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RESUMO

O trabalho desenvolvido € capaz de reduzir o custo para levantamento de
informacdo sobre produtos e processos através de experimentos. Este trabalho
conta com uma revisao bibliogréfica para auxiliar no planejamento dos experimentos
levando em conta diversas restricdbes enfrentadas pelas industrias. O trabalho
resultou na programacao de um sistema capaz de fornecer os melhores planos de
experimentacdo para o usuario, segundo as restricbes do usuario. O sistema
abrange delineamentos split-split-plot e split-split-split-plot, usando 16 ou 32

experimentos nao replicados.

Palavras-chave: Delineamento de experimento; Minimum aberration; Minimum setup

design; Split-plot; Split-split-plot; Split-split-split-plot.






ABSTRACT

The work developed is capable of reducing costs in order to obtain information about
products and process through experiments. This report has a literature review to
provide knowledge in experiment planning, considering different constraints in
industries. It was developed a system to provide the experimenter the best plans to
choose, considering the constraints provided by the experimenter. The system works
for split-split-plot and split-split-split-plot designs, using 16 or 32 experiments without

replication.

Keywords: Experiment planning; Minimum aberration; Minimum setup design; Split-

plot; Split-split-plot; Split-split-split-plot.
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1 Introducéao

Atualmente a competitividade no mercado estd aumentando, o que tem
forcado as empresas a fazerem lancamentos de produtos cada vez mais
rapido. Para se manterem competitivas, as empresas tém buscado novas
formas de inovacédo e novas formas para encurtar o ciclo de desenvolvimento

dos produtos.

Segundo Oliveira et al. (2012), planejar e gerenciar a inovagao tornou-se
uma questdo central para organizagbes que querem acompanhar e induzir
mudanc¢as no mercado. Além disso, os novos produtos derivados da inovacéo
tém impacto direto no desempenho das organizacdes (GOFFIN e MITCHEL

(2010)), que ficam mais competitivas, e dos clientes que ficam mais exigentes.

Mudancas rapidas e continuas de produtos e servicos continuam a
impactar a sociedade em geral. Desde o inicio do século XX, inovacfes
mudaram completamente a sociedade. Em 1886 o carro foi inventado pelo
aleméo Karl Benz, em 1908 Ford inovou no modo de producéo, que permitiu
uma grande producdo a custos mais baixos. Entre outras inovacdes podemos
citar o avido comercial, antibidticos e telefone celular, ou seja, é inegavel o
impacto da inovagdo no padrédo de consumo da sociedade e no resultado
financeiro das empresas (GOFFIN e MITCHEL (2010)).

Oliveira et al. (2012) afirmam que para a industria brasileira competir em
nivel mundial e sobreviver é essencial o papel da inovacdo. Assim, percebe-se

a importancia do assunto e do seu impacto na economia.

Novas tecnologias tém colaborado para reduzir o custo e o tempo de
prototipagem de novos produtos (e.g. THOMKE (1998)), com o uso de métodos
de prototipagem rapida gerando os produtos mais rapido e com maior precisao.
O passo seguinte a prototipagem é testar o protétipo. Testar protétipos é a
parte fundamental para o processo de desenvolvimento do produto, pois sé&o

com os testes que sera adquirido conhecimento sobre o sistema. Thomke
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(1998) ainda argumenta que a capacidade da empresa em inovar depende da

experimentacao.

A experimentacéo, realizacdo de testes, € uma forma basica de adquirir
conhecimento sobre o objeto de estudo, que pode levar ao desenvolvimento ou
melhoria de produtos, servicos e processos. No entanto, muitas empresas
falham em realizar os testes devido aos custos inerentes aos mesmos e ao

desconhecimento em como realizar os experimentos e analisar os dados.

Um dos passos iniciais para realizar experimentos é o seu planejamento.
Um bom planejamento permite economia de recursos fisicos, financeiros e
tempo. O planejamento ainda deve levar em conta as restricbes fisicas do
sistema, de forma a tornar os testes possiveis de serem executados. Ademais,
esta etapa permite levantar quais Sd0 0s possiveis componentes que

influenciam no resultado do produto.

Segundo Wu e Hamada (2009) o planejamento experimental € o corpo do
conhecimento e das técnicas que permitem o investigador conduzir melhor os
experimentos, analisar os dados eficientemente e fazer conexdes entre a
conclusdo da andlise de dados com 0s objetivos iniciais da investigacdo. Ou
seja, fazer o planejamento envolve utilizar conhecimentos sobre o sistema e
envolve as técnicas a serem usadas na execucédo dos testes com finalidade de

obter dados para analise e interpretagéo.

Nos anos 30 do século passado, o planejamento de experimentos
recebeu uma contribuicdo importante de resultados desenvolvidos por R. A.
Fisher no Reino Unido, periodo de ganho de produtividade na agricultura
devido ao trabalho de Fischer (WU e HAMADA (2009)). A ferramenta
desenvolvida por Fisher focava em lidar com problemas encontrados na
agricultura e na biologia (WU e HAMADA (2009)). Na agricultura ha restricoes
em algumas caracteristicas do solo, como fertilidade, por exemplo, que séo
dificeis de serem alteradas. Percebendo isso, Fisher desenvolveu um

delineamento capaz de lidar com essa restricdo (WU e HAMADA (2009)).
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Tais restricbes ainda influenciaram e possibilitaram o desenvolvimento
dos conceitos sobre: blocagem, aleatorizacdo, replicacdo, analise de

variancia e delineamento de experimentos fracionados por Fischer.

A segunda etapa do desenvolvimento do planejamento de experimentos
ocorreu apos a segunda guerra mundial, onde as industrias quimicas
buscavam novas técnicas focando na modelagem de processos e ha
otimizacdo destes. Os experimentos das industrias quimicas tendem a levar
menos tempo que o0s experimentos da agricultura, porém deve-se manter um
controle sobre o numero de experimentos, pois 0 custo de execucao

geralmente é mais caro.

Na literatura existe uma ruptura entre abordagem sobre o gerenciamento
de inovacdo e a obtencdo de informacfes sobre as inovacfes. Em seu livro
sobre gerenciamento de inovacdes, OLIVEIRA et al. (2012) defendem o uso de
roadmapping para o planejamento de produtos e tecnologias (T-Plan). Nessa
abordagem é defendido o estabelecimento de metas e requisitos para 0s
produtos e tecnologias através do QFD (quality function deployment). Contudo,
nao ha uma sequéncia na literatura mostrando como atingir essas metas e
requisitos, ou ao menos entender quais sdo as caracteristicas que influenciam
o0 desempenho do produto e, portanto, sdo importantes para atingir essas

metas.

