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RESUMO

Esta dissertagdo pretende consolidar um método quantitativo, flexivel e
genérico que possa ser util na otimizagao experimental dos mais variados produtos € processos

industriais medidos por multiplas variaveis de resposta.

O que se pretende com o método € identificar o ajuste Otimo dos fatores
controlaveis, ou seja, aquele que reduz os custos devido a ma qualidade de um produto
considerando também os custos de matéria-prima e energia gastos na fabricagdo desse

produto.

A redug@o dos custos gerados pela ma qualidade de um produto é alcangada
através da minimizagio dos desvios das variaveis de resposta dos seus valores alvos e
maximizagdo da robustez do produto ou processo aos fatores de ruido e a possiveis oscilagdes
nos fatores controlaveis, pois toda vez que uma variavel de resposta desvia-se do seu valor

alvo ou apresenta variabilidade, existe uma perda financeira experimentada pelo seu usuario.

Ao longo do texto, faz-se uma revisdo da literatura existente sobre o assunto,
apresentam-se as etapas do método que devem ser cumpridas e algumas ferramentas
consideradas eficientes no cumprimento dessas etapas. Logo apos, realizam-se estudos
praticos para validar o método e, baseado nesses estudos e no referencial tedrico, conclui-se

sobre o assunto.



ABSTRACT

The aim of this work is to present and discuss a quantitative and generic
optimization method to be applied to a variety of industrial products or process measured

trough multiple response variables.

The method intends to identify the optimal adjustment for the factors, i. e., the

one wich minimizes the cost due poor quality taking into account raw material and energy cost.

To reduce quality losses, the response variables should be as close as possible to
their target, and the product or process performance must be robust to noise factors as well as
to oscilation in factor levels. Whenever a response variable deviates from its target, or

presents variability, the loss percived by the user increases.

This text presents a literature review on experimental optimization, discusses
the steps of a proposed method, and presents some efficient tools to be used to carried out the
steps of the optimization. Moreover, some case studies are presented and, based on these

studies as well as on the literature review, conclusions are drawn.



CAPITULO 1

1 INTRODUCAO

As industrias, no cenario atual de alta competitividade, necessitam buscar alta
qualidade nos seus projetos e processos produtivos. Sob a Otica atual de qualidade, nao é mais
suficiente que um produto tenha suas caracteristicas de qualidade dentro dos valores limites
das especificagdes. Um produto deve ser projetado para ser eficientemente manufaturado, com
caracteristicas de qualidade o mais proximo possivel dos valores nominais de projeto e
relativamente insensivel a variabilidade do chdo-de-fabrica e do meio-ambiente no qual sera
colocado. Esta menor variabilidade conduz a maior repetibilidade, maior confiabilidade e maior

economia de custos para o consumidor € para o produtor.

O conhecimento dos custos totais de um produto € de vital importéncia para as
industrias. Por isso surge a necessidade de relacionar qualidade com custos para poder-se

justificar investimentos em qualidade.

Segundo Taguchi, Elsayed e Hsiang (1990, p. 2), a relagdo de qualidade e prego
¢ de fato muito importante. O prego representa uma perda para o consumidor na hora da
compra e a baixa qualidade representa uma perda adicional para ele durante o uso do produto.

O objetivo da engenharia de qualidade € a redug@o da perda total para o consumidor.

Sabe-se que um produto de ma qualidade indiretamente gera custos, os quais

serdo chamados de custos da ma qualidade. E necessario quantificar os custos gerados pela ma



qualidade de um produto para se poder avaliar a redugdo desses custos relacionada com esse

aumento de qualidade.

A preocupagdo de relacionar qualidade e custos aparece evidenciada, por
exemplo, na formulagao de Taguchi, que define qualidade como: "4 qualidade de um produto
¢ a minima perda imposta pelo produto a sociedade desde que o produto é fabricado." Ele
propde uma visdo holistica que relaciona qualidade com custos e a perda financeira incorrida,
ndo somente no momento da fabricagdo, mas para a sociedade como um todo. Estes custos da

ma qualidade incluem:
| e Refugo e retrabalho;
e Custos de Garantia;
e Reclamagio e insatisfagdo do cliente;
e Tempo e dinheiro gastos pelos clientes;

e Eventual perda da fatia de mercado.

Os custos da ma qualidade de um produto estdo presentes toda vez que um
produto tenha suas caracteristicas de qualidade desviadas do seu valor nominal de projeto ou
apresente variabilidade em torno dele. Desta forma, parcelas importantes do custo total de um
produto sdo: uma parcela de custo referente a matéria-prima e energia gastas na sua fabricagéo

e outra parcela associada com a ma qualidade de um produto.

Uma importante fungdo do Engenheiro de Qualidade € reduzir a perda
financeira experimentada pela sociedade toda vez que um produto de ma qualidade é
produzido. Para isso, € necessario otimizar os produtos e processos para adquirir alta

qualidade e reduzir os custos incorridos devido a ma qualidade.

A Engenharia da Qualidade ¢ uma area de conhecimento ja consolidada nos
Estados Unidos e Canada, mas ainda pouco difundida no Brasil. Ela teve sua origem na area
conhecida como Estatistica Industrial, ou Estatistica Aplicada a Engenharia, e tomou forma ao
incorporar os principios basicos da qualidade. A Engenharia da Qualidade faz uso de diversas
técnicas estatisticas e tem como objetivo a aplicagdo de métodos quantitativos para a melhoria

continua de produtos ou processos.



A otimizagdo de produtos ou processos € uma tarefa freqiiente no meio
industrial e cabe ao engenheiro de qualidade realiza-la. Em geral, essa tarefa envolve lidar com
multiplas caracteristicas de qualidade e também com multiplos objetivoé. Esta pesquisa relata
estudos na area da Engenharia da Qualidade. Trata-se de estudos de otimiza¢do que foram

conduzidos no desenvolvimento de produtos e em processos produtivos.

1.1 Justificativa

Engenheiros freqiientemente confrontam-se com problemas de otimizagdo de
parametros de produtos ou processos industriais. Esta otimizagdo consiste em determinar os
niveis 6timos de um conjunto de fatores controlaveis. Fatores controlaveis sdo um subconjunto
dos parametros do processo ou produto que podem ser controlados durante o processo e que

afetam as caracteristicas de qualidade de interesse.

Quando o desempenho do produto ou processo ¢ medido por apenas uma
variavel de resposta, existem na literatura varios métodos quantitativos para analisar os
resultados de um experimento e determinar os niveis Otimos dos fatores controlaveis.
Entretanto, na pratica, a performance dos produtos ou processos ¢ usualmente medida por
mais de uma variavel de resposta, porque, via de regra, o cliente valoriza diversos aspectos de
um produto ou processo. Para cada uma dessas variaveis de resposta, existe um valor nominal,

isto €, um valor alvo, definido a partir da opinido dos consumidores e dos engenheiros.

As multiplas varidveis de resposta ndo devem ser analisadas separadamente,
pois raramente a mesma combinagdo de niveis dos fatores controlaveis leva a otimizagdo de
todas as variaveis de resposta simultaneamente. Uma vez que haja conflito, ou seja, a alteragao
do nivel de um fator controlavel afetar positivamente uma caracteristica de qualidade, mas
negativamente outra, € necessario estabelecer um compromisso que considere tanto 0
conhecimento do produto ou processo como a importancia relativa das diferentes variaveis de

resposta sobre o produto ou processo.



Acrescido ao fato do produto ou processo ser medido por varias variaveis de
resposta, os engenheiros para adquirirem qualidade necessitam otimizar mais de um objetivo.

Segundo Ribeiro & Elsayed (1993), objetivos tipicos da area da Engenharia da
Qualidade sio:

(1) minimizar desvios do alvo,
(2) maximizar a robustez ao ruido,

(3) maximizar a robustez a possiveis oscilagdes nos fatores controlaveis.

Os alvos sdo os valores ideais para cada variavel de resposta. Minimizar os
desvios do alvo significa produzir um produto ou processo com variaveis de resposta 0 mais
proximo possivel de seus valores ideais, ou seja, dos valores exigidos pelos engenheiros e

consumidores.

O ruido (variabilidade) é causado pelo efeito de fatores ndo controlaveis, tais
como, temperatura ambiental, umidade, etc. Maximizar a robustez aos ruidos significa produzir
um produto ou processo relativamente insensivel aos efeitos destes fatores ndo controlaveis, e

que tera um bom desempenho mesmo quando submetido a condigdes adversas do meio.

Os fatores controldveis sao um subconjunto dos parametros do processo, ou
seja, sdo os fatores do produto ou processo que podem ser controlados. Infelizmente, durante
a fase de produgdo, devido a mudangas no "set up", operadores, voltagem, etc, pode ser dificil
manterem-se fixos os niveis de alguns (ou de todos) os fatores controlaveis. Por essa razdo,
também € desejavel desenvolver robustez as oscilagdes dos fatores controlaveis. Isto significa
que, quando os fatores controlaveis sofrem pequenos desvios dos seus valores 6timos pré-
fixados, as variaveis de resposta do produto ou processo ndo irdo se deteriorar de forma
pronunciada, ou seja, produtos de boa qualidade serdo produzidos mesmo quando os fatores

controlaveis ndo estiverem fixados em seus niveis 6timos.

O que se pretende na otimizagdo de um produto ou processo € ajustar os niveis
dos fatores controlaveis a fim de alcangar os objetivos 1, 2 e 3 listados acima, que muitas vezes
podem ser conflitantes, e desta forma adquirir qualidade e reduzir os custos associados com a
ma qualidade. No entanto, a otimizagdo dos fatores controlaveis geralmente representa um
compromisso entre as diversas caracteristicas de qualidade e os diversos objetivos acima

mencionados.



Além de se reduzirem os custos da ma qualidade, pode-se incluir no estudo de
otimizagdo a redug¢do dos custos de matéria-prima e energia gastas na fabricagio de um
produto. Desta forma, o ajuste 6timo representa um compromisso entre a redugdo dos custos

da ma qualidade e os custos de fabricagdo de um produto.

Dada a dificuldade encontrada pelos engenheiros de qualidade na otimizagao de
produtos e processos medidos por multiplas variaveis de resposta, com multiplos objetivos de
interesse, e o pouco referencial teérico encontrado sobre este assunto, esta pesquisa pretende

apresentar um método quantitativo de otimizagdo experimental.

O método de otimizagdo busca determinar niveis oOtimos dos fatores
controlaveis do produto ou processo, de modo a otimizar simultaneamente as varias variaveis
de resposta e os diferentes objetivos de interesse do engenheiro e do consumidor. Uma vez

otimizado o produto ou processo, reduzem-se os custos associados a ele.

Segundo Box et alli (1988), um dos fatores importantes para o éxito das
empresas japonesas em alcangar alta qualidade sdo os inumeros programas experimentais

desenvolvidos durante a fase de desenvolvimento e projeto de um produto.

1.2 Objetivo da pesquisa

O objetivo desta pesquisa €, a partir da revisao detalhada da literatura e da
experiéncia acumulada ao longo de estudos de caso, definir todas as etapas de um método
quantitativo capaz de efetuar a otimizagio experimental de produtos ou processos medidos por
multiplas variaveis de resposta. Em cada etapa, pretende-se sugerir técnicas que possam ser
utilizadas para executa-las com sucesso, sem a intengdo de restringir o uso das demais técnicas

disponiveis.

O método pretende ser quantitativo, genérico e flexivel, sendo que sua
aplicagio com sucesso depende da habilidade de adaptagdes convenientes aos casos

particulares.



1.3 Método de desenvolvimento da pesquisa

O método de pesquisa cientifica dessa dissertagdo enquadra-se, de acordo com
a classificagdo apresentada por Patton (1990) apud Roesch (1994), na categoria de Pesquisa
Aplicada. A pesquisa aplicada consiste na aplicagao da pesquisa basica a problemas do mundo
real. O proposito da pesquisa aplicada inclui uma preocupagio teorica, seja o refinamento ou
mesmo o desenvolvimento de uma nova teoria ou método para interven¢do e solugdo de
problemas genéricos. A pesquisa aplicada refere-se a discussdo de um problema, utilizando-se
um referencial tedrico, e a apresentagdo de solugdes. Espera-se que o tema da pesquisa
aplicada seja tdo generalizavel no tempo e espago quanto possivel, mas limitado ao contexto de

sua aplicag@o.
Esta pesquisa foi desenvolvida através dos seguintes passos:

- Primeiramente, foi feita uma coletanea e posterior leitura de artigos e livros a

respeito do assunto de otimiza¢do de produtos e processos.

- A partir da leitura, foi escrito o capitulo referente a revisdo da literatura,

buscando mostrar a evolugao historica sobre o assunto em questao.

- Uma vez escrito esse capitulo, comparam-se os métodos citados na literatura,

salientando aspectos positivos e negativos de cada um deles.

- Feita a analise dos métodos existentes, identificaram-se etapas que deveriam

ser cumpridas para se obter sucesso na otimizagdo de produtos e processos.

- Apresentou-se entdo o método, que € a execugdo de uma seqiiéncia de etapas

necessarias no estudo de otimizagao.

- O método foi aplicado em diversos estudos praticos de otimiza¢do, os quais
ndo estdo presentes na dissertagdo. Esses estudos estdo relatados em cadernos técnicos do

Programa de Pos-graduagdo em Engenharia de Produgéo.

- Buscou-se tornar o método bastante genérico e flexivel, a fim de aplica-lo,

com as devidas adaptagGes, a qualquer produto ou processo industrial.



- Sugeriu-se o uso de técnicas eficientes no cumprimento de cada etapa, sem

restringir o uso das demais técnicas disponiveis na literatura.

- Com a inten¢do de ilustrar a validade e eficiéncia desse método, ele foi
aplicado em trés estudos praticos, sendo que em dois desses estudos praticos, os resultados
obtido com o método apresentado foram comparados com os resultados obtidos com a

aplicagdo de outros métodos disponiveis na literatura.

- Com a pesquisa detalhada da literatura e os resultados obtidos nos estudos de

caso, concluiu-se a respeito do uso do método apresentado.

1.4 Estrutura da pesquisa

Nesta pesquisa, apresenta-se primeiramente, no capitulo 2, uma revisdao
detalhada da literatura existente sobre o assunto, mostrando-se a evolugdo historica dos
procedimentos de otimizagdo de produtos e processos. Os métodos encontrados no referencial
tedrico sdo, em sua maioria, referentes a otimizagdo de processos medidos por apenas uma

caracteristica de qualidade.

No capitulo 3, apresenta-se um método quantitativo que inclui o uso de uma
fungdo de perda quadratica multivariada para a otimizagdo de produtos e processos. Nesse
capitulo, s3o discutidas as etapas do método, assim como algumas técnicas sdo sugeridas no
cumprimento dessas etapas. Acredita-se que esse método seja genérico, completo, consistente
e eficiente na abordagem de problemas de otimizagdo experimental, os quais sdo frequientes na
pratica industrial.

No capitulo 4, o uso do método apresentado e os resultados obtidos sdo
demonstrados através de trés estudos praticos. O primeiro refere-se a otimizagdo de uma
formulagio de massa cerdmica para pavimentos. O segundo refere-se a otimizagdo de um
processo de fundi¢do. Finalmente, o terceiro refere-se a otimizagdo de uma receita de um

produto quimico.



Nos dois primeiros estudos praticos, 0 método apresentado nessa dissertagdo ¢
aplicado a estudos disponiveis na literatura. Desta forma, € possivel comparar os resultados
obtidos com o uso do método apresentado com aqueles obtidos com o método proposto pela
literatura. O terceiro estudo pratico é uma aplicagdo completa do método buscando a
otimizagdo de um produto medido por dez caracteristicas de qualidade de uma empresa do
ramo quimico. O que se pretende neste capitulo é ilustrar a validade e eficiéncia do método

apresentado nessa dissertagdo.

As conclusdes obtidas ao longo da pesquisa a respeito do método apresentado e

dos resultados alcangados com seu uso sao discutidos no capitulo 5.

1.5 - Limitacdes da pesquisa

A pesquisa ndo pretende esgotar o assunto referente a otimizagdo de produtos e
processos. Ela pretende apresentar um método quantitativo, genérico e flexivel que possa ser
aplicado a otimizag¢@o experimental de uma ampla gama de produtos e processos. No entanto,
em casos particulares, pode ser necessario a incorporagdo de outras etapas ou outras técnicas

para a solugdo do problema.

Outra limitagdo da pesquisa refere-se ao fato do método de otimizagdo
proposto nessa disserta¢do ser aplicado em um produto ou processo previamente escolhido. O
método parte do principio que determinado produto ou processo necessita ser otimizado, sem

ter condi¢Ges de identificar ou priorizar quais sdo esses produtos ou processos.

O método ndo contempla ferramentas para identificar em quais produtos da
empresa ou em quais processos do ciclo produtivo deve-se aplicar o método. Existem outras
ferramentas, como por exemplo Simula¢do, Teoria das Restrigdes, CEP, entre outras, que
permitem identificar quais produtos ou processos necessitam de otimizagdo, por representarem

um gargalo produtivo ou por terem problemas de qualidade.

O método proposto nessa dissertagdo ndo pretende fazer uma otimizagdo

considerando todos os custos associados a um produto, (tais como custo de desenvolvimento



de um produto e outros), pois essa tarefa ¢ demasiado complexa. O escopo dessa dissertagdo €
otimizar a qualidade de um produto ou processo, podendo-se considerar também na
otimiza¢@o os custos de matéria-prima e energia gastos na fabricagdo de um produto caso a

empresa tenha informagdes disponiveis a esse respeito.

Parte-se do principio de que a ma qualidade de um produto gera custos e desta
forma, pode-se expressar o aumento da qualidade em forma de redugdo de custos. Com isso,
justifica-se muitas vezes a necessidade de se aumentarem os custos de fabricagdo a fim de se

obter qualidade, pois, por outro lado, esta reduzindo-se os custos gerados pela ma qualidade.

A analise de custos ndo € o escopo dessa dissertagdo. No entanto sabe-se que
quanto mais fidedignos forem as informagdes a respeito de custos, melhores serdo os
compromissos resultantes do método de otimiza¢do, pois o ajuste 6timo identificado pelo
método representa um compromisso entre os custos da ma qualidade de um produto e os
custos de matéria-prima e energia gastos na sua fabricagdo, ou seja, o ajuste o6timo € a
combinagdo dos niveis dos fatores controlaveis associado com a menor soma das duas parcelas

de custos.

1.6 - Terminologia

A engenharia de qualidade adotou termos da estatistica e da engenharia
tradicional, criando um terminologia propria. Nessa se¢do, pretende-se apresentar os termos
usualmente empregados por estatisticos, engenheiros tradicionais e engenheiros de qualidade e,
logo apos, fazer um breve esclarecimento da terminologia empregada na area de engenharia de

qualidade.

A Tabela 1.1 apresenta os termos usualmente empregados por estatisticos e

engenheiros de qualidade.
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Tabela 1.1 - Termos usualmente empregados por estatisticos e engenheiros de qualidade

Estatistica Eng, de qualidade
Variaveis dependentes ou Variaveis de resposta ou
variaveis de resposta caracteristicas de qualidade
Variaveis independentes ou Fatores controlaveis ou
fatores controlaveis parametros do processo
Termo de erro ou fatores ndo | Fatores ndo controlaveis
controlaveis ou fatores de ruido

O primeiro esclarecimento refere-se a relagdo entre caracteristicas de qualidade

e variavel de resposta.
- Caracteristica de Qualidade

Sdo as caracteristicas do produto ou processo que os clientes ou os engenheiros
percebem como importantes. Muitas vezes, elas podem ser vagas e dificeis de serem avaliadas,

como, por exemplo, aspectos estéticos, sabores de alimentos e durabilidade.
- Variaveis de resposta

Sao variaveis escolhidas para quantificarem as caracteristicas de qualidade de
interesse dos clientes e engenheiros. Por exemplo, podemos quantificar a caracteristica de
qualidade "durabilidade" através de testes de resisténcia a trag@o e resisténcia a abrasio. Desta
forma, sdo eleitas duas variaveis de resposta mensuraveis para quantificar e avaliar uma

caracteristica de qualidade com aspecto vago.

Tendo em vista as definigdes de caracteristica de qualidade e variavel de
resposta, verifica-se que esses termos nao sao exatamente sinonimos.” Contudo, os autores da
area de engenharia de qualidade usam indiscriminadamente caracteristica de qualidade e
variavel de resposta como sinonimos. Nesse texto, respeitaremos a linguagem utilizada pelos

autores consultados, desde que ndo prejudique o entendimento do leitor.

O segundo esclarecimento refere-se a relagdo entre pardmetros do processo e

fatores controlaveis.
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Tabela 1.2 - Relagdo entre parametros do processo e fatores controlaveis

Parametros Fatores controlaveis —— >  serdo estudados no experimento

do processo Fatores constantes >  serdo mantidos constantes no experimento

- Parimetros do processo

Sdo aspectos do produto ou processo que podem ser controlados pelos

engenheiros e que possivelmente possam ter algum efeito sobre a variavel de resposta.
- Fatores controlaveis

Sdo um subconjunto dos parametros do processo que sdo eleitos para serem

ensaiados a varios niveis no experimento.
- Fatores constantes

Sdo um subconjunto dos pardmetros do processo que nao serao estudados no
experimento. Desta forma, sdo mantidos constantes durante toda a execug¢do do experimento,
ndo afetando o resultado. Existem dois motivos para manter constantes os parametros do

processo:
- reduz-se o tamanho do experimento;,
- reduz-se o erro experimental.

Novamente, na area da engenharia de qualidade, € pratica comum usar
parametros do processo como sindnimo de fatores controlaveis. Nesse texto, esses termos

serdo usados como sindnimos, desde que ndo prejudique a compreensdo do texto.

0O terceiro esclarecimento refere-se 4 subdivisio dos fatores controlaveis, muitas

vezes empregada por engenheiros de qualidade.
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Tabela 1.3 - Subdivisdo dos fatores controlaveis

Fatores Fatores de projeto —> influenciam a média e a variabilidade

controlaveis | Fatores de ajuste —— > influenciam somente a média

- Fatores de projeto

Sdo um subconjunto dos fatores controlaveis que afetam a meédia e a

variabilidade da variavel de resposta.
- Fatores de ajuste

Sdo um subconjunto dos fatores controlaveis que afetam somente a média da

variavel de resposta.

Muitas vezes, autores utilizam "fatores controlaveis" como sinonimo de "fatores
de projeto". No entanto, nesse texto eles ndo serdao empregados como sindnimos para facilitar

o entendimento dos leitores.
Por ultimo, o seguinte termo também sera empregado:
- Ruido

Sdo fatores ndo controlaveis, ou seja, ndo podem ser controlados pelos

engenheiros durante o experimento, por isso sao responsaveis pelo erro experimental.

Os termos fatores ndo controlaveis, fatores de ruido ou ruido sdo sinénimos.



CAPITULO 2

2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 Qualidade

Segundo Campos (1992, p. 2), o verdadeiro critério de boa qualidade € a
preferéncia do consumidor pelo produto de sua empresa, hoje e no futuro. O objetivo principal
de uma empresa € sua sobrevivéncia na sociedade. Para isso, ela deve produzir produtos e
servicos capazes de atenderem as necessidades dos seus clientes. Para aumentar a
produtividade de uma empresa, deve-se agregar o maximo de valor (méaxima satisfagao dos
clientes) ao menor custo. Desta forma, a empresa ¢ mais util para a sociedade, pois esta
atendendo as necessidades de seu clientes a um menor custo. O lucro obtido pela empresa €

um prémio que a sociedade lhe paga por estar cumprindo bem o seu pa]iel.

Segundo Sullivan (1984), as companhias japonesas definem qualidade de
maneira totalmente diferente das companhias americanas e européias. Para os japoneses, a
qualidade ndo é um objetivo em si mesma, o lucro é seu maior objetivo e qualidade é

meramente um meio para aumentar o lucro.

Desde 1980, a industria automotiva dos Estados Unidos e seus fornecedores
tém conquistado melhorias de qualidade a partir da aplicagdo de métodos tradicionais. No

entanto, a fim de continuar estas conquistas, € necessario uma definigio mais ampla de
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qualidade. Devemos pensar e definir qualidade de manufatura como sendo fabricar um produto
com variabilidade reduzida em torno do alvo e ndo mais apenas atender aos limites de
especificagio. E preciso entender que desvios das caracteristicas de qualidade de seus valores
ideais (alvos) reduzem a confiabilidade e também aumentam os custos incorridos & industria,

ao consumidor e a sociedade.

Segundo Gunter (1987), a natureza, infelizmente, ndo trabalha sob as restri¢es
dos limites de especificagdo. Ndo ha uma abrupta mudanga do produto perfeito para o refugo,

apenas cruzando os limites especificados, conforme representado na Fig. 2.1.

| Perda
A |
1
Fora Dentro de Fora
Espec. Especificacio Espec.

Y

LIE _ LSE

Figura 2.1 - Viséo tradicional de qualidade.

O que acontece na natureza € que a performance do produto gradualmente
deteriora-se quando as caracteristicas de qualidade desviam-se cada vez mais do alvo. Como

conseqiiéncia deste conceito, adquirir Zero Defeitos pode ndo ser suficientemente bom.

_Segundo Sullivan (1984), os limites de especificagdo ndo garantem qualidade e
efetivamente representam uma barreira, pois eles previnem a melhoria continua da mesma. Isto
deve-se ao fato de que, uma vez dentro dos limites de especificagdo, os engenheiros
geralmente ndo se preocupam em quantificar e reduzir a variabilidade dentro desse intervalo.
Com isso, o uso dos limites de especificagdo permite apenas controlar o processo € ndo

otimiza-lo.
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A variabilidade do processo em torno do alvo pode ser medida usando-se o
indice Cpk. O valor absoluto do Cpk ndo € importante, uma vez que ele € relativo aos limites
de especificagdo, que muitas vezes sdo arbitrarios. O importante ¢ atingir um aumento
progressivo do valor do Cpk, pois desta forma ele estara medindo a melhoria continua de
qualidade e fornecendo um meio para avaliar o aumento da performance dos processos e das
industrias.

Os indices Cp e Cpk podem ser usados para acompanhar as melhorias em um
processo. Um aumento nesses indices indica a redugdo na variabilidade, e € pratica comum,
em nivel gerencial, definir Cpk > 1,33 como meta de qualidade para todos os processos. No
entanto, mesmo um processo com Cpk > 1,33 pode ndo ser eficiente, pois, apesar de ser um
processo muito capaz, ele pode n@o estar centrado em torno do valor nominal e isso ira gerar

problemas de qualidade.

Exemplificando, em uma industria metal-mecanica o didmetro de um pino
apresenta Cpk > 1,33. No entanto, sua média esta deslocada para o limite superior da
especificagdo. Ao mesmo tempo, o didmetro da biela também apresenta Cpk > 1,33, porém
sua média esta deslocada para o limite inferior da especificagdo. Quando estas pecas forem
montadas e colocadas em funcionamento, muitos conjuntos apresentardo interferéncia

excessiva, atrito, super aquecimento e falha prematura do subsistema.

Caso os processos de fabricagdo dessas pegas estivessem centrados em torno do
valor especificado no projeto, essas falhas seriam minimizadas. Assim, a analise de Cpk pode

ndo ser suficiente para assegurar a qualidade.

Do ponto de vista operacional, € muito importante quantificar a redugdo da
variabilidade dentro dos limites de especificagdo para se poder avaliar a economia obtida

quando a variabilidade do processo é reduzida e a média ¢ ajustada em seu valor alvo.

Segundo Gunter (1987), qualidade ¢ definida em termos do sistema global no
qual o produto ¢ manufaturado e usado. Isto significa que ndo somente os custos de retrabalho
e refugo nos varios estagios do processo de manufatura devem ser considerados, mas também
a perda de produtividade devida a ineficiéncia causada pela variagdo. Esta ineficiéncia pode
levar ao aumento dos custos de manutengdo, atrasos devido a quebras, excesso de estoque
excesso de pessoal e desperdicio de tempo em reunides improdutivas. A maior perda, porén

mais dificil de quantificar, sdo os custos incorridos ao consumidor devido a degradagéo d
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performance do produto, da confiabilidade e da durabilidade. Como Deming (1986) aponta,
este ultimo custo, devido a ma qualidade, pode ser infinito quando leva o consumidor a

procurar outro produto que atenda melhor suas expectativas.

Segundo Nandakumar, Datar & Akella (1993), os custos tipicamente atribuidos
a ma qualidade referem-se aos custos diretos das unidades defeituosas produzidas (refugo,
reparo e retrabalho). No entanto, existem outras dimensdes do custo da qualidade tais como:
custos externos, que incluem os custos de garantia e reposi¢do de pegas e custos de atender as
reclamagdes dos consumidores; custos de prevengdo, que incluem custos para projetar e
manter um sistema de garantia da qualidade, e custos de avaliagdo, que incluem custos de

inspecionar e testar matérias-primas, componentes e produtos acabados.

Um aspecto importante que tem sido ignorado na avaliagdo do custo da
qualidade ¢ o impacto dos problemas de ma qualidade sobre a demanda. O impacto sobre a
demanda € ocasionado por: (1) aumento no tempo de atravessamento do produto (2) atrasos
no atendimento das entregas. O fator tempo passa a ter uma importancia estratégica, pois 0s
consumidores cada vez mais demandam por produtos com tempo de entrega curto e valorizam
o tempo como um fator competitivo. Por ultimo, a avaliagdo dos custos da qualidade ndo
incorpora os custos de congestionamento e interrupgao das operagdes causados por problemas
de ma qualidade. Os custos de congestionamento incluem custos devido a niveis de estoques
elevados, custos adicionais de horas de trabalho, expedigdo, supervisdo e manuteng¢do devido

aos produtos defeituosos.

Segundo Nandakumar, Datar & Akella (1993), a avaliagdo de custos €
freqiientemente considerada nas decises de alocagdo de recursos. Em decisdes de alocagdo de
recursos com respeito a programas de melhoria de qualidade, é importante que a avaliagdo de
custos considere todos os beneficios dos esforgos de melhoria da qualidade. Esta avaliagdo ndo
pode ignorar o impacto de programas de qualidade sobre o tempo de atravessamento,
produtividade, tempo de processamento, porcentagem de atendimento das entregas, niveis de

estoques intermediarios e taxas de defeitos.
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2.1.1 Fungdo de perda

Segundo Almeida & Toledo (1989), Taguchi define qualidade como a perda
que um produto causa a sociedade a partir do momento em que ele é liberado para a venda.
Essas perdas podem ser causadas pela variabilidade que este produto apresenta durante sua
vida util e pelos efeitos colaterais nocivos de seu uso. Para avaliar de maneira quantitativa esta

perda, Taguchi usa o conceito de "fungdo de perda" criado por ele.

A perda de qualidade ¢ definida como o valor esperado da perda monetaria
causada por desvios das caracteristicas de qualidade em relagdo ao valor nominal. Ou seja,
qualquer variagdo em uma caracteristica de qualidade do produto, em relagdo ao valor ideal,

implica uma perda imposta ao consumidor.

Segundo Byrne & Taguchi (1987), a perda ocorre ndo somente quando o
produto esta fora das especificagdes, mas também quando um produto falha dentro das
especificagdes. A perda aumenta continuamente quando o produto desvia-se do valor alvo.

Taguchi verificou que uma fungdo quadrética simples (parabola) aproxima o
comportamento da perda em muitos casos, quando se pretende atingir o valor alvo das
caracteristicas de qualidade. Quando se deseja maximizar as caracteristicas de qualidade, a

fungdo perda pode ser aproximada por uma meia-parabola.

Quanto maior o desvio das caracteristicas de qualidade em relagdo ao seu valor

nominal, maior é a perda, como pode-se verificar na Fig 2.2,

A
Perda (FQ)

LIE T LSE ¥

Figura 2.2 - Visdo de qualidade segundo a fungdo de perda quadratica "nominal ¢ melhor"
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Taguchi propde uma fungdo de perda quadrética simples, que para o caso de

uma unica pega resulta:

L=K(Y-T)2 (2.1)

L representa a perda de qualidade em valores monetarios quando a
caracteristica de qualidade tem um valor Y,
Y  representa o valor real de uma caracteristica de qualidade;

T  representa a meta, valor alvo ou valor nominal para essa mesma

caracteristica de qualidade;

K  representa uma constante a ser determinada, que transforma a perda em

unidades monetarias.

O valor de K pode ser determinado se conhecermos o valor da perda L(Y) para
um valor particular de Y. Caso os limites de tolerdncia para certa caracteristica de qualidade
sejam T +/-A, e que quando Y ultrapassa esse intervalo requer um custo de A unidades

monetarias para repara-lo ou substitui-lo, teremos:

A=KxA? logo K=A/A* sendo A=(LSE-T) (2.2)

A equagdo definida anteriormente ¢ usada para quantificar a perda para uma
unidade do produto.

Segundo Ribeiro (1992), a perda unitaria média associada com a produgédo de
"n" unidades é dada pelo valor esperado da fungdo quadratica para todos os "n" valores de Y.

Desta forma, a perda média seria dada por:
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como a média quadrada dos desvios é:

MQD = [«BZ(Yi -T2 = (?-T)2 +52 2.4)

sendo S2 e Y respectivamente a varidncia e a média, obtidas a partir de uma amostra, da

caracteristica de qualidade analisada.

A perda sera dada por:
L=KMQD), L=K(¥-T)*+S8%) 2.5)

Esta versio da fun¢do de perda refere-se a quando o valor ideal das
caracteristicas de qualidade é um valor nominal especifico. Seu valor ¢ minimo quando o valor
médio de Y coincide com o valor alvo, e a perda aumenta simetricamente a medida que Y

desvia-se do valor alvo.

