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Resumo

Na préatica, a maioria dos produtos tem varias caracteristicas de qualidade, as quais sdo
consideradas importantes e mesmo vitais tanto para o consumidor quanto para o fabricante do
produto. Deste modo, quando um experimento fatorial € executado, sdo medidas varias respostas em
relagdo aos fatores. Determinar um conjunto de niveis dos fatores otimos para as respostas ndo é um
problema trivial, pois dificiimente os niveis dos fatores que sio étimos para uma determinada resposta,
serdo Otimos para as outras. Por este motivo ¢ importante considerar, de forma conjunta, o efeito dos
fatores na locago e disperséo das respostas.

A presente dissertagiio apresenta cinco métodos de abordar a analise de multiplas respostas
em experimentos planejados. Todos eles basicamente propdem a construgdo de uma fungdo objetivo
univariada, para as multiplas caracteristicas medidas. Estas fungdes deverfio captar informagdes sobre
média, variancia, distdncia ao valor objetivo, etc para as varias caracteristicas envolvidas num
processo. Espera-se com isso determinar um conjunto de niveis que, ndo podendo ser o melhor

conjunto para cada caracteristica, seja entretanto, um COMpromisso com o 6timo.
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Capitulo 1 Introducio

Recentemente, em nossa sociedade, podemos observar que a palavra qualidade adquiriu um
singnificado bastante amplo. Ela pode ser vista sobre diferentes aspectos: qualidade de vida, qualidade
de servigos, qualidade de bens de consumo, ete. Aqui estaremos preccupados apenas com a qualidade

de bens de consumo.

Na compra de um produto, o consumidor observa determinadas caracteristicas, as quais
considera importante. Caso compre um radio para o carro, espera que o radio funcione bem todas
as vezes que seja usado. Seja em dias quentes ou frios, estradas boas ou ruins. Desta forma, o
consumidor desenvolve um julgamento sobre a qualidade do produto. Contudo, este julgamento esta

baseado apenas na observagio.

Na industria, o produto passa por diversas fases antes de chegar ao consumidor. Hoje, a
meta nio € apenas fabricar um produto que tenha caracteristicas dentro das especificagfes. A
preocupagio atual € que o produto se apresente robusto as fontes de variagfio e que as caracteristicas

funcionais estejam proximas a seus valores objetivos.

Por fontes de variagio podemos entender as variagGes ambientais, a deterioragio do produto
e as imperfeigdes de fabricagdo. As variagSes ambientais sfo tais como: temperatura, umidade,
variagio de voltagem, etc. Uma causa importante na variagio do desempenho do produto é a
deterioragdo com o tempo de uso. Exemplos comuns de deterioracdo do produto sdo: crescimento
da resisténcia elétrica de um resistor, perda de elasticidade de uma mola, desgaste de pegas de um
motor devido a fricglo, etc. As imperfei¢Ses de fabricacdo sfo inevitaveis durante o processo de
fabricagiio entre diferentes unidades do produto. Em outras palavras, nfo existem dois produtos

idénticos.

Ter caracteristicas de qualidade dentro dos intervalos de especificagio ndo garante ao

produto um bom desempenho. Por exemplo, se o tamanho da porta de um carro esta proxima do seu



limite de tolerfincia inferior e o tamanho de sua moldura esta préximo ao limite de tolerincia superior,
entfo a porta ndo fechard de modo apropriado. Isso nfio aconteceria caso os tamanhos, tanto da porta

quanto da moldura, estivessem com suas caracteristicas proximas a seus valores objetivos.

Segundo Taguchi, a qualidade do produto pode ser quantificada em termos da perda total
imposta 4 sociedade na hora em que o produto é embarcado. Observe a oposigdo nestas duas
palavras: "qualidade" ser definida como "perda". Por que perda ? Todo produto fabricado oferece um
tempo de garantia. Se o cliente utiliza este tempo de garantia, quem cobre ¢ custo € o produtor. Caso

o produto volte a falhar, fora do prazo de garantia, quem perde ¢ o cliente.

A partir desse enfoque, Taguchi desenvolveu no final dos anos 50 inicio dos anos 60, os
fundamentos do Planejamento Robusto ¢ aplicou-os no desenvolvimento de varios produtos. O
planejamento robusto tem suas idéias fundamentadas no delineamento de experimentos estatisticos.
Tal delineamento remonia de 1920 com os trabalhos de Sir Ronald Fisher ¢ ganhou uma nova

abordagem com as idéias de Taguchi.

Este plano, utiliza principalmente o arranjo ortogonal para tornar o produto/processo
robusto as fontes de varia¢io. Com isso, ndo basta apenas encontrar o melhor conjunto dos niveis
para os fatores que afetam a média das respostas’, precisamos também, determinar o melhor conjunto

para aqueles fatores os quais afetam a variabilidade.

Na pratica, todo produto fabricado tem mais que uma caracteristica de qualidade que é
considerada importante ou mesmo vital pelo consumidor do produto. Assim, no momento em que um
produto/processo € planejado, sdo observadas, ou melhor medidas, varias respostas num mesmo
arranjo ortogonal e cada uma delas € analisada individualmente. Na grande maioria dos casos, existem
conflitos na determinagdo dos niveis 6timos dos fatores para as diversas caracteristicas funcionais do

produto. Havendo conflito, cabe ao engenheiro de processo decidir o que fazer.

103 termos "resposta” ¢ "caracteristica de qualidade” serfio usados indistintamente ac longo dos préximos
capitulos.



O objetivo deste trabalho ¢ apresentar e avaliar cinco métodos de abordar a analise de
multiplas respostas em experimentos planejados. Todos eles basicamente propdem a constru¢io de
uma fungdo objetivo univariada, para as multiplas caracteristicas medidas. Estas fungGes deverfo
captar informagdes sobre meédia, varidncia, distdncia ao valor objetivo, etc para as virias
caracteristicas envolvidas num processo. Espera-se, com isso, determinar um conjunto de niveis que,
nfo podendo ser o melhor conjunto para cada caracteristica, seja entretanto, um compromisso com
0 Otimo.

Este trabalho encontra-se dividido da seguinte forma: no itulo 2 veremos
quando surgiu e como era abordada a analise de multiplas respostas num produto ou processo.
Apresentaremos também uma rapida introducdio aos métodos de Taguchi que serfio Uteis para
compreender algumas das fun¢des propostas. No Capitulo 3 veremos os cinco métodos disponiveis
na literatura que transformam, através de uma fungfo, uma analise multivariada numa analise
univariada. No Capitulo 4 serdio apresentados trés estudos de casos utilizando, quando possivel, os
métodos descritos no capitulo 3. Faremos também uma avaliacdo de cada um dos meétodos.

Finalmente, no Capitulo 5 a conclusgo sera apresentada sobre o estudo de Multiplas Respostas.



Capitulo 2 Algumas Idéias Preliminares:

Multiplas Respostas e Taguchi

A qualidade de um produto precisa ser planejada. Este é o elemento essencial das atividades
de Taguchi no controle de qualidade off-/ine que envolvem os estigios de projeto do produto e do
processo de fabricagio. Sua contribuigfio, para a melhornia da qualidade, visa tanto a média quanto a
variabilidade do desempenho das caracteristicas, porém seus métodos analisam apenas uma
caracteristica de qualidade por vez.

Neste capitulo, mostraremos um pequenc resumo das idéias de Taguchi (secio 2.2) que
servirio de base para alguns dos métodos de analise de multiplas respostas que serfio apresentados
no capitulo 3. Antes disso, porém, faremos uma retrospectiva sobre o estudo de multiplas respostas

e sobre algumas maneiras de abordar o problema (segio 2.1).
2.1 Algumas Formas de Abordar a Analise de Miltiplas Respostas

Ao analisar um processo com multiplas respostas, muitas variaveis sfic consideradas e o
problema de otimizagio torna-se mais complexo que no caso de uma unica resposta. Quando existem
duas ou mais variaveis sobre investigagdo simultanea, o significado do étimo torna-se relative. Isto
ocorre porque nac existe uma Unica forma de encontrar o conjunto de niveis dos fatores que
otimizardo as respostas. Além disso, podemos encontrar condigGes que sejam timas para uma das
variaveis, mas nfio para as outras.

De modo geral, apds a execugdo de um plano experimental medindo varias respostas, o
procedimento comum € analisar separadamente cada variavel em relaglio aos fatores. Este método
porém, n#o leva em conta as possiveis interrelagdes entre as respostas. Quanto a solugdo encontrada,
se o conjunto de niveis étimos dos fatores para uma caracteristica niio € o0 mesmo para a outra,
consideramos para qual das respostas deve ser dada maior importancia € consequentemente qual nivel
adotar. A este tipo de abordagem, chamamos solucdo de compromisso. Porém, a solugio de

compromisso pode ser a pior solucdio. Isso porque se existe conflito entre os niveis dos fatores para



as caracteristicas, j4 nfo pode existir solugfo 6tima e enquanto se faz a opgfio por uma das variaveis
como sendo a mais importante, a varidvel descartada podera ter para si a pior solugfo.

Observa-se que a abordagem por solugio de compromisso diz respeito apenas, & anilise
quanto ao efeito dos fatores na locagdo. Imagine porém, como o problema cresce se considerarmos
uma analise para o efeito dos fatores na variabilidade. Neste caso, novos conflitos podem surgir e a
analise de multiplas respostas comega a tomar grandes proporgdes.

Na década de 60 as técnicas de superficie de resposta eram as mais utilizadas para se obter
uma solugfio para a andlise de processos com multiplas respostas. Isso era realizado através da
superposi¢do das curvas de nivel para as varias respostas no sentido de visualizar a melhor condigfo
de operacdo. Diagramas mostrando curvas de nivel para uma determinada resposta, frequentemente,
indicam mais de uma regifio onde esta resposta esta num local que pode ser considerado satisfatério.
O pesquisador pode usar este tipo de informagio, em adi¢io a um diagrama similar para uma segunda
resposta, chegando a um conjunto de niveis dos fatores que representam, aproximadamente, a melhor
condigio de operago. Contudo, estudos deste tipo tornam-se dificeis quando o nimero de fatores
¢ maior que trés e quando ha muitas respostas envolvidas no processo,

Hill e Hunter {1966) fazem referéncia a 18 artigos que consideram mais que uma variavel
resposta que utilizam o enfoque de superposi¢do de curvas de nivel. Eles citam por exemplo, Lind,
Goldin e Hickman (1960) que estudavam o efeito de determinados agentes na produgéo de certos
antibioticos. Modelos de regressio de ordem dois foram ajustados para ambas as respostas: custo e
producdo. Eles encontraram com sucesso novas condicdes de operagdo, através da superposigio das
curvas de nivel, que resultou no crescimento da produgdo em 5% e reduziu os custos em $ 5,00/Kg
do produto. Este exemplo foi apresentade ¢ discutido passo a passo por Myers (1976).

Myers e Carter (1973) apresentaram um método associado a exploragio de uma superficie
onde se mediam duas respostas apenas. O método encontra condigdes dos fatores que maximiza ( ou
minimiza) uma primeira fungio resposta. Esta fungiio esta sujeita a uma condi¢do de uma segunda
fungio resposta, que requer algum valor especifico. Este método porém, pode ser aplicado apenas
a fungdes respostas quadraticas.

Um procedimento de otimizagio baseado num conceito de proximidade’ foi desenvolvido

MTraduggo do inglés desirability.



por Derringer e Suich {1980). Neste procedimento cada fungdio resposta € transformada num valor
d, 0 < d <1. O valor de d estard mais proximo de 1 quanto mais as respostas se aproximam dos seus
valores objetivos. A escolha desta transformagdo depende de um julgamento subjetivo de acordo com
a importancia das respostas. A média geométrica é utilizada, para combinar os valores transformados
das fungdes respostas, como uma medida global do sistema.

Box e Draper (1987), apresentaram um experimento fatorial 2°, sem replicagfio, utilizado
para um estudo de fabrica¢fio de tintas. Neste experimento o objetivo era obter um produto com cor
e brilho, com objetivos fixos, e a maximizagfio da resisténcia. As respostas foram inicialmente
analisadas individualmente através do Gréfico de Probabilidade Normal onde descobriu-se que apenas
trés dos seis fatores eram significativos. Com os modelos de regressio para as duas respostas com
objetivos fixos determinou-se um plano de interseciio. Através deste plano de intersegdo, os niveis dos
fatores que maximizavam g resisténcia foram encontrados.

Myers, Khuni e Carter (1989) fazem uma breve retrospectiva do estudo de muiltiplas
respostas e citam, como um aspecto importante da andlise, a escolha do plano experimental que deve
estar baseada num critério que envolva todas as respostas. Este tipo de estudo, porém, ainda ¢ pouco
desenvolvido.

Vining ¢ Myers (1990), baseados nos procedimentos de Myers e Carter (1973),
consideraram a média e vanancia como respostas de interesse. Com isso, eles atingem a principal meta
da filosofia de Taguchi: obter condigdes de levar o processo para o valor nominal das respostas
minimizando a varidncia.

Uma das téenicas utilizadas que tem se mostrado util, mas que funciona apenas para o caso
de duas respostas especificas, é a Janela de Operacdo. Esta técnica se aplica a uma situagdo onde as
caracteristicas menor é melhor e maior é melhor® estio envolvidas. Ambas as respostas sio definidas
em termos do mesmo tipo de unidades de medida. O objetivo do experimento é minimizar a
caracteristica menor é melhor enquanto maximiza a caracteristica maior ¢ melhor e, desta forma,
aumentar a janela na qual a operagiio pode ocorrer de forma eficiente.

Um exemplo classico da Janela de Operagdo € o da industria de maquinas copiadoras. A

“Este tipo de enfoque ser4 melhor definido na segfio 2.2.
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caracteristica menor ¢ melhor esta relacionada com a forga na mola necessaria para alimentar a
maquina com um papel por vez. Se a forga ¢ insuficiente, nenhum papel alimentara a maquina. A
caracteristica maior é melhor esta relacionada com a for¢a na mola que podera causar uma super
alimentagio na maquina. Se muita forca ¢ aplicada, mais de um papel alimentara a maquina o que
podera causar sua obstrugio. Neste caso em particular, ¢ objetivo € aumentar a janela tal que a forga
necessaria para alimentar a miquina seja a minima que evite a falta de papel € a maxima que evite uma

super alimentaco. Esta técnica pode ser vista mais detalhadamente em Peace (1993).

2.2. Idéias Gerais sobre a Metodologia de Taguchi

A metodologia estatistica de planejamento de experimentos tem sido aplicada para a
melhoria de processos industriais a mais de 50 anos. { Ver Davies (1954), Daniel (1976) e Box,
Hunter e Hunter (1978) ). Entretanto, a maioria das aplicag@es otimizam apenas o valor médio da
varigvel resposta. A filosofia de Taguchi, para a melhoria de processos, tem énfase principal na
reducdo da variagdo com minimo custo. Veremos abaixo um resumo de suas principais idéias.

Segundo Kackar (1986) sete pontos principais explicam os elementos basicos da filosofia
de Taguchi:

1. Um aspecto importante da qualidade de fabricacao do produto ¢ a perda total imposta
pelo produto a sociedade.

2. Numa economia competitiva, a melhoria de qualidade continua e a reduggo nos custos
$80 necessarias para permanecer nos negocios.

3. Um programa continuo de melhoria da qualidade inclui uma reducgéo incessante na
variagdo das caracteristicas de desempenho do produto sobre seu valor objetivo.

4. A perda do cliente devido a variagéic no desempenho do produto €, na grande maioria dos
casos, proporcional ao quadrado do desvio da caracteristica sobre seu valor objetivo.

5. A qualidade final e os custos de fabricagdo do produto sdo determinados por um grande
e extenso plangjamento do produto e seu processo de fabricagéo.

6. A variagio no desempenho do produto/processo pode ser reduzida através da redugio



da influéncia das fontes de vanagéo.
7. Experimentos plangjados podem ser usados para identificar o conjunto de pardmetros do
produto/processo que reduzem a variagio no desempenho.

Veremos, agora, todos estes pontos com mais detalhes.

Qualidade Vista pela Sociedade

Como dissemos anteriormente, Taguchi define qualidade como a perda total imposta a
sociedade na hora em que o produto € embarcado. Quanto menor a perda, mais desejavel € o produto.
Exemplos de perda & sociedade incluem: falha do produto em reunir os requisitos necessarios para
uso do cliente, faltha do produto com relagio ao desempenho ideal e em n3o evitar efeitos prejudiciais.
Um produto inaceitavel que é refugado ou € retrabalhado antes de ser embarcado ¢ visto por Taguchi
como um custo para a companhia mas ndo como perda de qualidade.

Perdas causadas quando um produto tem um desempenho como planejado ndo sdo
consideradas perdas de qualidade por Taguchi. Sua justificativa nesses casos ¢ que tais situagBes

refietem problemas culturais ou legais, nfio problemas de engenharia.

Importancia da Melhoria da Qualidade

Numa economia competitiva, os negdcios que ndo geram um lucro razoével nfio podem
sobreviver por muito tempo. O lucro € a diferenca entre o prego de venda e o custo de fabricagio por
unidade do produto multiplicado pelo mimero de unidades vendidas.

Um modo de aumentar as vendas no mercado é garantir produtos de alta qualidade a pregos
baixos. Muitas empresas se afirmam nos negdcios utilizando alta qualidade e pregos baixos como uma
estratégia competitiva. Num sistema livre é necessario methorar a qualidade e reduzir os custos de

fabricagdo continyamente.



Necessidade de Reduzir a Variacio no Desempenho

A qualidade de um produto néio pode ser melhorada a menos que suas caracteristicas de
qualidade possam ser identificadas e medidas. Além disso, um programa de melhoria de qualidade
continua depende do conhecimento dos valores ideais das caracteristicas. Cada caracteristica de
qualidade é uma variavel diferente. O objetivo do programa de melhoria de qualidade continua é
reduzir a variag80 nas caracteristicas de qualidade do produto sobre seus valores desejados.

Os produtos tém, na grande maioria dos casos, numerosas caracteristicas de qualidade.
Porém, nio é necessario nem econdmico melhorar todas elas. E suficiente melhorar as caracteristicas
de qualidade mais importantes. As caracteristicas de desempenho do produto s#io caracteristicas de
qualidade importantes que determinam o desempenho do produto, satisfazendo as necessidades do
cliente. O valor ideal da caracteristica de desempenho € chamado valor objetivo.

Produtos de alta qualidade de desempenho estdo proximas do valor objetivo durante o
tempe de uso do produto e em diferentes condigdes de operagdo. Quanto menor a variagio no
desempenho do produto, maior € a qualidade.

A variaglio no desempenho do produto pode ser avaliada quando a caracteristica € medida
numa escala continua. Isto porque medidas continuas podem detectar pequenas mudangas na
qualidade. Algumas caracteristicas de desempenho de um automoével que podem ser medidas numa
escala continua sdo: quantidade de monéxido de carbono produzido por um escapamento, guantidade

de ruido causado pelo motor, consumo de combustivel, etc.

Funcao Perda

A fun¢dio perda quadratica pode aproximar com sucesso a perda de qualidade em muitas
situagBes. Taguchi (1985) mostra como utilizou a expansfio em série de Taylor para derivar a
expressdo para a fungfo perda. Suponha ¥ a caracteristica de qualidade do produto e T o valor
objetivo para ¥. Aqui ¥ ¢ uma variavel aleatoria com alguma distribuigiio de probabilidade. A perda

de qualidade ¢ entdo dada por:



L(Y) - k(Y- TY (D

onde & ¢ uma constante chamada coeficiente da perda de qualidade. ¥ pode ser determinada se L (¥)
¢ conhecida para algum valor de ¥. Suponha (7 - A, T+ A) o intervalo de tolerfincia do consumidor.
Se o desempenho do produto ¢ insatisfatorio quando ¥ estd fora de seu intervalo e o custo do
consumidor em reparar ou descartar o produto € 4 em dolares, entfio pela equagdo (1) 4 = kA% e
k = AIA®

O intervalo de tolerdncia do fabricante (T - 8, 7+ 8) pode também ser obtido através da
fung&io perda em (1). Suponha que antes do produto ser embarcado, o custo do fabricante em reparar

um item que excede o limite de tolerancia do consumidor seja B em dolares, Entfo,

B - AJAX(Y - T)?

Y - T+ (B/A)"A

5 - (BIA)A.

Sendo B menor que 4, o intervalo de tolerncia do fabricante devera ser limitado pelo
intervalo de tolerdncia do consumidor.

Observe que esta fungdo perda em (1) mostra claramente que quando as caracteristicas se
distanciam do valor objetivo a perda cresce. A fungiio perda quadratica ¢é aplicavel apenas quando a
caracteristica de qualidade ¥ tem o valor objetivo finito. Tal caracteristica de qualidade é chamada
nominal é melhor. Exemplos desse tipo de caracteristica sdo: didmetro de um pistfo, peso liquido de
um produto alimenticio, etc.

Caso o valor objetivo da caracteristicas seja zero, ela € chamada menor é melhor. Alguns
exemplos desse tipo de caracteristica sfo: quantidade de impurezas, tempo de resposta e tempo de

acesso. Assim, a perda de qualidade em tais situa¢des é dada por:

L(Y) - kY? (2)

10



Quando o valor ideal da caracteristica ¢ infinito, chamamos tal caracteristica de qualidade
de maior é melhor. Exemplos desse tipo de caracteristica sdo: rendimento do combustivel de um
motor, tempo médio entre falhas de um componente e nitidez da imagem de uma televisao. Como a
reciproca dessa caracteristica tem o mesmo comportamento que o tipo menor é melhor, entdo a

fungdio perda para a caracteristica maior é melhor ¢ dada por:

L(Y) = K(1/TD (3)

Podemos também estar interessados na fungio perda esperada. Esta sera dada por:

E[L(Y)] = kE[(Y-T)] = kE[Y*-2¥T +T1.

Supondo p = E(Y) e 6? = E[(¥ - u)?], entdo
EIL(Y)] = k[E(Y)-2E(Y)T+T*]=k[0%+ (n - D*]-kEQM, (4)
onde, EQM ¢ o erro quadratico medio.
Pela expressdo de E[L(¥)] fica claro que a redugido da perda é obtida pela minimizagéo

da varifncia e pelo ajuste do processo no valor nominal.

Observe que a perda esperada para a caracteristica menor é melhor é dado por:

E[L(Y)] = kE(TY) &)

¢ para a caracteristica maror € melhor:

E[L(Y)] = kE(1/T%), (6)

Importincia do Projeto do Produto e Processo

O ciclo de desenvolvimento do produto pode ser dividido em trés estagios principais: projeto
do produto, projeto do processo de fabricagdo e fabricagio propriamente dita. Cada estagio de
desenvolvimento do produto tem varios passos. Ao términe de um, inicia-se o préximo passo. Além
disso, em todos os passos, especialmente os pontos de transferéncia entre eles, afetam a qualidade

final e os custos do produto. Entretanto, por causa da crescente complexidade dos produtos, os
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projetos do produto e processo sdo partes cruciais no desenvolvimento do produto.

E no estagio de projeto do produto que o engenheiro desenvolve todas as especificagdes do
produto. Estas incluem especificagdes de materiais, de componentes, de configuragSes e de estruturas.
Durante o projeto do processo, 0 engenheiro planeja o processo de fabricagio. Este planejamento
pode envolver a criagdo de um novo processo ou a modificag@o de um ja existente. O departamento

de fabricagdo utiliza o processo de fabricagio para produzir as varias unidades do produto.

