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RESUMO

A presente dissertacdo aborda a otimizagdo de processos industriais através da
utilizagdo de projeto de experimentos. Em experimentos plangjados, varidveis de respostas
sd0 usualmente consideradas como normamente distribuidas. No entanto, em algumas
situacOes, tal suposicdo € violada, por exemplo, quando respostas expressam contagens,
podendo assumir somente valores inteiros e ndo-negativos. Nesses casos, € mais provavel que
as respostas sigam uma distribuicdo de Poisson e, em sua modelagem, deve-se utilizar os
modelos lineares generalizados (MLG), adequados para respostas da chamada familia
exponencial, a qual pertence a distribuicdo de Poisson. Se ainda persiste a duvida quanto ao
comportamento das respostas, 0 modelo de quase-verossimilhanca também é uma aternativa
possivel. Esta dissertacdo apresenta a reandlise de um experimento, apresentado em Arriba
(2005), onde algumas respostas sdo categoricas. Na andlise original do experimento, respostas
categéricas foram modeladas através de regressdo dos minimos quadrados ordindrios,
desconsiderando a violaggo do pressuposto de normaidade das respostas. Na reandlise aqui
apresentada, as variaveis sdo corretamente abordadas usando-se os modelos lineares
generalizados. Como o objetivo do trabalho de Arriba (2005) era a otimizagéo de um processo
descrito por multiplas respostas, comparam-se 0s resultados da otimizacdo mediante as duas
estratégias de modelagem das respostas, aém de se propor um método aternativo, mais

simplificado, de otimizag&o experimental.

Palavras-chave: otimizac&o de processos, modelos lineares generalizados, modelo de

guase-verossimilhanga, regresséo de Poisson, capacidade de processos.



ABSTRACT

This dissertation deals with the optimization of industrial processes using
Design of Experiments. In designed experiments, response variables are often considered as
normally distributed. However, in some situations, such assumption is violated; for example,
when responses express counts, and only non-negative integers numbers may come up as
outcomes. In these cases, it is likely that responses follow a Poisson distribution which is then
modeled by generalized linear models (GLM), since such distribution is a member of the
exponential family. If a question still holds on the responses behavior, their modeling through
the quasi-likelihood method is another option that should be considered. This dissertation
analyses an experiment performed by Arriba (2005), where some responses are of categorical
nature. In the origina analysis presented by Arriba (2005), categorical responses were
modeled using ordinary least squares regression, violating the normality assumption
associated with that method. In the analysis presented here, variables are appropriately
modeled using GLM. Since the objective in Arriba (2005) was optimizing a multiresponse
process, results from the two optimization processes are compared. In addition, an aternative

experimental optimization method, simpler than the onein Arriba (2005), is also presented.

Key words: process optimization, generalized linear models, quasi-likelihood

models, Poisson regression, process capability.
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CAPITULO 1

1.1 CONSIDERACOESINICIAIS

Experimentos, do ponto de vista da Engenharia da Qualidade, podem ser
formalmente definidos como uma série de testes, nos quais mudancas propositais sdo
realizadas nas varidveis de entrada, ou fatores, de um processo ou sistema. Estas alteragdes
plangadas permitem identificar e controlar as influéncias destes fatores sobre a varidvel de
resposta do processo (MONTGOMERY, 2005).

A evolugdo das técnicas de experimentacdo tem sido amplamente aproveitada pelas
empresas. A razdo que melhor justifica este interesse € o fato que estas técnicas, nascidas
dentro dos estudos da Probabilidade e da Estatistica, permitem ndo apenas avaiar se as
respostas resultantes dos processos sdo estaveis ou ndo, mas também definir os fatores causais
gue mais as influenciam. Além disso, técnicas de experimentacdo, também contribuem para
descobrir-se em quais niveis de regulagem destes fatores sdo acancados os resultados
desgjaveis pela empresa. Os resultados de interesse, no ambito produtivo, freqlientemente sdo:
menor refugo, maior rendimento, menor tempo de operagdo, menor quantidade de matéria-
prima, maior aproveitamento dos recursos produtivos, reducéo da variabilidade das respostas,
aproximagao a uma certa medida de qualidade ou alvo etc. Naturalmente que num contexto de
livre mercado e iniciativa estes interesses sdo ampliados, pois implicam em uma maior

oportunidade de ganhos adicionais.

Se, num primeiro momento, a utilizacgo de experimentos estati sticamente planejados
visava encontrar apenas a melhor localizagdo da variavel de resposta desgjada, ou segja, as
médias (location effects ou efeitos de localizagdo), atualmente pode-se obter também a
minimizacdo da variabilidade da resposta, ou variancia (dispersion effects ou efeitos de
dispersdo). Uma vez criteriosamente selecionados os fatores e seus respectivos niveis dos
processos que conduzem as respostas proximas o bastante da média desgjada e com baixa
variancia, resta ainda uma maior robustez, ou insensibilidade, da variavel de resposta aos
ruidos aleatdrios inerentes a qualquer processo. Esta sequiéncia de agdes faz parte da espinha
dorsal da Engenharia da Qualidade, e todos eles — localizagdo da média, minimizagdo da
variancia e robustez aos ruidos — sdo buscados simultaneamente nos experimentos planegjados
(MONTGOMERY, 2001).
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Os projetos de experimentos podem ser classificados de varias formas. Quanto a
caracteristica da varidvel de resposta, eles podem ser de dois tipos: respostas continuas ou
respostas discretas. As primeiras incluem medidas que admitem qualquer valor entre dois
valores quaisquer. Por exemplo, se em um experimento a variavel de resposta é consumo de
combustivel em km/l, entre uma resposta de 13 km/l e outra de 12 knvl, pode-se obter
infinitas outras respostas, tais como 12,4 km/l, 12,8 km/l etc. A limitagdo esté na acurécia e
resolucdo do instrumento de medida. Quanto ao segundo tipo, as resposta discretas, so podem
ser admitidos certos valores especificos, e entre dois deles ndo ha a possibilidade natural de
uma terceira medida. Se em um lote de cinqlienta pegas encontram-se pegas boas e ruins, a
contagem de pegas boas, por exemplo, podera ser qualquer vaor inteiro entre zero e
cinqlenta. Porém, esta contagem nunca sera 12,4 pecas ruins entre 11 e 13 elementos, por

uma caracteristica natural e evidente da contagem.

Ambos 0s casos s80 muito comuns na vida prética e assumem uma importancia ainda
maior no contexto empresarial em virtude da diversidade de situacfes experimentais possiveis
na otimizacdo de produtos e processos. No entanto, por razdes que vao desde a complexidade
matemética e a oferta de cursos preparatérios na técnica, até ao conhecimento dos métodos
estatisticos e a disponibilidade de uso nos softwares especificos, 0 segundo tipo de resposta,
as discretas, sdo menos utilizadas e corretamente tratadas do que as continuas. Embora, de
forma alguma, elas possam ser ditas menos importantes. Uma conseqiiéncia desta situacéo €
considerar-se respostas claramente discretas como continuas, e dar a elas o tratamento
matemético segundo esta consideracdo. Em alguns casos isto ndo conduz a erros muito
graves, mas ha situaces onde esta aproximacdo € inaceitavel, uma vez que induz a decisdes

gravemente equivocadas.

Os produtos raramente possuem uma Unica caracteristica de qualidade. O mais
comum é que caracteristicas sgjam diversas, algumas mais importantes que outras, na
proporc¢ao do valor que o cliente atribui a cada uma delas. Voltando ao exemplo do consumo
de combustivel, considere-se como sistema um automével. O cliente desgja deste sistema,
além do reduzido consumo de combustivel, alta aceleracéo, frenagem eficaz, estabilidade nas
curvas, baixo nivel de ruido etc. As técnicas que permitem combinar da melhor forma
possivel todas estas caracteristicas de qualidade sdo conhecidas como otimizacdo
multiresposta, ou sgja, 0 sucesso esta em obter-se 0 melhor arranjo das grandezas que sdo
exigidas e reconhecidas pelos clientes como valiosas e, assim considerar o produto como ‘de

6tima qualidade’ .
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Uma decorréncia natural da tentativa de se encontrar a melhor combinagéo dos nivels
dos fatores que resultardo nas melhores respostas de cada caracteristica de qualidade € o
conflito entre elas. N&o raro a melhoria de uma dessas caracteristicas implica na piora de
outra. Disto decorre a necessidade de se atribuir pesos para cada resposta conforme sua
importancia no processo de otimizagdo, de forma que representem a maior ‘qualidade total’
do produto; ou melhor ainda, encontrar o arranjo que melhor satisfaca todas as exigéncias do

cliente, com o minimo detrimento de uma ou outra caracteristica.

Assim, por um lado ha uma série de respostas discretas cujo tratamento adequado
nos projetos de experimentos é ainda insuficiente e incorretamente utilizado pelas empresas e
até no meio académico. Por outro lado, h&4 os casos onde ndo apenas uma, mas varias
respostas requerem uma combinacdo dos fatores em seus respectivos nivels de forma a
otimizar a qualidade percebida, sendo comum o conflito entre essas respostas. Assim, 0
encontro desses dois aspectos € vastamente comum no dia-a-dia de muitas atividades, e
portanto merecedores de atencdo especial para quem desga produzir bens com maior
eficiéncia, menor uso de recursos, menor custo e com as caracteristicas que atendam as

preferéncias dos clientes.

1.2 TEMA E OBJETIVOS

O tema principal desta dissertacdo é a otimizagdo da quaidade quando esta é
expressa por multiplas caracteristicas ou seja, processos multiresposta, e dentre elas, ha a
presenca de pelo menos uma varidvel de resposta categorica, ou discreta. A necessidade deste
tipo de otimizagdo é tipica no meio produtivo, embora nem sempre sgjam utilizados os

recursos ja desenvolvidos para solucionar problemas desta natureza especifica.

Agresti (2002) afirma que em virtude da presenca de variavel de resposta categorica
faz-se necesséria a abordagem pela teoria dos modelos lineares generalizados para gerar os
model os de regressdo linear, assim como sua respectiva técnica de estimacdo dos parametros
deste modelo, além dos testes de hipétese para cada um destes par@metros que iréo garantir o

guanto se pode confiar na regressao obtida.

S&o, portanto, objetivos principais desta dissertacéo:
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a) otimizar um processo multiresposta quando pelo menos uma das variaveis de
resposta é categodrica utilizando modelos lineares generalizados na modelagem
das respostas. Tomou-se como exemplo a otimizaggo do processo de curtimento
de couros executada em Arriba (2005);

b) Propor uma outra forma de otimizacdo diferente daquela realizada por Arriba
(2005). Este autor usou uma funcdo objetivo com pesos de ponderacdo de
importancia, que é uma forma mais direta da otimizagdo hierérquica. Este
critério serd comparado a otimizagdo através da maximizagdo conjunta de
indices de capacidade de processo calculados para as mdltiplas respostas
proposto por Chan, Cheng e Spiring (1988).

Os objetivos secundérios derivados dos anteriores sao:

a) apresentar uma introducdo aos modelos lineares generalizados que permita
ampliar sua apropriada utilizagdo na otimizagéo de processos,

b) comparar os resultados de dois procedimentos de modelagem de dados com
vistas a otimizagéo de um experimento;

c) comparar os resultados de duas estratégias de otimizacdo multiresposta aplicadas

a este experimento.

1.3 JUSTIFICATIVA DO TRABALHO

Arriba (2005) abordou, entre outros processos, a otimizacdo do processo de selecdo
de couros no estagio wet-blue de curtimento. Neste trabalho os couros foram avaliados por
especialistas quanto a sua qualidade, representada especiamente pela auséncia de marcas na
pele. Foi dada uma nota - ou seja, um nimero inteiro e positivo - para cada pega conforme sua
utilidade como produto final. As peles com melhor nota eram encaminhadas para a utilizacdo
em produtos de maior valor agregado. Este processo de selegdo ocorre no estégio inicial, e
guando h& erros ocorrem perdas financeiras consideraveis, uma vez que somente quando
encerrado 0 processo e incorridos os gastos até a finalizacdo do curtimento € possivel

identificar de fato areal classificagdo dapele.

Arriba (2005) considerou na modelagem dos dados que suas respostas atendiam aos

critérios aceitos pelo método de regressdo dos minimos quadrados. No entanto, suas respostas
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violavam 0s seguintes pressupostos implicitos para uso adequado deste método, conforme
indicam Montgomery, Peck e Vining (2006, p.160):

a) os eros do modeo tém média zero, varidncia constante e ndo Sdo

correlacionados;

b) o modelo dos erros segue uma distribuicdo de probabilidade normal. Este
pressuposto € feito para a conducdo dos testes de hipétese e intervalos de

confianga do modelo, e também resulta que os erros sdo independentes entre Si;

¢) a forma do modelo, incluindo-se ai a especificagdo das varidveis regressoras,

esta correta.

E muito comum no projeto de experimentos o recurso de otimizag3o de uma equagio
de regressdo cuja resposta sgja categorica com se esta fosse continua e obedecendo a uma
distribuicdo normal. No caso de Arriba (2005) as duas primeiras enumeractes acima foram
violadas. Em muitas outras situaces, tavez na maioria delas, violar estes pressupostos
conduz a graves erros de andise. Bisgaard e Fuller (1994) afirmam que os métodos usados
para andlise de experimentos fatoriais quase sempre sd0 baseados na aceitagdo dos
pressupostos indicados acima. Os autores acrescentam que, como as ferramentas padréo de
andlise estatistica sGo muito poderosas, pode-se simplesmente ignorar estes pressupostos para

0 caso das respostas do tipo ‘ contagem’ causando prejuizo as conclusoes.

Assim, nesta dissertacdo € apropriadamente tratada a otimizacdo de respostas
categoricas, particularmente do tipo contagem ou nUmeros inteiros e positivos, nos model os
de regressdo. A teoria dos modelos lineares generalizados € a abordagem adequada para este
tipo de andlise, portanto seu desenvolvimento sera detalhado de forma a prevenir o erro

comumente incorrido nos casos apresentados.

Além do mais, por se tratar de um assunto que exige o conhecimento de teorias mais
avancadas em Matematica e Estatistica, e também fora do contelido dos cursos de graduacéo
em Engenharia, faz-se necessario um texto em linguagem mais proxima ao dia-a-dia do
engenheiro, considerando os processos industriais que solicitam a abordagem apropriada
pelos modelos lineares generalizados. A este problema, acrescenta-se ainda a falta de um
anico livro texto em portugués sobre o assunto e que tenha ampla distribuicéo, tal qual

quando se trata da regressdo linear pelo método dos minimos quadrados, estando ainda o tema
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dos modelos lineares generalizados restrito a teses, dissertaces e artigos cientificos na lingua
brasileira. No entanto, a partir do aumento de publicacfes desta natureza, contribui-se para
chamar a aten¢éo para 0 assunto a ponto de justificar a edigdo de um livro texto que trate dos
modelos lineares generalizados, ou pelo menos uma boa traducéo dos livros ja consagrados

em outros idiomas.

E importante ainda que se alerte as empresas dos equivocos do uso indiscriminado da
regressao linear cujos parametros sdo estimados pelo método dos minimos quadrados quando
as respostas sdo categoéricas. Mehor orientados, os profissionais da area de qualidade que se
depararem com este tipo particular de problema teréo mais sucesso na otimizagdo de seus

processos criticos, ou seja, aqueles que mais impactam no resultado da empresa.

Arriba (2005) gerou uma quantidade grande de dados confiavels, pois antes da sua
coleta foram desenvolvidos até mesmo estudos de Reprodutibilidade e Repetitividade (R&R),
cujos resultados foram depurados em vérias etapas até chegar-se aqueles efetivamente usados
na pesguisa. Assim, seus experimentos sdo muito valiosos. A otimizagdo das véarias respostas
atendeu ao critério de pesos dados a cada uma delas de forma a conferir sua relevancia para o
resultado final da funcéo objetivo. Como ja dito acima, seré realizada neste trabalho a mesma
otimizagdo, no entanto usando o modelo apropriado de regressdo. No entanto, uma outra
forma de otimizacdo também ser& usada através dos indices de capacidade de processo destas

respostas.

Os indices de capacidade de processo sdo adimensionais e indicam o nivel da
qualidade de um processo: quanto maior o indice maior a qualidade do atributo medido. O
indice de capacidade multiplo mede a combinagdo de varias respostas, cada uma com seu
respectivo indice de capacidade. Assim, nesta dissertagdo também serd avaliado o indice de
capacidade multiplo das respostas dos experimentos conduzidos por Arriba (2005), ou segja, a
combinagdo conjunta de cada indice de capacidade de processo respectivo a cada
caracteristica de qualidade medida. Desta forma, pode-se comparar este método e aquele

anteriormente usado.

Resumidamente, esta dissertacdo justifica-se por: contribuir com a divulgacdo da
teoria dos model os lineares generalizados para a regressao de respostas categoricas, analisar o
experimento apresentado em Arriba (2005) utilizando uma técnica apropriada para

modelagem das varidveis de resposta categéricas nele presente, otimizar as multiplas
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respostas daquela dissertacdo segundo o mesmo método proposto pelo autor, otimizar as
mesmas respostas usando 0 método da capacidade de processos multipla, e, por fim, comparar

ambos os métodos de otimizagdo multiresposta.

14 M ETODO DE TRABALHO

Nesta dissertacdo duas formas de otimizacdo serdo aplicadas e seus resultados
discutidos. A primeira delas serd maximizar o valor de uma funcéo objetivo como valores de
ponderacdo para cada uma das respostas da caracteristica de qualidade de interesse. Estafoi a
técnica utilizada por Arriba (2005). A outra forma serd pela maximizacdo dos indices de
capacidade de processo de cada uma das respostas, que dentro do método serdo agregadas
multiplamente em seguida compondo um indice multiplo de capacidade de processo, segundo
0s mesmos pesos de ponderacdo da funcdo objetivo. Chan, Cheng e Spiring (1988)
introduziram uma nova medida de capacidade de processo, que sera utilizado neste caso. Este
indice leva tanto em consideragcdo a proximidade de uma medida ao seu alvo, quanto a

variabilidade do processo.

Para encontrar-se 0 arranjo 6timo que maximiza tanto a funcdo objetivo quanto os
multiplos indices de capacidade sera usado o algoritmo do gradiente generalizado reduzido
discutido em Castillo e Montgomery (1993), e de uso corrente nas planilhas el etronicas mais

comerciais, tais como afuncéo Solver do Excel®.

A estimacdo dos parametros das respostas dos experimentos, por serem categoricas
em pelo menos um caso, sera feita pela teoria dos modelos lineares generalizados que solicita,
por sua vez, o método da maxima verossimilhanca. Este método é o mais indicado por ser
amplo o suficiente para a estimacdo de véarios tipos de respostas, em especial agquelas cujas
funcbes de distribuicdo de probabilidade pertencem a familia exponencia (NELDER e
WEDDERBURN, 1972; McCULLAGH e NELDER, 1990). Desenvolvido o problema desta
forma, serdo corrigidas as violagdes de pressupostos da regressdo linear incorrida por Arriba
(2005).

Deforma a classificar de forma ampla o tipo desta pesquisa conforme seus objetivos,

pode-se afirmar, com base em Gil (2002), que esta € uma pesquisa exploratéria, uma vez que



17

visa proporcionar maior familiaridade com o problema com vistas a torna-lo mais explicito,
além de anadisar exemplos gque estimulam a compreensdo do problema com uma proposta de

solucéo.

Diante destas consideracfes acima, esta €, portanto, uma pesguisa aplicada, visto que
€ seu objetivo a aplicacdo de conhecimentos especificos e bem delimitados sendo seu uso ja
comprovadamente eficaz, aém de, segundo Roesch (2005), incluir a preocupacéo tedrica que
fundamenta a solugdo dentro de seus pressupostos. Para tanto, seré necessaria uma revisao da
literatura que aborde: (i) aintroducdo e conceituacdo dos indices de capacidade de processos;
(i) a teoria dos modelos lineares generalizados e seu respectivo método de estimacéo de

parametros e (iii) apresentacdo de técnicas de amplo uso de otimizagéo multiresposta.

A necessidade de uma forte énfase em métodos estatisticos e matematicos, processo
industriais sujeitos a otimizacdo e experimentos plangjados para se alcancar os objetivos
esperados, faz com este trabalho também sgja uma pesquisa quantitativa. De certa forma,
devido as respostas dos experimentos serem, em Ultima instancia, opiniées dos técnicos a
respeito da qualidade do couro, esta seria também uma pesquisa qudlitativa, no entanto, ndo
serdo feitas maiores consideragdes sobre este tipo de pesquisa que esta restrita ao
desenvolvimento de Arriba (2005). Nesta forma de classificacgo este trabalho €, portanto,

estritamente quantitativo.

15 LIMITACOESDO TRABALHO

Nesta dissertagdo sera tratada a otimizacdo de experimentos quando a resposta é
categorica, e também quando h& a necessidade de se encontrar o melhor arranjo entre
multiplas respostas de interesse para a producdo. Embora o escopo da revisdo bibliogréfica
abranja as categorias de respostas dicotémicas, quando apenas duas respostas sdo possive's -
por exemplo, aprovado e regjeitado, conforme e n&o-conforme - estes casos néo serdo tratados
na solucéo pratica. Ou segja, no caso aplicado as respostas serdo sempre valores inteiros e

positivos, uma caracteristica inerente a distribuicdo de Poisson.

