais. O raio da regido experimental
a € 1,682.

Tabela 3.1 — Arranjo Interno: Fatores controlaees®us respectivos niveis

Fatores Controlaveis Simbolo Niveis

Unidade Codificada -1.682 -1 0 1 1.682

Velocidade de corte (m/min)  Vc 186,4 200 220 240 253,6

Avanco (mm/rev) f 0,132 0,20 0,30 0,40 0,468

Profundidade de corte (mm)  a, 0,099 0,150 0,225 0,300 0,351

Tabela 3.2 — Arranjo Externo: Fatores incontrola\giiido) e seus respectivos niveis

Fatores de ruido Simbolo -1 +1

Dureza das pecas (HRC) Z; 40 50

Desgaste do flanco da ferramenta VBmax (mm) Z, 0 0.30
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Tabela 3.3 — Matriz Arranjo Cruzado

-1 1 -1 1 Z; Arranjo Externo:
-1 -1 1 1 Z; Fatores de Ruido
Arranjo Internp: F_atores Réplicas Propriedades
Controlaveis
- Desvio A
Ve f 3 Rzz Rz Rz Rz Média Padrio Variancia

-1,000 -1,000 -1,000 1,3410,849 1,543 1,283 1,254 0,291846 0,085174
1,000 -1,000 -1,000 1,2581,067 1,889 1,570 1,446 0,361109 0,130400
-1,000 1,000 -1,000 2,464,113 2,950 1,695 2,306 0,532351 0,283398
1,000 1,000 -1,000 2,692,869 3,212 1,318 2,273 0,842782 0,710282
-1,000  -1,000 1,000 1,288,992 1,700 1,365 1,336 0,290957 0,084656
1,000 -1,000 1,000 1,4281,004 1,738 1,412 1,396 0,301118 0,090672
-1,000 1,000 1,000 2,454,745 2,211 1,767 2,044 0,347883 0,121023
1,000 1,000 1,000 2,22%,085 2,102 1,618 2,008 0,266852 0,071210
-1,682 0,000 0,000 1,908.,835 1,674 1,558 1,744 0,157729 0,024878
1,682 0,000 0,000 1,9991,952 1,703 1,554 1,802 0,210235 0,044199
0,000 -1,682 0,000 1,323,633 2,343 1,212 1,378 0,711427 0,506128
0,000 1,682 0,000 2,932,478 2,244 2,337 2,498 0,305702 0,093454
0,000 0,000 -1,682 2,0941,713 1,664 1,868 1,835 0,193574 0,037471
0,000 0,000 1,682 2,122,123 1,648 1,524 1,854 0,313910 0,098539
0,000 0,000 0,000 1,973,818 3,155 1,623 2,142 0,690362 0,476599
0,000 0,000 0,000 2,018,729 1,881 1,512 1,785 0,217146 0,047152
0,000 0,000 0,000 2,076,608 1,728 1,496 1,727 0,251134 0,063068
0,000 0,000 0,000 1,9441,596 1,798 1,463 1,700 0,213032 0,045383
0,000 0,000 0,000 2,013,600 2,015 1,409 1,759 0,304349 0,092628

O Acgo ABNT 52100 apresenta 1,03% C; 0,23% Si; 0,388/ 1,40% Cr; 0,04% Mo;
0,11% Ni; 0,001% S; 0,01% P. A méaquina utilizadauim torno CNC com a velocidade
maxima de rotacdo de 4000 rpm e poténcia de 5.5 ®W\porta ferramenta utilizado
apresentou uma geometria negativa com o codigoDSONL 1616H12 e com angulo de
posicdoyxr = 95°. Utilizou-se insertos de ceramica mista,@a+TiC) com a geometria
alisadora ISO CNGA 20408 S01525WH, classe Sand@ksG50.

A Figura 3.2 mostra o corpo de prova utilizadoathie 0s experimentos e 0s pontos

identificados como A, B e C foram os locais onddw®zas foram medidas.
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49mm

1x45°

50mm

Figura 3.2 — Corpo de prova do ago ABNT 52100.
Fonte: Campos (2011).

A Figura 3.3 mostra as condicbes das ferramentaasne desgastadas enquanto a
Figura 3.4 mostra o processo de torneamento daBBI 52100.

Figura 3.3 — (a) ferramenta nova (b) ferramentgdstada
Fonte: Campos (2011).

Figura 3.4 — Processo de Torneamento do aco ABNU®G2
Fonte: Campos (2011).
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

A partir dos dados coletados por Campos (2011}jarse a andlise dos resultados
obtidos com a aplicacdo do método Intersecdo Noanfalonteira e das Somas Ponderadas
nas funcdes do Erro Quadratico Médio (EQM) ou fes¢QM. Foram analisados os pontos
Otimos com a aplicacdo dos dois métodos com e sefigito da correlacgéo.

A andlise dos resultados foi desenvolvida em citapas. Na primeira, realizou-se a
modelagem das respostas ou Caracteristicas ded@umlenvolvidas no estudo. Foi utilizada
a Metodologia de Superficie de Resposta para ufetproobusto bi-objetivo. Na segunda
etapa, aplicou-se o método da Intersecdo Normalbatdira para obter os pontos 6timos
(otimizagdo do modelo) através das variacdes deespeu, grau de importancia de cada
resposta na funcdo do Erro Quadratico Médio, cenaidio e ndo considerando a correlagéo
entre as respostas. Na terceira etapa do trabplitowse o método das Somas Ponderadas.
Neste caso, levou-se em consideracdo a mesma gbordaalizada ao aplicar o primeiro
método. J& na quarta etapa realizou-se um testhipd@ese com objetivo de verificar
estatisticamente se 0s pontos 6timos gerados tamtonétodo da Intersecdo Normal a
Fronteira quanto no método das Somas ponderadasgsads com e sem o efeito da
correlacdo. Finalmente, na quinta etapa, realieoursa analise dos pontos 6timos gerados
em cada método com objetivo de verificar se o @fdéd correlagdo desloca estes pontos
guando comparados com os resultados encontrados s&ito da correlacao.

Em relacéo a primeira etapa do trabalho, forantagtis os seguintes procedimentos:

1. Calcular a média, desvio padrdo e a covariancia pada métricay,) da

rugosidade, de acordo com o arranjo cruzado aplieedestudo. Calculou-se a
covariancia entre as respostas, pois ela consa@aeéquacao do Erro Quadratico
Médio quando o efeito da correlagédo esta presente.

2. Estabelecer as equacdes p@ra com os dados experimentais obtidos através de

um modelo quadratico ao utilizar a Metodologia dpesficie de Resposta;

3. Estabelecer as meta$;)( ou target através da minimizacéo individual de cada

equacao quadratica estabelecida para as rugosidadds.