Controle de Qualidade Off-line

Por causa da importincia do projeto do produto e do processo, o controle de qualidade deve
comegar com o primeiro estagio no ciclo de desenvolvimento do produto e deve continuar em todos
0s estagios subsequentes. Os métodos de controle de qualidade off-line sdo técnicas de controle de
qualidade e custo aplicados nos estagios de projeto do produto e do processo de fabricaggo. Ja os
métodos de controle de qualidade on-line sdo técnicas de controle de qualidade e custo aplicados
durante a fabrica¢io do produto. Os métodos de controle de qualidade off-/ire sfio usados para a
melhoria da qualidade de fabricagio do produto e para reduzir custos de desenvolvimento, de
fabrica¢do e de ensaios com tempo de vida do produto. Alguns exemplos de métodos de controle de
qualidade off-line sio: testes de sensibilidade, testes com prototipos, testes de ensaios acelerados e
tesies de confiabilidade.

Taguchi introduziu um procedimento para fixar os valores nominais e os pardmetros de
tolerancia do produto, sdo eles:

@ Planejamento do Sistera - € um processo de aplicagio do conhecimento cientifico da
engenharia e de marketing para produzir um prot6otipo. Este protétipo definira o conjunto inicial dos
niveis dos fatores do produto/processo. O planejamento do sistema requer tanto uma compreenséio
das necessidades do consumidor quanto um conhecimento do ambiente de fabricagfio.

@ Planejamento Robusto - € o processo de identificar o conjunto de niveis dos fatores do
produto/processo que torne seu desempenho menos sensivel as fontes de variagio, mas com um

minimo custo.
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@ Planejamento de Tolerdncia - é o processo de determinar a tolerncia em torno do

conjunto de niveis dos fatores identificado pelo planejamento robusto.

Planejamento de Experimentos

Taguchi tem proposto utilizar o planejamento de experimentos estatistico no planejamento
robusto. Ele classifica as variaveis que afetam as caracteristicas de desempenho do produto em duas
categorias: fatores de controle e fatores de ruido.

Os fatores de controle sdo aqueles fatores que podem ser especificados pelo engenheiro
responsavel, tais como: escolha do material, temperatura e pressdo. Os fatores de controle podem ser
classificados em quatro tipos:

1. Afetam tanto a média quanto a variabilidade;

2. Afetam a média mas nZo a variabilidade (sdo chamados fatores de sinal),

3. Afetam a variabilidade mas nido a média;

4. Nio afetam nem a média nem a variabilidade (sdo chamados fatores de custo).

Os fatores de sinal afetam a média das caracteristicas de qualidade e podem ser usados para
ajustar o processo no sentido de afingir o valor desejado.

Os fatores de ruido sdo as fontes de ruido que podem ser incluidas no plano experimental.
As fontes de ruido sdo todas aquelas variaveis que afetam as caracteristicas de desempenho do
produto, fazendo-as desviar de seus valores objetivos. As fontes de ruido podem ser classificadas em
duas categorias: fonte de ruido internas e fonte de ruido externas. As fontes de ruido externas sio as
variaveis externas ao produto que afetam seu desempenho. Exemplos comuns sdio variagGes
ambientais, tais como; umidade, temperatura; ¢ variagdes humanas na operagdo do produto. As fontes
de ruido internas s3o os desvios das caracteristicas de seus correspondentes conjuntos nominais da
fabricagido do produto. As fontes de ruido internas sdo as imperfeigtes de fabricacéio € a prépria
deteriorago do produto. Nem todas as fontes de ruido podem ser incluidas no plano experimental
por causa de limitagGes fisicas ¢ da falta de conhecimento, Porém, os principais fatores de ruido

devem ser identificados e incluidos no experimento, principalmente aqueles que afetam o desempenho
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do produto durante a produgio e o desempenho do processo no ambiente de fabricagdo.

O objetivo do plano experimental ¢ identificar o conjunto de niveis dos fatores de controle,
dado os efeitos do fatores de miido, tal que a variagdo nas caracteristicas de desempenho do produto
seja minima. Este conjunto é estimado através da utilizagdo de planos fatoriais para realizar o
experimento e da estatistica de desempenho para avaliar o efeito dos fatores.

O planejamento robusto, segundo Taguchi, consiste de duas partes: uma matriz de fatores
de controle, chamada de matriz interna, e outra matriz de fatores de ruido, chamada matriz externa.
A matriz interna especifica o conjunto de niveis dos fatores de controle. A matriz externa especifica
os niveis dos fatores de ruido. Como exemplo de uma aplicagio consultar Bymne e Taguchi (1987).

No caso de caracteristicas continuas, varias observagdes numa mesma rodada experimental
da matriz interna sdo usadas para calcular um critério chamado estatistica de desempenho. A
estatistica de desempenho estima o efeito dos fatores de ruido, cujos valores calculados 580 usados
para predizer o melhor conjunto dos niveis dos fatores de controle. Este conjunto de niveis dos fatores
de controle serdo verificados através de um experimento confirmatério. O conjunto inicial dos niveis
dos fatores de controle pode ou néio ser mudado de acordo com o resultado do experimento
confirmatdrio. Varias iteragGes do experimento podem ser requeridas para identificar o conjunto de
niveis dos fatores de controle, dado que o efeito dos fatores de ruido seja suficientemente pequeno.

Os experimentos do planejamento robusto podem ser feitos de dois modos: através de
experimentos fisicos com protétipos experimentais do produto ou através de experimentos simulados.
Estes altimos, podem ser feitos através de um computador quando a funcdo Y = £(0,w),
relacionando a caracteristica ¥ com os fatores de controle @ e os fatores de niido w, pode ser
numericamente avaliada.

Taguchi recomenda o uso de arranjos ortogonais para construir a matriz de fatores de
controle e de ruido. Todos os planos fatoriais e fatoriais fracionados séo arranjos ortogonais. Porém,
nem todos os arranjos ortogonais sdo planos fatoriais fracionados comuns.

Taguchi recomenda o uso de um critério, o qual ele chama de razéo sinal/ruido {(s/1), como
estatistica de desempenho. Para caracteristicas continuas e nfo-negativas com objetivos fixos, Taguchi
define trés tipos de razdes s/r dependo das formas da fungio perda: menor é melhor, maior é melhor

e nominal é melhor.
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®© menor é melhor
A caracteristica ¥ assume valores ndo negativos, o valor objetivo é T'= ¢ e a fungio perda

L(Y) cresce quando Y se distancia de zero. Neste caso, a perda esperada de (5) ¢ proporcional a:
EQM (8) = E[(Y-0)’] = E(Y?)

e Taguchi recomenda utilizar a seguinie media de desempenho® ( MD):

MD (0) - -10log,, EQM (). (7)

Quanto maior a medida de desempenho, menor o erro quadratico médio. Seja y,,y,,...,y, uma
amostra aleatoria da distribuigio de ¥ para um dado 0. A medida de desempenho (7) pode ser

estimada pela razdo (s/r) dada por:
1 = 2
SIR(O) = -1010g ,(~— T ¥) (8)
i=1
@ maior é melhor
A caracteristica de desempenho ¥ assume valores nf¢ negativos, o valor objetive ¢ infinito
¢ a fungfio perda I (Y) decresce quando ¥ cresce a partir de zero. Este € um caso particular da

caracteristica menor ¢ melhor onde a reciproca 1/¥ € a caracteristica de qualidade. O valor objetivo

de 1/Y € zero e a medida de desempenho (7) ¢ dada por:

MD (9) - -10 log ,, EOM (9).

onde

3 O multiplicador 10 ¢ a transformagdo log na base 10 siio conveng@es utilizadas em Eletronica e Aciistica para
representar 8 unidade em decibéis.
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EQM (8) = E(1/YY)

€ a razdo (s/r);
"

S/R(©) = -10 logm(iz —l';) (10)
Ry ¥,

& nominal é melhor
A caracteristica de qualidade ¥ tem valor objetivo especifico T'- T, e a fungéio perda L(Y)
cresce quando ¥ se distancia de T, em qualquer diregio. Neste caso a perda esperada (3) ¢

proporcional a

EQM (9) = E[(Y - T,)],

EQM (8) - 0(0) + [n(8)-T,J"

Taguchi recomenda utilizar a seguinte medida de desempenho:

2
MD (0) = 10log o( 210y, an
o’(®)

Quanto maior a medida de desempenho, menor € o coeficiente de variagio o(9)/u(0). Assim, Taguchi

recomenda a seguinte razio s/t

-2
SIR(B) = 10log (> (12)
g

onde

16



-~
—

|
1]
|
.M;
e

1

n -1

s? -

2 (y‘ - .}7)2'
i=1

Estes siio apenas alguns dos conceitos de Taguchi na area de qualidade. Uma extensa
bibliografia pode ser consultada a respeito de seus métodos, algumas sdo: Sullivan (1984), Kackar
(1985), Taguchi (1985), Byrne e Taguchi (1987), Pignatiello (1988) e Phadke (1989). Existe,
entretanto, muitas criticas a sua metodologia. Estas, vio desde a escolha limitada de planos
experimentais a utilizagdo de razdes s/r como estatisticas de desempenho. Nio € do nosso interesse,
entretanto, participar dessas discussdes. Para isso, citamos, Leon et al, (1987), Box (1988),
Maghsoodloo (1990), Myers, Khuri e Vining (1992) e Vivacqua (1995). Devemos dizer, contudo,
que mesmo quem o critica tem revisado seus métodos e incorporade os principios de robustez ao
ruido e redugdo da variabilidade. Um interessante painel de discussdes foi montado sobre a
metodologia de Taguchi. Esse painel discute varios aspectos de seus métodos, tais como: a
importancia de reduzir a variagfio, o uso de fatores de ruido, as interagdes, selegiio da caracteristica
de qualidade e razdes s/r. (Ver Nair (1992)).
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Capitulo 3 Analise de Multiplas Respostas

Vimos no capitulo 2 que Hill e Hunter {1966) é um dos primeiros artigos na literatura
estatistica a citar importantes aplicagdes de multiplas respostas. De modo geral, observamos que os
principais livros de Planejamento de Experimento, tais como: Daniel (1976), Box, Hunter ¢ Hunter
(1978), Montgomery (1991), em suas explanagbes sobre experimentos fatoriais frazem apenas a
andlise de uma unica variavel resposta. Na pratica sabemos da existéncia de varias respostas que
precisam ser otimizadas de acordo com um conjunto de fatores.

Recentemente, o problema de multiplas respostas vem sendo investigado por alguns
pesquisadores do campo da engenharia industrial. Suas idéias se baseiam, principalmente, numa
generalizago da perda esperada de Taguchi e reduzem, através desta funcfio, um probiema
multivariado a um univariado. Em outras palavras, com esta nova abordagem, vamos concentrar
informaces sobre média, varidncia, covariancia, distdncia ao valor objetivo, etc, numa nica fungfio,
de acordo com os niveis dos fatores. E, geralmente, o conjunto de niveis 6timos dos fatores ¢
encontrado pela minimizagéio desta fungdo perda univariada.

A principal vantagem de considerar o problema de multiplas respostas através de uma tnica
fungdo € observar que mudangas nos niveis dos fatores irdo afetar conjuntamente as respostas. Por
esta razdo os fatores que podem afetar uma determinada caracteristica ndo devem ser estudados
isolados dos efeitos que esses mesmos fatores podem ter e outras caracteristicas. Aqui temos
também a oportunidade de captar inter-relagdes entre as varias respostas, através de termos como
covariancias, coeficientes de interagdo, etc.

A seguir, na sec¢fio 3.1 descreveremos o Método de Khuri e Conlon. Este método foi o 1inico
proposto por estatisticos e data de 1981. Ele se baseia numa fun¢fio que considera a distancia das
respostas aos seus respectivos 6timos ideais e numa matriz de varidncia-covariancia. Na se¢io 3.2
o Método de Elsayed e Chen, o qual foi proposto em 1992 sera apresentado. Este método esta
baseado numa medida de desempenho e na fungfic perda esperada de Taguchi. O Método de
Pignatiello e 0 Método de Ribeiro e Albin surgiram em 1993, e serdo descritos na seg¢fio 3.3 e 3.4,
respectivamente. Estes métodos tém como base a fungdo perda de Taguchi e reunem informagges de

custos, coeficientes de interagfio, pesos para cada caracteristica, etc. Na se¢éio 3.5 apresentaremos
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o Método de Ribeiro ¢ Elsayed que surgiu em 1995 e gue est4 baseado no Método de Ribeiro e Albin.

3.1 Método de Khuri e Conlon

Khuri e Conlon (1981) propdem um procedimento para a otimizagio de um processo com
multiplas respostas. As respostas no processo dependem do mesmo conjunto de fatores e devem ser
representadas por modelos polinomiais de mesmo grau dentro de uma certa regifio de interesse.
Otimos individuais sdio obtidos dos modelos estimados sobre as regides experimentais. Um 6timo sera
chamado ideal se todos os 6timos individuais ocorrem no mesmo conjunto de niveis dos fatores.
Infelizmente, este otimo ideal raramente ocorre. Uma fungfo distdncia é utilizada para medir a
proximidade das fungGes respostas aos seus respectivos valores 6timos individuais, dado o mesmo
conjunto de niveis dos fatores. Através da minimizagio desta fun¢do distdncia podemos chegar a um
conjunto de niveis dos fatores convenientes para um compromisso com o Gtimo.

A seguir, vamos apresentar, na secdo 3.1.1, o modelo linear multivariado para as
caracteristicas. Na se¢8o 3.1.2 discutiremos a dependéncia linear entre as respostas que neste método
ndo pode existir. A otimizagdo das funcdes € vista na sec¢fio 3.1.3. Na se¢fio 3.1.4 ¢ definida a fungéio
que mede a distincia entre as respostas ¢ seus valores objetivos e, finalmente, na segio 3.1.5 a fungéo

distidncia é modificada de modo a considerar a aleatoriedade dos 6timos individuais.

3.1.1 Modelo Linear Multivariado

Seja » 0 numero de realizaches experimentais e seja * 0 mimero de funcdes respostas

observadas dado k fatores x., x,, ..., x,. O modelo linear univariado para a i-ésima resposta pode ser

escrito na forma:

y,-X0, ¢ t=1,2,.,7, (D

onde,

¥, € o vetor de observagdes da i-ésima resposta;
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0, € o vetor de p pardmetros de regressdo desconhecidos;
€, € 0 vetor de erros aleatorios associados com a i-ésima resposta; €

X ¢é uma matriz coluna nxpde posto completo de constantes conhecidas,

Suponha que a matriz X € a mesma para todas as  fungdes respostas, cada uma das quais
é um polinémio de grau s na regiio experimental.

O modelo linear multivariado pode ser expresso na forma:

Y=X0+€, (2)

onde ¥ = [y,,0,,..,,1, © = [0,,0,,..,0 1 ¢ e = [¢,e,,..,€,]. Suponha que os erros ¢, sejam
independentes com vetor de média O (zero) e matriz de varidncia-covaridncia £. Um estimador néo-

viciado de Z ¢ 3, dado pela formula:

Yf ~ ' ~lyry
$ . [I” X(XX)yXxiy 3)
(n-p)

onde I, é um a matriz identidade de ordem 7.2 (veja por exemplo, Gnanadesikan (1977) p. 126). Com

rsn-p, X sera ndo-singular, contanto que ¥ tenha posto r. Por isso, € necessario detectar alguma

possivel dependéncia linear entre as respostas.

3.1.2 Dependéncia Linear Entre as Respostas

Box et al. (1973) discutiu alguns problemas associados com a analise de dados de multiplas
respostas. Eles mostraram a importdncia de identificar trés tipos de dependéncias: dependéncia entre
os erros, dependéncia linear entre os valores esperados das respostas e dependéncia linear entre as
respostas. O método aqui apresentado necessita que nfio haja nenhuma dependéncia linear entre as
respostas.

Box ef al (1973) mosirou que m relagBes linearmente independentes devem existir entre as

respostas se somente se a matriz DD’ tem autovalores nulos de multiplicidade m, onde D = (d,) ¢
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a matriz de ordem ra7 cujo (i,j)-¢simo elemento € d; = y, - ¥, ¥, € 0 j-ésimo componente de y, ¢

»n
) ¥, /M si=12 .15 i=1,2,.,n. A matriz na forma D ¢ escrita:
'S

E

11
D-Y(I - =%, )
n

onde 1 € o vetor com todos os componentes iguais a um, de dimensdo #. Se as fungOes respostas sdo
medidas em unidades diferentes, devemos escrever DD’ na forma da matriz de correlagdo. Tal fato,
entretanto, nfo causa mudangas no nimero de autovalores nulos de DD’

Durante 2 fase de coleta de dados, as respostas sdo arredondadas para um certo nimero de
casas decimais, Neste caso, pode ocorrer que nenhum dos autovalores de DD’ seja exatamente igual
a zero, ainda que possa existir dependéncia linear entre os dados. Por esta razdo, € necessario obter
uma estimativa da magnitude da esperanga e da varidncia de pequenos autovalores de DD’ quando o
erro de arredondamento € o Unico erro presente. Suponha gue 0s erros de arredondamento sejam
variaveis aleatorias independentes ¢ identicamente distribuidas tendo distribuicfio uniforme U (-9, 8).

(Veja Box er al. (1973)). Sob estas condigdes Box et al. (1973) desenvolveu a formula para o valor
esperado de pequenos autovalores, A°, de DD '. Eles mostraram que se & é pequeno o bastante, o

valor esperado de A° ¢ dado por:

E(A% = (n-1)o], (5)

&, a . .
onde oi, iy ¢ a varidncia do erro de arredondamento. E para & suficientemente pequeno Khuri ¢

Conlon (1981) mostraram que

Var (A% < go., (6)

onde ¢ - 9nr/5 + nr(nr - 1) - (n - 1)%.
De (5) e (6) conclui-se que quando & € pequeno o bastante, o valor esperado de A° ¢ da
mesma ordem de magnitude de (n-1 )oi, e a varidncia de A° tem ordem de magnitude que ndo

excede qo:,. O conhecimento de (n—l)a:, € qro:¢ garante ao pesquisador decidir se pequenos
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autovalores de DD ‘ correspondem de fato a relagdes lineares entre as respostas.

Se m é a multiplicidade de autovalores nulos de DD, entfio é possivel encontrar um conjunto
de (r-m) respostas entre as quais nenhima relacdo linear exista. Isto pressupde a necessidade de retirar
as m respostas que sdo fungdes lineares das (r-m) respostas restantes. Os autores avisam que

consideragdes técnicas podem ser usadas para decidir quais respostas devem ser retiradas.
3.1.3 Otimizacio Simultinea de Funcoes de Miiltiplas Respostas

Nesta se¢do, introduziremos um procedimento para a otimizacfo simuitinea de varias
respostas num processo com multiplas respostas.

Para todas as r fungdes respostas sob consideragio, suponha que ndo exista nenhuma fung3o
de relago linear entre elas € que € tenha distribuigio multivariada com média 0 (zero) ¢ matriz de
varidncia-covaridncia X, isto é, € ~ N (0, ).

Uma estimativa de 8 em (2) é: 8- [6,,8,,....,8,1, onde 6, - (X'X)'X 'y, é um estimador
de minimos quadrados do vetor de coeficientes de regressdo para a i-€sima resposta, i=1, 2, ..., 7. ( Ver
Gnanadesikan (1977), p. 123 ). O ajuste da i-ésima func¢fo resposta é um polindmio de grau s em

Xy, %y, .. X, da forma:

P (x) = 2'(x)8,, i=1,2,..,r, (7

onde x = [x,%,,..,x,] € z'(x) ¢ um vetor linha de dimensdo p, cujo primeiro componente € 1 e os
p - 1 componentes restantes sdo termos de poténcia e produtos cruzados de poténcia de x,x,, ..., x,,

como descrito pelo modelo polinomial ajustado. De (7) segue que:

var [§,(x)] = 2(x)(XXY'z(x)0,, i=1,2,..r, (8)
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eov [P,(2), 9 2)] = 2(x}(XX)'z(x)o, i=j=-1,2,.,7, (%)

onde @, €0 (/,/)-¢simo elemento da matriz de variancia-covaridncia 2. Assim,

var [§(x)] = 2/ (x}(X'X)'z(x) T, (10)

onde y (x) = [J,(x),¥,(x),...,¥,(x)]". Um estimador ndo-viciado da var [y (x)] € dado por (10) com
3 substituido por £ ( equagiio (3)).

Seja ¢, o valor otimo de y,, otimizado individualmente sobre a regido experimental, i = 1,
2,.,resead = [¢,4,,...,4 1 Setodas as respostas estimadas atingem seus 6timos individuais
no mesmo conjunto de niveis dos fatores, x,entdo o problema de otimizagio simultinea estd
obviamente resolvido. Se nio for o caso, a tarefa € chegar a alguma condi¢do de compromisso de tal
forma que as respostas se desviem o minimo possivel dos seus 6timos ideais. Os desvios podem ser
formulados através de uma fungdo apropriada e expressa em termos das r respostas estimadas. Esta
fungio mede a distincia de $(x) (considerada como um ponto do espago r-dimensional Euclidiano)
a ¢ (o vetor de otimos individuais) € sera descrita por p[ (x),$]. O compromisso 6timo envolvendo
as r respostas € entfio obtido encontrando as condigdes de x que minimize p[y(x),¢$] sobre a regido
experimental R. Antes de ¢ ser definido, observe que & ¢ um vetor aleatorio e para a minimizagio
de p[¥(x),$], & ¢€tratado como um ponto fixo ndo estocastico do espago r-dimensional. Ignorar a
caracteristica de aleatoriedade de ¢ pode conduzir a erros nas condigdes de interpretaco envolvendo
as variaveis de controle. Além disso, é necessario incorporar a variabilidade de ¢ em p.

Na seciio (3.1.4) p sera definido e na se¢io (3.1.5) p sera modificado para que a

variabilidade de ¢ seja levada em consideragio.
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3.1.4 Funcgiio Distincia

A fungdo p é dada por:
ply(x),¢] = [(F(x)- &) {var [¥(x)]} (F(x)- &I (11)
Substituindo var [ (x)] por seus estimadores de (3} ¢ (10) resultaré:

- eyt vm- "

pLy(x), ] - 1
2/(x) (X XY '7(x)

(12)

A férmula (12) claramente requer gue ndo existam fungbes de relagdo linear entre as »
respostas, como afirmado anteriormente na se¢io 3.1.1. Se as r respostas estio linearmente
relacionadas, entfo 3 torna-se uma matriz singular e p torna-se indefinida. A presenca de pequenos
erros de arredondamento podem impedir que o determinante de 3 seja exatamente igual a zero. Desta

forma, € possivel aplicar (12) e obter um minimo para p, © qual, entretanto, njo tem sentido.
3.1.5 Uma Fungio Distincia que Quantifica a Aleatoriedade de ¢

A formula (12) foi desenvolvida sem levar em consideragio a aleatoriedade de ¢ . Como os
componentes de ¢ sdo valores 0timos individuais das ¥,,7,,...,¥, entéo, eles também sdo variaveis
aleatérias. Seja ¢, o valor 6timo da média da i-ésima resposta, otimizada individualmente sobre a
regido experimental, para j/=1,2, ... ,7,eseja { = [{,,{,,..., {,]. Sea variabilidade associada com
os componentes de ¢ ¢ grande, entdo a funglio p definida na se¢fio 3.1.4 pode nfio ser uma boa
medida do desvio de y(x) ao verdadeiro 6timo ideal. Como ¢ é um vetor aleatério, um 6timo ideal
¢ dado por {, nfio por ¢. A variabilidade de & deve ser levada em consideragio no desenvolvimento
da fungfo que quantifica esta disténcia. Assim, é proposto o seguinte procedimento: seja p a fungio
distancia como descrito na se¢dio 3.1.4. O objetivo é encontrar x na regido experimental R, tal que
p[#(x),{] tenha um minimo absoluto sobre R. Entretanto, como ¢ nfo € conhecido, o limite
superior desta distdncia deve ser minimizado. Para que isto ocorra, a regido de confianga sobre { terd

um certo grau de confianca, a qual ¢ denotada por D, para um x fixo em R, tém-se:
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ply(x),0] < max p[f(x)n],
neﬂc (13)

onde n, € um ponto em D ;> €0 maximo em (13) é obtido com relagio a n sobre D ¢ O lado direito
em (13) serve como uma super-estimativa da distincia p[y(x),{]. Ja o minimo de p[$(x),{] sobre R

nio pode exceder o minimo correspondente ao limite superior acima mencionado, isto é,

T:r; plP(x)¢] < Tﬁ{?gc ply(x)nl}. (14)
Se
do = r:::l; { t:':::; P[ﬁ(x),ﬂ] }: (15)

entdo o minimo sobre R da distincia entre $(x) ¢ { ¢ menor ou igual a 4,.