Além deste caso, onde o valor nominal é melhor, existem outros dois tipos de
caracteristicas de qualidade. O primeiro tipo € o caso em que "quanto menor melhor", usado
em situagdes em que existe um valor maximo estabelecido, e quanto menor o valor da
caracteristica de qualidade, tanto melhor a situagdo. A fungdo perda sugerida por Taguchi

referente a este tipo de caracteristica de qualidade ¢:

=L % kev,)? |
=(=) X K(Y;) (2.6)
=]
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nesse caso, a média quadrada dos desvios vale:

MQD = ( zl Y2 =Y2 +52 @7
=
e portanto:
L=KMQD), L =K(Y2+S?) 2.8)

O segundo tipo de caracteristica de qualidade ¢ o caso em que "quanto maior
melhor". Essa caracteristica de qualidade € usada em situagdes nas quais existe um valor
minimo estabelecido, e quanto maior o valor da caracteristica de qualidade, tanto melhor a

situagdo. Nesse caso, a fungdo perda € definida como:

(12 s
=1 Y

sendo a média quadrada dos desvios aproximada por:
5 :
Map= (s Ly =(L 1425 @10

teremos:
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L = K(MQD): IZ:K(IJ l+352 2.11)
SRR A2 | |

Segundo Taguchi & Clausing (1990), a filosofia de Taguchi confronta a
filosofia Zero Defeitos que diz que qualidade é qualquer produto com caracteristicas dentro
dos limites de especificagdo, pois engenheiros que seguem esta logica acostumam-se a pensar
sobre qualidade do produto em termos de desvio aceitavel do alvo, ao invés de um consistente

esforgo para atingi-lo.

2.1.2 Robustez de um produto

Diversos fatores, chamados fatores de ruido, produzem variagbes que fazem
com que o produto opere com valores de caracteristicas de qualidade afastados dos valores

alvo especificados.

Segundo Almeida & Toledo (1989), os fatores de ruido podem ser enquadrados
em trés tipos: ruido exterior, ruido interior e ruidos de produgdo (entre produtos). Os ruidos
externos sao provocados por condigdes de uso do produto ou pelo ambiente. Os ruidos
internos estdo associados a caracteristicas do produto que se alteram durante o uso ou
estocagem. Os ruidos da produgdo correspondem a variabilidade entre unidades do produto
manufaturado sob as mesmas especificagdes, decorrentes de variabilidade no processo de

manufatura.

Com o objetivo de melhorar a qualidade e reduzir custos, o produto e o
processo devem ser projetados de modo que seus desempenhos sejam poucos sensiveis a todos
os tipos de ruidos. Para atingir essa robustez, os esforgos da engenharia da qualidade devem

ser concentrados na fase de projeto do produto.

Segundo Byrne & Taguchi (1987), os fatores de ruido sdo responsaveis pelos
desvios das caracteristicas funcionais dos produtos dos seus valores alvo. Porém, controlar os

fatores de ruido pode ser muito caro, sendo impossivel. A alternativa é selecionar valores para

ESCOLA DE ENGENHARIA
a2t IMDTEC A
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os fatores controlaveis que tornam o produto ou processo pouco sensivel a agdo dos fatores de
ruido. Ao invés de encontrar e eliminar as causas da varia¢ao, deve-se eliminar ou reduzir o

impacto dessas causas.

Segundo Gunter (1987), para garantir boa performance e boa economia, €
necessario um projeto robusto. Em seu artigo, ele discute varias abordagens propostas por

Taguchi para aumentar a robustez do projeto. Apresentaremos a seguir suas idéias.

A primeira abordagem refere-se a robustez aos ruidos. Taguchi advoga o uso de
uma experimenta¢do multivariada para simular a variabilidade provocada pelos fatores de
ruido, e o uso de métodos estatisticos de otimiza¢ido para encontrar um conjunto de fatores

controlaveis que minimizem a sensibilidade a esta variag@o.

Outra abordagem bastante importante, mas que ndo tem recebido suficiente
atengdo na literatura, refere-se a robustez do projeto as oscilagdes nos fatores controlaveis.

Essa robustez fica melhor ilustrada pela Fig. 2.3.

>

Figura 2.3- Robustez as oscilagdes dos fatores controlaveis

O eixo horizontal indica o ajuste de um dos fatores controlaveis (parametro do
processo ou do produto). O eixo vertical indica o valor da variavel de resposta. Para reduzir o

efeito de qualquer pequena variagao no fator controlavel sobre o desempenho da variavel de
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resposta, seria melhor ajustar o fator controlavel em X2, pois as oscilagdes que ocorrem em
torno desse valor tém muito menor impacto sobre o desempenho da.variavel de resposta do
que as que ocorrem em torno do valor X1. Nesse exemplo, a redugdo de variabilidade das
variaveis de resposta € possivel porque a relagdo entre a varidvel de resposta e o fator

controlavel, como acontece com frequéncia, € ndo-linear.

Segundo Gunter (1987), Taguchi ressalta que frequientemente ha uma dualidade
entre os fatores controlaveis que afetam a performance do produto/processo. Existem o que
Taguchi chama de varidveis sinal (fatores de ajuste), que sdo os fatores que afetam
linearmente o nivel de performance; e as varidveis controlaveis (fatores de projeto), que
tendem a ter um efeito ndo-linear e, conseqiientemente, podem ser usadas para controlar a
sensibilidade do produto/processo a varios tipos de ruido. Quando esta dualidade existe, €
possivel determinar o ajuste das variaveis controlaveis (fatores de projeto) a fim de adquirir
robustez ao ruido, e, entdo, ajustar as varidveis sinais (fatores de ajuste) para aproximar a

caracteristica de qualidade de seu valor alvo.

Segundo Taguchi & Clausing (1990), a robustez do produto € muito mais em
fun¢do de um bom projeto do que do controle na linha. De fato, embora ndo seja 6bvio, uma
falta de robustez no projeto do produto ¢ um primeiro passo para gastos supérfluos de

manufatura.

Para o consumidor, a qualidade esta no desempenho de um produto. Durante
sua vida util, o produto pode estar sujeito a impactos, sobrecargas ou vibragdes. Por isso, os
engenheiros de projeto tém que considerar as forgas do meio-ambiente que degradam o

desempenho do produto.

Para se alcangar a robustez de um produto, os objetivos devem ser consistentes,
tais como atingir um valor alvo e reduzir a variabilidade em torno dele. Esses objetivos sdo
contrarios a filosofia Zero Defeito, que parte da premissa de que um produto ¢ bom quando

satisfaz as especificagdes.

Segundo Myers, Khuri & Vining (1992), os fatores de ruido podem ser
controlados no experimento, mas nao podem ser controlados na produgio ou no campo. Logo,
a robustez aos fatores de ruido somente pode ser incorporada na fase de projeto do produto.

Nesta fase, 0 uso de Projeto de Experimentos ¢ muito ttil,
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Estatisticos industriais tratam os fatores de ruido de diferentes maneiras
dependendo da situagdo. Na maneira tradicional, fatores de ruido ndo sio observados, mas

acomodados através do processo de aleatorizagao.

Uma outra abordagem considera um mesmo modelo para os fatores
controlaveis e os fatores de ruido, embora geralmente os fatores de ruido sejam variaveis
aleatorias. Conseqiientemente, quando efeitos conjuntos aparecem, ou seja, quando existem
interagdes entre fatores controlaveis e fatores de ruido, a variabilidade do processo ira
depender do ajuste dos fatores controlaveis, que deve ser definido a partir dos efeitos
detectados no experimento. Portanto, € necessario incluir a variancia do processo no critério
de performance para a escolha dos niveis 6timos dos fatores controlaveis. Neste caso, ha uma
exploragdo conjunta das superficies de resposta da média e da varidncia para a escolha das

condigdes Otimas dos fatores controlaveis.

Quando nd@o hé interagdes entre os fatores controlaveis e de ruido, a varidncia
ndo depende dos niveis dos fatores controlaveis. Conseqgiientemente, ndo ha necessidade de
incorporar a varidncia do processo como parte do critério de performance no Projeto de
Pardmetros, pois neste caso ndo ha um produto mais robusto. Esta estrutura de interagdes
pode fornecer uma base razoavel para estimar a variancia do processo quando os fatores de

ruido sdo variaveis aleatorias.

A abordagem de ajustar os fatores de ruido em um mesmo modelo com os
fatores controlaveis pode levar a um maior conhecimento do processo. Por exemplo, a
determinagdo de quais fatores controlaveis (X's) tém efeito dispersivo, ou seja, influenciam a
variabilidade do processo, pode ser realizada pela determinagdo de quais X's produzem uma
interagdo significativa com os fatores de ruido. Os fatores de ruido que somente tém efeito
principal no modelo influenciam a variabilidade do processo, de modo que seu efeito ndo pode
ser afetado pela escolha dos fatores controlaveis, ou seja, o seu efeito € o mesmo independente

da escolha dos niveis dos fatores controlaveis.
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2.2 Otimizac¢do de projetos segundo Taguchi

Segundo Chan, Cheng & Wang (1991), o controle de qualidade “off-line”, cujo
pioneiro foi Taguchi, visa a otimizagdo de produtos e processos com o objetivo de adquirir

qualidade com baixo custo. O controle “off-line” consiste de trés passos:

Passo 1- Projeto de Sistemas- A partir das exigéncias dos consumidores sobre as
caracteristicas de qualidade de um produto, desenvolve-se um protdtipo apropriado e
determina-se o tipo de material, pegas, componentes e sistema de montagem a ser usado e 0s
fatores que afetam a qualidade do produto. Segundo Gunter (1987), o Projeto de Sistemas
exige engenheiros especializados, pois ¢ uma atividade orientada por conceitos. Os métodos
estatisticos tém um pequeno papel nesta etapa. Ja no Projeto de Parimetros e Projeto de
Toleréncia, o engenheiro pode fazer uso decisivo dos métodos estatisticos para melhorar a

robustez do projeto.

Passo 2- Projeto de Parametros- Uma vez estabelecido o projeto de sistema, a etapa seguinte €
determinar niveis 6timos para os parametros de cada elemento do sistema. Esses niveis 6timos
sdo aqueles que asseguram variagdo minima das caracteristicas de qualidade frente aos ruidos,
ou seja, sdo robustos e estaveis. Procura-se melhorar a qualidade dos produtos com reduzido
custo de produgdo, através de um projeto 6timo do produto e processo. Um projeto 6timo ¢
aquele que minimiza o impacto dos fatores de ruido sobre as caracteristicas de qualidade, sem

eliminar as causas da variagao.

Passo 3- Proje‘to de Tolerdncias- Uma vez que os valores oOtimos dos pardmetros dos
elementos sejam obtidos, a proxima etapa é determinar a tolerdncia de cada parametro
individualmente, estabelecendo-se a relagdo perda da qualidade - custo. Define-se a amplitude
toleravel dos desvios do valor ideal de cada parametro, considerando que, quanto menor a
amplitude, maiores serdo os custos de fabricagdo e que, quanto maior a amplitude, maiores
serdo as perdas devido ao baixo desempenho do produto. Também procura-se melhorar ainda

mais a qualidade daquelas caracteristicas que ainda apresentam uma variabilidade substancial,
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mesmo depois do Projeto de Pardmetros, através de um compromisso entre os ganhos obtidos

pela redugdo da variabilidade e o aumento no custo de manufatura.

Na etapa de Projeto de Tolerancias, a fun¢do de perda é freqiientemente usada,
pois ela ¢ uma ferramenta analitica que permite comparar qualidade e custos e determinar os

limites de tolerancia, levando em conta esses dois aspectos.

Segundo Almeida e Toledo (1989), na etapa de Projeto de Tolerancias,
procura-se remover as causas da variabilidade, levando-se em consideragdo tanto a perda de
qualidade por desvios em relagdo a valores nominais fixados quanto o custo de diferentes
classes de materiais e componentes disponiveis. Procura-se controlar as fontes de ruido

atuando-se sobre as causas, geralmente aumentando os custos de manufatura.

Segundo Byrne & Taguchi (1987), nos Estados Unidos, a maioria dos
engenheiros sdao condicionados a gastar dinheiro para atingir os niveis de desempenho do
produto exigidos pelos consumidores. Eles pulam do Projeto de Sistemas para o Projeto de
Tolerancias, omitindo o Projeto de Parametros, que seria o passo onde eles poderiam reduzir

custos e melhorar a qualidade de maneira mais eficiente.

Para definir as caracteristicas de qualidade de interesse e seus valores alvos
corretos, € necessaria a participagdo de especialistas em equipe. Isso explica o movimento das

fabricas japonesas e americanas na dire¢do da Engenharia Simultanea.

Segundo Turino (19--), a proposta da Engenharia Simultanea é tomar atitudes
prévias, ainda na fase de projeto, para minimizar os custos totais do ciclo de vida do projeto do
produto. Sua filosofia prega a implantagdo das caracteristicas de fabricabilidade, confiabilidade

¢ manutenabilidade durante a fase de projeto e ndo depois do produto ja concebido.

2.2.1 Projeto de parametros

A estratégia no projeto de pardmetros ¢ reconhecer fatores controlaveis e
fatores de ruido e trata-los separadamente. A chave para adquirir robustez contra ruidos é

descobrir interagdes entre fatores controlaveis e fatores de ruido.



27

Taguchi (1986) apud Almeida & Toledo (1989), propde uma abordagem de
projeto de experimentos para o projeto de parametros do produto ou processo. Os fatores que
afetam as caracteristicas de qualidade sdo classificadas em fatores controlaveis e fatores de

ruido.

O objetivo do projeto de experimentos é encontrar os valores dos fatores
controlaveis para os quais o efeito dos fatores de ruido na caracteristica de qualidade ¢
minimo. Esses valores otimos para os fatores controlaveis sdao obtidos com a variagdo
sistematica dos valores dos fatores no experimento e comparagdo do efeito dos fatores de

ruido para cada ensaio realizado.

O projeto experimental proposto por Taguchi é desenvolvido em duas etapas:
uma matriz de fatores controlaveis e uma matriz de fatores de ruido. O experimento consiste
na combinagdo das duas matrizes. Cada tratamento ensaiado na matriz de fatores controlaveis
¢ seguido de ensaios com todas as linhas da matriz de fatores de ruido. Este delineamento

experimental ¢ chamado de arranjo-produto ou arranjo-cruzado.
O arranjo-produto ou arranjo-cruzado € apresentado a seguir:

Supondo que A, B, C, D sejam fatores controlaveis (X's) e E, F, G sejam

fatores de ruido (Z's), tem-se o seguinte arranjo-cruzado:

Tabela 2.1 Matriz experimental para um exemplo de arranjo-cruzado

Arranjos Externos

2 2 1 1 E

Arranjos Internos 2 1 2 1 F

No A B ¥ D 1 2 2 ] G
1 1 1 1 1
2 1 2 2 2
3 1 3 3 3
4 2 1 2 3
5 2 2 3 1
6 2 3 ] 2
7 3 1 3 2
8 3 2 1 3
9 3 3 z 1
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Taguchi (1986) apud Almeida & Toledo (1989) recomenda o uso de projetos
ortogonais para construir as matrizes de fatores controlaveis e dos fatores de ruido. Ele sugere
também o uso de uma "estatistica de desempenho" chamada "razao sinal/ruido" para estimar o
efeito dos fatores de ruido para determinada combina¢do de pardmetros. A partir da analise
dessa estatistica obtém-se os valores Otimos para os parametros de projeto. O melhor valor

inferido € verificado através de um experimento de confirmagao.

Taguchi & Clausing (1990), definem robustez como a virtude de um produto
em apresentar alta rela¢@o sinal/ruido. Neste contexto, sinal é um sindnimo de caracteristica de
qualidade, ou seja, € o que o produto (ou componente de submontagem) estad tentando
proporcionar. Ruidos sdo as interferéncias que degradam o sinal, sendo alguns, inclusive, ndo
pertencentes a parte material do produto, provindos do meio-ambiente e dos distirbios

relativos as pecas entre si.

Os parametros de projeto associados a maxima relagdo sinal/ruido garantem a
qualidade robusta, isto €, o desempenho pouco sensivel as variagdes provocada pelos fatores

de ruido.

Supondo que Y1,Y2,..Yn representem valores para a caracteristica de

qualidade, a razdo sinal/ruido, proposta por Taguchi € a seguinte:

- Caracteristica "nominal-é-melhor":

2 n

) _ YV ad
S/R=+1010g{Y—] v=-21i &-_L3y-Y) en
S+ n-—1

- Caracteristica " menor-é-melhor":

S/Rz—-lOlog[—Il;ZYiz) (213)
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- Caracteristica "maior-é-melhor":

S/R =-10log %ZYLZ (2.14)

1
2.2.2 Consideracdes sobre o método Taguchi

Recomenda-se o uso da estatistica sinal/ruido somente quando a variabilidade
aumentar linearmente com a média, pois apenas nesses casos os niveis 6timos encontrados com

o uso desse critério resultam na menor fungdo de perda.

Segundo Hendrix (1991), em uma situagdo como a apresentada na Fig. 2.3,
onde existe uma relagdo ndo-linear entre os fatores controlaveis e as variaveis de resposta,
caso deseje-se minimizar a variavel de resposta € maximizar a robustez as oscilagdes dos
fatores controlaveis, é necessario um compromisso, pois os objetivos sdo antagonicos. Nesses
casos, 0 uso da estatistica sinal/ruido ndo € adequada, pois a natureza do compromisso fica
mascarada, ja que ndo se trabalha com os dados na sua forma original (média e variabilidade),

mas sim com um quociente entre eles.

Gunter (1987) discute as similaridades e diferengas entre os métodos estatisticos
tradicionais e o0 método de Taguchi. Segundo ele, o método de Taguchi em muitos aspectos €
um tipo de analise de sensibilidade estatistica. Entretanto, Taguchi propde o uso de arranjos
externos e internos para adquirir as informagOes necessarias. Isto resulta em um grande
experimento realizado de uma so vez, o que representa desperdicios de esforgos experimentais,
pois muitos fatores ndo-importantes sdo ensaiados na mesma intensidade do que fatores

importantes, tornando o experimento, algumas vezes, impraticavel.

Para evitar este tipo de problema, deve-se usar experimentos seqiienciais, pois
desta forma os esforgos gastos estudando fatores considerados ndo-importantes sio minimos, €
com isso podemos estudar mais detalhadamente regiGes experimentais promissoras, sem custos

impraticaveis.
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Segundo Lucas (1994), deve-se usar projetos "screening” nas etapas iniciais do
experimento para avaliar os pardmetros importantes que deverdo ser estudados mais
profundamente, e posteriormente usar projetos de superficie resposta para a otimizagdo dos

parametros do processo.

Os arranjos-produto ou arranjos-cruzados propostos por Taguchi, onde o
experimento consiste na combina¢do de duas matrizes, uma de arranjos externos e outra de
arranjos internos, geralmente sao mais numerosos e menos flexiveis do que os arranjos-
combinados. O arranjo interno estuda os fatores do processo de manufatura que podem ser
controlados, enquanto que o arranjo externo estuda fatores nio controlaveis, tais como fatores
ambientais, também chamados de fatores de ruido. Os arranjos-combinados sdo compostos

pelos fatores controlaveis e pelos fatores de ruido em uma tnica matriz.

Segundo Lucas (1994), os arranjos propostos por Taguchi ndo estimam as
interagdes entre os fatores dentro dos arranjos externos (termos ZiZj) e entre os fatores dentro
dos arranjos internos (XiXj). As tnicas interagdes que eles estimam s3o entre os fatores dos

arranjos internos e externos (XiZi).

Segundo Gunter (1987), outro aspecto da analise de sensibilidade enfatizado
pelos estatisticos, mas ignorado pelo método de Taguchi, é a importancia das interagdes entre
os fatores controlaveis. Os projetos propostos por Taguchi, como por exemplo o arranjo

ortogonal L,, tornam dificil a identificagdo dessas interagoes.

Lucas (1994) apresenta em seu artigo uma comparagdo entre o numero de
rodadas exigidas pelos projetos propostos por Taguchi e pelos projetos compostos centrais
(mais detalhes sobre esses projetos no item 2.6). Segundo ele, geralmente os projetos

compostos s3o comparaveis em tamanho com os menores projetos possiveis de Taguchi.

Quando o tamanho dos projetos compostos e dos projetos de Taguchi sdo
similares, Lucas (1994) recomenda os projetos compostos que estimam interagdes entre
fatores dentro do arranjo interno e interagdes entre fatores do arranjo interno e externo, sendo

que os projetos de Taguchi estimam somente essas ultimas.

Segundo Gunter (1987), alguns aspectos similares entre 0 método Taguchi e os
métodos tradicionais referem-se ao uso de métodos de projetos estatisticos multivariados
como a maneira mais eficiente de estudar simultaneamente o efeito de muitas variaveis e ao

uso de procedimentos de analise estatistica estruturada, ao invés de uma analise de dados nao-
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estruturada. Infelizmente, os métodos de Taguchi para a analise de dados ndo sdo

padronizados e ndo existe justificativa cientifica para seu uso.

Compartilha-se a mesma opinido de Gunter (1987) quando ele diz que,
enquanto os beneficios do método Taguchi podem ser reais quando comparados com a pratica
experimental ndo estatistica, eles tém deficiéncias quando comparados com métodos
convencionais. Taguchi ndo introduziu técnicas cstatisticas novas, na verdade, o scu maior
mérito € o esforgo em desenvolver métodos de facil compreensdo e uso acessivel por nio-

cspecialistas.

Scu método, por ser de facil compreensdo, foi amplamente divulgado ¢ adotado
por pessoas nao especialistas, trazendo melhores resultados do que os alcangados com a
pratica cxperimental ndo-cstatistica usada até entdo. No entanto, cstc método possui varias
deficiéncias relacionadas com o custo de alguns dos procedimentos experimentais sugeridos,
com a falta dc cstudo das intcragGes entre fatores controlaveis ¢ com a omissdo de testes de
significdncia, 0 que muitas vezes pode conduzir a conclusdes erradas a respeito do efeito dos

fatores estudados.

Segundo Myers, Khuri & Carter (1989), a maior contribui¢do de Taguchi foi a
divulgacdo da necessidade de projetos de experimentos na pesquisa ¢ desenvolvimento como
suplemento para o controle de qualidade ¢ controle de processo. Scgundo cles, Taguchi
conscientizou os experimentadores da necessidade de incluir a variabilidade do processo como

partc da resposta.

Scgundo Myers, Khuri & Vining (1992), a contribui¢gio mais significativa dc
Taguchi foi a formalizag@o da idéia de que os parametros do processo e os fatores de ruido
variam dc forma alcatdria, afctando as caracteristicas de qualidade. Desta forma, para sc fazer
uma analise apropriada, a variabilidade das caracteristicas de qualiciade deve ser incorporada

no modclo cstatistico.

Scgundo Lucas (1994), a maior contribui¢do de Taguchi ¢ scus seguidores ¢ a
conscientizagdo do potencial e da utilidade dos experimentos estatisticos. Outra contribuigdo
importante refere-se a inclusdo implicita dos fatores ambicntais no cxperimento, a fim de tornar

o produto mais robusto.
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2.3 Métodos de otimizacdo de produtos e processos medidos por

uma caracteristica de qualidade

Segundo Oh (1987), os beneficios da filosofia de Taguchi sdo maiores quando
sua implementacdo ¢ feita na fasc do projeto. Ele propde uma formulagio que sc preocupa
com a robustez de um produto em relagdo a oscilagdes nos fatores controlaveis. Esta
formulagdo ¢ cxplicada através de um exemplo prético: o projcto de suspensdo da porta de um
carro, buscando atingir um esforgo de fechamento consistente. Neste estudo, as relagdes entre
os fatorcs controlaveis ¢ as caracteristicas de qualidade j& sdo conhecidas ¢ o artigo pretende
mostrar que técnicas de otimizagao tradicionais podem ser aplicadas na fase de projeto para se

alcangar um dcsempenho consistente.

Segundo Oh (1987), o conhecimento das rclagdes entre as caracteristicas de
qualidade e os fatores controlaveis ja sdo conhecidas pela engenharia. Logo alternativas de
projcto podem scr cxploradas cm menor tempo ¢ o projeto de tolerancias pode ser conscguido

com pequenos experimentos.

Leon, Shoemaker & Kackar (1987) mostraram que a razdo sinal/ruido €

apropriada como estatistica de desempenho somente quando o, ¢ proporcional a p. Nesta

suposi¢do, o mesmo resultado pode ser obtido mais facilmente pela analise de logY do que de
Y. Eles introduziram a idé¢ia do PerMIA - “Performance Mcasurce Independent of Adjustment”,
ou seja, Medidas de Performance Independente da Média, como uma tentativa de fornecer uma

mclhor compreensdo ¢ uma extensdo a razdo sinal/ruido de Taguchi.

Na abordagem PerMIA os parametros do produto ou processo sdo scparados
em fatores que afetam a média e variabilidade e fatores que afetam somente a média. Ela utiliza
uma transformagdo das variaveis resposta que torna o desvio-padrio do resultado

transformado independente da média.

O procedimento de otimizagdo trabalha inicialmente com o primeiro grupo para
minimizar a variabilidade ¢ dcpois com o scgundo grupo para ajustar a média ao scu valor
alvo. Esta abordagem permite ao experimentador determinar sob que condi¢des € possivel
cncontrar fatores de ajuste que possam ser usados para trazer a média do processo para o alvo

sem alterar a variabilidade da medida da performance.
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A abordagem PerMIA tem muitos aspectos dificeis de compreender ¢ exige um
conhecimento prévio de quais fatores pertencem ao primeiro ou segundo’ grupo. Além disso,

muitas vezes, pode ser dificil definir uma transformagdo apropriada da variavel de resposta.

Box (1988) discutiu a abordagem dc transformar a resposta a fim de tornar a
média ¢ a varidncia independentes. Esta abordagem ¢ proposta como substituicdo da razdo
sinal/ruido, em situagdes onde ha um valor alvo para a resposta (caracteristicas de qualidade
do tipo "nominal ¢ melhor"). Nesta situagdo, Taguchi presume que os fatores que afetam a
média ¢ ndo a variabilidade podem ser encontrados cntre os fatores controlaveis. Esscs fatores
sao usados para ajustar a média da varidvel de resposta ao valor alvo. Qutras abordagens
sugceridas por Box inclucm usar uma transformagdo poténcia na resposta que forncga uma
separagdo maxima entre os fatores que afetam a locagdo e aqueles que influenciam a variancia

do processo.

Tribus & Szonyl (1982) propdem uma abordagem alternativa as tcenicas de
Taguchi e ilustram-na com dados de um artigo escrito por Thomas B. Barker (1986) (apud
Tribus & Szonyl (1989)). Scgundo cles, a abordagem de Taguchi diferc da abordagem usada
pela maioria dos experimentadores em trés maneiras: (a) 0 uso de arranjos ortogonais para a
cxploragdo inicial, (b) o uso da razdo sinal/ruido para a otimizagdo; (c) o uso dc simulag@o

distorcida do efeito da variabilidade dos fatores controlaveis.

A abordagem alternativa proposta por eles ¢ mais proxima da pratica
convencional, Nesta abordagem, sdo propostas as scguintes mudangas: (a) um plano de teste
sequencial para fornecer informagdes em menor tempo e com menor esforgo, permitindo ao
cxperimentador fazer melhor uso do que cle csta aprendendo com os resultados dos testes; (b)
um método de simulacdo do efeito variabilidade mais significativo; (c) metodologia de
supcrficic de resposta para substituir a analise de varidncia (ANOVA); (d) .técnicas dc analisc

de decisdo para encontrar a melhor combinagdo dos parametros de locagdo e dispersao.

Comparando os resultados analisados segundo esta abordagem alternativa com
os resultados obtidos pelo método Taguchi publicados por Thomas B. Barker, Tribus &
Szonyl (1989) concluem que: {(a) a substituigio dos arranjos ortogonais, sugeridos por
Taguchi, por um plano de testes seqiienciais constituido de um projeto fatorial fracionado
seguido pelo acréscimo de pontos adicionais, dispostos na forma de uma estrela para formar

um projcto composto central, resulta em maior quantidade de informagdo por unidade de
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custo; (b) o uso de uma abordagem mais convencional para simulagio do efeito da
variabilidade resulta em mais informagdo com menos custo e sem distorg¢do da varidncia e da
média; (c) o uso de uma fungdo de perda resulta em menores custos; (d) a abordagem
convencional baseada na metodologia de superficie de resposta e procedimentos normais de
otimiza¢do fornecem resultados, na maioria dos casos, superiores e de mais facil compreensao;
(e) a introdugdo da razdo sinal/ruido e a simulag@o distorcida do efeito da variabilidade servem

para confundir o experimentador e causar uma interpretagdo errada dos dados experimentais.

Vining & Myers (1990) mostram, em seu artigo, como a abordagem de resposta
dupla, que otimiza uma fun¢@o resposta principal enquanto satisfaz restrigdes de uma fungio
resposta secundaria, pode ser usada para alcangar as metas da filosofia de Taguchi usando um
método estatistico mais rigoroso. Procura-se ajustar a média no valor alvo ao mesmo tempo
em que se minimiza a variancia usando uma estrutura de metodologia de superficie de resposta
(RSM). Para alcangar este objetivo, usa-se a técnica de resposta dupla desenvolvida por Myers

& Carter (1973) que € uma extensdo da Analise “Ridge” ou Analise de Cumeeira..

O método proposto por Myers & Carter (1973) recomenda que sejam
realizados experimentos prévios para determinar a regido de interesse usando-se, por exemplo,
o método de Maxima Inclinagdo Ascendente (“Steepest Ascent”). Uma vez identificada a
regido de interesse, utiliza-se qualquer projeto de experimento de superficie de resposta de
segunda ordem para ajustar um modelo para as respostas de interesse. Os resultados do
experimento devem ser analisados de acordo com a técnica de resposta dupla, que procura
encontrar uma combinagdo otima dos pardmetros do processo que otimize a resposta principal,

sujeita a restrigdo de que a resposta secundaria seja igual a um valor aceitavel.

Por exemplo, em uma situagdo onde a caracteristica de qualidade ¢ do tipo
"nominal ¢ melhor", considera-se a varidncia como sendo a variavel principal e a média como
sendo a variavel secundaria. Em situagdes onde a caracteristica de qualidade € do tipo "maior €
melhor" ou "menor é melhor", considera-se a média como variavel principal e a varidncia como
variavel secundaria. Uma vez que as condi¢des Otimas sejam determinadas, recomenda-se um

experimento confirmatério nesta regido.

Segundo Vining & Myers (1990), o método proposto por Myers & Carter
(1973) permite investigagdo seqiiencial, permite o uso de projetos de arranjos amplos que

identificam o impacto das interagdes, usa uma técnica estatistica eficiente para a analise e
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modela a média e a variancia evitando o uso da razdo sinal/ruido. Comparado com o PerMIA,
o método proposto por eles é mais amplo, pois ndo depende da existéncia de fatores de ajuste,
ou seja, aqueles que afetam somente a média, e ainda pode ajudar na identificagdo desses

fatores de ajuste, uma vez que modela a média e a variancia separadamente.

Yum & Ko (1991) discutem a validade do uso da razdo sinal/ruido e em que
situagdes seu uso ¢ adequado. Segundo eles, o uso do processo de otimizagdo em dois estagios
€ mais adequado para caracteristicas de qualidade do tipo “nominal é melhor”. Porém esse
método pode falhar por duas razdes: (i) quando ndo existirem fatores de ajuste que influenciem
somente a média ou (ii) quando a amplitude do intervalo investigado dos fatores de ajuste néo

permitir ajustar a caracteristica de qualidade a seu valor alvo.

No entanto, segundo os autores, se a média do processo puder ser ajustada ao
seu valor alvo dentro do intervalo investigado dos fatores de ajuste, enquanto os fatores de
projeto estiverem fixos em seus valores 6timos, o processo de otimiza¢do em dois estagio €

mais eficiente.

Segundo Yum & Ko (1991), o processo de minimizagdo direta da fungdo de
perda é mais apropriado para as caracteristicas do tipo “menor é melhor” e “maior ¢ melhor”,
pois seus alvos ( respectivamente zero e infinito) sdo dificeis de serem atingidos na pratica.
Desta forma, ¢ muito dificil que se consiga ajustar a caracteristica de qualidade em seu valor
alvo dentro do intervalo ensaiado dos fatores de ajuste enquanto que os fatores de projetos
estejam em seus niveis Otimos. Logo, o processo de otimizagdo de dois estagios aplicado a

esses dois tipos de caracteristicas de qualidade tém maior probabilidade de falhar.

Winterbottom (1992) propde o uso de uma razdo sinal/ruido generalizada para
identificar os fatores de ajuste e os fatores de projeto. A razdo sinal/ruido generalizada
pretende ser aplicavel a uma maior variedade de casos, pois sua fc;nna definitiva depende dos
dados experimentais. Ele acrescenta na formulagdo um parametro estimado a partir dos dados
experimentais que representa o grau de dependéncia entre a variabilidade e a média. Em seu
artigo, ele descreve trés etapas para formar a razdo sinal/ruido generalizada: (i) plotar
log S; (ordenadas) versus log ¥, (abcissas); (i) estimar o coeficiente B da regressdo linear

7B

- Y. ”
entre os pontos; (iii) para cada i=1,2,.....k calcular Y,.)‘ e —é— sendo A =1-B.. A razdo
i
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7B
. I3 ] I3 Y’ ' M . tvd ’qe
sinal/ruido generalizada ¢é ~§-e a correspondente média transformada ¢ Y,."'. A andlise
} :

estatistica é realizada sobre ln(?fB / S,-) para variabilidade e 7,-‘1' para a média.. Note que

quando B =1, tém-se a razdo sinal/ruido de Taguchi para caracteristicas do tipo “nominal é

melhor”.