Na segunda etapa do trabalho utilizou-se o algorit®RG para minimizar

=y [ EQM,(x)-EQM, (x)
0= o) e

)J ao aplicar o método Intersecdo Normal a Front&iel)

Para a terceira etapa do trabalho, aplicou-se tangbalgoritmo GRG para minimizar

a funcdo EQM no método das Somas Ponderadas.



4.1 MODELAGEM DAS RESPOSTAS
Conforme apresentado no item 3.1 do presente apapos a execucdo dos
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experimentos determinaram-se os valores da méesajalpadréo e covariancia das variaveis

de respostasf® R, de acordo com a tabela 4.1.

Tabela 4.1Valores da média, desvio padrédo e covariancialRaeaR .

Experimento  Vc f 2 Ra Rz DPRa DPRz ((:F?avég
1 -1,000 -1,000 -1,000 0,227 1,254 0,057 0,292 D,01
2 1,000 -1,000 -1,000 0,281 1,446 0,074 0,361 0,020
3 -1,000 1,000 -1,000 0,406 2,306 0,070 0,532 0,021
4 1,000 1,000 -1,000 0,386 2,273 0,107 0,843 0,063
5 -1,000 -1,000 1,000 0,255 1,336 0,066 0,291 0,014
6 1,000 -1,000 1,000 0,236 1,396 0,042 0,301 0,008
7 -1,000 1,000 1,000 0,404 2,044 0,088 0,348 0,022
8 1,000 1,000 1,000 0,386 2,008 0,061 0,267 0,012
9 -1,682 0,000 0,000 0,322 1,744 0,040 0,158 0,004
10 1,682 0,000 0,000 0,312 1,802 0,060 0,210 0,009
11 0,000 -1,682 0,000 o211 1,378 0,114 0,711 0,059
12 0,000 1,682 0,000 0471 2498 0,062 0,306 0,008
13 0,000 0,000 -1682 0,330 1,835 0,042 0,194 0,004
14 0,000 0,000 1682 0,351 1,854 0,076 0,314 0,016
15 0,000 0,000 0,000 0,321 2,242 0,035 0,690 0,014
16 0,000 0,000 0,000 0,310 1,785 0,046 0,217 0,006
17 0,000 0,000 0,000 0297 1,727 0,023 0,251 0,003
18 0,000 0,000 0,000 p291 1,700 0,034 0,213 0,004
19 0,000 0,000 0,000 0300 1,759 0,050 0,304 0,008

Com os dados da tabela 4.1, realizou-se a analiseadancia (ANOVA) para a

rugosidade R de acordo com a tabela 4.2. Os resultados pemmitconcluir que os niveis

adotados para os fatores no arranjo encontramsserogimidades da regido de 6timo, uma

vez que o valor dp-valueda curvaturaR) é inferior ao nivel de significancia)(de 5%, o

que sinaliza a existéncia de curvatura.
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Tabela 4.2 — Analise de variancia para rugosidade R

Fonte DF SeqSS AdjSS AdjMS F P
Efeitos Principais 3 0,0425 0,0425 0,0141 101,49 000,
Interacdes 20rdem 0,0013 0,0013 0,0004 3,16 0,148

Interacdes B30rdem 0,0007 0,0007 0,0007 5,03 0,088

3
1
Curvatura 1 0,0010 0,0010 0,0010 7,81 0,049
4
4

Erro Residual 0,0005 0,0005 0,0001
Erro Puro 0,0005 0,0005 0,0001
Total 12 0,0462

Através das médias, dos desvios-padrdo e das a&oues, determinaram-se as
equacoes para os modelos quadraticos d&RDP R, DP R e COVAR (R; R,). A tabela

4.3 mostra os coeficientes das equacoes obtidagéatrda Metodologia de Superficie de
Resposta.

Tabela 4.3 — Coeficientes do modelo quadratico pangdia, desvio padréo e covariancia
para as rugosidades BR

Coeficientes R, R; DP R, DPR, COVAR (Ra Ry
Constante 0,3044 1,8265 0,0375 0,3317 0,0071

Ve -0,0014 0,0204 0,0027 0,0291 0,0031
f 0,0746 0,3722-0,0001 0,0046 -0,0016
ap 0,0011 -0,03380,0005 -0,0453 -0,0030
Ve 0,0021 -0,0380 0,0050 -0,0342 0,0005
f2 0,0106 0,0203 0,0186 0,0805 0,0102
ap2 0,0105 -0,01280,0083 -0,0096 0,0019

Ve x f -0,0092 -0,0401 0,0021 0,0187 0,0037

Ve X ap -0,0089 -0,0170 -0,0134 -0,0563 -0,0081

fxa 0,0019 -0,0698-0,0009 -0,0874 -0,0052
S 0,01513 0,1464 - - -

R’ (ajustado) 94,98% 82,39% - - -

Com os modelos quadraticos determinados, geraraems® as superficies de

resposta paraf R. Os valores em negrito representam os termosfisigimies do modelo,
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ou seja, os valores cuppvalueé menor que 5%. Assim, conclui-se que o faton@d®eo € o
mais importante na explicagdo do comportamentagesidade.

Surface Plot of Ra vs f; Vc Surface Plot of Rz vs f; Vc

(b)
Figura 4.1 — Gréfico de Superficie de Resposta RaeaR,

A Figura 4.1(a) representa a superficie de respusmta a rugosidade,Re a Figura
4.1(b) é a superficie de resposta para a rugosiBgdem funcdo da velocidade de corte e
avanco para uma profundidade de corte de 0,225 mm.

O gréfico de superficie de resposta evidencia giaoo de avanc(f) exerce a maior
influéncia nos valores da rugosidadg & R da peca usinada. Nota-se que uma vez

aumentado a velocidade e avanco, os valores pangesdades e R aumentam também.

Contour Plot of Ra vs f; Vc

Ra
[ ] < 020
W 02 - 025
0,25 - 0,30
030 - 035
W o035- 040
B o040 - 045

[ | > 0,45

-1,5 -1,0 -05 00 05 10 15
Ve

Figura 4.2 - Grafico de contorno para R
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A Figura 4.2 ilustra o grafico de contorno paraesposta rugosidade,RR seu
comportamento, separando-a em diferentes faixas gaersos valores de velocidade de
corte(V¢) e avangdf), mantendo a profundidade de cdgg) constante e igual a 0,225 mm.

O préximo passo foi determinar os alvos para amweis de respostas,i® R , de
acordo com os modelos quadraticos estabelecidaos.&Caplicacdo da Eq. (25) e utilizando o
algoritmo GRG, através do solver ® disponivel ncopa do Excel, isto foi possivel.

Minimizar vy,
Sujeitoa: x'x < p° (25)

g% =0,00:

Minimizaram-se individualmente cada um dos mode®s;omo restricbes foram
consideradas regido de esfericidaale énde se encontram as solu¢des 6timas do mazlelo,

variancia, sempre diferente de zero. Os alvos m@tedos encontram-se na tabela 4.4.