Os autores mostraram que as desigualdades

Yus by, 1=L2%..r (16)

mantém simultaneamente um coeficiente de confianga aproximado de no minimo 1-«*, onde:

Yu= 4’1 - gi(X’El)VMS!rEIZ,P!-P’
(17)
Vo= b+ 8(XEDYMS 0 112,00,

a*=1-(1-a),

MS, € o erro médio quadratico para a i-ésima resposta;
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g , ¢opontoem R dado y,(x) (ai-ésima fungfo resposta) que atinge seu 6timo individual,
$,; €
£(X.8) = [2(E)(XX)"2(E)1".

Assim, a regifio de confianga desejada, D¢ determinada pelo retdngulo de confianga dado
por (16) e (17).

3.2 Método de Elsayed ¢ Chen

Elsayed e Chen {1993) apresentam um método de otimizagio para determinar o conjunto
de niveis 6timos dos fatores para produtos com multiplas caracteristicas. Eles desenvolvem uma
Medida de Qualidade (PerMQ) baseados numa medida de desempenho (PerMIA) ¢ na fungfio perda
esperada de Taguchi. Inicialmente, eles consideram uma transformagéo na variavel resposta de modo
que & varidncia torne-se independente da média { método de otimizagio ). Dois casos sdo
considerados para determinar o conjunto de niveis 6timos dos fatores do produto. No primeiro caso,
existe apenas um finico fator de controle e fatores de sinal que podem ser os mesmos ou ndo para as
caracteristicas. No segundo caso, sfo considerados varios fatores de controle e de sinal através da
constru¢do de um exemplo.

A seguir, na secio 3.2.1, o método de otimizagfio proposto por Box (1988) ¢ apresentado.

Na se¢iio 3.2.2 ¢ apresentada a fungdo que mede a qualidade global do produto.
3.2.1 Método de Otimizacio

O método de otimizagiio proposto por Box (1988), € descrito como segue.

Suponha que p e o representam a média e a vartincia da caracteristica de qualidade y,
respectivamente. Considerando que a varidncia esta sempre ligada a média é dificil distinguir os
fatores de controle que afetem apenas a variabilidade. Uma transformagc@o utilizada para estabilizar

a variancia é:
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Y = h(y), ()

tal que o desvio padriio da caracteristica transformada (¥ ),

oy = kK)o, 2

torne-se independente da média p, e além disso, suponha que of, seja apenas afetada pelos fatores
de controle. A transformagfio h(y) pode ser determinada empiricamente. A varifncia (oi) da
caracteristica transformada (¥ ) é chamada Medida de Desempenho Independente do Sinal' (PerMIA),
Leon et al. (1987).

Seja x, € x_ os fatores de controle e os fatores de sinal, respectivamente. Em outras
palavras, os fatores x, afetam a variabilidade (PerMIA), enquanto os fatores x_ afetam apenas a
média ( p ) das caracteristica de qualidade. Denotam-se, estes dois tipos de fatores (x, e x_) por x.

O PerMIA pode ser expresso como:

0.2

AT

P(x,) - oi =

()

onde,
1
Ri(u)

S(u) = (4)

P(x ) é o PertMIA para a caracteristica de qualidade y considerando apenas os niveis dos fatores de
controle x .

O conjunto de niveis 6timos dos fatores de controle x, séo obtidos pela minimizagdo do
PerMIA. Suponha que os experimentos séo conduzidos para diferentes niveis dos fatores de controle,
e o valor minimo do PerMIA ¢ encontrado e denotado por P*. Usando a equagfio (3), obtém-se a

varidncia da caracteristica,

! Tradugdo do inglés Performance Measure Independent of Adjustment.
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o’ = [f(W)FP, &)

a qual ¢ agora afetada apenas por ().
O nivel do fator de sinal é ajustado ao valor objetivo tal que a perda de qualidade seja minimizada.

Utilizando-se a expressdo de Taguchi da fungdo perda de qualidade, tém-se,

E(L) = k{0" + (0-T)Y} = K{ AW TP + (n-T)} (6)

onde,

E(L) é esperanca da funciio perda de qualidade;

k é o coeficiente da fungdo; e

T ¢ o valor nominal da caracteristica de qualidade (y ).

Para minimizar a perda de qualidade calcula-se a derivada da equagdo (6) em relagdo a u
e iguala-se o resultado a zero. Assim, o nivel médio 6timo p, € obtido pelo ajuste do fator de sinal,

isto &,

Bo=T - F(r)f (no)P". 7

Desta forma, o método de otimizagiio pode ser resumido como:
1. Determinar ¢ conjunto de niveis dos fatores de controle no sentido de minimizar a variabilidade da
caracteristica de qualidade;
2. Cotrigir o valor médio, se necessario, usando os fatores de sinal.

E, finalmente, o valor minimo da fungéio perda esperada pode ser calculada como:

E(L) = B{[f) PP~ (ny- TV (8)
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3.2.2 Multiplas Caracteristicas com um Unico Fator de Controle

Para produtos com uma {inica caracteristica torna-se simples determinar ¢ conjunto de niveis
otimos dos fatores de controle pela escolha de um nivel que minimize o PerMIA. Entretanto, a
maioria dos produtos tem varias caracteristicas que s3o do interesse do cliente. Neste caso, a escotha
de um conjunto de niveis para uma caracteristica pode causar em outras o desvio de seus valores
objetivos. Deste modo, considera-se a perda de qualidade causada pelo desvio da caracteristica de
qualidade em relagdo a seu valor objetivo no sentido de estimar a contribui¢iio do fator de controle
sobre a qualidade global do produto. A fungio perda de qualidade para a i-ésima caracteristica

nominal melhor é dada por:

A 2
L(yg) = (yi - Tt)
K )

onde,
A ¢ aperda do consumidor por descartar produtos defeituosos;
A, ¢ a tolerincia para a caracteristica de qualidade 7;
T, € o valor objetivo para y,; €
| v, € a i-ésima caracteristica de qualidade.

A fungfo perda esperada para a i-ésima caracteristica nominal methor ¢ dada por:

E(L) - A0}« (n- T,

i

(10)

onde,
of ¢ a variancia da i-ésima caracteristica; e
i, ¢ a média da i-ésima caracteristica.
Ignorando os custos de qualidade (4 ) e considerando que estes permanecerdo constantes

para todas as caracteristicas tem-se a seguinte Medida de Qualidade ( PerMQ?),

z Tradugio do inglés Performance Measure on Quality.
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Q- > (11)

como o = [£,(n)]*P, entdo,

L(WP, + (u, - T)
g, -t 2”‘ , (12)

A,

onde,
P, ¢ a Medida de Desempenho (PerMIA) para a caracteristica de qualidade /;
7,() é a fungdo que é encontrada tal que o] = [£,(p)1*P,.

Desta forma, consideram-se dois casos para determinar o conjunte de niveis 6timos para produtos
com multiplas caracteristicas de qualidade. No primeiro caso, existe apenas um {inico fator de controle
com fatores de sinal diferentes para cada caracteristica (se¢iio 3.2.2.1) e um fator de controle com
fatores de sinal comuns as caracteristicas (se¢#o 3.2.2.2). No segundo caso, sio considerados varios
fatores de controle € de sinal e € feito uma generalizagio deste procedimento para as multiplas

caracteristicas de qualidade (secdo 3.2.2.3).
3.2.2.1 Fator de Sinal Diferente para as Caracteristicas

Seja & o nimero de caracteristicas de qualidade tipo nominal ¢ melhor e sejam (j=1, ..,
m) o namero de niveis do fator de controle. Aqui, cada uma das caracteristicas de qualidade tém seu
préprio fator de sinal e existe um tinico fator de controle que ¢ comum a todas elas.

Para determinar o melhor nivel do fator de controle para as caracteristicas, a PerMQ (@)
é definida para a i-ésima caracteristica nominal methor dado o nivel j do fator de controle. Isto € feito
apos o ajuste da média p y 20 seu nivel 8timo g ., atraves dos fatores de sinal que, neste caso, séo

diferentes para as k caracteristicas de qualidade. Assim,

(n) Py (g - T
Oyt Wa” T (13)
A
i

2y

30



onde,

P
4

P, ——, (14)
fny
; 02
!—lm = Tg - f(um)ff(ugo)_;l_ (15)

Silny

Através da minimizagio de (Q 0') obtém-se o nivel 6timo do fator de controle. Como o
segundo termo na equagiio (13) permanece constante para todos os niveis do fator de controle, cle
¢ ignorado ¢ a equacdio (13) € reescrita como,

2
_ i )P,

0
i Ai

i=1,2,..,k. (16)

As caracteristicas menor ¢ melhor e maior é melhor, as quais nfio possuem fator de sinal,
podem ser influenciadas pelos niveis dos fatores de controle. Assim, a PerMQ para estas

caracteristicas sdo estimadas como:

o, +
0, -2 Y kg ke2, (17)
¥ 2
Ai’
para menor ¢ melhor e,
Q,- (04 pPA, i=L1,1:2, .n (18)

para maior é melhor. Neste altimo caso, a varifncia e a média que sio calculadas séo do inverso da
caracteristica, 1/y,.

@, ¢ uma medida que estima a qualidade global do produto dado pela caracteristica de
qualidade 7 no nivel j do fator de controle. Adicionando @, sobre as  caracteristicas, obtém-se o
desempenho do fator de controle no nivel j. O PerMQ para um produto com k caracteristicas tipo
nominal é melhor, &+ 7 até / caracteristicas tipo menor é melhor e /+/ até » caracteristicas tipo maior

¢ methor sdo mostradas na Tabela 1 para diferentes niveis dos fatores de controle.
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Tabela 1. PerMQ para os m niveis do fator de controle para as » caracteristicas.

PerMQ nivel 1 nivel j nivel m
2 2 2
. Ji(Be)Pyy J1 (1o Py Ji(By)P,
Caracteristica 1 - E— —
Al A} A7
2 2
. 2 ) 2 2
O.n1 + Bt Sklyy * Biken)y Cikelim * Bk m
i + 3 Gl I LA
Caracteristica k + 1 A3, Aiﬂ Ai-l

Caracteristica / + 1

Caracteristica n

2 2 2
(B ~ B ) A

2 2 2
(Ga1 + Uy) Ay

2 2 2
(O + By B

2 2 2
(anj * unj) A,

2 2 2
(Ogepm Branm AT

2 2 2
(onm * p'nm) An

k FiH )P a

2
-1
i A}
gl .yl
#* By
s B -
k1 A2

n

2 2 2

+ X (O o+ P,,])A;
fuisel

; Ji 12(1" wF i

il AZ‘

¥ Ul i
1= kel Ai

+

n
2 2 2
+ B (o« g Ay
ful+l

; J tz(l‘ 10 tm

' Ai

i 0_2 !-12
+
. T im im
fa ks 1 Ai

n
2 2 2
’ EI (0w + M) Ay
tel+1

0, mede o desempenho do fator de controle no nivel f para a qualidade global do produto,

¢, o minimo ; corresponde ao nivel 6timo do fator de controle, isto é,
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Nivel émnﬂ = S‘ = min {QPQQS“‘SQIS‘")QM}‘ (19)

5Fe[l,m]

O célculo de @ ; pode ser simplificado considerando que a transformagfio para estabilizar a variincia
seja dado por I y. Deste modo, f(u)=u € assuma que p, -7, O PerMQ para a caracteristica

nominal ¢ melhor da Tabela 1 torna-se:

) [f;(l'lio)]qu r (B - T ) thoij
B A2 B 2 42 (20)
i Bylay

Qij

3.2.2.2 Fator de Sinal Comum para as Caracteristicas

Suponha agora que existe um fator de sinal que seja comum as k caracteristicas tipo nominal
€ methor. O objetivo € determinar a quantidade étima de ajuste para o fator de sinat tal que o PerMQ
para as k caracteristicas s¢ja minimizado de acordo com cada nivel do fator de controle. Suponha que
a média da caracteristica 7 seja fun¢io do fator de controle (x,) e do fator de sinal (x ),
M= 8% p»*,)- A média da caracteristica i dado o nivel j do fator de controle pode ser expressa como:
By gg(x‘) = glx /x, = nivel j).

Sendo & o nivel inicial do fator de sinal e Aa, a quantidade de ajuste para o fator de sinal

quando o fator de controle esta no nivel j, o valor médio apos o ajuste € dado por:
g(a + Aa). (21)

A varidncia estimada ap6s o ajuste, em termos da equagéio (3) &

02
[f{g,(a+Aa )P, - [f(g,(a+Aa)))—L—. (22)
o reee e P )1
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O desvio em relagdo ao valor objetivo €

T,- ga+ Aa). (23)

Portanto, 0 PerMQ para a caracteristica 7 apds o ajuste de Aa : dado o nivel j do fator de

controle é:
2

4]
[f(ga+ba))*—L — « [T,- g (a+Aa)]’
S T & e (24)

A;

0,-

O PerMQ para o nivel j ¢:

2
[4]
/(g (a+ Aa))*—HE . [T, - g (a+ Aa)]
- o om0 ! 25)
j =

2

£-1 A

O minimo @ € obtido derivando a equagdo (24) em relago a Aa € igualando o resultado
a zero, isto €,

2

B {f (g, (a+ Aa ) g, (as Aa))gl(as A ) — 1
(g, (a+Aa a+Aa + —
w S R R T e

- [7,-g,(a+ Aa)lg (a-Aa;)} -0 (26)

onde Aa, € a quantidade otima de ajuste para o fator de sinal, 0 qual resultard no minimo PerMQ
para o nivel j do fator de controle.
Para simplificar a equacgio (24), a notagfio da varidncia e do desvio da caracteristica em

relagio ao valor objetivo apos o ajuste Aa, ¢ definido, respectivamente, como:
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2 Uiglaba Moy,
[/ p P

@27

ey=T, -8, a+ Aa}). (28)

Assim, o PerMQ simplificado para a caracteristica i ¢ o fator de controle no nivel j €:

2
v

2
+ £
iy Y
2y - 2 (29)

A,

A Tabela 2 mostra o PerMQ para cada caracteristica e para cada nivel do fator de controle

apos o ajuste do fator de sinal.

35



Tabela 2. PerMQ para os niveis do fator de controle apos o ajuste do fator de sinal.

PerMQ nivel 1 nivel ; nivel m
2 2 2 2 2 2
o Vi + B Vi + &y Vim * 81pm
Caracteristica 1 — — et
Al A 1 Al
o2 . pz o’ uz o uz
L (k- 1)1 (k- B1 (ks 1y * Bk 1 (ks D * B (s 1ym
Caracteristica k + 1 > ! 3 2
Ay Ay Ay,

Caracteristica [ + 1

4 2 2
A7 (Bcn i+ Mitay)

T, 2 2
A (o Be.ny)

2 2 2
An(%a.aym * Badm)

L. 2,2 2, 2 2 2,2 2
Caracteristica n AL (0, + Byy) A (0, 1) A (Gt W)

2 2 2 2 2 2

k vu * Bﬂ Ek Vlj‘r e‘j Ek Vim * Etm

t-1 Af ta1 Al 1-1 A2

;2 2 2 ;A2 2
0 Gyt By Gy + tyy s Gy + Ui

i N 2 " ) - 2

fak+1 A‘ fa k41 Ai {e k1 At

"
2 2. .2
+ Z l(011 + By A

i=1+

n
2 2 2
+ B (0’ + M )A
i=i+l y v f

n
2 2 .2
+ I (op v M) A

-l
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O nivel otimo do fator de controle correspondente ao minimo PerMQ da Tabela 2. Isto é,

Nivel étimo = §* - min {0..0....,Q,,....0,} (30)

Se[l,m]

Suponha que f,(n,) = p, ¢ g,(.) sejauma fungfio linear, isto &, g (a+Aa)=-p - Aas,, onde

s, Tepresenta a mudanca na média da caracteristica # produzido pela mudanga de uma unidade em Aq »

Substituindo £, e g, na equacio (26) obtém-se:

Ay s — - G1)
E Sf( UL . 1)
i=1 u;

A varilncia (v;) e o desvio da caracteristica ao valor objetivo (¢ u) para a caracteristica

nominal ¢ melhor # dada na Tabela 2, pode ser substituida por:

(h,+s Aa,)o
\F;E [ if i J ﬂ]i

(32)

e, = T,- T stAa_; (33)

onde Aa; ¢ obtido da equagiio (31).
Apos esta simplificacdio, o fator de controle 6timo pode ser obtido usando a Tabela2 e a

equagdo (30).
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3.2.2.3 Virios Fatores de Controle

Nos casos anteriores assumiu-se que existe apenas um fator de controle que afeta as
caracteristicas de qualidade do produto. Entretanto, na grande maioria dos casos, existem varios
fatores de controle que tém efeito direto nas caracteristicas. Nesta situa¢dio, é preciso determinar com
antecedéncia quais fatores influenciam a PerMIA e quais fatores influenciam a média. A idéia entdo
€ agrupar as caracteristicas de qualidade, baseadas em fatores de controle comuns. Assim, o nivel
étimo do fator de controle € obtido para este grupo de caracteristicas. Por exemplo, suponha que um
experimento possua 7 fatores A, B, ... G e 5 caracteristicas de qualidade L, If, ..., V ¢, suponha
também que os fatores de controle ¢ de sinal afetem as caracteristicas de acordo com a Tabela 3
abaixo;

Tabela 3. Fatores de Controle e de Sinal.

Caracteristicas §{ Fatores de Controle Fatores de Sinal
I A G
I AeB
It BeC F
v D E
v D E

Na Tabela 3, as caracteristicas I, IT e III sdo agrupadas porqué as caracteristicas I e IT tem o fator de
controle comum (A) ¢ as caracteristicas Il e Iil tem um fator de controle comum (B). As
caracteristicas IV e V, como tém um anico fator de controle (D), sdo alocadas em outro grupo. Duas

novas Tabelas sdo construidas.
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Tabela 4. Niveis do fator de controle D.

PerMQ Niveis do fator de Controle D
1 m
v 05, O
A% 0, 9y
Total 0o, 2,

Tabela 5. Niveis dos fatores de Controle A, Be C.

PerMQ Niveis do fatores de Controles A, Be C
1,1,1 mmm
I QI;{I,I,I) QIM)
II QH;(I,I,I) "' Q.H;(m,m,m}
L1 Q;;r:rl.l L - - (g
Total Q.. Q e

Os niveis dos fatores que aparecem nas Tabelas 4 e 5 acima devem corresponder apenas aos
tratamentos realizados para a coleta de dados. Para calcular ¢ PerMQ nas Tabelas 4 e 5 € necessario
determinar a quantidade 6tima de ajuste para o fator de sinal. A Tabela 3 mostra que existe um fator
de sinal (E) comum s caracteristicas IV e V. Entéo, Aa, do fator E precisa ser determinado antes
de ser calculado o PerMQ. Similarmente, s caracteristicas I e II tem um fator de sinal comum (G) e
o Aa, também precisa ser calculado. No entanto, a caracteristica III pode ser ajustada ao seu valor
objetivo, visto que ela tem seu proprio fator de sinal. O conjunto de niveis de controle 6timo dos

fatores A, B, C e D sfio aqueles correspondentes ao minimo PerMQ nas Tabelas 4 e 5.

3.3 Método de Pignatiello

Pignatiello (1993) sugere uma fungfo perda para a melhoria da qualidade de

processos/produtos que sio caracterizados por multiplas caracteristicas de qualidade. Esta se apresenta
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como uma generalizagio da fun¢do perda quadratica utilizada por Taguchi. A fungio perda esperada,
pode ser expressa em termos dos componentes de varidncia e do desvio-quadratico da média em
relaciio ao valor objetivo. Algumas estratégias sio discutidas para minimizar a fungfo perda esperada.

A seguir, vamos apresentar a proposta da fungfo perda (se¢fio 3.3.1), a fungfio perda

esperada (segfio 3.3.2) e, na se¢dio 3.3.3, duas estratégias para minimizar a perda esperada.
3.3.1 Func¢io Perda para Multiplas Caracteristicas de Qualidade

Seja x = [x,,%,,...,x,] vmvetor kx/ de fatores, e sgja y = [y,,¥,,...,y, ] umvetor ncf de
caracteristicas de qualidade. Suponha que y tenha distribui¢io normal multivariada com média n e
mattiz de varidncia-covaridncia Z,isto €, y ~ N, (n,Z) e que sejam estabelecidos valores objetivos
finitos para cada uma das » caracteristicas de qualidade. O vetor de valores objetivos para as varidveis
respostas ¢ denotado por © = [1,,1,,...,7, 1. Aqui considera-se apenas as variaveis tipo nominal é
melhor. '

Como a distribuigiio do vetor das caracteristicas de qualidade deve ser fungéio dos fatores

x, denota-se a média do vetor resposta dado x por,

E[y/x] = n(x).

Entdo, se o processo esté no objetivo, n(x) = 1. Também, denota-se a matriz de varidncia-covaridncia

de y dado x por,

Var [p/x] - T (x).

Suponha que a distribui¢io de y € normal para todos os possiveis x definidos sobre a regido
experimental, isto €, y/x ~ N (n{x), Z(x)).

Se 0 processo tem caracteristicas de qualidade que se desviam dos valores objetivos, a perda
ira ocorrer. Assim, define-se uma matriz de custos € #xn positiva definida, para representar a perda

que ocorre quando y desvia-se de ©. Com isto, a fungdo perda quadrética pode agora ser definida,
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Lp(x)) = (y(x) - 1Y C(y(x) - 7). (D)

Desde que C ¢ positiva definida, a perda € estritamente positiva quando y # t. Como a matriz C deve

ser simétrica, isto é ¢, = Cpo @ fungdo perda em (1) pode também ser escrita como:

L-zCz- E ztzcﬂ + ZE E z,z,¢, (2)
1

Pt

onde, z = y(x) - 1. Assim, se C € matriz diagonal, entfo a fungéo perda ¢ a soma das » diferengas
entre as respostas e seus valores objetivos. Para a matriz ndo-diagonal C, os elementos fora da
diagonal estdo relacionados com o incremento na perda quando as caracteristicas de qualidade estéo,
aos pares, fora de seus valores objetivos.

No caso univariado (n = 1) a expressdo para a perda € reduzida a:

L=c(y(x)-1)=czi(x),

que é a mesma fungio perda quadratica simétrica usada por Taguchi para a caracteristica do tipo
nominal é melhor,

No caso bivariado (n = 2), a perda ¢

2
z, + 2¢.,2.2

2
L=cyz +¢ 12%1%y

n

Os dois primeiros termos da fungao perda bivariada sdio valores da fungio perda quadratica univariada.
O ultimo termo ¢ diferente de zero apenas quando ambas as respostas estdo fora de seus valores
objetivos € ¢,# 0. Entdo ¢;, esta relacionado & perda adicional que ocorre quando as caracteristicas y,

e y, estdo fora de seus valores objetivos.
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3.3.2 Fungiio Perda Esperada

Se existe a distribuicdo de y dado x, existird também a distribuiciio da perda dado x. O
objetivo é encontrar o conjunto de niveis dos fatores, x°, tal que a perda esperada seja minimizada.