As respostas podem ainda ser categéricas, mas multiplas, podendo ser ordinais

quando entre as varias respostas possiveis ha uma implicacdo de graduacdo entre elas (por
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exemplo um, dois ou trés defeitos por peca produzida). Ha ainda um terceiro tipo de respostas
categoricas, ditas nominais, onde a graduagdo implicita ndo existe: por exemplo quando
ocorrem defeitos de naturezas diferentes em uma mesma pega, tais como risco, bolha ou
descoloragdo numa pintura. Unicamente o0 caso ordinal sera objeto de estudo neste trabal ho;

portanto, ficafora do interesse de investigacéo os casos de respostas categdricas nominais.

N&o sera tratado o caso da regressdo linear claéssica pelo método dos minimos
quadrados, pois 0 méodo da maxima verossimilhanca para definicdo dos parémetros da
regressdo linear ja engloba esta situagdo particular, assim como as respostas de natureza

continua, além do que ha vasta e boa literatura tratando do assunto, mesmo em Portugués.

Séo feitas as otimizagbes de duas formas. A primeira reproduz aquela usada por
Arriba (2005), de forma a permitir a comparacéo com seus resultados. A segunda lanca méo
do indice multiplo de capacidade de processos de forma a estabelecer conclusdes de utilidade
e conveniéncia com a anterior. Ambos os casos usardo o algoritmo do gradiente generalizado
reduzido para encontrar-se 0 maximo da funcédo objetivo. Existem na literatura varios outros
métodos de otimizagdo, nenhum desses sera tratado neste trabalho, uma vez que o algoritmo
selecionado ja conduz a resultados satisfatérios no ambito do problema tratado. Esses outros
métodos de otimizagdo, para citar dois, sdo a metodologia da superficie de resposta (RSM)
tratado em Montgomery (2005) e a funcdo de perda quadrética multivariada abordada em
Elsayed e Ribeiro(1995).

Arriba (2005) otimizou quatro artigos diferentes em couro: (i) nubuck chocolate, (ii)
naplex preto; (iii) diamond preto e (iv) nubuck bege. Nesta dissertac8o sera otimizado apenas
Seu experimento para o artigo nubuck chocolate.

16 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta dissertacéo é composta por cinco capitulos. No primeiro capitulo € apresentada
uma introducéo ao problema que este trabalho vai tratar e buscar uma solucéo. S&o discutidos
também seus temas e objetivos principais e secundérios de forma a esclarecer o alcance de sua

proposta que também é justificada. Para tanto, é apresentado sucintamente um método de
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trabalho que julgase conseguir chegar aonde se propde para solucionar o problema

encontrado, limitando-se aos assuntos necessarios e suficientes paratal.

No segundo capitulo é apresentado o referencial tedrico que sustenta o problema

prético apresentado. Para tanto sdo tratados, nesta ordem:

a) os modelos lineares generalizados. sua estrutura formal, a abrangéncia da familia
exponencial, a regressdo linear pelo método da méxima verossimilhanca e um
método para estabelecer a confiabilidade nos pardmetros da regressdo Além da

regressdo de quase-verossimilhanga;

b) o indice de capacidade de processos. seréo discutidos os principais indices de
capacidade de processos e, em particular, o indice de capacidade de processos
multiplos de forma a poder lidar com processos que possuem mais de uma

caracteristica de qualidade de interesse.

No terceiro capitulo € revisto o experimento conduzido por Arriba (2005) de forma a
detalhar o encaminhamento dado pelo autor para sua otimizag&o. Como dito anteriormente, as
respostas deste experimento foram tratadas como obedecendo a uma distribuicdo de
probabilidade normal, no entanto por serem categéricas €las ndo se agjustam a este
pressuposto. Ainda neste capitulo também sdo detalhados os procedimentos segundo a

metodol ogia de otimizag&o proposta deste texto.

No quarto capitulo, as mesmas respostas encontradas por Arriba (2005) sdo desta vez
modeladas a partir dos modelos lineares generalizados. O modelo de otimizagdo hierarquica
utilizado por este autor é novamente aplicado e uma nova estratégia de otimizacéo, desta vez
pelo indice multiplo de capacidade de processo, é também conduzida e seus resultados

apresentados.

No quinto capitulo, por fim, os resultados encontrados sdo discutidos, em especial,
de uma forma que ressalte as diferengas entre os obtidos entre este trabalho, aplicando o
método proposto, e agueles apresentados por Arriba (2005). Em ambos os casos havera a
preocupacdo em destacar as limitagcbes de cada solucdo, esclarecendo onde 0s recursos
tedricos utilizados sdo inapropriados e também onde mais eles podem ser aplicados.
Encerrando este capitulo, para efeito de contribuicdo com o progresso do assunto no meio

académico eindustrial, sdo dadas sugestbes de trabal hos futuros.
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Capitulo 2

Neste capitulo sdo tratados dois assuntos distintos. O primeiro € sobre os modelos
lineares generalizados. S80 apresentadas a modelagem das médias dentro deste método e as
técnicas de afericdo da confianca que se pode depositar no modelo gerado. Esta secéo adianta-
se ainda um pouco mais aém ao tratar dos modelos de quase-verossimilhanca onde a

suposi¢éo da distribuicéo de probabilidades das respostas néo é necessaria.

A segunda parte deste capitulo trata dos indices de capacidade de processos desde
sua concepcdo inicial até seu uso para avaliagdo de multiplas caracteristicas de qualidade. E
também desenvolvido o modelo que permite a substituicdo dos valores que caculam a
capacidade de processos por modelos de regressdo. Este procedimento permitird a otimizacéo

do processo estudado sob a 6ptica dos model os lineares generalizados no capitulo 4.

Sera usada a notacdo mais comumente adotada pela literatura e textualmente
assumida por Dobson (1990). As varidveis aeatérias sdo anotadas em letras itdlicas
mailsculas e seus respectivos valores observados pelas mesmas, porém, minudsculas; por

exemplo as observagBesy,, Y,,..., Y, S30 consideradas como resultantes das variaveis aleatorias
Y.,Y,,..Yy . As letras gregas designam os pardmetros, sendo que o simbolo ~ (chapéu)
adicionado sobre ele representa um estimador do paréametro. Se f € o parametro de uma

regressao, sua estimativa serg, portanto, ﬁ’ Excecdo a esta regra serd feita a0 uso da letra

grega ¢ para designar o termo de erro. A notacdo para vetores e matrizes € em negrito, por

exemplo, o vetor das observactes y, € arepresentacdo de:

Y1
Y,

Yn
A transposi¢ao de matrizes sera indicada pela sobrescrito T. Aproveitando o exemplo

anterior:

y=lyi Vo o Vil
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As derivadas podem ser designadas tanto pelo operador d(funcéo)/d(variavel),
quanto pelo simbolo linha sobrescrito (') quando expressamente indicado. A fungdo de
densidade de probabilidade é denominada por f(y; &), onde @ representa os parametros da
distribuicdo. E finamente, a barra acima da letra, grega ou ndo, indica tratar-se de uma média,

por exemplo: y.

2.1 OSMODELOSLINEARES GENERALIZADOS

Uma classe de modelos lineares generalizados (ML G) foram propostos por Nelder e
Wedderburn (1972). A apresentacdo de certas equagOes de distribuicdo de probabilidade
assume genericamente o formato candnico — por formato candnico aqui entende-se 0 arranjo
dos componentes de uma equacdo com propésito de demonstracdo e facilidade de
entendimento, porém sem dterar sua estrutura — e, desta maneira, permite generaizar o
procedimento de estimacao de parametros baseado no método da méaxima verossimilhanca:

£(v.0. y6& —b(6)
(v,0,9) = exp[ a9)

+c(y, ¢)} (2.1)

Na equacdo (2.1) Fahrmeir e Tutz (1994) definem seus termos. Onde y € a imagem
da distribuicéo de probabilidade da familia exponencial. O termo imagem é aqui denotado no
contexto da linguagem matemética para funcdes. O pardmetro € representa a localizacdo no
eiXxo das abscissas da curva de distribuicdo, é também o chamado parémetro natural. E o
parametro ¢ designa a variabilidade da distribuic&o, ou seja, este termo definird se acurvatera
um formato mais ‘alargado’ ou mais ‘estreito’ em relacdo ao pardmetro de localizagdo. A
funcdo b(6), descrevera o comportamento da localizagdo, da mesma forma que a fungdo a(¢)
o faz com a variabilidade. E comum encontrar na literatura apenas o termo ¢, sem o indicador
de funcdo. O termo c(y, ¢) € uma funcdo especifica que dependeréa do tipo de membro da

familia exponencial com que se estara lidando.

As equacBes de distribuicdo de probabilidade passiveis de apresentagdo neste
formato configuram a chamada familia exponencial, pois seus elementos estdo elevados a
base “€’ ou “exp (funcdo)’. O modelo é também dito candnico porque primariamente o

termo y que multiplica ¢, era uma funcéo a(y) sujeita a igualdade a(y)=y (DOBSON, 1990).
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Neste grupo especia ha componentes tanto de distribui¢des de probabilidade cujas respostas
s80 continuas quanto discretas. Myers, Montgomery e Vining (2002) citam as distribuicfes
normal, binomial, Poisson, geométrica, binomial negativa, exponencial, gama e normal
inversa como pertencentes a esta familia exponencial. Os mesmos autores ainda afirmam que
a estruturacdo destas distribuicdes no formato apresentado unifica os modelos de regresséo
lineares com o0s ndo-lineares. Assim, qualquer processo cuja variavel de resposta sgja
distribuida segundo uma das equactes da familia exponencial podera ser modelada dentro da
teoria dos modelos lineares generalizados, quer seja linear ou ndo-linear em outro método de

estimagéo de parametros que definem a funcéo de distribuicéo.

A equacdo (2.1) é genérica e representa a familia exponencial. Ela é composta pelas
funcbes especificas a(¢), b(0), c(y,#). O pardmetro 6 esta representando a localizagdo, ou
sgja, representa a regido da curva de distribuicdo onde ha maiores chances de se encontrar um
valor aeatdrio, portanto, a média ou esperanca. O parametro ¢ representa a dispersdo ou em
gue medida os valores se afastam ou se aproximam do pardmetro de localizagdo, sendo
conhecido por variancia (VIEIRA, 2004). Com ambos os parametros bem definidos pode-se

compreender o comportamento da resposta de um processo.

A equagdo de distribuicdo normal, por exemplo, fornece respostas continuas e é

definida em sua apresentacéo mais conhecida como:

202

(o) = exp{‘(y‘”) } 22
o

Escrita de maneira a adequar-se ao formato da equagéo (2.1), aplicando unicamente a
propriedade logaritmica geral axexp(b) = exp[b + In(a)] e organizando 0s expoentes,

parcelas e quocientes, canonicamente, obtém-se:

f . L 2oty - Y 23
(Y, 1t,0) = €xp P —En(”ﬁ)—g (2.3

As equacles (2.2) e (2.3) sdo idénticas nas suas respostas, apenas operacoes
algébricas foram implementadas com o intuito de se obter o formato indicado por (2.1).

Assim, torna-se imediato identificar que:
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2

0= w3b(0 =21 adp = 4= 0 ecy.f) = %In(meZ)— -

2

Como a curva normal é a mais comum e usada das curvas de distribuicao, percebe-se
pela identificacdo das funcdes especificas a(¢), b(6), c(y,d) aplicadas neste caso que o
pardmetro de localizagdo 6 € justamente amédia g, a0 passo que o pardmetro ¢ de dispersdo
é propriamente o2, a variancia. O formato de apresentacdo da equacdo (2.1) fornece de
imediato a média e a variancia de uma distribui¢do, sendo esta sua primeira grande utilidade.

De fato, partindo dos conceitos de média e variancia, confirma-se em Vieira (2004):

Ey) =B -y,
var(y) = 29 a(g) = o

Onde por definicdo e também por se tratar de uma variavel continua, uma fungdo de
distribuicdo de probabilidades qualquer f (x), conforme Duncan (1974):

U= +Txf (x)dx

o” = [(x=p)* f (X)ax

—0

Nesta dissertacdo as respostas sujeitas as distribui¢des binomial e de Poisson seréo
amplamente utilizadas, a fundamental diferenca entre elas e a distribuicéo normal € que suas
respostas ndo sdo continuas, sdo discretas ou categoricas. A mais notédvel semelhanca é que
todas as trés sdo pertencentes a familia exponencia e podem, quando algebricamente
trabal hadas, assumir o formato da equacéo (2.1).

A distribuicdo binomial, segundo Kelton e Law (1991), é Util para as situacdes onde
ocorre um processo de Bernoulli, ou sgja, entre duas Unicas e mutuamente exclusivas
respostas possivels independentes entre si, tais como “sucesso” ou “fracasso”, faz-se a

contagem delas dentro de numa amostra de tamanho “n”. E definida como:

f(y: p0) = (ry‘}ﬂ(l— 0™ (2.4)
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Distribuindo os termos da equagéo (2.4) convenientemente chega-se ao seu formato
exponencia (VIEIRA, 2004):

f(y, 1) :exp{y.ln(i]-i—n.ln(l— ,u)+|n(nﬂ (2.5)
1-p y

Da mesma forma como foi analisado o formato exponencia da distribui¢cdo normal,

serdo identificados os componentes de localizag&o e dispersao para a distribui¢do binomial:

0= In(l ]b(g) nin(l- 1), a¢) = g = 1ec(y¢)-ln(yJ

Encontrando-se a respectiva média e variancia

E(y) = db(H)
var(y) = dz 9(;9 ). a(g) = ul- p)

Onde por definicdo e também por se tratar de uma variavel discreta, uma fungdo de

distribuicéo de probabilidades qualquer p(x ), segundo Montgomery (2001):

Ms

“= 2 %p(%)

M“

(% = 1)* p(%)

Il
=

O mesmo procedimento é utilizado para a distribuicdo de Poisson apresentado na
forma mais comum de se encontrar, exposto em Kelton e Law (1991), e ja gustado ao
formato de apresentacdo exponencial em Vieira (2004):

= exply- In(x) - 1] - In(y!) (2.6)

f(y, p) =

| dentificando-se as equactes especificas, encontra-se:

=In(w); b(O) = -1 &(P) = ¢4 = 1. c(y.4) = -In(y!)

Conforme as definices de média e variancia
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E(y) -2 -
var(y) = =) o) -

Kelton e Law (1991) ainda apresentam que a distribuicdo de Poisson possui como
caracteristica fundamental ser composta exclusivamente por nimero inteiros e nao-negativos.

Esta caracteristica sera fundamental para a otimizagdo a ser levada adiante neste trabal ho.

Assim, conforme Myers et al. apud Elsayed e Ribeiro (1995) que recomendam os
model os lineares generalizados para modelagem da variancia, uma vez escolhida a funcéo de
probabilidade, que no caso deste texto sdo as distribuigdes binomia de Poisson, o formato
exponencia automaticamente fornece a fungdo de variancia V(u) que € a por¢do da variancia
da resposta y que depende da média e 0 par@metro de dispersdo ¢ que ndo depende da médiae

€ constante para os membros da familia exponencial VIEIRA (2004).

O texto de Vieira (2004) é usado extensivamente para: (i) a estruturacéo dos modelos
lineares generalizados, (ii)) o método matemético para estimacdo dos parametros de
modelagem e (iii) os testes de hipéteses de confiabilidade destes mesmos parametros. Com
suporte dos respectivos apoios usados por ele que sdo Dobson (1990) e Myers, Montgomery e
Vining (2002).

Assume-se um experimento com k varidveis independentes e n respostas y, conforme
€ apresentado natabela (2.1):

Tabela(2.1)
Estrutura para model os lineares generalizados
Xl X2 cee Xk y
Xll X12 U X:lk yl
X21 X22 e X2k y2
an Xn2 e Xnk yn

Fonte: Vieira (2004).

Definindo os termos da tabela (2.1):

As varidveis de resposta de cada rodada do experimento v, V., Y,

n

terdo como

médias Hos Hos o |

n-*
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A distribuicéo de probabilidade de y, pertence genericamente a um dos membros da

familia exponencial conforme Myers, Montgomery e Vining (2002).

As variaveis de regressdo ou variavels independentes do modelo sero determinadas

pelos valores possiveis assumidos por X, X,,---, X, . Note-se que X;,X,,---, % podem ser

continuas ou discretas.
O modelo assume o formato de um preditor linear 7 do tipo:
n=Po+ BX+ LoX -+ BX (2.7)

Ha a necessidade de ser unir o preditor linear da equacdo (2.7) a média das respostas
Vi You oo, Y,, de forma a modelédla. Assim, define-se a funcéo de ligagdo (link function)
g(x,) . Este procedimento € exatamente aguele que unifica os modelos lineares dos néo-

lineares. Vieira (2004) ainda acrescenta que a funcdo de ligagdo define a forma como os

efeitos sisteméticos de x;, X,,---, X, Sa0 transferidos a média

1= 9(1) = (Bo + BiXa + BoXig + + BiXy) (2.8)

Observe-se que cada termo da equacdo (2.8) representa uma linha na tabela (2.1). O
gue significa que para cada resposta haverd um preditor linear, ou sgja, havera n preditores
lineares. E ainda que, no caso particular da regressdo linear cléssica, a funcéo de ligagdo € a

prépriamédia.
m=9(u)=u
Calculando afuncgdo inversada funcéo de ligacdo obtém-se a média:
1=97 (1) =9 (Bo+ BXy+ BoXo 0+ BX) (2.9)

Conforme jé expresso pela equacdo (2.1), o parmetro 6 representa a localizacdo
onde ha maior probabilidade de se encontrar certo valor, ou sga, a média, e segundo Vieira

(2004), afuncéo de ligagéo é denominada candnica quando 7. = 6. .

Myers, Montgomery e Vining (2002) esclarecem que o0 uso da fungdo de ligagéo na

forma canénica contribui muito com a simplificagdo do método de estimagdo dos parametros,
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além do célculo dos testes de hipotese ou intervalos de confianca para estes parametros. No
entanto, alertam para 0 mais fundamental: esta conveniéncia ndo implica necessariamente em
gualidade de gjuste do modelo.

Vieira (2004) apresenta a tabela (2.2) onde se encontram as ligagcbes canbnicas

resumidamente para as funcées de distribuicédo de probabilidade ja apresentadas acima.

Tabela(2.2)
Ligagdes Canbnicas para os model os lineares generalizados
Distribuicdo Ligacdo Canbnica
Normal n=u
Binomial n= |H(Lj
1-7
Poisson n =In(y)

Fonte: adaptado de Vieira (2004).

Vale ressatar que a funcéo de ligagdo transforma a média das respostas y, e néo as
respostas em si, isto serd Util para a modelagem das proprias médias, obviamente. A partir
deste desenvolvimento, a estruturacdo dos modelos lineares generalizados fica completa para
a estimaco dos parametros £ . E importante ainda ressalvar que caso se necessite de uma
aternativa a funcéo de ligacdo - quando o resultado do modelo for insatisfatério - pode-se

lancar m&o, similarmente a transformacdo da resposta, definir uma familia de fungdes de

ligagéo de poténcia do tipo:

n=u*A1#0
n=Inu,1=0

Nelder e Wedderburn (1972) apresentaram em sua proposicdo dos modelos lineares
generalizados um método de estimacdo de pardmetros via maximizacdo da funcdo log-
verossimilhanca, em sua apresentagdo matricial, aerta-se que tanto y quanto @ sdo vetores

como serd notado adiante:

L=Inl(y;0;9) (2.10)

Cox e Hinkley (1974) apud Dobson (1990) afirmam que a familia de distribuicbes
exponenciais possuem suficientemente a propriedade de continuidade para garantir um

maximo globa da funcdo log-verossimilhanca apos derivé-la e iguaéala a zero, ou sga, a
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familia exponencia é derivavel. Transformando a equagdo (2.10) em sua apresentacdo escalar

e também como uma func&o de distribui¢do da familia exponencial:

L= Zlnf(y.ﬂi,(ﬁ) Z{y' (;;(‘9)+c(yi;¢)} (2.11)

Observe-se que na equacdo (2.11) o somatério resulta na soma do modelo resultante
de cada uma das n linhas da tabela (2.1). De forma a maximizé-la, a funcdo L ser4 derivada

parcialmente em relagdo a matriz dos parametros g.

_yd dL dg, on, (2.12)
ars dg dn R

Mas na Ultima igualdade da equacéo (2.11) o termo & sd ocorre na primeira parcela
do somatério, e ainda nos modelos lineares generalizados o termo ¢ € constante, assim,
a(¢)=¢. Ainda, em retrospectiva, para as distribuices apresentadas — Normal, binomia e

Poisson — e também para toda familia exponencia db(6)/d6é = u . Disto resulta-se:

d. &1 do(g)
a0 ll;[yi 46 } ; Ly ] (2.13)

Recorrendo a equagéo (2.8), porém em formato matricial:

91 _x, (2.14)

Destacando que conforme a tabela (2.1) os x, sd0 as varidveis regressoras, ou

independentes, para cada respostai.