Tabela 4.4 — Alvos estabelecidos pageRR

Rugosidade Ra Rz
Alvo (T) 0,206 1,210

4.2 METODO INTERSE(;AO NORMAL A FRONTEIRA

O método da Interse¢cdo Normal a Fronteira foi deslgeido para contornar os
inconvenientes causados pelo o método das Somade@das. O método das Somas
Ponderadas ndo € capaz de detectar solucbes pabasrendo-convexas da fronteira de
Pareto, quando as mesmas existirem. Lembrando fjoptaira de Pareto € gerada a partir do
conjunto de solugdes étimas viaveis para as rempdstinteresse.

Este método é capaz de gerar pontos Otimos viamisregido ndo convexa da
fronteira. Esta abordagem foi aplicada no conjudadados do torneamento do aco ABNT
52100, buscaram-se otimizar os valores das vas&eicontrole ao aplicar as fun¢des do
Erro Quadréatico Médio. As Eg. (15) e (16) foranlizadas para determinar os pontos 6timos
individuais para as rugosidadesdrR.. Neste caso né&o foi considerado o efeito da aypéel

entre as variaveis de resposta. Utilizou-se o #igor GRG através do solver® na



determinacdo dos pontos 6timos. Procedeu-se agdtedos pesos com incrementos de 0,05,

variando-os entre O e 1.
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£ A B C D E G I J L
2 SUPERFICIE DE RESPOSTA PARA EQM - . MATRIZ PAYOFF PESO
3 Coeficientes Ra DP Ra Rz DP Rz s 0,003667 | 0,078644 1,00
4 Constante 0,3044 0,0375 1,8265 0,3317 1 0,003705 | 0,077398

5 Ve -0,0014 0,0027 0,0204 0,0291 -1,1990

6 f 0,0746 -0,0001 0,3722 0,0046 -0,9282

7 a, 0,0011 0,0005 -0,0338 -0,0453 -0,7280

8 Ve 0,0021 0,0050 -0,0380 -0,0342 1,4377

g f 0,0106 0,0186 0,0203 0,0805 0,8615

10 a," 0,0105 0,0083 -0,0128 -0,0096 0,5300

11 Vexf -0,0092 0,0021 -0,0401 0,0187 1,1128

12 Vcxa, -0,0089 -0,0134 -0,0170 -0,0563 0,8729

13 fxa, 0,0019 -0,0009 -0,0698 -0,0874 0,6757

15 Média 02370 | 00518 | 13304 | 02533

16 Alvo 0,206 1,210

17 EQM Ra 0,0037 EQM Rz ‘ 0,0786

18 Restricdo esfericidade | 2,829 2,829
19 Restrigdo NBI 1,000 1,000
20 filx) 0,000
21 f(x) 1,000
22 Fungdo Objetivo: 0,000

Figura 4.3 - Planilha Excel desenvolvida para aplecmétodo da Intersecdo Normal a
Fronteira sem o efeito da correlagéo

Os resultados obtidos através da planilha Excel@poser interpretados da seguinte
maneira: na célula C22 encontra-se o valor detewoirpara a funcdo objetivo do modelo
matematico. Nas células C20 e C21 séo os valomes gmafuncdes especificas do método
NBI. Para facilitar a interpretacéo, a Eq. (26) regmés a formulagéo utilizada para o calculo
dos valores de C20 e C21.

f-l(x):( EQM, (x) - EQM, (x) j fz(x):[ EQM, (x) - EQM; (x)
EQM;™(x) - EQM, (x) EQM;™(x) - EQM, (x)

EQM(X) e EQM,(X) séo os valores determinados aplicando simplesnaestgiacao

j (26)

do Erro Quadréatico Médio. Estes valores sao os megara as fun¢cddsQM R, e EQM R,

que se encontram nas células C17 e E17. Os teEfid (x)e EQM, (x)séo chamados de
pontos de utopia; os termdsQM™(x) e EQMI™(x) s&o chamados de pontos de Nadir.
Esses valores sdo determinados na mé#tayoff e que representa os valores 6timos das

fungbes objetivo minimizados individualmente. Poida os valores deEQMl'(x)e

EQM, (x)encontram-se nas células I3 e J4, respectivam@ste/alores deEQMlmax(x) e
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EQMg“ax(x) estdo nas células 14 e J3, respectivamente. Cestiogcbes do modelo tém-se a

esfericidade da regido experimental que se encoati€lula C18 e do proprio métohid|

na célula C19. Os valores dos pontos 6timos para@dveis de controle estdo nas células
G5 a G7 e finalmente os pesos atribuidos para @aadinacdo encontra-se na célula L3. A
tabela 4.5 mostra os valores encontrados paracmadbinacdo de pesos. Com esses valores
tracou-se a fronteira de Pareto para as funEd@d R, e EQM R,, de acordo com a Figura
4.4,

A mesma abordagem foi realizada ao aplicar o méidgloconsiderando o efeito da
correlacéo. Foram utilizadas as Eq. (15) e (17a paalizar as otimizacdes. A Eq. (27) mostra
os termos que compdem a fund&@M para as respostas correlacionadas. Os pesos também
foram alterados de zero a um e com incrementoGeddn cada combinagao realizada.

ORa(X)
ORra(X) + 0g,(X) % (27)
X {orarz(X) + [(Fra(X) — Tra) X (Pr(X) — Tr)1}
Utilizou-se o algoritmo GRG, através do solver® determinagdo dos pontos 6timos.

EQMRy = (Jra(X) — Tra)? + 05 (X) +

A Figura 4.5 mostra a planilha Excel ® desenvolydea determinar estes pontos, e também,

as funcoe&€QM individualizada para & R.

Método NBI - sem covariancia

0,078700

0,078500 I\
0,078300 \
0,078100

0,077900

noTT \

0,077500 ——

v

EQM Rz

L 2
*

&
v

0,077300 T
0,003665 0,003670 0,003675 0,003680 0,003685 0,003690 0,003695 0,003700 0,003705

EQMRa

Figura 4.4— Grafico para as funcdes EQM sem oceflsitcorrelacédo para,® R, — Método
NBI