Seja E(L(x)) a perda esperada dado x. O objetivo € encontrar x* tal que,
E(L(x")) = min E(L(x)). 3)

A fungéo perda esperada pode ser expressa como:
E(L(x)) = r(CE(x)) + (n(x)} - 1)YC(n{x) - 7). Q)
Observa-se que no caso univariado (n = 1), a fungfo perda esperada reduz-se para;
E(L(x)) = c[o?(x) + (n(x) - 1)’].
Ent#o, a funglio perda esperada é composta por dois componentes: a varidncia da caracteristica de
gualidade e o desvio quadratico da média em relagdo ao valor objetivo.

3.3.3 Estratégias para Minimizar a Fun¢io Perda Esperada

Agora, vamos descrever duas estratégias para minimizar a fungéo perda esperada: Estratégia
Direta e a Estratégia de Parti¢do. As duas estratégias estio baseadas em minimizar diretamente a
fungdo perda sobre o conjunto de niveis dos fatores. Porém, se a partigdo dos fatores de conirole é
possivel, esta informagio deve ser wtilizada para encontrar primeiro os niveis dos fatores que
minimizem a variabilidade, depois os niveis dos fatores que conduzam a média ao valor objetivo.

Qutras estratégias podem ser vistas em Pignatiello (1993).
3.3.3.1 Estratégia Direta

Uma estratégia simples para encontrar a melhor combinagao dos fatores é encontrar x*, que
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minimize £ (L (x)) onde,

E(L(x)) = r(C8®)) + (Jx)-TYC(F(x)-T) (5)

¢ uma estimativa de £ (L(x)). ¥(x) e §(x) sdo estimativas de e = dado x, respectivamente.
Assim, ap0s a realizagfio do experimento para a coleta dos dados (p ) calcula-se y(x) e
$ (x) e juntamente com a matriz de custos, C,a perda esperada, E (L (x)) é estimada para cada
tratamento. Desta forma, um modelo de regressio da perda, E (Z(x)), em fungdo dos fatores, x ¢
ajustado. Como as replicagdes s&o utilizadas para o calculo da matriz de variéincia-covaridncia, 8 (x),0
autor sugere utilizar o grafico de probabilidade normal e/ou o procedimento de Lenth (1989), para
observar quais os fatores significativos. E, a partir dai, utilizar os métodos de superficie de resposta
para determinar a dire¢iio descendente para x °, seguir a direcéio descendente e estabelecer um novo
local da regifio experimental. Os métodos de superficie de resposta podem ser utilizados até que

melhorias na redugéo da perda esperada sejam minimas.
3.3.3.2 Estratégia de Particiio

Qutra estratégia para minimizar a perda esperada, que pode ajudar a encontrar a melhor
combinagfio dos niveis dos fatores, assume que o experimentador tenha algum conhecimento a priori
da relacfio entre x € y, tais como: quais fatores sfio os de sinal (afetam a locag#io) e quais fatores sfo
os de controle (afetam a dispersdo).

Para implementar esta estratégia, suponha que seja possivel a particdo do vetor de fatores

em trés componentes disjuntos:
x =[x, lx |x,]
O vetor x representa os fatores de controle que afetam a dispersdo através de . O vetor x_
representa os fatores de sinal que ndo afetam a disperséo, mas afetam a média n. Ja o vetor x,

representa os fatores que nfio afetam nem a dispersdo nem a média podendo ser considerado como

fatores de custo.
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Como o vetor x, pode também afetar a média, a matriz de covaridncia é escrita como
2 (x,) e o vetor de médias pode ser expresso como 1 (x,,x_).
Caso seja possivel particionar os fatores, dois passos s usados para encontrar o conjunto
de niveis 6timos dos fatores, x*;
(1) Encontrar x, que minimize o rr(CZ(x,)), que ¢ a por¢do da varidncia da fungdo
perda esperada. Isto é,

r(CIL(x,)) = min w(CE(x,)).

xg

(2) Fixando x, dado x, encontrar x, que minimize o desvio quadratico da média em relagio
ao valor objetivo. Isto €, encontrar x, tal que,

(nxy,x)) - tYC(N(x;,x)) - t) =min (n(xz,x) - TYC(n(xz.x) - 1).

Portanto, o conjunto 6timo dos niveis dos fatores pode ser determinado como:

E(L(x')) =min #r (CZ(x)) + min (n{xz,x,) - ©)YC(nlxz,x,) - 7).

g xglxg (6)

Considere os dois componentes de E (L (x)) como independentes. Assim, um primeiro
modelo seria ajustado ao # (C E(x,) ), em fun¢do dos fatores. Os métodos de superficie de resposta
podem ser utilizados para determinar a regiio descendente até encontrar x; que minimize o
r(C2(x,)). Com x, fixado em x,, ajusta-se um segundo modelo de
(n(xz.x,) - TYC(n(xy,x,) - ©) emfungliode x . Deste modo, x, deve ser encontrado tal que

minimize (n (x;,x,) - TYC{n{xg,x,) - ©).

Quando a parti¢io ndo € possivel, pois pode ocorrer que em alguns experimentos todos os

fatores afetem a dispersdo, a Estratégia Direta deve ser empregada.
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3.4 Método de Ribeiro e Albin

Ribeiro e Albin (1993) abordam o problema de maltiplas caracteristicas de qualidade através
da proposta de uma fungfo perda. Esta fungfio combina as diversas caracteristicas num unico valor
considerando todos os tratamentos. Desta forma, o conjunto de niveis 6timos dos fatores s&o aqueles
que minimizam © valor esperado da funco perda. A fung@o perda proposta ¢ uma extensio da fungio
perda quadratica usada por Taguchi. Ela comporta pesos relativos & cada caracteristica e um
coeficiente de interagdo para cada par de caracteristicas de qualidade. A fungfo perda proposta ¢
positiva, simétrica e consistente.

A seguir, na segfio 3.4.1 apresentamos a fungfio perda e a expressfo da fungfio perda

esperada na segfio 3.4.2. Os procedimentos de otimizagio encontram-se na se¢o 3.4.3.

3.4.1 Funciio Perda para Multiplas Caracteristicas de Qualidade

A fungfo perda proposta ¢ dada por:

L=max {L,wi(Y -T)% q-1,..0} )
onde,
g ) g-+ @
L. ):1 w(¥, - T)"+ El Elcy,/wgwrwq ~T|IY, - T, (2)
q- g-1 re=g-

com -1<c <« g w,>0 paragq,r=1,.., 0.

A fungo perda L tem trés propriedades:

i} L = 0, ou s¢ja, a perda € ndo negativa,

i) L € simétrica, isto é, a perda ¢ fungdo das diferencas absolutas entre as caracteristicas de
qualidade e seus valores objetivos;

iif) Z. ¢ consistente, ou seja, se uma caracteristica de qualidade € afetada por uma determinada
combinagio dos niveis dos fatores de tal forma que a caracteristica se distincie de seu valor objetivo,
a perda L deve crescer ou no maximo permanecer a mesma. Por esta razdo a perda € expressa como

funcio do maximo. —
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3.4.2 Fun¢io Perda Esperada®

O valor esperado de I é,

E(L) = max{E(L"),E(w(Y,-T)%), g=1,..,0} 3)
onde,
o
E@')y = Y, wivar(Y) « (E(T) - T)’]+
g=1

g-1 @
Y X eqyfwpnleo ([, TLIT, - T« E(Y, - TDEY, - T @)

g=1 reg.l1
E(w(Y_-TD% = wilvar (Y) + (E(Y) - T)*] (5)

Ou seja, E (L) € fungfo da varidncia de cada caracteristica de qualidade, var (¥ ;) € da diferenca entre
o valor esperado da caracteristica e seu valor objetivo, (E(X) - T). Quando o coeficiente de
interagdo ¢ diferente de zero, isto €, ¢, + 0, entdo E(L) também é fungéo do produto entre os
valores esperados do desvio absoluto entre a caracteristica e seu valor objetivo ¢ da covaridncia do
desvio absoluto em relagiio ao valor objetivo para cada par de caracteristicas de qualidade. Esta
covaridncia nfio € igual 3 covariincia entre duas caracteristicas, cov(¥ oY sarr. Se
cov(Y,,Y,)=0,g#r, ndo se pode concluir que cov(] Y-TLIY,-T-0, g¢* r.Caso
cov (¥,.7,),q#r seja negativa ( ou positiva ) nada pode ser concluido sobre o sinal da

cov (|7, -T,J AT, T,), g 7.

3 Como o valor esperado da fimgdio L no estd definido corretamente por Ribeiro & Albin (1993), propomos
vtilizar a fimcfio L* como fungéio perda e o valor esperado de L* como fungiio perda esperada. Neste caso, o coeficiente de
interagiio deve apenas assumir valores maiores ou iguais a zero para garantir a consisténcia da fungiio L*.
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3.4.3 Otimizacio de um Processo com Miltiplas Caracteristicas de Qualidade

O procedimento proposto para a otimizagdo do produto/processo com varias respostas
contém oS seguintes passos:

1. Identificar as caracteristicas de qualidade, os pesos e os coeficientes de interagio.

2. Identificar os fatores, os niveis e planejar o experimento.

3. Analisar cada caracteristica de qualidade individualmente para garantir um conhecimento
da relagdo entre as caracteristicas de qualidade e os fatores.

4. Estimar a perda esperada para cada tratamento.

5. Modelar a perda como fungdo dos fatores e otimizar o processo.

Veremos agora cada um destes procedimentos mais detalhadamente.
3.4.3.1 Identificar as Caracteristicas de Qualidade e os Parimetros da Func¢io Perda

As variavels aleatérias Y. q= 1,...,0, representam as medidas das caracteristicas de
qualidade para o produto/processo. Caso a varidvel ¥ ‘ seja do tipo nominal € melhor, T ¢ o valor
objetivo. Quando a caracteristica ¢ menor é melhor o objetivo é zero, ou seja T,=0. Paraa
caracteristica maior é melhor, a recomendagfo de Ribeiro e Albin (1993) ¢ escolher o limite superior
da caracteristica de qualidade como valor objetivo, enquanto que a recomendacdo de Taguchi, nestes
casos, € usar Y q'l ¢ igualar o objetivo a zero ( ver Phadke (1989)).

Os pesos’ w,qd=1 ., 0, indicam a importancia relativa de cada caracteristica de qualidade
e/ou ajuste para diferengas nas escalas de medidas. Os pesos devem ser determinados através de
discussBes com engenheiros de processo, operadores de maquina, consumidores, etc. Para normalizar
diferentes escalas de medidas, quando a importéncia das caracteristicas de qualidade esta representada

porr,, 4= 1, .. 0, w, deve ser selecionada como:

»

Yot ©)

LT ]

* Observem que os pesos estlio definidos como fiunglio da tolerincia ao quadrado, isto ¢ A;, para tornar a funglo
perda adimensional.
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onde A, ¢ a tolerincia dada na especificacio T * Aq. Por exemplo, suponha que a caracteristica de
qualidade ¥, tenha o dobro da importéncia de ¥, e que ¥, tenha limites de especificagio 5 + 1.5
segundos e ¥, tenha limites de especificagiio 100 + 10 graus. Entdo, w, = 2/(1.5)* e w, = 1/(10).
Os coeficientes de interagio, Cor 15 4= 1, ..., O, er # g, refletem como a perda ¢ afetada
quando as caracteristicas estfo, aos pares, fora de seus valores objetivos. Assim como 0S pesos, 0s
coeficientes de interagiio também devem ser determinados através de discussdes com engenheiros de

processo.
3.4.3.2 O Planejamento do Experimento e a Coleta de Dados

O proximo passo ¢ determinar os fatores que afetam as caracteristicas de qualidade,
selecionar os niveis e planejar o experimento. E aconselhavel selecionar, no minimo, trés niveis para
cada fator de modo a permitir ¢ ajuste de modelos de regress3o para a média e varidncia.

Para usar este procedimento, para otimizar um produto/processo, € necessario termos
replicagGes. Como mostrado anteriormente, a perda esperada requer estimagiio de médias, varincias
e covariancias € no minimo duas observagdes sdo necessarias para cada tratamento.

Utiliza-se a seguinte notagfio: o experimento consiste de M tratamentos; para o tratamento
m=1,.,M, onimero de observagSes € N,; e, existe um conjunto de ) caracteristicas de qualidade.

Assim,

{qun; m=1,..M, g=1,..,0,e n=1, . N}

onde y_ ” é o tratamento m para a caracteristica de qualidade ¢ e que contém # observagdes.
3.4.3.3 Analise de Cada Caracteristica de Qualidade Individualmente

Modelos de regressdo devem ser ajustados, se possivel, para a média e varidncia das
caracteristicas de qualidade. Estes modelos seriam construidos a partir das médias e variincias
amostrais. Por exemplo, suponha um modelo de varidncia da caracteristica de qualidade como fungdo

dos fatores e que tal modelo indique que a varidncia é fungiio apenas de um dos fatores. Estes modelos
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serdo usados para se obter a varidncia predita para cada tratamento e com isso poder estimar a fungio
perda esperada.

Para estimar a fungfo perda calcula-se, para cada fratamento, a média e a varidncia para cada
caracteristica. Para o tratamento m, com N, observacdes, a estimativa da variincia amostral para a

caracteristica de qualidade g é:

Smg N Z Ggn = V)’ (7
onde,
] n
Foa * 3 X Yo ®)

Estas estimativas amostrais devem ser utilizadas para ajustar modelos de regressdo, quando possivel,
para média ¢ varidncia como fungfo dos fatores.

Para a estimativa da covarifincia e da média dos desvios utiliza-se a seguinte transformagio
de y,., para d, , onde d__ ¢ o desvio absoluto da caracteristica de qualidade g, para o tratamento m,

em relagdo ao seu valor objetivo, parag=1,2, ..., O

qu = !qu - qus (9)

Assim, a estimativa da média dos desvios é:

N

m

Gy 2 T g (10)

=1

=

e a estimativa da covaridncia do desvio absoluto em relagio ao valor objetivo para cada par de

caracteristica de qualidade g e 7,
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R> 1 il =
mqr = F‘ E magn mm h qumr (11)

3.4.3.4 Estimativa da Perda Esperada® Para Cada Tratamento

A estimativa de E () para o tratamentom €/,

[y = max { E(L), EW(Tp- T34 = 1,0} (12)
onde,
A . g 2 Q
E(L,) =Y w[6,,+ (@~ T)']+ [P [mgr + b s (13)
g=-1 g-lr-q-
e
Ewy(Y,, - T = w, [0, + (R, - T)']. (14)

E indica uma estimativa da perda esperada. A varidvel aleatoria Y g ¢ a caracteristica de qualidade
g para o tratamento m e a variavel aleatéria L, € fungio da equacdio (2) para o tratamento m. Denota-

se as estimativas dos par@metros como:

- P(1,) (15)

* Vide nota de rodapé 3 pagina 45.

50



by m E(IX, - T,1); € fpp=Cov (17, -T,(Y,, -TD (16)

As estimativas das equacgdes (15) e (16) podem ser iguais ds estimativas das equagdes (7),
(8), (10} e (11). Entretanto, se existirem estimativas dos modelos ajustados para as médias e varidncias

das caracteristicas de qualidade, estas devem ser substituidas pelas estimativas das equacdes (15).
3.4.3.5 Modelo da Perda como Fungio dos Fatores ¢ Otimizac¢iio do Processo

O 1ltimo passo € criar um modelo da perda esperada como fungio dos fatores dado a
estimativa da perda esperada para cada tratamento. Em alguns casos, o conjunto de niveis 6timos dos
fatores podem ser encontrados pelo estudo dos valores extremos da fungiio perda esperada. Um outro
modo € considerar a minimizagio da funcdo perda no intervalo dos fatores.

Para representar geometricamente a funcfio perda em funcdo dos fatores, os autores sugerem

a utilizacio das curvas de nivel.
3.5 Método de Ribeiro ¢ Elsayed

Ribeiro e Elsayed (1995), propuseram um estudo de multiplas caracteristicas de qualidade
através do uso da fungfio perda, chamada por eles de fungdo perda gradiente. Esta fungio é uma
modificagdo da funcio perda apresentada pelo método de Ribeiro e Albin (1993), que além de
considerar o desvio das caracteristicas aos seus respectivos valores objetivos e a variabilidade das

mesmas, considera também possiveis variagdes dos fatores.
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3.5.1 Introducgio

Em geral, os objetivos dos engenheiros de processo em se tratando da qualidade do produto
$40:

(1) Minimizar os desvios aos valores objetivos;

(2) Maximizar a robustez ao ruido (minimizar a variabilidade),

(3) Maximizar a robustez as flutuagGes dos fatores.

A meta € ajustar os niveis dos fatores de modo que os objetivos de 1 a 3 sejam atingidos.

Durante a fase de produgio, devido a mudanga de sefup, de operadores, de material, etc,
torna-se dificil manter fixos os niveis de alguns (ou de todos) os fatores. Além disso, é necessario que
os fatores sejam robustos a possiveis flutuages, isto €, pequenas mudangas nestes niveis nio devem
alterar as caracteristicas de qualidade do produto.

Para atingir estes trés objetivos os seguintes passos 530 sugeridos:
1. Identifica¢io do Problema. Listar os fatores e as caracteristicas de qualidade de interesse. Para
as caracteristicas, definir objetivos e especificagbes.
2. Construgiio de Modelos. Executar o experimento e coletar os dados de média e variabilidade.

Construir modelos, tais como:

K, =f:1(X13""Xp); ojrl =81(X1=”-9XP)

o =fQ(X1,...,XP); org = gQ(Xl,...,X_,.)

onde, u ’ ¢ a média das caracteristicas j (=1, .., 0 ), o y, € o desvio padriio das j caracteristicas e X,
sdo os fatores (k=1, ..., P).

3. Informacdo do Gradiente®. Calcular as derivadas parciais de ¥ | em relagdo a X,,...,X,. Estas
dertvadas proporcionam informagdes sobre a robustez dos fatores.

4. Niveis Otimos. Definir uma funcio (onde T representa o valor objetivo):

8 Lembre-se que o gradiente de uma fungéo estd na diregéio e sentido nos quais a fungfio tem sua maior taxa de
variagio.
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L = f1(Y-T), ¢, derivadas )

a qual, capta os objetivos acima mencionados. Finalmente, a otimizagiio deve ser obtida pelos
procedimentos tradicionais de programagiio ndo-linear ou simplesmente pelo calculo de L para
diferentes valores de niveis dos fatores e, com isso, localizar os niveis 6timos.

Os passos descritos acima demandam aten¢fio. No passo 1 definir objetivos apropriados é
muito importante. O engenheiro deve estar certo de que a escolha dos objetivos estfio em harmonia
com os requisitos dos clientes.

No passo 2 a tarefa é planejar e executar um experimento. Os niveis dos fatores devem ser
escolhidos cuidadosamente para investigar, de modo apropriado, a regifo de interesse. E importante,
também, coletar dados que permitam modelar a variabilidade. Modelos devem ser construidos para
cada caracteristica separadamente. Fazendo isso, tem-se a oportunidade de conhecer aspectos
importantes sobre o processo em estudo.

O passo 3 ¢ bastante simples. Consiste apenas do célculo das derivadas parciais.

O passo 4 faz uso de uma fungéio que capta os objetivos, isto €, proporciona uma medida
quantitativa dos desvios aos valores objetivos, mais a falta de robustez ao ruido, mais a falta de
robustez a flutuagdes dos fatores. Esta fungdio leva em consideragfio a importéncia relativa das
diferentes caracteristicas de qualidade como também a importéncia da robustez aos desvios para os

diferentes fatores.
3.5.2 Funcéo Perda Gradiente

Para determinar os niveis 6timos dos fatores uma fung¢do objetivo é desenvolvida. A soma
do produto dos pesos pelo erro médio quadratico € apropriado para capturar o primeiro e o segundo

objetivo™

7 Ribeiro ¢ Albin (1993), também calculam “termos de interag@o” que levam em contam alguma perda que pode
ser peroebida pelo consumidor quando os pares de caracteristicas de qualidade estiio simultaneamente fora do objetivo. Para
propositos de otimizaglio, em vérias sitnages, este termo pode ser descartado. Entretanto, quando necessdrio, ele deve ser
incorporado a equagdio (1) (¢ a equagiio (4) ) no sentido de realizar nma otimizacio mais acurada.
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L(i) - jf w LG, - T+ 8,71 (1)

onde:

L (1) € aperda para o tratamento 7,

w, € 0 peso que leva em conta a importancia das caracteristicas ¥, (j =1, ...,0, onde 0 é a
quantidade de caracteristicas de qualidade);

i, ﬁrj sdo, respectivamente, a média predita e o desvio padréo predito da caracteristica de
qualidade ¥, dado o tratamento /;

T, ¢ o objetivo para a caracteristica de qualidade ¥,

A informac¢do do gradiente ¢ necessaria para captar a robustez as flutuagSes dos fatores.

Suponha que para cada caracteristica de qualidade, modelos foram desenvolvidos de modo a

representar a relacio entre a média das caracteristicas de qualidade ¥ ,©08 fatores X, ..., X,,

l"ij =f(X1,...,XP). (2)

Deste modo, para um dado tratamento, pode-se estimar a variabilidade produzida na

caracteristica de qualidade ¥, devido as flutuag3es dos fatores usando:

ot
PO ) .
- k

A expressio (3a) € valida quando flutuagdes em X, ..., X, s#o independentes. Quando elas forem

correlacionadas, a estimativa é obtida usando:

z o ofi, i
6,2 Y 6.7 (=D Y 8,707 L. 3b
AP X, L Pl 0y, aX, oX, (3b)

As expresstes (3a) e (3b) estlio baseadas na expansio em série de Taylor de {i "
Adicionando a expressdo (3a) ou (3b) a equagiio (1), tém-se a funclo objetivo a ser

minimizada. Quando X/, ..., X, s30 independentes, L (i) resulta:
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a P b
LH =Y w[(i-T,V 62+ Y 8,2 (L
@ = X w b - 1) 67 - X oy, )

i1 1

onde, o primeiro termo mede o desvio da média ac valor objetivo. Os Gltimos dois termos quantificam
as fontes de variabilidade: devido aos fatores ndo-contirolaveis (fatores de ruido), e, devido as

flutuagdes nos fatores.
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Capitulo 4 Estudos de Casos e Avaliagdes

Este capitulo tem por objetivo aplicar os métodos apresentados no Capitulo 3. Para isso,
dois conjuntos de dados foram simulados e um terceiro conjunto de dados foi obtido do livro
Empirical Model - Building an Response Surfaces de George Box e Normam Draper (1987). Nossa
intengdo € observar a dificuldade de aplicagdo dos métodos e a solugfio obtida. Para cada conjunto
de dados, os métodos sdo aplicados quando possivel, devido as suas restrigdes. Entretanto, dois
métodos ndio foram aplicados; o de Elsayed e Chen e o de Ribeiro e Elsayed. O primeiro por ser um
método que necessita de algumas suposi¢des que demandam um conhecimento pratico do problema.
O segundo por ser uma extensdo do método de Ribeiro e Albin com um novo termo que quantifica
a variahilidade dos fatores.

A seguir, na segfio 4.1 apresentamos trés estudos de casos €, na segdo 4.2, faremos uma

avaliagio de cada método descrevendo suas principais caracteristicas.

4.1 Estudos de Casos

4.1.1 Primeiro Caso

Suponha que estejamos estudando o efeito de trés fatores (X, X,, X,) em trés varidveis
respostas (¥,,¥,,¥,). Os fatores possuem 5 niveis (-2, -1, 0, 1, 2) e, temos portanto, 125
tratamentos. Para cada tratamento, 4 observagdes foram simuladas. As variaveis respostas sdo do tipo
nominal melhor ¢ apresentam os seguintes valores objetivos 16.0, 4.5 ¢ 13.7 para ¥ ,¥, e ¥,
respectivamente,

Os dados foram gerados através das seguintes fungdes:

Y =14 -X +e¢
onde e, ~ N(0,0,} e o0, =03+05X, - 015X,
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Y,-3.9 - 117X, + 0.136 X; - 0.438.X, - 0.134 X, + e,
onde e, ~ N(0,0,) ¢ 0,-032

Y,-15 - 0.12X, - 0.186 X, - 0.339.X, + 0.518 X, + e,
onde e, ~ N(0,0,) e 0,=0918 + 0214X, - 0.112 X,

O programa de geragio dos dados encontra-se no Apéndice A.