Myers, Khuri & Vining (1992) revisam os principios que motivam os métodos
advogados por Taguchi para solugdo de importantes problemas industriais. Logo apds,
fornecem uma abordagem alternativa atrativa que € baseada em principios similares. Sua idéias

serdo apresentadas nos proximos paragrafos.

Myers, Khuri & Vining (1992) apontam cinco criticas gerais a contribuigdo de
Taguchi para o projeto de parametros robustos. Elas sdo: (1) ineficiéncia da razdo sinal/ruido;
(2) falta de flexibilidade na modelagem do efeito dos parametros do processo; (3) falta de
economia no planejamento de projeto experimental, (4) excessiva preocupagdo com

otimizagdo (5) nenhuma preocupagdo formal com a experimentagdo seqiiencial.

A abordagem de Taguchi da énfase as interagdes entre fatores de ruido e fatores
controlaveis. Entretanto, muitos dos graus de liberdade destas interagdes poderiam ser usados
para estimar interagdes entre fatores controlaveis. O uso de arranjos-cruzados ignora o
potencial de economia produzido por projetos nos quais os fatores de ruido sdo introduzidos

na matriz de projeto, lado a lado com os fatores controlaveis.

De fato, os projetos de superficie de resposta sio mais econdmicos, pois as
interacdes entre fatores de ruido e fatores controlaveis podem ser estudadas, assim como

interagdes entre os fatores controlaveis.

Myers, Khuri & Vining (1992) discutem um exemplo onde é empregado um
projeto composto de segunda ordem. Eles combinaram importantes contribui¢des do trabalho
de Taguchi com técnicas mais convencionais, a fim de desenvolver um bom método para

melhorar o produto através do projeto de experimentos.

Os métodos empregados para ajustar modelos para a média e a varidncia da
resposta permitem aos engenheiros ter um melhor conhecimento do processo com menos
gastos nos dados experimentais. A modelagem conjunta da média e da varidncia, em uma unica

estatistica, pode dificultar a interpretag@o.
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No caso de desenvolvimento de produtos ou processos robustos, ¢ provavel
que o modelo da variancia seja inclusive mais importante do que o modelo da média da

caracteristica de qualidade.

Na seqiiéncia de seu artigo, Myers, Khuri & Vining (1992) fazem comentarios
sobre o método proposto por eles com respeito as criticas citadas por eles anteriormente: (1) o
usuario pode usar qualquer medida de resposta Y que ele escolher; (2) termos de interagdes
entre fatores controlaveis sao encorajados no modelo. Os arranjos combinados s3o escolhidos
para fornecer as estimativas desejadas; (3) arranjos combinados freqiientemente fornecem
planos experimentais mais econdmicos; (4) a abordagem de superficie de resposta leva a uma
melhor compreensdo do processo. (5) o uso de projetos seqiienciais ajusta-se perfeitamente ao

método proposto.

Box & Jones (1992) ressaltam a importancia de projetar um produto pouco
sensivel aos fatores ambientais (ou fatores de ruido) uma vez que frequentemente € impossivel
ou muito dificil controlar a variabilidade desses fatores. Eles questionam a grande quantidade
de rodadas experimentais exigidas pelos arranjos-cruzados propostos por Taguchi, e
apresentam uma abordagem que propde experimentos apropriados as circunstancias
experimentais e também aos objetivos pretendidos com o experimento. Eles apresentam um
projeto de experimento apropriado para situagdes onde o objetivo do experimentador for
minimizar simultaneamente dois critérios de performance, um referente ao desvio da média da
variavel resposta em relagdo ao valor alvo e outro referente a variancia da variavel de resposta,
quando o produto é exposto a fatores ambientais diversos. Eles discutem alguns aspectos do

uso da fungdo de perda, como proposta a seguir:
L(x) = M(x)+ V(x) (2.15)
onde

M(x) = kj(T—?E)zdz (2.16)
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mede o desvio da média da variavel de resposta em relagdo ao valor alvo, e

V() =k [(y,-7,) dz @.17)

z

mede a varidncia em torno da média da variavel de resposta.

Segundo eles, a importancia relativa dos dois critérios de performance é
inteiramente dependente da escolha do valor alvo (T), pois caso defina-se um valor muito
distante da média como sendo o valor alvo, maior énfase sera dada para o M(x) e menor para o
V(x), sendo que o contrario também sera verdadeiro. Desta forma, estaria-se introduzindo um
elemento arbitrario, uma vez que o valor alvo € freqiientemente desconhecido. Para eles, M(x)
e V(x) deveriam ser considerados separadamente e uma medida de performance considerando

ambos aspectos seria dada por:
R(x)=AV(x)+(1-1)M(x) (2.18)

onde uma combinagdo particular, determinada por A, é escolhida depois das alternativas

disponiveis serem apresentadas.

Desta forma, se o experimentador estiver interessado apenas na média da
variavel de resposta proxima do valor alvo, ele escolhera niveis dos parametros do processo
que minimizem M(x). Caso o experimentador estiver interessado somente na redugdo da
variagdo em torno da média, ele escolhera ajustes dos parametros do processo que minimizem

V(x).

Para diferentes valores de A (0<A<1), o critério combinado R(x) sera

minimizado na regido onde as linhas isovalores de M(x) e V(x) se encontram.
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2.4 Métodos de otimizagdo de produtos e processos medidos por

miultiplas caracteristicas de qualidade

Biles (1975) descreve um procedimento de otimizagdo experimental de
processos medidos por multiplas variaveis de resposta. O procedimento consiste em encontrar
os niveis dos fatores controlaveis que otimizam uma variavel de resposta principal, sujeito a
manuten¢do de um conjunto de variaveis de resposta secundarias dentro de certos limites
especificados. Este procedimento pode ser considerado como um procedimento de otimizagdo
com restrigdes. O procedimento de otimizagdo aplica blocos de experimentos seqiienciais. Para
cada tratamento, mede-se o valor das variaveis de resposta de interesse e calcula-se uma
equacgdo de regressdo para cada variavel de resposta em fungdo dos fatores controlaveis.
Entdo, faz-se uma inferéncia sobre a melhor regido para se conduzir o proximo bloco de
experimento. Este procedimento é repetido até que a melhor condigdo de operagdo do

processo seja estabelecida.

A abordagem proposta por eles consiste em alternar blocos de experimentos
para determinagdo do gradiente e blocos de experimentos para determinagdo do "passo”,
partindo-se de uma condigdo inicial (Xo) para uma condi¢do o6tima dos fatores controlaveis
(X*). O bloco experimental para determinag¢do do gradiente consiste de experimentos em torno
do ponto base X*. Os resultados desse experimento sdo usados para estimar a diregdo mais
favoravel para se movimentar em dire¢do da condigdo Otima. Entdo, um bloco experimental
para determinag@o do "passo" é conduzido ao longo da diregao gradiente, sobre a amplitude

. 13 r - . k
permissivel dos fatores controlaveis, para estimar o local do novo ponto base X**'.

Portanto, sdo usados dois blocos experimentais para se mover de um ponto base
X" para outro ponto X", sendo que o primeiro bloco estabelece a dire¢do e o segundo
estabelece o "passo". Esse procedimento ¢ repetido até se encontrar o ponto X*, no qual o
processo ¢ considerado otimizado. O término da procura do valor 6timo X* geralmente ocorre

segundo um critério, como por exemplo:

]\“’““ - ?“'| <5 (2.19)
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onde & € um pequeno incremento no objetivo da variavel de resposta.

Quando ndo ha restrigdes no processo, a dire¢do mais favoravel a seguir € a
diregdo gradiente também chamada maxima inclinagdo ascendente, e nessas situagOes Biles
(1975) sugere que o procedimento apresentado por Box & Wilson (1951) (apud Biles (1975))
pode ser aplicado sem modificagdes. Quando ha restrigdes, ele sugere adotar a estratégia da
direcdo de proje¢do gradiente que se posiciona sobre os limites da regido possivel. Este
conceito € similar ao desenvolvido por Rosean (1961) (apud Biles (1975)) para solugdo de
problemas de programagdo ndo-linear envolvendo fungdes de forma algébrica conhecida, sem

variagdo estatistica.

A abordagem proposta por Biles (1975) ¢ interessante, porém a otimizagdo €
feita utilizando-se a modelagem da variavel de resposta. Ndo ha uma preocupagao em modelar
a perda experimentada pelo usuario quando a média da variavel resposta desvia-se do alvo e
quando a varidncia em torno da média é muito grande. A otimizagdo, utilizando-se a
modelagem da variavel de resposta, ocorre somente através da minimizagao do desvio do valor

alvo da variavel de resposta.

Kapur & Cho (1991) discutem uma fungdo de perda de qualidade multivariada.
Segundo eles, a fungdo de perda de qualidade é uma medida da qualidade do produto ou
processo. Quando ha uma unica caracteristica de qualidade de interesse, uma fungdo de perda
quadratica univariada € uma boa aproximagdo para a maioria das situagdes. Para eles, a fungdo
de perda ¢ simplesmente um meio de traduzir os desvios das caracteristicas de qualidade dos
valores alvo para uma escala monetaria. Entretanto, na vida real, um produto € avaliado pelo
consumidor baseado em multiplas caracteristicas de qualidade. Estas caracteristicas sdo
geralmente interdependentes e a perda real ndo ¢ simplesmente igual ao somatério da perda
causada por cada caracteristica individualmente, Conseqﬁentemente; uma fung¢do perda de
qualidade multivariada deve ser considerada a fim de avaliar a qualidade de tais sistemas. Desta

forma, eles sugerem a seguinte expressao para o valor esperado da perda:

m
X lKij[G i+ (1~ i) "tj)] %30
]’ =
i‘<j

E[L(Y,t)]= llén] Ki[(“i —ti)2 + Ui2j|+

onde:
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L(Y,t) medida da perda de qualidade associada com Y e t;

Y representa o conjunto das caracteristica de qualidade;

K. coeficiente de perda associado com a caracteristica

de qualidade i, onde i=1,....,m;

H; média observada para a caracteristica de qualidade Y;;

t, valor alvo associado a caracteristica de qualidade Y;;

o’ variancia da caracteristica de qualidade Y;;

K; coeficiente de perda associado com as caracteristicas de qualidade i e j,
ondeiej=1,...m; i#j;

0; covariancia entre Y; e Y.

Kapur & Cho (1991) propdem uma fungdo de perda multivariada baseada na
fungdo de perda quadratica univariada de Taguchi. Entretanto, a fungdo de perda proposta por
eles ndo € simétrica em relag@o aos eixos das variaveis de resposta, pois o termo de interagdo
entre as caracteristicas de qualidade proposto consiste no produto dos desvios do alvo de duas

caracteristicas de qualidade, e ndo no produto dos valores absolutos dos desvios do alvo.

Pignatiello (1993) define uma fungdo de perda quadratica, idéntica a citada
anteriormente, para o uso com multiplas caracteristicas de qualidade. Em seu artigo, ele
introduz e discute varias estratégias experimentais para robustecer produtos e processos
quando ha mais de uma caracteristica de qualidade de interesse. Essas estratégias visam
minimizar a perda esperada em um conjunto exeqiiivel de valores para os fatores controlaveis.
A determinagdo de qual estratégia adotar depende de cada problema em questdo. A seguir,

serdo apresentadas suas idéias.

Segundo Pignatiello (1993), a estratégia mais simples, chamada de estratégia
direta, consiste em encontrar quais os niveis dos fatores controlaveis que minimizem a fungao
de perda proposta por ele, baseando-se diretamente nos valores experimentais medidos para as

variaveis de resposta em cada tratamento.

A melhor combinagdo de fatores controlaveis significa encontrar x* tal que

minimize R(x), onde:

ESCOLA DE ENGENHARIA

L 3ANT "~
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R(x) = trace[CS(x)]' +[Y(x) -7 'C[Y(x)-7] ' (2.21)

onde:
R(x) € a fun¢do a ser minimizada (fun¢do de perda);
X € o vetor com 0 ajuste atribuido aos fatores controlaveis;

Y € o vetor com os valores médios observados para todas as caracteristicas

de qualidade;
T € 0 vetor com os valores ideais para todas as caracteristicas de qualidade;

C € amatriz que contém os coeficientes de custo, a qual deve ser positivo-

definida, caso contrario a perda R(x) pode resultar negativa,
S ¢ a matriz de varidncias e covariancias para Y.

Observa-se que tanto Y como S e R sdo funcdes de x. O “trace” é o operador
matematico que fornece a soma dos elementos da diagonal principal da matriz. Apesar de a

notagao ser completamente distinta, as expressoes (2.20) e (2.21) sdo idénticas.

Outra estratégia para minimizar a fun¢do de perda assume que o
experimentador tenha algum conhecimento prévio da relagdo entre x e y, ou seja, saiba quais
fatores controlaveis afetam a locagdo e quais afetam a variabilidade e também que os fatores
controlaveis poderdo ser divididos entre aqueles que afetam a média e aqueles que afetam a

variabilidade.

Para empregar esta estratégia, supde-se que o vetor dos fatores controlaveis
possa ser dividido em trés componentes. Os fatores X, representam aqueles que afetam a
variabilidade. Os fatores X, representam aqueles que ndo afetam a variabilidade, mas afetam a
média. Os fatores X, representam aquelas que ndo afetam nem a variabilidade e nem a média.
Estes ultimos sdo simplesmente fixados em seus niveis mais econdmicos e, posteriormente,

ignorados. Como os fatores Xy podem também afetar a média, define-se Z(Xd') para

representar a matriz de variancias e covariancias para Y e 11(Xy4, X, ) para representar o vetor

com os valores médios de Y.
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Se tal separagdo para os fatores controlaveis ¢ possivel, entdio o seguinte

procedimento de duas etapas pode ser usado:

(1) encontrar X: que minimiza o "trace" de CX(X);

* * i :
(2) fixar Xy em X, , e encontrar X, que minimiza o custo relacionado com o

desvio do alvo.

Ou seja;

ROy =i 4 race[CE(X )]+ min_ ,X;[ﬂ(xfbxa)-‘f] 2.22)

& s ; * vai 3 b
Primeiro, determina-se X, que minimiza a varidncia das caracteristicas de

qualidade no passo (1). Com X, fixado em X:, outro modelo preditivo é entdo desenvolvido

para relacionar n com X, a fim de encontrar as combinagdes de fatores X, que minimizem a

perda relacionada aos desvios das caracteristicas de qualidade de seus valores alvos.

Uma das vantagens dessas duas estratégias de minimizagdo da fungdo de perda
apresentadas por Pignatiello (1993) € que problemas complicados de multi-resposta podem ser
reduzidos a varios problemas simples de superficie de resposta univariada. Desta forma, a
minimizagdo da fun¢do de perda para o caso de multiplas respostas pode ser reduzida a um

problema de otimizagdo de uma unica superficie de resposta.

Segundo Pignatiello (1993), uma das desvantagens dessas estratégias € que
valores de resposta sdo expressos em unidades monetarias de perda.esperada, o que pode ndo
ser intuitivo para o experimentador. Com isso, os experimentadores necessitam possuir maior

habilidade para construir modelos preditivos.

Outra desvantagem dessa abordagem deve-se ao fato de ambas estratégias
trabalharem com os valores individuais e ndo com um modelo preditivo para o valor médio
baseado em todos os valores medidos das variaveis de resposta, 0 que provoca um maior erro
de estimativa da fungdo de perda, além de exigir experimentos com replicagdes para calcular a
variancia em torno da média dos valores medidos para as variaveis de resposta dentro de cada

tratamento.



Em ambas estratégias, Pignatiello (1993) recomenda o uso de arranjos produtos
para a coleta de dados, que normalmente s3o experimentos numerosos que nio permitem a

identificacdo de interagGes entre os fatores controlaveis e entre os fatores de ruido.

A terceira estratégia proposta por Pignatiello (1993) consiste em modelar o
valor esperado e a varidncia das caracteristicas de qualidade (Y) em fungdo dos fatores

controlaveis do projeto (X).
R(x) = trace[CE(x)] +[Y(x) - T C[Y(x) - 7] (2.23)

ondeY e I sdo os vetores resposta preditos (média e variancia de Y). Técnicas de otimizagdo

analiticas podem ser usadas para encontrar a melhor combinago de fatores X do projeto.

Vale mencionar que a expressao (2.23) é similar a expressdo (2.22). A diferenca
€ que em (2.22) trabalha-se com os valores médios e as varidncias observadas para Y em um
certo ajuste de X, enquanto que em (2.23) esses valores sdo preditos a partir de esforgos de

modelagem.

Nessa estratégia, uma abordagem de arranjos-combinados é uma alternativa
atrativa. Ao invés de se exigir projetos experimentais multi-replicados, pode-se usar
replicagdes simples ou fracionais. Com isso, podem ser usados experimentos mais baratos.
Outra vantagem € que os engenheiros provavelmente terdo alguma intuigdo sobre a relagdo

entre as variaveis de resposta e os fatores controlaveis que serdo acrescentados no modelo.

A estratégia de modelagem individual das caracteristicas de qualidade é
recomendavel, pois reduz os erros associados ao calculo dos valores da fungdo de perda para
cada tratamento (ajuste dos fatores controlaveis) e permite um maior conhecimento do
processo-, pois investiga-se em maior profundidade a relagdo existente entre os fatores

controlaveis e as caracteristicas de qualidade.

Entretanto, a fungdo de perda proposta por Pignatiello (1993) (expressoes 2.22
ou 2.23) ndo é simétrica em relagdo aos eixos das variaveis de resposta, pois desvios positivos

e negativos do alvo geram valores diferentes para a fungéo de perda.



Por exemplo, em uma situagdo em que os pesos das caracteristicas de qualidade

e os coeficientes de associagdo sejam todos unitarios (W, =1, ¢, =1),se duas caracteristicas

q
de qualidade estdo a uma distancia "d" acima do alvo, o valor da perda é "3d*". No entanto, na
mesma situagdo, se uma caracteristica de qualidade esta a uma distancia "d" acima do alvo e
outra a uma distancia "d" abaixo do alvo, o valor da perda é "d*". A fungdo de perda também
ndo € consistente, uma vez que ndo assegura que o valor da fung¢do de perda ndo decresga

sempre que houver um aumento do valor absoluto dos desvios do alvo .

Nao se compartilha a mesma opinido de Pignatiello (1993), quando ele diz que a
terceira estratégia proposta por ele nao permite o uso de técnicas de resposta univariada, pois
considera-se que a modelagem da fungdo de perda possa ser considerada como um modelo de

resposta univariada.

Outra abordagem apresentada por Pignatiello (1993) trabalha com a situagdo de
objetivos mistos. Essa abordagem seleciona uma caracteristica de qualidade como a
caracteristica principal a ser otimizada, enquanto designa as demais como caracteristicas
secundarias que necessitam satisfazer algumas restrigdes. Tal estratégia pode ser empregada
quando a caracteristica de qualidade principal € dominante, isto é, a maior parte das perdas ¢

devida a desvios nessa caracteristica.

Tanto as estratégias de minimizagdo da fungdo de perda como a estratégia
baseada no modelo de resposta podem ser empregadas somente na caracteristica principal.
Entdo, o problema pode reduzir-se a um de minimizagdo da fungdo de perda esperada sujeito a
uma ou mais restricbes relacionadas com as caracteristicas secundarias. Embora esta
abordagem ndo garanta o 6timo global, ela reduz a dimensdo do problema, tornando-o mais

tratavel. Essa abordagem pode ser interessante para resolver problemas muito complexos.

Pignatiello (1993) discute ainda uma outra abordagem baseado no uso de
graficos feitos no computador para encontrar a regido onde as respostas estdo proximas de
seus valores alvos, a qual ¢ eficiente somente quando o nimero de pardmetros € relativamente

pequeno.

Elsayed & Chen (1993) apresentam um modelo de otimizagdo geral baseado em
Box (1988) que consiste em estabelecer uma transformagdo na variavel de resposta para
estabilizar a varidncia, tal que o desvio-padrdo da variavel transformada torna-se independente

da média e ¢ afetado somente pelos fatores de projeto (aqueles que afetam a variabilidade da
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resposta). O desvio-padrao da variavel de resposta transformada é chamado “Performance
Measure Independent of Adjustment” - PerMIA, ou Medida de Performance Independente da
Média. Os niveis otimos dos fatores de projeto sdo obtidos pela minimizagdo do PerMIA.
Logo apos, ajusta-se os niveis dos fatores de ajuste (aqueles que afetam somente a média da

variavel de resposta) no valor alvo tal que a fungdo de perda seja minimizada.
O modelo proposto € descrito a seguir.

Suponha que u e ¢’ representem respectivamente a média e a variancia de uma
caracteristica de qualidade. Como a varidncia esta relacionada com o nivel do valor da média, é
muito dificil distinguir um fator de projeto que afete somente a variabilidade.
Conseqiientemente, uma transformagdo geral na variavel de resposta, sugerida por Box (1988)

para estabilizar a variancia €:

Y = h(y) (2.24)

tal que o desvio padrao do resultado transformado:

Oy = h(u)xo (2.25)

se torna independente da média p, e é afetado somente pelos fatores de projeto. A

transformagao /(y) pode ser determinada empiricamente. A variancia (0o, ) da transformada (Y)

é chamado PerMIA - "Performance Measure Independent of Adjustment”, ou Medidas de
Performance Independente da Média. Suponha que X represente o conjunto dos fatores do
projeto. Essé conjunto pode ser dividido em X1 e X2. Os fatores X1 afetam o PerMIA,
enquanto que os fatores X2 afetam somente a média das caracteristicas de qualidade (Y). Os
autores referem-se a esses dois tipos de fatores como fatores de projeto (X1) e fatores de
ajuste (X2). Usa-se o PerMIA, ao invés da razdo sinal/ruido, no modelo de otimizagdo. O

PerMIA pode ser expresso como:
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P(Xl)=0’ = (2.26)

f(w)

onde

1

f(H)E};,—(;)-

(2.27)

e P(X1) ¢ o PerMIA para o resultado de qualidade Y nos niveis fixados dos fatores de projeto

X1. PerMIA ¢ uma fung@o de um subconjunto (X1) dos fatores controlaveis (X).

Em particular, quando a transformagéo h(y) ¢ encontrada como sendo In(y),

1 1 1

= - - - 2.28
IS o g " )
e o PerMIA torna-se :
o’ o’
P(X1) =0 = =— 2.29
=, [l (a2

Esta equag@o € a mesma da razio sinal/ruido de Taguchi para caracteristicas de
qualidade do tipo "nominal é melhor". Em outras palavras, a razdo sinal/ruido ¢ um caso

particular do critério PerMIA.

Elsayed & Chen (1993) ressaltam o fato de que a razdo sinal/ruido de Taguchi é
baseada na suposi¢do de que a varidncia seja direta e linearmente proporcional a média das
caracteristicas de qualidade. Na pratica, a varidncia, muitas vezes, € uma fungdo da média, mas
essa fun¢do ndo precisa ser linear. Assim, a escolha da medida apropriada da performance

torna-se uma questao importante.
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O conjunto dos niveis oOtimos dos fatores de projeto X1 ¢ obtido pela

minimizagao do PerMIA. Suponha que experimentos sejam conduzidos em diferentes niveis de

X1 e o valor minimo de PerMIA seja encontrado e representado por P". Usando a equagao

acima, obtém-se a varidncia das caracteristicas de qualidade, a qual é agora afetada somente

por £ (1):
ot = fH(u)x P’ (2.30)

Entdo, ajustam-se os niveis dos fatores de ajuste X2 para os valores alvo, tal
que a perda de qualidade seja minimizada. Usando a expressdao de Taguchi para a fungao perda

de qualidade, obtém-se:

E(L(1) = K{0 +(u-T)*} = K{/> () P" +(u-T)*} (231)

onde:
E(L(u)) éafungdo perda de qualidade esperada
K € um coeficiente
T ¢ o valor nominal das caracteristicas de qualidade

Para minimizar a fun¢io de perda, deriva-se esta equagdo em relagdo a |1 e se
iguala a zero. Obtém-se entdo o nivel 6timo da média que pode ser conseguido pelo ajuste de

X2.

=T f(u,)f ()P (2.32)

Depois que o procedimento de otimizagdo em duas etapas ¢ completado, pode-

*
se calcular o valor minimo esperado para a perda de qualidade L ;
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EL") = K{2(1,)P" + (1, - 1)) - (233)

O principal objetivo do projeto robusto é determinar os niveis Otimos dos
fatores de projeto que minimizem a variagdo das caracteristicas de qualidade do produto. Para
0 produto com uma unica caracteristica de qualidade, é facil determinar o nivel 6timo dos
fatores de projeto pela simples escolha do nivel que resulta em um valor minimo da fungdo
objetivo (PerMIA ou razdo Sinal/Ruido). No entanto, quando existem varias caracteristicas de
qualidade de interesse, a escolha dos niveis 6timos dos fatores de projeto que minimizem o
PerMIA para uma caracteristica de qualidade pode levar as demais caracteristicas a se

desviarem de seus valores alvo.

Conseqiientemente, adicionalmente ao PerMIA, considera-se a fungio perda de
qualidade causada por desvios das caracteristicas de qualidade de seus valores alvo a fim de
estimar a contribui¢do dos fatores controlaveis para a qualidade geral do produto. A perda de
qualidade ndo ¢ estimada quando o produto é manufaturado, mas sim em fung¢do de como o

consumidor e a sociedade percebem a falta de qualidade.

Segundo Elsayed & Chen (1993), nos experimentos “off-line”, o conjunto de
fatores controlaveis sao usualmente bem definidos e arranjados a fim de eliminar o efeito
multivariado entre fatores e, entdo, o efeito de cada fator sobre o produto pode ser estudado
separadamente. Esses fatores estudados nos experimentos “off-line” podem ser traduzidos nas
correspondentes causas dos defeitos nos produtos finais. Desta forma, a fungdo de perda para

os fatores controlaveis pode ser expressa de acordo com a equagdo (2.33).

E dificil determinar os custos durante a fase de projetos“‘off-line”. Felizmente, o
custo da qualidade de produtos defeituosos ou custo devido a mudanga dos fatores
controlaveis permanece 0 mesmo para todas as caracteristicas. Desta forma, quando se estima
o efeito dos fatores controlaveis na qualidade do produto final em experimentos “off-line,

pode-se ignorar os custos e considerar somente 0s seguintes termos:
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of +(ui=T)* _JEW*B + - T)>?
A2 A2

1 1

PerMQ =

(2.34)

onde

PerMQ ¢ a medida da performance de qualidade;

) € o0 PerMIA das caracteristicas de qualidade i;

/() éafungdo que ¢ encontrada tal que o7 = £*(u,) P,
A semi-amplitude dos intervalos de especifica¢do

A diferenga entre o PerMIA e PerMQ é que o PerMIA é uma medida que
distingue a varidncia da média resultante e PerMQ é uma medida da performance do efeito dos

fatores controlaveis sobre a qualidade do produto.

Elsayed & Chen (1993) apresentam dois modelos para minimizar o PerMQ, o

que corresponde a determinar os niveis 6timos dos fatores controlaveis.

O primeiro modelo refere-se a produtos com caracteristicas de qualidade
influenciadas por um unico fator de projeto com fatores de ajustes independentes ou
dependentes. Caracteristicas de qualidade que possuem fatores de ajuste independentes sao
aquelas influenciadas por um fator de ajuste que ndo influencia as demais, enquanto que
caracteristicas de qualidade com fatores de ajuste dependentes possuem fatores de ajuste
compartilhados com as demais, ou seja, 0 mesmo fator de ajuste influencia mais de uma
caracteristica de qualidade. O segundo modelo refere-se a caracteristicas de qualidade

influenciadas por multiplos fatores de projeto.

O modelo proposto por Elsayed & Chen (1993) é interessante somente quando
cada caracteristica de qualidade for influenciada somente por um fator de projeto e estes forem
independentes entre eles, assim como os fatores de ajuste que influenciam a média da
caracteristica de qualidade. Ou seja, o fator de ajuste que influencia uma caracteristica de
qualidade ndo influencia as demais. Nesses casos, pode-se alcangar as caracteristicas de
qualidade desejadas pelo ajuste dos niveis 0timos dos fatores de ajuste indiferente de quais
niveis os fatores de projeto forem fixados. Busca-se atingir o minimo PerMQ para cada

caracteristica de qualidade independentemente.
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Quando as caracteristicas de qualidade sdo influenciadas por varios fatores de
projeto, uma série de experimentos “off-line” necessitam ser conduzidos para se determinar
quais fatores influenciam o PerMIA e quais fatores influenciam somente a média das
caracteristicas. As caracteristicas de qualidade sdo entdo agrupadas, baseadas em fatores de
projeto comuns que as influenciam, a fim de obter o nivel 6timo dos fatores de projeto para

esse grupo de caracteristicas de qualidade. O nivel 6timo dos fatores controlaveis sdo aqueles

que minimizam o PerMQ.

Quando as caracteristicas de qualidade sdo influenciadas pelo mesmo fator de
ajuste ou quando sdo influenciadas por varios fatores de projeto, o modelo proposto por eles

torna-se muito complexo.

Ribeiro & Albin (1993) propdem um método quantitativo para otimizagdo de
produtos e processos quando existem multiplas caracteristicas de qualidade. Eles incluem todas
as caracteristicas de qualidade em uma unica fungdo de perda. Logo, os niveis otimos dos

fatores controlaveis sdo escolhidos entre aqueles que minimizam o valor esperado da perda.

A fungdo perda proposta por eles, chamada "Fung¢do de Perda de Contorno

Eliptico", sera apresentada a seguir:
B 2
L = max {L ,Wq(Yq—Tq) L T o (2.35)

onde:

* Q 2
e S -T2 B o Wi Y - Tg|¥; 1 @36)
2 Wy —Tal e alYr—Tr

-l<c, <x, eW, >0 para q,r=1,...,Q

A estimativa do valor esperado para a perda é uma fungéo da variancia de cada

caracteristica de qualidade, do desvio de cada caracteristica de qualidade de seu valor alvo e da
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covaridncia dos desvios absolutos dos seus valores alvo para cada par de caracteristicas de

qualidade. A fungdo perda esperada para L* é:

«  Q
EL)= q@lwq[var(Yq)+ E(Yq - Tq)?1+

q—%] r=§+1 Cqr JWCOV(IYQ -Tq "Yr ~T; |) " E(|Yq ~Tq f)EGYr ~Tr D]

(2.37)

Os pesos W, refletem a importancia relativa das caracteristicas de qualidade e
ajustam as diferengas das escalas de medida. Os coeficientes cqr refletem o sinal e o grau de

associagdo entre duas caracteristicas de qualidade. Eles capturam a perda incorrida quando

duas caracteristicas estdo simultaneamente fora do alvo.

O coeficiente ¢y, € positivo quando o efeito conjunto de duas caracteristicas de

qualidade fora do alvo excede o somatorio das perdas individuais provocadas pelo desvio de
cada uma delas. O coeficiente ¢ negativo quando a perda conjunta devido as duas
caracteristicas de qualidade fora do alvo € menor do que o somatorio das perdas individuais
provocadas pelo desvio isolado de cada uma das caracteristicas de qualidade. As covariancias
ndo sdo covaridncias entre as proprias caracteristicas de qualidade, mas sim entre os desvios

absolutos dos seus valores alvo para cada par de caracteristica de qualidade.

A importancia relativa das caracteristicas de qualidade e os pesos dos
coeficientes de interagGes sdo determinados subjetivamente através de discussdes com
consumidores, engenheiros, marketing e todos aqueles que estejam envolvidos com o produto
ou processo. Eles recomendam uma avaliagdo subjetiva destes asﬁectos considerando uma
visdo global, uma vez que o valor monetéario do custo de retrabalho associado ao desvio do
alvo das caracteristicas de qualidade muitas vezes pode ndo representar o custo principal

associado a perda de qualidade.

Ribeiro & Albin (1993) apresentam uma fungdo de perda que incorpora as
possiveis associagdes entre duas caracteristicas de qualidade. Ela é superior a fungdo de perda
apresentada por Pignatiello (1993), pois o termo de associagdo consiste no produto dos

valores absolutos dos desvios do alvo de duas caracteristicas de qualidade.
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A fung@o de perda proposta por Ribeiro & Albin (1993) é sempre positiva, ou
seja, L>0, e simétrica, tal que a perda devido a um desvio positivo ou negativo do alvo sio
iguais. |

Enquanto que a fungdo de perda apresentada por Pignatiello (1993) ndo ¢
consistente, ou seja, ndo garante que o valor da fungdo de perda nio decresga quando ocorrer
um aumento do valor absoluto dos desvios do alvo, a fungéo de perda proposta por Ribeiro &
Albin (1993) ndo € consistente apenas para coeficientes de associagdo negativos (cg < 0).
Quando os coeficientes de associagdo sdo negativos, um aumento do valor absoluto do desvio

do alvo pode levar a um decréscimo do valor da fungdo de perda.

Outra vantagem da fung@o de perda proposta por Ribeiro & Albin (1993), ¢ que
ela permite incorporar associagdes negativas entre caracteristicas de qualidade, uma vez que o

coeficiente do termo de associagdo (cg) pode variar de —1 < C, <. As associagOes negativas

ocorrem quando o efeito simultaneo do desvio de duas caracteristicas de qualidade é menor do

que o somatdrio da perda individual de cada uma delas.