Tabela 4.5 — Pontos 6timos e valore£@V Rae EQM Rzpara cada combinacdo de peso

(sem o efeito da correlagédo) — MétadBl.
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Combinacdo| W Vc F a EQM R, EQM R,
1 0,00 -1,203| -0,8713 -0,790 0,0037045 0,0773976
2 0,05 -1,204) -0,873 -0,786 0,0037009 0,0774007
3 0,10 -1,204, -0,876q -0,788 0,00369(5 0,0774099
4 0,15 -1,204, -0,879 -0,780 0,0036942 0,0774254
5 0,20 -1,204) -0,882 -0,776 0,0036912 0,0774471
6 0,25 -1,204| -0,884 -0,773 0,0036883 0,0774750
7 0,30 -1,204, -0,887 -0,770 0,0036866 0,0775091
8 0,35 -1,204, -0,89Q -0,76¥ 0,0036881 0,0775495
9 0,40 -1,204) -0,893 -0,764 0,0036808 0,0775962
10 0,45 -1,203| -0,896 -0,76QL 0,0036787 0,0776491
11 0,50 -1,203, -0,899 -0,758 0,0036767 0,0777083
12 0,55 -1,203| -0,902 -0,754 0,0036750 0,0777738
13 0,60 -1,203| -0,905 -0,750 0,0036734 0,0778455
14 0,65 -1,202| -0,907 -0,740 0,0036720 0,0779235
15 0,70 -1,202| -0,910 -0,746 0,0036708 0,0780077
16 0,75 -1,201} -0,913 -0,743 0,0036608 0,0780982
17 0,80 -1,201| -0,916 -0,740 0,0036690 0,0781949
18 0,85 -1,201| -0,919 -0,73¢ 0,0036683 0,0782978
19 0,90 -1,200, -0,922 -0,734 0,00366//9 0,0784070
20 0,95 -1,200, -0,923 -0,731 0,00366[/6 0,0785223
21 1,00 -1,199| -0,928 -0,728 0,00366//5 0,0786439
4] B .C D I E F G H ] I .J h L L . M
2 _ SUPERFICIE DE RESPOSTA PARA EQM e MATRIZ PAYOFF PESO
3 Coeficientes Ra DP Ra Rz DPRz |Covar(Ra,Rz) 0,006183 | 0,089606 1,00
4 Constante 0,3044 | 0,0375 | 1,8265 | 0,3317 0,0071 1 0,006191 | 0,089440
5 Ve -0,0014 | 0,0027 | 0,0204 | 0,0291 0,0031 | -1,1909
6 f 0,0746 | -0,0001 | 0,3722 | 0,0046 | -0,0016 | -0,8886
7 a, 0,0011 | 0,0005 | -0,0338 | -0,0453 | -0,0030 | -0,7881
8 Ve 0,0021 | 0,0050 | -0,0380 | -D,0342 | 0,0005 | 1,4184
5 & 0,0106 | 0,0186 | 0,0203 | 0,0805 0,0102 | 0,7897
10 a,? 0,0105 | 0,0083 | -0,0128 | -0,009 | 0,0019 | 0,6211
1 vexf 0,0092 | 00021 | -0,0401 | 0,0187 0,0037 | 1,0583
12 Vcxa, -0,0089 | -0,0134 | -0,0170 | -0,0563 | -0,0081 | 0,9386
13 fxa, 0,0019 | -0,0009 | -0,0698 | -0,0874 | -0,0052 | 0,7003
15 Média 0,2400 | 00501 | 13448 | 02435 | 00100
16 Alvo 0,206 1,210
17 EQM Ra 0,0062 | EQMRz | 0,0896
18 Restricdo esfericidade 2,829 2,829
19 Restrigdo NBI 1,000 1,000
20 fu(x) 0,000
21 falx) 1,000
22 Fungdo Objetivo: 0,000

Figura 4.5 — Planilha Excel desenvolvida para aplicmétodo da Interse¢do Normal a
Fronteira com o efeito da correlagéo.
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Na célula C22 encontra-se o valor da funcéo olgetias células C20 e C21 s&o os
valores para as fungbes especificas do métdBb Os valores deEQM;(x) e EQMx(X)

encontram-se em C17 e E17, respectivamente, lechbrajue estes valores também

determinam os valores individuais paE®M R, e EQM R. Os valores deEQM, (x)e
EQM, (x)encontram-se nas células J3 e K4 respectivamesteadres deEQM™(x) e

EQM™(x) estdo nas células J4 e K3 respectivamente, vabstes pertencentes a matriz

Payoff Os valores das restricbes do modelo matematieo,esfericidade da regido
experimental e d&NBI encontram-se nas células C18 e C19. Os valorepauss 6timos
individuais estdo entre as células H5 e H7 e fieab® o peso utilizado para cada combinacao
encontra-se na célula M3. Lembrando que os valtedg34 a G13 referem-se aos coeficientes
do modelo quadratico da covariancia. A tabela 408tra os valores encontrados para cada
combinacéo de pesos e com estes valores tracotresgeira de Pareto para as func&€iv
RaeEQMRz, de acordo com a Figura 4.6.

Tabela 4.6 — Pontos 6timos e valore£@¥V Rae EQM Rzpara cada combinacdo de peso
(com o efeito da correlagdo) — MétodBI.

Combinacdo] W Vc F a EQM R, EQM R,

1 0,00 -1,201] -0,866 -0,79 0,0061913 0,0894398
2 0,05 -1,200, -0,8674 -0,79 0,0061905 0,0894402
3 0,10 -1,199, -0,868 -0,79 0,0061898 0,0894415
4 0,15 -1,199| -0,869 -0,79 0,0061891  0,0894435
5 0,20 -1,198| -0,871 -0,79 0,0061884 0,0894464
6
7
8
9

0,25 -1,198, -0,874 -0,79 0,00618Y8  0,0894502
0,30 -1,197, -0,873 -0,79 0,006187Y2 0,0894547
0,35 -1,197| -0,874 -0,79 0,0061867 0,0894601
0,40 -1,196| -0,875 -0,79 0,0061862 0,0894664

OO TOTOFFINTWIWIAAOTIUTITOITOU TN NTWTW OO

10 0,45 -1,196] -0,876 -0,79 0,0061858 0,0894734
11 0,50 -1,195] -0,877 -0,79 0,0061853 0,0894813
12 0,55 -1,195] -0,879 -0,79 0,0061850 0,0894901
13 0,60 -1,194| -0,88Q0 -0,79 0,0061846  0,0894996
14 0,65 -1,194] -0,881 -0,79 0,0061843 0,0895100
15 0,70 -1,193] -0,882 -0,79 0,0061841 0,0895213
16 0,75 -1,193] -0,883 -0,79 0,0061889  0,0895333
17 0,80 -1,193] -0,884 -0,79 0,0061887 0,0895463
18 0,85 -1,192] -0,885 -0,79 0,0061835 0,0895600
19 0,90 -1,192 -0,886 -0,78 0,0061834 0,0895746
20 0,95 -1,191] -0,88§ -0,78 0,0061834  0,0895899
21 1,00 -1,191] -0,889 -0,78 0,0061834 0,0896062
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Método NBI - com covariancia

0,089610
1

0,089590

0,089570

0,089550 \

0,089530 \

0,089510 \

0,089490 \

0083470 \\

0,089450 M
v * & &

EQM Rz

0,089430
0,006182 0,006183 0,006184 0,006185 0,006186 0,006187 0,006188 0,006189 0,006190 0,006191 0,006192

EQM Ra

Figura 4.6 — Gréfico para as fun¢gdes EQM com deefi correlacdo para,® R — Método
NBI.