4.1.1.1 Método de Ribeiro e Albin

Estimativas de média, desvio padrio, covariancias e desvio médio encontram-se no Apéndice
Al para cada tratamento.
Foram ajustados modelos de regressio para média e desvie padrio (como descrito na segio

3.4.3.3) para cada caracteristica de qualidade, obtendo-se’:

i, = 14.03(0.04) - 0.1(0.03)X,
e 8, <0.63(0.04) « 0.19(0.03)X, - 0.08(0.03)X, - 0.10(0.02)X,X,

i, = 3.82(0.03) - 1.17(0.01)X, - 0.45(0.01)X, + 0.15(0.01)X, + 0.15(0.01)X;
e 8,-029

i, = 15.03(0.09) - 0.16(0.03)X, - 0.32(0.03)X, - 0.15(0.03)X; + 0.49(0.03 )X,
e 6, =0.82(0.03) + 0.16(0.02)X, - 0.08(0.02)X,

Estes modelos conseguem captar todos os fatores utilizados para a geragdo dos dados, a néio ser para &,
que mostra uma interagdo significativa ao nivel 0.01% entre os fatores X, e X,, a qual nio fo

utilizada para gerar os dados. Quanto ao valor das estimativas, estas se apresentam razoavelmente

! Os valores entre parénteses sfo os desvios padrdes dos coeficientes.
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proximas aos valores utilizados nas fungdes de geragéo.

As tabelas de Analise de Varidncia para cada modelo apresentado acima encontram-se na
Tabela 1 e 2. Os Graficos de Residuos séo apresentados nas Figuras 1-5. Observa-se que tanto os
Graficos de Probabilidade Normal quanto os Graficos dos Residuos apresentam problemas com
relagio a suposigiio de normalidade dos erros e varidncia constante, porém isto se deve unicamente

as funcdes utilizadas para gerar os dados.

Tabela 1. Tabelas de Analise de Varifincia para amédiade Y, Y, e Y,

Y,

Soma de Quadradoc
Fonte GL Quadrados Médio Valor F Pr > F
Modelo (devido a X1) 1 248.,077230 248.077230 1524.50 0.0001
Frro 123 20.015434 0.162727
Total Corrigido 124 268.092664
Y,

Scoma de Quadradec
Fonte GL Quadrados Médio Valor F Pr > F
Modelo 4 409.,034827 102.258707 3878.50 0.0001
Xz 1 343.384774 243.384774 13024.01 0.0001
X3 1 50.125853 50.125853 1901.19 0.0001
X2%¥%2 1 7.515070 7.515070 285.03 0.0001
X3*¥3 1 8.009125 8.008129 203.77 0,0001
Erro 120 3.163862 0.026366
Total Corrigido 124 412.198689
Y,

Soma de Quadrado
Fonte GL Quadrados Médio Valor ¥ Pr » F
Modelo 4 123,330871 30.832743 123.87 0.0001
X1 1 6.5735049 ©.5735049 26.41 0.0001
X3 1 25.4485758 25.4495758 102.24 0.0001
X1*¥1 1 8.2351394 8.2351394 33.08 C.0001
X3*¥3 1 83.0727508 £3.0727508 233.73 0.0001
Erro 120 29,870638 0.248922
Total Corrigide 124 153.201609
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Tabela 2. Tabelas de Analise de Varidncia para o desvio padrio de Y, e Y,

.
Soma de Quadrado
Fonte GL Quadrados Médio Valor F Pr > F
Modelo 3 15.8259470 5.3086490 22.93 0.0001
X2 1 8.98368631 8.98368631 38.84 .0001
X3 1 1.66%26633 1.66826653 7.22 0.0082
HZ*¥3 1 5.27299419 5.27299%419 22 .80 0.0001
Erro 121 27.9858913 (.2312884
Total Corrigido 124 43.9118383
}3
Soma de Quadrado
Fonte GL Quadrados Médic Valeor F Pr > F
Modelo P 7.77170649 2.88585325 30.18 0.0001
X1 1 6.09405310 6.09405310 47,32 0.0001
X2 1 1.6776533% 1.67765338% 13.03 0.06004
Erro 122 15.71025873 0.12877261
Total Corrigido 124 23.48196522
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39



3Grﬂ1cnde Probablidade Normal doe Resldues Griiflco de Resfduos
: ‘ B
a1 . - = .
- S
-1 SN S -
7 i )
-3 -l
-2 -+ R‘Eo o 1 z 1% 16 E_EEI‘DITOS n 1%
Figura 3, Graficos de Residuos para a média de Y.
Gréfico de Probabildads Normai doe Resfduce Gréfico do Reslnos
E. _ : ‘ :
o gl
1 = . .
H H .
’ 0 i
RLort . .
- "
-7 ti *
3 1 stoon o1 | T Jimn.oo.’in.zn.se,|o.so.g;‘.svnuﬁgssin1.11,2;.31.41.:1.:
Figura 4. Gréficos de Residuos para o desvio padrio de Y,.
Grafico de Probabiliéade Normal dos Residuos Gréfico do Residuos
: - i
o 5 , :
1 . S5 .o
0.3 . R ‘ -
0z - :
& 0.3 - h . -
0.0 rE—— - 5
8.1 R R
-1 -8,2 s -~
-b.% Sowo . .
aF =0.4 .
-0.5 . =
. : 4
- i ety
-2 E masa s 1 P 63 04 05 BE BT 0w Tlasnsx.o 14 1z La

Figura 5. Graficos de Residuos para o desvio padrio de Y,

Para este método fixamos os pesos como iguais a 1, ou seja, consideramos as respostas de
igual importancia. Com o objetivo de entender melhor o comportamento do coeficiente de interagio
e sua influéncia no calculo da funcio perda esperada, fixamos os valores: 1 ¢ 0. Estes valores serdo

sempre utilizados quando da aplicacdo deste método.
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A perda esperada foi calculada - de acordo com a fungfio apresentada na segdo 3.4.3.4 - para
os 125 tratamentos para os dois coeficientes de interagio como mostrado no Apéndice Al. As
menores perdas ocorreram para 0s tratamentos:

Tabela 3. Menores estimativas para a perda.

Coceficiente de E(L) X, X, X,
interagdo

1 7.9534 -2 -1 0

0 48971 -1 -1 0

Modelos de regressdo da perda em fing8o dos fatores, de acordo com os coeficientes de

interagdo 1 e 0, respectivamente, foram obtidos € estdo relacionados abaixo*:

L,=16.72(1.39) + 6.76(0.5)X, - 3.51(0.5)X, » 2.52(0.42)X," + 4.76 (0.42)X,” + 2.27 (0.35)X X,

£,-8.66(0.51)+3.27(0.18)X, - 2.40(0.18)X, - 1.85(0.15)X, » 2.96(0.15)X + 0.89(0.13)X, X,

As tabelas de Analise de Varidncia para cada modelo acima s&o apresentadas na Tabela 4.

Os Graficos de Residuos sdo apresentados nas Figuras 6 € 7. Os modelos apresentam R* acima de
78.5% .

Tabela 4. Tabelas de Analise de Varidncia para a perda esperada de L, e L,.

L

Soma de Quadrado
Fonte GL Quadrados Médio Valor F Pr > F
Modelo 5 27211,7127 5442.3425 86.69 0.0001
X1 1 11407.8269 11407.8269 181.71 0.0001
X3 1 3084.3150 3084.3150 49,13 0.0001
X1*X1 1 2226.7185 2226.7195 35.47 0.0001
H3*X3 1 7914.6025 7914.6025 126.07 0.0001
X3*X2 1 2578.2488 2578.2488 41.07 0.0001
Erro 112 7470.9978 62.7815
Total Corrigido 124 34682.7106

2 Qs valores entre paréateses 3o os desvios padrdes dos cocficientes.
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L,

Soma de Quadrado
Fonte GL Quadrados Médio Valor F Pr > F
Modelo 5 87g82.41182 1756.48236 209.20 0.0001
X1 1 2679 .477329 2679.47329 2318.13 0.0001
%3 1 1438.30818 1438.30818 171.31 3.0001
Xi+¥1 1 1202.39754 1202.39754 143,21 0.0001
K3*X3 1 3066.04456 3066.044506 365.18 0.0001
H3*¥2 1 296.18826 386.18826 47.19 0.0001
Erro 119 9095,13423 8.32609
Total Corrigido 124 9781.54605
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Figura 7. Gréficos de Residuos para L.,

Observa-se que a variagdo na perda esperada, para qualquer dos coeficientes de interagdo,
esta associada aos efeitos linear e quadratico de X, e X; ¢ com a interagio entre os fatores X, ¢ X,.

A Tabela 5 mostra os niveis dos fatores que minimizam as fun¢des perdas na regifo de
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interesse:

Tabela 5. Niveis para otimizagéo do processo.

€y = 1.0 Cy = 0
X, -1.34 -0.88
X, 2.0 2.0
X, 0.85 0.71
min L 8.7830 5.7393

Na Tabela 5 observa-se que, de acordo com o coeficiente de interagio utilizado, existe uma
diferenca no valor dos niveis dos fatores que devem ser ajustados para a otimiza¢do do processo. Ao

substituir estes niveis 6timos nos modelos de regressdo para a média ¢ desvio padréo obtém-se:

Tabela 6. Estimativas de média e desvio padrdo
para as respostas de acordo com 0s niveis 6timos.

(X, X, X;) | (-1.34,-2,85) | (-88,-2,71)
i 15.37 14.91
8, 0.35 034
i, 6.48 6.52
8, 0.29 0.29
i, 15.59 15.30
8, 0.76 0.84

Através da Tabela 6 podemos concluir que utilizando o coeficiente de interagdo entre as

respostas igual a 1 obtém-se, para este caso, o resultado mais proximo aos valores objetivos.

Para a execucdo do Método de Ribeiro ¢ Albin todos os resultados foram obtidos através
do software SAS Release 6.08.
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4,1.1.2 Método de Pignatiello

Para este método, supomos a matriz de custo como:

[T —
[— T = ]

[— T

(==

Utilizando a fungfio perda - da secfio 3.3.2 - obtemos as estimativas mostradas no Apéndice

Ajustou-se um modelo de regressio da perda esperada em fungdio dos fatores, obtendo-se’:

L= 5.97(.94) « 3.41(.29)X, - 2.38(.29)X, + 0.87(21)X,X,
 1,62(.25)X, + 1.90(.25)X, + 3.03(.25)X,

A tabela de Analise de Varidncia para o modelo acima encontra-se na Tabela 7 e o Grafico

de Residuos na Figura 9. O modelo apresenta R* = 80.30%. Observa-se que para este método a

varia¢iio na perda esperada estd associada aos efeitos linear e quadratico de X; e X;, do efeito

quadratico de X, e da interagfio entre os fatores X, € X;.

Tabela 7. Tabela de Analise de Variancia para a perda esperada (L).

Soma de Quadrado
Fonte GL Quadrados Médio Valor F Pr > F
Modelo [ 10105.6175% 1684.269%98 80.15 0.0001
X1 1 2902.84071 2902 .84671 138.14 0.0001
X3 1 1420.93763 1420.93763 67.62 0.0001
X3*¥2 1 380.29831 380.29831 i8.10 0.0001
X1*¥X1 1 918.00117 918.00117 43.68 0.0001
K2*K2 1 1264.57184 1264.57184 60.18 0.0001
X3*¥3 1 3218.96183 3218.96183 153.18 0.0001
Erro 118 247%.6725 21.0142
Total Corrigido 124 12585.2%800

* Os valores entre parénteses sio os desvios padrdes dos coeficientes.
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3GFSiL‘.CD e Probabilidade Normal de Reslduos

1

1 #

-20 -0

mafwo

Ao minimizar a fungdo perda dentro da regifio de interesse obtém-se os seguintes niveis para

Para aplicagiio do Método de Pignatiello foi utilizado o sofiware SAS Release 6.08.

4.1.2 Segundo Caso

Suponha que estejamos estudando o efeito de dois fatores (X, X,) em quatro variaveis

Figura 8. Grificos de Residuos para L.

Gréfico de Reslduas

a otimizagdo do processo: X, = -1.1, X, = -0.1 e X, - 0.4.

observagfes por tratamento. As variaveis respostas so do tipo maior ¢ melhor.

Os dados foram gerados através das seguintes fungdes:

Y, =526 - 613X, - 478X, - 218X - 307X, + J09XX, + e,
~ N(0,0) e o =.103

onde e,

b
u

2 2
, =22 - 099X - 18X, - 058X, - .035X, - .035X X, - e,

onde e, ~ N(0,0,) e o,=.130

et
n

onde e,

]
[1]

onde e

, =428 - 315X - 396X, - .1564-'('12 - .4»79](22 + 218X X, + e,
~ N(8,6,) e o,-.126

=245+ 131X, + OT3X,+ 025X + 028X, - OB4X X, + e,
.~ N(0,0,) e o,- .08
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O programa de geragdo dos dados encontra-se no Apéndice B.
4.1.2.1 Método de Ribeiro e Albin

Estimativas de média, desvio padrdio, desvio médio e covaridncias encontram-se no Apéndice
B1 para cada tratamento.
Foram ajustados modelos de regress@o para a média e desvio padréio para as quatro

variaveis respostas como fungfio dos fatores, obtendo-se*:

fi, = 5.24(.03)- .63(011)X, - 48X,(011)- 21X (.009) - .3X,(.009)+.7X(.008)

e 61 = cte= 0906

A, = 2.24(.035) - .1(.013 )X, - 16X(.013) - .05Xf(.011 )-.05X,(.011)-.04X (.009)
e 62 = cte= 0921

8, = 4.26(.034) - 31(.012)X, -39X,(.012)- 15X (.01)- 49X,(.01)+ 22X ( 008)
e &, - .089(012) - .014(.006)X,,

fi, - 2.45(.017)+ .13(.006 )X, « .07X,(.006)+.03X,(.005) + .02X,(.005 ) - .09.X,,(.004)
e 0,=.0656.

0s modelos de regressio acima conseguem captar todos os termos utilizados para a geragio
dos dados. Porém, o modelo para &, mostra uma interagao significativa ao nivel 3.55% entre X, € X,
a qual ndo foi utilizada na fun¢io de gerac¢do. Quanto ao valor das estimativas dos pardmetros, estas
se apresentam proximas das fungBes de geragfio. As tabelas de Analise de Varidncia para os modelos
de regressio apresentados acima encontram-se nas Tabelas 1 e 2. Os modelos de regressio para a
média das respostas possuem R” acima de 93.81%. Ja o modelo de regressdo para o desvio padrio
de Y, apresenta um R? = 17.84%. Os Gréficos de Residuos encontram-se nas Figuras 1-5. Qbserve

que alguns residuos apresentam uma grande magnitude em relagdo aos demais residuos.

* Os valores entre paréntes sio os desvios padries dos coeficientes.
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Tabela 1. Tabelas de Anélise de Variéncia paraamédiade Y,, Y,, Y;e Y,

e

Soma de Quadrado
Fonte GL Quadrados Médio Valor F Pr > F
Modelo 5 90.0012428 18.0002486 2878.90 0.0001
X1 1 20.1227419 20.1227419 3218.36 0.0001
X2 1 11.7572273 11.7572273 1880.41 0.0001
Hi+H1 1 3.0978624 3.0978624 485.4¢6 0.0001
KZ2*¥2 1 6.2403094 6.240309%4 998.05 0.0001
X1*x2 1 48,7831018 48,7831018 7802.19 0.0001
Erro 19 0.1187972 0.0062525
Total Corrigido 24 90.1200400
Y,

Soma de Quadrado
Fonte GL Quadrados Médio Valor F Pr > F
Modelo 5 2.34200460 0.46840092 37.35 0.0001
X1 1 0.47358454 0.47358454 58.1%9 0.0001
X2 1 1.31573161 1.31573161 161.66 0.0001
¥1+X1 1 0.20505%452 0.20509482 25.20 0.0001
K2*X2 1 0.17841702 0.17841702 21.92 0.0002
X1*X2 1 0.16917652 0.16517652 20.79 0.0002
Erro 18 0.15463730 0.00813881
Total Corrigido 24 2.4%664190
Y,

Soma de Quadrado
Fonte GL Quadrados Médio Valor F Pr > F
Modelo 5 35.2542364 7.0508473 917.45 0.0001
X1l 1 4.7718867 4.7719867 620.93 0.0001
X2 1 7.6318083 7.6318083 $83.05 0.0001
X1*X1 1 1.4734796 1.473479%6 191.73 0.0001
K2*X2 1 16.55069286 16.55692806 2154.38 0.0001
K1*¥2 1 4.8200333 4. B200333 627.18 0.0001
Erro 12 0.1460194 0.0076852
Total Corrigido 24 35.4002557
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Y

3oma de Quadrado
Fonte 1, Quadrados Médio Valor F Pr > F
Modelo 5 1.89063734 0.37812747 187.22 0.0001
X1 1 0.82136573 0.82136573 428.40 0.0001
X2 1 0.25456994 0.25456994 132.78 0.0001
X1*¥1 1 0.05216423 0.05216423 27.21 0.0001
X2*¥2 1 0.03755125 0.03755125 i8.59 0.0003
X1+*X2 1 0.72498620 0.724980620 378.13 0.0001
Erro 13 0.03642844 0.001981729
Total Corrigido 24 1.92706379
Tabela 2. Tabela de Analise de Varidncia para o desvio padrio de Y;.
Y
Soma de Quadrado
Fonte GL Quadrados Medico Valor F Pr > F
Modelo (devide a X1*X2) 1 0.0184421¢6 0.0194421¢6 4.99 0.0355
Erro 23 0.08855700 0.00388378
Total Corrigido 24 0.10899917
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Figura 5, Graficos de Residuos para o desvio padrdo de Y.

Para este método também consideramos as respostas de igual importancia e fixamos os
pesos para cada variavel resposta como sendo iguais a 1. Como as quatro variaveis respostas sio do

tipo maior é melhor, o modelo de regressfo para a média foi maximizado na regido de interesse
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fornecendo os valores 8.24,2.37, 461 ¢ 2.59 para Y, Y,, Y, e Y,, respectivamente.
A perda esperada foi calculada para os 25 tratamentos de acordo com os coeficientes de
intera¢do (1 e 0) - ver Apéndice B1. Neste caso pode-se observar que, © mesmo tratamento possui

a menor perda esperada para qualquer dos coeficientes de interagéio, como mostrado na Tabela 3

abaixo:
Tabela 3. Menores estimativas para a perda.
Coeficiente de | E(L) X, X,
interagao
1 1.616 2 -2
0 0.8838 -2 -2

Utilizando as estimativas da fung#o perda esperada, foram ajustados modelos de regressio

da perda em fungdo dos fatores, de acordo com os coeficientes de interagéo 0 e 1, obtendo-se:

[,=4.90(2.55)+ 7.68(.92)X, + 7.442 (92)X,+ 6.02(77)X; + 9.62 (.77)X, - 9.41(.65)X X,

[,-5.07(1.63) + 4.98(.59)X, + 4.16(.59)X,« 3.84( 5)X. + 5.65 (5)X; - 6.76 (41)X X,

As tabelas de Andlise de Varidncia para cada modelo acima sdo apresentados na Tabela 4.
De modo geral, os modelos de regressdo da perda apresentam R” acima de 96.73%. Observe que a
variagcfo na perda esperada é explicada pelos mesmos fatores que afetam a média das caracteristicas.
Os Graficos Residuos sdo apresentados nas Figuras 6 e 7. Nestes graficos pode-se observar que
existem problemas com relagdo a suposigiio de normalidade dos erros e varidneia constante.

Tabela 4. Tabela de Analise de Varidncia para a perda esperada L; e L,.

L

Scma de Quadrado
Fonte GL Quadrados Médio Valor F Pr > F
Modelo 5 23584.6968 4716.93594 112.33 0.0001
X1 1 294¢.10356 2846.10356 10.16 0.0001
X2 1 2770.00849 2770.00849 65.9% G.0001
H1*¥1 1 2534.04108 2534.04108 60.35 0.0001
X2*XZ 1 65475.09548 6475.05548 154.21 0.0001
X1*¥2 1 8859.44820 8855.44820 210.98% 0.0001
Erro 19 797.809¢6 41,9900
Total Corrigido 24 24382.5064
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L,

Scma de Quadrado
Fonte GL Quadrados Médio Valeor F Pr > F
Modelo 5 9941.31771 1988.26354 115.4%6 0.0001
X1 1 1238.45401 1238.45401 71.82 0.0001
X2 1 863.51272 863.51272 50.15 0.0001
X1*X1 1 1030.42638 1030.42638 59.84 0.0001
X2*¥2 1 2237.15765 2237.15765 129.92 0.0001
X1*¥2 1 4571.7T06506 4571.76686 265.49 0.0001
Erro 19 327.17785 17.21989%
Total Corrigido 24 10268.49556
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Figura 7. Graficos de Residuos para L,

A Tabela 5 mostra os niveis dos fatores que minimizam as fungdes perda na regifio de

interesse:
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Tabela 5. Niveis para otimizag¢do do processo.

e, = 1.0 c =0
X, -1.52 -1
X, -1.13 097

min L -5.1628 -1.3369

Na Tabela 5 cbserva-se que, de acordo com o coeficiente de interagfio utilizado, existe uma
diferenca nos valores dos niveis dos fatores que devem ser ajustados para a otimiza¢@io do processo.

Substituindo estes niveis Gtimos nos modelos de regressdo para a média e desvio padrdo obt€m-se:

Tabela 6. Estimativas de média ¢ desvio padréo para
as respostas de acordo com os niveis otimos.

X, X)) | (1.52,-1.13) (-1,-97)
i, 7.09 424
8, 0.09 0.09
i, 2.31 2,11
s, 0.09 0.09
i, 4.59 3.37
8, 0.06 0.10
i, 2.00 2.47
8, 0.07 0.07

Através da Tabela 6 pode-se observar que utilizando o coeficiente de interagdo entre as

respostas igual a 1, obtém-se os melhores resultados.

4.1.2.2 Método de Khuri ¢ Conlon

O primeiro passo para aplicaggo do Método de Khuri e Conlon consistiu em calcular a média

de acordo com cada tratamento para cada variavel resposta. Foram ajustados modelos de regressdo
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para cada resposta em fungdo dos fatores. Estas informagdes, juntamente com as tabelas de Analise
de Variincia e Graficos de Residuos, sdo as mesmas do Método de Ribeiro e Albin aplicado
antertormente.

Para cada um destes modelos, maximos individuais foram localizados fornecendo os valores
apresentados na Tabela 7. Além disso, retdngulos de confianga, D,, - determinados por (16) e (17)
secdio 3.1.5 - correspondendo a um coeficiente de confianga de no minimo 95%, também foram

calculados e encontram-se abaixo:

Tabela 7. Maximos individuais e regido D,

Localizagdo dos Pontos D,
Otimos Individuais X, X, Y1 Y
A 8.2404 -2.00 -2.00 8.0907 8.3901
¥, 23721 -0.34 -1.47 2.2797 2.4645
A 4.6106 -1.00 -0.63 4.5256 4.6946
Vs 2.588 1.00 -1.00 2.5458 2.6302

A localizagdo da menor distincia juntamente com as estimativas para { , fi,, i, € {,

encontram-se na Tabela 8 abaixo:

Tabela 8. Maximos simultineos.