Ribeiro & Elsayed (1993) propdem um método geral para realizar a analise de
otimiza¢do de multiplas caracteristicas de qualidade de produtos ou processos industriais com
multiplos objetivos. Os multiplos objetivos constituem-se da minimizag¢do dos desvios do alvo,
maximizagdo da robustez aos ruidos e maximiza¢do da robustez as oscilagdes dos fatores

controlaveis.

Em seu artigo, dirigem uma atengao especial para a importancia de maximizar a
robustez as oscilagdes dos fatores controlaveis, pois muitas vezes ndo € possivel manté-los

constantes devido a mudangas de “set up”, variagdes na voltagem e outros motivos.

Com o objetivo de maximizar a robustez as oscilagdes dos fatores controlaveis,
€ necessario estimar qual a variabilidade que as variaveis de resposta irdo experimentar quando
os fatores controlaveis sofrerem oscilagdes. Isso € importante, porque em geral os
experimentos sdo feitos em laboratorios ou em plantas piloto, onde os fatores controlaveis sdo
mantidos fixos; entretanto, na linha de produgdo, devido a varias causas, os fatores

controlaveis apresentam oscilagoes.
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Para o caso de X|, Xp,...., Xk ndo correlacionados, a variabilidade
produzida por essas oscilagdes pode ser estimada a partir da seguinte aproximagio (que usa a

expansao em série de Taylor da fungio Yiy

& %2
5 ) K 2 an s
&= el Yk —E

}"} k=1 aX‘ ( ; )

onde:

Gy desvio padrdo do fator controlavel £.

Para o caso de X1, X»,.., Xi correlacionados, resultaria em:
K a7\ o7, of

2 2 N (R & s D T

oy;"= Y O —] 4 F Pl (o} B — (2.39)

U~ X (&YJ k=1 e LT T

k<l

onde:

P u € o coeficiente de associagdo entre X e X

Como os trés objetivos mencionados anteriormente sdo, muitas vezes,
conflitantes, eles sugerem um método quantitativo de otimizagdo. Esse método proposto inclui
o uso de uma fun¢do de perda gradiente Z(7), que sera usada para capturar a correspondente
perda de qualidade, experimentada pelo usuario, associada a um ajuste qualquer dos fatores

controlaveis:
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- A N2

. J K dY;

' 5 2 o 5

ZH=Y w; (Y; = T;) +U}}'2 +2 G.\'kz[a:}“ : (2.40)
J=1 k=1 k

onde:

Z(i) € o valor da fungdo de perda; / refere-se a um certo tratamento,
isto €, um certo ajuste dos fatores controlaveis X i v XIE

Wj  sd0 pesos que levam em conta unidades e a importancia
relativa de cada variavel de resposta;

Y,  ¢éaestimativa da média da variavel de resposta j no tratamento /;

Tj € o valor ideal para a varidvel de resposta j;

O y; € estimativa do desvio padrdo atribuido exclusivamente ao efeito dos fatores
ndo controlaveis da variavel de resposta j no tratamento 7,

-~

O y; desvio padrdo do fator controlavel k

O método ¢ constituido pelos seguintes passos:

(1) Identificagdo do problema: identificam-se os fatores controlaveis e as caracteristicas de
qualidade de interesse e definem-se os alvos e as especificagdes para cada caracteristica de

qualidade;

(2) Construgdo do modelo: roda-se um experimento e coletam-se dados da média e desvio-
padrdo de cada caracteristica de qualidade. Entdo, constroem-se modelos onde Y ¢ ©

estao em fungdo dos fatores controlaveis.

(3) Informag@o gradiente: calculam-se as derivadas das caracteristicas de qualidade em relagdo
aos parametros do processo. Essas derivadas fornecem informagdes a respeito da robustez

as oscilagdes nos fatores controlaveis.

(4) Define-se uma fungdo de perda unica que incorpore os objetivos mencionados

anteriormente. Logo apds, realiza-se a otimizagdo dos fatores controlaveis segundo
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procedimentos de programagdo linear ou ndo-linear, ou calcula-se a perda para diferentes
valores dos fatores controlaveis a fim de selecionar os niveis 0timos que minimizem a

perda.

O artigo de Oh (1987) apresenta uma discussdo sobre robustez as oscilagdes
dos parametros do processo, porém para o caso de uma unica caracteristica de qualidade. No

entanto, este autor, surpreendentemente, nao se preocupa com a robustez aos ruidos.

Chang & Shivpuri (1995) propdem uma fungdo utilidade que transforma as
variaveis de resposta em valores entre 0 e 1. Uma vez transformada as variaveis de resposta,
elas sdo agrupadas em uma fungdo utilidade formada pela média geométrica das variaveis de
resposta. A otimizagdo consiste em maximizar a fungdo utilidade, buscando encontrar um

ajuste otimo onde o conjunto de variaveis de resposta esteja igualmente proximo de 1.

No entanto, a fung¢do utilidade proposta por Chang & Shuivpuri (1995) se
preocupa apenas com o desvio das caracteristicas de qualidade do seu valor alvo. Eles ndo
incorporam aspectos relacionados a maximizagdo da robustez aos ruidos e as oscilages dos

fatores controlaveis, tampouco aspectos economicos.

Goik, Liddy & Taam (1995) propdem o uso de uma fung@o utilidade semelhante
a de Chang & Shivpuri (1995), porém incorporando a variabilidade na defini¢do da fungdo
utilidade que transforma cada uma das varidveis de resposta , 0 que gera uma regiao otima
mais conservadora. No entanto, a fungdo utilidade proposta por eles ainda ndo incorpora a
variabilidade gerada pelas oscilagdes dos fatores controlaveis e tampouco aspectos

economicos.

2.5 Planejamento do experimento

O planejamento detalhado do experimento ¢ um aspecto fundamental para seu
sucesso, pois previne-se contra os possiveis problemas que surgem durante a execugdo do
experimento, tais como dificuldade ou alto custo de mudanga dos niveis dos fatores

controlaveis, impossibilidade de aleatorizagao, limitagdo do numero de rodadas experimentais,
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etc. Como uma unica restrigdo pratica desconhecida no planejamento pode tornar um
programa experimental sem valor, é necessario coletar o maior numero de informagdes

possiveis na fase de planejamento do experimento.

Segundo Hahn (1977), muitos engenheiros pensam que projetos de
experimentos sd3o somente aqueles descritos nos livros como quadrados latinos, fatorial,
fatorial fracional e projeto composto central. Frequientemente, o projeto desejado ndo € um
projeto padrao, mas ¢ feito sob medida, de acordo com as necessidades e peculiaridades de um

problema especifico.

Coleman & Montgomery (1993) sugerem o uso de um conjunto de planilhas
para abordar questdes técnicas genéricas e caracteristicas experimentais encontradas em
experimentos industriais. Estas planilhas auxiliam no pré-projeto de experimentos. Elas tém
por finalidade sistematizar o processo de planejamento e produzir uma documentagdo escrita
organizada. Elas também ajudam experimentadores a discutir compromissos complexos entre

limitagGes praticas e preferéncias estatisticas no experimento.

Uma das razdes para que 0 experimento nao ocorra exatamente como planejado
é a falta de um canal de comunicagdo para unir o conhecimento dos estatisticos e a experiéncia
dos engenheiros e cientistas.

A falta de dominio tecnologico dos estatisticos pode levar a

(1) suposi¢des da estabilidade do processo durante a experimentagdo nao sao
satisfeitas,

(2) combinagdes ndo desejadas dos niveis dos fatores controlaveis do projeto;
(3) violagdo ou falta de exploragdo das leis fisicas conhecidas;

(4) projetos muito pequenos ou muito grandes, ndo razoaveis;

(5) * confundimentos;

(6) medidas de precisdo inadequadas;

(7) erro de predigdo inaceitavel;

(8) ordem de ensaios indesejavel.
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Por sua vez, a falta de conhecimento estatistico do experimentador pode

determinagdo de fatores controlaveis inapropriadas;
entendimento erroneo da natureza dos efeitos interativos;

resultados dos projetos experimentais distorcidos pelos erros de medida ou
erros de ajuste;

identificagdo inadequada dos fatores mantidos constantes ou tratados como
fatores de ruido, causando resultados distorcidos;

interpretagdo erronea dos resultados de experimentos passados, afetando a
selegdo de variaveis de resposta e suas amplitudes;

falta de apreciagdo de diferentes niveis dos erros experimentais, levando a testes
de significancia incorretos.

A planilha-guia proposta por Coleman & Montgomery (1993) consiste de uma

"Planilha-Guia Mestre", de planilhas suplementares e de dois tutoriais. As planilhas

suplementares sdo freqientemente mais convenientes para os itens 3 a 7 que serdo vistos a

seguir.

A Planilha-Guia Mestre constitui-se dos seguintes itens:

(1) Nome do experimentador e organizagdo, titulo do experimento;

(2) Objetivo do experimento - deve ser ndo tendencioso, especifico, mensuravel e ter

conseqiiéncia pratica,

(3) Experiéncia relevante sobre as variaveis de resposta e fatores controlaveis:

(a) relagGes teodricas,

(b) experiéncia do especialista,

(c) experimentos prévios,

(4) Listar:

(a) cada variavel de resposta,

(b) o nivel normal da variavel de resposta em cada rodada do processo, a
distribuigdo ou amplitude da operagio normal,

(c) precisdo ou amplitude pela qual elas podem ser medidas;
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(5) Listar:
(a) cada fator controlavel,

(b) o nivel normal do fator controlavel no qual o processo é rodado
e a distribui¢do ou amplitude da opera¢do normal,

(c) amplitude no qual eles podem ser fixados e a precisao que eles podem ser
medidos,

(d) niveis propostos dos fatores controlaveis,

(e) o efeito provavel que os niveis dos fatores controlaveis terdo em
cada variavel de resposta,

(6) Listar:
(a) cada fator a ser mantido constante no experimento,
(b) seus niveis desejados e a amplitude de variagdo permitida,
(c) amplitude e precisdao no qual eles podem ser medidos,
(d) como eles podem ser controlados,
(e) seu impacto esperado, se existir, sobre cada variavel de resposta;

(7) Listar:

(a) cada fator de ruido,

(b) precisao das medidas,

(c) estratégias (ou seja, blocagem, aleatorizagdo ou sele¢ao),
(d) efeitos antecipados;

(8) Listar e classificar as interagdes suspeitas;

(9) Listar as restrigdes do experimento, isto é, facilidade de mudar os fatores
controlaveis, método de aquisicdo de dados, materiais, duragdo, nimero de
rodadas, tipo de unidades experimentais, regides experimentais irrelevantes,
limites de aleatoriza¢do, ordem das rodadas, custo de mudar os niveis dos fatores

controlaveis;

(10) Relatar preferéncias de projeto e razdes para a preferéncia, incluindo
blocagem e aleatorizagdo,
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(11) Caso seja possivel, propor técnicas de analise e apresentagdo, ou seja,
graficos ANOVA, regressio, teste t, etc.;

(12) Definir um responsavel pela coordenagdo do experimento;

(13) Definir a necessidade ou ndo de rodadas prévias.

As planilhas-guia sdo projetadas para serem discutidas e preenchidas por uma
equipe de experimentadores multidisciplinares, constituida por engenheiros, Ccientistas,
técnicos, gerentes e especialistas do processo. Essas planilhas sdo apropriadas para
experimentos complexos e para pessoas com experiéncia limitada em projetar experimentos.
Elas pretendem encorajar a discussdo e solu¢do de questdes técnicas genéricas antes do
experimento ser desenvolvido. O uso da planilha de pré-projeto do experimento fornece uma
maneira para sistematizar o processo pelo qual uma equipe de experimentadores faz o

planejamento de experimentos.

As planilhas propostas por Coleman & Montgomery (1993) seguem a logica da
Engenharia Simultdnea, pois sdo concebidas para serem utilizadas por uma equipe
multidisciplinar com a finalidade de resolver questdes problematicas durante o pré-projeto,
antes do experimento ser realizado. Planejando-se o experimento e dando-se oportunidade
para todas as pessoas envolvidas no experimento discutirem possiveis problemas e restrigoes
futuras, evitam-se imprevistos que possam levar ao fracasso do experimento. Contudo, essa
planilha, devido a sua extensio e complexidade, pode muitas vezes desencorajar o

experimentador.

Uma alternativa para o planejamento do experimento pode ser o uso da Casa da
Qualidade, uma das matrizes do QFD - "Quality Function Deployment" ou Desdobramento da
Fungdo Qualidade. Segundo Ribeiro & Echeveste (1994), a Casa da Qualidade pode auxiliar a
coletar as diversas informagGes necessarias para o projeto de experimentos, que estdo
espalhadas e}ltre os componentes da equipe multidisciplinar. Através desta técnica € possivel
definir quais sdo os pardmetros do produto ou do processo, as varidveis de resposta, suas
amplitudes, seus valores alvo, as possiveis interagdes entre os parametros do produto ou
processo e ainda priorizar os pardmetros que devem ser incorporados no projeto de

experimentos.

Em seu artigo, Ribeiro & Echeveste (1994) discutem como as técnicas de QFD

e Projeto de Experimentos podem ser utilizadas conjuntamente. Eles propdem que (a2) o QFD
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seja usado na diregdo das atividades gerais de desenvolvimento do produto, (b) dentro dessas
atividades, usa-se o projeto de experimento para acelerar o detalhamento do produto ou
processo, (c) dentro do projeto de experimentos, usa-se a Casa da Qualidade (uma das
matrizes do QFD) para acelerar as tarefas de planejamento. O uso integrado dessas duas
técnicas permite uma maior rapidez no desenvolvimento de produtos e melhorias de qualidade

e produtividade.

A Casa da Qualidade é uma 6tima ferramenta para reunir, ordenar e documentar
as informagdes necessarias para um bom projeto de experimentos, as quais estdo dispersas
entre as varias pessoas da equipe de trabalho, além de assegurar a realizagdo com sucesso do

projeto de experimentos.

Ela € usada para identificar varios aspectos do experimento, entre eles, as
caracteristicas de qualidade (os "o que" ou os "fins") de interesse e seus respectivos alvos € o0s
parametros do produto ou processo (0s "como” ou os "meios") e seus respectivos intervalos

de variag@o (os "quantos").

Através de atribuicdes de pesos para a importancia relativa de cada
caracteristica de qualidade e também para as relagdes entre cada caracteristica de qualidade e
os parametros do produto ou processo, calcula-se uma importancia técnica para cada
parametro do produto ou processo. A importancia técnica representa o grau de influéncia dos

parametros do produto ou processo sobre as caracteristicas de qualidade.

Logo ap0s, atribui-se um peso para a dificuldade de ajuste dos pardmetros do
produto ou processo, ou seja, um grau de dificuldade para a alteragdo dos niveis dos
respectivos parametros do produto ou processo. A importancia técnica dividida pela
dificuldade de ajuste resulta em um indice de prioriza¢do, que traduz o conhecimento da
equipe e define quais os parametros do produto ou processo deveriam ser escolhidos

prioritariamente como fatores controlaveis a serem incorporados em um estudo experimental.

Os parametros do produto ou processo com alto indice de priorizagdo deveriam
ser incorporados no experimento, enquanto que os com baixo indice de priorizagdo nao
necessitariam ser analisados.

A Casa da Qualidade, em seu telhado, identifica as possiveis interagdes que a

equipe de trabalho acredita que possam ocorrer entre os parametros do produto ou processo.

ESCOLA DE ENGENHARIA
Ll IMTECA
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Essas informagdes sao consideradas na escolha do modelo do projeto de experimento a ser
utilizado.

A relagdo verdadeira entre os parametros do produto ou processo e as
caracteristicas de qualidade sera conhecida somente depois da anilise do experimento.
Contudo, resgata-se a opinido de todas as pessoas da equipe de trabalho, a fim de evitar

possiveis problemas na execu¢do do experimento, pois sabe-se que apenas uma restri¢do

pratica ndo considerada no planejamento do experimento pode levar a seu fracasso

2.6 Projeto de experimentos

Segundo Vick (1992), a tnica maneira de eliminar a subjetividade de uma
afirmagdo e as discussdes sobre a validade de uma conclusdo ¢ através do projeto de
experimentos. Conforme ele, um pensamento subjetivo sem uma base acurada ¢ uma forma de
"mentira". Embora a "mentira" possa ndo ser intencional, ela pode gerar custos e gastos

desnecessarios.

Segundo Nanni & Ribeiro (1991), comparado a uma seqiiéncia ndo estruturada

de ensaios, o emprego do método de projeto de experimentos permite:
- obter maior quantidade de informagdes;
- obter informagdes precisas e detalhadas;
- reduzir o tempo do programa experimental,
- reduzir o custo do programa experimental.

O método, desenvolvido por Fisher em 1935, é baseado em conceitos
estatisticos e € utilizado para otimizar o planejamento, execugdo e analise de um experimento,
reduzindo o esforgo experimental para obter conclusdes confidveis. O planejamento refere-se
ao projeto propriamente dito do experimento, sendo que, quando bem realizado, possibilita
acesso a maiores informagdes a respeito dos fatores estudados e do erro experimental
associado. A anélise ou avalia¢do diz respeito ao levantamento da significancia do efeito de um

ou varios fatores sobre uma variavel aleatéria que mede ou caracteriza a resposta do
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experimento. Para maiores esclarecimentos a respeito deste método, ver, por exemplo, Nanni

& Ribeiro (1991) e Montgomery (1984).

Hahn (1977) descreve brevemente os projetos de experimentos padrdes mais

conhecidos na literatura:

- Projetos blocados - tais projetos envolvem o uso de técnicas de blocagem
para remover do erro experimental o efeito de fatores fora do interesse do estudo. A divisdo
em blocos homogéneos permite remover o efeito de um fator que néo ¢ de interesse no estudo.
Desta forma, a anélise do efeito dos demais fatores ¢ mais precisa. Outras alternativas sdo o
uso de Quadrados Latinos e Quadrados de Youden, os quais permitem remover o efeito de
dois fatores, sem aumentar o tamanho e o custo do experimento, e o uso de Quadrados Greco-
Latinos e Hyper-Latinos, que permitem remover o efeito de trés ou mais fatores que poderiam

atrapalhar a analise dos resultados.

- Projetos fatoriais - tais projetos aplicam-se quando ha dois ou mais fatores

controlaveis. Projetos fatoriais ensaiam todas as combinagdes dos niveis fatores controlaveis.

- Projetos fatoriais do tipo 2*- Sdo projetos fatoriais que envolvem k fatores,
sendo que cada um deles ¢ ensaiado a apenas dois niveis. Eles sdo uteis nos estagios iniciais de
um estudo experimental quando ha muitos fatores a serem investigados. Como os fatores sdo
estudados a dois niveis, deve-se supor que a variavel de resposta é afetada linearmente pelos

fatores controlaveis dentro do intervalo escolhido para os niveis dos fatores controlaveis.

- Projetos fatoriais fracionados - sdo freqientemente usados quando ha um
grande numero de combinagdes de teste possiveis, devido a muitos fatores ou niveis de cada
fator, e ndo é possivel ou pratico rodar todas as combinagdes. Nesses casos, apenas uma

fragdo selecionada do experimento € rodada.

- Projetos "screening" - segundo Lucas (1994), eles sdo usados para estudar
um grande nimero de fatores com um pequeno nimero de rodadas. A maior parte dos
projetos "screening" usados atualmente foram descritos originalmente por Plackett & Burman
(1946) (apud Lucas (1994)). Eles apresentaram quase todos os projetos “screening” de dois
niveis e muitos projetos de trés ou mais niveis. Os projetos de dois niveis de Plackett € Burman
sdo de resolugdo III, ou seja, os efeitos principais sdo confundidos com as interagdes de dois

fatores.
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Myers, Khuri & Carter (1989) descrevem os projetos mais utilizados na
Metodologia de Superficie de Resposta (“Response Surface Methodology - RSM™), que sdo
projetos de multiplos fatores controlaveis a niveis continuos. A relagdo entre os fatores
controlaveis e a performance da varidvel de resposta é modelada usando técnicas de analise de

regressao.

- Projeto composto central - ¢ um dos mais usados da familia de projetos de

superficie de resposta.

Um projeto bastante usado € o projeto composto de segunda ordem. Ele ¢ um

caso especial da classe dos projetos compostos, cuja construgdo consiste de trés partes:
a- 2* vértices de um cubo k dimensional ( ou uma fragdo desses vértices);

b- 2k vértices na porg¢do axial, também chamados de pontos estrela, com parametros o,
c- n, nimero de rodadas centrais.

Os pontos do item b formam um acréscimo no projeto que permite estimar 0s

termos quadraticos puros (J3,).

Os niveis dos projetos fatoriais sdo centrados e codificados em +/- 1, nos niveis

extremos do cubo, e o nos niveis axiais.

Pode-se visualizar na figura abaixo um projeto composto de segunda ordem
com trés fatores, onde o cubo representa a porgdo fatorial (23=8), as extremidades dos eixos

representam os pontos estrelas (2*3=6), e o circulo os pontos centrais.

T .
A—3
r_/:___ﬁ _/'/ !
,—’/' | //
/ //

Figura 2.4 - Representacdo grafica do projeto composto de segunda ordem com trés fatores
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O maior atrativo do projeto composto central ¢ a sua flexibilidade e sua
utilidade em experimentos seqiienciais. A porgdo fatorial (fracionada ou completa) e as
rodadas centrais servem como um fase preliminar, a partir da qual pode-se ajustar um modelo

de primeira ordem e verificar a necessidade de incorporar os termos quadraticos puros.

A flexibilidade do projeto composto central deve-se ao fato do experimentador

poder escolher os valores de a e n,, de acordo com as propriedades de interesse.

Existem muitos critérios para a escolha desses pardmetros. Segundo Riboldi &
Nascimento (1994), para o projeto composto ser ortogonal o valor de o deve ser escolhido de
modo que a distancia (¢ ) do ponto central a cada um dos pontos axiais seja tal que todos os
efeitos e interagdes estimados no modelo de segunda ordem sejam ortogonais. Para que isso

ocorra, a distancia o deve ser calculada pela seguinte expressao:

1/4

[SF+ . F‘”Jz
o= = g

(2.41)
4xn

onde F ¢ o nimero de combinagdes de tratamentos no planejamento fatorial e T é o nimero de
pontos adicionais (incluindo estrela e pontos centrais) multiplicado pelo nimero de repeti¢des

n.

Segundo Riboldi & Nascimento (1994), a classe de projetos de superficie

resposta preferida é a classe de projetos rotacionais. Um projeto ¢ dito rotacional se a variancia

da variavel de resposta estimada Y para um ponto é fun¢@o apenas da distancia desse ponto ao
centro do experimento e ndo fungdo da diregdo. Com isso, a resposta € estimada com a mesma
precisdo para pontos que estejam a uma mesma distancia do centro. Além do mais, a varidncia
fica inalterada quando o projeto é rodado em torno do ponto central. Para um projeto

composto ser rotacional, o pardmetro o pode ser calculado por:

o= (F)s (242)
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onde F € o namero de pontos fatoriais.

Segundo Box & Draper (1987), geralmente o uso de rodadas adicionais nos
pontos centrais do projeto composto de segunda ordem € visto como sendo uma abordagem
apropriada para estimar a variabilidade quando se assume varidncia do erro homogénea. No
entanto, essa suposigdo € incompativel com o projeto robusto, pois este parte do principio de
que os fatores de ruido, que sdo fixados no experimento, produzem variancia heterogénea no
processo € que a variabilidade do produto sera modelada. A varidncia que € estimada nas
rodadas centrais quantifica uma variancia "adicional", e ndo aquela provocada pelos fatores de

ruido.

A escolha do numero de pontos centrais n, pode tornar o projeto composto

ortogonal ou com precisdo uniforme. Vale lembrar que um projeto composto com precisdo

-

uniforme € aquele cuja varidncia da variavel de resposta estimada } na origem € igual a
variancia de ¥ numa distdncia unitaria da origem, ou seja, essa propriedade fornece um valor
uniforme para a varidncia da variavel de resposta estimada dentro de uma esfera de raio

especifico.
Pode-se visualizar na Tabela 2.2, uma matriz experimental rotacional com

quatro fatores. A porgdo fatorial corresponde a 16 (24) ensaios, 0s vértices correspondem a 8
(2*4) ensaios e o namero de rodadas centrais correspondem a 7 ensaios, totalizando um

experimento com 31 ensaios.

1/4

O projeto apresentado na Tabela 2.2 é rotacional (o =(16)"" =2) e com

precisio uniforme (n=7). No entanto, para que este projeto seja rotacional e também

ortogonal, o niimero de pontos centrais deveria ser 12 (de acordo com a formula 2.41).
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Tabela 2.2-Matriz experimental de um projeto composto de segunda ordem com quatro fatores

Ensaio A B C D
1 -1 -1 -1 -1
2 -1 -1 -1 +1
3 -1 -1 +1 -1
4 -1 -1 +1 +1
5 -1 +1 -1 -1
6 -1 +1 -1 +1
7 -1 +1 +1 -1
8 -1 +1 +1 +]
9 +1 -1 -1 -1
10 +1 -1 -1 +1
11 +1 -1 +1 o]
12 +1 -1 +1 +1
13 +1 +1 -1 -1
14 +1 +1 <] +1]
15 +1 +1 +1 -1
16 +1 +1 +1 +1
17 -2 0 0 0
18 +2 0 0 0
19 0 -2 0 0
20 0 +2 0 0
21 0 0 -2 0
22 0 0 +2 0
23 0 0 0 -2
24 0 0 0 +2
25 0 0 0 0
26 0 0 0 0
27 0 0 0 0
28 0 0 0 0
29 0 0 0 0
30 0 0 0 0
31 0 0 0 0

Segundo Myers, Khuri & Carter (1989), embora o projeto composto central
seja o projeto mais usado da familia de projetos de segunda ordem, existem outros projetos

que sdo atrativos em varias circunstancias, quais sejam:

- Projetos Box-Behnken - s3o muito uteis em estudos onde € importante a

investigagdo de trés niveis dos fatores estudados.
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- Projetos Hoke - sdo uma classe economica de projetos de segunda ordem

baseada em fragdes irregulares de um plano fatorial 3k. Essas fra¢oes sdao baseadas em

conjuntos de arranjos balanceados parcialmente.

- Projetos hibridos - sio uma familia de projetos de segunda ordem para
k=3,4,6 e 7, que sdo saturados ou quase saturados. Possuem similaridades com os projetos

compostos centrais.

- Projetos robustos - sdo projetos protegidos contra inadequabilidade do
modelo. Eles incluem também: (a) robustez a pontos "outliers" nos dados, (b) robustez a erros

nos niveis dos projetos, e (c) robustez a erros de extrapolagao.

- Projetos de experimentos com mistura - sdo aqueles nos quais a resposta
depende da proporgdo relativa dos ingredientes na mistura. Esses experimentos sdo
caracterizados como a seguir: se x, (i=1,2,...,k) representa a propor¢do do ith componente de

uma combinagdo de k fatores, entdo para cada rodada experimental 0< x, <1 (i=1,2,...k) e

- Projetos para estimativa de derivadas - sdo experimentos construidos para
a estimativa das derivadas, que sdo importantes no uso de técnicas que dependem das
derivadas parciais em relagao aos fatores do projeto, tais como método de Maxima Inclinagdo

Ascendente ou Analise de Cumeeiras “Ridge”.

- Projetos para modelos nio-lineares - modelos ndo-lineares tém a seguinte
forma: y= f(x,0)+€, onde x=(x,,x,,...,x,) ' é um vetor de fatores do projeto (fatores
controlaveis), 6=(6,,6,,...,6,)" ¢ um vetor de pardmetros desconhecidos, € € o erro
aleatorio, e f(x,6 )é uma fungdo ndo-linear conhecida com respeito a nc; minimo um elemento
de 6.

- Projetos seqiienciais - sdo projetos planejados para acréscimo de rodadas
adicionais durante o estudo. Freqiientemente, aplicagdes da RSM - “Response Surface
Methodology” ou Metodologia de Superficie Resposta exigem mais do que um estagio de

experimentos, ou seja, rodadas experimentais adicionais sdo necessarias depois do experimento

ja ter sido realizado. Isso ocorre geralmente quando informagdes obtidas no primeiro estagio
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sdo usadas para planejar o proximo estagio, ou quando sdo necessarias maiores informagdes

sobre uma regido que nao foi adequadamente investigada no experimento inicial.

- Projetos para aumento da capacidade do teste de falta de ajuste - sdo
projetos planejados para maximizar a capacidade de detectar a falta de ajuste de um modelo ja

nas fases iniciais do experimento.

Segundo Myers, Khuri & Carter (1989), existem inimeros critérios a serem

atendidos no desenvolvimento de projetos experimentais.

Uma propriedade facilmente atendida € a rotatibilidade, a qual requer que a
variancia do valor predito permanega constante em pontos equidistantes do ponto central. No
caso de modelos de primeira ordem, a rotatibilidade ¢ atendida com arranjos ortogonais
padrdes, que também tém muitas outras propriedades importantes. No caso de modelos de

segunda ordem, projetos compostos e outros podem tornar-se rotacionais facilmente.

A distribuigdo da varidncia do valor predito deve ser um componente na
avaliagdo de projetos de experimentos, pois muitas vezes o sucesso do método de superficie de

resposta depende das propriedades do valor predito em diferentes locais do espago do projeto.

Outro critério importante no desenvolvimento de projetos experimentais para o
caso de modelos de regressdo € a teoria do projeto-Otimo. A principal caracteristica dessa
teoria € a percep¢do de um projeto como a probabilidade de minimizar a variancia dos

coeficientes do modelo ajustado.

Outra abordagem no desenvolvimento de projetos de superficie resposta
envolve a investigagdo de desvios no modelo ajustado. Esse critério fornece prote¢do contra a

inadequabilidade do modelo proposto.

Segundo Myers, Khuri & Carter (1989), um projeto pode ser 6timo segundo
um critério-e estar longe do 6timo com respeito a outro critério. Geralmente, 0 que se espera
de um projeto de superficie de resposta ¢ que ele tenha um desempenho estavel segundo varios

critérios que sdo importantes para 0 usuario.
Box & Hunter (1957), Kiefer (1975) e Box (1982) apud Myers, Khuri & Carter

(1989) discutem que um tnico critério ndo possui suficiente informagdo na comparagao de

projetos de experimentos. Eles concordam que a escolha de um projeto deve ser guiada por
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mais de um critério, pois apenas um critério ndo consegue fornecer experimentos satisfatorios

em todos os tipos de aplicagdes.

2.7 Metodologia de superficie de resposta

Nesta secdo, pretende-se apresentar um breve comentario sobre a metodologia

de superficie de resposta.

Segundo Myers, Khuri & Carter (1989), a partir de 1980, surgiu um grande
interesse da industria americana em técnicas estatisticas devido ao sucesso experimentado
pelos japoneses no uso de controle de qualidade e métodos estatisticos para assegurar
qualidade e, simultaneamente, pouca variabilidade em torno da qualidade desejada. Com isso,
técnicas estatisticas, tais como projetos de experimentos e metodologia de superficie de
resposta (“Response Surface Methodology”- RSM), receberam uma maior atengao ¢ uma nova

motivagado para seu uso.

Atualmente, a metodologia de superficie de resposta esta sendo utilizada em
areas distintas da industria, assim como em outros ramos de atividades. Contudo, seu uso
poderia ser ainda mais difundido. Isto ndo acontece, em parte, porque, infelizmente, ha uma

grande falta de comunicag@o entre os estatisticos e a industria.

A metodologia de superficie de resposta foi desenvolvida inicialmente em 1950
e 1960, por Box e co-autores. A fim de determinar as condigdes Otimas de operagdo da
industria quimica, eles desenvolveram um conjunto de ferramentas experimentais e analiticas,

chamando-as de metodologia de superficie de resposta.

A proposta da metodologia de superficie de resposta é responder questdes

gerais com respeito a natureza da resposta em alguma regido de interesse.

Segundo Hill & Hunter (1966) apud Myers, Khuri & Carter (1989), a
metodologia de superficie de resposta constitui-se de quatro etapas: (a) realizar um projeto de

experimento, (b) estimar os coeficientes da equagdo de superficie de resposta, (c) checar a
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adequabilidade da equagdo (por testes de falta de ajuste) e (d) estudar a superficie de resposta

na regido de interesse.

Segundo Myers, Khuri & Carter (1989), a estratégia e analise experimental do
método de superficie de resposta gira em torno da suposi¢do de que uma resposta n é uma
fungdo de um conjunto de fatores controlaveis X,,X,,....... ,X, e que a fungdo pode ser
aproximada em determinada regido de X por um modelo polinomial. Entre os modelos

possiveis, estdo os modelos de primeira ordem:
n=Phy +BX,+......... +B, X, (2.43)

os modelos de segunda ordem:

k k k Kk
n:ﬁo +Zﬁlxi +Zﬁﬂxiz +ZZﬁgX1Xj (244)
i=1 i=1

i=l j=1

e modelos ndo-lineares. Geralmente, € feita a suposi¢do de homogeneidade da variancia do
erro, sugerindo-se o uso do método dos minimos quadrados para a estimagdo dos coeficientes
do modelo. Os parametros do modelo podem ser estimados mais eficientemente se for usado
um projeto experimental adequado para a coleta de dados. Projetos para ajuste de superficie de

resposta sao chamados projetos de superficie de resposta.