Levando-se em conta custos, o plano de experimentos denominado
fatorial fracionado tem sido uma boa alternativa para uma exploracéo inicial
do sistema (MONTGOMERY (2005)). O conhecimento gerado pelo
delineamento garante um conhecimento inicial sobre as fontes de influéncia no

desempenho do produto.

O objeto de estudo da pesquisa sera utilizar alguns critérios, empregados
na literatura, para avaliar possiveis delineamentos fatoriais fracionados com
diferentes niveis de restricdbes. Com esta avaliacdo experimentadores podem
optar por qual delineamento usar, de acordo com as restricdes intrinsecas do

sistema.
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Estes estudos ainda permitirdo preencher a lacuna de conhecimento
existente entre a parte gerencial e a parte pratica da inovacéo, colaborando

para empresas se manterem competitivas.

1.1 Motivacéo e objetivo

A Escola Politécnica da USP possui equipes de competicdo universitaria.
A equipe de Baja é vinculada a Society of Automotive Engineers (SAE) e é
responsavel pelo projeto e construcdo de protétipos de carros Baja para
competicdo. Durante 0 ano sdo realizadas competicdes entre as equipes de
diferentes universidades para determinar o melhor projeto, e geralmente s&o
testadas algumas caracteristicas dos carros como: velocidade final, melhor
aceleracdo, durabilidade do carro, consumo de combustivel e outras
caracteristicas. Assim, é possivel determinar segundo algum critério de
ponderacéo, qual faculdade apresenta o melhor projeto. As 3 melhores equipes

da competicao nacional participam da competicdo mundial.

O carro é composto de varios subsistemas e componentes. A cada ano
novos projetos de subsistemas sdo executados e um novo carro € montado. Ha
um conjunto de subsistemas que podem ser utilizados em diferentes carros,
pois 0s subsistemas sdo intercambidveis e cabe a equipe escolher a
configuracéo do carro.

A escolha da melhor configuracdo do carro para a competicdo era feita
com base na tentativa e erro. Buscando entender mais sobre o carro e a
melhor configuracdo para as provas da competicdo, a equipe Baja buscou
aprender sobre delineamento de experimentos. A equipe levantou 9
possibilidades de subsistemas que podiam interferir no desempenho do carro
guanto a durabilidade, consumo de combustivel, aceleracdo e velocidade

maxima atingida. Essas nove configura¢ées séo:

1. Tipo de chapa corta-fogo
2. Angulo de polia conduzida



Material da polia conduzida

Tipo de mola na polia conduzida
Presséo da mola na polia conduzida
Material da polia motriz

Massa da polia motriz

Mola da polia motriz

© © N o g &~ w

Presséo do pneu
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Estes 9 subsistemas foram divididos em 4 estratos, cada estrato

correspondendo ao grau de dificuldade apresentado para a troca do

subsistema. Uma explicacdo mais profunda sobre estratos se encontra no

capitulo 4.

Se considerar que existem duas possibilidades de escolha para cada

subsistema, se terd um total de 512 configuragdes possiveis (2°). E devido a

proximidade da competicdo (uma semana), a equipe decidiu que seria possivel

executar um limite de 32 experimentos. Um experimento possivel de ser

aplicado é o delineamento fatorial fracionado. Neste experimento ocorrem
trocas dos subsistemas de forma aleatorizada (HUNTER e HUNTER (2005)). A
Tabela 1 ilustra uma parte de uma possivel configuracdo de experimentos a

serem executados em um experimento fracionado.

Tabela 1. Ordem dos equipamentos a serem utilizados no delineamento.

. Chapa corta- . . . Pressédo do
Experimento Angulo da polia conduzida
fogo pneu
1 Chapa 1 Angulo 1 Pressdo 1
Chapa 2 Angulo 2 Press&o 2
Chapa 2 Angulo 1 Press&o 2
32 Chapa 1 Angulo 2 Pressdo 1

A equipe conta com apenas um carro para realizar os ensaios e para

executar cada experimento teria que desmonta-lo e monta-lo de acordo com o

plano da Tabela 1. Do experimento 1 para o experimento 2, as chapa corta-

fogo séo diferentes e para trocar as chapas é necessario desmontar o carro
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inteiro, o que demandaria um dia todo. Ja4 na mudanca da pressdo de pneu da
pressdo 1 para a pressao 2, ndo demandaria mais do que 5 minutos para trocar

as pressdes nos 4 pneus.

A equipe constatou que é inviavel realizar os 32 experimentos aleatérios
utilizando os experimentos fracionados propostos pela literatura. Buscaram-se
outras alternativas de planos para levar adiante a execucdo dos 32
experimentos. O primeiro foi considerar experimentos com restricdo na
aleatorizagdo, conhecidos na literatura como experimentos do tipo split-plot.
Além disso, a equipe aplicou o critério nimero minimo de setups, (minimum
setups design (MS design)), proposto por Vivacqua et al. (2014), em que dado
um numero de subsistemas do protétipo, o delineamento MS fornece o namero
minimo experimentos necessarios para se obter informacgéo sobre o sistema. A
Tabela 2 ilustra uma parte plano possivel, levando em conta a restricdo de
aleatorizacdo. Os primeiros dezesseis experimentos seriam executados
utilizando a chapa corta-fogo 1 e os outros dezesseis Ultimos com a chapa

corta-fogo 2.

Tabela 2. Ordem dos equipamentos a serem utilizados no delineamento.

Chapa corta- . . . Pressédo do
_ Angulo da polia conduzida
Experimento fogo pneu
1 Chapa 1 Angulo 1 Press&o 1
16 Chapa 1 Angulo 2 Presséo 2
17 Chapa 2 Angulo 1 Press&o 2
32 Chapa 2 Angulo 2 Pressdo 1

Desta forma, durante uma semana a equipe realizou os experimentos,
analisou os dados obtidos e interpretou os resultados. Com as informacdes
obtidas pelos experimentos pode-se determinar as melhores configuracdes dos

carros para as competicoes.
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Existem 2 motivos para a execucdo dos experimentos pela equipe. O
primeiro € buscar mais informacéo e conhecimento sobre o desempenho de um
produto novo, pois anualmente ha um projeto de carro novo e sistemas novos.

E o segundo para ganhar competitividade nas competicdes.

As mesmas restricdes que a equipe Baja encontrou estdo presentes nas
industrias e empresas. Assim, o conhecimento adquirido no case do Baja pode

fornecer novos meios para as empresas testarem seus prototipos e produtos.

Na industria, BISGAARD (1996) apresenta o fato de que experimentos
gue possuem subsistemas com diferentes dificuldades de trocas (i.e. split-plot)
sdo mais comuns na pratica do que aparecem na literatura de engenharia.
Além disso, Ganju e Lucas (1999) recomendam que o planejamento da
aleatorizacéo seja baseado de acordo com as restricbes operacionais, € ndo na
facilidade de tratamento de dados, isto é, garantir dados sobre o0 seu sistema

em operacao e nado para facilitar os calculos.