As equacdes escore sdo obtidas apos igualar a zero os resultados das derivadas das
equagles (2.13) e substituindo em (2.12) as igualdades (2.13) e (2.14). O divisor de (2.13)
desaparece devido ao termo ter sido igualado a zero:

S - m—'x =0 (2.15)

Se as equacdes escore forem candnicas - 7, = 6, - aigualdade acimaresume-se a
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2 (= )% =0 (2.16)

A solucdo das equactes escore (2.16) levara a estimacdo dos parametros do modelo.
O apéndice A.5 de Myers, Montgomery e Vining (2002) explica em detalhes que a equagédo
(2.16) conduz pelo desenvolvimento da primeira ordem de uma série de Taylor a equacdo
(2.17). Dobson (1990) também apresenta uma solugdo similar que naturalmente conduz ao
mesmo resultado. Considere-se a equacdo matricial, conforme Vieira (2004) e Epprecht e
Vieira (2004):

r'g(rml) _ (X W M x)*l X T\ M Zm (2 17)

O indice m corresponde & m-ésima iteragdo, portanto R™D deve ser entendido como

a estimativa da m-ésima mais uma iteragdo do algoritmo. Desenvolvendo adiante a equacéo

(2.17), seguem os significados das matrizes que a compde em suas respectivas dimensdes.

(m)
By

(m)
@(erl) — ﬂz

(m)
B

X é amatriz que representa as variaveis regressoras da tabela (2.1) com acréscimo da

coluna de 1's que esta relacionado ao termo independente do modelo a ser gerado:

1% o X
x|t e X
1 R
1 Xy - Xy

A matriz W é diagonal e conhecida como a matriz dos pesos para ponderacdo da

varidnciarelativa a cada variavel regressora.

w, 0 0 0
wo_| O W 00
0 0 . 0
0 0 0 w,

Os elementos da diagonal W™ s3o dados por:
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m1?
m__ 1 |[om 19,
W _var(yi)[(anJ ],I—].,Z, n (2.18)

Finalmente z é o vetor das variaveis de gjuste na m-ésima iteracao.

(m)
z

(m)
2m=| %

(m
z

Cujos elementos sdo:

(m
oy

Em destaque observa-se pelas equagdes (2.17) e (2.19) que 0 processo € iterativo,
sendo que a estimativa R™? é calculada como dependente da estimativa anterior R™.

Vieira (2004) afirma que a convergéncia do método iterativo dos minimos quadrados
ponderados iterativo (MQPI) depende bastante da qualidade das estimativas iniciais para os

parametros R.

O ciclo iterativo da figura (2.2) comega fazendo com que m indique, como dito
anteriormente, a ordem da iteracdo. Assim, a m-ésima iteracéo faz uso da estimativa de R(M
gue deriva das estimativas paran, p, ze W, sendo que o ciclo se fecha quando determinada a
atualizacdo da estimativa R gue sera usada na proxima iteracdo, e assim ciclicamente até

a convergéncia conforme 0s seis passos em seguida apresentados (EPPRECHT; VIEIRA,
2004).

O algoritmo é apresentado graficamente nas figuras (2.1) e (2.2). A primera
apresenta a forma como as variaveis da equagdo (2.17) se inter-relacionam, enquanto que a
segunda seqiiéncia o procedimento iterativo. No apéndice A este algoritmo é executado parao

caso especifico que trata esta dissertacéo.
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X e y: constantes
(dados)

I-SI_.'.'!H_I

Figura (2.1) — Relagdes entre as variaveis do algoritmo MPQI. Fonte: Vieira (2004)

L)

—_— i‘](mj N !"\lcm] Y ZLmJ —_— \‘_.'(m} —_— |'5 _

NO .
incremento m convergéncia?

YES

ﬁ =b(m+1,1
Figura (2.2) — Algoritmo MPQI. Fonte: Vieira (2004)

Passo 1: Calcular o vetor 7™, segiiéncia da figura (2.2), onde k é o nimero de

pardmetros do modelo mais um, pois 0 modelo possui 0 termo independente S, , pela equacdo

(2.8):
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5(m)

Ui
2 (m)

A =[] = xR™ (2.20)

5 (m)

UM

Passo 2: Calcular o vetor da médias de cada fator, onde cada s € obtido pela

inversdo das funcdes de ligagéo 7, :

7 (m)

H
~(m)

am =4 (2.21)

7 (m)

Hy
Passo 3: Calcular o vetor z segundo equagéo (2.19).

Passo 4: Calcular os e ementos da matriz diagonal W da equagéo (2.18).

Passo 5: Atualizar a estimativado vetor 3™ segundo a equacso (2.17).
@(mﬂ) _ (X W™ X)—l X T\ ™7

Passo 6: Testar a convergéncia do algoritmo pela verificagdo da distancia definida
pelo condutor do experimento entre R™? e R™ & menor do que o vaor da tolerancia

especificada. Se a convergéncia ocorreu, entdo encerra-se 0 algoritmo, em caso contrario ha

de seretornar ao passo 1 para mais uma iteragéo.

Vieira (2004) acrescenta que ndo h& uma Unica maneira de se estimar o primeiro
valor dos parametros, R® . No entanto, sugere gque sgja aguela mais comum e a que adota, que
é estimélos a partir de uma estimativa inicial de [l, relacionado ao vetor das médias . O
autor ainda chama a atencdo de que este vetor das médias € solicitado pela algoritmo no passo
2, assim R® é obtido a partir de uma tentativa de valores de {i© e prosseguindo com os
demais passos e girando o ciclo até a convergéncia. A igualdade 1 = y também é, segundo
o referido autor, muito usada. Ha ainda a necessidade de célculo dos valores da funcéo de
ligagdo 7® = g(”) para satisfazer a solicitagdo do vetor # no passo 3. Esta etapa serd

levada j& na prética apresentada no proximo capitul o 4 desta dissertacéo.
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Uma vez ja definidos os par@metros estimados 3, deve ser andlisada a significancia

deles, pois esta permitira inferir sobre o quanto se pode confiar nas respostas do modelo
proposto, acancando as limitacbes que ele impde. Para tanto, é usado 0 esgquema proposto em

Vieira (2004) para os testes de significancia do modelo. Para a familia exponencial, pode-se

afirmar dos parametros estimados R a seguinte igualdade para a matriz de covariancia:
T 1 2
cov(B3) = [X WX T o (2.22)

Onde W é a matriz dos pesos cujos elementos foram apresentados na equacéo (2.18).
Vale observar que no caso da estimativa de parametros pelo método dos minimos quadrados,
esta mesma matriz de covariancia € calculada dispensando a matriz dos pesos, pois haquele
modelo ndo ha a necessidade de ponderar as variancias das respostas, seus elementos sdo
todos a unidade. Isto comprova que a estimacdo de pardmetros pelo método dos minimos
guadrados, sob esta Optica, € um caso particular do método da méxima verossimilhanca. A
completa demonstracdo da equagdo (2.22) pode ser obtida em Myers, Montgomery e Vining
(2002, p.50). Se for de interesse encontrar a demonstragdo da mesma formula para o caso da
regressao linear normal recorre-se a Myers, Montgomery e Vining (2002, p.15), que é o

mesmo que substituir amatriz W de (2.18) pela identidade.

Nos testes de significancia para os modelos lineares com distribui¢&o normal, usa-se

aestatistica t-student para a selecdo dos parémetros:

A

{ = Bi (2.23)

Jvar(s)

No entanto, os modelos lineares generalizados ndo apenas solucionam as respostas
que atendem a distribuicdo normal, para a qual se gjusta bem a estatistica da equacéo (2.23),
mas também com toda a familia exponencial ja apresentada. A equacéo (2.23) pode ser usada
em outras distribui¢cdes que ndo a normal desde que esta estatistica resulte em um valor alto,
diga-se trés, para se indicar a significancia de parémetros, no entanto ainda assim sera uma

aproximagao, Vieira (2004).

Recomenda-se também o uso da funcdo de desvio (deviance) para os testes de
significancia dos coeficientes do modelo. Sua defini¢do, conforme Vieira (2004), é pelo

céculo do desvio entre 0 modelo proposto em relacdo ao model o saturado, ou sgja, aquele no
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qual os valores gjustados £ S30 iguais as respostas Y, coletadas no experimento ou onde o

nimero de parametros € igual ao nimero de observacoes.

L
D=-2In —md 2.24
”( LSJ (224

Dobson (1990) ressalta que valores elevados de deviance sugerem modelos com

descricdes pobres dos dados. Sendo numerador e denominador da equacéo (2.24) as funcdes
de méxima verossimilhanca do modelo proposto e do modelo saturado, respectivamente.

Sendo assim, pode-se desenvolvé-la para:

D(y;; it) =—21n[M]=—2[In(yi;ﬁi)—ln(yi;yi)] (2.25)
L(Y;i Vi)

A tabela (2.3) apresenta as fungdes de desvio para as distribui¢des normal, binomial

e de Poisson:
Tabela (2.3)
Fungdes de Desvio
Distribuicdo de Probabilidade Funcéo de desvio (deviance)
Normal Dy - @)
i=1

Binomial 2Z{y "”@}(m_ M)'ln{%}}

Poisson ZZ{y -In(éJ—(yi —ﬁi)}

Fonte: adaptado Vieira (2004).

McCullagh e Nelder (1990) indicam que o termo m da funcéo de desvio para a
distribuicdo binomia refere-se ao nimero de individuos cujas respostas foram coletadas para

0 experimento.

Vieira (2004) chama a atencdo para se notar que a deviance da funcdo normal é a
prépria soma dos quadrados dos residuos donde deriva-se o principio de calculo do método

dos minimos quadrados.

Lindsey (1997) apud Vieira (2004) demonstra que D(y;;z)tem distribuicdo que

obedece assintoticamente & distribuicio do qui-quadrado - »* - com n-p graus de liberdade,
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onde n € o nimero de observagdes e p é a quantidade de pardmetros adotados no modelo.
Novamente, Lindsey (1997) apud Vieira (2004), recomenda a analise de desvios conforme a

diferenca deles ou diferenca de deviance, como exposto a seguir.

Suponha o modelo A como saturado, ou seja, aquele no qual os valores gjustados
sdo iguais as respostas y,; outro modelo B com p+1 parametros fy, B, By 1 By -

Considere-se ainda um ultimo modelo C, aninhado do modelo B, porém com um parémetro a

menos, explicitamente, £, 5, -+, 3, ,. Pela equagdo (2.25) chega-se a calculo das deviances

dos modelos B e C.
Do (yi: 4™) = =2In Lo (s )~ In Ly (v )]
De (¥ 49) = -2lInLe(ys &)~ InLa(v: )]
E adiferenca entre as deviances C e B:

De (5 i7) = Dg (y;; 117) = _Z[I nLe (Yi 4 )]"‘ 2[' nlLg (Yi ;41 )]

. (©)
D~ (y.; 2©) = D.(y:: ®) = -2In LY 44
93~ Datys i) =2 A

Sendo que Lindsey (1997) apud Vieira (2004) demonstra que esta diferenca segue

aproximadamente a distribuicio y? quando o modelo C esta correto, assim como

D (y;; 4'”) segue zZ , no mesmo caso.

Vieira (2004) conclui que sendo correto o modelo C nos casos acima citados, a razéo

abaixo segue adistribuicdo F,,  por aproximagao:

(Dc(Yis44) = Dg (Y3 44))

F, = 1 ~F
° De (Vi; 44) Ln-p

n-p

(2.26)

Desta forma, para uma sequéncia de k modelos aninhados pode-se calcular as

deviances D, (y;; ) paraj=1,2,...k. e montar os testes de significancia dos parametros numa
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tabela ANODE (Analysis of deviance), tal qual natabela ANOVA para variancias comumente

utilizada na estimagdo de fatores significativos de um experimento.

O parametro de disperséo (¢) referido na equagdo (2.1) que define o formato geral de
um modelo linear generalizado tem no caso particular da regressdo linear a seguinte
apresentacdo (MONTGOMERY/, 2005):

5= (2.27)
n-p
Onde SS. é a soma dos quadrados dos residuos. Atkinson e Riani (2000) apud

Vieira (2004) asseguram que para 0 caso geral dos modelos lineares generalizados este

paréametro pode ser calculado da seguinte forma:

67 =¢- Df]y_i; gi) (2.28)

Da mesma forma que na regressdo linear classica, nos modelos lineares
generalizados a adequacdo do modelo é checada pela andlise dos residuos. Sendo que o
residuo deviance apresentado € agquele que melhor se aproxima da distribuicdo normal e sua
versdo studentizada é a recomendavel para se confirmar a adequagdo do modelo gerado com

base na familia exponencial que sdo descritos aseguir (VIEIRA, 2004).

A cadaresposta y, obtida no experimento pode-se calcular o seu respectivo deviance
d. = D(y;; /). Pela soma de todas as i respostas medidas é possivel conhecer a discrepancia

do modelo, assim:

n

d, = D(y;; ) (2.28)

i=1

A partir da equacdo (2.28) pode-se definir o residuo deviance associado a cada

resposta y, obtida:

Mo = Sinal (y; — 1,),/d, (2.29)

A studentizacdo das deviances sdo apresentados por McCullagh e Nelder (1990) pela

matriz chapéu. Esta matriz mapeia o vetor dos valores observados em um vetor dos valores
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gjustados, segundo Myers, Montgomery e Vining (2002), suas propriedades representam um

papel central na analise de regressdo, suaformamais geral &
1 . 1
H =W 2X (XWX J ' X W2 (2.30)

Relembrando que a matriz W é a matriz diagonal cujos elementos sdo dados pela

equacgdo (2.18).

2

W = 1 (%J(m) i=12---.n
" va|\an ) T

O i-ésmo elemento da diagonal da matriz H cujos elementos sd0 h, permite o

calculo dos residuos studentizados:

] (2.31)

V#1-h)

Enquanto que a estimativa do parametro de dispersdo (¢3) € calculado conforme a

=

equacdo (2.28). Vieira (2004) também indica o grafico de probabilidade normal dos residuos
deviance studentizados versus distribuico destes no eixo horizontal dos percentis de forma a

possibilitar a deteccdo de observagdes atipicas, conforme figura (2.3).

No caso da figura (2.3) ndo se observam pontos seguramente fora do envelope, ou
sgja, das linhas laterais que acompanham a tendéncia de orientacdo das deviances
studentizadas a medida que avancam pelos percentis. E ainda, muitos pontos fora do
alinhamento. Segundo Vieira (2004) estes sdo indicativos suficientes para aprovar o modelo

que gerou afigura (2.3).

Da mesma forma, a andise da funcéo de ligac8o também deve ser feita. Para tanto,
gera-se o grafico da figura (2.4) onde os residuos studentizados séo plotados segundo o0 seu

valor gjustado.
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Figura (2.3) — Grafico de probabilidade normal dos residuos deviance studentizados versus percentis. Fonte:
adaptado Vieira (2004)

Na figura (2.4), cujo grafico foi gerado a partir do mesmo modelo referente a figura
(2.5), percebe que os residuos studentizados distribuem-se aeatoriamente, sem um padréo
definido claramente perceptivel. Neste caso apresentado, o software estatistico que gerou tal
gréfico foi o ARC. Este e ainda outros softwares geram uma linha de amortecimento
conhecida por lowess. No caso dafigura (2.4) estalinha € quase horizontal e préxima do eixo
das abscissas, sendo este o indicativo que aprova a fungéo de ligacéo selecionada (VIEIRA,
2004).

Como ja discutido, a fungdo de variancia € aternativamente a funcéo de ligacéo

obtida via funcéo de poténcia damédia:

var(u) = u*

Na figura (2.4) a linha de amortecimento, ou lowess, decresce suavemente num
trecho e cresce numa tendéncia ébvia em outro. O crescimento da esquerda para a direita
indica a necessidade de se usar um valor maior para A do que o utilizado no modelo. O caso

contrario, quando a linha de amortecimento decresce o valor utilizado de A de ser menor. Para
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o gréfico em questdo a linha lowess o crescimento se verifica aproximadamente no 14°
residuo plotado, no entanto quem “puxa’ alinha para o alto séo os dois maiores residuos, em
valor absoluto, numa regido de menor densidade de pontos, ou sgja, a confiabilidade na linha
de amortecimento é menor e assim sujeito a se poder afirmar que ndo se deve considerar este

fendmeno como indicativo de umafungdo de varianciaincorreta (VIEIRA, 2004).

o

Beslduo Studentizado
0
g

0 <0 40 60 a0
Valor Ajustado

Figura (2.4) — Residuo studentizado pelo valor gjustado. Fonte: adaptado Vieira (2004)

Para verificacdo da vaidade da funcdo de variancia, mais uma vez recorre-se aos
gréficos. Nesta situagdo o valor absoluto dos residuos studentizados é plotado com os seus

respectivos valores gjustados. Na figura (2.5) este gréfico é apresentado.

Conforme Myers, Montgomery e Vining (2002) a diagonal da matriz chapéu H
identifica pontos que séo potencialmente influentes devido a sua posi¢cdo no campo das
respostas, assim tornar-se conveniente considerar ponderadamente tanto sua localizacéo
quanto a variavel de resposta que mega sua influéncia. Assim, a disténcia de Cook mede a

distancia quadrada entre os minimos gquadrados de todos 0s n pontos da matriz de parametros

estimados R.
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D - (2.41)
© pxgx(1-h)? .

Onde p é o ndmero de parametros estimados e rZ é o residuo de Pearson

studentizado, da seguinte forma obtido conforme apresentado em Vieira (2004):

- y| _:[li
" Jpxvar(y -(1-h)

| Besidua Dev Student|

0 10 20 30 40 S0 &0 70
Valor Ajustado

Figura (2.5) — Gréfico dos residuos studentizados (absolutos) versus valores gjustado. Fonte: adaptado Vieira
(2004)

A figura (2.6) apresenta o gréfico da distancia de Cook, onde pelo comportamento
disperso dos pontos entende-se que ndo ha observacdo consideravel mente influente no campo

das respostas.

Desde quando se iniciou o tratamento dos modelos lineares generalizados neste
texto, todos os progressos foram feitos em torno da familia de distribuic¢des dita exponencial,

ou sgja, aquelas distribuicdes que podem ser escritas no formato da equacdo (2.1). Myers,
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Montgomery e Vining (2002) lembram que nos casos dos modelos lineares generalizados a
condicdo de independéncia das respostas foi aceita para permitir a modelagem pela via da
funcdo de méxima verossimilhanca. No entanto, ha uma vasta colecdo de processos

industriais onde ocorrem duas situagdes:

a) as respostas sdo independentes mas ndo obedecem a um dos membros da familia
exponencial, ainda que a variancia sejafuncéo dameédiae;

b) as respostas tém variancia que sdo funcdo da média, no entanto estas respostas
sS40 correlacionadas, ou sgja, sdo dependentes.

Disté&ncia de Cook

1 6 11 16
Ohservag&o

Figura (2.6) — Distancia de Cook. Fonte: adaptado Vieira (2004)

Assim, segundo estes mesmos autores, a funcdo de quase-verossimilhanga deriva do
conceito dos minimos quadrados ponderados, ou mais genericamente, minimos quadrados
generalizados para o caso onde as respostas sdo correlacionadas, sendo que a funcdo de quase-
verossimilhanga tem propriedades da funcéo | og-verossimilhanca vista na equagéo (2.10).
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Vieira (2004) diz que a idéia é usar o mé&odo dos minimos quadrados ponderados
pela variancia, conforme abaixo.

2

Z ;=) (2.42)

(y;
P Z ¢V (1)

i=1 Va'r(yl
Primeiramente, deriva-se a equacao (2.42) em relagcdo aos coeficientes:

dsQP Z(y' ) du
B S $V(u) A

(2.43)

Igualando estas as equagdes (2.43) a zero, no processo classico para se achar
extremos de uma funcdo que neste caso € um maximo, encontram-se as equagdes-escore cujas

solucdes conduzem a estimacdo dos coeficientes:

d
Z(yl lul) ,Ll

$V (i) R (244

Vieira (2004) apresenta a funcéo de quase-verossimilhanga para uma observagao:

—t
Qi(uisy) = ¢ V(t) —=———dt (2.45)

A equacdo (2.45) torna-se para n observactes da seguinte forma:

n Hi

Qi ) = ZQ(u.,yJ Zj¢ Voo

(2.46)

Sendo que as derivadas da equacdo (2.46) em relacdo aos coeficientes seréo as
proprias equactes-escore apresentadas em (2.44). Por isso, Vieira (2004) diz que a funcdo de
quase-verossimilhanga corresponde a fungdo de log-verossimilhanga, onde a diferenca cabivel
estd em que no uso da funcdo de quase-verossimilhanga com o intuito da estimacdo de
coeficientes, apenas se define a relagdo da varidncia de resposta com sua média, sendo
desnecesséria a definicdo de uma funcdo de probabilidade e, naturalmente, tampouco uma

distribuicdo da familia exponencial. O autor ainda diz que, particularizando o /06, =V (w.),

volta-se as equagdes-escore da fungdo |og-verossimilhanga, ou o conjunto de equacdes (2.15).

Tomando-se o termo do somatério da equagéo (2.42), ou:
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U, = Yi - Hi
¢ -V (1)

Ser&o encontradas as seguintes propriedades paraamédia e variancia
EU,) = E{M} -0
¢-V()

_ Yi — 4 _ var(y;) _ $-V(y) _
Var(u‘)_va{vﬁ-vw)} VP V)T

1 (anJ: 1
¢-V(w) O, ¢-V(y)

Estas também sdo propriedades das equagbes-escore da fungdo de maxima log-

verossimilhanga.