4.3 METODO DAS SOMAS PONDERADAS

O método das somas ponderadas é um operador dieagfio, onde sdo estabelecidos
pesos para as fungbes de interesse, ou seja, ésidare capaz de estabelecer um grau de
importancia para cada funcdo. Esta abordagem é&esstnte, pois isto permite aos
conhecedores do processo uma maior interacdo cant@slas e saidas, de acordo com as
suas necessidades praticas.

No presente trabalho aplicou-se o método das sporaferadas para as fungées EQM
ou EQM tanto para a rugosidadeg Bomo para a rugosidade.RA Eq. (9) mostra como foi a
aplicacdo do método das somas ponderadas. Paildafaoi entendimento, a Eq. (28)
esclarece os termos que compdem a funcdo aglutieada respectivos pesos para as

rugosidades analisadas.

EQM7 = w,y [(37Ra - TRa)z + 6Ra2] +(1—-wy) [(sz - TRZ)Z + 6R22] (28)

Novamente, o algoritmo GRG foi utilizado para rgsolo sistema de equacdes
representadas pela Eq. (29). O pesdoi alterado de zero a um com um passo de 0,Gb e n
total foram realizadas vinte e uma rodadas, nureste necessario para atender todas as

combinagBes possiveis das variacbes dos pesosc®taavariacdo de peso definiram-se os
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valores individuais para as func@8My,e EQMy,, além dos pontos 6timos individuais para

as variaveis de controle do processo.

Minimizar EQMy

Sujeito a: XX < p?

(29)

A Figura 4.7 mostra a planilha Excel ® desenvolviaa determinar os pontos

otimos das variaveis de controle como também a®HkstEQM individualizada para R R.

IIRT. ST S

(=]

10
11
12
13
14
15
16
17
18

19

C

D

SUPERFICIE DE RESPOSTA EQM

PESO

1,00

0,00

Coeficientes Ra DP Ra Rz DP Rz Remods
Constante 0,3044 0,0375 1,8265 0,3317 1
Ve -0,0014 0,0027 0,0204 0,0291 | -1,19901
f 0,0746 -0,0001 0,3722 0,0046 | -0,92817
a, 0,0011 0,0005 -0,0338 -0,0453 | -0,72801
Ve’ 0,0021 0,0050 -0,0380 | -0,0342 |1,437633
f 0,0106 0,0186 0,0203 0,0805 |0,861494
apz 0,0105 0,0083 -0,0128 | -0,0096 |0,529997
Vexf -0,0092 0,0021 -0,0401 0,0187 |1,112884
Vexa, -0,0089 | -0,0134 | -0,0170 | -0,0563 |0,872892
fxa, 0,0019 -0,0009 -0,0698 -0,0874 | 0,675714
Média 02370 | 0,0518 | 123304 | 02533
Alvo 0,206 1,210
Restri¢do esfericidade| 2,829 2,829
EQM Ra 0,0037 EQM Rz | 0,0786
Fung3o Objetivo 0,0037

Figura 4.7 — Planilha Excel desenvolvida para aplicmétodo da somas ponderadas sem o

efeito da correlacéo.

Na célula C19 encontra-se o valor da funE&d;-. Para a restricdo do modelo, foi

considerada a regido de esfericidade do experimentesultado encontra-se na célula C17.

As células J3 e K3 contém os pesos utilizados.aliwes dos pontos 6timos das variaveis de

controle encontram-se nas células G5 a G7, enqaaetpara as funco&®)My,e EQMpg, 0S

valores estdo nas células C18 e E18 respectivamé@ntabela 4.7 mostra os valores

encontrados para cada combinagéo de pesos.
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Tabela 4.7 — Pontos 6timos e valore£@V Rae EQM Rzpara cada combinacdo de peso
(sem o efeito da correlagdo) — Método Somas Poddera

Combinacdo| W; W, Vc f & EQM R, | EQM R,
1 0,00 1,00 -1,203 -0,871 -0,790 0,0037039773976
2 0,05 0,95 -1,203 -0,871 -0,790 0,00370348773976
3 0,10 0,90 -1,203 -0,871 -0,790 0,0037038773976
4 0,15 0,85 -1,203 -0,871 -0,789 0,0037030773976
5 0,20 0,80 -1,203 -0,871 -0,789 0,0037p39773977
6 0,25 0,75 -1,204 -0,871 -0,789 0,003703D773977
7 0,30 0,70 -1,203 -0,871 -0,789 0,0037038773978
8 0,35 0,65 -1,203 -0,871 -0,788 0,0037038773980
9 0,40 0,60 -1,203 -0,872 -0,789 0,0037030773981
10 0,45 0,55 -1,203 -0,872 -0,788 0,0037020773984
11 0,50 0,50 -1,204 -0,872 -0,787 0,0037028773986
12 0,55 0,45 -1,203 -0,872 -0,787 0,003701,9773991
13 0,60 0,40 -1,203 -0,8783 -0,787 0,003701,0773998
14 0,65 0,35 -1,203 -0,874 -0,786 0,00370m6774012
15 0,70 0,30 -1,204 -0,874 -0,785 0,00368998774028
16 0,75 0,25 -1,204 -0,87%5 -0,784 0,0036886774060
17 0,80 0,20 -1,204 -0,876 -0,782 0,003687,0774113
18 0,85 0,15 -1,204 -0,878 -0,780 0,00368495774237
19 0,90 0,10 -1,204 -0,882 -0,775 0,00368m8774535
20 0,95 0,05 -1,204 -0,891 -0,766 0,0036826775585
21 1,00 0,00 -1,199 -0,928 -0,728 0,00368Y,9786439

De acordo com a tabela 4.7, tragcou-se a front@rBateto para as fungdes EQMeR
EQM R,, como mostra a Figura 4.8.

Soma Ponderada - sem covariancia

0,078700

0,078500

0,078300

AN
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e ——

0,078100

EQM Ry

0,077900

0,077700

0,077500

b
v

a
v v

bbbl
amaal. 4

0,077300
0,003665

0,003670 0,003675 0,003680 0,003685 0,003690 0,003695 0,003700 0,003705

EQM Ra

Figura 4.8 — Gréfico para as funcées EQM sem acedisi correlacdo para,®@ R — Método
Somas Ponderadas.
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O mesmo método das somas ponderadas foi aplicalmg@EQM; levando-se em
consideracdo o efeito da correlagdo. Este procedimti realizado, pois € importante
esclarecer que um dos objetivos deste trabalhonpa@r os pontos 6timos sem o efeito da
correlacéo e sob o efeito da correlacao.

Para as func¢des do Erro Quadratico Médio, o efddtaorrelacdo se da através da
inclusdo do fator da covariancia. A Eqg. (17) mosbdas as parcelas necessarias para o
calculo da funcédo EQM.