Segundo Montgomery & Peck (1991), a metodologia de superficie de resposta
¢ um conjunto de técnicas estatisticas e matematicas uteis para a modelagem e anilise de
problemas onde a resposta de interesse € influenciada por varios fatores e-0 objetivo € otimizar
esta resposta. A resposta é representada como uma superficie de um solido em um espago k-
dimensional. I;ara ajudar a visualizagdo da forma da superficie de resposta, plotam-se 0s
contornos da superficie de resposta em duas dimensdes. No grafico de contorno, linhas de
resposta constantes sdo desenhadas no plano X1, X2. Cada linha de contorno corresponde a
uma cota (isovalor) da superficie de resposta. Tal grafico é til no estudo dos niveis de X1 e

X2 que resultam em mudancas de forma ou cota da superficie de resposta.
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Segundo Myers, Khuri & Vining (1992), a metodologia de superficie de
resposta combina estratégias de modelagem com uma abordagem sistematica para separagao
de fatores, movimentos seqiienciais e exploragio geral de regides que contenham as condigdes

otimas esperadas.

Uma distingdo deveria ser feita na analise quando o objetivo da metodologia de
superficie de resposta for explorar a superficie de resposta e quando a principal meta for

estimar as condi¢Ges Otimas.

Geralmente os problemas praticos de metodologia de superficie de resposta sdo
problemas onde varias respostas sdo medidas para cada combinagao de fatores controlaveis do
projeto. Certamente, uma situa¢do onde a analise multivariada é desejavel refere-se ao caso de
otimizagdo simultdnea de varias respostas. Condi¢Ges 6timas para uma resposta podem estar

longe do 6timo para outra resposta ou até mesmo serem impraticaveis fisicamente.

Em problemas com multiplas respostas, a escolha do projeto deveria ser
baseada em um critério que envolvesse todas as respostas. Entretanto, os procedimentos
sofisticados de solu¢do desses problemas ndo sdo geralmente bem conhecidos e divulgados.

Varias propostas de solugdo de problemas multivariados foram vistas no item 2.4.

2.8 Andlise de Regressao

Nesta segdio, pretende-se apresentar um breve esclarecimento a respeito da

analise de regressao.

_A analise de regressdo é uma técnica estatistica para investigagdo e modelagem
da relagdo entre variaveis independentes (fatores controlaveis) e variavel dependente (variavel

de resposta).

A seguir, apresenta-se o modelo de regressao linear simples. O adjetivo linear é
empregado para indicar que o modelo ¢ linear nos parametros f,,f,,...... B;, e ndo implica que

a variavel de resposta (y) seja uma func@o linear das variaveis independentes (x's). O adjetivo
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simples € empregado pois a variavel dependente estd associada a apenas uma variavel

independente.

y=By+Bx+e (2.45)

onde:
y-  representa a variavel dependente ou variavel de resposta;
X-  representa a variavel independente ou variavel regressora;

€-  representa o erro estatistico, o qual é uma variavel aleatoria que quantifica a

falta de ajuste do modelo para representar os dados exatamente;

B,, B, representam os coeficientes da regressdo.

No entanto, geralmente as varidveis de resposta estdo relacionadas com k
varidveis independentes, de tal forma que o modelo de regressdo ¢ chamado de modelo de

regressdo linear multipla e é representado como a seguir:

y:ﬁo +B1X1 +ﬁ2X2+ ....... +ﬁkxk + & (246)

Um objetivo importante da analise de regressdo € estimar parametros
desconhecidos da equagdo de regressdo. Esse processo também ¢ chamado de ajuste de um
modelo aos dados.

Segundo Box, Hunter & Hunter (1978), uma das técnicas para estimar os

parametros desconhecidos € o método dos minimos quadrados.

Por exemplo, para o caso de apenas uma variavel independente, y = f; x+€, 0
método dos minimos quadrados escolhe o "melhor modelo" como sendo aquele que minimiza

S, sendo:
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2

n
§=3 (. -1.) ‘ (247)

u=

onde:

S ¢ o somatério dos quadrados da diferenga entre os valores observados (y) e os

valoresesperados (1).

Substituindo 77, = B x,, na equagdo, tem-se S em fungdo do parametro .

Para se obter o melhor ajuste, deve-se encontrar o valor de B que minimize S:

2
n
§= Z(yu = xn) (2.48)

=1

Para se obter a estimativa de P, pode-se usar um método gréafico ou a equagdo
normal. O segundo método utiliza-se do fato de que o vetor dos residuos obtidos quando a
estimativa dos minimos quadrados € usada tem a propriedade de ser normal ao vetor dos

valores de x. A equag@o que representa essa propriedade € apresentada a seguir:

D (y-9x=0 (2.49)
substituindo ¥ = bx, tem-se:

> (y-bx}x=0 (2.50)

ou seja,
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> yx-bYy x%=0 | (2.51)

Logo, pode-se calcular b pela seguinte expressao:

b%:;

(2.52)

Quando existe mais de uma variavel independente ou variavel regressora (x), 0
vetor dos residuos da equagdo dos minimos quadrados é normal a cada um dos vetores

regressores. Por exemplo, no caso de duas variaveis regressoras, teriamos:

> (y-9)k, =0 Y (y-9k, =0 (2.53)

Para o calculo dos coeficientes de regressao € necessario a solugdo de um
sistema formado por "k" equagdes, sendo "k" o nimero de coeficientes de regressdo que se

deseja estimar. Cada coeficiente de regressao (b) esta associado a uma variavel regressora (x).

Segundo Montgomery & Peck (1991), o proximo passo da analise de regressdo
é verificar a adequabilidade do modelo. O resultado da verificagdo do ajuste do modelo indica
se 0 modelo é razoavel ou se sdo necessarias alteragdes no modelo original. O processo de
analise de regressdo ¢ iterativo, até que se obtenha um modelo que esteja bem ajustado aos
dados. Geralmente, as equagdes de regressdo somente sdo confidveis na regido das variaveis

regressoras (x) contida nos dados analisados.

Vale ressaltar que o modelo de regressdo ndo implica em uma relagao de causa-
efeito. A analise de regressdo pode ajudar a confirmar uma relagdo de causa-efeito, mas ela

sozinha ndo pode ser o motivo dessa concluséo.
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Finalmente, vale lembrar que a equagdo de regressio ndo ¢ um fim em si
mesma, mas faz parte de um estudo mais amplo que pretende entender a relagdo entre os

dados coletados.

Como a validade da equagdo de regressio esta condicionada aos dados

coletados, estes devem ser representativos do sistema estudado.



CAPITULO 3

3 PROPOSTA DE UM METODO DE OTIMIZACAO

A partir da revisdo da literatura existente sobre otimizagao de produtos e
processos, sentiu-se a necessidade de se consolidar um método de otimizagdo quantitativo,

simples, flexivel e genérico que permitisse abordar uma gama muito grande de problemas.

A otimizag¢@o de produtos e processos € uma tarefa de extrema importancia no
meio industrial, pois pode implicar redu¢do de custos e/ou melhoria da qualidade e
produtividade. A otimiza¢do busca identificar quais os ajustes dos fatores controlaveis do

processo que melhor atendem as variaveis de resposta de interesse para o cliente.

Uma vez ajustados os fatores controlaveis do processo em seus niveis 0timos,
os indices de refugo e retrabalho podem reduzir drasticamente, representando uma redugdo de
custos. No entanto, a economia ainda maior esta na redugao dos custos de garantia, custos de
reposigdo e, até mesmo, custo da eventual perda do cliente. Essa economia materializa-se
quando no processo de otimizagdo atinge-se um produto robusto, ou seja, um produto que
atenda os valores nominais estabelecidos no projeto e que tenha um bom desempenho no

campo, mesmo quando submetido a condigdes adversas de uso.

Em geral, o processo de otimizagdo envolve multiplas varidveis de resposta
pois, via de regra, o cliente valoriza diversos aspectos de um produto. Da mesma forma, é
necessario satisfazer multiplos objetivos para se atingir qualidade, sendo eles, minimizar os

desvios do alvo, maximizar a robustez aos fatores de ruido e as oscilagdes dos fatores
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controlaveis. Esses trés objetivos estdo relacionados com a qualidade de um produto pois, sob
a Otica atual, qualidade é definida como sendo fabricar um produto ' centrado no valor
especificado no projeto, com variabilidade reduzida em torno desse valor. Qualquer desvio do

valor alvo representa uma perda de qualidade e essa perda implica em custos.

Outro objetivo muito importante que pode ser incorporado no estudo de
otimizag¢@o € a minimizagdo dos custos de matéria-prima e energia despendidos na fabricagao
do produto. Dessa forma, o ajuste 6timo busca minimizar o conjunto dos custos gerados pela

ma qualidade do produto e pela sua fabricagdo.

Uma vez que a performance dos produtos e processos ¢ medida por varias
varidveis de resposta, alcangar os objetivos mencionados acima requer um compromisso que
pondere as importancias relativas das variaveis de resposta e considere os diferentes objetivos
mencionados anteriormente. Devido a complexidade do problema, ¢ necessario um método

quantitativo e genérico para soluciona-lo.

A fungdo de perda que sera utilizada na otimizagao de qualidade ¢ uma extensdo
multivariada da Fungdo de Perda Quadratica de Taguchi e foi proposta inicialmente por

Ribeiro e Elsayed (1993). Ela apresenta as seguintes propriedades:

e E simétrica: desvios do alvo de mesmo valor absoluto positivos e negativos geram

o mesmo valor de perda;
e E positiva: o valor da perda ¢ sempre maior do que zero;

o E consistente: o valor da perda nio decresce quando ha aumento absoluto dos

desvios do alvo.

Segundo Ribeiro e Elsayed (1993), fungGes de perda assimétricas podem ser
Gteis na solugdo de problemas especificos, mas, em geral, fungdes simétricas tém maior
aplicagdo. Fungdés simétricas modelam a situagdo onde, independentemente do desvio do alvo

ser positivo ou negativo, a perda experimentada pelo cliente é aproximadamente a mesma.

Apesar das propriedades listadas acima serem desejaveis, muitos autores tém

proposto fungdes de perda que ndo asseguram essas propriedades.

O método proposto neste trabalho desdobra-se em cinco etapas principais:
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(1) Identificagdo do problema;

(2) Planejamento e execuc@o dos experimentos;

(3) Modelagem individual das variaveis de resposta;
(4) Defini¢ao de uma fung@o objetivo;

(5) Otimizacao.

A etapa de identifica¢do do problema ¢ importante para se definir corretamente
o0 objetivo do estudo e fazer um planejamento adequado do experimento a ser usado para a

coleta de dados.

A partir dos resultados do experimento, faz-se uma modelagem individual das
variaveis de resposta, ajustando-se um modelo para a média e outro para o desvio-padrao de
cada uma das variaveis de resposta (em fungdo dos fatores controlaveis). Esse passo permite

ampliar os conhecimentos sobre o processo em estudo.

Conhecendo-se os modelos individuais para as multiplas variaveis de resposta,
eles sdo incorporados em uma fungdo objetivo, que pondera a importancia relativa de cada
uma dessas variaveis. Dessa forma, pode-se trabalhar um problema complexo, com multiplas
variaveis de resposta, na forma de um problema simples, com uma Gnica resposta a otimizar

(no caso o valor da fungdo objetivo).

Essa mesma fun¢do objetivo, geralmente uma fungdo de perda, além de
incorporar as varias variaveis de resposta, também incorpora os diferentes objetivos. Assim, 0
procedimento de otimizagdo torna-se mais eficiente, pois o ajuste dos fatores controlaveis que
minimiza a fungdo de perda otimiza simultaneamente as varias .variaveis de resposta,

satisfazendo os diferentes objetivos.

Além da identificagdo do ajuste 6timo, o método permite que se adquiram
conhecimentos amplos sobre o fendmeno em estudo, pois obtém-se modelos que estimam a
média e a variabilidade de todas as variaveis de resposta para qualquer combinag@o dos fatores

controlaveis.

A seguir, apresentam-se mais detalhadamente as etapas do método proposto.
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3.1 Etapas do método de otimizag¢do

Etapa 1 - Identificagdo do problema:

Nessa etapa, € interessante trabalhar sob a otica da Engenharia Simultinea,
reunindo-se pessoas de varios setores, para obter o maior nimero de informagdes possiveis
sobre o problema que seré estudado, e para definir o objetivo do estudo de maneira que atenda

a todos os interessados.

Os passos necessarios para a correta identificagdio do problema sdo os

seguintes:

Identificar claramente os objetivos do estudo

Os objetivos devem ser especificos, mensuraveis, ndo tendenciosos e devem ter conseqiiéncia
pratica. Para isso, a equipe técnica deve contar com a participagdo de todas as pessoas
interessadas no experimento, a fim de estabelecer e detalhar o objetivo de tal maneira que fique
claro quando este for alcangado. A realizagdo de um programa experimental implica gastos e,
por isso, o resultado obtido deve ter conseqiiéncia pratica, que represente uma melhoria do

produto ou processo.

Identificar as caracteristicas de qualidade de interesse dos consumidores e engenheiros

O estudo deve ser dirigido tendo como foco o cliente. Assim, € essencial conhecer quais as
caracteristicas de qualidade de interesse para o cliente. O uso de pesquisa de mercado e QFD -
“Quality Function Deployment” ou Desdobramento da Fungdo Qualidade podem ser
empregados para completar essa fase, permitindo a correta associagao das caracteristicas que
interessam ao cliente com aspectos relativos ao processo em estudo. Além disso, também ¢
necessario ouvir a opinido dos engenheiros sobre as caracteristicas de qualidade pertinentes ao
produto, pois, muitas vezes, eles podem incorporar caracteristicas importantes que nao sdo

identificadas pelo consumidor.
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Eleger as varidveis de resposta associadas a cada caracteristica de qualidade

Nesse passo, escolhem-se as variaveis de resposta a serem utilizadas no estudo experimental.
As variaveis de resposta devem quantificar objetivamente as caracteristicas de qualidade, que
muitas vezes podem ser aspectos vagos e subjetivos. Idealmente, uma variavel de resposta
deveria ser continua, capturar a quantidade ou qualidade de interesse para o estudo
experimental, estar em unidades apropriadas e associada com um valor alvo desejavel, ser
obtida por ensaios nao-destrutivos, ndo estar proxima dos limites naturais, ter varidncia
constante sobre toda a amplitude de experimentagdo, ser facil de medir e ter uma relagdo direta
com o objetivo do experimento. Nessa fase, as especificagdes, o valor alvo e importancia

relativa de cada uma das variaveis de resposta devem ser corretamente identificados.

Identificar a eventual existéncia de associa¢des entre as varidveis de resposta

Existe intera¢do entre as variaveis de resposta se a perda incorrida quando duas variaveis de
resposta estdo simultaneamente fora do alvo ¢é superior ou inferior a0 somatorio das parcelas
individuais de perda. Caso existam associagdes entre as variaveis de resposta, os coeficientes
de associagdo devem ser identificados. O coeficiente de associagdo sera positivo quando a
perda para o consumidor devido a duas variaveis de resposta simultaneamente fora do alvo for
maior que o somatorio das parcelas individuais da perda devido ao desvio do alvo de cada uma
delas. O coeficiente de associagdo sera negativo quando a perda experimentada pelo
consumidor devido a duas variaveis de resposta simultaneamente fora do alvo for menor que
aquela correspondente ao somatorio das parcelas individuais de perda. A avaliagio da
importéncia relativa das variaveis de resposta e dos coeficientes de associagdo € feita por

consenso, considerando a opinido de todos os envolvidos com o produto ou processo.

ESCOLA DE ENGENHARIA
iRl INTEC A
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Etapa 2 - Planejamento e Execugdo dos Experimentos:

Para obtermos dados sobre o problema a ser estudado, ndo necessariamente
precisa-se de um projeto de experimentos. Os dados podem ser coletados, por exemplo,
durante a produgdo. Porém é recomendavel estruturar a coleta de dados usando o método de
projeto de experimentos. O uso desse método possibilita o planejamento de experimentos

eficientes, econdmicos e com resultados confiaveis.

Dado que o objetivo do estudo ja tenha sido corretamente especificado, os

passos necessarios para um bom planejamento do experimento sdo os seguintes:

Identificar todos os pardmetros do processo que afetam as varidveis de resposta

Esse passo exige conhecimento técnico do processo ou produto. Todos aqueles parametros
do processo ou do produto que possam afetar as variaveis de resposta devem ser listados..
Entdo é preciso decidir como trata-los no experimento. Existem quatro maneiras de trabalhar
com os parametros do processo: fatores principais, fatores secundarios, fatores mantidos
constantes e fatores ndo controlaveis, sendo que a escolha de como trabalhar com eles envolve

um compromisso entre custo, tempo e informagao.

Identificar os fatores principais e os fatores secundarios, ou seja, os fatores controlaveis.
Os fatores controlaveis s@o o subconjunto dos parametros do processo que sera estudado
(ensaiado a varios niveis) durante o experimento. Os fatores principais sao aqueles fatores que
podem ser controlados pelos engenheiros e que podem ter um efeito sobre as variaveis de
resposta. Os fatores secundarios sdo aqueles que, embora ndo sejam de interesse principal,
também pociem exercer efeito sobre a resposta e ndo deveriam ou ndo ¢ possivel manté-los
constante. E muito importante que os fatores secundarios n3o variem junto com os fatores

principais, pois sendo seus efeitos podem resultar confundidos.
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Identificar os fatores a serem mantidos constantes

Aqueles parametros do processo que podem ser controlados, mas que possivelmente ndo
tenham efeito significativo sobre a resposta (ou cujo efeito ja seja conhecido), devem ser
mantidos constantes durante o experimento. Assim, o tamanho, o custo ¢ a complexidade do

experimento ficam reduzidos.

Identificar os fatores de ruido e os procedimentos para diminuir seu efeito

Os fatores de ruido sdo os fatores ndo controlaveis que podem ter algum efeito sobre as
variaveis de resposta. Eles sdo os responsaveis pelo erro experimental e diferem dos fatores
mantidos constantes, pois ndo podem ser fixados a um nivel constante para todas as rodadas.
Se um nivel constante pode ser selecionado para qualquer unidade experimental, o uso de
blocagem e aleatorizag@o pode ser apropriado. Se os niveis ndo podem ser selecionados, entdo
os fatores de ruido tornam-se uma covariavel. Se os fatores de ruido ndo forem mensuraveis e
forem muito influentes, eles podem ser chamados de "fatores de risco experimental”. Tais
fatores podem aumentar o erro experimental de tal maneira que fique dificil avaliar a
significancia dos fatores controlaveis, podendo levar a uma distor¢@o do resultado. Por isso,
os experimentadores devem se preocupar em determinar uma estratégia para reduzir o impacto
dos fatores de ruido. [Essas estratégias podem ser aleatorizagdo, blocagem, analise de

covariancia, analise estratificada e outras mais.

Identificar a eventual existéncia de interacdes entre os fatores controliveis

Se houver interagGes entre os fatores controlaveis, seus efeitos deverdo ser estudados no
experimento. Esses dados sdo uteis na escolha do modelo estatistico e da resolugdo do
experimento. A resolugdo define quais os termos (interagdes) podem ficar confundidos em
experimentos fatoriais fracionados. Quanto maior a resolugdo, maior a precisdo da estimativa
dos efeitos, pois um menor nimero de efeitos estara confundido. Se os fatores secundarios
ndo interagem com os fatores principais, eles podem ser introduzidos no experimento na forma
de blocos experimentais. A principal razdo para rodar um experimento em bloco € assegurar
que o efeito dos fatores secundarios ndo contamine a avaliagdo dos fatores principais. A

blocagem permite que o efeito dos fatores blocados seja removido do erro experimental,
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fornecendo uma avaliagdo mais precisa da significdncia dos fatores principais. Por ultimo, em

muitas situagdes, o efeito dos fatores blocados sobre a variavel de resposta pode ser avaliado.

Definir o intervalo de estudo dos fatores controlaveis

A escolha da amplitude do intervalo dos fatores controlaveis deve ser feita com cuidado, a fim
de permitir a investigagdo de toda a regido de interesse. Essa escolha deve ter como base o
conhecimento da amplitude operacional que pode ser atingida e dos valores de uso corrente.
A amplitude escolhida deve cobrir uma boa proporg¢do da amplitude operacional e produzir um
efeito observavel. Contudo, ndo pode ser tdo grande a ponto de impedir o ajuste de qualquer
modelo empirico para a regido escolhida. A escolha dos niveis altos/baixos dos fatores
controlaveis deveria produzir um efeito sobre alguma variavel de resposta que fosse superior a
um desvio-padrio de sua variagdo no uso comum. Esse efeito € suficientemente grande para

ter conseqiiéncia pratica e detectar se os erros de medig¢@o sdo despreziveis.

Definir o nimero de niveis dos fatores controlaveis

O namero de niveis deve ser escolhido considerando o provavel efeito dos fatores controlaveis
sobre as variaveis de resposta, o qual pode ser linear (a0 menos dois niveis), quadratico (ao

menos trés niveis) ou de ordem superior (mais do que trés niveis).

Considerar as restrigoes experimentais

As restrigdes podem ser o nimero méaximo de ensaios, dificuldades na mudanga dos niveis dos
fatores controlaveis, tempo disponivel e outras que devem ser incorporadas no modelo

estatistico do experimento.

Avaliar as vantagens e desvantagens de rodadas prévias

Rodadas prévias, que antecedem o experimento em si, podem ser importantes, especialmente
quando se trata da primeira fase de um programa experimental. Em estudos de otimizagdo, a
realizagdo de experimentos em estagios ¢ atrativa, pois permite mover a regiao de investigagdo

de estagio para estagio. Por outro lado, um experimento realizado de uma tnica vez pode ser
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desejavel no caso de altos custos de preparagdo para cada estagio, ou quando ha um longo
tempo de espera entre a fabricagdo das unidades e a medida de. sua performance. Se o
experimento for realizado em estagios, precaugdes devem ser tomadas para assegurar que as
diferengas possiveis entre os estagios ndo invalidem o experimento. Um motivo das rodadas
prévias ¢ aprender e refinar os procedimentos experimentais, sem arriscar a perda de tempo e
amostras experimentais caras. Um segundo motivo € estimar o erro experimental antes de
gastar maiores recursos, pois um erro experimental grande pode levar ao cancelamento ou
reprojeto do experimento. Pode ser necessario aumentar a amplitude dos niveis, aumentar o
numero de replicagbes ou refinar os procedimentos de ensaio. Um terceiro motivo € que as
rodadas prévias sdo excelentes oportunidades para assegurar que o sistema de aquisi¢do de
dados esteja funcionando e que as rodadas posteriores serdao conduzidas conforme planejado.
A qltima razdo € que rodadas prévias podem fornecer resultados tdo inesperados que os

experimentadores decidam mudar o experimento.

Estimar a variabilidade das varidveis de resposta previamente

Estimativas preliminares da variabilidade da resposta sob as mesmas condigdes experimentais
deveriam ser obtidas antes de realizar-se um experimento em larga escala, pois valores altos da
variabilidade indicam que a significancia de fatores que afetam a variavel de resposta pode
terminar ndo sendo identificada. Quanto maior a precisdo desejada para a estimativa, maior
sera o numero de rodadas experimentais exigidas. Procedimentos para documentagdo dos
dados devem ser estabelecidos, pois deve-se anotar as condigdes reais na qual o experimento
foi rodado e se houve algum fator ndo planejado que pode ter influenciado a resposta. Os
valores dessas "covariaveis" podem ser fatorados na analise estatistica, consequientemente

reduzindo a variabilidade ndo quantificada ou o erro experimental.

Definir o modelo de experimento a ser realizado

A definigio do modelo deve ser feita levando em conta todos os aspectos mencionados

anteriormente, além de outras restri¢des (financeiras ou técnicas) que em geral existem.
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O planejamento experimental final deve incorporar o melhor compromisso entre
custo e informagdo, pois, além de fornecer resultados validos estatisticamente, o experimento
deve ser pratico de executar. Para o sucesso do experimento, € necessario um bom
planejamento, realizado em conjunto por estatisticos e engenheiros. Esse planejamento deve

passar pelas fases descritas anteriormente.

Uma primeira estimativa dos efeitos pode ser pesquisada na literatura ou pode
ser obtida com especialistas. A tentativa de predizer o resultado freqiientemente provoca a
revisdo da escolha dos niveis dos fatores controlaveis e proporciona a comparagdo entre o

conhecimento ganho com o experimento e a intuigdo dos experimentadores.

Segundo Hahn (1977), projetar um experimento € um processo iterativo,
exigindo retrabalho sempre que surgem informag¢des novas ou quando os dados preliminares
estdo disponiveis. Com um entendimento global do problema, os estatisticos adquirem uma
posi¢do privilegiada para responder rapidamente caso mudangas sejam necessarias e para

fornecer analises importantes sobre os resultados experimentais subseqiientes.

Etapa 3 - Modelagem individual das variaveis de resposta:

Nesta etapa, procede-se uma modelagem individual de cada variavel de resposta
em fungdo dos fatores controlaveis. A modelagem pode ser feita, por exemplo, utilizando-se
rotinas de regressdo linear ou ndo-linear. Os modelos possibilitam identificar quais fatores
interferem em quais variaveis de resposta. Fazendo isso, a equipe tem a oportunidade de

aprender importantes aspectos sobre o problema em estudo.

Além da média, também a variabilidade das variaveis de resposta pode ser
modelada em fungdo dos fatores controlaveis. Com isso, pode-se ajustar os fatores

controlaveis em niveis que minimizem a variabilidade.
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As estimativas dos valores médios sdo uteis para identificar tratamentos
proximos do alvo, enquanto que as estimativas da variabilidade ajudam na identificagdo de
tratamentos robustos ao ruido, ou seja, menos sensiveis aos efeitos dos fatores ndo

controlaveis.

Essas estimativas de média e desvio padrao serdo inseridas na fungdo objetivo
que sera utilizada na otimizagdo. Quando trabalha-se com modelos para a média e a variancia,
o erro da estimativa € menor, pois trabalha-se com valores médios e ndo com valores

individuais. Logo, o desvio padrao da perda calculada para um certo tratamento é menor.

Além de reduzir os erros associados ao ajuste de um modelo para a fungdo de
perda, a estratégia de modelagem individual das variaveis de resposta possibilita um maior
conhecimento do processo. Vale ressaltar que a etapa de modelagem qualifica o estudo de
otimizag¢do, uma vez que os modelos capturam a tendéncia presente nos dados e permitem
efetuar previsdes. As estimativas das variaveis de resposta consideram a informagdo contida

em todos os resultados do experimento.

Conforme o caso, os modelos podem incluir efeitos lineares dos fatores
controlaveis, efeitos quadraticos, interagdes de dois fatores ou efeitos ndo lineares mais

complexos. Com isso, as estimativas das variaveis de resposta ficam mais precisas.

Os modelos obtidos estimam as variaveis de resposta considerando
exclusivamente os termos que apresentam efeito significativo. A significdncia do efeito dos
diversos termos do modelo ¢ verificada, por exemplo, através da estatistica “t” ou da

probabilidade “p” fornecida nas rotinas de regressao multipla ou na ANOVA.

A identificagdo de fatores controlaveis que nao tenham efeito significativo sobre
as variaveis de resposta é igualmente importante, pois, para esses fatores controlaveis,
escolhem-se niveis mais econdmicos. Dessa forma, maximiza-se a qualidade, através dos
fatores controlaveis com efeito significativo, e minimiza-se o custo (de operagdo, de matérias

primas), através dos fatores controlaveis que ndo tenham efeito significativo.



88

Outra grande vantagem da modelagem € o fato de se poder estimar o valor das
variaveis de resposta para niveis intermediarios dos fatores controlaveis. Assim, a estimativa
das variaveis de resposta ndo fica restrita aos niveis dos fatores controlaveis que foram
ensaiados no experimento. Pode-se fazer estimativas da variaveis de resposta para qualquer
nivel dentro do intervalo ensaiado no experimento (interpolagdo) e, com alguma reserva,

também podem ser feitas extrapolagdes.

Etapa 4 - Definir uma fungdo objetivo:

Com a modelagem individual das variaveis de resposta, pode-se quantificar o
efeito dos fatores controlaveis (pardmetros do processo) sobre cada variavel de resposta.
Desta forma pode-se identificar qual o ajuste 6timo dos fatores controlaveis para cada variavel

de resposta separadamente.

No entanto, muitas vezes, um certo ajuste dos fatores controlaveis pode
melhorar uma determinada variavel de resposta e piorar outras. Raramente o mesmo ajuste
dos fatores controlaveis conduz ao valor ideal de fodas as variaveis de resposta
simultaneamente. Uma vez que haja conflito, é necessario fazer-se uma otimizagdo global das
variaveis de resposta. A otimizagdo global consiste em identificar o ajuste dos fatores
controlaveis que otimiza simultaneamente todas as variaveis de resposta de interesse do
cliente. Essa otimizagdo global implica em compromissos entre as variaveis de resposta, ou
seja, uma solugdo conciliatéria que pondere as importancias relativas de cada varidvel de

resposta sobre o produto final.

Em estudos de melhoria da qualidade, ¢ desejavel que a otimizagdo global
considere trés objetivos distintos. O primeiro consiste em produzir um produto com variaveis
de resposta o mais proximo possivel do seu valor ideal, ou seja, dos valores especificados no

projeto, os quais devem coincidir com a demanda dos consumidores

O segundo objetivo consiste em maximizar a robustez aos fatores de ruido, ou

seja, escolher niveis dos fatores controlaveis que minimizem a variabilidade devido ao efeito
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dos fatores de ruido (temperatura, umidade, etc.). Isso significa dizer que o produto sera

robusto e tera um bom desempenho, mesmo quando submetido a condi¢Ges adversas do meio.

O terceiro objetivo consiste em tornar o processo robusto as oscilagdes nos
proprios fatores controlaveis, pois, muitas vezes, € dificil manter os fatores controlaveis fixos
em seus niveis pré-determinados na linha de produgdo. Robustez em relagdo aos fatores
controlaveis significa obter ajustes que fornecerdo valores adequados das variaveis de resposta

mesmo quando ocorrem oscilagdes em torno do ajuste definido.

Nesta etapa, € preciso definir uma fungdo objetivo que incorpore os diferentes
objetivos mencionados anteriormente, ou seja, (i) desvios do alvo, (ii) robustez ao ruido, e (iii)
robustez as oscilagGes nos fatores controlaveis. Além disso, essa fungdo deve levar em conta a

importancia relativa das diferentes variaveis de resposta.

Para realizar a otimizagdo global, sugere-se o uso da Fungdo de Perda
Quadratica Multivariada (ver a seguir eq. 3.1), a qual busca avaliar a perda incorrida ao
consumidor devida aos trés aspectos mencionados anteriormente. Esta perda aumenta
quadraticamente a medida que a variavel de resposta afasta-se do seu valor nominal. A
Fungdo de Perda Quadratica Multivariada foi inicialmente proposta por Ribeiro & Elsayed
(1993).

A Fungdo de Perda Quadratica Multivariada Z consiste de:

2 T . &Y .
Z:ij- (YJ—T}) +0'}}-+Zoln. y ( : )
j:l k=1 k
onde:
7 ¢ a fungdo objetivo a ser minimizada; para cada ajuste dos fatores controlaveis, pode-
se obter um valor estimado de Z;
W s30 pesos que levam em conta a unidade e a importéancia relativa de cada variavel de

resposta;

Tj € o valor ideal para a variavel de resposta j;
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Y, estimativa da média da variavel de resposta j;
Gy estimativa do desvio padrdo da variavel de resposta /;

O estimativa do desvio padrao do fator controlavel .

Esta versdo da fun¢do de perda refere-se a variaveis de resposta do tipo
nominal-é-melhor. QO valor da perda € minimo quando a média do processo (valor médio)
coincide com o valor ideal, e a perda aumenta simetricamente (ou ndo) a medida que se afasta
do valor ideal. Além desse caso, existem outros tipos de variaveis de resposta. Por exemplo,
caracteristicas do tipo menor-é-melhor e maior-é-melhor, usadas quando o valor ideal para

a variavel de resposta em estudo €, respectivamente, zero ou infinito.

O valor da fungdo de perda Z é diretamente proporcional aos custos gerados
pela ma qualidade do produto. Caso uma constante de proporcionalidade X possa ser definida,

as perdas devido a ma qualidade podem ser calculadas em unidades monetarias:

Co=KxZ (.2)

Por outro lado, também pode ser possivel modelar os custos de matéria-prima e

energia de fabricag@o de um produto em fungdo dos fatores controlaveis:

C.1«1=F(XI’ ------ >XK) (33)

Se essas informagdes estiverem disponiveis, sera possivel trabalhar com uma

fungdo objetivo mais abrangente, qual seja:

Z'I =.CQ +CM( (34)
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Dessa forma, a otimizagdo ird contemplar ndo apenas os custos devidos @ ma
qualidade de um produto, mas também os custos de matéria-prima e energia gastos na

fabricagdo do produto. O terceiro estudo de caso dessa dissertagdo aborda esse aspecto.

Os modelos para a média e desvio-padrdo de cada variavel de resposta ja foram
calculados na etapa anterior. A partir dos modelos para a média das variaveis de resposta,
calculam-se as derivadas parciais correspondentes. Todos esses pesos, modelos e derivadas

sdo substituidos na fung@o objetivo.

A fungdo de perda apresentada anteriormente ndo incorpora as possiveis
interagdes que possam ocorrer entre as variaveis de resposta, ou seja, a perda devido ao desvio
do alvo de duas variaveis de resposta simultaneamente ¢é igual ao somatorio da perda individual

devido ao desvio do alvo de cada uma das caracteristicas de qualidade.