Como ja dito anteriormente, funcdo de variancia pode ser expressa por uma funcéo

de poténcia com alternativa a fungéo de ligagdo, no seguinte formato:
V()= p

Para diferentes valores de t inseridos na equacdo (2.45) da funcdo de quase-

verossimilhanga para uma observagdo tem-se.

Parat=0:

Q.(ﬂi:yi)z—@

Parat=1 a funcéo de quase-verossimilhanca &
Qi ¥) =Y In(w) — 14

Parat=2 amesmafuncéo &

Qi y) = -2 ~In(x)

Parat=3 areferidafuncao &



- 1
QUutiY) =~z -
Hi Hi

Quando t=0, t#1 e t#2, entdo afuncdo de quase-verossimilhanca &

Y ot A M
Ql(/ui’yi)_:ui (1—t 2_,[J

E por fim, para 0 caso da variancia assumir o comportamento da funcéo

V(1) = (- 1) aquase-verossimilhanga seré&

Qi) = ylnflf‘—iJ +In(L-p)
Para efeito de simplificacdo de célculos, Vieira (2004) diz que quando t é igua a0,
1, 2 e 3 as fungbes de quase-verossimilhanga se identificam com as fungBes da familia
exponencial convertidas a funcdo de log-verossimilhanca nas distribuicdes normal, de
Poisson, gama e normal inversa, respectivamente. E ainda, no caso V(u) = p(1— p) que €
funcéo da variancia da distribuicéo binomial, a fungcdo de quase-verossimilhanca se identifica

com afuncgdo de log-verossimilhanca da prépria binomial.

Uma vez que a maximizagado da funcdo de quase-verossimilhanca é capaz de resultar
nas mesmas estimativas dos parametros 3 conforme visto atrés, os seis passos indicados no

algoritmo utilizado para encontr&los no caso da funcdo de log-verossimilhanca também
podem ser adotados nesta situagdo (VIEIRA, 2004).

Para os testes de significancia dos parametros encontrados usa-se a estatistica de
quase-deviance. Conforme explica Vieira (2004) esta estatistica baseia-se nos mesmos termos
da deviance para os modelos lineares generalizados. Assim, da mesma forma esta estatistica
fornece para uma modelo qualquer de quase-verossimlhanca o desvio deste modelo em

relacéo a ele mesmo porém saturado, pois € assim definida:
Di(y;; &) = _2¢[Q| (Vi i) — Q¥ yi)]: _2¢[(Qi (yi;:[li)]

E desenvolvendo:
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D, (% 4) = 2JV( 3 (247)

O temo Q(y;;4) € a fungdo de méxima quase-verossimilhanca do modelo
encontrado pelo algoritmo. Ao passo que o termo Q (V;;y,) € a fungdo de maxima quase-
verossimilhanca do modelo saturado, onde os valores gjustados 4 S80 iguais as respostas

encontradas no experimento, ou sga, Y, .

Nas fungdes de méxima quase-verossimilhanca os residuos, tal qual nos modelos
lineares generalizados ordinarios, representam papel fundamental para andlise de adequacdo
do modelo obtido. Lee e Nelder apud Vieira (2004) recomendam o uso do residuo deviance

studentizado ja apresentado na equacéo (2.31).

A figura (2.7) representa o grafico dos residuos deviance studentizados num modelo
desenvolvido a partir do método da méxima quase-verossimilhanca e onde a fungdo de

varianciaassumiu aforma V (u) = 1 . Este grafico também foi gerado pelo software ARC.

No gréfico da esquerda néo se percebe um padrdo de distribuicdo nos residuos, sdo
desestruturados e aleatorios. E por este motivo a linha de amortecimento (lowess) comporta-
se horizontalmente e proxima da abscissa. Este € segundo Vieira (2004) um indicativo de

adequacdo dafuncéo de ligagéo.

Ja no gréfico da direita a linha de amortecimento tem um 6bvio crescimento da
esquerda para a direita denunciando que o expoente da média na funcéo de variancia, no caso

V(u)=u, deve ser aumentado. Na situagdo ‘real’, aspas de Vieira (2004), u deveria ser
elevado ao quadrado.
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Figura (2.7) — Grafico dos residuos deviance studentizados pelos val ores gjustados (esquerda) e grafico dos
residuos absol utos pel os valores gjustados. Fonte: adaptado Vieira (2004)

2.2 O iINDICE DE CAPACIDADE DE PROCESSOS

A performance ou capacidade de um processo pode ser medida de diferentes formas.
O significado desta capacidade esta relacionada ao cumprimento de determinada promessa de
qualidade ou a confianga que se pode depositar no processo de que cumprira com o esperado
pelo cliente. Bothe (1997) diz que a Ford e a Motorola na década de 1990 demonstraram a
forte correlagdo entre a lucratividade e a satisfagdo do consumidor. Acrescenta-se ainda que a
medicdo da capacidade de processos € um dos melhores méodos para quantificar quéo bem

0s requisitos do consumidor estdo sendo atendidos.

Em geral, a caracteristica de qualidade é expressa em termos numeéricos e € chamada
variavel de controle. As cartas de controle para variaveis sdo muito Uteis para avaiar se um
processo é capaz ou hdo de cumprir com certa promessa de qualidade, e foram uma das
primeiras tentativas exitosas paratal fim. No entanto, Bothe (1997) afirma que sua principal
funcdo é identificar se o processo esté sob controle, o que indica a presenca de apenas causas
comuns que afetam a variabilidade das medidas. Se aparecerem causas especiais, a
configuracdo da carta de controle assumird um padréo de comportamento que indicam suas
presencas. Estas causas devem ser eliminadas de forma a retomar-se a estabilidade do

[processo.
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Montgomery (2001) apresenta diversos tipos de carta de controle para variaves,

sendo as mais comuns. x, R e S, respectivamente para os valores médios, a amplitude da
variavel e a variancia. E necessario, portanto, que se mantenha controle primordialmente

sobre atendéncia central e a dispersdo das medidas de interesse.

As cartas de controle so construidas baseando-se, na média e variancia da variavel
de resposta. Embora muito Utels, em especia para averiguar a estabilidade do processo
(BOTHE, 1997), as cartas de controle, sozinhas, contém algumas desvantagens para avaiar
sua capacidade: exige andlise do posicionamento de cada medida em relacdo aos seus
vizinhos e em relacéo aos limites de controle para sua interpretacdo; ndo indica imediatamente
a perda de qualidade, ainda que minima, a cada nova medida; sua interpretacdo depende da
andlise de gréficos nem sempre disponiveis; e por fim, ndo permite ainformacdo imediata se a
partir de um determinado arranjo de fatores o processo é otimizado ou ndo, que € onde reside
0 interesse deste trabal ho.

Bothe (1997) diz que um processo sob controle do ponto de vista estatistico
apresentard 99,73% das suas medidas dentro dos limites de controle superior e inferior. Como
na carta de controle cada ponto significa as medidas de um subgrupo de amostras, em apenas
0,27% dos casos — 100% - 99,73% - cairdo fora destes limites. Neste caso, continua Bothe
(1997), ndo se podera mais afirmar que o0 processo esta sob controle e certamente ocorreu uma

causa especia que o desestabilizou.

Complementarmente as cartas de controle, surge um outro caminho para expressar a
capacidade de processo em termos do indice de capacidade de processos (ICP). De certa
maneira, estes indices suprem as caréncias das cartas de controle. Um dos mais comuns
indices de capacidade de processo - C, - € definido pela equacdo (2.48), que para uma

caracteristica de qualidade com limites superior (USL) einferior (LSL) é expressa por:

us-Le

P 60

C (2.48)

Neste texto sera preferida a designacdo USL e LSL origindria da literatura
pesguisada em inglés que significam respectivamente, upper specification limit e lower
specification limit. Portanto, USL é o limite de especificagdo superior, enquanto LSL é o
limite de especificacdo inferior. O termo ¢ € o desvio-padréo da populacdo da medida, como

na maioria das situacdes o desvio-padréo populaciona é desconhecido, Montgomery (2001)
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frequentemente usa a estimativa amostral do desvio-padréo (o) para populagbes, o que

conduzira aestimativa ép :
5= (2.49)
d,

Ondeotermo R éaamplitude global de cada amostra segundo a equagdo (2.50):

R-R*R++R, (2.50)

m

Nesta equacdo o termo m corresponde a quantidade de amostras selecionadas,
Montgomery (2001) recomenda no minimo 20 a 25 delas, cada uma contendo de 4 a 6
observacfes. O termo R, ou amplitude maxima da amostra, representa a diferenca entre o

maior e 0 menor vaor de cada umadas m amostras, e é dada pela equagéo (2.51):
R = Xsimo — Xinimo (2.51)

Ainda na equacao (2.49) o termo d; no denominador é o estimador ndo-tendencioso,
ou imparcial, para distribuicbes aproximadamente normais e é tabelado em funcdo do
tamanho da amostra. A referida tabela encontrase em Montgomery (2001, p. 761). O
algarismo 6 (seis) no denominador da mesma equacdo € proveniente de se arbitrar, por
definicéo, a disténcia da média gera de trés vezes o desvio-padréo em relacdo a cada um dos

limites de controle, o superior e o inferior.

Com efeito, a equacéo (2.48) representa ‘ quantas vezes cabem’ dentro de ambos 0s
limites de especificagdo, seis vezes 0 desvio-padréo das respostas do processo. Diversos
renomados estatisticos industriais adotam esta defini¢cdo arbitrada em seis desvios-padréo por
representar performances de producéo realisticas e alcancaveis, e também por serem mais
populares (BOTHE, 1997; MONTGOMERY, 2001).

Uma distincdo importante é ressaltada por Bothe (1997) entre os vaores de
referéncia da equacdo (2.48) e os valores dos limites de referéncia das cartas de controle, pois
freqlentemente sdo confundidos, ainda que ndo tenham entre si nenhuma relacéo matemética.
Os primeiros sdo limites de especificacdo definidos pela engenharia do produto e servem para
distinguir entre pegas conforme e ndo-conforme. Uma vez que a medida em questdo estd no

intervalo entre USL e LSL o produto € aceito; caso contrério, acima de USL ou abaixo de
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LSL o produto é classificado como ndo-conforme. JA no caso das cartas de controle, os limites
de controle auxiliam os operadores a identificar se 0 processo esta ou ndo estavel, ou sob
controle, gjudando-os a reconhecer a presenga ou ndo de causas especiais de variagcdo o que
exigiriaa agdo de elimina-las. Assim, a medida pode estar sob controle, ou sgja apenas causas
comuns estdo agindo para sua variagdo, e nao atender aos requisitos que indicam

conformidade ou ndo-conformidade.

O mesmo autor ainda alerta que ndo tem sentido avaliar o indice de capacidade de
processos Se 0 processo ndo estiver estavel. Desta forma, para se buscar um incremento na
qualidade de um produto por intermédio da resposta de uma determinada medida, indicam-se
trés caminhos que envolvem o uso conjunto das cartas de controle e indice de capacidade de

[processos.

a) estabilizar o processo: cartas de controle identificam quando causas especiais
agem no processo desestabilizando-o. Elas fornecem pistas para reconhecé-las e

eimina-las;

b) melhorar o processo: uma vez que 0 processo estd sob controle, mudancas
podem ser testadas e suas ateragdes no processo medidas. Se a mudanca gerar
uma resposta desejavel ela pode ser incorporada ao processo produtivo

permanentemente;

¢) medir a capacidade do processo: novamente, caso 0 processo esteja sob controle,
medidas confidveis da capacidade de processos podem ser quantificadas de

forma a medir-se quéo bem o processo alcanca as expectativas do cliente.

A tabela (2.4) indica valores para de indices de capacidade de processos para 0 caso
de se trabalhar com amostras quando se desconhece o desvio-padrédo da populagdo — de

acordo com a caracteristica do processo.

A equagdo (2.48) avaia exclusivamente se 0 processo apresenta, em relagdo aos
limites de especificacdo, baixa ou ata variabilidade. Logicamente, € desgjavel que um
processo tenha baixa variabilidade, o que implica em valores maiores do indice C,. Portanto,
menor variabilidade implica maior C,. No entanto, a equacéo (2.48) ndo faz nenhuma
referéncia se o valor esta centrado ou ndo no alvo desejado. Assim, € proposto um novo indice

de capacidade de processo que contempla ndo apenas a variabilidade do processo, mas
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também cujo indice € influenciado pela localizagdo da média 1 em relacdo os limites de

controle. Este indice foi designado por Cy:

Cy = m.'nimo(us"‘” g ‘3;'5"] (2.52)
Tabela(2.4)
Valores minimos recomendados para indices de capacidade de processos
Caracteristica do processo Vaor recomendado
Processos ja existentes 1,33
Novos processos 1,50

Processos existentes, porém que envolvem

S R - 1,50
seguranca, resisténcia ou parametro criticos
Novos processos, porém que envolvem 167

seguranca, resisténcia ou parametro criticos

Fonte: adaptado Montgomery (2001, pg. 361).

Montgomery (2001) observa que se 0 processo estiver centrado, ou sgja, a média i
localiza-se exatamente no ponto medio entre USL e LSL, C, sera igua a Cp. Desta forma,
enquanto o0 processo nN&o esta centrado neste ponto médio, Cy sera sempre menor que Cp, mas
potenciadmente ambos poderdo igualar-se. Dai que comumente o primeiro é chamado
capacidade potencial, a0 passo que o segundo é conhecido por capacidade atual. Outra
observacdo importante decorrida da equacéo (2.52) € que caso a média do processo coincida
com qualquer um dos limites isto implicara em um Cy igual a zero, ainda que o indice C, sgja
muito elevado a capacidade deste processo sera muito baixa devido a grande descentralizacdo

de suamédia.

O caso aplicavel para a equacdo (2.52) é aquele onde ha dois limites de
especificagdo, ou sgja, quando desgja-se atingir um avo entre eles. No entanto, ha outros dois
casos, chamados unilaterais, onde € necess&rio que (i) a resposta sgja tdo maior quanto
possivel (ou maior € melhor), ou (ii) sgjatdo menor quanto possivel (menor € melhor). Assim,

amesma equagdo (2.52) assume os seguintes formatos, respectivamente:

u—LS
Cou="55

USL - u
Coe = 3o

(2.53)
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A equacdo (2.52) exige o conhecimento da média da populacéo. Caso esta ndo sgja
conhecida, utiliza-se a média estimada por uma amostra aleatoria desta populagdo. O mesmo
vale para as equacbes (2.53). Portanto, a rigor, a referida expressdo assume 0 seguinte

formato:

Cy = ml’nimo[us':” el I:SLJ (2.54)
3o 3o

Chang, Cheng e Spiring (1988) contribuem com a apresentacdo da unificagdo das

equacoes (2.48) e (2.52) para o caso bastante comum do avo localizar-se exatamente sobre a

mediana do interval o entre os dois limites de especificacdo. Considere-se o indice k como:

2><|T—,u|

_ M (2.55)
USL-LS.)

onde T é o alvo do processo. Portanto, o valor k serd sempre um valor positivo ou nulo. Desta

forma, este autores relacionam:

Cy = (1-K)xC, (2.56)

Para os casos onde néo se conhecem os valores populacionais de Cy e Cp, continuam
valendo os vaores estimados para a equagdo (2.56), 0 que exige, pelo rigor da notacéo

estatistica, 0 acréscimo do ‘ chapéu’ (*) sobre as variaveis.

No mesmo texto, Chang, Cheng e Spiring (1988) apresentam uma nova proposta de
indice de capacidade de processos que leva em consideracdo ndo apenas a média das respostas
e sua variancia, mas também o avo desgjado. O novo indice foi batizado Cym. Segue seu

desenvolvimento, considere-se:

us -l

C
pm 60’

Onde;

o' =E(X -T)?

O vaor X é a varidvel aleatdria que atende as respostas do processo. O operador
E(X-T) é a esperanca matemética ou valor esperado definido em Duncan (1974) como:
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E()= [Xf (x)dx
A funcéo f(x) é a prépria distribuicdo de probabilidade das respostas do processo. O

parémetro populacional ¢~ é normamente desconhecido e assim deve ser estimado conforme

Segue:

fo RS (% —T)?
_iZ;(XI )

o =
n-1

Aqui, n representa o tamanho da amostra retirada da populagdo, e x; € o valor de cada

elemento da amostra. Assim, o resultado estimado de Cym €

Con = -3 (2.57)
60
Redi stribuindo-se convenientemente as equagdes acima encontra-se que:
o’? = E[(X - 1)"]+ (u~[USL - L4L])®
E, por definicdo em Duncan (1974) avariancia é
o’ =E(X - p)?
Disto resultam as quatro formas mais préticas de apresentacdo do indice Cym:
c USL-LS. C, _
"8o? + (u-T)’ \/1+ (u-T)
o’ (2.58)

_mnUSL-T;T-LY) _ d-|m-T]|
3\/02+(y—T)2 3\/02+(y—T)2

Onde ainda nado foram definidos:
di: (USL-LSL)/2;

my: (USL+LSL)/2.



53

Os casos unilaterais também sdo aplicaveis para a equacdo (2.58). Assim,
respectivamente, para respostas do tipo maior € melhor, e menor € melhor a equacéo (2.58)

assume 0s seguintes formatos:

c T-LS
pmi 2 2
+(u-T
3o+ (u-T) (2.50)
c UaL-T

pr= 3Jo% + (u—T)?

E imediato verificar que Com possui as propriedades necessarias para a avaliagio da
capacidade de processos. Além de ser adimensional, se a variancia do processo cresce o valor
do denominador das equagdes (2.58) também aumenta, diminuindo o valor do indice. O
mesmo ocorre se a média das observacles da caracteristica de qualidade distancia-se do alvo
pretendido, assm também ser4 maior o denominador — aumento da diferenga (x-T) —

reduzindo novamente o valor de Cyn,

Processos que apresentam apenas uma caracteristica de qualidade sdo excegdes. O
mais comum que se encontra na realidade sdo processos que geram multiplas caracteristicas
importantes que representam conjuntamente o atendimento das necessidades do cliente. Desta
forma, é importante que se desenvolva um indice de capacidade de processos que contemple

a0 mesmo tempo todas as caracteristicas do processo.

Ch'ng, Quah e Low (2005) apresentaram para o indice C,, uma evolugdo de seu
conceito. Para um produto que tenha mais de uma caracteristica de qualidade é calculado o
Com relacionado a cada uma destas medigdes. Depois, conforme o grau de importancia
individual da caracteristica, € multiplicado por um fator de ponderacéo e, onde i indica a
quantidade de caracteristicas em avaliagdo. Assim, a seguinte equacdo para a capacidade de
processos multipla ou total é desenvolvida pelos autores:

minUSL, - T;T - L) _
3/o7 + (4 ~T)’

R d —|m - T}
&S oT s a1y

P
TotalC,,, = € x
- (2.60)

Conforme j& discutido acima, g é 0 peso dado a cada uma das i caracteristicas de

gualidade e tem duas propriedades de interesse imediato: 0< g <1 e asoma de todos os g é a
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unidade. O valor p do operador somatério é justamente 0 nimero de caracteristicas de
qualidade em avaliagcdo conjunta. Para os dois casos unilaterais o procedimento é similar

aquel es adotados nas equacdes (2.59).

Montgomery (2005) indica o méodo da superficie de resposta (MSR) para a
otimizacdo conjunta de média e variancia, o chamado problema dual de otimizacdo. Em geral,
0 M SR envolve a seguinte ordem de elaboracao: projeto de experimento, modelo de regressao

e otimizacao.

Ch'ng, Quah e Low (2005) aplicam 0 RSM as médias e variancias do indice
Total Com apresentado na equacdo (2.60). Para cada valor de Cpy, S0 solicitadas a média e a
variancia; portanto, trata-se do problema dua de otimizagdo quando estes valores sdo
substituidos pelas suas respectivas equacdes de regressdo que modelam seu comportamento

conforme mudam-se os fatores que as influenciam.

Em resumo, o que Ch'ng, Quah e Low (2005) propdem €& primeiramente executa-se
um projeto de experimento fatorial completo onde fatores sdo controladamente alterados em
niveis. Para cada alteracdo plangada destes niveis sdo coletadas as variaveis de resposta,
conforme instrui Montgomery (2005). Em seguida, € gerado um modelo de regressdo para a
média e outro para a variancia Ambos modelos s8o instalados em cada equagdo de Cym nNa
equacdo (2.60). Por fim, deve-se testar todo o campo possivel que as varidvels regressoras
podem assumir em busca da combinagdo que resultara no maior valor do TotalCpm. Este
dltima etapa pode ser redlizada pelo software Excel® na ferramenta Solver que utiliza o
algoritmo de otimizagdo proposto em Castillo e Montgomery (1993) conhecido como
Generalized Reduced Gradient (GRG), ou gradiente generalizado reduzido.

Com este passo adiante a equacdo (2.60) assume o seguinte formato aplicado para

model os de regressao:

minUS, -T,;T, - L) _
3\/\;\420' +(V\All,u _-I—i)2

-y d —|m - T
Y

p

TotalCpm= ) g x
i=1

(2.61)

De onde define-se:
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W : € 0 modelo de regressdo estimado paraavariancia;
W, - €0 modelo de regressdo estimado paraa média.