Menor distancia Localizagio Estimativas
dﬂ Xl X2 ﬁ 1 ﬁ 2 ﬁ 3 ﬁ 4
32.1973 -1.9 2 8.1193 | 2.1923 3.0888 1.7347

Para o calculo da menor distancia, d,, utilizamos o software MATLAB versio 4.0,

Apds a utilizagdio dos métodos de Ribeiro e Albin e Khuri e Conlon ao Segundo Caso

podemos concluir que cada método obtém diferentes resultados. Apesar do Método de Khuri e
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Conlon obter uma estimativa mais proxima ac¢ otimo individual em relagfio a primeira resposta,

podemos observar que a segunda, terceira e quarta variivel obtiveram melhores resultados com a

aplicagdo do Método de Ribeiro e Albin.
4.1.3 Terceiro Caso®

Em um estudo sobre a fabricag3o de tintas, o fabricante estava interessado em:

1. Obter um produto com cor e brilho de objetivos fixos 20 e 26 unidades, respectivamente,
€ maximizar a resisténcia.

2. Compreender 0 modo no qual as trés respostas sdo afetadas pelos fatores. Tal
compreensdo permitiria que futuras modificagGes fossem feitas no processo, se necessario.

3. Compreender que tipo de mudangas poderiam ser feitas nos fatores para poder compensar
possiveis falhas de especificagGes.

Por hipétese seis fatores poderiam afetar as respostas ( resisténcia, cor ¢ brilho). Sdo eles:
z, = indice de polisulfidrico; z, = razio de refluxo; z, = moles de polisulfidrico; z, = tempo de reagio,
z; = quantidade de solvente; e, z, = temperatura de reagdo.

A Tabela 1 apresenta os fatores em seus niveis originais e codificados:

Tabela 1. Variaveis codificadas

Niveis de x;
Variaveis Z -1 1 X; em termos de z
Indice de polisulfidrico z 6 7 x, = (z, - 6.5)/0.5
Razio de refluxo z, 150 170 x, = (z, - 160)/10
Moles de polisulfidrico zZ, 1.8 24 x,=(z, - 2.1)/0.3
Tempo {min) Z, 24 36 x, = (z, - 30)/6
Solvente (cm®) 2 30 42 x5 = (z, - 36)/6
Temperatura (°C) Z4 120 130 x, = (z, - 125)/5

* Dados retirados do livro Empirical Model-Building an Response Surfaces de George Box e Normam Draper
(1937).
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Um fatorial 2° completo foi executado. Os resultados destas 64 rodadas, as quais foram
executadas em ordem aleatéria, sdo mostradas no Apéndice C.

Uma analise preliminar consistiu em calcular os efeitos fatoriais - veja Tabela 2 - ¢ mostra-
los através do Grafico de Probabilidade Normal - Figura 1. Desta analise concluiu-se que os efeitos
principais de X, X, e X, isto é, indice de polisulfidrico, tempo de reago e temperatura de reagiio,

respectivamente, s&0 os mais significativos.

Tabela 2. Estimativas dos efeitos em ordem crescente para resisténcia, cor e brilho.

Resisténcia, y, Cor, v, Brilho, y;
Efeito Estimativa Efeito Estimativa Efeito Estimativa
1245 -0.57969 1 -5.64063 6 -4.43750

24 -0.42969 2456 -1.42188 12346 -1.71875
16 -0.41094 135 ~1.39063 234 -1.59375
1346 -0.38281 2 -1.35938 123456 -1.40625
123 ~0.32656 256 -1.10938 56 -1.25000
1356 -0.32656 1236 -1.07813 4 -1.18750
146 -0.27969 1245 ~0.98438 1245 -1.18750
1456 -0.23594 23 -0.95313 1456 -1.18750
5 -0.20781 25 -0.95313 2346 -1.12500

15 -0.20781 36 -0.92188 134 -0.90625
2346 -0.20469 14 -0.89063 2456 -0.81250
234 -0.20156 146 -0.85938 346 -0.78125
25 -0.16719 2345 ~-0.79688 235 -0.75000
245 -0.16719 1246 -0.73438 12356 -0.56250
145 -0.16406 1356 -0.73438 3 -0.46875
45 -0.15781 124 -0.70313 125 -0.46875
1246 ~0.15781 123 -0.60938 1235 -0.468175
3456 -0.13906 26 -0.57813 136 ~-0.46875
125 -0.13594 126 -0.54¢88 46 -0.46875
i26 -0.12656 245 -0.51563 3456 -0.46875
2345 ~0.12031 15 -0.48438 1234 -0.43750
356 -0.11406 346 -0.484238 5 -0.40625
1234 -0.10781 123456 -0.42188 2245 -D.40625
36 -0.10781 34 -0.3%063 236 -0.34375
26 -0.08906 1256 -0.39063 356 -0.31250
16 0.00781 12456 -0.32813 12345 -0.25000
1256 0.01094 156 -0.26563 1236 -0.18750
2456 0.01718 1456 -0.26563 23456 -0.18750
135 0.03281 4 -0.17188 13456 -0.12500
35 0.03206 12356 -0.17188 123 0.03125

3 0.05156 1346 -0.14063 1345 0.03125
156 0.05156 134 0.01563 12456 0.03125
136 0.05469 145 0.01563 36 0.06250
235 0.06094 24 0.07813 24 0.09375
13 0.07031 125 0.07813 256 0.09375
22456 0.07031 235 0.07813 23 0.12500
14 0.07344 13456 0.07813 1 0.18750



346 0.08594 246 0.10938 345 0.18750
56 0.13281 356 0.10938 14 0.21875
1236 0.14531 1234 0.14063 245 0.21875
246 0.14844 1345 0.17188 2356 0.28125
1345 0.17031 56 0.20313 124 0.31250
123456 0.17031 23586 0.23438 25 0.31230
236 0.17656 12 0.35938 1256 0.31250
2356 0.19531 35 0.39063 13 0.37500
34 0.20156 16 0.3%063 1348 0.43750
134 0.20156 236 0.51563 12 0.46875
124586 0.23594 45 0.54688 16 0.46875
12356 0.23156 12346 0.54688 34 0.50000
256 0.28594 345 0.57813 135 0.50000
23 0.29844 5 0.87188 26 0.53125
456 0.31406 3456 0.67188 45 0.56250
1235 0.32344 456 0.70313 145 0.58375
12345 0.34844 23456 0.85938 1246 0.65625
4 0.35136 3 0.925313 456 0.865625
13456 0.35469 234 1.04688 2 0.75000
345 0.35781 12345 1.10938 15 G.75000
12346 0.37031 136 1.17188 156 0.78125
124 0.40781 46 1.17188 246 0.81250
12 0.44531 1235 1.23438 i26 0.87500
1 0.87344 2346 1.26563 146 0.83750
6 1.34531 13 1.32813 1356 1.40625
4 1.45%219 o 5.42188 35 1.53125
a) Resisténcia. b) Cor. ¢) Brilho.
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Figura 1. Graficos de Probabilidade Normal dos Efeitos para a) Resisténcia, b) Cor e ¢) Brilho.

Com base nestes resultados, o fatorial 2° foi projetado em um fatorial 2* de X,, X, e X

replicado (replicagdo ndo genuina) oito vezes e analisado.
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4.1.3.1 Método de Ribeiro e Albin

Estimativas de média, desvio padriio, desvio médio e covaridncias encontram-se no Apéndice

Para ajustar um modelo de regressdo para a média ¢ para o desvio padrdo, estimativas dos

efeitos foram calculadas - veja Tabelas 3 e 4 - ¢ s30 mostradas através do Grafico de Probabilidade
Normal dos Efeitos - Figuras 2 e 3.

Tabela 3. Estimativas dos efeitos para média de resisténcia, cor e brilho.

Resisténcia, ¥ Cor, 7, Britho, 7,
Efeito Estimativa Efeito Estimativa Efeito Estimativa
1 0.87343750 -5.64062500 i 0.18750000
4 1.49218750 -0.17187500 4 -1.18750000
14 0.07343750 14 -0.89062500 14 .21875000
6 1.34531250 5.42187500 6 -4 _.43750000
16 -0.41093750 1s 0.39062500 16 0.46875000
46 0.00781250 46 1.17187500 46 -0.46875000
146 -0.27968750 146 -0.85937500 146 0.93750000
a) Resisténcia. b) Cor. c) Brilho.
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Figura 2. Graficos Normal dos Efeitos para a média de: a) Resisténcia, b) Cor e ¢) Brilho.
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Tabela 4. Estimativas dos efeitos para o desvio padrdo de resisténcia, cor e brilho.

Resisténcia, 5, Cor, §, Brilho, S,
Efeito Estimativa Efeito Estimativa Efeito Estimativa
1 0.009660047 1 -0.758325671 1 0.190170867
4 0.170233332 4 0.753380439 4 0.142602195
14 0.226664%924 14 -0.383779973 14 0.868078933
6 -0.19689504¢6 3 1.811028633 & 0.649508671
16 ~(Q.000730142 16 D.777922258% 16 1.684945029
46 -0.228255617 46 0.137575063 46 ~0.160686971
146 -0,084834744 146 -0.165165018 146 0.426742548
a) Resisténcia. b) Cor. ¢) Brilho.
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Figura 3. Grafico Normal dos Efeitos para o desvio padrdo de: a) Resisténcia, b) Cor e ¢} Brilho.

Desta forma, ajustaram-se modelos de regressdo para a média e desvio padrio para cada

resposta, 0s quais sio dados por®:

Resisténcia.

Cor:

Brilho:

i, = 11.12(25)+ .87 (25)X,+ 1.49 (25)X,+ 1.35 (.25) X,

=] = o
n n 1]

=
w
]

[~ 1]
I

® Os mitmeros em parénteses sdo os desvios padrées dos coeficientes.

cte = 1.8
, = 16.95(79) - 5.64 (79)X, - 5.42 (79X,
5.38 (.60) + 1.81 (60).X,

28 28 (.68) - 4.4 (.68)X,
5.36 (.37) » 1.68 (37)X, X, .87 (37)X, X,
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As tabelas de Andlise de Varidncia para os modelos ajustados acima encontram-se nas
Tabelas 5 e 6. Os Graficos de Residuos séo apresentados nas Figuras 4-8. Estes graficos nfo parecem
indicar qualquer violagdo nas suposi¢des basicas do modelo.

Para a Resisténcia, o modelo de regressio para a média apresenta R? = 95%. Observe na
Tabela 5 que este modelo ¢ significativo ao nivel 0.46%, indicando que a variagiio na média deve ser
bem explicada pelos efeitos linear dos fatores indice de polisulfidrico (X), tempo de reagfio (X,) e
temperatura de reagdo (X,). J4 o desvio padrio ndo parece estar associado a qualquer dos fatores e
apresenta-se constante.

Para a Cor, o modelo de regressdo para a média apresenta R? = 95.20%. Olhando a Tabela
5, observamos que este modelo & significativo ao nivel 0.05% e que a variagio na média parece estar
associada com os efeitos linear de indice de polisulfidrico (X)) e temperatura de reagio (X).
Observando a Tabela 6, vemos que a temperatura de reacfio (X)) afeta de modo significativo (1.91%)
o desvio padrio. O modelo ajustado para o desvio padrio apresenta R? = 62.72%.

Para o Brilho, o modelo de regressdo para a média ¢ significativo ao nivel 0.06% e sua
variagfio é devida apenas a temperatura de reagdo (Xj) - ver Tabela 5. Este modelo apresenta R* =
87.50%. Para o desvio padrio o R? = 83.96% - ver Tabela 6. Diferente das outras respostas, a
variacdo do desvio padrio esta associada com os efeitos de interagZo entre indice de polisulfidrico

(X,) com tempo de reagiio (X,) e temperatura de reagdo ( X,).

Tabela 5, Tabelas de Analise de Varidncia para a média de resisténcia, cor e brilho.

Resisténcia

Soma de Quadrado
Fonte GL Quadrados Médio Valor F Pr > F
Modelo 3 38.395058% 12.7983529 25.34 0.0040
X1 1 6.1031445 6.1031445 12.08 0.0254
X4 1 17.8129883 17.8129883 35.27 0.0040
X6 1 14.4789258 14.4789258 28.67 0.0059
Erro 4 2.0203%06 0.5050977
Total Corrigido 7 40.4154492
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Cor

Soma de Quadrado
Fonte GL Quadrados Médio Valor F Pr > F
Modelo 2 489.707031 244.853518 49.57 0.0005
X1 254.533203 254.533203 51.53 0.0008
X6 235.173828 235.173828 47.61 G.0010C
Erro 3 24.65%72606 4,939453
Total Corrigido 7 514.404297
Brilho

Soma de Quadrado
Fonte GL Quadrados Médio Valor F Pr > F
Modelo (devido a Xé&} 1 157.531250 157.531250 42 .02 0.0006
Erro 4] 22.452188 3.748638
Total Corrigido 7 180.023438
Tabela 6, Tabelas de Anélise de Variincia para o desvio padrio de cor e brilho.
Cor

Soma de Quadrado
Fonte GL _guadrados Médio Valor F Pr > F
Modelo {(devido a X6) 1 26.2385977 26.2385977 10.10 0.0191
Erro 6 15.5925765 2.,5987627
Total Corrigido 7 41.8311742
Brilho

Scoma de Quadradec
Fonte GL Quadrados Médio Valor F Pr > F
Modelo 2 28.7409141 14,3704571 13.09 0.0103
X1*Xé 22.7124258 22.7124258 20.68 0.0061
¥1+X4 6.0284883 6.0284883 5.4% 0.0661
Erro S 5.4503309% 1.0580662
Total Corrigido 7 34,2312450
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2 Grifico de Probabilidade Nocmat dos Resfduos

1

-1

P
0.0 0.7 0, #9. 50 #0. 0. 20,1 0.0 0,1 0.2 0.3 3,4 0,5 0.4 0,7 4.9

Griifleo de Rosiduos

L ] 2 i 11 13

PHEDITOL

Figura 4. Gréaficos de Residuos para a média de Resisténcia.
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Figura 6. Graficos de Residuos para a média de Brilho.
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Figura 7. Graficos de Residuos para o desvio padrao de Cor.
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Figura 8. Gréficos de Residuos para o desvio padrio de Brilho.

As respostas resisténcia, cor ¢ brilho foram consideradas de igual importancia. Com isso
w,=1, ¢=1,2,3. Como ndo tinhamos conhecimento do limite superior da caracteristica resisténcia,
o modelo de regressdo para a média foi maximizado na regido de interesse fornecendo o valor 1483,
o qual foi considerado como valor objetivo.

A perda esperada foi calculada para os 8 tratamentos de acordo com os coeficientes de
interagdo 1 e 0. As estimativas da fungfio perda sdo apresentadas no Apéndice C. As menores perdas

ocorreram para os seguintes tratamentos:
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Tabela 7. Menores estimativas para a perda.

Coeficiente de
A BEL) | X | X [ X
interagao
1 186,756 1 -1 1
0 117.498 1 -1 1

Para ajustarmos modelos de regressio da perda como fungéo dos fatores, estimativas dos
efeitos foram calculadas, os quais se encontram na Tabela 8 e, so mostradas atraveés dos Gréficos de

Probabilidade Normal na Figura 9.

Tabela 8. Estimativas dos efeitos para perda de acordo
com 0s coeficientes de interacgio.

Efeito Estimativa(l.,) Estimativa(L,)®

1 40.5020 27.8900
4 -17.6581 ~11.0748

14 0.8954 11.9190
6 ~78.9829 ~43.7962

16 ~59.1466 ~40.7400

46 20.5252 6.9403

146 9.8041 0.0000

M Calculada com coeficiente de interagiio 1.
@ Calculada com coeficiente de interagiio 0.
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Figura 9. Graficos de Probabilidade Normal dos Efeitos para a perda esperada.
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Ajustou-se modelos de regressdo da perda em fungdo dos fatores de acordo com os

coeficientes de interacdo 1 e 0, respectivamente, obtendo-se’:

b,
]

.
n

297 .95 (14.4) + 40.50 (14.4).X, - 78.98 (14.4)X - 59.15 (14.4)X X,

181 .93 (8.84) + 27.89 (8.84) X, - 43 .80 (8.84)X, - 40.74 (8.84) X, X,

As tabelas de Analise de Varidncia para cada modelo acima s&o apresentadas na Tabela 9.

Os Graficos de Residuos sdo apresentados nas Figuras 10 e 11.

Tabela 9. Tabelas de Analise de Varidncia para a perda esperadade ;e L,.

l?

Scoma de Quadrado
Fonte GL Quadradcs Médio Valor F Pr > F
Modelo 91016.2354 30338.7451 18.28 0.0085
X1 1 13123.2815 13123.2815 7.91 0.0482
.43 1 49906.3784 49906.3784 30.06 0.0054
X1*¥6 1 27986.5735 2'7%86.5755 16.86 0.0148
Erro 6640.0913 1660.0228
Total Corrigido 97656.3267
L,

Soma de Quadrado
Fonte GL Quadradcs Médio Valor F Pr > F
Modele 34845.6914 11615.2305 18.56 0.0082
X1 1 6222.8233 6222.8233 9.94 0.0344
X6 1 15344.8728 15344.8728 24.52 ¢.0078
X1*¥6 1 13277.5952 13277.9952 21.22 0.0100
Erro 2503.0608 625.7652
Total Corrigido 37348.7522

E interessante observar-se que a variagio na perda esperada, para qualquer dos dois coeficientes de

interagio, est4 associado aos efeitos linear de indice de polisulfidrico (X,) e temperatura de reagéo

(Xy) e da interagio entre estes dois fatores. Todos estes modelos apresentam R acima de 93.20%.

Ao minimizar estas fungGes dentro da regido de interesse, os niveis dos fatores encontrados sdo (ver

7 Os mimeros entre parénieses séio os desvios padries dos coeficientes.
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Tabela 10):
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Figura 11. Gréifico de Residuos para I,

Tabela 10. Niveis para otimiza¢do do processo.

¢~ 1 ¢;=0
X, 1 1
X, qq. qq.
X, 1 1
min L 200.322 125.283

Neste caso observa-se que utilizando qualquer dos coeficientes de interagdo, o conjunto de
niveis dos fatores para a otimizacao das respostas é o mesmo. Ao substituir os valores X; =1, X, =
1 ¢ X;=1 nos modelos de regressio da média e desvio padrfio, as estimativas para a resisténcia, cor

e brilho sdo dadas na Tabela 11 abaixo:
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Tabela 11. Estimativas para a média e desvio padrio
das respostas com X;=1, X,=1 e X,=1,

i &
Resisténcia 14.96 1.85
Cor 16.73 7.19
Brilho 23.84 7.91

Da qual podemos concluir que a maximizac¢io da resposta resisténcia foi obtida com sucesso. As
respostas cor ¢ brilho estdio relativamente proximas 20s seus valores objetivos porém, com grande

variabilidade.

4.2 Avaliacdes

Vamos agora apresentar um estudo comparativo dos métodos discutidos no capitulo 3.
Como dissemos anteriormente, estes métodos se baseiam em reduzir um problema multivariado a um
problema univariado através de uma determinada fungfo.

De modo geral, observamos que o tema "Multiplas Respostas em um Experimento Fatorial”
é bem pouco discutido na literatura. Observe, entretanto, que ao realizarmos um experimento fatorial
para estudo de um processo/produto sfo, na maioria das vezes, varias as respostas de interesse.

No capitulo 2 vimos alguns tipos de analises dificeis de serem extendidas para um maior
numero de respostas, como é o caso de superposicdo de curvas de nivel. J& quanto aos métodos
apresentados 1o capitulo 3, esta preocupago ndo existe. Nao ha, contudo nenhum método especifico
para aplicagio em um experimento com fatores qualitativos. Em nenhum método observamos
qualquer preocupacio com a aleatorizagdo do experimento.

Esta secdio tem por objetivo apresentar as principais caracteristicas de cada método,

discutindo suas limitagGes bem como suas vantagens.
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Método de Khurt ¢ Conlon

Este método foi o primeiro a ser encontrado na literatura a incorporar duas informacdes, as
quais consideramos importantes: distdncia ao valor objetivo e varidncia. Entretanto, a varifncia
calculada ¢ a varidncia da caracteristica. Para os outros métodos a varidncia calculada é a variancia
da caracteristica de acordo com cada tratamento. Se por um lado isto nos traz mais informagéo, por
outro aumenta o custo do experimento pelo nimero de replicagdes necessarias. O Método de Khuri
¢ Conlon, é portanto, o Gnico método que ndo necessita de replicacdes.

Temos aqui a suposi¢do de que as respostas devem ser representadas por modelos de
regressdo polinomial de mesmo grau dentro da regifio de interesse. Em outras palavras, todas as
respostas sdo representadas por um modelo linear em fungio dos fatores ou por um modelo
quadratico, ou por um modelo ciibico e agsim por diante.

Os dados devem ser inicialmente checados para possiveis dependéncias lineares entre as
respostas. Se tais dependéncias existirem ento aquelas respostas que sfo fungdes lineares das outras
sio removidas. A necessidade de tal procedimento é consequéncia da exigéncia da matriz £ ser nio-
singular.

Com as respostas restantes, estimadores de minimos quadrados sdo calculados.

Vimos que o passo seguinte consiste na obtengfo de 6timos individuais das respostas
estimadas sobre a regifio experimental. Esta informagfo sera representada pelo vetor ¢. Vemos, com
iss0, que podemos maximizar ou minimizar os modelos polinomiais. Em outras palavras, o Método
de Khuri ¢ Conlon pode ser utilizado para as caracteristicas tipo menor é melhor ¢ maior é melhor.
Sabendo qual o conjunto de niveis onde as respostas atingem seus 6timos individuais tém-se a matriz
z{x).

Os desvios das respostas aos otimos individuais serao medidos por meio de uma fungdo
distdncia. Esta fungfio comporta também uma estrutura de varidncia~covariancia. O min-max desta
fungdo nos fornecera o conjunto de niveis 6timos dos fatores. Observe que por ser p uma fungéo
quadratica positiva definida seu maximo estara em suas bordas, isto €, o maximo de p estard no limite
da regiéio de confianga dado por D,. Em outras palavras, ao calcularmos o intervalo de confianga para

{; teremos 2" possiveis combinagdes de onde estara o maximo de p.
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Método de Elsayed e Chen

Este método propdem, inicialmente, uma transformagio na variavel resposta para separar
os fatores que afetam a média, dos fatores que afetam a variabilidade. Entretanto, determinar qual a
transformagfio na varidvel resposta de modo a se obter esta separagdo pode ser dificil. Realizada esta
transformagéio, pode-se determinar o conjunto de niveis dos fatores de controle no sentido de
minimizar a variabilidade das caracteristicas e corrigir o valor médio usando os fatores de sinal. Com
is50, 0 valor minimo da fungfio perda pode ser calculado.

Considerando a funcéo perda de qualidade de Taguchi e desconsiderando os custos do
consumidor, Elsayed e Chen (1993) determinam uma medida de qualidade, a qual chamam PerMQ.

Para produtos com multiplas caracteristicas ¢ com um Unico fator de controle € possivel
separar dois casos, pensando no fator de sinal. No primeiro caso pode acontecer que os fatores que
afetam a média das caracteristicas sejam diferentes para cada resposta. Através da utilizagdo da
Medida de Qualidade, a expressdo para determinar o nivel 6timo dos fatores de controle e ajustar o
fator de sinal ao valor objetivo para cada caracteristica de qualidade foi apresentado.

Quando temos um fator de controle e um fator de sinal que é 0 mesmo para todas as
caracteristicas € necessario determinar a quantidade 6tima de ajuste para cada nivel do fator de
controle. Desta forma, o nivel 6timo do fator de sinal sera a quantidade inicial (@) mais a quantidade
de ajuste ( Ag;) e o nivel do fator de controle sera o menor @, caleulado.