Na literatura existem catalogos de planos de experimentos limitados ao
namero de fatores, que fornecem as melhores op¢bes de planos para realizar
0s experimentos. As opcoes de planos sao classificadas segundo o método do
minimum aberration (SITTER e BINGHAM (1999)), que sera descrito no
capitulo 2. No entanto, os catalogos existentes ndo abrangem a restricdo com o
ndmero minimo de setups e, além disso, contam com no maximo dois estratos.
Assim, o presente trabalho visa contribuir para a literatura com planos que
contenham informacdes sobre os delineamentos segundo o critério do
minimum aberration, levando-se em conta o numero minimo de experimentos

necessarios e diferentes estratos.

Ademais, ha diversos artigos que mostram algoritmos para a criacao de
delineamentos fatoriais fracionados usando o critério do mininum aberration
(e.g. FANG et al. (2007) e HUANG et al (1998)). Porém, ndo ha artigos
apresentando um algoritmo de busca para a criagao de planos fracionados com
numero minimo de setup. Neste sentido sera desenvolvido um programa que

forneca uma configuracdo de experimento que atenda o critério do minimum
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aberration, mas levando-se em conta também as restricbes de aleatorizacao

gue apresentam uma barreira para as industrias testarem.

Este trabalho apresenta a seguinte estrutura:

— Capitulo 2 apresenta uma revisdo bibliogréfica dos principais conceitos
empregados num planejamento de experimentos:

— Capitulo 3 apresenta uma revisdo sobre o delineamento split-plot e
sobre o efeito da aleatorizag&o restrita sobre o planejamento.

— Capitulo 4 apresenta o desenvolvimento do programa gerador de planos
e os algoritmos desenvolvidos.

— Capitulo 5 apresenta a ferramenta para fazer a andlise dos dados
obtidos nos testes split-split-plot.

— Capitulo 6 apresenta a conclusao do estudo.
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2 Revisao Bibliogréfica

Para o desenvolvimento do trabalho proposto € necessario definir termos
gue séao utilizados em planejamento de experimentos. Estes conceitos serao
utilizados para explicar o trabalho desenvolvido, e também para analisar os

resultados dos testes.

Segundo MONTGOMERY (2009), os experimentos sdo usados para se
obter dados sobre sistemas ou processos, que estdo representados pelo
modelo na Figura 2-1.

Fatores controlaveis

X1 X2 xn

Input Output Y

Z1 z2 Zn
Fatores incontrolaveis
Figura 2-1. Modelo de sistemas e processos

Fonte: Montgomery (2009) adaptado.

Para MONTGOMERY (2009), um processo pode ser visualizado como
uma combinacdo de maquinas, método, pessoas e outras fontes responséaveis
pela transformagdo de um material (input) em algo com caracteristicas

diferentes (output), seja um produto ou um material.

O objetivo dos testes é levantar informacg6es sobre um sistema, sobre a
influéncia das variaveis Xs e Zs sobre a saida Y (ver figura 2-1). E fundamental
estabelecer alguma forma de mensurar a caracteristica desejada, pois
conforme dito pelo consultor estratégico H. James Harrington, “Medir é o
primeiro passo que leva para o controle e eventualmente para a melhoria. Se

vocé nao pode medir algo, entdo vocé ndo pode entendé-la. Se ndo puder
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entendé-la, ndo podera controla-la. Se ndo puder controlar ndo podera
melhorar.” (HARRIGNTON apud LEVY, 1999, p. 10.)

Denomina-se variavel resposta uma informacédo do sistema que pode
ser mensurada e que possua conexao com 0O objetivo do experimento. A
varidvel resposta é utilizada para estudar o desempenho do objeto de anélise
no teste. Por exemplo, caso o objetivo do teste seja ganhar conhecimento
sobre da quantidade do produto C no produto final de uma reag¢do quimica,

entdo a variavel resposta pode ser o peso do produto formado.

Cada sistema é formado por um conjunto de variaveis. Sdo chamados
de fatores as variaveis escolhidas pelo experimentador e que estdo sob seu
controle (i.e. X; da figura 2-1), ou seja, 0 experimentador é capaz de alterar as
varidveis de forma controlada e prevista. As variaveis que também afetam o
resultado do experimento, porém o experimentador ndo possui controle sobre
elas sdo denominadas fator ruido (i.e. Z; da figura 2-1). Por exemplo, a
umidade do ar na fabrica onde sera realizado o experimento € um fator ruido
guando nédo é possivel o experimentador controlar o seu valor, sabendo que

isto pode interferir na variavel resposta.

Os fatores podem ser classificados em fatores fixos e fatores
aleatérios. Ribeiro e Caten (2011) descrevem como fatores fixos os fatores em
gue é possivel repetir o experimento com precisdo. Por exemplo, se a
temperatura é um fator e o experimentador escolher duas temperaturas para
teste, 20°C e 40°C, é facil repetir 0 experimento. Ja os fatores aleatdrios sao
definidos por Ribeiro e Caten (2011) como os fatores que tornam impossivel
repetir o experimento. Por exemplo, o experimentador escolhe 3 lotes
aleatoriamente entre 20 para executar os testes. Se houver necessidade de
repetir o experimento, serdo determinados 3 lotes aleatorios novamente, no
entanto provavelmente ndo serdo os mesmos 3 lotes que a primeira vez, e

portanto o teste sera diferente do primeiro.

Em geral, os fatores serdo sempre representados por letras maiusculas.
A Unica letra que ndo sera usada é a letra “I", pois esta se refere ao vetor

unitario, ou identidade.
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Assim, se houverem 10 fatores no sistema, eles serdo representados
como: A, B,C,D,E,F,G,H,JeK.

Para cada fator existem configuracfes possiveis (caracteristica do fator)
gue serdo escolhidas pelo experimentador para cada configuragdo. Denomina-
se essas caracteristicas dos fatores como niveis. Por exemplo, para o fator
temperatura do reagente A, existem diversas caracteristicas que podem ser
associadas ao fator e sdo mensuraveis como: 10°C, 40°C ou 100°C. Portanto,

entende-se como nivel uma especificacdo mensuravel do fator.

Em experimentos onde ha k fatores de 2 niveis (denominados
experimentos fatoriais 2“), terdo os niveis destes fatores representados por “+1*
para nivel alto do fator e “-1“ para o nivel baixo do fator. Nivel alto e baixo
S80 apenas uma convencdo, ndo necessariamente o nivel alto € o de maior
valor. Ainda assim, é recomendado utilizar nivel alto para o maior valor do

nivel, para evitar confusé@o por parte de quem preparar o experimento.