Para os casos unilaterais ndo ha novidade. O tipo maior € melhor e o tipo menor é

melhor assumem os seguintes formatos respectivamente:

. T -LY,
TotalCpmi = X ' '
%" 3WE, + (W, —T,)’

: Us -T
TotalCpms = X '
%" 3/ + (W, ~T)°

(2.62)

Uma outra proposta de otimizacdo de processos multiresposta por intermédio do
aumento da capacidade de processos do tipo Cym € apresentada por Plante (2001). No entanto,

em vez de um somatorio, 0 método envolve um produtorio.

MC,, =[ T Y- LS ]p (2.63)
6o + (4~ T)’

Plante (2001) ressalta que uma implicacdo primordia da equacéo (2.63) é que ela
exige gue todos os Cpm apresentem valores mais ou menos proximos entre s e altos, pois
basta que apenas um deles estgja proximo de zero — ou sgja, hum baixo nivel de qualidade —
para que MCym segja baixo também, ndo importando qudo bem estdo os demais indices de
capacidade de processos. Seguindo 0 mesmo raciocinio, esta implicacdo também guda
identificar qual a resposta do processo que uma vez sofrendo melhorias de qualidade, mais

impactara na qualidade total do produto.
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Capitulo 3

Este capitulo esta dividido em duas segdes. Na primeira se¢do apresenta-se uma
revisdo do trabalho de Arriba (2005), nos pontos de interesse para esta dissertacdo, em
especial o Capitulo 4 do referido texto. Assim, julga-se que ndo sera necessario recorrer
aquele texto para 0 adequado entendimento dos procedimentos agui adotados. A segunda
secdo traz a metodologia a ser aplicada na otimizagdo dos experimentos conduzidos por
Arriba (2005) segundo a proposta desta dissertacdo e que foi destacada nos objetivos
principais deste trabalho, a saber, analisar os resultados da otimizag&o realizada por Arriba

(2005) com outra aternativa de otimizagao multiresposta.

3.1 O PROJETO DE EXPERIMENTO FATORIAL DE ARRIBA (2005)

O problema encontrado por Arriba (2005) € o erro de classificaco de couros em seus
trés estagios de producdo. O curtimento de couros passa pelo estégio wet-blue, semi-acabado

e acabado. A figura (3.1) apresenta esquematicamente cada um desses estagios.

As etapas de classificagdo do couro, objeto de estudo no experimento de Arriba
(2005), ocorre no inicio de cada um desses trés estagios. No estagio wet-blue, a classificacdo
serve para confirmar a selecdo conduzida anteriormente no couro, N0 momento da recepcao
da matéria-prima. No estagio seguinte, de semi-acabado, uma nova classificacdo é realizada
com as mesmas pegas, porém ja mais adiantadas no processo de curtimento e, portanto, as
mas caracteristicas do couro apresentam-se mais evidentes. Por fim, no estégio final
conhecido como acabado, 0 couro € novamente classificado para dirimir qualquer

possibilidade de falhas de classificagéo.

O couro apresenta, invariavelmente, defeitos de superficie que comprometem sua
gualidade quanto ao tipo de aplicacdo futura, como produto final para consumo. A
classificacdo destes defeitos esta sujeita a subjetividade do classificador, dependendo também
do estdgio de classificacdo. Quanto mais avancado esta 0 processo de curtimento, mais

destacadas as avarias se apresentam.
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Figura (3.1) — Fluxograma do processo de curtimento de couros. Fonte: Arriba (2005)

No entanto, a cada etapa do processo de curtimento (figura 3.1) mais gastos incidem

sobre o0 produto. Portanto, erros de classificagdo implicam em desperdicios que serdo

percebidos depois que os custos de curtimento foram incorridos no produto. A qualidade de

uma pele é essencidmente determinada pela é&rea livre de marcas, pois mantém a

padronizacdo natural do couro. A ruptura desta padronizacdo natural € o defeito, por

exceléncia, que os classificadores devem identificar o mais cedo possivel no processo. Arriba

(2005) andlisa dois tipos de erros:

a) o classificador ndo reconhece um couro, em qualquer dos estagios, como néo

apto e o aceita como apto. Este tipo de erro € denominado como de classificagao

errada (CE);
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b) o classificador, ao contrério do caso anterior, reconhece um couro apto como néo
apto. Este tipo de erro € denominado alarme falso (AF).

No ero CE, as conseguéncias sdo piores do ponto de vista dos custos, conforme
andlise de vaores conduzidas por Arriba (2005). Dado o ato investimento tipico do
curtimento, couros ndo t&o bons quanto se afirma na classificagdo, recebem tratamento caro e,
adiante no processo, ndo resultam em matéria-prima que possa ser utilizada para o fim
inicialmente esperado. Devido ao conservadorismo caracteristico dos classificadores, o erro
CE é menos comum gue o erro AF.

E justamente esse conservadorismo que abre a possibilidade da ocorréncia do
segundo tipo de erro (AF). Quanto maior a qualidade de uma pele, maior 0 seu preco de
mercado. Assim, o0 custo do produtor em ter um couro excelente tratado como possuidor de

uma qualidade inferior € a diferenca a menos que o0 mercado pagara por ele.

Os objetivos principais de Arriba (2005) sdo, portanto: (i) minimizar os erros por
classificagdo errada (CE); (ii) minimizar os erros por alarme falso (AF); (iii) reduzir as
diferencas de notas que atestam a qualidade entre as classificacbes de um estagio a outro €
(iv) reduzir o desvio-padréo destas diferencas. Para tanto, um projeto de experimentos foi
realizado de forma que trés classificadores experientes atribuissem notas as peles, em cada um

dos trés estagios de classificagdo. Foi utilizada a seguinte escala:

a) nota 10: as melhores peles dentro da classificacdo de utilidade fina atribuida a
elas;

b) nota 8: peles de qualidade média dentro da classificagdo de utilidade fina
atribuida a elas;

c) nota 6: peles no limite inferior de qualidade dentro da classificagéo de utilidade
final atribuida aelas;

d) nota zero: peles com classificagdo errada, ou sgja, classificadas para um fim para
0 qual ndo podem ser utilizadas.

Estas notas sdo atribuidas a cada pele nas etapas do processo de curtimento do couro.
Sendo que no estégio wet-blue ocorrem duas classificagbes, uma feita pelo proprio

classificador e aoutra por seu supervisor. A figura (3.2) esquematiza o método.



59

SUPERVISOR CLASSIFICADOR CLASSIFICADOR CLASSIFICADOR

WETBLUE  [me—l e gy e [— oy ACABADG [Me— A RADO

Y,

F 3

=
o

Yy Py

Figura (3.2) — Variaveis associadas a classificagdo das peles. Fonte: Arriba (2005)

Na figura (3.2) torna-se evidente que as notas sd0 comparadas entre s em quatro

ocasi 0es;

a) comparacdo das notas dadas pelo classificador wet-blue e seu supervisor no

mesmo estégio, pele a pele. Estas notas representam o conjunto de respostas Ys;

b) comparacdo entre as notas dadas pelo classificador wet-blue e o classificador do
estagio seguinte (semi-acabado). Estas notas representam o conjunto de respostas
Ya;

C) comparagdo entre as notas dadas pelo classificador de semi-acabado e o

classificador de acabado. Estas notas representam o conjunto de respostas Ys;

d) comparacdo entre o classificador de acabado e de semi-acabado, representada
pelo conjunto de respostas Y. Estas comparagtes ndo foram redlizadas para o

artigo nubuck chocolate, e portanto esta fora do escopo desta dissertacdo.

Quando se diz conjunto de respostas Y, faz-se referéncia a quatro medidas tomadas a
partir das notas dadas em cada extremidade das setas observadas na figura (3.2). Estas

medidas s30:

a) diferenca entre as notas. A primeira nota é subtraida da segunda nota no sentido
da seta. Por exemplo, se a nota dada pelo classificador de wet-blue for 8 e a nota
dada pelo seu supervisor no mesmo estagio for 10, a resposta sera (—2). Aqui o

sinal negativo significa que o classificador foi mais rigoroso na classificagdo que
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seu supervisor. Portanto, desgja-se que ndo hagja diferenca entre ambos, o que
implica em um valor avo desgjado igua a zero, denotando a situagdo onde a
nota dada pelo classificador é a mesma dada pelo supervisor. Ou ainda, que a
nota dada no estagio anterior de classificacdo sgia igua a nota dada no estégio
posterior, conforme ja detalhado pela figura (3.2);

b) desvio-padréo: a série de resultados das diferencas acima possui um desvio-
padrdo que deve ser minimizado. Quanto mais proximo de zero for este desvio-
padrdo, mais proximas entre s sdo as diferencas de respostas dadas pelos

classificadores. Diferenca que se desgja nula como explicado acima;

c) probabilidade de classificacdo errada (CE): € o percentua dentre as peles do lote
em avaliacdo que foram classificadas com erro para o fim a que se destina. Por
exemplo, diga-se que o classificador de semi-acabado recebe uma pele e avalia
gue esta ndo serve para o produto cujo uso final foi indicado. Assim, ele atribuira
a pele uma nota zero. Se o classificador anterior (wet-blue) atribuiu a pele uma
nota 6, por exemplo, ele a classificou errado, pois no processo seguinte a pele foi
rgjeitada para aguele fim. O idea é que ainda no estagio wet-blue fosse ja
atribuida a esta pele a nota zero. Dentro do lote calcula-se o percentual de erros
desta natureza cometidos. Quanto menor o percentua de classificagdo errada,

melhor;

d) probabilidade de alarme falso (AF): neste caso, o classificador reprova uma pele
boa que sb sera identificada como tal na etapa seguinte. Ou sgja, ha primeira
avaliagdo € dada uma nota zero, ao passo que no estégio seguinte observa-se que
aquela pele deveria ter sido aprovada. Da mesma forma que no item anterior,
calcula-se o percentua de erros desta natureza dentro do lote para se estimar a

probabilidade de alarme falso. Quanto menor este percentual, melhor.

A partir das diferencas de notas explicadas na alinea (a) acima, pode-se montar a
tabela (3.1) que apresenta as diferencas possivels entre as notas dadas. Na tabela, vé-se que
guaisquer que sejam as classificagdes erradas ou alarmes falsos, estas sempre envolvem uma
nota zero atribuida a pele, s§a num sentido ou noutro da seta Conforme ja dito
anteriormente, a nota zero indica a inaptiddo da pele para o produto fina ao qual ela se
destina.
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Tabela(3.1)
Possibilidades que as diferencas entre respostas podem assumir
22 Nota Diferenca L
12 Nota (possibilidades) Y) ¢ Comentério
10 Zero Ambos concordam
10 8 2 Pequena discordancia
6 4 Grande discordancia
Zero 10 Classificacéo errada (CE)
10 -2 Discordancia pequena no sentido inverso
3 8 Zero Ambos concordam
6 2 Discordancia pequena
Zero 8 Classificacéo errada (CE)
10 -4 Discordancia grande no sentido inverso
6 8 -2 Discordancia pequena no sentido inverso
6 Zero Ambos concordam
Zero 6 Classificagéo errada (CE)
10 -10 Alarmefaso (AF)
Zero 8 -8 Alarmefalso (AF)
6 -6 Alarmefalso (AF)
Zero Zero Ambos concordam

Observa-se, portanto, a partir das informacfes da tabela (3.1), que as possibilidades
de diferencgas envolvem exclusivamente nimeros inteiros —10, -8, -6, -4, -2, 0, 2, 4, 6, 8 e 10.
Conclui-se assim que, exceto pelo fato da presenca de nimero negativos, é atendida uma das
condicBes da distribuicdo de Poisson, que é a presenca exclusiva de nimeros inteiros e ndo-

negativos.

Uma vez determinadas as quatro respostas que representam a qualidade do produto,
Arriba (2005) elege, a partir de consideracbes da engenharia, os fatores controlaveis que
podem vir ainfluenciar as respostas. S&o eles: (i) a procedéncia da matéria-prima (couro), (ii)

aumidade da matéria-prima, (iii) o método de classificagdo e (iv) o classificador.

O primeiro fator é a procedéncia do couro. Na origem, o couro ja € fornecido ao
curtume com uma determinada finalidade de uso. No inicio do processo de classificacdo,
estégio wet-blue, o classificador confirma esta finalidade. Caso ele ndo concorde com a
atribuicdo dada na origem, ele lhe dara nota zero, pois considerou que a classificacdo foi
errada. O mesmo pode acontecer nos estagios seguintes do processo sempre em relacdo a
etapa anterior, conforme a direcdo das setas na figura (3.2). S8o estudadas duas origens:

Centro e Norte. Este fator € designado pela abreviacdo PD e é claramente qualitativo.

O segundo fator € a umidade, testada em trés nivels: molhado, enxuto e rebaixado

(mais seco). A umidade, acredita-se, pode afetar as notas que se atribuem as peles. Em geral,
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quanto mais enxuta apresentar-se a pele, mais fidedignas sdo as classificagdes. Arriba (2005)
explica que este poderia ser um fator quantitativo, porém o medidor de umidade € impreciso,

0 que levou atraté-lo também como qualitativo e sob a abreviagdo UM.

O método de classificacdo pode ser de dois tipos. estatico ou dindmico. No método
estético o couro é classificado sobre o proprio pallet e o classificador usa o tempo que quiser
para dar a nota. Neste caso, em geral, o tempo de classificacéo é maior, sendo que a disténcia
entre o classificador e o couro, bem como a iluminagdo, sdo mantidos constantes, por serem
potenciais fatores importantes de ruido. No segundo método, a classificacéo é feita ao longo
de uma esteira mével que é usada pela méaquina de enxugar. Portanto, neste caso, a velocidade
da esteira € que determina o ritmo de classificagdo. Este fator €, portanto, qualitativo e serd

identificado pela abreviagéo TE, por envolver o tempo.

Arriba (2005) treinou trés funcionarios experientes para realizar os testes. Estes
classificadores seréo designados por Ademir, Geraldo e Vadecir. A decisdo de incluir o fator
classificador na andlise foi baseada no fato do método de classificacdo ser bastante subjetivo
e, portanto, o treinamento da equipe de classificagdo deve ser feito de tal forma a reduzir-se
ou padronizar-se tanto quanto possivel esta subjetividade. Andisar o fator classificador
poderd indicar seu efeito sobre a qualidade do processo, € imediato perceber que também é

qualitativo, e referido com a abreviagéo CL.

A tabela (3.2) apresenta os fatores, seus niveis e a codificagdo de niveis usada por
Arriba (2005) e adotada também aqui.

Tabela (3.2)
Fatores, niveis e niveis codificados do experimento
Fator Niveis Niveis Codificados
a Centro -1
Procedéncia (PD) Norte 1
Molhado -1
Umidade (UM) Enxuto 0
Rebaixado +1
Ademir -1
Classificador (CL) Geraldo 0
Valdecir +1
. Estético -1
Método (TE) Dinémico +1

Fonte: adaptado Arriba (2005).

A combinacdo dos quatro fatores em seus dez niveis de investigacdo perfaz um total

de 36 arranjos (ou combinagdes) possiveis: trata-se de um projeto fatorial 2% * 3% Arriba
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(2005) replicou cada uma dessas combinagbes 20 vezes em seu experimento fatorial
completo, totalizando 720 réplicas para cada um dos artigos analisados. Quatro artigos foram
estudados. nubuck chocolate, naplex preto, diamond preto e nubuck bege. Cada um destina-se
a uma finalidade em termos de uso final. Esta dissertacéo desenvolvera sua proposta com o

artigo nubuck chocolate exclusivamente.

A tabela (3.3) exemplifica um dos tratamentos experimentais rodados por Arriba
(2005). No tratamento em questdo, o fator TE é estético (nivel -1), o fator CL é Vadecir
(nivel +1), o fator UM é molhado (nivel -1) e o fator PD é Centro (nivel -1). A tabela (3.3)
informa as notas dadas pelo classificador no estagio wet-blue e pelo seu supervisor no mesmo
estégio (sexta e primeira colunas, respectivamente). A diferenca entre ambos é dada na sétima
coluna (Y1). A média e desvio-padrdo dos vinte valores da coluna Y; sdo apresentados nas
tltimas linhas da referida tabela. Calculase também o percentua referente ao total de
classificagOes erradas e alarme falso nas vinte observagdes. O mesmo é feito com as colunas
Y, e Y3. Observe-se que Y, traz as diferencas entre a nota dada pelo classificador no estagio
wet-blue e quando o produto vai para o processo semi-acabado. O mesmo ocorre com Y3,

entre as etapas de semi-acabado e acabado.

Tabela(3.3)
Exemplo de tratamento experimental e variaveis de resposta

o]
— o Artigo:Nubuck Bege
5 = =
= H 2 < ) .
@ o O 5 g Umidade:Molhado
o o < <8 <
5 > © S © i »
2 2 :g 3 5 Método: Estético
s ﬁ 2 £ °
o g = o) i .
o} B ® Classificador: Valdecir
Z Z g
< Nota Y1 Y2 Y3
0 6 6 1 6 6 0 0
6 6 6 2 8 2 2 2
10 10 10 3 10 0 0 0
o
8 10 10 £ 4 6 -2 -4 -4
O
10 10 10 5 8 -2 -2 -2
6 10 0 6 8 2 -2 8
8 8 8 7 6 2 -2 -2



Tabela(3.3)
Exemplo de tratamento experimental e variaveis de resposta (continuagao)
]
— o Artigo:Nubuck Bege
=) S < 9 <
@ @ < s T —
p - O oG 8 Umidade:Molhado
RS, ke, < & o]
3 : (U -o ye o
2 = 2 g 5 Método: Estético
S o
© © 2 & °
o < [= o) . .
I+ B ® Classificador: Valdecir
zZ p %
< Nota Y1 Y2 Y3
6 10 8 9 6 0 -4 -2
10 10 10 10 8 -2 -2 -2
8 10 8 11 8 0 -2 0
0 6 0 12 8 8 2 8
0 10 6 13 8 8 -2 2
o
6 8 8 % 14 6 0 -2 -2
O
10 10 10 15 6 -4 -4 -4
8 8 8 16 6 -2 -2 -2
10 10 10 17 6 -4 -4 -4
6 10 8 18 8 2 -2 0
8 10 10 19 6 -2 -4 -4
0 6 6 20 6 6 0 0
6,0 8,9 74 Médiatotal 7,1 11 -1,8 -0,3
Desvio-padréo 4,0 18 35
% Prob (CE) 25 0 10
% Prob (AF) 0 0 0

Fonte: adaptado Arriba (2005)

Arriba (2005) utilizou o seguinte método de otimizacdo em seu experimento.
Primeiramente o autor tomou as 720 observactes para o artigo nubuck chocolate, lembre-se
gue cada tratamento foi replicado 20 vezes. Para cada grupo de 20 réplicas foram calculados
Y1,Y2, € Y3, € para cada uma dessas respostas calculou-se a média, o desvio-padrdo, a
probabilidade de classificagdo errada e a probabilidade de alarme fal so.
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Em concomitancia, Arriba (2005) associou a variavel de resposta Y; aos fatores do
experimento, através de regressdo linear classica (para uma introdugdo sobre o tema, ver
Montgomery, Peck e Vining, 2006). O procedimento foi repetido, obtendo modelos de
regressdo para a probabilidade de classificagdo errada e a probabilidade de alarme falso,
associando-as aos fatores do experimento. Para cada tratamento foram calculados os desvios-
padréo da resposta Y; e, por regressdo linear cléssica, estes foram associados aos fatores do
experimento. O mesmo foi também redlizado para Y, e Ys. A significancia dos termos
inseridos em todos os modelos de regressdo foi analisada através de andlise de variancia
(ANOVA). Os resultados obtidos por Arriba (2005) para o artigo nubuck chocolate séo
apresentadas nas equacdes (3.1). Os coeficientes de determinacdio R? dos modelos por ele

encontrados sdo 0,33, 0,51 e 0,33, respectivamente.

Y, =0,45-0,56xCL - 0,35xUM x TEx CL

DesvPad(Y;) =3,73-0,44xUM

PROB(CE,,) = 21,67 - 2,29xUM —2,29x CL + (3.1
+2,29x PDXTE x CL —8,54xUM?

PROB(AF,,) =17,08—9,58xUM?

Existe uma graduacdo de importancia entre as respostas modeladas nas equagdes
(3.1); esta graduacdo é definida conforme o impacto financeiro representado por cada resposta
e foi definida por experiéncia da equipe. Arriba (2005) atribuiu pesos a cada uma delas

conforme atabela (3.4). Nota-se que a soma dos pesos de ponderacdo leva a unidade.