Entretanto, o experimentador pode deparar-se com situagdes onde existam
interagdes entre as variaveis de resposta, ou seja, a perda incorrida ao consumidor quando
duas variaveis de resposta estdo simultaneamente fora do alvo € maior ou menor do que o
somatorio da perda individual devido ao desvio do alvo de cada uma das varidveis de resposta.
Neste caso, sugere-se o uso da fun¢do de perda apresentada por Ribeiro & Albin (1993)
(equagdo 2.37) que incorpora um termo de interagdo para cada par de variaveis de resposta. O
termo de interagdo ¢ composto pela covaridncia dos desvios absolutos dos respectivos valores

alvos para cada par de variaveis de resposta.

Etapa 5 - Otimizagdo:

Essa etapa contempla a otimizagio propriamente dita, que consiste em
identificar o ajuste que melhor atende simultaneamente o conjunto de variaveis de resposta. O
ajuste 0timo corresponde ao ajuste que minimiza a fungdo de perda quadratica multivariada, ou

seja, 0 ajuste 6timo € aquele que incorre na menor perda global.

Conhecidos os modelos para as variaveis de resposta, podemos escrever Z =
f(X), umavezque Y =f(X) e Z=1fY). Usando o modelo Z = f{X), o ajuste 6timo global

para os fatores controlaveis pode ser identificado utilizando-se, por exemplo, rotinas de
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programagdo linear ou ndo linear. Outra possibilidade ¢ simplesmente calcular Z para
diferentes tratamentos, isto €, diferentes ajustes dos fatores controlaveis, e identificar o ajuste

que minimiza Z.

Muitas vezes, a solugdo analitica para a fungdo de perda, Z = f{X), pode
incorporar muitos termos. Nesses casos, uma alternativa interessante € utilizar, por exemplo,
rotinas de regressdo multipla para obter um meta-modelo (ou seja, um modelo do modelo)
relativamente simples que ajuste-se aos valores de perda estimados pela fun¢do completa para
diferentes tratamentos. O meta-modelo em geral ird incorporar um numero relativamente

reduzido de termos, e isso facilita a analise grafica dos resultados.

A analise grafica pode ser realizada de diversas maneiras, como por exemplo,
através de graficos onde sdo plotadas curvas de isovalores para a fung¢do de perda em fungdo
de dois dos fatores controlaveis. Nesse tipo de grafico, pode-se visualizar como se comporta a
fungdo de perda dentro do intervalo dos fatores controlaveis ensaiados no experimento. Com
isso pode-se visualizar regides de minima e maxima perda e a natureza de possiveis interagoes

entre os fatores controlaveis.

A dificuldade desse tipo de andlise ¢ que quando o numero de fatores

controlaveis € grande, serd necessario plotar e analisar vérios graficos.

Outra possibilidade de analise grafica ¢ a realizagdo de um estudo de
sensibilidade aos fatores controlaveis. Para isso, altera-se um fator controlavel dentro do
intervalo ensaiado no experimento, enquanto mantém-se os demais fatores fixos no ajuste
otimo, e calcula-se o valor da fungdo de perda. Esse tipo de andlise grafica ¢ recomendavel
quando o estudo contempla muitos fatores controlaveis. No entanto, a analise de sensibilidade
ndo permite identificar interagdes entre os fatores controlaveis, pois o efeito de um fator
controlavel sobre a fungdo de perda é calculado enquanto os demais fatores estdo fixos em

seus ajustes Otimos.

A analise grafica dos resultados permite identificar um envelope operacional
para os fatores controlaveis. O envelope operacional corresponde a um intervalo dos fatores
controlaveis que assegura valores relativamente baixos para a fungdo de perda. Logo, o ajuste

dos pardmetros pode variar dentro desse intervalo que a perda global incorrida sera pequena.



CAPITULO 4

4 ESTUDOS DE CASO

O método proposto permitiu levar a termo a otimizagdo da qualidade de varios

Processos, quais sejam:

e Linha de produg¢do de batons (Ribeiro & Elsayed, 1993)
e Processo de solda TIG (Caten & Ribeiro, 1994)

e Bandas de rodagem (Caten e Ribeiro, 1995a)

e Processo de borracha (Pasa, Ribeiro e Caten, 1995)

e Pinturas sobre lentes de contato (Echeveste et alli, 1995)
e Azulejos ceramicos (Caten e Ribeiro, 1995b)

e Processo de fundi¢do (Caten e Ribeiro, 1995b)

Empresa quimica (Caten e Ribeiro, 1995¢)

Em todos os casos, o ajuste Otimo dos fatores controlaveis, associado a
importantes melhorias na qualidade do produto, pdde ser encontrado. Apenas os trés tltimos
estudos serdo apresentados nessa dissertagdo devido a limitagdo de paginas. Eles foram
incluidos nessa dissertagao por melhor validarem o método proposto. Os demais estudos estdo
documentados em artigos e cadernos técnicos disponiveis para quem desejar maiores

informagoes.
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4.1 Estudo de otimiza¢do de azulejos ceramicos

Este estudo de caso tem como objetivo fazer uma comparagdo entre os
resultados obtidos de um experimento usando-se o método Taguchi e aqueles obtidos

utilizando-se o método proposto no capitulo 3.

O experimento usando-se o método Taguchi foi tema da dissertagdo de
mestrado defendida por Bernardin (1994) no curso de Pos-Graduagdo em Engenharia

Mecanica da Universidade Federal de Santa Catarina.

O que se pretende neste estudo de caso € aproveitar os dados do experimento
realizado e seguir, sempre que possivel, as etapas do método que esta sendo proposto nessa
dissertag@o. Por ultimo, pretende-se fazer uma comparagdo dos resultados obtidos pelos

diferentes métodos.

Etapa 1: Identificagdo do Problema

A etapa de identificagdo do problema visa estabelecer claramente os objetivos
do estudo. O objetivo desse estudo experimental foi a otimizagdo da formulagdo de massa
ceramica para azulejos. Uma vez estabelecido o objetivo, € necessario identificar quais as
variaveis de resposta, associadas com as caracteristicas de qualidade de interesse do cliente,
que serdao medidas no estudo experimental. A escolha correta das variaveis de resposta €
passo fundamental para a correta definicdo dos niveis dos fatores controlaveis que otimizam o

produto em estudo.

As variaveis de resposta escolhidas no estudo de otimizagdao aparecem na

Tabela 4.1.1.
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Tabela 4.1.1 - Descri¢do das variaveis de resposta do estudo de azulejos ceramicos

Varidvel de resposta Unidade| Import. | Tipo de C. Q. | Especificacdes| Valor
Relativa Otimo
Y1: Retragdo Linear % 4 Menor é Melhor 0-6 0
Y2: Resisténcia Mecanica | Kgf/cm? 3 Maior é Melhor 250 - o oc
Y3: Absorgdo de Agua % 5 Menor é Melhor 0-6 0

No e.ntanto, uma variavel de resposta muito importante nao foi avaliada no
estudo de Bernardin (1994), a “defloculagdo”. No final da analise dos resultados obtidos no
estudo de otimizagdo usando-se 0 método Taguchi identificou-se que a argila “B” otimizava as
variaveis de resposta. Essa argila foi colocada em fabricagdo industrial e verificou-se que ela
ndo tinha uma boa defloculagdo. Dessa forma, foi abandonado o uso dessa argila que havia

sido identificada como sendo a argila 6tima.

Se a variavel de resposta defloculagdo fosse medida no estudo experimental,
este problema ndo ocorreria. Certamente, a argila identificada como a argila 6tima ndo seria a
argila “B”, mas sim uma que atendesse a todas as variaveis de resposta de interesse, inclusive a

defloculag@o.

Falha 01 = Falha na identificagdo do problema: o conjunto de caracteristicas escolhidas ndo
esgota os aspectos da qualidade importantes para o cliente, resultando em um

problema mal identificado.

Etapa 2: Planejamento e Execugdo dos Experimentos

Nesta fase, € necessario identificar todos os parametros do processo que podem
influenciar as variaveis de resposta. Dentre os parametros do processo identificados, escolhe-

se quais serdo ensaiados no experimento (fatores controlaveis) e em que niveis.
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Bernardin (1994) ndo discute todos os possiveis parametros do processo, 0
efeito que estes devem ter sobre as variaveis de resposta (linear, quadratico, etc.), ou as

possiveis interagdes entre os parametros do processo.

Falha 02 = Falha no planejamento preliminar do experimento: pode haver outros
pardmetros do processo importantes neste estudo que tenham ficado de fora do

experimento.

Falha 03 = Falha no planejamento preliminar do experimento: o mimero de niveis dos

fatores controlaveis é escolhido de forma arbitraria, sem o devido estudo.

Falha 04 = Falha no planejamento preliminar do experimento: o proprio desenho
experimental é escolhido de foram arbitrdaria, sem o devido estudo de possiveis

interagoes.

A Tabela 4.1.2 descreve os fatores controlaveis e os respectivos niveis

ensaiados.

Tabela 4.1.2 - Descri¢do dos fatores controlaveis do estudo de azulejos ceramicos

[Fatores Controlaveis Nivel -1 Nivel 0 | Nivel +1
X1: Temperatura de Queima 1140 °C 1160 °C
X2: Percentual de Filito 43 % 46 % 49 %
X3: Percentual de Argila 22 % 25 % 28 %
X4: Percentual de Talco 9% 12 % 15 %
X5: Percentual de Arenito 8 % 11 % 14 %
X6: Tipo de Argila A A/B B
X7: Tipo de Filito A A/B B
X8: Tipo de Talco A A/B B
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O projeto experimental escolhido no estudo usando-se o método Taguchi foi
um arranjo ortogonal L;s que contempla sete fatores a trés niveis e um fator a dois niveis. O
experimento foi repetido cinco vezes. Os resultados obtidos nos experimentos realizados por

Bernardin (1994) encontram-se em anexo.

Tabela 4.1.3 - Arranjo ortogonal L,s com sete fatores a trés niveis e um fator a dois niveis

Ensaio X1 X2 X3 X4 XS X6 X7 X8
1 1160 43 22 15 14 A A A
2 1160 43 25 9 11 A/B A/B A/B
3 1160 43 28 12 8 B B B
4 1160 46 22 15 11 A/B B B
5 1160 46 25 9 8 B A A
6 1160 46 28 12 14 A A/B A/B
7 1160 49 22 -, 14 B A/B B
8 1160 49 25 12 11 A B A
9 1160 49 28 15 8 A/B A A/B
10 1140 43 22 12 8 A/B A/B A
11 1140 43 22 15 14 B B A/B
12 1140 43 28 9 11 B A B
13 1140 46 22 9 8 A B A/B
14 1140 46 25 12 14 A/B A B
15 1140 46 28 15 11 B A/B A
16 1140 49 22 12 11 A A A/B
17 1140 49 25 15 8 A A/B B
18 1140 49 28 9 14 A/B B A

Ao final do experimento foi feita uma analise dos resultados obtidos. Com o
método de Taguchi, ndo foi possivel identificar o melhor ajuste para os fatores X2, X4 e X5.

Logo, realizou-se um novo experimento para ensaiar apenas esses trés fatores.
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Vale ressaltar que ndo foi possivel identificar o melhor ajuste para X2, X4 e X5
porque o efeito desses fatores sobre as variaveis de resposta € pequeno (ver mais adiante a
analise de sensibilidade). Contudo, Bernardin (1994) ndo usou testes de significancia e, assim,
ndo chegoy a essa conclusdo. Decidiu entdo coletar dados adicionais sobre esses fatores, isto

¢, coletar dados adicionais sobre os fatores menos influentes!

Falha 05 = Falha na andlise do experimento: ndo se utilizou testes de significancia para

embasar a tomada de decisdo.

Outra falha que também pode ser observada € a seguinte:

Falha 06 = F'alha no planejamento do experimento: o projeto experimental foi ampliado de
forma arbitraria, fugindo de um desenho otimo (sobre desenho otimo ver, por

exemplo, Hahn ( 1977) e Myers, Khuri & Carter (1989)).

A Tabela 4.1.4 apresenta os fatores controlaveis ensaiados no segundo
experimento. O desenho do experimento escolhido foi um arranjo ortogonal Lo que
contempla trés fatores ensaiados a trés niveis (ver Tabela 4.1.5). O experimento foi replicado

dez vezes.

Tabela 4.1.4 - Fatores controlaveis e correspondentes niveis codificados no segundo

experimento
Fatores Controlaveis -2 -1 -0,33 0 +1 +1,33 +2
X2: Percentual de Filito 40 % 45 % 50 %
X4: Percentual de Talco 12% | 15% 18 %
X5: Percentual de Arenito 8 % 11% | 14%
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Tabela 4.1.5 - Arranjo ortogonal Lo do segundo experimento

Ensaio X2 X4 X5
1 50 18 11
2 40 12 14
3 45 15 8
4 50 12 8
5 40 15 11
6 45 18 14
7 50 15 14
8 40 12 8
9 45 18 11

A andlise utilizando o método proposto nessa dissertagdo aproveitara os
resultados obtidos nos dois experimentos. Considera-se que as condigdes experimentais
tenham se mantido aproximadamente as mesmas durante os dois experimentos. A Tabela 4.1.6

apresenta uma visao geral dos niveis ensaiados para cada fator controlavel.

Tabela 4.1.6 - Niveis dos fatores controlaveis conforme ensaiados nos experimentos 1 e 2.

Fatores Controliveis Nivel -2 | Nivel -1 | Nivel -0,33’ Nivel 0 Nivel +1 | Nivel +1,33 | Nivel +2
X1: Temp. Queima 1140 °C 1160 °C

X2: Percentual de Filito | 40% | 43% | 45% |46%]| 49% 50 %

X3: Percentual de Argila 22% 25%] 28%

X4: Percentual de Talco 9 % 12%| 15% 18 %
X5: Percentual de Arenito 8 % 11%| 14%

X6: Tipo de Argila A A/B B

X7: Tipo de Filito A A/B B

X8: Tipo de Talco A A/B B

A matriz analisada sera formada pelas 90 observagdes obtidas no primeiro
experimento (18 tratamentos x 5 repetigdes) acrescidas das 90 observagGes obtidas no
segundo experimento (9 tratamentos x 10 repetigdes), totalizando 180 observagdes. Dessa
forma, pretende-se tirar o maior nimero de informagdes possiveis dos resultados do

experimento realizado.
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Sabe-se que esse ndo € um experimento ideal, pois os pontos ensaiados ndo
estdo dispersos de maneira uniforme dentro da regido a ser pesquisada. Pode-se observar que
certos fatores controlaveis possuem maior nimero de pontos concentrados em uma

determinada regido.

De qualquer forma, o uso dos resultados obtidos em ambos os experimentos
permite obter maior niumero de niveis para alguns fatores controlaveis, o que possibilita a
modelagem de termos de ordem superior e maior nimero de graus de liberdade, o que

possibilita a avaliagdo de interagdes ndo confundidas com os fatores principais.

Etapa 3: Modelagem individual das varidveis de resposta

A modelagem individual das variaveis de resposta consiste em obter modelos de
regressao que estimem a média de cada uma das variaveis em fungdo dos fatores controlaveis.
Uma vez que os modelos sejam conhecidos, é possivel identificar os ajustes dos fatores

controlaveis que otimizam, individualmente, cada variavel de resposta.

Além da modelagem da média, pode-se modelar a variabilidade das variaveis de
resposta em fungdo dos fatores controlaveis. Com isso, pode-se ajustar o processo em niveis

dos fatores controlaveis que minimizem a variabilidade.

A modelagem das variaveis de resposta ndo foi feita no estudo de Bernardin
(1994). Em seu estudo, a analise do ajuste 6timo para cada variavel de resposta foi realizada

da seguinte maneira:

a) para cada tratamento, calculou-se a razdo sinal/ruido,
b) usando-se a razdo sinal/ruido como resposta, calculou-se a ANOVA para cada variavel,
c) plotou-se para cada nivel dos fatores controlaveis os valores da razao sinal/ruido;

d) os niveis 6timos escolhidos foram os niveis dos fatores controlaveis que maximizavam a

razdo sinal/ruido.
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A estatistica sinal/ruido foi usada considerando-se que a variabilidade era
significativa. No entanto, ndo aplicou-se nenhum teste de significincia para avaliar a

variabilidade.

Falha 07 = Falha na escolha apropriada das variaveis de resposta: o uso da estatistica
sinal/ruido sé é apropriado nos casos em que a variabilidade cresce linearmente

com o aumento da variavel de resposta (ver, por exemplo, Box (1988)).

No calculo da ANOVA ndo se aplicou nenhum teste para verificar a
significancia dos efeitos dos fatores controlaveis sobre a variavel de resposta. Dessa forma,
todos os fatores controlaveis foram considerados na otimizagdo individual das variaveis de
resposta, independentemente de seu efeito ser ou ndo significativo. Este processo foi repetido

na analise das trés variaveis de resposta.

Falha 08 = Falha no estudo individual das variaveis de resposta: nenhum esforco é feito no

sentido de modelar as variaveis de resposta.

Os modelos obtidos neste estudo para a média e para a variabilidade das

variaveis de resposta aparecem descritos a seguir.

Os fatores controlaveis X6, X7 e X8 sdo variaveis discretas, pois tratam-se de
tipos de argila, filito e talco, respectivamente. No entanto serdo tratados como variaveis
continuas, pois verificou-se que é possivel trabalhar com os niveis intermediarios desses

fatores, representados por percentuais dos dois tipos de argila, filito e talco, respectivamente.

Y1: Retracio Linear

P1=1116-0374 x X2 0,956 x X3 —0,658 x X5— 0,359 x X6—0,753 x X7 —0,290 x X2
—1,08 x X3% — 0,505 x X52 +0,584 x X6% —125x X7* +2,10x X1x X8-0,204 x X2 x X5

ESCOLA DE ENGENHARIA
Faf2 IMTEC A
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Gy 1 =0838-0,115x X2+0,531x X7+0,111x X8 0,158 x X2% +0,504 x X3 +0,243 x X5°
~0,273 x X6% —0,405 x X8 — 0,452 x X1x X8+0212 x X2 x X5

Y2: Resisténcia Mecanica

72=513-465x X1-23,6x X3-344x X4—-16,9x X6-241x X7+243x X8-9,62 x X2*
—497x X5% -512x X6% -340x X72 +109x X7 x X8+410x X5x X7

Gy, =858-115x X3+17,0x X7-22,4 x X6* —254 x X8*

Y3: Absorgio de Agua

¥3=390+0,279 x X1+0,931x X2+123 x X3+109 x X5-0,949 x X6+ 0,799 x X7
+0,637 x X22 +0,731x X72 +230x X3 x X8

G,,=0419+0211x X4+0307 x X5+0212x X3x X8+0213x X2 x X5

Os modelos das médias e variabilidades das variaveis de resposta serdo

utilizados no estudo de otimizag@o utilizando-se o método proposto nessa dissertagao.

A seguir apresenta-se uma tabela comparativa entre os ajustes Otimos
encontrados utilizando-se o método Taguchi descrito por Bernardin (1994) e o método

proposto nessa dissertagao.

Como pode ser visto na Tabela 4.1.7, comparado a solugdo obtida usando-se o
método Taguchi, o ajuste alcangado com 0 método proposto neste trabalho prevé valores para

as variaveis de resposta muito mais proximos dos valores alvos.



Tabela 4.1.7 - Ajuste 6timo dos fatores controlaveis considerando individualmente cada

variavel de resposta.
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Y1: Retracdo Linear Y2: Resisténcia Mecanica Y3: Absorc¢io de Agua
Taguchi Método Taguchi Método Taguchi Método
X1=-1 X1=+1 X1=+1 X1=-1 X1=+1 X1=-0,7
X2=+1,33 X2=1,33 X2=-2 X2=-0,05 X2=-0,33 X2=-0,7
X3=+1 X3=+1 X3=-1 X3=-1 X3=-1 X3=-1
X4=+1 X4=qquer X4=+2 X4=-1 X4=+2 X4=qquer
X5=+1 X5=+1 X5=0 X5=0,45 X5=0 X5=-1
X6=-1 X6=0,45 X6=+1 X6=-0,85 X6=+1 X6=0,5
X7=-1 X7=+1 X7=0 X7=+1 X7=0 X7=-0,4
X8=-1 X8=-1 X8=+1 X8=+1 X8=-1 X8=072
Y 1=9.47 Y1=2.65 Y2=343 Y2=676 Y3=4,02 Y3=0,012
Y1alvo=0 |Ylalvo=0 | Y2 alvo=x Y2 alvo=x | Y3 alvo=0 | Y3 alvo=0

Etapa 4: Definigdo da fung¢do objetivo

Na etapa anterior, foram identificados os ajustes Otimos para os fatores
controlaveis considerando cada variavel de resposta separadamente. No entanto, muitas vezes,
um ajuste dos fatores controlaveis pode melhorar uma determinada variavel de resposta e
piorar outras. Raramente o mesmo ajuste dos fatores controlaveis conduz ao valor ideal de
fodas as variaveis de resposta simultaneamente. Uma vez que haja conflito, ¢ necessario
buscar uma otimizagdo global. A otimizagdo global consiste em identificar o ajuste dos fatores

controlaveis que otimiza simultaneamente o conjunto das variaveis de resposta de interesse.

Esta otimizagdo global implica compromissos entre as variaveis de resposta, ou
seja, uma solugdo conciliatéria que pondere as importancias relativas de cada uma das
variaveis sobre a qualidade do produto final. Além disso, a otimizagdo global deve levar em
conta os diferentes objetivos de interesse dos engenheiros da qualidade: (i) obter valores para a
média das variaveis de resposta tio proximos quanto possivel dos valores alvos, (ii) minimizar
a variabilidade das variaveis de resposta (tornar o produto ou processo robusto ao efeito dos
fatores de ruido) e (iii) tornar o produto ou processo robusto as oscilagdes nos niveis dos

fatores controlaveis, pois essas oscilagdes em geral estardo presentes durante a manufatura.
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Para realizar a otimiza¢do global, utiliza-se uma fungdo objetivo “Z”, descrita

em detalhe no capitulo 3 dessa dissertagao.

Para o exemplo em questdo, os pesos w; foram definidos levando-se em
consideragdo a importancia relativa (IR) de cada variavel de resposta e a semi-amplitude do

intervalo de especificagdo (AE).

Para a resisténcia mecanica onde o intervalo de especificagdo é 250 - o, usou-se
720 kgf/em® como limite superior de especificagio, uma vez que esse valor (720 kegf/ cm?)
representa uma condigdo excepcional de resisténcia mecanica, ou seja, na pratica confunde-se

com uma resisténcia infinita.

Com respeito as oscilagdes dos fatores controlaveis, os engenheiros indicaram

que estas poderiam ser representadas por:

. . 263
CViy=022T% 6,,=000227x1150=263 ou &y, == ==0263 (ne)
. . 0,764

CVyiy =166% G, =00166x46=0764 ou G, =—-—=0255 (nc)

. « 0,25
CVyy =1,00% G,,=001x25=025 08 Oy == 0,083 (n.c.)
. 0,333

CVyy=278% 6, =00278x12=0333 ou 6, =="—=0l11 (nc)

CV,s =0,0%



105

CV,y( = 0,0%

CV,, =00%

CVyy = 0,0%

Os modelos para a média e desvio-padrao de cada variavel de resposta ja foram
apresentados na etapa 4. A partir dos modelos para a média das variaveis de resposta,
calcularam-se as derivadas parciais correspondentes. Todos esses pesos, modelos e derivadas

foram substituidos na fungdo objetivo.

No estudo de otimizagdo usando-se o método Taguchi descrito por Bernardin
(1994) nio foi utilizada uma fungdo objetivo para a identificagdo do ajuste otimo global.
Assim, ndo foram estabelecidos os compromissos necessarios para levar a termo a otimizagao
global, conforme a importéncia relativa de cada variavel de resposta sobre a qualidade do

produto final. Tampouco se incluiram na analise os diferentes objetivos listados anteriormente.

Falha 08 = Falha em definir uma fun¢do objetivo capaz de avaliar quantitativamente o

melhor ajuste dos fatores controlaveis.

Etapa 5: Otimizagdo

No estudo usando-se o método Taguchi, o ajuste otimo global foi encontrado

da seguinte forma:

a) a partir do ajuste otimo individual para as trés varidveis de resposta analisadas,

verificava-se a tendéncia geral,



b)
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por exemplo, se o nivel (+1) do fator X1 otimizava uma caracteristica de qualidade e o
nivel (-1) otimizava duas variaveis de resposta, escolhia-se o nivel (-1) como o nivel

otimo global para X1;

no entanto, existiam fatores que nao apresentaram uma tendéncia, logo ndo foi possivel

concluir usando-se esse método, a respeito dos niveis 6timos globais desses fatores;

para os fatores que ndo apresentaram nenhuma tendéncia (X2, X4 e X5) foi necessario

rodar um segundo experimento;

a partir do segundo experimento, usou-se 0 mesmo critério para se identificar os niveis

otimos desses fatores;

no entanto, o fator X2 continuou nao apresentando uma tendéncia e optou-se por um

nivel utilizando-se critérios subjetivos.

No estudo que utilizou o método Taguchi, ndo se modelaram as variaveis de

resposta individualmente, logo ndo houve interpolagdo e o ajuste 6timo ficou restrito aos niveis

ensaiados. Além disso, sO era possivel concluir a respeito do ajuste otimo global se

casualmente um nivel do fator controlavel otimizasse mais de uma variavel de resposta.

No entanto, o ajuste oOtimo global geralmente se encontra em niveis

intermediarios, onde existe um compromisso entre as varias variaveis de resposta. O ajuste

otimo global ndo deve otimizar duas variaveis de resposta em detrimento de outra. O ajuste

6timo global deve satisfazer simultaneamente todas as variaveis de resposta da melhor maneira

possivel.

Falha 09 = Estratégia de otimizagdo ineficiente.

No estudo de otimizagdo usando-se o método proposto nessa dissertagdo, o

ajuste otimo global é encontrado minimizando-se a fungdo objetivo, ou fun¢do de perda,

definida anteriormente. Usam-se rotinas de programagéo linear para identificar o ajuste que

minimiza a fungdo objetivo, o qual é considerado o ajuste 6timo global, pois minimiza a perda
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incorrida a0 consumidor ponderando as miltiplas variaveis de resposta e os mltiplos

objetivos.

A Tabela 4.1.8 apresenta o ajuste 6timo global, conforme encontrado no estudo
que utilizava o0 método Taguchi descrito por Bernardin (1994) e no estudo subseqiiente que foi
feito utilizando-se o método proposto nessa dissertagdo. Esses ajustes dos fatores controlaveis

conduzem aos valores de variaveis de resposta que aparecem na Tabela 4.1.9.

Como pode-se verificar, tendo como base os modelos ajustados para as
variaveis de resposta, o ajuste encontrado segundo o método Taguchi prevé valores distantes

do valor alvo, que ndo asseguram qualidade superior para o produto.

Falha 10 = Falha em atingir os mdaximos niveis de qualidade possiveis de serem obtidos com
a tecnologia existente. Essa falha é consegiiéncia natural de todas as falhas

anteriores.

Tabela 4.1.8 - Ajuste 6timo global dos fatores controlaveis

Otimo Global

Taguchi Método Proposto
niveis codificados | niveis reais niveis codificados | niveis reais
X1=-1 X1=1140*C X1=-1 X1=1140C
X2=-2 X2=40% X2=0,3 X2=46,9%
X3=-1 X3=22% X3=-1 X3=22%
X4=+2 X4=18% X4=-1 X4=9%
X5=0 X5=11% X5=+1 X5=14%
X6=+1 X6=B X6=+1 X6=B
X7=0 X7=A/B X7=+1 X7=B
X8=-1 X8=A X8=+1 X8=B

Z=2372 Z=514
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Tabela 4.1.9 - Valores previstos para as variaveis de resposta quando os fatores controlaveis

estdo no “ajuste otimo”, conforme definido em cada estudo.

Caracteristicas Unidades | Valores Valores previstos
de qualidade alvos Taguchi Método
Y1: Retragdo Linear % 0 12,85 5,81
Y2: Mecanica Kgf/cm® 720 373 626
Y3: Absor¢io de Agua % 0 4,58 2,59

Comparada a solug@o obtida no primeiro estudo, o ajuste encontrado segundo o
método proposto nessa dissertagao prevé valores das variaveis de resposta mais proximos dos
respectivos alvos, de forma que a perda (devida a ma qualidade) incorrida ao consumidor €

consideravelmente inferior.

Uma vez encontrado o ajuste otimo, realizou-se uma analise de sensibilidade
para verificar o efeito dos fatores controlaveis sobre a fungdo de perda. A analise de
sensibilidade foi realizada da seguinte forma: variou-se um fator controlavel por vez e
calculou-se a fungdo de perda, enquanto os demais fatores eram mantidos fixos em seus niveis
otimos. Dessa forma, geraram-se oito graficos distintos, onde plotou-se a fungdo de perda

contra cada um dos oito fatores controlaveis.

As Fig. 4.1.1 a 4.1.8 apresentam a analise de sensibilidade da fungao de perda

em relagdo aos fatores controlaveis.

-1} 20
FErAT S 3 o et 16 L ! i = i
2 . 12 -
Z Z 8l = R
——
4 4. eaEl
0 4 4 : I ' | 0 b —t——————F————+—
4 48 06 04 02 0 02 04 06 08 1 2 16 1208 04 0 04 08 12

X2=Percentual de Filito
Fig. 4.1.2- Fungdo de Perda % de Filito

X1=Temperatura de Queima
Fig. 4.1.1- Fungdo de Perda  Temp. de Queima
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z
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X3=Percentual de argila

4 06 02 0206 1 14 18 22
X4=Percentual de talco

Fig. 4.1.3- Fungdo de Perda X % de Argila

Fig. 4.1.4- Fungdo de Perda x % de Talco
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X5=Percentual de Arenito
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X6=Tipo de argila

Fig. 4.1.5- Fungdo de Perda x % de Arenito

Fig. 4.1.6- Fungdo de Perda x Tipo de Argila
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X7=Tipo de Filito

Fig. 4.1.7- Fungdio de Perda  Tipo de Filito

X8=Tipo de Talco

Fig. 4.1.8- Fungdo de Perda  Tipo de Talco

Com a analise de sensibilidade, pode-se verificar que os fatores X1, X3 e X8
possuem um efeito forte sobre a fungdo de perda. Os fatores X6 e X7 possuem um efeito
moderado sobre a fungdo de perda, enquanto que os fatores X2, X4 e X5 possuem um efeito

fraco.

A partir dos graficos, pode-se delimitar um envelope operacional. O envelope

operacional corresponde a um intervalo dos fatores controlaveis que assegura valores
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relativamente baixos para a fun¢do de perda. No interior do envelope operacional, que aparece

definida na Tabela 4.1.10, o valor da fungao de perda € inferior a 7.

Tabela 4.1.10 - Envelope operacional para os fatores controlaveis

Fatores controldveis Niveis codificados Niveis reais
X1= Temperatura de queima [-1,0 -- -09] [1139 -- 1141]
X2= Percentual de filito [-2,0 -- +1,1] [40,0 -- 493]
X3= Percentual de argila [-1,0 -- -0,9] [21,7 -- 223]
X4= Percentual de talco [-1,0 -- +12] [9.0 -- 15,6]
X5= Percentual de arenito [0,7 -- +1,0] [13,1 -- 14,0]
X6= Tipo de argila +1 B

X7= Tipo de filito +1 B

X8= Tipo de talco +1 B

O estudo da fungdo de perda através da analise de sensibilidade também revela
que melhorias adicionais no processo poderiam ser obtidas trabalhando-se com Temperaturas
de Queima e Percentuais de Argila menores que os limites ensaiados. Um proximo
experimento poderia investigar essa condi¢@o (baixas Temperaturas de Queima e Percentuais
de Argila) e ainda, se possivel, incluir outros Tipos de Talco, uma vez que a qualidade do

produto final é fortemente dependente do Tipo de Talco utilizado.

4.2 Estudo de otimizacido de um processo de fundi¢do

Este estudo de caso tem como objetivo fazer uma comparagdo entre 0s
resultados obtidos de um estudo de otimizagdo descrito por Chang & Shivpuri (1994-1995) e

aqueles obtidos utilizando-se o método proposto nessa dissertagao.
O estudo de otimizagdo proposto por Chang & Shivpuri (1995) utiliza a Fung@o
de Utilidade como fungdo objetivo a ser utilizada na otimizagdo. O método proposto nessa

dissertagdo utiliza a Fungdo de Perda Quadratica Multivariada como fungao objetivo.
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O que se pretende neste estudo de caso é aproveitar os dados do experimento
realizado por Chang & Shivpuri (1994), aplicar os passos do método que esta sendo proposto
nessa dissertagdo e posteriormente fazer uma comparagdo dos resultados obtidos pelos

diferentes métodos.

Etapa 1: Identifica¢do do Problema

Chang & Shivpuri (1995) discutiram amplamente sobre as caracteristicas de
qualidade de interesse no estudo de otimizagdo. Segundo eles, atualmente a indistria tem
enfrentado uma demanda dos consumidores por alta qualidade de fundi¢do associada com
baixos precos. No entanto, muitas vezes, aumentar a qualidade de fundi¢do pode resultar no
desgaste da matriz de fundigdo. Esse € o caso quando a qualidade de fundigio € conseguida

por altas temperaturas de fusdo, alta velocidade de entrada ou pequeno tempo de ciclo.

Uma vez que produzir ou reparar uma matriz € muito caro, o ganho pelo
aumento da qualidade de fundi¢do pode ndo compensar a perda pela redugdo do tempo de uso

da matriz.