A unidade experimental trata-se objeto que sera submetido ao teste
para obter a variavel resposta, isto €, a unidade que é alvo do estudo. Por
exemplo, apds uma reacdo quimica mede-se o peso de produto sélido formado
ap6s uma filtragem. Esta quantidade (i.e. peso) estd associada a alguma
unidade experimental. Neste caso, a unidade experimental é o béquer, pois 0

objeto de estudo foi o béquer.

Tratamento € uma combinacao de diferentes niveis dos fatores do sistema.
Assim, ha diferentes tratamentos possiveis em cada teste. Cada escolha de
niveis diferente determina um novo tratamento. Por exemplo, para o caso de

reacao quimica ( A + B%»C) com os seguintes fatores e niveis:

e Quantidade de catalisador em p6: 50g de catalisador ou 100g de
catalisador.

e Temperatura do reagente A: 40°C ou 100°C.

Podem-se determinar os seguintes tratamentos demonstrados na Tabela 3:
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Tabela 3. Tratamentos da rea¢&o quimica.

Tratamentos Quantidade de catalisador em pd:  Temperatura do reagente A:

Tratamentol 50g 40°C
Tratamento2  100g 40°C
Tratamento3  50g 100°C
Tratamento4  100g 100°C

Em um delineamento com k fatores, cada um com k; niveis, o numero

total de tratamentos T possiveis é:

T=TI%k; (1)

Sendo T o numero total de tratamentos, se as experiéncias forem
executadas uma unica vez, ou seja, se nao for realizado o0 mesmo tratamento
mais de uma vez, entdo o numero de unidades experimentais necessarias €
igual a T. Delineamentos com experiéncias realizadas apenas uma vez séo

denominados experimentos sem réplicas.

Caso necessario, ou desejavel, pode-se realizar o mesmo tratamento em
mais de uma unidade experimental. Assim, diz-se que 0 experimento é
replicado r vezes quando se realiza 0 mesmo tratamento r vezes. O numero

de unidades experimentais necessarios neste caso é rT. A diferenca entre

réplica e repeticao esta na fonte de variacdo que sera estudada no sistema.

Repetir € mensurar mais de uma vez a variavel resposta na mesma
unidade experimental em sequéncia. Isso resulta em medi¢cdes que ajudarédo a
avaliar a precisdo do instrumento de medicdo. A fonte de variacdo esta no

instrumento de medicéo.

Replicar é realizar os tratamentos dos testes mais de uma vez,
geralmente em unidades experimentais diferentes. Replicar envolve aleatorizar
o delineamento mais r vezes. Como as unidades experimentais sao diferentes
a cada medida, a influéncia da unidade experimental no resultado do
experimento diminui, ou seja, replicar garante uma maior influéncia dos fatores

na variavel resposta.
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No caso da reacdo quimica A + B%C , apos a reacao o produto é
fitrado e pesado. Se o produto for pesado mais de 2 vezes e os valores
anotados, entdo o experimento foi repetido. Neste caso, o experimentador
ganharéa informacdo sobre a variacdo que a balangca causa no resultado

medido.

Se forem realizados 2 vezes ou mais cada tratamento, o experimento foi
replicado. O experimentador gasta mais material para realizar o experimento,

mas ganha mais informagé&o sobre a variagao natural do sistema.

Quando as unidades experimentais ndo forem homogéneas, mas existir
alguma caracteristca em comum que divida o grupo de unidades
experimentais, existem 3 possibilidades. A primeira: se essa caracteristica for
capaz de alterar o resultado do teste, mas ndo é alvo de estudo, deve-se
agrupar o conjunto de unidades experimentais em blocos de acordo com a
caracteristica. Segundo: se a caracteristica pode influenciar o resultado do
teste e € alvo de estudo, entdo a caracteristica deve ser tratada como um fator.
Terceiro: se a caracteristica ndo impactar no resultado do delineamento, entao
deve ser ignorada. Por exemplo, se o experimento quimico for realizado em
béqueres de materiais diferentes e a reacdo envolve temperatura, o
responsavel pode optar por separar as unidades experimentais por blocos,
onde cada bloco é definido pelo material do béquer, pois desconfia-se que o

material do béquer pode interferir na temperatura dos reagentes.

2.1 Principais caracteristicas de delineamentos

Segundo MILIKEN e Johnson (1998), experimentos bem planejados e
analisados fornecem uma maior quantidade de informacao sobre as condicdes
investigadas de acordo com o0s recursos gastos. Assim, destaca-se a

importancia de conhecer os principais delineamentos presentes na literatura.
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Com finalidade de tornar este trabalho um guia para pessoas que queiram

conduzir experimentos, segue a sequéncia de passos para planejar e executar

0 experimento utilizando os conceitos ja abordados.

Estratégia de experimentacao

1. Definicdo de objetivo: Deve-se ficar claro qual o objetivo, ou meta, a

ser atingido com os testes. Objetivo do produto ou do processo.

Escolha de variavel resposta: A resposta € a caracteristica de
interesse observada do sistema. Podem existir diversas saidas,
porém deve-se focar naquelas que sdo importantes para o objetivo.
Variaveis resposta podem ser classificadas como discretas (e.g.
nominais, ordinais e contagem) e continuas. A Tabela 4 apresenta
exemplos para cada classificacdo de variavel resposta. As variaveis
reposta ainda podem ser classificadas estrategicamente em 3
categorias (i.e. nominal € melhor (e.g tensdo no transformador),
maior é melhor (e.g. rendimento da reacdo quimica) e menor €&
melhor (e.g. tijolos quebrados)) que impactam no planejamento e

nas conclusoes.

Tabela 4. Exemplos de tipos de variaveis resposta.

Tipo variavel resposta Tipo Exemplo
_ o Fracasso ou sucesso (i.e. 0
Discreta Nominais
oul)
_ o Grau de satisfacdo (i.e. O,
Discreta Ordinais
1,2..10)
Discreta Contagens NUmero de bactérias
i i Didmetro da peca, tempo
Continua Continua

de reacédo
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3. Escolha de fatores: Para se determinar os fatores, pode-se usar o
diagrama de Ishikawa, ou espinha-de-peixe. A partir de uma variavel
resposta Y de um sistema, o diagrama ajuda a levantar
possibilidades sobre quais s&o os fatores do sistema que impactam
na variavel resposta. Os fatores podem estar agrupados em:

e Maquina: Causa que pode estar associada com as maquinas
envolvidas na execucéo do trabalho.

e Pessoal: Causa que pode estar associada com as pessoas
gue executam o trabalho.

e Métodos: Causa que pode estar associada com o método de
execucao do trabalho.

e Materiais: Causa que pode estar associada com o material
utilizado no trabalho.

e Meio ambiente: Causa associada com o ambiente em que
esta sendo realizado o trabalho (e.g. umidade do ar)

e Medidas: Causa associada a forma de medir a variavel

resposta.