Tabela (3.4)
Pesos de ponderacdo para cada variavel de resposta
Varidvel de resposta Peso
Y1 0,15
Desvio-padréo 0,20
Probabilidade de classificagéo errada 0,40
Probabilidade de alarme falso 0,25

Fonte: adaptado Arriba (2005)

Para unir as respostas em um Unico valor adimensional, Arriba (2005) divide o
resultado de cada equacdo por sua respectiva média total (considerando 720 valores no caso
de Y; e 36 valores no caso do desvio-padréo e das probabilidades). Cada quociente, formado
pela equacdo de regressdo e sua respectiva média geral, € multiplicado pelo seu valor de
ponderacdo; finalmente, somam-se 0s resultados para obter a funcéo objetivo Z;. O resultado
Z;, para avariavel de resposta Y; e estatisticas dela derivadas, é apresentado na seqiiéncia. O

mesmo procedimento é repetido paraasvariaveis Y, e Y.
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Z, =015x| — Y +
media_ geral _Y,

Desvpad(Y,) N
média_geral _desvio— padréo
Prob(CE) N
média_geral_Prob(CE)
Prob(AF)
média_geral_Prob(AF)

+0,20x
(3.2
+ 0,40

+0,25x%

Conforme definido anteriormente, Y; corresponde a diferenca de notas atribuidas
entre o classificador e seu supervisor no estégio wet-blue, Y, representa a diferenca de notas
entre a classificacdo de wet-blue e semi-acabado, e Y3 corresponde a diferenca de notas de
classificagdo entre wet-blue e a fase final do processo de curtimento, conhecido como
acabado. As equactes (3.1) e (3.2) também foram geradas para as respostas Y, e Ys. Arriba
(2005) atribui uma importancia a cada um desses estégios (ou etapa de classificacdo),
conforme apresentado natabela (3.5).

Tabela (3.5)
Pesos de ponderagdo para cada estégio de classificagdo
Estagio Peso
Classificagéo de produto final (Ys) 0,50
Classificagéo de wet-blue (Y;) 0,35
Classificacdo em semi-acabado (Y>) 0,15

Fonte: adaptado Arriba (2005)

A otimizacdo é encaminhada, a partir deste ponto, multiplicando-se os valores Z;, Z,
e Zz por seus respectivos pesos e somando-se estas parcelas, como apresentado na equagdo
(3.3).

Z: o =0,35x Z, +015x Z, + 0,50 Z, (3.3)

Para findizar a otimizagdo, Arriba (2005) calcula os valores Zroy para 0s 36
tratamentos experimentais. A tabela (3.6) apresenta os resultados encontrados por Arriba
(2005) para o artigo nubuck chocolate.

Osvalores-alvo para as respostas Y;, Y, e Y3 S80 iguais a zero, o que indicaria a menor
diferenca existente entre as notas dadas entre cada etapa do processo. Para o desvio-padréo de
Yi, 0 alvo também é zero, assim como para as probabilidades de classificacdo errada e alarme
falso. Destaforma, € desgjavel que Ztoa Seja 0 mais proximo de zero. Ou sgja, a combinacdo

dos niveis dos fatores que conduzir a0 Zrqoa Mais proximo de zero significa a resposta
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otimizada do experimento. O primeiro terco dos menores valores resultantes de Ziga €stéo

sombreados na tabela (3.6), que séo, em ordem, os tratamentos: 13, 15, e 14.

Tabela (3.6)
Valores dafuncéo objetivo Zy, Valores étimos sombreados
Tratamento| PD | UM | TE | CL | Zyga | Tratamento| PD | UM | TE | CL | Zrota
1 -1 -1 |-1]-1)|098 19 +1| -1 |-1] -1 101
2 -1 1) -1 ] +1 | 1,12 20 +1| -1 | -1 |+1]| 1,02
3 -1 -1 (-1] 0 | 100 21 +1| -1 | -1] 0 | 09
4 -1 -1 |+1] -1 | 0,86 22 +1] -1 | +1| -1 | 1,09
5 -1 -1 | +1 | +1 | 0,86 23 +1 | -1 | +1 | +1 | 112
6 -1 -1 |+1| 0 | 0,86 24 +1] -1 |+1| 0 | 1,10
7 -1 0 |-1] -1 103 25 +1] 0 | -1] -1 | 1,20
8 1) 0 | -1 +1 111 26 +1| 0 | -1 ] +1| 1,15
9 -1 0 |-1] 0| 105 27 +1] 0 | -1| 0 | 1,16
10 1| 0 |[+1] -1 107 28 +1| 0 | +1] -1 | 1,16
11 -1 O | +1 | +1 | 1,07 29 +1 0O | +1| +1 | 119
12 -1 0 |+1| 0 | 1,05 30 +1| 0 |+1| 0 | 1,16
13 -1 +1 | -1] -1 | 0,76 31 +1 | +1 | -1 | -1 | 1,07
14 -1 | 41 | -1 | +1 | 084 32 +1 | +1 | -1 | +1 | 1,02
15 -1 +1|-1| 0 | 0,80 33 +1| +1 |-1| 0 | 1,05
16 1] +1 | +1 | -1 | 0,97 34 +1 | +1 | +1| -1 | 0,91
17 1) 41 | +1 | +1 | 1,02 35 +1 | 41 | +1 | +1 | 1,01
18 1] +1 | +1| 0 | 0,94 36 +1| +1 |+1| 0 | 0,91

Fonte: adaptado Arriba (2005)

3.2

METODOLOGIA APLICADA
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Um dos objetivos desta dissertacdo € otimizar um experimento multiresposta, onde
a0 menos uma das varidvels de resposta sgja categérica. No experimento conduzido e
otimizado por Arriba (2005), as respostas Y1, Y» e Y3 S0 claramente categoricas. No entanto,
nenhuma instancia da familia exponencial de distribuicbes de probabilidade abordadas no
Capitulo 2 se adequa as caracteristicas das respostas Y, Y- € Y3, ja que suas realizacdes podem
assumir valores inteiros positivos, negativos ou zero. Para contornar este problema, deve-se
somar uma constante a cada resposta Y; de forma a eliminar os valores negativos. Feita essa
mudanca de escala, as respostas Y1, Y2 e Yz passam a ser descritas, acredita-se, por uma

distribuicdo de Poisson.

A tabela (3.1) apresenta os possivels resultados das variaveis Y;. Se a elas adicionar-
se a constante +10, os valoresiniciais 10, -8, -6, -4, -2, 0, 2, 4, 6 8 e 10, serdo trasadados na
mesmaordem 0, 2, 4, 6, 2, 10, 12, 14, 16, 18 e 20.

Aplicando-se os testes de aderéncia (goodness of fit test) de Kolmogorov-Smirnov e
Anderson-Darling, descritos por Kelton e Law (1991), através da versdo estudantil do
software Statfit, ndo é possivel rejeitar a hipotese de distribui¢do de Poisson para as respostas
Y;, com um grau de confianca superior a 99,9%. E importante ressalvar que, nos testes de
aderéncia, ndo foram utilizados todos os valores de Y;, pois tais testes deterioram-se na
medida em que o tamanho de amostra aumenta (ver Kelton e Law, 1991, p.387). Assim, do
conjunto de 720 observacdes para cada variavel de resposta foram selecionadas,

aleatoriamente, 50 observagdes, as quais foram usadas nos testes de aderéncia.

Uma vez identificada a distribuicdo de probabilidade que melhor se encaixa na
familia exponencial - no caso a distribuicdo de Poisson - € realizado todo o procedimento de
regressao detalhado na primeira secéo do capitulo 2 segundo a técnica dos modelos lineares
generalizados. Pretende-se assim, conforme ja apresentado anteriormente, evitar-se o
equivoco incorrido por Arriba (2005) em executar a regressdo utilizando o méodo dos

minimos quadrados em variavels de resposta categoricas.

Os fatores procedéncia, umidade, método de classificacdo e classificador sdo todos
apresentados em niveis discretos, ou sgja, seus niveis ndo sdo valores continuos. Segundo
Gujarati (2006), nestes casos a regressao deve considerar as variaveis regressoras — os fatores
— como varidvels dummy. Isto se deve ao fato que, por serem discretos, cada nivel estara

presente ou Ndo na equacdo de regressdo. Por exemplo, tome-se o fator classificador. Segundo
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atabela(3.2) hatrés nivels possiveis neste fator: Ademir, Geraldo e Valdecir. Estes niveis s
mutuamente exclusivos na equacdo de regressao, ou sgja, se Ademir esta presente gerando um

certo valor aresposta da equacéo, Geraldo e Valdecir estdo obrigatoriamente ausentes.

Na regressdo por variaveis dummy, portanto, os niveis apresentam-se com a unica
possibilidade de assumirem os valores 1 (quando presentes) ou zero (quando ausentes). Neste
método, um nivel de cada fator seré considerado como grupo de controle, significa que todos
0s outros nivels dos fatores sdo zero. Este outro grupo é conhecido por grupo de tratamento.
Quando um nivel do grupo de tratamento assume o valor 1 — ou sgja, estd presente — a
equacdo de regressdo expressa o quanto altera-se seu resultado sobre os niveis do grupo de
controle. Desta forma, nesta dissertacéo, seréo considerados os fatores como variaveis dummy

em todas as regressoes. Este procedimento corrige uma falha nas regressoes de Arriba (2005).

O préximo passo metodol 6gico a ser seguido serd obter um modelo de regresséo para
0s desvios-padréo, calculados com os novos vaores de Y, Y, e Y apos deslocamento de 10
unidades nos valores observados. Mais uma vez os testes de aderéncia de Kolmogorov-
Smirnov e Anderson-Darling foram rodados e a hipétese de normalidade dos desvios ndo
pode ser rgjeitada, o que habilita o uso do método dos minimos quadrados na regresséo, no
entanto, esta regressdo serd conduzida pelo método dos modelos lineares generalizados
usando uma funcéo de ligagdo apropriada para respostas normais, conforme apresentado na
tabela (2.2).

O préximo passo a ser cumprido € a modelagem de regresséo das probabilidades de
classificagdo errada (CE) e alarme falso (AF), desta vez modelados considerando que os
fatores tém niveis em varidveis discretas, portanto dummy. Estes procedimentos de regresséo

serdo idénticos ao descrito no parégrafo anterior.

Em seguida todo o procedimento de otimizago de Arriba (2005) € repetido, porém
com as modelagens de regressdo apropriadas, ou segja, modelagem por modelos lineares
generalizados com funcdo de ligacdo de Poisson, e ainda considerando os fatores como
variaveis dummy. Conforme apresentado na secdo anterior, 0 melhor valor para a funcéo
objetivo Z; de Arriba (2005) € zero. Na reandise do experimento a situacdo muda devido a
trandacdo dos resultados do experimento, e o novo vaor avo serd 10. Assim, o valor de Y;
que representa a menor quantidade de erros é aquele que esta no ponto médio da escala, ou

sgja, 10. Os desvios-padréo e as duas probabilidades devem assumir valores tdo pequenos
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quanto possiveis. Sera montada, entdo, uma tabela similar a tabela (3.6) para a eleicdo dos

fatores e nivels que implicam na melhor forma de selegdo de couros.

A modelagem por modelos lineares generalizados exige que se considere uma
distribuicdo de probabilidade para as respostas do experimento. No presente caso, atribui-se a
distribuicdo de Poisson baseando-se em dois argumentos principais. as respostas sdo valores
inteiros e ndo-negativos e ainda nos resultados dos testes de Kolmogorov-Smirnov e
Anderson-Darling que indicaram gque néo se pode rejeitar a hipotese desta distribuicdo ndo ser
de Poisson. No entanto, embora a possibilidade de erro sgja exigua, por precaucdo contra o
erro serd também conduzida, para as respostas Yi, Y. € Yz a regressdo por quase-
verossimilhanga que ndo exige a priori que estas respostas atendam obrigatoriamente a uma
distribuicdo de probabilidade.

Caso hgja uma diferenca significativa entre os resultados da regressdo por modelos
lineares generalizados com fungdo de ligagdo de Poisson e a modelagem por quase-

verossimilhanca, optar-se-& pela segunda.

Assim pretende-se cumprir com o primeiro objetivo especifico desta dissertagdo. O
préximo objetivo € apresentar uma alternativa de otimizacdo aquela utilizado por Arriba
(2005). Para tanto, o procedimento adotado por Ch'ng, Quah e Low (2005) para a capacidade
de processos do tipo Cpn sera aplicado para as equagOes de regresséo Yi; desvio-padréo;
probabilidade de classificagdo errada e probabilidade de aarme falso. Os valores de
ponderacdo citados na tabela (3.4) serdo utilizados, conforme preconizado pelas equactes

(2.61) e (2.62), segundo a caracteristica da variavel de resposta.

O mesmo procedimento serd adotado para as equagdes de regressdo Y, e Ys, e seus
respectivos desvios-padréo e probabilidades de classificagéo errada (CE) e alarme falso (AF),
obedecendo aos pesos de ponderacéo que Arriba (2005) usou conforme a tabela (3.4) dentro
da equacdo (2.60). Neste momento serd montado o tableau de otimizagdo segundo o
agoritmo do gradiente generalizado reduzido, disponivel pela ferramenta Solver do Excel®.
Neste tableau, tal qua realizado por Ch'ng, Quah e Low (2005), os niveis dos fatores serdo
designados como inteiros variando entre O e 1. Pois, cada nivel passa a ser uma variavel que
assume um desses dois valores. Isto se deve a instrucdo de exclusividade entre os niveis em

virtude das variaveis dummy dos fatores.
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Encerrando, o valores de Total Cym da equagéo (2.61) seréo ponderados para Yi, Yz €
Y3, e ainda segundo os pesos da tabela (3.5). Este procedimento serd realizado uma Unica vez,
pois o algoritmo busca um 6timo total dentro de todas as possibilidades de niveis que os
fatores podem assumir. Desta forma, usando-se 0 método de otimizac&o proposto com 0 uso
do TotalCpm € 0s mesmo pesos de Arriba (2005), encontra-se uma nova forma de identificar
0s niveis 6timos onde os fatores produzem o menor erro de classificacdo entre as etapas de
curtimento do couro. A figura (3.3) resume de forma sucinta 0s passos gque sdo cumpridos a
partir de adiante.

Dados do experimento de Arriba (2005)

v v

Modelagempor GLM — Poisson. M odelagempor quase-verossimilhanga
Considerando variaveis dummy. Considerando varidveis dummy.

Decis&@o
entre GLM (Poisson)
e quase-verossimilhanca

Modelagens:
Desvio-padréo, Classificacdo Errada (CE) e
Alarme Falso (AF). Todos por varidveis dummy.

v 1 }

Otimizacao realizada por Reproduc&o do método de otimizago realizado
Arriba (2005) por Arriba (2005) comas novas regressdes

4 (critica) A

Otimizagao por TotalCpm

Decisdo
entre os dois métodos
de otimizagdg

v

| Concluséo |

Figura (3.3) — Metodol ogia da dissertagéo
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Capitulo 4

Conforme exposto na figura (3.3) a primeira etapa neste capitulo € conduzir, a partir
dos dados do experimento de Arriba (2005), a regressdo por modelos lineares generalizados
com funcgdo de ligacao de Poisson; e também a regressao do mesmo experimento pelo método

da quase-verossimilhanca.

Apbs os resultados destas duas regressoes, sera feita a comparacdo entre ambas de
forma a decidir qual delas serd otimizada segundo o méodo de Arriba (2005), e,
posteriormente, sera maximizada pelo método do indice multiplo de capacidade de processos,

Total Com, de forma a permitir a comparacdo entre os dois métodos de otimizagao.

4.1 AS REGRESSOES POR MODELOS LINEARES GENERALIZADOS E QUASE-

VEROSSIMILHANCA

No anexo B de Arriba (2005, p.131) sdo apresentados os fatores, o0s niveis e as
respostas encontradas, os quais serdo utilizadas neste trabalho. Conforme mencionado no
capitulo anterior, especificamente a tabela (3.2), os fatores sdo Procedéncia (PD), Umidade
(UM), Método de Classificacdo (TE) e Classificador (CL). Os fatores PD e TE sdo explorados
em dois niveis (-1 e +1); ja os fatores UM e CL sdo explorados em trés niveis (-1, 0, +1).
Todos os niveis sdo codificados. Vale ainda ressaltar que o produto cujos dados sdo
analisados nesta dissertacéo € o nubuck chocolate, relatado em Arriba (2005).

O procedimento de regressdo apresentado no capitulo 2 foi executado com o uso do
software estatistico R. Este software foi selecionado por permitir o uso de diversas fungbes de
ligagdo para a regressdo por modelos lineares generalizados, inclusive a funcdo de ligagdo de
Poisson. Além do mais, 0 programa € gratuito e pode ser baixado da internet. Sua
programacdo e atualizacdo € permanentemente mantida por um comité de programadores e

estatisticos em universidades de diversos paises numa espécie de regime cooperativado.

O apéndice A apresenta passo a passo as instrugdes que devem ser dadas o software

para cada uma das duas regressdes. A tabela (4.1) apresenta os resultados da equagdo de
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regressao de Y;. Tanto para Y1, quanto para Y, e Y3 as respostas do experimento de Arriba
(2005) foram somadas por +10, de forma a que apenas valores inteiros e ndo-negativos
estivessem presentes, adequando-se assim a uma distribuicéo de Poisson. Além disso, nas

regressdes de Y1, Y, e Y3 foram consideradas as interacdes até segunda ordem entre os fatores.

No conjunto de tabelas que se segue, estédo com fundo sombreado em destague os
coeficientes que resultaram em um nivel de significancia de pelo menos 95%. As duas Ultimas
colunas apresentam o valor do teste de confiabilidade destes coeficientes, sendo que a
probabilidade da significancia ndo é apresentada para os coeficientes que ndo resultaram em

pel os menos 95% de significancia.

Na coluna que nomeia o coeficiente - primeira coluna da referida tabela — observa-se
que, com excecdo do termo independente (intercessdo), cada fator é apresentado com o
subscrito do nivel ao qual a estimativa do coeficiente refere-se. Isto € decorréncia da regressdo
conduzida considerando que os niveis dos fatores sdo discretos, portanto, ou variaveis dummy.
A Ultima linha apresenta ainda o valor da deviance que indica, quanto menor seu valor for, a

validade do modelo conforme apresentado no capitulo 2 desta dissertagéo.

Tabela(4.1)
Resultado da regressdo de Y; por modelo linear generalizado

Coeficiente Estimativa Desvio-padréo Z-valor Pr(>z)
I ntercessdo 2,4270 0,0332 73,053 ~100%
CLGerALDO -0,1145 0,0484 -2,366 99%
CLvaLbEcir -0,1071 0,0483 -2,217 99%
UMenxuto -0,0949 0,0481 -1,971 99%
UMREeBAIxADO 0,0110 0,0469 0,234
CLeraLboXUMenxuto 0,1096 0,0691 1,586
CLvaLpbecirXUMenxuto 0,1545 0,0686 2,253 99%
CL geraLDoXUMgegaixapo -0,0855 0,0690 -1,238
CLV aLpecirXUM Rregaixabo -0,0036 0,0681 -0,053
Deviance 1088,533

Portanto, com base na tabela (4.1) a equacéo de regresséo de Y; por modelos lineares

generalizados €
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1, = 2,4270 - 0,1145x CL ¢, 1 — 01071x CL ecis

4.1
~0,0949xUM . +01545x CL, sy X UM 41

Enxuto

Retornando a questéo das varidveis dummy, observe-se que, tomando como exemplo
0 caso do fator classificador (CL), a presenca do classificador Geraldo reduz o termo
independente em 0,1145. Pois, segundo a explicacdo dada no capitulo anterior, todos os
coeficientes das regressdes que tém niveis discretos podem assumir unicamente os valores 1
ou 0. Assim, se o classificador Gerado for 1, significa que ele est4 presente e dtera,
reduzindo em 0,1145 a agdo do classificador Ademir representado, junto com os demais
fatores do grupo de controle no termo independente. Quando, portanto, avaridvel CLgeraido fOr

1, avaridvel CLygger deve ser zero.

Se todas as varidveis da equacdo (4.1) forem zero, a equacdo resulta no termo
independente. Este resultado € o grupo de controle, que neste caso - ja que apenas os fatores
classificador (CL) e umidade (UM) resultaram em significativos - implica que o nivel do fator
classificador € Ademir (codificado como -1) e o nivel umidade é molhado (codificado como -
1). A presenca de qualquer outro nivel, caso de qualquer variavel da equacdo (4.1) assumir o
valor 1, significa o efeito que esta presenca exerce sobre os niveis dos fatores do grupo de
controle, e por isto, estes nivels presentes na equagdo (4.1) sdo chamados grupo de

tratamento. Mais detalhes da regressdo por variaveis dummy encontra-se em Gujarati (2006).

A tabela (4.2) e a equagdo (4.2) apresentam os resultados da regresséo por modelos

lineares generalizados da resposta Y.