As expressdes para as caracteristicas nominal é melhor foram deduzidas supondo que a
transformacgio utilizada para separar os fatores € a logaritmica. Portanto, no caso de outras
transformagdes é necessario deduzir as expressdes para a Medida de Qualidade (Q )

Este método requer um grande conhecimento do processo em estudo, pois s30 necessarias
suposigoes sobre a fungio g,() para o ¢aso em que o fator de sinal € o mesmo para as &
caracteristicas do tipo nominal é melhor.

Para este método replicagdes sfio necessirias para o céalculo da varidncia para cada
tratamento. Dentre os métodos apresentados, o de Elsayed e Chen € o (inico que ndo contém termo
de covaridincias entre as respostas. Em outras palavras, este método nfo capta as interrelagdes entre

as respostas.
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De modo geral, consideramos esta metodologia dificil de ser entendida e complicada de ser

aplicada.
Método de Pignatiello

Este método pode, segundo o autor, ser aplicado apenas em caracteristicas do tipo rominal
é melhor. Podemos, entretanto, estendé-lo facilmente para a caracteristica menor é melhor. Para isso,
basta igualar o objetivo a zero.

E necessario que haja, no minimo, uma replicagiio para estimar a matriz de variéncia-
covaridncia. A varincia aqui estimada ¢ a varidncia para cada tratamento, o que nos traz mais
informagdes sobre a variabilidade das caracteristicas de acordo com os niveis dos fatores.

Podemos expressar a fungo perda esperada como:

E(L(x)) = (CX(x)) + (n(x) - tYC(n(x) - 1)-

E(L(x)) =32 c fvar(¥) + (E(Y) - T)1+
252 feov(¥,,7,) + (E(Y) - T)E(T) - T)1
i~y

Logo, a perda esperada € fungdo do produto do custo pela varidncia mais o desvio quadratico da
média em relagdo ao valor objetivo. Quando a matriz de custos é ndo diagonal, a perda esperada
também é funcio da covaridncia mais o produto entre a diferenga da média da caracteristica e do valor
objetivo para o par de caracteristicas de qualidade.

Podemos dizer que a funglo perda proposta por Pignatiello apresenta apenas a propriedade
de ser positiva. O fato da matriz de custos ser positiva-definida assegura a positividade de L.
Entretanto, nZo ha garantias de que esta fungdo seja simétrica ou consistente. Vamos considerar um

exemplo com duas caracteristicas do tipo nrominal é melhor com objetivos T

» §=1,2. Vamos supor

que a primeira caracteristica esteja a uma distancia € do valor objetivo € que a segunda caracteristica
esteja a uma distdncia 8 do valor objetivo, isto é (¥, - T,)=+¢ ¢ (¥, - T,) -+ 8,respectivamente.
Lembrando que os desvios podem ser positivos ou negativos com relago ao valor objetivo. Sendo

e, > 0e considerando apenas os desvios positivos ao objetivo temos L{e€) = ¢, €* + c,,0° + 2¢,€0.

89



Mas, com (Y, - T)=-€ e (Y, - T,)= & entdio L(e) < L(0) em alguns casos. Portanto, nfio temos
garantias da consisténcia de Z, isto é, quando a distdncia ao valor objetivo diminui, a perda cresce.
Quanto a simetria considere que (¥, - T))=e e (¥, - T,)= entdo I () = ¢,6* - ¢,,8% + 2c €
eseja (Y, - T)--ee (¥, - T,)=d entho L,(e) = ¢, €’ + ¢,,8 - 2¢ €d. Logo, L (€) » Lye).
Em outras palavras, os desvios positivos e negativos com relagdo ao valor objetive podem produzir
diferentes perdas.

Como a replicagfio ¢ utilizada para o célculo da matriz de varifincia-covaridincia, teremos
apenas uma estimativa da perda para cada tratamento. Com isso, ao se estimar um modelo da perda
em fungdo dos fatores ndo teremos graus de liberdade o suficiente para estimar o erro. Por esta razdo,
o autor sugere o uso do Grafico de Probabilidade Normal ou o procedimento de Lenth (1989),

O autor também sugere a utilizagio dos métodos de superficie de resposta na tentativa de
achar o minimo valor para o modelo da perda esperada. Observe que neste caso, novos experimentos

530 necessarios para seguir a dirego na qual a perda, I, decresce.
Método de Ribeiro e Albin

Este método trabalha com qualquer tipo de caracteristica seja ela menor é melhor com valor
objetivo igual a zero, nominal é melhor com valor objetivo igual a T e maior ¢ melhor. Neste ultimo
caso € necessario termos idéia do limite superior da caracteristica, pois ele sera o valor objetivo.

Com as estimativas amostrais de média e varidncia, os autores propoém desenvolver
modelos para a média e varidncia em fungfio dos fatores. Este procedimento nos garante,
consequentemente, um maior conhecimento do processo sob estudo.

A funcio perda proposta tem trés propriedades importantes:

1. L"20. A perda ¢ nfio negativa.

2. I+ é simétrica. A perda associada com desvios positivos ao valor objetivo € igual a perda associada
com desvios negativos ao valor objetivo. Em outras palavras, a perda € a mesma se Y, estd 5 unidades
acima ou abaixo do valor objetivo.

3. L* ¢ consistente para c, 2 0. A perda ndo decrescera se o desvios absolutos ao valor objetivo

Ccrescerem.
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A fungfo perda comporta também pesos e um coeficiente de interagfio. Os pesos para as
caracteristicas refletem sua importdncia e o gjuste para diferencas nas escalas de medidas. Os autores
mostram-se contrarios a fixagio dos pesos como um fator de custo. Segundo eles, a importéncia
relativa para algumas caracteristica € proporcional aos custos de retrabalho associado com os desvios
ao valor objetivo. Entretanto, para outras caracteristicas, 0s custos podem estar associados com
dificuldades de montagem, insatisfagdo dos consumidores, etc. E estes Gltimos podem ser custos
impossiveis de medir. O coeficiente de interacdo entre as respostas deve ser fixado através de
discussoes com engenheiros de processo, técnicos, etc. Vimos, durante o estudo de casos, que
fixamos dois diferentes coeficientes: 1 e 0. Nos dois primeiros casos estudados, a melhor escolha seria
com coeficiente igual a 1. No Terceiro Caso nfio havia diferenca entre a escolha dos coeficientes.

Para se obter um resultado satisfatorio quando da aplicagdo deste método € necessario,
segundo os autores, termos, no minimo, trés niveis dos fatores e duas observagdes por tratamento.
Isto podera, entretanto, elevar em muito o custo do experimento. Observe que no Terceiro Caso
tinhamos replicagbes, porém trabalhdvamos com apenas dois niveis. Foi necessario calcular
estimativas dos efeitos e construir graficos de Probabilidade Normal dos Efeitos para, a partir dai,
poder modelar a média, a variabilidade ¢ a perda esperada em fungéo dos fatores.

A fungfo perda esperada é fungéo da vanidncia da caracteristica, do desvio quadratico da
média da caracteristica ao valor objetivo e para um coeficiente de interagio diferente de zero, a perda
esperada também é fungfio da covaridncia e do produto entre os desvios absolutos da caracteristica
ao valor objetivo. Vemos que, diferente do Método de Pignatiello, 0 Método de Ribeiro ¢ Albin trata
ndo da covaridncia entre duas caracteristicas mas sim da covariéncia entre o desvio absoluto entre a
caracteristica e seu valor objetivo, a qual ndo tem nenhuma relagiio com a covaridncia de duas

variaveis.

Método de Ribeiro e Elsayed

A fungdo perda proposta por Ribeiro e Elsayed ¢ uma extensdo da fungfo proposta por
Ribeiro ¢ Albin. Um novo termo € incluido aqui para garantir a robustez dos fatores.

A fungéo perda gradiente ¢ composta por trés termos:
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1. desvio quadratico da média ao valor objetivo,
2. vanidncia da caracteristica de qualidade;
3. produto da varidncia do fator pela informacgéo do gradiente.
Logo, esta fungfio perda traz um novo termo que € a variabilidade dos fatores. Esta variabilidade foi,
segundo Ribeiro ¢ Elsayed (1995), discutida por Oh (1988) para o caso de uma tnica reposta. Os
fatores podem variar durante o processo com mudancas de sefup, material, operadores, etc. Quanto
a informagédo do gradiente, sabemos que o gradiente de uma fungio estd na diregéo ¢ sentido nos
quais a fungdo tem sua méxima taxa de variagdo. Logo, isto se refere a variagdo da média da
caracteristica Y; em relagio ao fator X,. Com isso, a0 minimizar a perda estamos minimizando a
variabilidade dos fatores e obtendo a menior variagio da média da caracteristica Y; em relagdo ao fator
X,.

Para o célculo da média e varidncia é necessario ao menos uma replicagdo. Entretanto, para
o ajuste de modelos para a média e varidncia em fungio dos fatores sio necessarias, no minimo, trés

niveis.
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Capitulo 5 Conclusdes

Na pratica, a maioria dos produtos tem varias caracteristicas de qualidade, as quais so
consideradas importantes ¢ mesmo vitais tanto para o consumidor quanto para o fabricante do
produto. Deste modo, quando um experimento fatorial € executado, sdo medidas varias respostas em
relagio aos fatores. Determinar um conjunto de niveis dos fatores 6timos para as respostas nfio é um
problema trivial, pois dificilmente os niveis dos fatores que sfio Gtimos para uma determinada resposta,
serfio Otimos para as outras. Por este motivo € importante considerar, de forma conjunta, informacdes
sobre a média e a variabilidade das respostas em relac&o aos fatores. Um outro ponto a considerar
¢ como captar as inter-relagdes entre as respostas.

A seguir, na se¢fio 5.1, apresentaremos um breve resumo sobre o estudo de miltiplas
respostas na literatura. Na se¢io 5.2 destacaremos os principais aspectos dos métodos descritos no

Capitulo 3, e finalmente, a se¢fio 5.3, comentaremos as contribuigdes desta dissertagfo.

5.1 Breve Resumo

Vimos que, no inicio dos anos 60, os métodos de superficie de resposta eram os mais
utilizados para determinar um conjunto de niveis dos fatores conveniente para as respostas. Modelos
de regressdo eram ajustados para as diversas respostas e através da superposi¢io das curvas de nivel,
tentava-se visualizar uma condigio de operagio adequada. O problema com este tipo de enfoque
surge quando temos vérios fatores ¢ quando estamos medindo varias respostas.

Um tipo de procedimento que € bastante utilizado, porém com algumas limitacdes € a analise
individual da média das respostas em relagio aos fatores. Além de preocupar-se apenas com o efeito
dos fatores na locagio, um problema que existe com este tipo de enfoque € a dificuldade de se
resolver os conflitos que surgem, na escolha dos niveis Otimos, entre os diversos fatores para as
respostas.

Apbs a divulgagio das idéias de Taguchi durante a década de 80, um novo tipo de

metodologia para a analise de produtos/processos com muiltiplas respostas surgiu. Os métodos mais
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recentes procuram condensar, numa unica fungfo, informac@es sobre médias, variabilidades e distdncia

ao valor objetivo para cada resposta. Desta forma, um problema multivariado torna-se um problema

univariado, o que facilita bastante a analise dos dados. Podemos destacar cinco diferentes

metodologias, sendo que a primeira surgiu em 81 (Método de Khuri e Conlon) e as demais surgiram

a partir de 93, Nio observando na literatura qualquer texto comparativo entre estes cinco métodos,

procuramos nesta dissertagio aplicar ¢ avaliar cada um deles buscando responder as seguintes

perguntas:

1. Em quais situacdes estes métodos podem ser aplicados, isto é, eles podem ser aplicados nas

caracteristicas menor é melhor, nominal ¢ melhor e maior é melhor ?

2. Que exigéncias sfo feitas para a aplicacio de cada um dos métodos ? Por exemplo, eles necessitam

de replicagdo ?

3. Grau de dificuldade de aplicagdio dos métodos. Sdo métodos simples de serem entendidos e

aplicados?

4. Caracteristicas das fungdes univariadas. A estrutura da fun¢io possui quais componentes ?
Vamos agora destacar os aspectos principais dos métodos de Khuri ¢ Conlon, Elsayed e

Chen, Pignatiello, Ribeiro e Albin ¢ Ribeiro e Elsayed estudados no Capitulo 3, os quais representam

nosso principal interesse.

5.2 Aspectos Principais

O Método de Khuri e Conlon pode ser aplicado as caracteristicas menor é melhor e maior
¢é melhor. Este método quantifica apenas a variabilidade das respostas, néo necessitando portanto de
replicagio. E necessario que nfo haja dependéncia linear entre as respostas e que possamos ajustar
um polinémio de mesmo grau para todas as respostas. A fun¢fio distdncia proposta mede a distancia
de cada resposta a um otimo ideal e contém uma matriz de varidncia-covariancia. O Método de Khuri
¢ Conlon requer recursos computacionais um pouco mais elaborados que os outros métodos.

O Método de Elsayed e Chen pode ser aplicado as caracteristicas: menor é melhor, nominal
é melhor e maior é melhor. Requer replicagdes e um grande conhecimento do processo sob estudo.

Exige inicialmente uma transformag@o nas variavels respostas para separar os fatores que afetam a
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média daqueles fatores que afetam a variabilidade das respostas. Entretanto, esta transformagio pode
ser dificil de ser encontrada. Uma grande desvantagem observada neste método € ndo possuir
qualquer termo de inter-relagdo entre as respostas. Consideramos esta metodologia complicada e de
dificil aplicagio. |

O Método de Pignatiello foi desenvolvido para caracteristicas nominal ¢ melhor.
Mostramos, entrefanto, que é possivel estendé-lo para caracteristicas menor ¢ melhor bastando, para
isso, igualar o valor objetivo a zero. A fungio perda proposta € positiva, porém ndo ha garantias de
que esta fungdo seja simétrica ou consistente. A funcdo perda esperada quantifica a distincia das
respostas a seus respectivos valores objetivos e contém em sua estrutura uma matriz de varidncia-
covarifncia. Portanto, para este método ¢ necessario, no minimo, uma replicagdo para cada
tratamento. Este método € o tinico que trabalha com custos na fungdo perda.

O Método de Ribeiro ¢ Albin € aplicavel a caracteristicas do tipo menor é melhor, nominal
¢ melhor e maior é melhor. Requer replicages ¢, no minimo, trés niveis para cada fator para ajustar
modelos para a média e desvio padrio em fungéio dos fatores. Através da modelagem da média e
varidncia ganha-se mais conhecimento do processo em estudo. Contudo, um maior nimero de
realizagBes do experimento & necessario. A fungéio perda proposta € positiva simétrica e consistente.
A estrutura desta fung¢fio é composta de pesos, para quantificar a importincia das caracterigticas,
coeficientes de interagfio entre as respostas, do desvio quadratico da média das caracteristicas aos
valores objetivos, da varidncia para cada tratamenio e de covariancias dos desvios da média ao
objetivo.

O Método de Ribeiro ¢ Elsayed é uma extensio do Método de Ribeiro e Albin porém, com

um novo termo que quantifica a variabilidade dos fatores.
5.3 Contribuicdes da Dissertacio

Neste trabatho fizemos um estudo sobre as técnicas de anélise de experimentos fatoriais com
multiplas respostas. Discutimos, inicialmente, sobre o procedimento de superposicdo de curvas de
nivel, cuja desvantagem ocorre quando tém-se muitos fatores no experimento e quando séio muitas

as respostas medidas. Discutimos também, sobre a analise individual da média das respostas, cuja
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solugdio por compromisso é a forma de resolver possiveis conflitos que podem existir entre os niveis
dos fatores para as respostas.

Podemos observar que, tanto o procedimento de superposicdo de curvas de nivel quanto
a analise individual da média das respostas, néio existe uma preocupacéio com o efeito dos fatores na
dispersdo, pois as suposi¢des usuais, nestes procedimentos, sdo que os erros possuem distribuigdo
normal de média zero e varidncia constante. Se isto nfio ocorre busca-se uma transformagfio na
variavel resposta para que esta suposi¢do seja satisfeita.

Ja os métodos apresentados no capitulo 3 possuem a vantagem de explorar tanto o efeito
dos fatores na locacgiio quanto seu efeito na dispersio. Por este motivo, as fungdes utilizadas para a
simulacdo de dados no Primeiro Caso (se¢do 4.1.1) apresentam os erros de cada variavel possuindo
distribui¢cdo normal de média zero e varidncia sendo escrita como fun¢io dos fatores. Devemos
destacar que, dentre estes métodos, apenas o de Khuri ¢ Conlon (o qual é anterior as idéias de
Taguchi} ndo se preocupa em quantificar a variagfio para cada tratamento.

Podemos também destacar como vantagem nos métodos de Pignatiello, Ribeiro e Albin ¢
Ribeiro ¢ Elsayed sua facilidade de aplicagdo.

O assunto "Multiplas Respostas em um Experimento Fatorial" ganhou um novo enfoque a
partir das idéias de Taguchi. Acreditamos que a condensagio de diversas informag¢des numa inica
fungio para cada tratamento seja uma boa solugiio. Muito ainda pode ser pesquisado sobre este
assunfo para incorporar, por exemplo, fatores qualitativos aos métodos. Caso o experimento fatorial
possua fatores qualitativos sugerimos a andlise individual das respostas em relagdo a estes fatores,

havendo conflito é necessério decidir a qual das respostas deve ser dada maior importéncia.
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Apéndice A

Todas as informagdes contidas neste Apéndice sio referentes ao Primeiro Caso - Capitulo
4. O Apéndice Al contém informagGes referentes ao Método de Ribeiro e Albin e 0 Apéndice A2
contém informagdes sobre a aplicagio do Método de Pignatiello.

Programa de geragiio dos dados para o Primeiro Caso.

data vera.geracao;
dp2=0.32;
do i=1 to 4;
do xl=-2, -1, 0, 1, 2;:
do x2=-2, -1, 0, 1, 2;
do x3=-2, -1, 0, 1, 2;:
dpl=.3 + .D5*X2 - .155*x3;
dp3=.918 + .214*x]1 - .112*%x2;
el=rannor(l}*dpl;
eZ2=rannor (2} *dpz;
e3=rannor{3)*dp3;
yl=14 - 21 + el;

y2=3.9 - 1.17*x2 + 0.136%x2**2 — ,438%x3 +.134*X3**2 + e2;
y3=15 - .12*x1 + .186*%x1**2 - ,339%x3 + .B1B*u3**2 + e3;
output;
end;
end;
end;
end;
run;
Fa) »
Apéndice Al

Estimativas de média e desvio-padréio para as variaveis Y,, Y,, Y, de acordo com cada

tratamento - Primeiro Caso.

OBS X1 X2 3 MEDIAL1 DPADRAOL MEDIAZ DPADRAQZ MEDIA3Z DPADRAO3

i -2 -2 =2 16.0014 0.60739 7.99437 0.14366 18.6758 0.51637
2 -2 -2 -1 15.8619 0.55718 7.45334 0.47042 16.6739 0.45385
3 -2 =2 0 16.2178 0.57221 6.86044 0.13287 15.6285 0.73549
4 -2 -2 1 16.2275 0.28172 ©.1348¢6 0.21781 1e6.2203 0.75068
5 -2 =2 2 15.1310 0.60330 6.44408 0.32913 16.6742 0.69379
6 -2 -1 -2 15.9905 0.05431 6.69036 0.20318% 18.2%0% 0.52223
7 -2 -1 -1 16.0058 0.04872 5.533045 0.36812 16.8751 0.58485
g -2 -1 0 15.9738 0.22981 4.95638 0.25282 16.2789% 0.56820
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Estimativas de covariancia entre Y, e Y,, Y, e Y; ¢ Y, e Y,. Estimativas do desvio médio

para cada caracteristica de qualidade - Primeiro Caso.

OBS X1 X2 X3 R2M12 R2M13 R2M23 MED_D1 MED_D2 MED_D3
1 -2 -2 -2 ©0.0073€ 0.07452 0.03707 0,44658 2.49%437 4.97580
2 -2 -2 -1 0.04299 0.06868 -0.03314 0.43544 2.95334 2.97390
3 -2 -2 0 =~0.02143 0.13673 -0.03029 0.46454 2.36044 1.92855
4 =2 =2 1 0.02e81 0.05211 0.02881 0.24111 1.63486 2.52035
5 -2 -2 2 0.13381 0.23006 0.12079 0.86902 1.94408 2.97420
6 -2 -1 -2 0.00248 0.00874 0.07728 0.03424 2.19036 4.59088
7 -2 -1 -1 0.001l¢66 0.009%2 6.01127 0©.0403% 1.03045 3.17306
g8 -2 -1 0 -0.00557 0.00721 0.08698 0.17230 0.45638 2.57889
5 -2 -1 1 6.0551z2 0.015%3%2 0.03575 0.4551% 0.33182 2.17804

10 -2 -1 2 0.03502 0.01725 0.00388 0.36713 0.38240 4.04173
i1 -2 0 -2 0.01128 -0.1e6148 0.01032 0.67772 0.76441 5.04507
12 -2 0 -1 0.06717 -0.01593 0.02118 0.33021 0.34969 2.80438
13 -2 0 0 -0.00752 0.01530 ~0.01353 0.20905 0.81371 2.46431
14 -2 © 1 0.00013 0.01066 -0.02269 0.05772 1.03423 2.07437
15 -2 ©0 2 0.00100 0©.00159 -0.00699 0.01140 0.83014 3.93354
16 -2 1 -2 0.09163 0.03186 0.00869 1.30728 0.17082 4.95043
17 -2 1 -1 0.14836 0.11396 0.09386 0.80501 1.09362 2.60340
18 -2 1 0 0.00516 0.03860 0.03695 0.82499 1.88854 2.31063
19 -2 1 1 0.13882 0.03298 0.11620 0.42711 1.80641 2.09329
20 -2 1 2 0.0176% 0.03862 0.03122 0.22499 1.81080 3.88356
21 -2 2 -2 -0.01884 0.07801 0.05576 ©.64777 0.98743 5.03990
22 -2 2 -1 0.02597 0.01119% 0.00887 0.73664 1.97573 3.015360
23 -2 2 0 0.01993 0.00219 0.0463% 0.50160 2.57884 2.11021
24 -2 2 1 -0.0606% -0.06223 0.05073 0.58821 2.50102 2.42013
25 -2 2 2 0.02331 -0.00048 0.01393 1.04984 2.80804 3.58662
26 -1 -2 -2 -0.00805 ~-0.11380 0.08881 ©.83089 3.76%909 3.59214
27 -1 -2 -1 -0.06230 -0.03742 0.12612 1.136%2 2.,71824 3.08345
28 -1 -2 0 0.03843 0.11214 -0.01265 0.83%240 2.39%423 1.60320
29 -1 -2 1 =-0.02148 -0.4844% -0.18587 1.37699 1.90392 2.73458
30 -1 -2 2 0.07352 0.05393 -0.04579 1.43652 2.10645 2.51632
31 -1 -1 -2 -0.01370 0.00308 -0.04887 1.01995 2.12383 4.14338
32 -1 -1 -1 =-0.00227 0.01816 0.04007 1.00340 1.24954 2.24405
33 -1 -1 0 0.02983 0.00474 0.00083 0.92201 0.66708 1.59657
34 -1 -1 1 0.00448 0.00778 0.03808 1.37840 0.54527 2.01569
35 -1 -1 2 0.04212 -0.08087 -0.00615 1.01708 0.51230 3.15475
36 -1 0 -2 0.08273 -0.06963 -0.33828 0.85518 0.71123 3.82800
37 -1 0 -1 -0.05187 0.61007 -0.12397 1.41425 0.15322 2.52027
3 -1 0 0 0.00282 0.02224 0.02447 0.97384 0.61963 1.65994
39 -1 0 1 0.01522 0.04871 0.20063 0.89110 1.09154 1.96132
40 -1 0 2 0.00009 0.00033 0.07776 1.00178 1.09255 2.26942
41 -1 1 -2 0.02184 0.05092 0.02203 1.01124 0.20521 4.31171
42 -1 1 -1 -0.13889 -0.29548 0.27215 1.06523 1.08774 2.47740
43 -1 1 0 0.00743 -0.09079 =-0.02394 1.28490 1.57448 1.17603
44 -1 1 1 -0.04752 0.04025 -0.06205 1.14314 1.87790 1.79219
45 -1 1 2 0.00333 0.03045 0.07590 0.86558 1.98053 3.186534
46 -1 2 -2 0.15070 0.56968  0.02822 2.49762 0,86010 4.47879
47 -1 2 -1 -0.08387 -0.17419 0.02430 1.29943 1.72505 2.40256
48 -1 2 0 -0.00674 0.00269 -0.049%942 1.62783 2.3%8677 1.61513
45 -1 2 1 -0.04178 0.02732 0.08364 1.07474 2.93999 2.08594
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109 2 -1 1 0.01985 0.24510 0.05387 3.99%040 0.38%35 2.15053
110 2 -1 2 =-0.06452 -0.16042 0.04035 3.55%29 0.28438 3.05988
111 2 0 -2 -0.05128 -0.05471 0.13861 3.60130 0.81098 4.62054
112 2 0 -1 -0.03806 -0.14794 0.04051 3.754%94 0,289%960 2.53747
113 2 C 0 0.04860 0.08648 0.115358 3.71179 0.50814 1.853765
114 2 0 1 -0.03120 0.05735 -0.11542 4.01843 1.15434 1.06977
115 2 0 2 0.00025 0.00012 0.03021 4.00380 1.18802 3.26852
1le 2 1 -2 -0.053515 -0.00046 -0.01020 3.42572 0.29%758 2.92670
117 2 1 -1 -0.183%7 0.33027 0.16578 4.39968 0.76174 2.40700
118 2 1 0 -0.01787 -0.31490 0.00630 4.22815 1.58818 2.34726
1195 2 1 1 -0.01344 -0.14633 0.10719 4.29777 2.,06483 2.8792z2
120 2 1 2 0.00937 0.24167 0.00567 3.96009 2.03210 3.13635
121 2 2 -2 -0.33368 0.14762 0.14740 2.53622 0.82278 3.88345
122 2 2 -1 0.00561 1.66211 -0.02417 4.74711 1.98482 2.88336
123 2 2 0 -0.29992 0.03360 -0.0078% 3.34888 2,46921 1.15820
124 2 2 1 -0.109%99%5 -0.03734 0.00641 4.47354 2.85408 1.10383
125 2 2 2 -0D.26495 0.8968% -0.06240 3.58852 2.B2855 3.098533

Estimativas da fungfio perda esperada pelo Método de Ribeiro e Albin de acordo com cada

tratamento para os coeficientes de interagio iguais a 1 e 0, respectivamente - Primeiro Caso.