Usando o diagrama de Ishikawa para o exemplo da reacao quimica

resulta na Figura 2-2.

Métodos

Maguinas Material

* Velocidade de * Tempo gasto
mistura da maguina entre os
processos

de filtragem e
PESAFEN,

~

* Porosidade do filtro

* Temperatura do reagente A

* Concentragdo dos reagentes

Variavel resposta
Peso de
produto

* Temperatura
da sala . .
 INERPEr IR CLD
do responsdvel

* Umidade do
ar

*Tipo de balanga
Para pesar o produto

Meio ambiente Mao-de-obra Medidas
Figura 2-2. Diagrama de Ishikawa para levantar fatores que interferem nareagéao.
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Os fatores podem ser levantados pela equipe responsavel pelo
sistema, ou outros através de uma reunido de brainstorming. Mais
conhecimento sobre o diagrama de Ishikawa pode ser adquirido no
site www.asg.org da American Society for Quality (ASQ), onde ha

um tutorial para construcao de “fishbone diagram”.

Para cada fator, devem ser escolhidos os niveis que devem ser
testados. Para isso, determina-se quais sao as caracteristicas
mensuraveis de cada fator. A equipe responsavel pelo sistema deve
indicar quais sdo os valores e configuracfes possiveis dos fatores
gue devem ser testados, pois eles possuem o conhecimento das
possibilidades. Neste trabalho serdo considerados apenas fatores
fixos. Um desdobramento para encontrar 0s possiveis niveis é
mostrado na Figura 2-3, para cada fator sdo selecionados os niveis
suspeitos de impactar na variavel resposta do sistema. Para a
reacdo quimica € descartado a possibilidade da porosidade do filtro
de 10 um pois este tamanho do poro € muito préximo do tamanho
da particula, e a equipe acredita que pode haver imprecisdo na
coleta de dados com este filtro, logo ele é descartado.
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Material
_-_}e_m
* Porosidade do filtro 1 *1 pm
0.2 um

—

pu—

* Estequiomeétrica

Concentracdo do reagente | * Em excesso

—

* Em defict

+20°C

= Temperatura do reagente B = 40°C

*70°C

Figura 2-3. Desdobramento de fatores em seus niveis.

5.

7.

Planejar experimento: O planejamento sera o foco do estudo, entédo
deixaremos para explicar as diferentes formas de planejamento no
capitulo 2.

Realizar experimento: Usa-se uma matriz de planejamento (descrita
na secao 2.4) que indica os tratamentos a serem executados e em
gue ordem eles serdo executados. Os experimentos sdo executados
e a variavel resposta € anotada para a analise de dados, e assim,
determinar os fatores ativos.

Analisar dados: A forma de se analisar os dados depende do
planejamento realizado. Os dados devem ser tratados de diferentes
formas de acordo com o0s pressupostos feitos para o experimento,
isto é, os dados de delineamentos com réplicas sao tratados de

forma diferente dos delineamentos sem réplicas. O foco do trabalho
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sdo experimentos sem réplicas, entdo o capitulo 5 abordara o
tratamento dos dados obtidos no delineamento sem réplica.

8. Concluséo sobre o sistema: A partir da analise de dados € possivel
tirar conclusdes sobre os fatores que sdo relevantes para a variavel
resposta do sistema, neste caso diz-se que o fator esta ativo. Assim,
0 conhecimento sobre o sistema € adquirido e pode ser utilizado

para melhorar o mesmo ou planejar novos testes.

2.2 Planos experimentais

Neste capitulo sdo apresentados os principais delineamentos da
literatura. O primeiro a ser abordado é o delineamento completamente

aleatorizado.

A aleatorizacdo estd na associacdo entre unidade experimental,
tratamentos e ordem de execucdo dos tratamentos. Ou seja, qual unidade
experimental ira receber o tratamento destacado e em que ordem o0s

experimentos serao realizados conforme ilustra a Figura 2-4.

Unidade

Tratamentas i
experimental

Aleatdério Aleatério

Testes que

SErao
realizados

Aleatorio

Figura 2-4. Aleatorizacdo de unidades experimentais, tratamentos e ordem de execuc¢ao dos testes.
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A aleatorizacdo garante uma melhor qualidade estatistica dos dados
extraidos. Caso nao seja feita uma aleatorizacdo pode ocorrer um maior efeito
de “ruidos”, que sdo os fatores externos, nao identificados, que podem
impactar nos dados. Segundo Box; Hunter e Hunter (2005), Fisher mostrou que
a aleatorizacao fisica permite conduzir o teste de hipotese sem precisar fazer

outras suposicdes a respeito da forma da distribuicdo estatistica.

A aleatorizacdo possui um papel fundamental na experimentacéo, pois
garante que externalidades do sistema afetem homogeneamente o resultado
do experimento quando feita nos tratamentos. Isso implica que os dados
obtidos ficam mais restritos aos fatores do sistema, e, portanto, uma melhor
informacdo sobre os efeitos dos fatores no sistema € obtida, enquanto
aleatorizar a unidade experimental reduz a influéncia da variancia entre as
unidades no resultado do teste. A Figura 2-5 ilustra a aleatorizagdo nos

tratamentos e nas unidades experimentais.

Tratamento 1 Tratamento 3

N..
esima

coleta

Unidade Unldade Unldade Unidade
experimental experimental experimental axperimental
1 2 3 N

Figura 2-5. Alocacgao aleatoria de tratamentos e unidades experimentais para coleta de dados.
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A aleatorizacdo é desejada, mas algumas vezes nao é exequivel (esse

caso sera tratado no capitulo 3).

Entre os varios tipos de experimentos completamente aleatorizados,

destacam-se o0s experimentos cruzados e 0s hierarquicos

Delineamentos cruzados

Segundo STOCKBURGER  (1996), delineamentos cruzados
correspondem aos delineamentos em que as unidades experimentais podem
ficar sujeitas a todos os tratamentos possiveis, isto €, ndo existe restricdo em
relacdo a definicho de um tratamento a uma unidade experimental. Por
exemplo, desejando-se estudar o rendimento da preparacdo de pipocas de
uma marca, o pipoqueiro escolhe diferentes tipos de o6leos e diferentes
temperaturas. Nao ha indicios para afirmar que um lote de milho ndo possa ser
preparado com um determinado tipo de 6leo enquanto outro pode, afinal o
milho é do mesmo pacote. Ou seja, as unidades experimentais podem receber
todos os tratamentos possiveis. O exemplo do pipoqueiro esta ilustrado na
Figura 2-6.
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Oleo

Aleatdrio

I

Saco de milho de 80g

amostras de 20g
de milho

Aleatorio

I

Temperatura

Figura 2-6. Delineamento cruzado para caso do pipogueiro.