Tabela (4.2)
Resultado da regressdo de Y, por modelo linear generalizado
Coseficiente Estimativa Desvio-padrdo Z-valor Pr(>2)

Intercessao 2,1432 0,0394 54,346 ~100%
PDnorTe 0,1415 0,0259 5,455 ~100%
CLGeraLDO -0,1433 0,0542 -2,645 99,9%
CLvaLDECIR -0,1339 0,0540 -2,478 99%
UMenxuTo -0,1185 0,0538 -2,201 99%
UMRegaixabo 0,0135 0,0520 0,260
CL gerat boXUMEenxuTo 0,1372 0,0775 1,769 95%
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Tabela (4.2)
Resultado da regressdo de Y, por modelo linear generalizado (continuagdo)

Coseficiente Estimativa Desvio-padrdo Z-valor Pr(>2)
CLvaLpbecirXUMenxuTo 0,1935 0,0768 2,519 99%
CLeraLDoXUMRgeBaixapo -0,1092 0,0775 -1,408
CLvaLpecirXUMResaixabo -0,0042 0,0762 -0,056

Deviance 1667,457

n, = 21432+ 0,1415x PD,,,, — 01433 x Cl sy 466

—0,1339% CL geciy — 01185xUM .10 (4.2

+0,1372x Clgy g0 X UM o + 019355 CL e X UM o

O mesmo é também apresentado para a regressao de Ya.
Tabela (4.3)
Resultado da regressdo de Y; por modelo linear generalizado
Coeficiente Estimativa Desvio-padrdo  Z-valor Pr(>z)
Intercessdo 2,0458 0,0461 44,385 ~100%
CL ceraLDO -0,1057 0,0674 -1,567
CLvaLDECIR -0,1163 0,0672 -1,732 95%
PDnorTE 0,0959 0,0462 2,076 99%
UMenxuTo -0,1349 0,0574 -2,348 99%
UMRgeBaIxADO 0,0153 0,0553 0,276
CL ceraLboXPDnorTe -0,1133 0,0680 -1,667 95%
CLvaLpecirRXPDnorTE -0,0705 0,0667 -1,057
CLgeraLDoXUMEenxuTo 0,1564 0,0830 1,885 95%
CLvaLpecirXUMEenxuTo 0,2207 0,0820 2,689 99,9%
CL geraLDoXUMReBAIxADO -0,1263 0,0830 -1,521
CLvaLpecirRXUMRgegaixapo -0,0046 0,0814 -0,056
Deviance 1720,766
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n, = 2,0458—-0,1163x CL, 4oy, +0,0959x PD
-01349xUM o —01133x CL,, 140 X PD
+0,1564x Cl gy 440 xUM

Norte

4.3

Norte

40,2207 x CL gy UM

Enxuto Enxuto

Assim, completam-se todas as regressdes de Y; pelo método dos modelos lineares
generalizados. Como dito anteriormente, admitiu-se que as respostas do experimento de
Arriba (2005) acrescidas do vaor +10 configuraram uma distribuicdo de Poisson. Esta
hipétese foi ainda novamente confirmada pelos testes de gustamento de Kolmogorov-
Smirnov e Anderson-Darling que indicaram, com aproximadamente 100% de confianca, que
ndo se pode rejeitéla. No entanto, por precaucdo a bem da correta regressdo a ser usada no
caso do experimento de Arriba (2005), sdo apresentadas também as regressdes das mesmas

respostas pelo método da quase-verossimilhanga, tal qual feito imediatamente acima.

As tabelas (4.4), (4.5) e (4.6) e as equaches (4.4) , (4.5) e (4.6) apresentam 0s
resultados das regressbes por quase-verossimilhanca das respostas Y, Y2 e Vs,
respectivamente de Arriba (2005). O procedimento foi executado pelo software estatistico R e

as instrucoes de uso encontram-se no apéndice A.
Tabela (4.4)

Resultado da regressdo de Y; por quase-verossimilhanca
Coeficiente Estimativa Desvio-padrdo Z-valor Pr(>z)
Intercessdo 2,4270 0,0393 61,770 ~100%
UMenxuTo -0,0949 0,0569 -1,666 95%
UMREeBAIXADO 0,0111 0,0554 0,198
CLGeraLDO -0,1145 0,0572 -2,000 99%
CLvALDECIR -0,1071 0,0571 -1,875 95%
UMenxutoXCLceraLpo 0,1096 0,0817 1,341
UM resaixapoXCL geraLDO -0,0855 0,0817 -1,047
UMenxutoXCLyvaLpecir 0,1545 0,0811 1,905 95%
UMRgegaixapoXCLyaLpecir -0,0036 0,0806 -0,045
Deviance 1088,533

7, =2,4270—-0,0949x UM ., —01145x CL s,

4.4
—0,1071x CLy 5 geqir +01545X UM pepianio X Clivaeci @9
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Tabela (4.5)
Resultado da regressdo de Y, por quase-verossimilhanca
Coeficiente Estimativa Desvio-padrdo Z-valor Pr(>2)
Intercessdo 2,1432 0,0521 41,114 ~100%
PDnorTE 0,1415 0,0343 4,127 ~100%
UMEenxuTo -0,1185 0,0711 -1,665 95%
UMREeBAIXADO 0,0135 0,0688 0,197
CLceraLDO -0,1433 0,0716 -2,001 99%
CLvALDECIR -0,1339 0,0714 -1,875 95%
UM enxutoXCLgeraLbo 0,1372 0,1025 1,338
UM resaixapoXCLgeraLDO -0,1092 0,1025 -1,065
UMenxutoXCLyaLbecir 0,1935 0,1015 1,906 95%
UMgesaixapoXCLvaLbecir -0,0042 0,1007 -0,042
Deviance 1667,457
n, =2,1432+0,1415x PD ., —0,1185xUM .,
—0,1433x Cl g 4o — 01339% CL, ) gecir (4.5)
+0,1935xUM ¢i0 % CLyaidecir
Tabela (4.6)
Resultado da regressio de Y; por quase-verossimilhanca
Coeficiente Estimativa Desvio-padrdo Z-valor Pr(>z)
Intercesséo 2,0949 0,0503 41,643 ~100%
CLgEraLDO -0,1634 0,0742 -2,201 99%
CLvaLDpECIR -0,1526 0,0740 -2,062 99%
UMenxuTo -0,1349 0,0737 -1,831 95%
UMRegaixabo 0,0153 0,0709 0,215
CL ceraLboXUMenxuTo 0,1564 0,1064 1,469
CLvaLpbecirXUMenxuTo 0,2207 0,1053 2,096 95%
CLeraLDoXUMRgeBaixapo -0,1263 0,1065 -1,186
CLvaLpecirRXUMReBaixADO -0,0046 0,1043 -0,044
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Tabela (4.6)
Resultado da regresséo de Y; por quase-verossimilhanga (continuagdo)
Coeficiente Estimativa Desvio-padrdo Z-valor Pr(>2)
Deviance 1725,482

775 = 2,0949-0,1634x CL, 4, — 01526 CL e

46
~01349xUM ,,,, +0,2207xxCL, 4y x UM (46)

Enxuto Enxuto

A decisio entre usar-se de agora em diante as regressdes geradas pelos modelos
lineares generalizados ou pela quase-verossimilhanca sera decidida pelos respectivos valores
da funcdo de desvio, ou deviance. Conforme Dobson (1990) valores mais elevados da
deviance sugerem model os mais fracos na descri¢do dos dados, conforme também se verifica
pela equagdo (2.24). Comparando-se par a par as regressdes realizadas, observa-se pela tltima
linha das tabelas (4.1) a (4.6) que os valores da deviance para as duas regressoes de Y; séo
iguais a 1080,533. O mesmo acontece com Y,: 1667,457. Apenas para Yz ha uma ligeira
diferenca a favor da regressdo por model os lineares generalizados que apresentou deviance de

1720,766 contra 1725,482 do método da quase-verossimilhanca.

Estas proximidades de valores de deviance obviamente ndo sdo coincidéncias, mas
uma justificativa a mais para confirmar-se que a distribuicdo das respostas do experimento de
Arriba (2005) atendem a uma distribuicdo de Poisson. Desta forma, as duas otimizagdes que
serdo executadas a seguir consideram os coeficientes gerados pelas regressdes do método dos

modelos lineares generalizados expressos pelas equagdes (4.1), (4.2) e (4.3).

4.2 A OTIMIZACAO DO EXPERIMENTO COM RESPOSTA DE POISSON

Na descricio dos modelos lineares generalizados, em dado momento do
procedimento de regresséo, tem que se escolher uma funcdo de ligagdo. No presente caso esta
funcdo de ligacdo foi 7=In(w), devido a ligaco candnica recomenda pela tabela (2.2). Como
n € o resultado de um logaritmo, as predi¢des obtidas a partir das equagdes acima serdo dadas

por:

Ly = & (4.7)
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My = €% (4.8)
/’13 = e’73 (49)

Dando prosseguimento, o préximo passo € modelar os desvios-padréo obtidos em
cada tratamento do experimento. Esta modelagem foi feita também por modelos lineares
generalizados. No entanto, uma vez que 0s gustamentos por Kolmogorov-Smirnov e
Anderson-Darling no software Stetfit indicaram todos os desvios-padréo atendendo a
distribuicdo normal de probabilidade, a funcdo de ligacéo selecionadafoi r=u. Além do mais,
devido a condi¢do de varidveis discretas dos niveis dos fatores, esta regressdo considerou
varidveis dummy. A descricdo deste procedimento esta detalhado no apéndice e foi executado
com o software estatistico R. As equagdes (4.10), (4.11) e (4.12) apresentam os resultados das

trés regressdes.

o, =3850+1550x UM ... ~1375xUM ..
—0,667xUM ¢, 0 X Cliggag + 0,.675X UM ropaivado % Clceraiao (4.10)
- 0’900 xUM Enxuto = CI-Valdecir + 0’800 xUM Rebaixado CI—Valde(:ir

0, =3325+1375xUM ;o — L1550 x UM 10 X Clgeraico (4.11)
- :LSOO xUM Enxuto % CLVaIdecir - :LOSO xUM Enxuto CLVaJdecir -
05 = 2,475+1,600x UM .., +1,050% Cleg o 4.12)

- :L425X UM x CLGeraJdo - :L525X UM Enxuto X CLVaIdecir

Enxuto

Os valores de deviance das equagdes (4.10), (4.11) e (4.12) sdo, respectivamente,
7,529, 7,530 e 8,538. As regressdes que correspondem as equagdes acima poderiam bem ter
sido realizadas pelo método dos minimos quadrados e conduziriam aos mesmos resultados.
No entanto, optou-se pelos modelos lineares generalizados justamente porque desta forma

gerariam-se os valores de deviance ja utilizados anteriormente.

Da mesma forma que para os modelos de desvio-padréo, sdo gerados os modelos
para as probabilidades de classificagdo errada (CE):
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CE, = 21,25-10,000x UM ..., .so —10,000% CL 140
—7,500x CL 4oy +11,250xUM 0 X Cligranao (4.13)
+ 111250 X U M Enxuto x CLVaIdecir + 111250 x U M Rebaixado x CLValdecir

CE, =5,556x PD
—1,667x PD

—1,667 x PDygrie X UM g (4.14)

X Clggao — 2:900x xUM X Clggaido

Norte

Norte Enxuto

CE,=0 (4.15)

A equacdo (4.15) resultou em zero porgque todos as réplicas do experimento
resultaram em nenhum erro de classificacdo errada. A equacdo (4.14) ndo tem termo
independente, isto significa que o grupo de controle, a saber neste caso, procedéncia no nivel
centro (codificado a —1), umidade molhado (codificado a —1) e classificador Ademir
(codificado a —1) ndo sdo significativos. Os valores de deviance para as equagdes (4.13) e
(4.14) sdo, respectivamente, 781,250 e 11,111.

O mesmo procedimento foi adotado para a probabilidade de alarme falso (AF):

AF, = 6,250 +15,000x UM ., —12,500xUM g0 X Cliges  (4.16)

Enxuto

AF ,=10,000+15,000x UM .., +13,750x Cligg g (4.17)
— 17’500 X UM Enxuto X CLGeraJdO - 201000 X UM Enxuto X CLVa]decir .
AF; =10,000+16,250x UM ¢ 40 +13,750 % ClLgg o (4.18)

~18,750x UM 1,10 X Clisgaree — 21,250 UM 10 X Clyaec

Enxuto

Os valores de deviance das equacdes (4.16), (4.17) e (4.18) sdo, respectivamente,
1131,250, 2268,750 e 2287,500.

Os subscritos das equactes de regressdo apresentadas nas equacdes (4.10) a (4.18)
referem-se, naturalmente a Y, Y2 e Y3 e estes, por sua vez, representam as respostas
encontradas nos estégios de curtimento do couro em wet-blue, semi-acabado e acabado, nesta
ordem. Assim, dando seguimento ao procedimento de otimizacdo proposto, ponderam-se as
equacdes de regressao segundo a equacdo (3.2) e tabela (3.4). Os nimeros nos denominadores
das equagdes abaixo sdo as médias gerais de cada grandeza, de forma a tornar o resultado
adimensional.
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As equagdes (4.19) a (4.21) sdo reunidas utilizando a equagéo (3.3) e tabela (3.5).
Observe-se que na equagdo Zz 0 termo correspondente a equacao (4.15) ndo aparece, pois ndo
houve erro de classificacdo errada nesta etapa do experimento. O proximo passo da
otimizacdo de Arriba (2005) redine as equacdes (4.19), (4.20) e (4.21) na ponderacdo Ztoa de
acordo com atabela (3.5) e aequacdo (3.3)

Z.a = 0,35x[Eq(4.19)] + 015x[Eq(4.20)] + 0,50x[Eq(4.2D)] (4.22)

Os resultados das equactes (4.19), (4.20) e (4.21) merecem um exame mais detido
guanto ao valor calculado pela equacéo (4.22) que de fato representa 0 arranjo 6timo dos
niveis, segundo o método de otimizagdo utilizado por Arriba (2005).

O valor desgjado para as respostas Y [equactes (4.7) a (4.9)], devido ao efeito de
trandagdo, é +10. Os valores desgados para o [equacdes (4.10) a (4.12)], CE [equagles
(4.13) a (4.15)] e AF [equacles (4.16) a (4.18)] sdo zero. Substituindo-se esses valores alvo
nas equacdes (4.19) a (4.21) e, posteriormente, inserindo estes resultados na equacdo (4.22), é
desgjavel obter-se um valor avo para Zom 0 mais proximo possivel de 0,1808. Em Arriba
(2005) a proximidade desejada era ao valor zero. Aqui, devido ao efeito da translagéo em +10,
serq o valor 0,1808.

A equacdo (4.22) é calculada para todas as 36 combinacfes de nivels dos fatores
experimentais. O resultado que mais se aproximar de 0,1808 &, assim, 0 arranjo de niveis que
conduz a otimizagdo do processo, conforme proposto por Arriba (2005). A tabela (4.7)

apresenta os resultados dos cal culos destas 36 combinagdes e mantém a ordem de tratamentos
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da tabela (3.6), adaptada de Arriba (2005), mas também, tal qual naquela tabela, destaca com

fundo sombreado os trés melhores val ores que se aproximam do alvo 0,1808.

Tabela (4.7)
Zioia para cada nivel dos fatores. Destague para os valores 6timos

Tratamento | PD | UM | TE | CL | Zrow | Tratamento |PD| UM | TE | CL | Ztga
1 -1 -1 |-1]-1|0654 19 +1| -1 | -1 | -1 | 0815
2 -1 -1 |-1]+1)|0570 20 +1| -1 | -1 | +1 | 0,731
3 -1 -1|-1] 0 |0,703 21 +1| -1 | -1 | 0 | 0,810
4 -1 -1 | +1] -1 | 0,654 22 +1| -1 | +1| -1 | 0,815
5 -1 | -1 | +1 ] +1 | 0,570 23 +1| -1 | +1 | +1 | 0,731
6 -1 -1 |+1] 0 | 0703 24 +1| -1 | +1| 0 | 0,810
7 -1, 0 | -1] -1 0,980 25 +1| 0 | -1 | -1 | 1,095
8 -1 0 | -1 +1 0,670 26 +1| 0 | -1 | +1 | 0,786
9 -1, 0 |[-1] 0 0854 27 +1] 0 | -1 | O | 0,916
10 -1 | 0 |+1] -1 0,980 28 +1| 0 | +1 | -1 | 1,095
11 -1 0O | +1 | +1 | 0,670 29 +1| O | +1 | +1 | 0,786
12 -1/ 0 |[+1] 0 /0854 30 +1| 0 | +1| 0 | 0,916
13 -1 | +1 | -1 | -1 |0,540 31 +1] +1 | -1 | -1 | 0,702
14 -1 | +1 | -1 | +1 | 0,562 32 +1| +1 | -1 | +1 | 0,723
15 -1 | +1 | -1| 0 |0,602 33 +1| +1 | -1 | 0 | 0,709
16 -1 +1 | +1 | -1 | 0,540 34 +1| +1 | +1 | -1 | 0,702
17 -1 | +1 | +1 | +1 | 0,562 35 +1| +1 | +1 | +1 | 0,723
18 -1 +1 | +1| 0 | 0,602 36 +1| 41 | +1 | O | 0,709

A tabela (4.7) destaca os tratamentos que mais se aproximam do alvo 0,1808 e foi
comparada aos val ores sombreados da tabela (3.6). Natabela (4.7) ha um empate entre os dois

mel hores tratamentos, que sdo os de nimeros 13 e 16. Os niveis codificados do tratamento 13
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indicam que os niveis dos fatores que conduzem a otimizagdo do processo sdo: procedéncia
centro (nivel -1), umidade rebaixado (nivel +1), méodo de classificacdo estético (nivel -1) e
classificador Ademir (nivel -1). JA o outro melhor tratamento, o de nimero 16, sofre apenas
alteracdo em relacdo ao tratamento 13 no nivel do fator método de classificagdo: dindmico
(nivel +1). Este resultado era esperado e coerente com o fato de que em nenhuma das
equacdes de regressdo indicou significancia do fator método de classificacéo (TE). O terceiro
melhor tratamento, também sombreado na tabela (4.7), é o de nimero 14: procedéncia centro
(nivel -1), umidade rebaixado (nivel +1), método de classificacdo estéico (nivel -1) e
classificador Geraldo (nivel 0).

Em Arriba (2005), o melhor tratamento experimental também € o de nimero 13
conforme observa-se no sombreamento da tabela (3.6). Mas, a concordancia com a tabela
(4.7) cessa ai. Esta diferenca deve-se naturalmente a regresséo inadequada usada por Arriba
(2005) e também pela desconsideracdo naquele trabalho de que os fatores sdo variaveis

dummy, como ja exposto anteriormente.

4.2 A OTIMIZACAO ATRAVESDE INDICES DE CAPACIDADE DE PROCESSOS

A estratégia de otimizacdo adotada por Ch'ng, Quah e Low (2005) para otimizacdo
multiresposta foi reproduzida nesta secéo para o experimento de Arriba (2005) considerando a

regressdo de Poisson para as respostas Y;.

O procedimento gera de otimizagdo tornou-se muito mais ssmples do que aquele
apresentado na secdo 4.2. Para operaciondiz&lo, foi criada uma planilha de otimizacdo
apresentada no apéndice B de forma a atender a0 método do gradiente generalizado reduzido.
Primeiramente, foram programadas na planilha as equagdes (4.7) a (4.9) para a regressao de
Poisson; o mesmo se fez para as equagdes (4.10) a (4.12) para as regressdes dos desvios-
padréo; assim como para as equagoes (4.13) a (4.15), para as probabilidades de classificagdo
errada; e por fim, as equacdes (4.16) a (4.18), para as probabilidades de alarme falso. Todas as
equacles estdo vinculadas as células que contém os niveis dos fatores; assim, se 0 nivel do

fator variar, todas as equacOes sofrerdo ateragdes em seus resultados.
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Na seqliéncia, programou-se a equacéo (2.61), que calcula o indice de TotalCpm, a
cada etapa do processo de curtimento de couro, identificados pelos sobrescritos 1, 2 e 3

respectivamente nas equagdes (4.23) a (4.25). Este cdculo é feito como apresentado abaixo:

min(20-10;10-0) N
3x/([Eq(4.7)] —10)? + [Eq(4.10)]?
. 100-0 ...~ 100-0
3x[Eq(4.13)] = 3x[Eq(4.16)]

Total Cil,m =0,35x

(4.23)
+0,40

min(20—10:10 - 0) N
3x+/([Eq(4.8)] —10)? +[Eq(4.11)]?
100-0 100-0
X—————+0,25x —————
3x[Eq(4.14)] 3x[Eq(4.17)]

TotalCZ, = 0,35x

(4.24)
+0,40

TotalC3, = 0,35x min(20-10;10-0) .
3x/([Eq(4.9)] -10)? +[Eq(4.12)]?
100-0

* 3x[Eq(4.18)]

(4.25)
+0,25

Os valores de ponderagdo € na equacdo (2.61) sdo, respectivamente, 0,35, 0,40 e
0,25, conforme indicado na tabela (3.4). Note-se que os pesos para Y; (0,15) e para o desvio-
padréo (0,20) foram somados (ver primeiro termo do conjunto de equagdes acima). Com este
procedimento, tanto o peso de Y; quanto o0 peso do desvio-padrdo assumiram uma SO
importancia, ndo sendo possivel a diferenciacdo entre eles, pois seus valores de ponderacdo
foram somados.

O avo parao vaor de Y; é 10, sendo USL=20 e LS=0, isto €, os valores méximo e
minimo possiveis de serem obtidos a partir das equagoes (4.7) a (4.9). Para as regressdes de
ambas as probabilidades, os limites de especificacdo sdo unilaterais, para tanto, as expressdes
de Cym usadas correspondem a equagéo (2.62). O valor do alvo unilateral é o limite natural da
probabilidade, ou seja, 100.