Aplicou-se também o algoritmo GRG para determirgapantos 6timos das variaveis
de resposta. Os pesos também foram alterados deaagm, com um incremento de 0,05.
Para cada variacdo definiu-se os pontos oOtimos evasres de EQMgp,e EQMpg,
individualmente. Utilizou-se o solver ® e as EgB)(2 (29) como modelo matematico, para
determinar os pontos 6timos das rugosidadesR.

A Figura 4.9 mostra a planilha Excel ® desenvolviaa determinar os pontos

otimos das variaveis de controle como também aHkstEQM individualizada para R R.

Tan B c D | E F G b alal ok ] .t

- SUPERFICIE DE RESPOSTA EQM PESO
Resposta

3 Coeficientes Ra DP Ra Rz DP Rz Covar{Ra,Rz) 1,00 0,00

a Constante 0,3044 0,0375 1,8265 0,3317 0,0071 1

5 Ve -0,0014 0,0027 0,0204 0,0291 0,0031 -1,19034

6 f 0,0746 -0,0001 0,3722 0,0046 -0,0016 -0,88863

7 a, 0,0011 0,0005 -0,0338 | -0,0453 -0,0030 -0,78812

8 ve? 0,0021 0,0050 -0,0380 -0,0342 0,0005 1,41833

9 f 0,0106 0,0186 0,0203 0,0805 0,0102 0,78966

10 ar,Z 0,0105 0,0083 -0,0128 | -0,0096 0,0019 0,62114

11 Vexf -0,0092 0,0021 -0,0401 0,0187 0,0037 1,05830

15 Vexa, -0,0089 | -0,0134 | -0,0170 | -0,0563 | -0,0081 0,93860

13 fx a, 0,0019 -0,0009 -0,0698 -0,0874 -0,0052 0, 70035

14

15 Média 02400 | 00501 | 1,348 | 02435 | 0,0100

16 Alvo 0,206 1,210

17 Restrigio esfericidade| 2,829 2,829

18 EQM Ra 0,0062 | EQMRz | 0,0896

19 Fung3o Objetivo 0,0062

Figura 4.9 — Planilha Excel desenvolvida para aplicmétodo da somas ponderadas com o
efeito da correlacéo.

Na célula C19 encontra-se o valor da fun€@d/,-. Para a restricdo do modelo, o
valor encontra-se na célula C17. As células K3 e®3ém os pesos utilizados. Os valores

dos pontos 6timos das variaveis de controle enmonse nas células H5 a H7, e, para as
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funcdesEQMy,e EQMy,, 0s valores estdo nas células C18 e E18 respeeiva. As células
G4 até G13 contém os coeficientes do modelo quadrgérado para a covariancia. A tabela
4.8 mostra os valores encontrados para cada cogdloire pesos.

Com os dados encontrados na tabela 4.8, tracoufsentira de Pareto para as
funcdesEQM R, e EQM Rz, resultando na Figura 4.10.

Tabela 4.8 — Pontos 6timos e valore£@¥V Rae EQM Rzpara cada combinacdo de peso
(com o efeito da correlagdo) — Método Somas Poddsra

Combinagao, W; W, Ve f ap EF?aM EI%VI
1 0,00 1,00 -1,200 -0,866 -0,799 0,00610,089440
2 0,05 095 | -1,200 -0,866 -0,799 0,00619089440
3 0,10 0,90 | -1,204 -0,866 -0,799 0,00619D89440
4 0,15 085 | -1,201 -0,866 -0,799 0,00619D89440
5 0,20 0,80 -1,200 -0,866 -0,79‘9 0,00610,089440
6 0,25 0,75 -1,200 -0,866 -0,7d9 0,00610,089440
7 0,30 0,70 | -1,200 -0,866 -0,799 0,00619D089440
8 0,35 0,65 | -1,200 -0,866 -0,799 0,00619089440
9 0,40 0,60 -1,200 -0,867 -0,798 0,00610,089440
10 0,45 0,55 -1,200 -0,867Y -0,798 0,00610,089440
11 0,50 0,50 -1,200 -0,867y -0,798 0,00610,089440
12 0,55 045 | -1,200 -0,86Y -0,798 0,0061@089440
13 0,60 0,40 | -1,200 -0,86Y -0,798 0,00610089441
14 0,65 0,35 -1,200 -0,868 -0,798 0,00610089441
15 0,70 0,30 -1,199 -0,868 -0,798 0,00610089442
16 0,75 0,25 -1,199 -0,869 -0,798 0,00618989443
17 0,80 0,20 | -1,199 -0,870 -0,798 0,00618989444
18 0,85 0,15 | -1,198 -0,871 -0,797 0,00618889447
19 0,90 0,10 -1,1971 -0,8783 -0,796 0,0061@089455
20 0,95 0,05 -1,195 -0,877Y -0,795 0,0061@689477
21 1,00 0,00 | -1,191 -0,889 -0,788 0,00618889606
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Soma Ponderada - com covaridancia
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Figura 4.10 — Gréfico para as fun¢cdes EQM com iboefia correlacédo para,®R R.— Método
Somas Ponderadas.

Método NBI - sem covaridncia
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Figura 4.11 — Gréficos comparativos dos resultaasntrados para as fungdes EQMeR
EQM R; ao aplicar o método da Intersecédo Normal a Fnan(biBl).
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Figura 4.12 — Gréficos comparativos dos resultatasntrados para as fungdes EQMeR
EQM R, ao aplicar o método da Soma Ponderada .
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4.4 APLICANDO O TESTE DE HIPOTESE

Definidos os pontos 6timos tanto para o métodondersecdo Normal a Fronteira
como para o método das Somas Ponderadas, reatizmteste de hipdteses.

Utilizou-se o teste t-emparelhado, pois a amostnagealisada € a mesma tanto para o
método das Somas Ponderadas, quanto no métodtedseffio Normal a Fronteira, ou seja,
as amostras estdo correlacionadas. O que se éesmja avaliagdo no conjunto de dados dos
pontos 6timos, quando o mesmo sofre uma intervedgadeito da correlacdo. Além disso, o
teste t-emparelhado foi utilizado porque a comp@rag feita entre os métodos considerando
os diferentes pesos, ou seja, a comparacéo éefeitalacdo a cada linha do experimento.

A formulagdo matematica utilizada para o teste pamelhado esta descrita abaixo.

D
t= UD/ (30)
Vn
Onde:
n .
B — Zi:l dl (31)
‘{’I,:l dlz (Z?=1 dlz)
Op = n
n—1 (32)

d;= valor antes — valor depoi, é a média dos valores de e g, é o desvio-padrdo das
diferencas,n € o numero de diferencas calculadas e o gralbdedtide; critério de consulta
para a tabelade Student sera dado pon — 1.