O delineamento cruzado apresenta duas vantagens, segundo
STOCKBURGER (1996). A primeira € a necessidade de menos unidades
experimentais, pois cada unidade experimental pode receber mais de 1
tratamento (isto se o experimento ndo for destrutivo). A segunda vantagem é
gue esse tipo de delineamento € mais capaz de resultar em efeitos

significativos.

A principal desvantagem de wusar um delineamento cruzado é
consequéncia de sua vantagem. Quando se usa a mesma unidade
experimental é preciso tomar cuidado para que o primeiro tratamento n&o
cause efeitos permanentes na unidade experimental. Se isto ocorrer, entdo

ocorrerda interferéncia nos proximos tratamentos.

Delineamentos hierarquicos

Um delineamento hierarquico diz respeito a estrutura dos fatores e seus

niveis. Diz-se que um delineamento € hierarquico quando niveis de um fator B
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s6 ocorrem em determinados niveis de um fator A, ou seja, o fator A possui

uma maior hierarquia e determina quais 0s possiveis niveis de B.

GASPARI-PEZZOPANE et al. (2004) utlizaram o delineamento
hierarquico na pesquisa desenvolvida sobre o rendimento do café. Define-se o
rendimento do café como a relacdo entre a massa de café maduro e a massa
de café beneficiado. Café beneficiado na industria cafeeira trata-se de café
apos seco passar pelo processo denominado “beneficiamento”. Em um dos
delineamentos realizados, coletaram-se 100 frutos de cada uma de duas
plantas. O rendimento era determinado pela média constituida de todas as

frutas da mesma planta.

A Figura 2-7 ilustra o exemplo estudado por GASPARI-PEZZOPANE et
al. (2004) onde a genética das plantas é o fator A e a fazenda onde esta a
plantacao é fator B, F representa o fruto. Como cada fruto esta associado a
uma planta que esta associada a uma fazenda, entdo a condicdo de hierarquia
esta satisfeita.

[Renamerts |

Flanta 1 Flanta 2

| | | | ]
[ F1 J[F2 | [ F3 Jooo[F1o0 L F1 ][ F2 J[ F3 Jooo| F100 |

Figura 2-7. Delineamento hierarquico para rendimento do café.

2.3 Delineamentos Fatoriais

Delineamentos fatoriais sdo delineamentos completamente cruzados
onde os k fatores ttm o mesmo numero s de niveis. O nimero total de

tratamentos é dado por N.
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N=s* (2)

Porém, o caso mais comum e o que sera estudado, é denominado
delineamento 2k, pois todos os fatores possuem apenas 2 niveis. Sendo

assim, o nimero de tratamentos sera:
N=2F (3)

Existem delineamentos fatoriais de 2 niveis (2¥), 3 niveis (3%), e s niveis (s*)

onde s costuma ser um namero primo.

Box e Hunter (2005) listam as principais vantagens para esse

delineamento:

1. Requer um menor numero de testes por fator estudado.

2. A interpretacdo das observacdes produzidas pelo delineamento
pode derivar de senso comum, aritmética basica e graficos
computacionais.

3. Quando os fatores sdo quantitativos, mesmo que nao seja possivel
todos os niveis, uma escolha de valores, ndo préximos, para 0s
niveis permite uma direcdo promissora para futuras experiéncias.

4. O delineamento pode ser aumentado quando é necessaria uma
maior exploracéo. O processo € denominado desdobramento.

5. E possivel realizar apenas parte das combinacées do delineamento
fatorial e ainda assim obter informacdo sobre o sistema. Esse
delineamento & denominado delineamento fatorial fracionado e
sera estudado na secéo 2.5.

6. Delineamento fatorial fracionado e o delineamento fatorial completo
sdo parte de uma estratégia natural para estudo de um sistema. O
fracionado permite fazer um levantamento inicial rapido e mais
barato sobre os fatores ativos do sistema, ou seja, fazer um

levantamento dos fatores que sdo ativos e aqueles que néo séo.

2.4 Delineamentos 2k
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O experimento fatorial de 2 niveis completo trata-se de uma das
ferramentas mais importantes para levantamento de informacdo de um
sistema. Existem softwares que fornecem o planejamento de experimentos
fatoriais (e.g. Minitab, R, Jump, SAS entre outros), devido a sua eficiéncia no

levantamento de informacé&o sobre os fatores de um sistema.

O ndmero de tratamentos a serem realizados € 2%, se o delineamento
ndo for replicado. Entre delineamentos com k fatores e um de k+1 fatores, ha
uma diferenca de 2* a serem executados. Por exemplo, usando (2), um
sistema de 4 fatores necessita 16 experimentos, um de 5 fatores necessita 32 e
um de 6 fatores 64 experimentos. A diferenca entre 4 para 5 fatores, 5 para 6
fatores é respectivamente: 16 (2*) experimentos e 32 (2%) experimentos.
Assim, o numero de fatores pode limitar a execucdo do delineamento fatorial

completo.

A andlise dos dados obtidos no delineamento indicard quais fatores
influenciam o desempenho do sistema, e assim o0s fatores que nao
apresentarem relevancia estatistica sobre a variavel resposta podem ser
descartados. O processo pode ser interativo: a medida que os testes séo
realizados, fatores sem relevancia estatistica sdo descartados e com o
conhecimento adquirido podem surgir novos fatores nao selecionados

anteriormente, conforme mostra o fluxograma ilustrado na Figura 2-8.
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Definir objetivo do teste

Definicdo da variavel resposta

Levantamento dos fatores
através de Ishikawa ﬁ

S

Novas informacgoes

Desdobrar fatores em niveis

(quais valores dos fatores devem
ser testados)

Escolher delineamento para o problema

Executar testes

Conhecimento sobre o sistema
(melhorias)

Figura 2-8. Modelo para ganho de informacao através da experimentacgao.

Fonte: Autor

O numero de testes a serem executados pode ser um fator limitante para
a execucao do experimento. Por exemplo, caso seja desejado testar 10 fatores
sem réplica, sdo necessarios 1024 testes, enquanto 11 fatores serdo 2048
(4096 se houver 1 réplica do delineamento). Ou seja, levando em conta o custo

e 0 tempo para a execugdo, executar o experimento fatorial completo pode se

tornar inviavel. Para esse caso pode-se escolher uma fragéo (1/,, 1/,, (1/,)%)
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adequada das combinac¢des possiveis de um delineamento completo. Este tipo

de plano é conhecido como delineamento fatorial fracionado.

MONTGOMERY (2005) oferece um exemplo para delineamento de
experimentos fatorial completo sem réplica, onde objetivo do experimentador é
entender a variagdo da quantidade de produto solido formado em uma reacao
guimica. Os fatores levantados s&o: Temperatura dos reagentes (A),
Velocidade do misturador (B) e Concentracdo do reagente A (C). A Tabela 5

apresenta os valores para cada nivel de cada fator.