OBS X1 X2 X3 LM1 M2
i -2 -2 -2 59.4718 38.1823
2 -2 -2 -1 29.5698 18.1274
3 -2 -2 0 17.4385 10.808¢
4 -2 -2 1 15.6560 10.4260
5 -2 -2 2 27.9642 17.4233
6 -2 -1 -2 35.1036 28.7273
7 -2 -1 -1 15.0447 11.5803
8 -2 -1 0 7.8534 6.16495
g -2 -1 1 8.6560 6.6802
10 -2 -1 Z2 16.7968 13.5709
11 -2 0 -2 32.8438 25.1899
iz -2 0 ~1 12.377358 10.2812
13 -2 G 0 9.0036 6.3188
14 -2 o 1 2.8147 7.5018
15 -2 0 2 17.5901 14.2748
16 -2 1 -2 32.9246 25.2518
17 -2 1 -1 18.6608 11.8118
18 -2 1 c 16.8610 5.9524
1% -2 1 1 16.3073 10.5724
20 -2 1 2 25.6176 17.2166
21 -2 2 -2 36.105¢6 27.1088
22 -2 2 -1 24.3498 14_6680
23 -2 2 0 20,1247 12.2623
24 -2 2 1 22.9641 14.0889
25 -2 2 ) 37.4148 20.5933
26 -1 -2 -2 53.3429 33.7204
27 -1 -2 -1 30.8857 15.8817
28 -1 -2 0 17.1114 9.5668
29 -1 -2 1 13.8763 8.9746
30 -1 -2 2 26.5728 14.54389
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90 1 0 2 28.079 17.%185
91 1 1 -2 41.386 26.4026
9z 1 1 -1 31.098 16.4338
83 1 1 0 31.325 15.0007
94 1 i 1 33.109 16.3024
95 1 1 2 35.549 20.7826
96 i 2 -2 44.456 28.18328
97 1 2 -1 34,344 18.1142
98 1 2 0 33.236 18.2338
99 1 2 1 36.671 19.7422
100 1 2 2 57.280 24.0836
101 2 ~2 -2 104,048 45.2711
102 2 -2 -1 68.290 31.5260
103 2 -2 0 41.283 25.2534
104 2 -2 1 46.527 24,6524
105 2 -2 2 535.188 30. 1677
106 2 -1 -2 70.087 39.7137
107 2 -1 -1 47,055 24.8766
108 2 -1 0 32.2459 20.5071
109 2 -1 1 32.0968 20.8043
110 2 -1 2 38.8017 26.2129
111 2 0 -2 58.4144 36.0741
112 2 0 -1 34.9227 23,4752
113 2 0 0 30.5346 20.5587
114 2 0 1 31.6066 21.5236
115 2 0 2 48.5717 26.8145
116 2 1 -2 47.8842 36.033¢6
117 2 1 -1 41.0%06 25.0035
118 2 1 0 44,2943 23.0899
1193 2 1 1 52.2696 24.491¢8
120 2 1 2 56.7516 29.6540
121 2 2 -2 52.881% 37.7893
122 2 2 -1 58.1347 27.6583
123 2 2 o 41.031¢ 26.2975
124 2 2 1 48.6214 27.9060
125 2 2 2 63.5316 32.9284
-~ -
Apéndice A2

Estimativas da fungéo perda esperada pelo Método de Pignatiello - Primeiro Caso.

OBS X1 X2 X3 R
1 -2 -2 -2 37.6254
Z -2 ~2 -1 18.3231
3 -2 -2 0 10.2245
4 -2 -2 i 9.8286
5 -2 -2 2 14.3342
6 -2 -1 -2 26.1909
7 -2 -1 -1 12,2507
8 -2 -1 0 7.2992
9 -2 -1 1 5.7979
10 -2 -1 2 16.5473
11 -2 0 ~-2 27.2456
12 -2 0 -1 8.6183
13 -2 0 0 6.8909
14 -2 0 1 5.8247
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Apéndice B

Todas as informagdes contidas neste Apéndice sdo referentes ao Segundo Caso - Capitulo
4. O Apéndice B1 contém informages referentes ao Método de Ribeiro e Albin.

Programa de geragéio dos dados para o Segundo Caso.

data vera.geracao;
dp1=0.103;
dp2=0.130;
dp3=0.126;
dpa=0.089;
do i=1 to 2;
de x1=-2, -1, 0, 1, 2;
de x2=-2, -1, 0, 1, 2;
el=rannor (86753) *dpl;
e2=rannocr (25253) *dpz;
e3=rannor (6) *dp3;
ed=rannocr{45363) *dp4;
¥i=5.26 - .613*x1l - .478%x2 - 0,218%g1**2 - (Q.307*x2**2
+ 0.709%x1*x2 + el;
y2=2.2 - 0.099%x1 - 0.18%x2 - 0D.05B*x1**2 - ,035%g2**2
— 0.035*x1*x22 + e2;
¥3=4.28 - 0.315*x]1 - 0.396*x2 — .156*x1**2 — (Q,479%x2%*2
+ 0.218*x1*x2 + e3;
y4=2.45 + 0.131*x1 + 0.073*x2 + 0.025*x1**2 + 0.028%x2%*2
- 0.084*x1*x2 + e4;

cutput;
end;
and;
end;
run;
Apéndice B1

Estimativas de média e desvio padréio para as variaveis Y, Y,, Y; e Y, para cada tratamento

- Segundo Caso.
OBS X1 X2 MED Y1 MED Y2 MED Y3 MED_Y4 DPl DP2 DP3 DP4
1 -2 -2 8.32499 2.19600 4.01505 1.92543 0.06512 0.02937 0.00220 0.16207
2 -2 -1 7.26887 2.18035 4.53463 2.08295 0.03400 0.05723 0.05185 0.11733
3 -2 0 5.57573 2.14520 4.24113 2.19613 0.01435 0.10792 0.12088 0.04414
4 -2 1 2.44940 2.14706 3.04439 2.60511 0.10497 0.08791 0.04885 0.16590
5 -2 2 0.72262 1.82336 0.74441 2.89628 0.03518 0.09546 0.28037 0.00845
6 -1 -2 6.86994 2.32950 3.69948 2.12256 0.03650 0.17547 0.01921 0.05338
7 -1 -1 6.54840 2.35140 4.70652 2.29391 0.03975 0.10284 0.11396 0.01839
8 -1 0 5.64938 2.36811 4.52896 2.38087 0.04874 0.21213 0.17759 0.04218
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9 -1 1 4.25%47 2.10894 3.30618 2.49619 0.11662 0.07179 0.03794 0.05721
10 -1 2 2.10810 1.89573 1.06597 2.75954 0.19416 0.06770 0.10912 0.01145
11 0 -2 4.98209 2.53611 3.07185 2.38460 0.01493 0.00740 0.06679 0.18172
12 0 -1 5.32334 2.24560 4.08386 2.41661 0.0984¢6 0.0254]1 0.14510 0.05851
13 0 0 5.21410 2.25238 4.27473 2.48108 0.02764 0.01787 0.21123 0.041%4
14 0 1 4.48881 2.01346 3.30228 2.53326 0.08568 0.14070 0.01611 0.02505
15 0 2 2.16%537 1.60542 1.58709 2.68634 0.10065 0.02517 0.06416 0.02038
16 1 -2 2.69097 2.12046 2.17753 2.71591 0.36642 0,22359 0.05643 0.04069
17 1 -1 4.05177 2.23403 3.40772 2.61755 0.15785 0.20441 0.07446 0.00434
18 1 0 4.37287 2.03070 3.73486 2.52935 0.0823Z2 0.20126 (.05447 0.14028
19 1 1 4.233%0 1.81680 3.25803 2.61677 0.06208 0.07846 0.06275 0.01465
20 1 2 3.65870 1.59042 1.555%93 2.67912 0.22051 0.04262 0,13248 0.13617
21 2 -2 0.10521 2.09511 1.06257 3.08089% 0.11306 0.04354 0,10831 0.10574
22 2 -1 1.92338 2.15798 2.57802 2.97963 0.10221 0.01955 0.1433> D.0Z872
23 2 0 3.23658 1.79290 2.97254 2.87707 0.08701 0.055917 0.02504 0.07124
24 2 1 3.79335 1.59038 2.58465 2.71618 0.04564 0.07351 0.00278 0.07608
23 2 2 3.63680 1.05316 1.21402 2.70354 0.01180 0.12187 0.09753 0.01443

Estimativas de covaridncia entre Y, e Y,, Y, e Y, Y, e Y, Y, e Y, Y,e Y, e Y,e Y,

Estimativas do desvio médio para cada caracteristica de qualidade - Segundo Caso.

OBS X1 X2 R2M12 R2M13 R2M14 R2M23 R2M24
1 -2 -2 -0.000956 -0.000072 -0.005277 0.000032  0.0023801
2 -z -1 0.000973 0.000881 0.001995 0.001484  0.0033571
3 -2 0 -0.000774 0.000867 -0.000317 =-0.006522  0.0023819
4 -2 1 -0.005139 0.002564 0.001121 -0.002392  —.0010460
5 -2 2 -0.001679 0.004931 0.000149 -0.013382 -.0004034
6 -1 -2 0.001045 -0.000351 -0.000974 -0.000550 -.0015287
7 -1 -1 0.000523 -0.002265 -0.000365 -0.001499 -.0002418
8 -1 0 —0.000065 0.002793 0.001028 -0.000154 -.0000565
9 -1 1 -0.004186 0.002213 0.003336 -0.001362 -.0020536
10 -1 2 -0.006572 0.010593 0.001111  -0.0036%4 -.0003875
11 0 -2 -0.000055 -0.000499 0.001356 0.000247 -.0006720
12 0 -1 0.001251  -0.007143 -0.002881  ~-0.001843 -.0007433
13 0 0 -0.000247 -0.002919 —0.000580 0.001887  0.0003747
14 0 1 0.006028 0.000630 0.001073 0.001133  0.0017621
15 0 2 -0.001267 -0.003229 0.001026 0.000808  -.0002565
16 1 -2 -0.040964 0.010338 0.007456  -0.006308 -.0045494
OBS R2M34 MED_D1 MED_D2 MED D3 - MED D4
1 0.0001786 0.08499 0.17400 0.59495 0.66457
2 0.0030418 0.97113 0.18965 0.07537 0.50705
3 ~.0026680 2.66427 0.22480 0.36887 0.39387
4 0.0005219 4.79060 0.22294 1.56561 0.11731
5 0.0011848 7.51738 0.54664 3.86559 0.30628
6  0.0005127 1.37006 0.12408 0.91052 0.46744
7 0.0010477 1.69160 0.07272 0.09652 0.29609
8  0.0024172 2.59062 0.15000 0.12558 0.20913
9  0.0010854 3.98053 0.26106 1.30382 0.09381
10 0.0006245 6.13190 0.47427 3.54403 0.16954
11 -.0060688 3.25791 0.16611 1.53815 0.20540
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12 0.0042448 2.91646 0.12440 0.52614 0.17339

13 0.0044297 3.02590 0.11762 0.33527 0.10892

14  0.0002017 3.75113 0.35654 1.30772 0.05674

15  -.0006538 5.07043 0.76458 3.02291 0.09634

16 0.0011481 5.54903 0.24954 2.43247 0.12591
OBS X1 X2 R2M12 R2M13 R2M14 R2M23 R2M24
17 1 -1 0.015177 0.005877 0.000342 0.007160  0.0004169
18 1 0 -0.008284 0.002242 -0.003530 ~-0.005481  0.0086312
19 1 1 0.002435 -0.001%48 -0.000455 -0.002462 -—.0005748
20 1 2  -0.004699 -0.014607 -0.013896 0.002823  0.0026860
21 2 -2 -0.002461 -0.006123 -0.005378 0.002358  0.0023019
22 2 -1 0.000999 0.007326 -0.001468 0.001401  -.0002807
23 2 0 0.002574 -0.001089  -0.003099 -0.000741 -.0021078
24 2 1 0.001677 -0.000063 -0.001736 -0.000102 -.0027961
25 2 2 -0.000719 -0.000575 -0.000085 0.005943  0.0008790
OBS R2M34 MED D1 MED_D2 MED_D3 MED_D4

17  0.0001615 4.18823 0.14454 1.20228 0.02755

18 -.0023360 3.86713 0.33930 0.81514 0.09920

19  0.0004597 4.00610 0.55320 1.35197 0.02677

20  0.0083489 4.58130 0.77958 3.05407 0.09629

21 0.0057267 8.13479 0.27489 3.54743 0.49089

22 -.0020583 6.31662 0.21202 2.03098 0.38963

23 0.0008920 5.00342 0.57710 1.63746 0.28707

24  0.0001057 4.44665 0.77961 2.02535 0.12618

25  0.0007035 4.60320 1.31684 3.39598 0.11354

Estimativas da fimg¢do perda esperada pelo Método de Ribeiro e Albin de acordo com cada

tratamento para os coeficientes de interaco iguais a 1 ¢ 0, respectivamente - Segundo Caso.

OBS X1 X2 LMl M2
1 -2 -2 1.616 0.8838
2 -2 -1 2.178 1.2674
3 -2 0 9.774 6.8330
4 -2 1 35.020 25.3358
5 -2 2 111.348 72,4217
& -1 -2 5.689 3.0363
7 -1 -1 3.859 3.0172
8 -1 0 8.083 6.7453
9 -1 1 2b.282 18.15935
10 -1 2 77.268 49,2252
11 o -2 19.563 12.7412
12 0 -1 10.734 8.1604
13 0 0 10.958 5.1667
14 0 1 22.978 15,9506
15 0 2 58.958 36.5929
16 1 -2 52.201 35.7082
i7 1 -1 26.256 20.2603

110



is8
13
20
21
22
23
24
25

RMNMNRNSERP R

i

N=EODRRENDNFEO

20.
26.
S2.
117.
62.
42.
.863
60.

35

744
413
383
237
476
833

400

111

15.
17.
31,
79.
44,
28.
.8991
33.

5139
8772
6483
3030
5358
8594

1706



Apéndice C

Todas as informagdes contidas neste apéndice sdo referentes ao Terceiro Caso - Capitulo

Dados coletados do experimento fatorial 2° utilizado para o estudo sobre a fabricagdo de

tintas.

Tabela 1. Experimento fatorial 2% com as respostas resisténcia, cor e brilho.
p p

Niveis dos Fatores Respostas

Ordem
da rodada Resisténcia Cor Brilho
executada Xl X2 X3 X4 X5 X6 Y1 Y2 Y3

26 -1 -1 -1 -1 -1 -1 3.4 15 38

3 1 -1 -1 -1 -1 -1 8.7 5 35
11 -1 1 -1 -1 -1 -1 7.4 23 37

5 1 1 -1 -1 -1 -1 10.6 8 34
42 -1 -1 1 -1 -1 -1 6.5 20 20
18 1 -1 1 -1 -1 -1 7.9 9 32
41 -1 1 1 -1 -1 -1 10.3 13 28
14 1 1 1 -1 -1 -1 9.5 5 38
17 -1 -1 -1 1 -1 -1 14.3 23 4Q
27 1 -1 -1 1 -1 -1 10.3 1 32
19 -1 1 -1 1 -1 -1 7.8 11 32
56 1 1 -1 1 -1 -1 17.2 2 28
23 -1 -1 1 1 -1 -1 9.4 15 34
8 1 -1 1 1 -1 -1 12.1 8 26
32 -1 1 1 1 -1 -1 9.5 15 20
7 1 1 1 1 -1 -1 i5.8 1 28
46 -1 -1 -1 -1 1 -1 8.3 22 40
13 1 -1 -1 -1 1 -1 8.0 s 30
58 -1 1 -1 -1 1 -1 7.9 16 35
a8 1 1 -1 -1 1 -1 10.7 7 33
43 -1 -1 1 -1 1 -1 7.2 25 32
55 1 -1 1 -1 1 -1 7.2 5 35

6 -1 1 1 -1 1 -1 1.5 17 36
64 1 1 1 -1 1 -1 10.2 8 32
22 -1 -1 -1 1 1 -1 10.3 10 20

4 1 -1 -1 1 1 -1 9.9 3 35
16 -1 1 -1 1 1 -1 7.4 22 35
47 1 1 -1 1 1 -1 i0.5 6 28
63 -1 -1 1 1 1 -1 9.6 24 37
51 1 -1 1 1 1 -1 15.1 4 36
20 -1 1 1 1 1 -1 8.7 10 3€
29 1 1 1 1 1 -1 iz2.1 ] 35
62 -1 -1 -1 -1 -1 1 12.6 32 32

1 1 -1 -1 -1 -1 1 10.5 10 34
37 -1 1 -1 -1 -1 1 11.3 28 30
61 1 1 -1 -1 -1 1 10.6 18 24
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44 -1 -1 1 -1 -1 1 8.1 22 30
24 1 -1 1 -1 -1 1 12.5 31 20
59 -1 1 1 -1 -1 1 11.1 17 32
60 1 1 1 -1 -1 1 12.9 1lé 25
35 -1 -1 -1 1 -1 1 14.6 38 20
50 1 -1 -1 1 -1 1 12.7 i2 20
48 -1 1 -1 1 -1 1 10.8 34 22
36 1 i -1 1 -1 1 17.1 13 35
21 -1 -1 1 1 -1 1 13.6 12 26

9 1 -1 1 1 -1 1 14.6 14 i3
33 -1 1 1 1 -1 1 13.3 25 19
57 1 1 1 1 -1 1 14.4 1lé 24
10 -1 -1 -1 -1 1 1 11.0 31 22
39 1 -1 -1 -1 1 1 12.5 14 23
25 -1 1 -1 -1 1 1 8.9 23 22
40 1 1 -1 -1 1 1 13.1 23 18
30 -1 -1 1 -1 i 1 7.6 28 20
31 i -1 1 -1 1l 1 8.6 20 20
28 -1 1 1 -1 1 1 11.8 is 20
49 1 1 1 -1 1 1 12.4 11 36
52 -1 -1 -1 1 1 1 13.4 3% 20
i5 1 -1 -1 1 1 1 14.6 30 11
34 -1 1 -1 1 1 1 14.8 31 20
53 1 1 -1 1 1 1 11.8 © 35
2 -1 -1 1 1 1 1 15.6 33 16
12 1 -1 1 1 1 1 12.8 23 32
45 -1 1 1 1 i 1 13.5 31 20
54 1 1 1 1 1 i 15.8 11 20

Estimativas de média, desvio padric e desvio médio para as respostas resisténcia, cor €
brilho de acordo com cada tratamento, respectivamente. Estimativas de covaridncias de resisténcia

e cor, resisiéncia e brilho e, cor e brilho, respectivamente - Terceiro Caso.

0B3 X1 x4 X6 MED1 MED2 MED3 DP1 DP2 DP3
1 -1 -1 -1 7.3625 18.875 33.000 1.54785 4.25735 6.34710
2 -1 -1 1 10.3000 24.875 26.000 1.84236 5.71808 5.45108
3 -1 1 -1 9.62350 16.250 33.000 2.1z2183 5.9%4619 6.07101
4 -1 1 1 13.7125 30.375 20.375 1.44265 8.61788 2.82527
5 1 -1 -1 9.2250 6.875 33.875 1.34363 1.64208 2.47487
6 1 -1 1 11.6375 17.875 25.000 1.57656 6.87516 6.611e8
7 i 1 -1 12,3000 4,125 31.000 2.76561 2.41646 3.%86412
8 1 1 1 14.2250 16.375 24.000 1.74417 7.53918 9.16515

OBS X1 X4 X6 MED D1 MED DZ MED_D3 RZM1Z R2ZM13 RZMZ3
1 -1 -1 =~1 7.47188 3.625 §.500 -0.710%94 2.01875 -3.18750

2 -1 -1 1 4.53437 €.125 5.000 -2.31250 -~0.47500 0.12500
3 -1 1 =~1 5.20938 6.000 8.500 1.40000 -3.33750 -3.75000
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4 -1 1 1 1.329%69 12.375 5.625 -0.09824 ~-0.86113 2.26563
5 1 -1 -1 5.60%38 13.125 7.875 0.12812 -0.82813 2.76563
6 i -1 1 3.19688 5.625 5.500 -2.189%90¢6 0.13125 4.81250
7 1 1 -1 2.,83359 15.875 5.000 -0.12979 -0.,04141 2.87500
8 1 1 1 1.41719 6.875 8.000 0.51973 -0.65391 4.87500

Estimativas da perda esperada para cada tratamento de acordo com os coeficiente de

interag@o 1 e 0, respectivamente - Terceirc Caso.

CBS Xl X4 X6 1M1 M2

1 -1 -1 -1 306.5595 187.029
2 -1 -1 1 245 .444 167.036
3 -1 i -1 248.010 127.161
4 -1 1 1 229.719 134.925
5 1 -1 -1 523.673 300.451
6 1 -1 1 186.756 117.4%8
7 1 1 -1 423,485 288.259
8 1 1 1 213.889 133.067
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