Os resultados das equagdes (4.23) a (4.25) sdo entdo ponderados numa funcéo Z
segundo os pesos da tabela (3.5) e os valores de ponderagéo da equacéo (3.3):

Z = 0,35x[Eq(4.23)] + 0.15x [Eq(4.24)] + 0,50 [Eq(4.25)] (4.26)
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A planilha de otimizac&o solicita as restri¢cbes que indicam os valores que 0s niveis
dos fatores podem ocupar. A primeira restricdo que deve ser carregada € que todos os nivels
sd0 valores inteiros e bin&rios. Ou sgja, podem assumir unicamente os nimeros O ou 1. Isto é
decorréncia do fato de que os niveis sdo discretos e a regressao, portanto, 0s considerou como
varidveis dummy. A proxima restricio atende a necessidade de informar & planilha de
otimizacdo que se um nivel de determinado fator estiver presente, ou outro nivel devera
obrigatoriamente estar ausente. Em outras palavras, se num mesmo fator ha um nivel
assumindo o valor 1, o outro nivel devera ser zero. Para 0 caso presente, esta restricéo é

atendida com ainser¢do do conjunto de inequacdes (4.27):

Clegado T Clyaear <1

(4.27)
UM 0 + UM oo <1

Enxuto

Observando o conjunto de inequagbes (4.27) conclui-se que se o classificador
presente for Geraldo, este assumird o valor 1, impedindo que o classificador Valdecir também
esteja presente. Ou ainda, se Geraldo e Valdecir estiverem ausentes, ambos assumindo o valor
zero, isto indica a presenca do classificador Ademir que esta no grupo de controle. Raciocinio
idéntico vale para o fator umidade. O fator procedéncia, que também esta nas equagdes de
regressao, prescinde da inclusdo nestas restri¢des do conjunto de inequagdes (4.27), uma vez

que apresenta-se em apenas dois niveis. centro e norte.

Por fim, a funcdo objetivo deve ser maximizada, pois quanto maior o vaor de
TotalCym melhor. Solicitarse entdo a0 algoritmo do gradiente generalizado reduzido a
execucdo da maximizagdo. O resultado indica a melhor combinacdo de niveis que otimiza o
experimento, sdo eles. procedéncia centro (nivel -1); umidade rebaixado (nivel +1); método
de classificagdo ndo esta presente em nenhuma equacao de regressao e, portanto, € indiferente
a otimizacdo podendo ser estético (nivel -1) ou dindmico (nivel +1); e, por fim, classificador
Geraldo (nivel 0). Nastabelas (3.6) e (4.7) estes niveis correspondem aos tratamentos 15 e 18.

A diferenca nas respostas desta otimizacdo em relagéo a otimizacdo realizada na
secdo anterior esta apenas na selecdo do fator classificador. Enquanto pelo método anterior o
classificador selecionado foi Ademir, no presente método da maximizagdo de Total Cyr, 0 fator

classificador selecionado foi Geraldo. Todos os demais fatores coincidem.
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4.3 ANALISE DOSRESULTADOS

Dois métodos de otimizacdo foram apresentados. No primeiro (secdo 4.2), as
varidveis de regressdo categoricas foram submetidas a uma modelagem através dos modelos
lineares generalizados, corrigindo a violag@o de pressuposto incorrida por Arriba (2005), que
considerou respostas categoricas como continuas. Antes, na se¢do 4.1, fez-se a opcéo entre
usar-se as regressoes das respostas Y; por modelos lineares generalizados ou por quase-
verossimilhanga, os resultados de deviance, embora muito préximos entre si, conduziram a

optar-se pela primeira regresséo.

A otimizacdo, neste primeiro caso, convergiu para o mesmo tratamento experimental.
Assim, ainda que Arriba (2005) tenha violado pressupostos, seus resultados ndo geraram erros
marcantes a ponto de incorrer em erro para 0 melhor tratamento, embora na hierarquia dos
demais tratamentos esta concordancia se perca. Este primeiro método de otimizagdo € de
dificil implementag&o por solicitar muitos clculos e ainda a hierarquizagao das respostas. Ele
ndo testa automaticamente o campo dos nivels em busca da melhor resposta, mas sim gera
todos os resultados possiveis e 0 analista seleciona o0 melhor entre eles. A técnica somente
funcionou neste caso porque os fatores eram todos valores discretos, portanto gerando um

numero finito de tratamentos experimentais.

O segundo método de otimizacdo, ao contrario, € bem mais simples e exige muito
menos esforco computacional. A planilha de otimizagdo permite aterar as variaveis para
simular outros cendrios. Além disso, qualquer um - ou todos - os fatores podem ou néo ser
continuos ou varidve's; o algoritmo de otimizagdo apenas solicita que isso sgja informado nas

restri¢cOes da programagao linear.

Comparando-se os resultados obtidos entre cada método de otimizagéo conclui-se
que apenas ha divergéncia quanto ao fator classificador em termos de seus niveis ideais. Para
os demais fatores, os niveisidentificados como 6timos foram idénticos.

E justamente onde o fator tende a uma maior subjetividade que houve discordancia
entre os dois métodos de otimizacdo: classificador. Pois, os demais fatores sdo facilmente

diferenciados e bem delimitados. O fator classificador é obviamente muito subjetivo, pois
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ainda que experiente e bem treinado, este fator ainda esta sujeito ao estado de humor, a

pressdes do ambiente, a0 cansago etc.
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Capitulo 5

Neste capitulo serdo apresentados os principais resultados obtidos face aos objetivos

propostos e também serdo dadas sugestfes para trabal hos futuros.

52 CONCLUSOES

Um dos propdsitos desta dissertacdo foi a otimizagdo de processos avaliados por
multiplas varidvels de respostas, uma situacdo bastante usual no meio produtivo. Otimizar,
neste contexto, significaidentificar em quais niveis os fatores que influenciam as respostas do
processo alcangcam um ponto 6timo. O ponto 6timo esta associado a um desempenho exigido
pelo cliente e em geral expresso em termos de menor custo, menor refugo, maior rendimento,
menor tempo de operacdo, menor quantidade de matéria-prima, maior aproveitamento dos
recursos produtivos, reducéo da variabilidade das respostas, aproximagdo a uma certa medida
de qualidade ou alvo, etc.

Em diversas situacbes a resposta de um processo € uma varidvel discreta ou
categorica. Isto significa que ela é expressa como, por exemplo, uma contagem ou, ainda,
como conforme ou ndo-conforme. Em resumo, existe um niimero finito de possibilidades que
aresposta pode assumir. Ao contrério, se esta resposta fosse continua (por exemplo, a medida
de uma temperatura), infinitos valores poderiam ser observados. Assim, aém de respostas
multiplas que otimizam um processo, este trabalho lidou com respostas especiais, ditas
categbricas. Nem sempre a modelagem de respostas categoéricas pode ser feita através do
método dos minimos quadrados, ja que este método pressupbe observacGes normalmente
distribuidas. Neste caso, a modelagem deve ser feita pelos modelos lineares generalizados

(MLG). Este foi também o caso desta dissertacéo.

Nesta dissertagdo foi apresentada uma reandlise de um experimento envolvendo
respostas categoricas, originalmente apresentado em Arriba (2005). Na andlise proposta pelo
autor, as respostas foram tratadas como continuas e modeladas através de regressao linear
multipla. Nesta dissertacéo, as respostas categoéricas do experimento em Arriba (2005) foram

modeladas através dos modelos lineares generalizados e por quase-verossimilhanca, e ainda
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considerando que os niveis dos fatores sdo varidveis discretas, ou sgja, devem ser modelados
como dummy. A modelagem em Arriba (2005) tinha por objetivo otimizar 0 processo em
estudo. Nesta dissertagdo, repetiu-se o procedimento de otimizagdo proposto pelo autor,
utilizando, entretanto, os modelos lineares generalizados obtidos para as respostas do
experimento. Algumas divergéncias foram encontradas nos resultados das otimizagdes, as

quais séo apontadas no Capitulo 4.

Foi ainda conduzida uma nova forma de otimizagdo multiresposta do experimento
em Arriba (2005), utilizando-se indices de capacidade de processos, onde as mesmas
equacdes de regressdo Uutilizadas no método anterior foram novamente usadas. O novo
procedimento de otimizagdo levou a um ponto 6timo distinto daguele encontrado na

otimizagdo anteriormente realizada apenas no que se refere ao fator classificador.

O primeiro objetivo principa desta dissertacdo era otimizar um processo
multiresposta que quando pelo menos uma das variaveis é categorica. O segundo objetivo
principal era comparar dois métodos de otimizagdo multiresposta. Foram portanto
comparados os métodos de otimizacdo adotado por Arriba (2005) e aquele utilizado por
Ch'ng, Quah e Low (2005). Sendo que este segundo mostrou-se bem mais simples do ponto
de vista computacional, aém de permitir a andlise comparativa do comportamento das
respostas quando um ou varios niveis dos fatores sdo aterados na planilha de otimizacéo, o
gue facilita as interpretaces a respeito dos impactos que uma dada alteracéo afeta a qualidade
geral do processo.

Teve-se também como objetivo deste trabalho, a ampliacdo do conhecimento do
método de modelagem através dos modelos lineares generalizados, uma vez gque notou-se
uma escassa literatura sobre o assunto em Lingua Portuguesa, a despeito do notavel fato de
que o tema foi posto em foco ha um bom tempo — Nelder e Wedderburn (1972) — e que sua
necessidade de uso € bastante comum na industria. Possivelmente, a modelagem equivocada

através do método dos minimos quadrados seja bem mais comum do que se supde.

A modelagem por modelos lineares generalizados é significativamente mais
complexa que 0 método dos minimos quadrados. Nem todos os softwares estatisticos trazem
as principais funcfes de ligagdo citadas na tabela (2.2), como é o caso do Minitab versdo
12.22 e SPSS 10.0. O Apéndice A desta dissertacdo apresenta 0 passo a passo de instrucoes

no software livre R para a model agem por model os lineares generalizados.
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52 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Arriba (2005) considerou suas respostas como diferencas entre notas de avaliadores
em etapas do processo de curtimento do couro. A modelagem foi feita por estas diferencas, no
caso deste trabalho foi necessaria a translac@o das respostas para adequar-se a distribuicéo de
Poisson. Ha ainda uma outra forma de modelar estas respostas tomando-as como acerto ou
erro. Neste caso, apenas duas possibilidades podem acontecer e 0 processo encaixa-se
perfeitamente no modelo de regresséo binomia que também € um modelo linear generalizado,
bastando que se altere a funcéo de ligagdo conforme atabela (2.2). Por ssmplificar bastante as
possibilidades de respostas, pode ser que desta forma encontrem-se valores melhores das

funcdes de desvio (deviance) que certificam a adequiabilidade do modelo.

Outro experimento pode ser conduzido considerando apenas o fator classificador
porém em uma quantidade maior de niveis, por exemplo cinco. Ao longo do experimento
devem ser anotadas as impressdes que cada classificador formou na selegdo da pele, assim

poderia-se investigar melhor em que termos ocorrem a subjetividade de classificagao.
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Apéndice A

Neste apéndice sdo apresentadas as instrucdes que devem ser dadas ao software R
para a modelagem por modelos lineares generalizados segundo a funcéo de ligagcdo de
Poisson e normal. Também apresenta-se 0 passo a passo para a modelagem por quase-

verossimilhanga.

Para os modelos lineares generalizados que correspondem as equagtes (4.1), (4.2) e

(4.3) asinstrucdes a ser dadas a0 R sdo:
read.table(" C:/bncc2.txt", header=T, sep="")->bnccl
attach(bnccl)
as.factor (X1)->X1
as.factor (X2)->X2
as.factor(X3)->X3

as.factor (X4)->X4

gmformula = YL ~ X1 + X2 + X3 + X4 + XI*X1 + X1*X2 + X1*X3 + X1*X4 +
X2¥X2 + X2+ X3+ X2* X4 + X3*X3 + X3* X4 +X4* X4 , family = poisson())->M1

summary(M1Q)
deviance(M1Q)

A instrucéo read.table (argumentos) carrega um banco de dados que contém os
fatores, seus niveis e as respostas de um experimento. O primeiro argumento € o proprio
nome do banco de dados que deve estar no formato .txt. Atencdo: o R ndo reconhece virgulas
como separador de decimais, deve-se usar o ponto. O argumento header=T indica que o
banco de dados possui um cabecalho na primeira linha que nomeia as colunas de dados. O

Ultima argumento sep="" instrui o software que a ndo ha separadores entre os dados além do

espaco em branco. Os dados do banco, neste exemplo, sdo carregados na variavel bnecl.

Para que os nomes das colunas sejam reconhecidos como variaveis deve ser usado o

comando attach(bnccl).
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No banco de dados os fatores foram nomeados como X1, X2, X3 e X4 e seus nomes
estdo no cabegalho. Como estes fatores sdo discretos e entdo as variaveis devem ser
consideradas como dummy, deve ser usada a instrucéo as.factor(nome da coluna) e carregé-la
numa variavel. Neste caso, a variavel que carrega esta instrucdo possui 0 mesmo nome da

coluna.

A instrucdo glm(argumentos) indica que a regressdo deve ser por modelos lineares
generalizados. O primeiro argumento indica a formula do modelo com seus fatores e suas
interacOes. No presente caso, usou-se interagbes entre os fatores até segunda ordem. A
segunda instrucéo indica qual a fungdo de ligacdo, no presente caso ela é do tipo Poisson. O

modelo € carregado navariavel M 1.

A funcdo summary(argumento) apresentard os resultados da regressdo com 0s
parémetros do modelo e seus nivels de confiabilidade. Uma vez selecionados os parametros
mais significativos, gera-se novamente a instrucdo glm(argumentos) contendo no modelo

apenas os fatores selecionados.
A funcdo deviance(argumento) apresenta o valor da deviance do modelo.

Para um modelo linear generalizado que tem funcéo de ligacdo normal, como foi o
caso dos modelos representados nas equagoes (4.10) a (4.18), a instrugcdo deve ser a mesma

das anteriores, exceto a seguinte linha:

gim(formula = Y1 ~ X1 + X2 + X3 + X4 + XI*X1 + X1*X2 + X1*X3 + X1*X4 +
X2* X2 + X2+ X3 + X2* X4 + X3* X3 + X3* X4 +X4* X4 , family = gaussian())->M1

Identicamente, para a modelagem por quase-verossimilhanca a linha que contém o

tipo de modelagem a ser usada deve ser:

gmformula = Y1 ~ X1 + X2 + X3 + X4 + X1*X1 + X1*X2 + X1*X3 + X1*X4 +
X2¥ X2 + X2+ X3 + X2* X4 + X3* X3 + X3* X4 +X4* X4 , quasi(link=log,variance="mu" )-
>M1

Este foi 0 caso usado nos modelos das equactes (4.4), (4.5) e (4.6).
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Apéndice B

A figura (B.1) apresenta a planilha de otimizagdo utilizada para encontrar 0s niveis
otimos dos fatores do experimento de Arriba (2005). Foi usado o método do indice de
capacidade total proposto por Ch'ng, Quah e Low (2005) para a otimizagdo. O algoritmo
Generalized Reduced Gradient (GRG), ou gradiente generalizado reduzido, € o padréo do
Solver do Excel® para problemas de programaczo linear. As letras na primeira linha e os

ndmeros na primeira coluna servem para referenciar as células.

A B [} D E F G H I J K L M N
1 Fatores em niveis - variaveis dumm
Termo CleraldoXU | ClvadecirX | CloaasoX |  ClvadeiX | ClgeraidoXPD| ClyvaidecirXP | UMenxuioXP
2 Fatores PDyorte | Clceaido | CLlyald UMenyut UMgebaixad
Independ. e e e ado Menuo | UMenuto [UM Rebaixado| UM Rebaixado Norte Dorte Dorte
3 Niveis 1 0 1] 0 0 1 0 0 0] 0 0 0 0
4
5 Regresséo de Poisson por GLM das respostas Y
~ ClgaadoXU | ClvagerX | CloaaioX | ClvadeirX | CloeraldoXPD| ClyaldearXP | UMencutoXP)
6 Fatores Intercess@o | PDygrte | Clceaido [ CLyag UMenyut UMRgebaixad
ore o = e apxado M Enxuto um Enxuto um Rebaixado| UM Rebaixado Norte DNorle DND{Ie
7 Y1 2,427 0] -0,1145] -0,1071 -0,0949 0| 0| 0‘154g| 0| 0| 0| 0| 0|
8 Y2 2,1432 0,1415[ -0,1433 -0,1339 -0,1185 0 0,1372 0,1935[ 0] 0 0 0 0
9 Y3 2,0458 0,0959 0[ -0,1163 -0,1349 0| 0,1564 0‘2207| 0 0| -0,1133 0| 0|
10
11 Regressdo normal por GLM dos desvios-padréo dos Y
. ClgeraldoXU | ClvadecirX | CloaasoX |  ClvadeiX | ClgeraidoXPD| ClyvaidecirXP | UMenxuioXP
12 Fatores | Intercessdo [ PDyorie [ Clowado | CLlvaid UMyt UMRgebaixad
ore e e P | Menwo | UMento |UMResiixado] UM rebaiado Norte Diorte Diorte
13 DP1 3,85 0 0] 0 1.EE| -1,375 -0,6667 -0.9 0,675 0.8 0 0 0
14 DP2 3,325 0 0| 0 1,375 0 -1,55 18 0| -1,05] 0 0 0
15 DP3 2,475] 0 1,05] 0 1.6] 0 -1,425] -1,525] 0 of 0 0 0
16
17 Regresséo normal por GLM das probabilidades de Classificacéo Errada (CE)
ClgeadoXU | ClvagecrX | CloeascX | ClvadeirX | CLoeraldoXPD| ClyaidearXP | UMencutoXP)
18 Fatores | Intercess&o | PDyge | Cleeago| Clvadedr | UMenuto | UMRebsixado
Ner M Enxuto um Enxuto um Rebaixado| UM Rebaixado Norte DNorle DND{Ie
19 CEL 21,25 0 -10 75 0 -10 11,25] 11,25 0| 11,25 0 0 0
20 CE2 0| 5556 0 0 0 0 -2,5] of 0 of -1,667] 0 -1,667]
21 CE3 o 0 0 0 0 0 0 0of 0 of 0 0 0
22
23 Regressao normal por GLM das pr de Alame Falso (AF)
- ClgeraldoXU | ClvadecirX | CloaatX | ClvadeX | ClgeraigoXPD| ClyvaidecirXP | UMenxuioXP
24 Fatores | Intercessao | PDyore | Cloeado | Clyald UMenyut UMgebaixad
e e = e apado M Enxuto um Enxuto UM Rebaixado| UM Rebaixado Norte DNGHE DND"E
25 AF1 6,25 0 0] 0 15| 0 0 -12,5 0] 0 0 0 0
26 AF2 10 0| 13,75 0 15| 0 -17,5 -20| 0] 0 0 0 0
27 AF3 10, 0| 13,75] 0| 16.2?' 0| -18,75 -21,2?' 0 0| 0| 0| 0|
28
29 Y1 10,0996 Regressao DP1 3,85) CE1 1,2500
30 [RegressdoY| Yy2 | 7,3883] Desvio- 3,325] Prob (CE) 0,0000
31 Y3 7,7353 adréo DP3 2,475 CE3 0,0000
32
= Instrucdo: Binario e Instrucao:
33 2 | 4,56 | PDpyorte | Instrugéo CLgeraido + CLvadear soma dos niveis UMegnxutotUM revaixado soma do
34 0 Binario 1 <= | 1 1 <= |
35 TotalCpm(1 12,1079
36 TotalCpm(2) 0,4949] #DIV/O!
37 TotalCpm(3) 0,4945

Figura (B.1) — Planilha de otimizag&o

O campo de células compreendido entre B7:09 contém os parémetros da regressao
de Poisson apresentados nas equagdes (4.1), (4.2) e (4.3). Assim como o campo de células

B13:015 contém os parametros da regressdo do desvio-padrdo. O mesmo vale para 0 campo
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B19:021 para a regressao da probabilidade de classificacdo errada; e o campo B25:027 para
a probabilidade de alarme fal so.

A linha 3 contém as varidveis do problema que sdo os niveis dos fatores. Estas
variaveis sdo designadas no Solver como inteiras e binarias (0 ou 1). Estas variaveis sdo tém

estas caracteristicas por serem dummy.

Os resultados das regressoes de Y1, Y, e Ys estéo respectivamente nas células C29,
C30 e C31. Este resultado € apenas o produto entre os niveis dos fatores (linha 3) e seus
respectivos parametros no campo B7:09. Da mesma forma, os resultados das equacfes dos
desvios-padréo estdo nas células G29, G30 e G 31. Para a probabilidade de classificacdo
errada estédo em K29, K30 e K31. E para a probabilidade de alarme falso os resultados estéo
em 029, 030, O31.

As células K67 e 067 fazem arestricéo do conjunto de inequagdes (4.27). As células
B35, B36 e B37 apresentam os resultados de Total Cym para 0s processos de selegéo Y1, Yz e Y3
respectivamente. Estas células contém os valores de ponderacdo da tabela (3.4). A soma dos
valores das células B35, B36 e B37 ponderada pelos valores da tabela (3.5) esta na célulaB33
e corresponde a equacdo (2.61). O Solver deve ser instruido de que a célula B33 € o avo da

otimizagdo para maximizar.
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