Tabela 5. Descri¢gao dos fatores e niveis a serem utilizados no experimento.

Fator Nivel alto Nivel baixo

+1 -1
Temperatura dos
reagentes (A) 40°C 10°C

Velocidade do
misturador (B) 30 rpm 60rpm

Concentracéo do
10 Mol/L. 25 Mol/L.
reagente A (C)

Fonte: Montgomery (2005) adaptado.

Com a Tabela 5 é possivel criar uma tabela que abrange todos os
tratamentos existentes. Os tratamentos e as ordens para execucao dos

tratamentos estao apresentados na Tabela 6.
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Tabela 6. Plano experimental

Numero do teste  Aleatorizac&o dos testes A B C
1 4 +1 +1  +1
2 7 -1 +1  +1
3 5 +1 -1 +1
4 1 -1 -1 +1
5 3 +1 +1 -1
6 6 -1 +1 -1
7 2 +1 -1 -1
8 8 -1 -1 -1

Quando o experimento envolve dois ou mais fatores, além de verificar se
os fatores individuais estdo ativos, ha interesse em verificar se a interacao
entre os fatores estéa ativa, ou seja, um fator pode influenciar o desempenho do
outro. Assim, podem ocorrer interagbes duplas (i.e. entre dois fatores),
interacOes triplas (i.e. entre 3 fatores) e assim por diante. A interacdo é
representada pela unido das letras maiusculas que representam os fatores. Por
exemplo, a interacdo entre o fator A e o fator B € representada por AB; a
interacao tripla entre os fatores A, B e C é representada por ABC e assim por
diante.

Para construir uma tabela de contraste, para um caso com k fatores,

sera adotado o seguinte procedimento:

1. Para um sistema com k fatores, construir uma tabela com 2% — 1
colunas.

2. As k primeiras colunas sdo alocadas para os fatores; em seguida
as interacdes duplas, depois as triplas até chegar a interacdo k-
tupla.

3. Definir para cada coluna o numero € associado ao indice da
coluna - 1. Isto &, a primeira coluna € C = 0, a segunda coluna C

=1 e assim por diante.
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4. Associar a cada fator o nimero 2€.

5. A coluna abaixo de cada fator sera preenchida alternando entre
nivel alto (+1) e baixo (-1) com a frequéncia igual ao namero
resultante do passo 4 até atingir 2% linhas.

6. As interacdes duplas dos fatores i e j sdo os produtos escalares
dos fatores i e j onde:

o +1/M+1=+1
e +17-1=-1
o -1N-1=+1

De modo similar sdo obtidas as colunas das interacdes triplas, quadruplas

e assim por diante.

Com a tabela de contraste criada, os tratamentos por teste estdo
determinados. Em seguida, € determinada a ordem de execuc¢édo (aleatério ou
nao) e é feita a coleta de dados.

O objetivo matematico do delineamento € determinar se existem fatores
ativos através do estudo dos efeitos. O fator é classificado como ativo quando
algum efeito relacionado a ele possui relevancia estatistica comprovada

através de analises dos dados obtidos nos testes.

Efeitos podem ser classificados como: efeitos principais, secundarios,
terciarios e assim por diante. Sendo principais: efeitos associados aos fatores
principais. Secundarios: efeitos causados por interacdes duplas. Terciarios:
efeitos causados por interacbes triplas. O numero de efeitos de um

delineamento 2% é igual a 2% — 1.

Para um delineamento de 3 fatores (i.e. k = 3) existem 7 efeitos. A Tabela
7 apresenta os efeitos do delineamento.



Tabela 7. Efeitos em um delineamento 23.

Classificagdao Efeito

N o B WN R

Principal

Principal

Principal
Secundario
Secundario
Secundario

Triplo

A
B
C
AB
AC
BC
ABC
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Se o0 efeito BC se mostrar ativo, entdo os fatores B e C devem ser

levados em consideracdo para a analise. Para estimar o valor de cada efeito é

necessario coletar dados dos testes. A Tabela 8 apresenta uma tabela de

contraste para o delineamento 23, onde y; representa a medicdo da variavel

resposta para o tratamento da linha i.

Tabela 8. Matriz de contraste para delineamento 23.

A B C AB AC BC ABC Resultado

+

1
+ 4+ + o+

00O N O UL A WN B
+
1

+

+
+

+

vyl
y2
y3
v4
y5
y6
y7
vy8

Para estimar o valor de cada efeito, basta realizar a diferenca entre duas

meédias do efeito. A primeira: média dos y; nos niveis baixos. A segunda: média

dos y; nos niveis altos. Seja D, 0 estimador do efeito A, ele sera dado por:

D, =

Y1tYys+Ys+y7  Yat+YatYetVs

4

4

De modo similar sdo obtidos os estimadores para os outros efeitos.
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2.5 Fatorial dois niveis fracionado 2k—P

O delineamento fatorial fracionado é uma fracdo 2P do delineamento
fatorial completo. Enquanto o fatorial completo sem réplica necessita de 2*
tratamentos, o delineamento fracionado € uma fracdo de ordem 2™ do fatorial
completo (2" = 2¥P), ou seja, pode ser V2, ¥, V& do fatorial completo e assim

por diante.

Para reduzir o numero de experimentos, utilizam-se p geradores. Os
geradores decorrem do processo de associar um fator principal do sistema
(i.e. um fator que esta sendo testado) a uma interacéo entre 2 ou mais fatores
(i.e. uma interagdo multipla). Por exemplo, na Tabela 8 existem 3 fatores
principais e 4 interacdes. Caso houvesse mais 1 fator a ser incluido no
experimento, poder-se-ia confundi-lo com uma interacdo dupla ou tripla (i.e.
AB, AC, BC ou ABC).

A escolha de confundir com a interac&o dupla ou tripla é feita com base na
probabilidade de efeito ativado. Quanto maior o grau da interacdo, menor € a
probabilidade do efeito da interacdo estar ativo. Portanto, se houver
comprovacao estatistica de efeito ativado, maior a chance de ser a do efeito

principal associado ao efeito da interacao.

Para se calcular o numero de experimentos necessarios em um

delineamento fatorial fracionado com p geradores, tem-se:
N = 2k-» (4)

Onde k € o numero de fatores a serem testados e p 0 numero de
geradores no delineamento escolhido. A equacgédo 4 ainda pode ser escrita

como.

N=- ®)

A equacdo 5 mostra como o delineamento fracionado impacta no numero

de experimentos a serem realizados. O efeito de introduzir um gerador ao



42

delineamento € reduzir o nimero de experimentos a serem realizados pela
metade. Porém, como contrapartida existe alguma perda de informacéo

estatistica.