O que se pretende nesse estudo € encontrar o ajuste 6timo dos pardmetros do
processo de fundigdo considerando simultaneamente a qualidade das pegas fundidas e o tempo
de uso da matriz. Desta forma, temos um processo com multiplas variaveis de resposta de

interesse e a solug@o Otima implica em um compromisso entre elas.

Segundo Chang & Shivpuri (1995) existem duas categoria para as variaveis de
interesse no estudo de otimizagdo. A primeira refere-se a qualidade' da fundigdo e a segunda
ao tempo de uso da matriz. Exemplos de aspectos referentes a qualidade da fundi¢do sdo as

caracteristicas dimensionais do material fundido e a porosidade do material fundido.

A variavel de resposta escolhida para representar a caracteristica dimensional do
material fundido foi a diferenga entre o valor medido e o valor ideal do diametro do furo. Essa
variavel sera chamada de Diferenga de didmetro. E uma variavel de resposta do tipo menor-¢-

melhor, e a unidade utilizada é o milimetro (mm).
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A caracteristica de qualidade porosidade relaciona-se com os pequenos vazios
no material fundido, os quais surgem devido ao ar preso durante o processo de enchimento da
matriz. A variavel de resposta escolhida para representar a porosidade foi a quantidade de ar
liberada em um ensaio destrutivo onde a pega € derretida, Essa variavel sera designada por
Porosidade. Trata-se de uma variavel de resposta do tipo menor-é-melhor, e a unidade

utilizada € centimetros cubicos (cc) de vazios por 1000 gramas de material fundido.

A variavel de resposta associada com o tempo de uso da matriz sera a
Diferenga de temperatura na superficie da cavidade da matriz. Sabe-se que quanto maior a
diferenga de temperatura maior a chance de formar fendas na superficie devido a fadiga
térmica. E uma variavel de resposta do tipo menor-é-melhor e a unidade da diferenga de

temperatura é Grau Farenheit (°F).

A Tabela 4.2.1 apresenta a descrigdo das variaveis de resposta

Tabela 4.2.1 - Descrigdo das variaveis de resposta do estudo do processo de fundigao

Variaveis de resposta Unidade | Tipo de V. R. | Imp. relativa | Valor alvo
Y 1= Diferenga de diametro mm Menor-é-melhor 1 0
Y2= Porosidade ce Menor-¢-melhor 1 0
Y3= Diferenga de temperatura *F Menor-é-melhor 1 0

Etapa 2: Planejamento e execugdo do experimento

Chang & Shivpuri (1995) primeiramente identificaram quais os parametros do
processo que sdo mais influentes sobre as trés variaveis de resposta escolhidas. Dentre os
parametros do processo, foram selecionados dois para serem investigados como fatores

controlaveis no experimento: temperatura do forno e tempo de permanéncia da matriz.

A amplitude do intervalo dos fatores controlaveis foi escolhida apos discussido
com os engenheiros responsaveis pelo processo de fundigdo. Os engenheiros concluiram que

um modelo de primeira ordem néo se ajustaria bem as variaveis de resposta Y1 e Y2. Em
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fungdo dessa constatagdo, escolheu-se estudar cada um dos fatores controlaveis a trés niveis,
possibilitando dessa forma o ajuste de modelos de primeira e segunda ordem aos dados

coletados.

A Tabela 4.2.2 apresenta os fatores controlaveis e seus respectivos niveis

ensaiados.

Tabela 4.2.2 - Fatores controlaveis escolhidos do estudo do processo de fundi¢do

Fatores Controlaveis Nivel -1 Nivel 0 Nivel +1
X1= Temperatura do forno 1250 °F 1300°F 1350 °F
X2= Tempo de permanéncia 6s 7s 8s

O modelo de experimento escolhido foi um projeto fatorial 3> que permite
avaliar dois fatores controlaveis a trés niveis cada um deles. A Tabela 4.2.3 apresenta os

tratamentos ensaiados e os valores medidos para as variaveis de resposta

Tabela 4.2.3 - Matriz experimental e resultados do experimento 3°

Ensaio X1: Temp. | X2: Tempo | Y1: Dif. de | Y2: Poro- | Y3: Dif. de

do forno | de perman. | diametro sidade temperatura
1 -1 -1 3 21 80
2 0 0 7 17 95
3 1 -1 1 15 101
4 -1 0 8 19 85
5 0 -1 2 19 92
6 -1 1 4 20 87
7 0 1 3 17 96
8 1 0 5 14 106
9 1 1 2 15 108
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Etapa 3: Modelagem individual das variaveis de resposta

Essa é uma etapa muito importante, pois 2 modelagem individual das variaveis
de resposta permite fazer estimativas dos valores de cada variavel para qualquer ajuste dos

fatores controlaveis.

Chang & Shivpuri (1995) realizaram a modelagem individual das variaveis.
Com a intengdo de aumentar o coeficiente de correlagdo da regressao, eles incluiram nos
modelos das variaveis de resposta termos nao significativos. Esse procedimento ndo se
justifica, uma vez que o coeficiente de correlagdo ja eram suficientemente altos e a inclus@o de

termos ndo significativos nao tem suporte estatistico.

Os modelos apresentados a seguir ndo sdo os mesmos apresentados por Chang
& Shivpuri (1995), pois os termos ndo significativos ndo foram incluidos. As diferengas, no
entanto, sao pequenas, uma vez que a inclusdo dos termos ndo significativos tem um efeito

pequeno sobre a variavel de resposta.

Y1: Diferenca do diametro do furo

P1=6,67-1167x X1+05x X2 4,167 x X2 R?=0.98

Y2: Porosidade

72=16,67-2,67x X1-05x X2+1,167 x X2? R2=0.96

Y3: Diferenca de temperatura

¥3=9533+10,5x X1+3,0x X2-133x X2 R?=0.99

Uma vez obtidos os modelos para cada uma das variaveis de resposta, pode-se
encontrar os ajustes dos fatores controlaveis que otimizam cada uma das variaveis de resposta

separadamente. A Tabela 4.2.4 apresenta esses ajustes 0timos.
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Tabela 4.2.4 - Ajustes otimos dos fatores controlaveis e respectivos valores estimados para as

variaveis de resposta.

Y X1 X2 Y1 Y2 Y3 Z

¥l 1,000 -1,000 0,845 15,66 101,51 0,00349
Y2 1,000 0,214 5,42 13,95 106,41 0,000595
Y3 -0,972 -0,974 3,37 20,85 80,96 0,000000178

Uma das vantagens da modelagem, ¢ o fato de se poder estimar o valor das

variaveis de resposta para niveis intermediarios dos fatores controlaveis.

Além da modelagem das médias, também € possivel modelar a variabilidade das
variaveis de resposta em fungdo dos pardmetros do processo. Com isso, pode-se ajustar o
processo em niveis dos fatores controlaveis que minimizem a variabilidade (tornem o processo
robusto ao efeito dos fatores de ruido). No entanto, o experimento ensaiado por Chang &
Shivpuri (1995) nao contempla repetigoes. Dessa forma, ndo se pode modelar a variabilidade a
partir do desvio-padrao de cada tratamento. E, devido ao nimero reduzido de ensaios, fica
dificil fazer uma analise de residuos que eventualmente poderia indicar algum efeito dos fatores

controlaveis sobre a variabilidade.

Etapa 4: Definigdo de uma fungdao objetivo

Chang & Shivpuri (1995) transformaram os modelos estimados (Yi(x)) em uma
fungdo utilidade (dli(x)), gerando valores entre 0 e 1. Para cada tipo de variavel de resposta
(menor-é~melhor, maior-é-melhor e nominal-é-melhor), existe uma transformagéo adequada de
Yi para di. A fung@o utilidade € calculada de forma que, independente do tipo de variavel de
resposta, o valor alvo para di ( 0<di <1) ¢ sempre di = 1. Ou seja, quanto mais proximo di

estiver de 1, mais proximo a variavel de resposta estara do seu valor ideal.

Uma vez calculada a fung¢do utilidade, a otimizagdo simultanea das trés variaveis

de resposta € tratada como um problema de MODM (“Multiple-Objective Decision-Making



116

Approach”). A abordagem MODM propde que o ajuste 6timo global seja encontrado da

seguinte maneira:

Max di(x), i=1 2 i s.t. x € intervalo operacional
X

que € equivalente a um problema de programagao nao-linear:

Max o s.t. di(x)2a, i=1,2,....1, X € intervalo operacional

A magnitude de o pode indicar o desempenho do processo em relagdo as
multiplas respostas. Por exemplo, o =0,3 indica que no minimo uma das varidveis de

resposta atinge apenas 30% do valor 6timo pretendido.

Em seu artigo, Chang & Shivpuri (1995) comparam os resultados obtidos
utilizando-se a abordagem de MODM e os resultados obtidos utilizando-se a abordagem de
Derringer & Suich (1980) (apud Chang & Shivpuri (1995)), os quais propdem a maximizagao
da média geométrica da fungdo utilidade ( D = (1 d2.....dr)""" ) para encontrar o ajuste 6timo

global.

Segundo Chang & Shivpuri (1995), a razdo para o uso da abordagem MODM ¢
que a solugdo conciliatoria encontrada é mais equilibrada, ou seja, gera valores de di(x) mais

proximos um dos outros.

A fung@o utilidade usada por eles ja conduz parcialmente ao ajuste 6timo, pois
penaliza .os desvios do alvo das variaveis de resposta. A fungdo de utilidade ndo busca
otimizar uma caracteristica em detrimento das demais. O ajuste 6timo identificado pela fungao
utilidade faz um compromisso entre as multiplas variaveis de resposta, de forma que cada uma
delas esteja relativamente proxima do valor ideal. No entanto, a fun¢@o utilidade proposta por
eles ndo tem uma ligagao mais direta com custos da ma qualidade e tampouco incorpora
outros aspectos importantes na otimiza¢do, como a variabilidade das variaveis de resposta e

custos de fabricagdo.
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Acredita-se que o critério mais adequado para identificar-se o ajuste otimo
global seja a Fungdo de Perda Quadratica Multivariada. A justificativa para seu uso sera

apresentada a seguir.

A performance de um produto deteriora-se gradualmente quando as variaveis de
resposta desviam-se do valor alvo. Ha um consenso na literatura que a perda incorrida ao
consumidor devido a ma qualidade €, em muitos casos, aproximadamente proporcional ao
quadrado do desvio do alvo. Esse modelo de comportamento é capturado pela Fungio de

Perda Quadratica, cuja versdo univariada foi proposta por Taguchi.

A fung@o objetivo proposta nessa dissertagdo € uma versdo multivariada da
Fungdo de Perda Quadratica. Ela possui as vantagens da Fung@o de Perda (forte associagdo
com aspectos financeiros - perda financeira devido a ma qualidade) e, além disso, pondera a
importancia relativa das varias variaveis de resposta e incorpora a preocupagdo com possiveis

oscilagoes nos fatores controlaveis, em geral presentes durante a manufatura.

A Fung3o de Perda Quadratica Multivariada aparece descrita em detalhe no
capitulo 3 dessa dissertagdo (ver eq. 3.1). E importante ressaltar que a fungdo objetivo
proposta pode ser estendida para incluir outros aspectos econdémicos (além do aspecto
referente a qualidade) no estudo de otimizagdo (ver eq. 3..4). Dessa forma, custos de matéria

prima ou custos de energia podem ser incluidos no estudo.

Em fungdo dessas constatagdes, acredita-se que o emprego da Fungdo de Perda
Quadratica, usada ha muito tempo pelos estatisticos (Desvio Quadrado Médio) e mais
recentemente rediscutida por Taguchi (1991) e outros autores, seja o critério mais eficiente

para dar suporte a busca do ajuste 6timo global.

Uma vez definida a fungdo objetivo, os modelos individuais das variaveis de
resposta sdo incluidos nessa fungdo. Os coeficientes w; foram calculados atribuindo-se peso 1
para todas as variaveis de resposta e dividindo-se esse peso pelo quadrado da semi-amplitude
das especificagdes. Uma vez que Chang & Shivpuri (1995) ndo comentam a respeito da
importdncia relativa das diferentes variaveis de resposta, o objetivo dos coeficiente w;, nesse

caso, limita-se a eliminar diferengas de escala entre as trés variaveis de resposta.

Além disso, o modelo de experimento escolhido pelos autores ndo permite &
modelagem da variabilidade. Assim, ndo sera possivel explorar ajustes robustos aos fatores de

ruido. Chang & Shivpuri (1995) também ndo fornecem informagdes referentes as oscilagde:
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dos fatores controlaveis, de modo que ndo sera possivel explorar robustez as oscilagdes nos

fatores controlaveis.

Vale ressaltar que esses objetivos ndo serdo incorporados nesse estudo devido a
falta de informagdes disponiveis, uma vez que Chang & Shivpuri (1995) ndo se preocuparam

com esses aspectos no estudo de otimizagdo realizado por eles.

Em seu artigo, Chang & Shivpuri (1995) dizem que, apos realizado o estudo de
otimizagdo, € necessario que o engenheiro tome uma decisdo final de qual o melhor ajuste
considerando a estabilidade do chao-de-fabrica e os aspectos econdmicos. Ou seja, eles
mesmos apontam as falhas da fungdo objetivo empregada (a Fungdo Utilidade) no estudo de

otimizagdo conduzido por eles.

Ao contrario da Fun¢g@o Utilidade, a Fun¢do de Perda Quadratica Multivariada
esta vinculada a aspectos econdmicos e incorpora os termos necessarios para considerar a
estabilidade do chdo de fabrica. Assim, chega-se a um resultado final muito mais consistente e

abrangente.

Etapa 5: Otimizagdo

A partir da fungdo de perda definida anteriormente, utilizaram-se rotinas de
programagcdo linear para se identificar o ajuste 6timo global. O ajuste 6timo global € aquele
que minimiza a fung@o de perda. A Tabela 4.2.5 apresenta uma comparagdo entre os ajustes
o6timos encontrados por Chang & Shivpuri (1995), Derringer & Suich (1980) (apud Chang &

Shivpuri (1995)) e pelo método proposto nessa dissertagdo.

Tabela 4.2.5 - Comparagio entre os ajustes 6timos encontrados pelos diferentes métodos

Método X1 X2 Y1 Y2 Y3 Z

Meétodo proposto 0,345 -1,00 1,61 17,41 94 .64 0,254
Chang e Shivpuri 0,19 -0,78 3,53 17,43 94,10 0,331
Derringer e Suich 0,84 -1,00 0,58 15,96 100,26 | 0,652
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Como pode-se verificar, o ajuste 6timo encontrado pelo método proposto nessa
dissertagdo incorre no menor valor de perda. A perda gerada pelo ajuste 6timo encontrado
pelo método proposto € aproximadamente 2,6 vezes menor do qﬁe a perda gerada pelo
método de Derringer & Suich (1980) (apud Chang & Shivpuri (1995)) e 1,3 vezes menor do
que o método de Chang & Shivpuri (1995).

Uma vez identificado o ajuste 6timo, plotou-se a fungdo de perda em fungéo

dos fatores controlaveis para se definir um envelope operacional.

A Fig. 4.2.1 representa a superficie de resposta da fungdo de perda quadratica,

enquanto que a Fig. 4.2.2 representa curvas de isovalores para a fun¢do de perda quadratica.
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Fig. 4.2.1 - Superficie de resposta da fungado  Fig 4.2.2 - Isovalores da fungdo de perda
de perda quadratica quadratica

Analisando-se a Fig. 4.2.2, pode-se definir um en'velope operacional para os
fatores controlaveis. Esse envelope ¢ definido de forma a assegurar qualidade superior ao
processo. Neste estudo, para efeitos de controle, poderia se recomendar os seguintes limites

para o envelope de operagao:
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Tabela 4.2.6 - Envelope operacional para os fatores controlaveis

Fatores controlaveis Envelope operacional
X1: Temperatura do Forno +0,0 a +0.8
X2: Tempo de Permanéncia -1,0 a -0,8

Esses limites asseguram um valor inferior a 0,3 para a fungdo objetivo, o que

assegura uma boa qualidade ao processo de fundigdo.

Como pode ser visto, 0 processo € bastante sensivel a alteragdes no tempo de
permanéncia da matriz (X2), e n3o € tdo sensivel a variagdes nos valores da temperatura do

forno (X1). Assim, o controle (e o ajuste correto) de X2 ¢ critico para a qualidade.

A fungao utilidade usada no artigo de Chang & Shivpuri (1995) otimiza o
processo considerando apenas a perda referente ao desvio das variaveis de resposta do seu
valor alvo. Essa fung@o utilidade ja € um passo em direg@o do ajuste 6timo, uma vez que ela
busca um compromisso equilibrado das multiplas variaveis de resposta. No entanto, ela nao
considera a perda gerada pela variabilidade das variaveis de resposta devido ao efeito dos

fatores de ruido e devido as oscilagdes dos fatores controlaveis no chao-de-fabrica.

Ainda, a fungdo utilidade usada por Chang & Shivpuri (1995) ndo contempla a
incorporagdo de aspectos econdmicos na identificagdo do ajuste otimo global. Dessa forma, o
ajuste 6timo global identificado pela fungdo utilidade necessita de uma avaliagdo posterior dos

engenheiros a respeito dos aspectos que nao estdo incorporados na fungdo utilidade.
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4.3 Estudo de otimizacdo de uma receita quimica

Este estudo de caso descreve um processo de otimizagdo experimental da
qualidade e do custo de uma receita quimica de uma empresa do Rio Grande do Sul. Com o
processo de otimizagdo pretende-se quantificar o efeito dos fatores controléveis, neste caso, os
componentes de uma receita, sobre as variaveis de resposta e, posteriormente, identificar o
ajuste Otimo para os fatores controlaveis. Como as informagdes s@o sigilosas, os dados foram
alterados (através de uma transformagdo linear) e o texto cita apenas fatores controlaveis

Xi,...., Xk e variaveis de resposta Yj,....... Y, sem indicar o nome dos fatores e das variaveis.

Neste processo de otimizagdo, utilizou-se inicialmente a Casa da Qualidade,
uma das ferramentas do QFD, para a coleta e organizagdo de informagdes a respeito do
problema em estudo. Posteriormente, utilizou-se 0 método de Projeto de Experimentos para
estruturar a coleta de dados e analise. Uma vez coletados os dados, utilizaram-se rotinas de
regressao multipla para fazer a modelagem individual das variaveis de resposta em fungdo dos

fatores controlaveis.

Conhecidos os modelos individuais das variaveis de resposta, definiu-se uma
fung¢@o objetivo a ser otimizada. Esta fun¢do objetivo é uma extensdo da fungdo de perda
quadratica desenvolvida inicialmente por Taguchi. A fungdo de perda representa a perda de
qualidade ou perda financeira incorrida ao cliente toda vez que as variaveis de resposta se

distanciam dos seus valores alvos.

A fungdo objetivo deste estudo incorporou dez variaveis de resposta de
interesse para o cliente, buscando fazer um compromisso entre maximizar qualidade e reduzir
custos de fabricagio. Sendo que, para maximizar a qualidade de um produto, € necessario
minimizar os desvios do valor nominal e maximizar a robustez aos fatores de ruido e as

oscilagdes dos fatores controlaveis.
A partir da defini¢do da fungdo objetivo, utilizaram-se rotinas de programagao
linear para identificar o ajuste dos fatores controlaveis que minimizasse esta fungéo objetivo.

O ajuste que minimiza a fungdo objetivo representa o ajuste 6timo, ou seja, os niveis dos

ESCOLA DE ENGENHARIA
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fatores controlaveis que melhor atendem o conjunto de variaveis de resposta. Resumindo, o

ajuste Otimo representa o ajuste de menor perda financeira para o cliente.

Uma vez identificado o ajuste 6timo dos componentes da receita, desenvolveu-
se um simulador. Este simulador incorpora todos os modelos previamente obtidos e estima o
valor das variaveis de resposta para qualquer ajuste dos componentes da receita. Dessa forma,
a empresa pode verificar previamente a qualidade de uma receita que eles tenham interesse em
produzir. O simulador fornece também as estimativas dos valores das variaveis de resposta
cujos ensaios sao feitos fora da empresa, a partir das variaveis de resposta cujos ensaios sdo
realizados dentro da empresa. Isso foi possivel porque foram identificadas algumas

correlagdes significativas entre as variaveis de resposta.

Etapa 1: Identifica¢do do problema

No estudo de otimizagdo da receita quimica aplicou-se inicialmente a matriz da
Casa da Qualidade, uma das ferramentas do QFD - ”Quality Function Deployment” ou
Desdobramento da Fungio Qualidade. A estrutura de matrizes do QFD permite reunir,
organizar e documentar facilmente todas as informagdes existentes e necessarias sobre as
variaveis em estudo, que geralmente encontram-se dispersas entre os técnicos e engenheiros da

empresa.

Com a aplicagdo da Casa da Qualidade, foi possivel inicialmente identificar
quais as caracteristicas de qualidade de interesse do cliente. Uma vez identificadas essas
caracteristicas, elegeram-se as varidveis de resposta que seriam us;ndas para quantifica-las.
Atribuiu-se um peso para cada uma das varidveis de resposta, ponderando a importancia
relativa da;quela variavel sobre a qualidade do produto como um todo. Além disso,
identificaram-se os limites de especificagdo e os limites de uso de cada variavel de resposta. A

Tabela 4.3.1 resume as informagdes coletadas sobre as variaveis de resposta.
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Tabela 4.3.1 - Descrigiio das varidveis de resposta

Variivel de | Imp. | Tipode | Valor | Valor Lim. deEsp. | Lim. de Uso
Resposta Rel, A Atual | Alvo MIN MAX | MIN MAX
Y1 2 NOMINAL 8,0 8.5 75 9.5 7.0 10.0
Y2 2 NOMINAL 85 85 75 95 60 140
Y3 3 MENOR-M 220 210 - 230 - 300
Y4 3 NOMINAL 27 30 27 33 20 40
Y3 4 NOMINAL 62 62 60 64 49 75
Y6 4 NOMINAL 1,137 1,13 1,125 1,135 1.11 1.15
Y7 5 MENOR-M 80 65 - 83 - 100
Y8 4 MAIOR-M 1300 1400 1200 - 900 -
Y9 3 MAIOR-M 2400 2900 2300 - 2300 -
Y10 4 MAIOR-M 500 530 500 - 400 -

Etapa 2 : Planejamento e execugdo dos experimentos

Ainda trabalhando-se com a casa da qualidade, listaram-se todos os parametros
do processo que tinham influéncia sobre as variaveis de resposta. Posteriormente, atribuiram-
se pesos para as relagdes entre os pardmetros do processo e as varidveis de resposta,
representando o grau de influéncia de cada pardmetro do processo sobre cada uma das
variaveis de resposta. Quanto maior a influéncia de um parametro sobre uma determinada

variavel, maior o peso daquela relagdo.

Logo apos, identificou-se quais seriam os intervalos de investigagdo dos
pardmetros do processo e também a existéncia de possiveis interagGes entre eles. A existéncia
de interagdes entre parimetros do processo implica que o efeito de um parametro do processo
sobre a variavel de resposta depende do nivel em que se encontra um outro pardmetro do

processo.

Uma vez documentadas todas essas informagdes para cada um dos parametros
do processo, escolheram-se os fatores controlaveis, ou seja, aquele subconjunto dos
pardmetros do processo que seria ensaiado no experimento. A escolha foi feita priorizando-se
os parametros do processo que exercem maior efeito sobre as variaveis de resposta mais

importantes.
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Vale ressaltar que todas essas informagdes sao necessarias para o correto
planejamento do experimento e, posteriormente, para o processo de otimizagdo global do

produto. A Tabela 4.3.2 resume as informagdes coletadas sobre os fatores controlaveis.

Tabela 4.3.2 - Descri¢cio dos fatores controlaveis

Fatores Ajuste Intervalo de  Ajuste Facilidade
Controlaveis Atual Minimo Miiximo de Ajuste
X1 4,0 3.0 5,0 10
X2 6.5 5.5 6.5 10
X3 19,5 18 22 10
X4 3.5 2,0 4.0 10
X5 8 8 12 10

Uma vez reunido todo o conhecimento prévio dos engenheiros a respeito do
processo e levando-se em consideragdo algumas restrigdes experimentais, planejou-se o estudo
experimental. O planejamento foi realizado utilizando-se o método de Projeto de
Experimentos, introduzido por Fischer em 1935, que se apoia em conceitos estatisticos. Esse
método permite estruturar uma seqiiéncia de ensaios que atenda os objetivos pré-estabelecidos

pelos engenheiros de maneira confiavel, eficiente e economica.

A matriz experimental ensaiada inicialmente foi um fatorial fracionado 2*!, pois
os engenheiros niio acreditavam na hipotese de efeitos quadraticos dos fatores controlaveis
sobre as variaveis de resposta. Para permitir um teste referente ao ajuste do modelo linear,
foram acrescentados quatro pontos centrais. A ordem de ensaio dos tratamentos foi
aleatorizada, de forma a distribuir o efeito dos fatores néo controlaveis. A Tabela 4.3.3 mostra

a sequiéncia de tratamentos ensaiada.



Tabela 4.3.3 - Matriz experimental do projeto fatorial fracionado 2°"

Num X1 X2 X3 X4 XS
I 3.0 5.5 18 4.0 8
2 3.0 6.5 18 2.0 8
3 3.0 5.5 18 2,0 12
4 3.0 6.5 18 4.0 12
5 3.0 5.5 22 2.0 8
6 3.0 6.5 22 4.0 8
7 3.0 5.5 22 4.0 12
8 3.0 6.5 22 2,0 12
9 5.0 55 18 2.0 8
10 5.0 6.5 18 4,0 8
11 5.0 5.5 18 4.0 12
12 5.0 6.5 18 2,0 12
13 5.0 5.5 22 4.0 8
14 5.0 6.5 22 2.0 8
15 5.0 5.5 22 2.0 12
16 5.0 6.5 22 4.0 12
17 4.0 6.0 20 3.0 10
18 4.0 6.0 20 3.0 10
19 4.0 6.0 20 3.0 10
20 4.0 6.0 20 3.0 10

Em seguida, os dados coletados no experimento foram analisados. Inicialmente,
utilizando-se rotinas de regressdo multipla, fez-se uma modelagem individual das variaveis de
resposta em fungdo dos efeitos principais e das interagdes dos fatores controlaveis estudados.
Nesse estudo, verificou-se a falta de ajuste do modelo linear, ou seja, em muitas variaveis de
resposta, verificou-se a presenca de efeitos ndo-lineares dos fatores controlaveis. No entanto,
esses efeitos ndo podiam ser quantificados, pois os fatores controlaveis foram ensaiados a

apenas dois niveis, permitindo apenas o ajuste de um modelo linear.

Conversando-se com os engenheiros, verificou-se qué provavelmente apenas
dois fatores controlaveis seriam os responsaveis pelos efeitos ndo-lineares. Dessa forma,
planejou-se um experimento adicional, onde os fatores controlaveis X1 e X2 seriam ensaiados
em trés niveis, enquanto os demais permaneceriam em seus niveis centrais. Neste experimento,
repetiram-se os pontos centrais ensaiados anteriormente para verificar a existéncia do efeito de
algum fator externo ndo previsto, que pudesse interferir nos resultados. A Tabela 4.3.4

apresenta o experimento seqiiencial realizado.
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Tabela 4.3.4 - Matriz experimental do experimento adicional

Num X1 X2 X3 X4 X5
21 4.0 5.5 20 3.0 10
22 3.0 6.0 20 3.0 10
23 5.0 6.0 20 3.0 10
24 4.0 6.5 20 3.0 10
25 4.0 6.0 20 3.0 10
26 4.0 6.0 20 3.0 10
27 4.0 6.0 20 3.0 10

Comparando-se os resultados das variaveis de resposta obtidos nos pontos
centrais do primeiro experimento com os resultados obtidos nos pontos centrais do segundo
experimento, verificou-se uma certa tendéncia nos dados. Conversando-se com o0s
engenheiros, confirmou-se que esta tendéncia poderia ter sido provocada pela mudanga dos
lotes de matéria-prima utilizados no segundo experimento. Devido a esta constatagdo,

aplicou-se um fator corretivo aos dados desse segundo experimento.

Etapa 3: Modelagem individual das varidveis de resposta

Uma vez corrigidos os dados, fez-se a analise estatistica. Utilizando-se rotinas
de regressio miltipla, modelou-se cada variavel de resposta em fungdo dos fatores
controlaveis, desta vez incluindo efeitos principais, efeitos quadraticos e efeitos de interagdes
entre os fatores controlaveis. Com a inclusdo dos termos quadraticos, os modelos de algumas

variaveis de resposta apresentaram importantes aumentos de significancia.

Os modelos permitem quantificar o efeito dos fatores controlaveis. Dessa
forma, sabe-se quais os fatores que exercem maior efeito sobre cada uma das variaveis de

resposta.

Em uma segunda etapa, modelou-se a variabilidade das variaveis de resposta em
fungdo dos fatores controlaveis. Como esse experimento nao contemplava repetigdes, a

modelagem da variabilidade foi realizada baseada na amplitude dos residuos medida
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graficamente em cada nivel dos fatores controlaveis. Se a amplitude ndo variava de forma

significativa, adotava-se um desvio-padrdo constante. Caso contrario, buscava-se um modelo

para essa variabilidade.

Sabendo-se que o desvio-padrao ndo € constante para todos os tratamentos,
deveria-se utilizar rotinas de regressio multipla ponderada para se modelar a média das

variaveis de resposta. No entanto, em experimentos planejados, a diferenga dos modelos

obtidos €é minima.