E importante esclarecer que a interpretacdo stitaticalculada para o teste t-
emparelhado deve ser a mesma em relacdo a hipétesgeada. Neste caso ao determinar o
valor det, deve-se entdo utilizar a tabélde Studentuma vez encontrado o valor, este deve
ser comparado com a regido critica. Se o valoverstientro desta regidao, entdo a hipotese
nula H é rejeitada, validando a hipotese; iHorém, se o valor estiver fora, deve-se entao
rejeitar a hipotese alternativa kalidando a hipotese nulaH

Outra maneira de aceitar e rejeitar o teste détése € utilizando o valor gevalue
Para isto é necessario calcular este valor, utitiagoftwaresestatisticos mais adequados e
compara-lo com o nivel de significancia da hipotesBara o presente trabalho, utilizou-se o
valor dep-valuepara validar a hipétese realizada; para isto otilige software estatistico
Minitab® 16.

A tabela 4.9 explica os critérios utilizados patasie de hipoteses.
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Tabela 4.9 — Critérios utilizados para o testbigéteses

Hipoteses| Método Somas Ponderadas e Intersecdo Normal aefeont

Pontos Otimos com o efeito da correlagdo = Pontti®id@ sem o efeito da
correlacéo
Pontos Otimos com o efeito da correlagddontos Otimos sem o efeito da
correlacao
Portanto, aplicando-se o teste t-emparelhado pac@njunto dos pontos O6timos

Ho:

H]_:

determinaram-se os valores da média, desvio padifesencas entre as médias, o valor
estatisticot-value e, finalmente, o valor estatistigpvalue Os valores determinados para
estas estatisticas encontram-se nas tabelas 411G 4.12.
45 ANALISE DOS PONTOS OTIMOS PARA AS VARIAVEIS DE
CONTROLE.

Uma vez determinados os pontos 6timos, realizauagrupamento dos mesmos para
a analise do comportamental em relacdo aos méeoetfastos da correlacao.

Os pontos o6timos foram separados para cada vardeetesposta e agrupados
levando-se em consideracdo o método da Intersegc@imdN a Fronteira e o método das
Somas Ponderadas, sob o efeito da correlagdo.betasas.13, 4.14 e 4.15, estabelecem os
conjuntos dos pontos 6timos encontrados para cadavel. A partir destas informacdes e
com auxilio dos recursos doftware MicrosofExcel® tragou-se os graficos que serviram de

base para analise. Os gréaficos encontram-se nasgi¢.13, 4.14 e 4.15.

Tabela 4.10 — Resultado do teste de hipétesesgaetnado) — Velocidade de Cortg)(

COMBINACAO 1 COMBINACAO 2
Método Somas , ... Desvio , . Desvio
Ponderadas Media Padrao Metodo NBI Media Padrao

Sem efeito da correlacdel,20345 0,00025 Sem efeito da correlagdel, 20261 0,00141
Com efeito da correlacdel,19955 0.00134 Com efeito da correlagdel,19559 0,00284

Diferenca -0,00390 0.00153 Diferenca -0,00702 0,00180
t-value -11,37 t-value -8,95
p-value 0,000 p-value 0,000

Tabela 4.11 — Resultado do teste de hipétesespgaeihado) — Taxa de Avangd (

COMBINACAO 1 COMBINACAO 2
Método Somas Média Desvio Método NBI Média Desvio
Ponderadas Padrao Padrao

Sem efeito da correlacdo-0,87392 0,00495 Sem efeito da correlagédc0,89747 0,01708

Com efeito da correlagéo-0,86793 0,00279 Com efeito da correlacdo0,87677 0,00674

Diferenca -0,00600 0,00218 Diferenca -0,0207 0,01034

t-value -12,32 t-value -8,95

p-value 0,000 p-value 0,000
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Tabela 4.12 — Resultado do teste de hipotesespa@ihado) — Profundidade de cowsg) (

COMBINACAO 1 COMBINACAO 2
Método Somas Média Desvio Método NBI Média Desvio
Ponderadas Padrao Padrao

Sem efeito da correla¢de0,78552 0,00585 Sem efeito da correlagéde0.75948 0,01821

Com efeito da correlagédc0,79806 0,00105 Com efeito da correlacdc0.79429 0,00318

Diferenca 0,01254 0,0048 Diferenca 0,03481 0,01505
t-value 11,67 t-value 10,34
p-value 0,000 p-value 0,000

Tabela 4.13 — Conjunto dos pontos 6timos para aciidde de Corte/)

Vc - Somas Ponderadas Vc - NBI
Sem covariancia Com covariancig Sem covarianciaj Com covariancia
SP SP NBI NBI
-1,20316 -1,20049 -1,20319 -1,20061
-1,20319 -1,20048 -1,20351 -1,19989
-1,20315 -1,20056 -1,20372 -1,19936
-1,20325 -1,20051 -1,20389 -1,19863
-1,20347 -1,20047 -1,20396 -1,19820
-1,20355 -1,20032 -1,20396 -1,19765
-1,20325 -1,20049 -1,20390 -1,19713
-1,20335 -1,20030 -1,20379 -1,19661
-1,20309 -1,20035 -1,20362 -1,19612
-1,20332 -1,20015 -1,20342 -1,19563
-1,20356 -1,20002 -1,20317 -1,19516
-1,20342 -1,19990 -1,20289 -1,19470
-1,20341 -1,19984 -1,20257 -1,19425
-1,20333 -1,19956 -1,20222 -1,19381
-1,20357 -1,19932 -1,20184 -1,19338
-1,20364 -1,19901 -1,20144 -1,19296
-1,20385 -1,19863 -1,20100 -1,19255
-1,20384 -1,19804 -1,20054 -1,19214
-1,20389 -1,19720 -1,20006 -1,19174
-1,20371 -1,19541 -1,19956 -1,19134
-1,19901 -1,19094 -1,19904 -1,19095




50

Velocidade de Corte (Vc)

1,190
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 %?
P
1,192 —
X/X/
X

w 1,194 —
3 X/X
£ —
= =X
3 _~X
© 1,196 >
w ></
3 X/
c —
S -1,198 —X
3 X/X/ /
o 1200 = " /
o 1 —
5 %
s A /
g e

1,202 —

— —"
.
41,204 T ey ey sy ey T

-1,206 —
Variagdo dos pesos

=\==Sem covariancia SP ={=Com covariancia SP == Sem covariancia NBI =X==Com covariancia NBI

Figura 4.13 — Gréfico para o conjunto de pontamdsi determinados para o velocidade de
corte.