Na modelagem das variaveis de resposta, trabalhou-se com niveis codificados
dos fatores controlaveis, pois isso facilita a analise estatistica dos dados. Apresenta-se a seguir

como converter os niveis reais (NR) em niveis codificados (NC):

NR - MI
= (43.1)
((LST - LI /2)
onde: MI representa a média do intervalo investigado;
LST representa o limite superior do intervalo investigado.
Ll representa o limite inferior do intervalo investigado.
Tabela 4.3.5 - Niveis reais e codificados dos fatores controlaveis
Fatores controliveis Niveis reais Niveis codificados
X1 3,0-5,0 -1 -"+1
X2 5,5-6,5 -1 -+1
X3 18 - 22 -1 -+1
X4 2,0-4,0 -1 -+1
X5 8-12 -1 -+1

A seguir, sao listados os modelos obtidos para a média e a variabilidade de cada
variavel de resposta. Todas as equagdes apresentadas estdo modeladas em fungdo dos niveis

codificados dos fatores controlaveis.
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Modelo para a média e variabilidade de Y1

Y1 =710+ 1,08 * X1 +0,64 * X1+ 1,11 *X2 + 0,54 * X22 + 0,42 * X4 + 0,256*X1%X2 (43.2)

G y; =0,362+0,186 * X1+ 0,118 * X2 (4.3.3)

Tabela 4.3.6 - Grandeza do efeito dos fatores controlaveis sobre a variavel de resposta Y1

Fatores Controlaveis X1 X2 X3 X4 X5
Minimo 3.0 5.5 18 2.0 8
Intervalo Meédio 4.0 6,0 20 3.0 10
Maximo 5,0 6,5 22 4.0 12
Valor do teste "t" 15,46 15,37 0,0000 3.83 0,0000
Grandeza do Efeito forte forte nenhum médio | nenhum
Modelo para a média e variabilidade de Y2
Y2 =74,62 - 6,26 * X2? (4.3.4)
Oy; =4,125-1,40 * X3 + 1,58 * X5 (43.5)

Tabela 4.3.7 - Grandeza do efeito dos fatores controlaveis sobre a variavel de resposta Y2

Fatores Controlaveis X1 X2 X3 X4 X5
Minimo 3,0 5.5 18 2.0 8
Intervalo Médio 40 6,0 20 3.0 10
Maximo 5,0 6,5 22 4.0 12
Valor do teste "t" 0,0000 -5,96 0,0000 0,0000 | 0,0000
Grandeza do Efeito nenhum forte nenhum nenhum | nenhum
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Fig 4.3.1 - Contornos da variavel de resposta Y1  Fig. 4.3.2 - Contomos da variavel de resposta Y2



Modelo para a média e variabilidade de Y3

Y3 =201,19-4,89 * X1 -7,78 * X12-3,89 * X2 -9,88 * X5 (4.3.6)

0 y3= 6,225 +2,525 * X1 (4.3.7)

Tabela 4.3.8 - Grandeza do efeito dos fatores controlaveis sobre a variavel de resposta Y3

Fatores Controlaveis X1 X2 X3 X4 X5
Minimo 3.0 5.5 18 2,0 8
Intervalo Meédio 4,0 6,0 20 3,0 10
Maximo 5.0 6,5 22 4.0 12
Valor do teste "t" -7.81 -3,24 0,0000 0,0000 -7,75
Grandeza do Efeito forte médio nenhum nenhum forte

4- Modelo para a média e variabilidade de Y4
Y4 =31,57+3.60 * X1+ 1,43 * X12+ 1,98 * X2 + 1,58 * X2° + 1,69 * X3 + 1,10¥X4 + 2,36*X5(4.3.8)

G ys4 = 0,623 +0,253 * X2 (4.3.9)

Tabela 4.3.9 - Grandeza do efeito de cada fator controlavel sobre a variavel de resposta Y4

Fatores  Controlaveis X1 X2 X3 X4 X5
Minimo 3,0 5,5 18 2,0 8
Intervalo  Médio 4.0 6,0 20 3.0 10
Maximo 5,0 6,5 22 4.0 12
Valor do teste"t" 14,79 9,35 5,58 3,64 7.82
Grandeza do Efeito forte forte forte médio forte

0.2
X2
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s\ 1
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0.6 -0.2

-1 0.2 o
X1 X1

Fig 4.3.3-Contornos da variavel de resposta Y3  Fig 4.3.4 - Contomnos da variavel de resposta Y4
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Modelo para a média e variabilidade de Y5

Y5 =61,73 +2,06 * X1 +2,33 * X2 +0,938 * X3 + 0,938 * X5 + 2,46 * X1? (4.3.10)

G ys= 1,633 + 0,892 * X1 (4.3.11)

Tabela 4.3.10 - Grandeza do efeito dos fatores controlaveis sobre a variavel de resposta Y5

Fatores Controlaveis X1 X2 X3 X4 X5
Minimo 3.0 5.5 18 2.0 8
Intervalo Médio 4.0 6,0 20 3,0 10
Maximo 5,0 6.5 22 4.0 12
Valor do teste "t" 10,47 7.03 2,66 0,0000 2.66
Grandeza do Efeito forte forte fraco nenhum fraco

Modelo para a média e variabilidade de Y6

Y6 = 1,132 +0,00678 * X1 + 0,0058 * X1%+ 0,0108 * X2 + 0,0063 * X2* - 0,00281 * X4 (4.3.12)

0 v = 0,00356 + 0,00202 * X1 + 0,00825 * X4 (43.13)

Tabela 4.3.11- Grandeza do efeito dos fatores controlaveis sobre a variavel de resposta Y6

Fatores Controlaveis X1 X2 X3 X4 X35
Minimo 3.0 5,5 18 2,0 8
Intervalo Meédio 4.0 6.0 20 3.0 10
Maximo 5,0 6,5 22 4.0 12
Valor do teste "t" 8,33 12,18 0,0000 -2.38 0,0000
Grandeza do Efeito forte forte nenhum fraco nenhum

64 a5 \ss \87 e'n\

63 0.6

0.2 82 0.2
X2 X2

-0.2 61

.0.8 -0.8
50 1

-1 -0.8 -0.2 .2 oe 1
X1

Fig. 4.3.5 -Contornos da variavel de resposta Y5 Fig. 4.3.6 -Contomos da variavel de resposta Y6
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Modelo para a média e variabilidade de Y7

Y7 =74,11-1,17* X1 - 4,88 * X4 + 1,47 * X5+ 0,92 *X1 *X2 - 0,689 * X3 * X4 (4.3.14)

6y7=0 (4.3.15)

Tabela 4.3.12 - Grandeza do efeito dos fatores controlaveis sobre a variavel de resposta Y7

Fatores Controlaveis X1 X2 X3 X4 X5
Minimo 3.0 5.5 18 2.0 8
Intervalo  Médio 4,0 6,0 20 3,0 10
Maximo 5,0 6,5 22 4.0 12
Valor do teste "t" -1,46 3,08 -2.3 -18,62 492
Grandeza do Efeito fraco médio fraco forte médio

Modelo para a média e variabilidade de Y8
‘?8 = 1602 + 335,56 * X1 + 179,47 *X1° + 228,67*X2 + 154,47 *X27 + 167,75 *X3+ 125,75*X5 (4.3. 16)

G yg = 74,92 + 26,095 * X2 (43.17)

Tabela 4.3.13 - Grandeza do efeito dos fatores controlaveis sobre a variavel de resposta Y8

Fatores Controlaveis X1 X2 X3 X4 X5
Minimo 3,0 5,5 18 2,0 8
Intervalo Médio 4,0 6,0 20 3,0 10
Maximo 5,0 6.5 22 4.0 12
Valor do teste "t" 13,85 9.90 5,31 0,0000 3,98
Grandeza do Efeito forte forte forte nenhum médio

0.6 73.8 &6
0.2 0.2
73
X2 x2
0.2 -0.2
72.
-0.6 0.6
-1 4
-1 0.6 -0.2 0.2 0.6 1

-1 -0.6 -0.2 0.2 0.6 1

Fig 4.3.7 - Contornos da variavel de resposta Y7 Fig 4.3.8 - Contornos da variavel de resposta Y8
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Modelo para a média e variabilidade de Y9

Y9 =3306,4 - 123,44 * X4 - 76,24 * X1>+ 41,19 * X1 * X2 (4.3.18)

0 yo = 53,03 -23,56 * X1 + 18,52 * X2 (43.19)

Tabela 4.3.14 - Grandeza do efeito dos fatores controlaveis sobre a variavel de resposta Y9

Fatores Controlaveis X1 X2 X3 X4 X5
Minimo 3.0 5.5 18 2,0 8
Intervalo Meédio 4,0 6.0 20 3.0 10
Maximo 5,0 6,5 22 4.0 12
Valor do teste "t" -0,35 2,67 0,0000 -7,99 0,0000
Grandeza do Efeito fraco fraco nenhum forte nenhum

Modelo para a média e variabilidade de Y10

Y10 =520,7-58,06*X1-32,57*X 1% -34,17¥X2-22,57*X2* -32,69*X3 -12,06*X4 -21,56*X5 (4.3.20)

& yio0 = 13,329 - 6,566 * X2 - 6,673 * X3 4.3.21)

Tabela 4.3.15 - Grandeza do efeito dos fatores controlaveis sobre a variavel de resposta Y10

Fatores Controlaveis X1 X2 X3 X4 X5
Minimo 3.0 5.5 18 2,0 8
Intervalo Meédio 4.0 6.0 20 3,0 10
Maximo 5,0 6,5 22 4.0 12
Valor do teste "t" -15,89 -9.67 -6,79 -2.51 -4 48
Grandeza do Efeito forte forte forte fraco médio

Fig 4.3.9- Contornos da variavel de resposta Y9 Fig 4.3.10- Contornos da variavel de resposta Y1!
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Modelo para a estimativa da variavel custo

Ycusto = 1,419 +0,0117 * X1 - 0,0156 * X2 + 0,00875 * X4 + 0,00375 * X5 (4.3.22)

Tabela 4.3.16 - Grandeza do efeito dos fatores controlaveis sobre a variavel de resposta custo

[Fatores Controlaveis X1 X2 X3 X4 X5
Minimo 30 55 1.8 20 0.8
[Intervalo Médio 40 60 2,0 30 1,0
Maximo 50 65 22 40 L2
Valor do teste "t" 14,96 -19.95 0,0000 10,58 4,53
Grandeza  do Efeito forte forte nenhum forte médio

X1

Fig 4.3.11- Contornos da variavel custo

A modelagem individual das variaveis de resposta realizada anteriormente
refere-se a receitas cujas misturas foram realizadas em laboratorio. Assim, 0s modelos obtidos

estimam a resposta associada a uma receita produzida em laboratorio.

Posteriormente, realizaram-se quatro misturas no laboratorio e outras quatro no
chio-de-fabrica, com o mesmo ajuste dos componentes da receita € com os mesmos lotes de

matéria-prima.

Comparando-se as variaveis de resposta obtidas em laboratorio com as obtidas

no chdo-de-fabrica, verificou-se um efeito de scale-up, ou seja, os resultados obtidos em
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laboratorio ndo sdo exatamente iguais aqueles obtidos com a mesma receita no chao-de-

fabrica.

Uma vez verificado o efeito de scale-up, estimou-se para cada variavel de
resposta a relagdo existente entre os resultados de laboratorio e de chdo-de-fibrica. A partir
dessa relagdo, conhecidos os resultados de uma receita produzida no laboratério, pode-se

prever o provavel desempenho dessa receita quando produzida no chio-de-fabrica.

Os modelos que relacionam os resultados de chao-de-fabrica (Yj,) com aqueles

obtidos em laboratorio (Yj) sdo os seguintes:

Ylp=1,06 * Y1 (4.3.23)
Y2p=1,16* Y2 (4.3.24)
Y3p=1,06* Y3 (4.3.25)
Y4p=0,96 * Y4 (4.3.26)
Y5p=1,01*Y5 (4.3.27)
Y6p = 0,997 * Y6 (4.3.28)
Y7p = 1,066 * Y7 (4.3.29)
Y8y =0,832 * Y8 (4.3.30)
Y9 = 0,93 * Y9 (4.3.31)
Y10p= 1,08 * Y10 (4.3.32)

O uso desses modelos é feito da seguinte maneira: primeiramente, estima-se as
variaveis de resposta (por exemplo Y1) para receitas produzidas em laboratorio. Em seguida,
usando as equagdes listadas acima, corrige-se as estimativas das variaveis de resposta obtendo-

se o provavel desempenho da receita caso produzida no chdo-de-fabrica
(por exemplo Y1p=1,06 Y1).

Cabe ressaltar que ha muitas vantagens em otimizar a receita em laboratorio.
Os experimentos de laboratorio sdo mais faceis de realizar, sdo mais faceis de controlar, o erro

experimental € menor e o custo e tempo de execugdo sdo consideravelmente menores.
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Etapa 4: Definigdo da fungdo objetivo

A fungdo objetivo utilizada na otimizag@o foi a Fungdo de Perda Quadratica
Multivariada, acrescida de um termo referente aos custos de matéria-prima e energia, uma vez

que havia interesse da empresa em considerar esses aspectos.

Para esse estudo, os pesos w, foram definidos levando-se em consideragdo a
importancia relativa (/R) de cada variavel de resposta e a média entre a semi-amplitude do

intervalo de especificagdo (AE) e o intervalo de uso (AU).

w, =IR, xK, (4.3.33)
EJ,- +Uf

K;= e (4.3.34)

1

E = 5 (4.3.35)
AE}

U, = “’1 (4.3.36)
AU;

As formulas de E; e U, foram definidas de modo a resultar uma perda igual a 1,0
para uma unidade sobre o limite de especificagdo e 11,4 para uma unidade sobre o limite de

uso.

O valor 11,4 provém da relagdo entre os limites de uso e os limites de
especificagio. Os engenheiros foram questionados a respeito dos limites de uso e de
especificagio e verificou-se que os limites de uso sdo, em média, 3,37 vezes maiores do que os

limites de especificagdo. Esse valor elevado ao quadrado resulta em 11.4.
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Com respeito as oscilagdes dos fatores controlaveis, os engenheiros informaram
o coeficiente de variagdo de cada fator controlavel e esse foi convertido em desvio-padrao (em

niveis codificados).

CVx1 =4,0% 6y =0,04x40=160 ou Gy = I;ZO =0,16 (4.3.37)
g " 0,30

CVyy =0,5% O yy =0,005x60=10,30 ou Gy, = = 0,06 (4.3.38)
5 " 0,010

CV:\'3 = 0,5% 0"1'3 = 0,005)(2,0: 0,010 ou O"\-:; = W = 0,05 (4339)
. " 1,20

CVyyq =4,0% Oys =004x30=120 ou Gy, = = =0,12 (4.3.40)
" 3 0,04

CVys =4,0% G ys=004x1,0=004 ou Gys= =5~ 02 (4.3.41)

o

Os modelos para a média e desvio-padrao de cada variavel de resposta ja foram
apresentados anteriormente. A partir dos modelos para a média das variaveis de resposta,
calcularam-se as derivadas parciais correspondentes. Todos esses pesos, modelos e derivadas

foram substituidos na fung@o de perda, obtendo-se:

" ) e _I
04 2 (. onY (. oan
Z= | (}’]—71)24-%]4-[61“)(%]2%{0'&)(% +”'Jr+

R L (. amP (. P |
oy (Y2—72)2+0}22¢(6XI><EX]—T+LUX2><£ +...J+ (4.3.42)
+W3...

Em sua forma original, a Fungdo de Perda Quadratica Multivariada fornece
valores que sdo proporcionais a perda financeira devido a ma qualidade. Para obter a perda em

valores monetarios, é preciso conhecer a constante de proporcionalidade K.
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O valor de K para esse produto foi definido da seguinte maneira: a empresa
oferece aos seus clientes duas categorias de produto classificadas de acqrdo com a qualidade e
com pregos diferenciados de venda. Calculou-se o valor da perda Z para um produto da
categoria A (alta qualidade), sendo esse valor 64 unidades de perda. Calculou-se o valor da
perda Z (considerando os mesmos valores alvos da categoria A) para um produto da categoria

B (baixa qualidade), sendo esse valor 179 unidades de perda.

O prego de venda do produto da categoria A (R$ 1,42/Kg) € 33% superior ao
preco de venda do produto da categoria B (R$ 1,07/Kg). Dessa forma, tém-se informagdes

suficientes para se calcular o valor da constante de proporcionalidade X .

K= ARS _ (142 1,07)

= 0,003043 (4.3.43)
AZ ~ (179-64)

Uma vez obtido o valor de K, pode-se transformar o valor da perda Z em

unidades monetarias, ou seja, em custos da ma qualidade.

Co =K xZ=0,003043x Z (4.3.44)

Por outro lado, modelaram-se os custos de matéria-prima e energia de

fabricagdo de um produto em fungdo dos fatores controlaveis:

Cn=1,42+0,0117 * X1 - 0,0156 * X2 +0,00875 * X4 + 0,00375 * X5 (4.3.45)

Com essas informagdes, é possivel trabalhar com a seguinte fungio objetivo:

Z* = CQ +CM' (4346)
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Dessa forma, o ajuste otimo encontrado € um compromisso entre custos
devidos @ ma qualidade de um produto e custos de matéria-prima e, energia gastos na

fabricag@o do produto.

Etapa 5: Otimizagdo

Uma vez definida a fungdo objetivo, utilizaram-se rotinas de programagio linear
para determinar o ajuste dos fatores controlaveis que minimizasse a fungdo objetivo. O ajuste
que minimiza a fun¢do objetivo ¢ o que melhor atende simultaneamente o conjunto das

variaveis de resposta da produgao considerando também os custos de matéria-prima e energia.

A Tabela 4.3.17 apresenta o ajuste otimo para os fatores controlaveis, ou seja,

para os componentes da receita.

Tabela 4.3.17 - Ajuste 6timo dos fatores controlaveis

Fatores controlaveis Niveis codificados Niveis reais
X1 -0,645 3.355
X2 0,475 6,238
X3 0,955 21,91
X4 1,0 4.0
X5 -1,0 8

Este ajuste dos fatores controlaveis incorre em uma custo total de R$1,52
unidades monetarias e fornece as estimativas das variaveis de resposta que aparecem na Tabela

43.18.
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Tabela 4.3.18- Variaveis de resposta referentes ao ajuste 6timo dos fatores controlaveis

Variaveis de | Especificagdes | Valores alvos| Valores Valores Unidades
resposta laboratorio | produgdo
Y1 75-9,5 8.5 7.66 8,12 u.m.
Y2 75 -95 85 72,10 83,64 u.m,
Y3 - 230 210 209,14 221,69 u.m.
Y4 27 -33 30 31,49 30,23 u.m.
Y5 60 - 64 62 62,49 63,11 u.m.
Y6 1,125 - 1,130 1,13 1,134 1,130 u.m.
X/ - 85 65 67,57 71,97 u.m.
Y8 900 - 1400 1638,152 1362,94 u.m.
Y9 2300 - 2400 3138.,62 2918,92 u.m.
Y10 500 - 530 501,54 541,66 u.m.

Em fungdo do nimero excessivo de termos da fungdo objetivo, ajustou-se um

meta-modelo (um modelo do modelo) aos resultados gerados pela fungdo objetivo. O meta-

modelo, relativamente mais simples, facilita a analise grafica dos resultados.

Uma vez obtido o meta-modelo, este foi plotado em fungdo de X1 e X2, que

sdo os dois fatores controlaveis com maior influéncia sobre a fungdo objetivo. A Fig. 4.3.12

apresenta um modelo tridimensional da superficie de resposta da fungao objetivo, enquanto

que a Fig. 4.3.13 apresenta curvas de isovalores para a fungao objetivo. Essas figuras foram

plotadas mantendo-se os fatores X3, X4 e X5 em seus ajustes 0timos.

Nessa figura pode-se identificar um envelope operacional para os fatores

controlaveis. Esse envelope define os limites de uma regido dentro da qual os fatores

controlaveis X1 e X2 podem variar sem incorrer em maiores perdas para o cliente.

s\
\’\\

X1

Figura 4.3.12 - Superficie de resposta da

Fung@o objetivo

X2

\

Figura 4.3.13 - Curvas de isovalores da

Fungio objetivo
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Uma vez encontrado o ajuste 6timo, realizou-se uma analise de sensibilidade

para verificar o efeito dos fatores controlaveis sobre a fungdo objetivo.

A analise de sensibilidade foi realizada da seguinte forma: variou-se um fator
controlavel por vez e calculou-se a fungdo de perda, enquanto os demais fatores permaneciam
fixos em seus niveis 0timos. Dessa forma, geraram-se cinco graficos distintos, onde plotou-se

a fung@o de perda contra cada um dos cinco fatores controlaveis.

As Fig. 4.3.14 - 4.3.18 apresentam os resultados da analise de sensibilidade.

'

<}

Fig. 4.3.14 Efeito de X1 sobre a Fungdo | Fig. 4.3.15 Efeito de X2 sobre a Fungao

objetivo objetivo
2 |‘ 2
| ! |
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| s IINLSTI |
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Fig. 4.3.16 Efeito de X3 sobre a Fungdo Fig. 4.3.17 Efeito de X4 sobre a Fungao

objetivo objetivo
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N 151 |
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1 — t t T t i |
@ O ¥ NON T O @ - |
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X5

Fig. 4.3.18 Efeito de X5 sobre a Fungao
objetivo
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Com a analise de sensibilidade, pode-se verificar que apenas o fator controlavel
X1 exerce uma grande influéncia sobre a fun¢do de perda. Os demais fatores sdo poucos

influentes sobre a fungdo de perda, comparados com o fator X1.

Na Tabela 4.3.19 apresenta-se o envelope operacional que assegura uma fungao

objetivo inferior a R$ 1,62 unidades monetarias, ou seja, garante qualidade superior a receita.

Tabela 4.3.19 - Envelope operacional para os fatores controlaveis.

Fatores controlaveis Niveis codificados Niveis reais
X1 -0,80 a -0,65 3,20 - 3,35
X2 +0,40 a +1,00 6,20 - 6,50
X3 +0,60 a +1,00 21,20 - 22,00
X4 -0,40 a +1,00 2,60 -4,00
X5 -1,00 a +1,00 8,00 - 12,00

Uma vez feita a andlise estatistica completa, programou-se um simulador na
linguagem QBASIC. Esse simulador fornece uma estimativa das variaveis de resposta do
laboratorio e do chao-de-fabrica para qualquer ajuste dos componentes da receita, dentro dos
intervalos ensaiados no experimento. A simulagdo € realizada a partir dos modelos individuais
das variaveis de resposta, ajustados aos dados do experimento de laboratorio e dos modelos

que relacionam o desempenho em laboratério e chio-de-fabrica.

E necessario apenas entrar com um ajuste qualquer dos componentes da receita
e o simulador fornece todas as estimativas das variaveis de resposta do laboratorio e da
produgdo referentes a esta receita, e ainda, o valor ideal de cada va!-iével de resposta e suas
especificagdes. Com isso, a empresa pode verificar previamente a eficiéncia de diversas

receitas que posteriormente venham a ser produzidas.

O simulador fornece também as estimativas das variaveis de resposta dos

ensaios realizados fora da empresa a partir dos resultados das variaveis de resposta obtidos nos

ensaios realizados pela empresa.

A estimativa de algumas variaveis de resposta a partir de outras € possivel, pois

verificou-se que existem correlagdes entre as variaveis de resposta. Uma vez identificada as

ESCOLA DE ENGENHARIA
| 2 1 "STEA
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correlagdes, modelaram-se as variaveis de resposta, cujos ensaios eram feitos fora da empresa
em fungdo dos resultados dos ensaios feitos pela empresa. Com estes modelos incorporados
no simulador, a empresa pode estimar todas as varidveis de resposta de uma receita a partir
exclusivamente dos ensaios realizados dentro da empresa, o que reduz o custo e o tempo dos

ensaios.



CAPITULO 5

5 COMENTARIOS FINAIS

5.1 Conclusodes

A otimizagdo de produtos e processos é um dos focos centrais da area da

Engenharia de Qualidade, a qual combina o uso de ferramentas da Engenharia e da Estatistica.

Este trabalho descreveu um método para otimizagdo experimental de produtos e
processos medidos por multiplas caracteristicas de qualidade, com énfase na necessidade de
cumprir determinadas etapas para o sucesso do método e na sugestdo de técnicas para o

cumprimento dessas etapas, sem restringir o uso das demais técnicas.
O método descrito nesse trabalho € quantitativo, flexivel e genérico.

Quantitativo, pois todas as informagdes a respeito do produto ou do processo

estdo modeladas quantitativamente e o ajuste 6timo € identificado por critérios numéricos.

Flexivel, uma vez que permite que se trabalhe simultaneamente com varias
caracteristicas de qualidade de interesse do consumidor e do produtor, com importancias
relativas diferenciadas. Outro fator que contribui para sua flexibilidade ¢ a possibilidade de

incorporar na otimizagdo aspectos referentes a qualidade de um produto, como desvios do
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alvo, robustez ao ruido e robustez as oscilagdes dos pardmetros do processo, assim como

aspectos econdémicos.

Genérico, pois, devido a flexibilidade do método, ele pode ser aplicado a
otimizagdo experimental de produtos e processos em qualquer tipo de inddstria, sem

restrigoes.

Vale ressaltar que, pelo fato do método ser genérico, ndo € possivel cobrir todas
as técnicas necessarias para a solug@o de aspectos particulares a uma empresa. Por isso sugere-
se o uso de algumas técnicas sem restringir as demais, cabendo ao usuario do método fazer as

adaptagdes consideradas necessarias para cada empresa.
O método proposto € constituido por cinco etapas:
Etapa 1: Identificagdo do problema;
Etapa 2: Planejamento e execugdo do experimento;
Etapa 3: Modelagem das variaveis de resposta;
Etapa 4: Definigdo de uma fungao objetivo;
Etapa 5: Otimizagdo

O método proposto foi aplicado a varios estudos de caso. No entanto, optou-se
por descrever apenas trés deles, devido a limitagdo de paginas da dissertagao. Os trés estudos

de caso descritos nessa dissertagao foram escolhidos por melhor validarem o método proposto.

O primeiro estudo de caso foi a aplicagdo do método em uma empresa
ceramica. O estudo de otimizagdo foi realizado primeiramente por Bernardin (1994), que
identificou um ajuste como sendo o 6timo. No entanto, esse ajuste ndo otimizou a formulagdo
de massa ceramica em estudo. Posteriormente, aplicou-se 0 método proposto nessa dissertagdo
aos dados coletados por Bernardin (1994) e identificou-se outro ajuste 6timo. Ao longo do
texto, apontam-se as falhas cometidas que levaram ao fracasso do estudo experimental
apresentado por Bernardin (1994). Com esse estudo de caso, concluiu-se que, sem o
cumprimento das etapas propostas no método, o estudo de otimizagdo ndo identifica o ajuste
otimo.

O segundo estudo de caso refere-se a aplicagdo do método proposto aos dados

apresentados por Chang & Shivpuri (1995) sobre um estudo experimental em um processo de
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fundi¢do. Em seu estudo de otimizagZo, identificou-se um ajuste na diregdo do ajuste otimo.
No entanto, o ajuste encontrado ndo € o ajuste 6timo, pois Chang & Shivpuri (1995) ndo
consideraram na fungdo objetivo utilizada no seu estudo de otimizagio a maximiza¢io da
robustez das caracteristicas de qualidade aos fatores de ruido e as oscilagdes dos fatores

controlaveis, tampouco os custos de fabricagdo associados a cada ajuste.

Como esses aspectos ndo foram considerados na otimizagdo, Chang & Shivpuri
(1995) sugerem que, uma vez identificado o ajuste 6timo, esse seja avaliado subjetivamente
pelos engenheiros responsaveis pelo produto ou processo em estudo com respeito a esses
critérios.

Com esse estudo de caso, visualiza-se a vantagem de incluir todos os aspectos
de interesse na fung@o objetivo que sera utilizada na otimizagdo, pois assim esses critérios sao
considerados de maneira quantitativa na identificagdo do ajuste 6timo. Desta forma, ndo ¢é

necessaria um avaliagdo posterior subjetiva dos engenheiros responsaveis.

O terceiro estudo foi a aplicagao do método em uma empresa quimica. Esse
estudo foi bastante complexo e completo, pois estudaram-se cinco fatores controlaveis e dez
variaveis de resposta. Realizou-se a otimizagdo considerando trés objetivos referentes a
redugdo dos custos da ma qualidade do produto, qual sejam, minimizag¢do dos desvios do alvo
e maximizagdo da robustez aos fatores controlaveis e as oscilagdes dos parametros do
processo e ainda a redugdo dos custos de matéria-prima e energia gastos na fabricagdo desse

produto.

O ajuste 6timo encontrado pelo método € aquele que incorre na menor soma
das parcelas do custo de um produto, representando um compromisso entre os custos gerados
pela ma qualidade do produto e os custos de sua fabricagdo. Com esse estudo envolvendo
tantas caracteristicas de qualidade e objetivos conflitantes, visualizou-se a eficiéncia do método

proposto.

O método de otimizagdo proposto nessa pesquisa foi aplicado com sucesso em
todos os estudos de caso abordados. Acredita-se que ele possa resolver com sucesso muitos
problemas da engenharia de qualidade, principalmente quando os pardmetros do processo

forem do tipo continuo e quando for dificil manté-los em niveis pré-fixados.
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5.2 Sugestdes para pesquisas futuras

Ao longo do desenvolvimento dessa pesquisa, surgiram outros assuntos relevantes

que ndo foram aqui abordados por ndo serem o escopo dessa dissertagao.

Entre esses assuntos estd a garantia do correto planejamento do experimento, que
incorpora, entre outros aspectos, a correta identificagdo das variaveis de resposta e dos fatores
controlaveis que serdo ensaiados. Esta é uma etapa crucial para se alcangar bons resultados
com o método de otimizagdo, pois os modelos para a estimativa da média e da variabilidade
das variaveis de resposta utilizados na otimizag¢do sdo obtidos a partir dos dados coletados no

experimento.

Um segundo assunto relevante, porém ndo abordado nessa pesquisa, refere-se a
quantificagdo dos custos gerados pela ma qualidade de um produto. Esse é um assunto de
extrema importancia, pois, uma vez conhecidos esses custos, pode-se justificar investimentos
em qualidade. Da mesma forma, € relevante analisar as demais parcelas que contribuem para o
custo total de um produto, pois o ajuste 6timo identificado pelo método de otimizagdo
depende da precisao das informagdes a respeito de custos do produto. Quanto maior o esforgo

da empresa em quantificar esses valores, maior a precisdo do ajuste 6timo.

Um terceiro assunto relevante refere-se ao estudo de aspectos gerenciais que
identifiquem e priorizem os projetos ou processos nos quais a aplicagdo do método resulte em

ganhos consideraveis.



ANEXO - Resultados dos experimentos realizados por Bernardin (1994)

Tabela 1 - Resultados para Retrag@o Linear [%] - Primeiro Experimento
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Massa CP1 CP2 CP3 CP4 CP5 nidB]
1 8,9 92 8.0 8,7 8,7 138
9 11,1 11,6 12,4 11,6 9.9 21,1
3 9.4 8,5 8.5 6,8 = -18.4
4 12,6 13,6 11,6 10,1 12,1 21,6
5 9.4 9.9 9.6 92 9.4 -19,6
6 9,6 9.4 8.5 6.8 8,2 -18,6
7 9.9 11,1 11,1 10,6 p 20,6
8 6,6 6,4 5,9 5,9 6,8 -16,0
9 7.8 8,0 8.5 8,5 8,5 -183
10 13,4 13,4 13,6 13,4 12,4 22,4
11 96 10,6 8.9 7.5 8,9 -19,2
12 8,5 8.7 7.8 . ; -18.4
13 12,9 12,9 11,6 8.2 11,1 213
14 7.1 7.3 8.2 73 5.9 171
15 12,9 12,4 12,6 12,6 12,9 22,1
16 8,2 9,2 9.2 8,5 8,7 -18,9
17 9.9 9.6 9.6 10,1 8,9 -19.8
18 7.3 4.6 46 6,4 7.8 -16,4

Tabela 2 - Resultados para Resisténcia Mecanica a Ruptura por Flexao [Kgf/cm’] - Primeiro

Experimento

Massa CP1 CP2 CP3 CP4 CP5 nldB]
1 419 398 377 400 366 51,8
2 464 566 558 327 - 52,9
3 445 369 360 379 - 1.7
4 538 346 480 317 519 53,0
5 510 493 511 509 373 54,3
6 366 405 278 343 - 50,6
7 460 497 519 492 - 53,8
8 - 324 258 233 281 326 48,9
9 335 416 373 476 - 51,8
10 618 612 698 620 524 55,7
11 420 541 38 307 424 51.9
12 430 443 385 - - 52,4
13 547 471 406 301 414 52,1
14 362 407 359 321 - 51.1
15 419 398 377 400 366 51,8
16 416 447 496 479 471 33,2
17 443 417 387 414 - 32,3
18 367 314 211 307 313 49,2




Tabela 3 - Resultados para Absorgio de Agua [%] - Primeiro Experimento
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Massa CP1 Cr2 CP3 CP4 CP5 n[dB]
1 5.5 4,8 6.2 = 5,5 -14,8
2 3,0 2,8 2.5 3,0 3.4 -9,6
3 438 5.5 57 6,3 - -13,6
4 0,9 0,4 13 1,8 1,1 1.3
5 0,8 0,6 0,6 0,7 0,5 1,9
6 6,7 7,0 7,3 8,0 7,5 -16,5
] 2.3 1,5 1.7 2,0 - -7,2
8 9,0 10,2 10,5 10,6 9,3 -19,1
9 6,0 S 5.3 5.5 6,7 -15,6
10 0,5 0,5 0,2 0,7 1,0 5,8
11 3.9 45 33 3,0 3,5 -11,9
12 5,5 5,9 6,2 - - -14,8
13 2,8 2.7 3.2 4,5 3,4 -8.,9
14 6,1 6.4 5.0 6,5 7,0 -15,7
15 0,2 0,4 0,5 0,4 0,3 12,8
16 4.4 3,9 4,0 43 4,1 -12,9
17 5,6 5,0 6,1 5.2 7,0 -14,9
18 8.1 9,2 10,5 9,4 7,7 -18,1
Tabela 4 - Resultados para Retragdo Linear [%] - Segundo Experimento
CP1|CP2|CP3|CP4[CP5]|CP6|CP7|CP8|CP9 | CPI10 |nidB]
1 9,6 8,0 7,8 8,7 8,7 9,6 9,2 9,2 8.2 9,2 -18.9
2 | 82 7.8 7.3 7,1 7.3 8,5 7.3 6.8 8.0 7,5 -17,6
3 9,4 6,4 7,3 10,6 6,2 9,6 9,9 8,9 9,6 9.9 -19,0
-+ 8.5 8,7 8,7 7,8 8,2 8,7 8.0 8,7 8,9 9,6 -18,7
5 9.2 9.2 8.9 8,5 9,6 8,2 9,2 9,4 8,7 8,0 -19,0
6 9,2 94 9,2 9,2 7,8 9,4 9,6 7,8 8,9 5,7 -18,8
71 80 | 53 | 728 | 78 | 82 | 66 | 73 | 82 | 55 | 75 |-173
8 99 | 99 [ 106 ] 85 | 68 [ 109 [ 11,1 | 80 | 92 | 104 | -197
9 7,1 7,8 8,2 6,4 8,0 8.9 8,2 9.9 8,7 8,7 -18,3




149

Tabela 5 - Resultados para Resisténcia Mecanica a Ruptura por Flexao [Kgf/em®] - Segundo

Experimento

CP1 |CP2|CP3|CP4]|CP5|CP6|CP7|CP8| CP9 | CPI10 |n[dB]
1 | 390 | 283 | 328 | 329 | 343 | 342 | 352 | 359 | 322 366 50,6
2 | 312 | 272 | 241 | 281 | 247 | 275 | 254 | 252 | 322 278 48,6
3 338 163 199 382 209 366 377 307 374 353 48,6
+ 333 371 304 274 287 246 208 305 311 - 49,0
5 365 354 337 321 379 304 357 411 339 261 50,5
6 344 298 284 340 284 348 386 243 275 193 49,1
1 292 132 253 313 352 200 314 360 162 - 46,9
8 290 379 428 298 180 334 386 286 224 403 49,2
9 | 248 | 259 | 333 | 210 | 344 | 282 | 370 | 358 | 356 278 49,2

Tabela 6 - Resultados para Absorgio de Agua [%)] - Segundo Experimento

CP1 | CP2 1 CP3|1CP4|CP5|CP6|CP7 | CPS |.CP9iCP10 |n[dB]
1 3.5 6,8 5,8 5,6 4,7 3.4 5,2 4,1 6,7 3,7 | -14,1
2 | 6,1 6,7 5,8 1.7 6,5 5.4 6,8 6,5 5,6 6,6 | -16,1
3 4,3 7,7 7,1 3.7 9,2 3.2 3.3 4,7 3,6 3,7 -14,7
4 22 5,4 5.1 6.8 6,7 5,9 7.4 4,3 4,4 - -15,2
5139 5,6 52 5.9 3,9 4.6 42 5,7 52 6,3 -14,1
6 5,0 4,3 5.9 4,7 6,9 4,8 4,6 8,0 6,3 8,0 -15,6
7 | 6,0 9,1 6,0 5,9 6,1 8.2 6,3 6,5 8,9 - -17,0
8 6,5 43 2,4 3.7 8,6 27 2.5 5,1 4,7 3.7 -14,1
9 | 64 49 43 5,6 5,1 4.5 4,2 3,1 4,1 23 -13,7
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