Tabela 4.14 — Conjunto dos pontos 6timos para ngavl)

f - Somas Ponderadas f - NBI
Sem covariancia Com covariancia Sem covarianciaj Com covariancia
SP SP NBI NBI
-0,87055 -0,86587 -0,87053 -0,86584
-0,87063 -0,86593 -0,87322 -0,86703
-0,87072 -0,86593 -0,87596 -0,86818
-0,87090 -0,86602 -0,87871 -0,86938
-0,87086 -0,86610 -0,88151 -0,87051
-0,87097 -0,86631 -0,88433 -0,87166
-0,87124 -0,86615 -0,88717 -0,87281
-0,87144 -0,86646 -0,89003 -0,87396
-0,87174 -0,86651 -0,89291 -0,87511
-0,87187 -0,86674 -0,89580 -0,87625
-0,87205 -0,86692 -0,89871 -0,87739
-0,87243 -0,86714 -0,90162 -0,87852
-0,87284 -0,86743 -0,90455 -0,87966
-0,87354 -0,86777 -0,90748 -0,88079
-0,87407 -0,86824 -0,91042 -0,88191
-0,87501 -0,86888 -0,91336 -0,88304
-0,87622 -0,86961 -0,91632 -0,88416
-0,87847 -0,87081 -0,91927 -0,88528
-0,88225 -0,87288 -0,92223 -0,88640
-0,89064 -0,87682 -0,92519 -0,88751
-0,92817 -0,88863 -0,92816 -0,88862
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Valores dos pontos 6timos
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Figura 4.14 — Gréfico para o conjunto de pontanadsi determinados para o0 avango

Tabela 4.15 — Conjunto dos pontos 6timos parafupdidade de cortey)

ap - Somas Ponderadas

a, - NBI

Sem covariancia

| Com covariancia

Sem covariancia

Com covariancia

SP SP NBI NBI
-0,78974 -0,79889 -0,78970 -0,79873
-0,78960 -0,79883 -0,78624 -0,79853
-0,78955 -0,79871 -0,78286 -0,79808
-0,78920 -0,79870 -0,77951 -0,79786
-0,78891 -0,79867 -0,77625 -0,79728
-0,78867 -0,79867 -0,77303 -0,79684
-0,78882 -0,79859 -0,76986 -0,79637
-0,78846 -0,79853 -0,76673 -0,79588
-0,78852 -0,79840 -0,76363 -0,79537
-0,78803 -0,79846 -0,76056 -0,79484
-0,78746 -0,79846 -0,75751 -0,79429
-0,78726 -0,79839 -0,75449 -0,79373
-0,78681 -0,79817 -0,75149 -0,79315
-0,78617 -0,79821 -0,74851 -0,79256
-0,78520 -0,79807 -0,74554 -0,79195
-0,78405 -0,79784 -0,74259 -0,79134
-0,78237 -0,79761 -0,73965 -0,79071
-0,77986 -0,79719 -0,73672 -0,79007
-0,77550 -0,79619 -0,73380 -0,78942
-0,76614 -0,79454 -0,73089 -0,78877
-0,72801 -0,78812 -0,72798 -0,78811
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Figura 4.15 — Gréfico para o conjunto de pontam@dsi determinados para a profundidade de
corte.
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5 CONCLUSOES
51 CONSIDERA(;OES FINAIS

Através dos resultados obtidos ao aplicar o métdintersecdo Normal a Fronteira
para as funcoesQM foi possivel encontrar solugdes viaveis para anoBasasos, com e sem
o efeito da correlacéo.

Esta pesquisa possibilitou perceber que ao aphicaétodo da Intersecdo Normal a
Fronteira sem o efeito da correlacdo, a disperg@gaGao) nos valores 6timos encontrados
foi maior quando comparada com o0s pontos Otimos eolefeito da correlacéo,
independentemente da distribuicdo dos pesos udizam cada rodada de otimizacdo
realizada. Logo, pode-se concluir que o efeito deretacédo influencia diretamente na
determinacdo dos pontos 6timos. O teste de hipdtes¢izado confirma tal afirmacéo.

Apesar das diferencas dos pontos 6timos encomstrasioambos os casos estudados
(com efeito da correlacdo e sem o efeito da cay@elafoi possivel gerar uma fronteira de
Pareto convexa e equiespacada para problemas rdzagiio de superficies de multiplas
respostas duais correlacionadas ao aplicar o métadatersecdo Normal a Fronteira nas
funcbesEQM. A Figura 4.11 mostra claramente as fronteiraveras e equiespacadas para
as analises com e sem correlacéo.

Por outro lado, ao aplicar o método das Somasdvadds percebe-se que a fronteira
de Pareto gerada para ambos os casos apresentoregida de descontinuidade entre os
valores 6timos das func6EQM sestudadas e, portanto, a presenca da fronteiraard@xa
e perceptivel, uma limitacdo do método como abardadrevisao da literatura. A Figura 4.12
mostra claramente as fronteiras ndo continuasgsaaaalises com e sem correlagao.

Como no método da Interse¢cdo Normal a Fronteieais&ncia da correlacdo fez com
que a dispersdo entre os pontos 6timos fosse maimmdo comparada sob efeito da
correlacdo. Logo, também existem diferencas nasc8et Otimas em ambos 0s casos
estudados.

Portanto, o efeito da correlacdo influencia naultedo da otimizagdo deslocando
significamente os pontos 6timos da fronteira. Dedeconsiderar este efeito pode conduzir a
uma solucdo ndo compativel com a realidade. Conuabjetivo das funcoe&£QM’'s é
minimizar a variabilidade e, ao mesmo tempo, fazen que a média do processo atinja o

alvo estabelecido e, em contrapartida, maximizandice de capacidade de processq Cp
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(indice que leva a centralizagdo do processo),eassvum erro ao aplicar esta abordagem
pode tornar dificil o aumento do £p Consequentemente, em um processo de otimizagéo,
onde se busca determinar os parametros otimossigasaa atingir os objetivos desejados, a
desconsideracdo do efeito da correlacédo pode paisemtodo o planejamento realizado, os

custos empregados e os resultados alcancadosalararécucéo do projeto.

5.2 RECOMENDACOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Para a continuidade da pesquisa, sugere-se:

a) Repetir o método da Intersecdo Normal a Frantetrlizando a Analise de
Componentes Principais ao contrario de usar a®éaskQM com covariancia.

b) Repetir este mesmo estudo, porém utilizandarasjas combinados, na qual trata-
se de uma outra abordagem para a otimizacdo deajetqrobusto.

c) Usar o arranjo de misturas para determinar seg6timos, ou seja, aqueles que
fazem com que as respostas figuem a menor distpossivel dos seus alvos. Uma vez
identificado o ponto 6timo, plota-lo no grafico &aado se ele pertence a regido ndo convexa
da fronteira de Pareto.

d) Aplicar o método da Intersecdo Normal a Froatgiara projetos robustos que
envolvam mais do que duas variaveis de respostasapduncdes do Erro Quadratico Médio.

e) Calcular o indice de capacidade de procesma, @s trabalhos que envolvam a
otimizacao da funcdo EQM, uma vez que a presersgusa cita que a minimizagao para as
fungbes do Erro Quadratico Médio favorece a maxagép do indice de capacidade do

processo, mas nao o quantifica.
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