Um delineamento completo, sem réplica, com 4 fatores, necessita de 16
experimentos. Porém, se a meta for realizar apenas 8 experimentos, entdo
deve-se associar o fator D a um dos 7 efeitos do delineamento de 3 fatores
(ver Tabela 7). Obviamente, a escolha deve ser adequada. Por exemplo, evita-
se confundir o fator D com um dos 3 fatores principais, isto é, evita-se D = A, D
= B e D = C. Desta forma, o conjunto de candidatos estara reduzido em {AB,
AC, BC e ABC}.

Associando D a interagdo AB resulta em D = AB. A equacao é denominada
relacdo de definicdo (WU e HAMADA(2009)). Ha& uma relacdo de definicdo
para cada gerador do delineamento, isto €, para cada gerador p. A relacdo de
definicdo é vista como uma equacgdo. Podem-se multiplicar fatores em ambos
os lados da equacao. Se um fator se repetir no mesmo lado da equacéo, eles
se anulam. Por exemplo, se a relacdo D = AB for multiplicada pelo fator D,
entdo o resultado é | = ABD (D?=ABD), onde | é o vetor unitario, e portanto,

nao é um fator.

Considere o delineamento de 4 fatores e 1 gerador (D = ABC), existem 15
efeitos (2* — 1) conforme mostra a Tabela 9. Para obter a Tabela 9, multiplica-
se cada efeito do delineamento 23 (ver Tabela 7) com a relacéo de definicdo | =
ABCD, resultando assim na Tabela 9. Atenta-se que os efeitos principais e
secundarios estdo confundidos a outros efeitos, esses confundimentos sao
consequéncia da relacéo de definicdo escolhida, e portanto, do confundimento

escolhido.
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Tabela 9. 15 efeitos do delineamento de 4 fatores com 1 gerador.

A= BCD
B= ACD
C= ABD
AB = CD
AC = BD
BC = AD
ABC= D

I = ABCD

bY

O fator D foi associado a interacao tripla ABC (i.e. D = ABC), porém
existem outros 3 alternativas de associa¢do possiveis, D = AB,D = ACe D =
BC. Para determinar qual interacdo deve ser adotada no delineamento, €&

necessario mensurar a relevancia de cada confundimento.

Segundo Wu e Hamada (2009), fatores principais ou interacdes duplas séao
definidas como clears (ou livres) se nenhum de seus confundimentos séo
fatores principais ou interagdes duplas e strongly clear (ou fortemente livres)
guando fatores ou interacbes duplas estdo confundidos com interacdes
guadruplas ou maiores. Por exemplo, sendo C = ABD e D = ABCD, tem-se que

C é um fator livre, e D um fator fortemente livre.

A classificacdo é importante para a estimativa estatistica de efeito sobre
o sistema, e, portanto, na escolha do plano experimental. Se um delineamento
apontar para importancia significativa do fator A, e ele estiver confundindo com
a interacdo BCD (i.e. A = BCD), como efeito livre tem maior probabilidade de
ser responsavel pelo efeito ativado, entdo A é considerado responsavel pela
ativacao. Isto €, se ha um efeito ativado no confundimento A = BCD, entdo: ou
o efeito de A ou de BCD é responsavel pela ativacdo, mas a informacao de que
A é um fator livre permite afirmar que este € o efeito que responsavel pela

ativacao.

Para cada escolha de confundimento existe um plano associado. A
classificacao de fatores e interagdes como livres, ou fortemente livres, fornece

informacéo para a escolha do plano a ser executado. Melhores planos contém
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maior numero de fatores e interacdes duplas classificadas como fortemente
livres, em seguida de planos com maior numero fatores principais e interacdes

duplas livres.

A quantidade de efeitos principais classificados como livres e fortemente
livres impacta na resolucéao do delineamento. A resolucao indica a qualidade
dos estimadores dos efeitos principais, e, portanto, fornece informacéo para a

escolha do melhor plano.

A resolucédo é representada com algarismos romanos. A menor resolucéo
desejada para um plano é lll. Esta resolucéo indica que um fator principal esta
associado a uma interacao dupla, por exemplo, C = AB. J& um plano com
resolucédo IV indica que um fator principal esta associado a uma interacao tripla
(e.g. D = ABC) e assim por diante. Portanto, quanto maior a resolucdo, melhor

a qualidade dos estimadores dos efeitos principais.

Segundo Wu e Hamada (2009), a resolucdo € dada pelo comprimento da
palavra associada ao vetor unitério. Isto é, para o delineamento com relacdo de
definicdo C = AB, tem-se que | = ABC. Portanto, a resolucéo do delineamento é
lll, pois ha 3 letras associadas ao vetor unitario. Para o exemplo com relacdo D

= ABC, tem-se que | = ABCD, portanto, a resolucédo do delineamento é IV.

Define-se como tamanho da palavra o comprimento dos vetores
associados aos vetores unitarios. No caso de | = ABCD h& quatro fatores
associados, entdo o tamanho da palavra é 4. Conforme supracitado, o tamanho
da palavra € usado para definir a resolucdo do delineamento, e portanto, o

melhor plano possivel.

Quando ha mais de 1 gerador em um delineamento, € necessario usar o
conceito de subgrupo definidor de contraste. O subgrupo definidor de
contraste trata-se, segundo Wu e Hamada (2009), do conjunto de todas as
relacOes de definicdo dos geradores. Vamos considerar que ao inves de ter um
plano de 8 provas com 4 fatores (p = 1), serd um plano de 8 experimentos com
5 fatores. Os fatores principais sédo: A, B e C e seréo introduzidos os fatores D

e E. Para 5 fatores s@o necessarios 2 geradores, escolhendo: D = AB e E =
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ABC. A Tabela 10 apresenta relacdes de definicdo para um delineamento com

os 2 geradores do exemplo.

Tabela 10. Geradores e suas caracteristicas.

Geradores D=AB E =ABC
Relacéo de definicdo | =ABD | = ABCE
Tamanho da palavra 3 4

Existem 2 relagbes de definicdo, | = ABD = ABCE. Essas rela¢des ainda
podem interagir entre si para resultar em novas relacdes de definicéo, isto é, | =
ABD = ABCE. Da relacdo ABD = ABCE obtém-se | = CDE. Assim, o subgrupo
definidor de contraste contém as interacdes das relacées de definicdo dois-a-

dois, trés-a-trés e assim por diante até interagir todos juntos.

A Tabela 11 mostra o subgrupo definidor de contraste dos 2 geradores
supracitados.

Tabela 11. Subgrupo definidor de contraste

Numero do vetor  Relacdo de definicdo Simples  Relacdo de definicdo Dupla

1 | = ABD | = CDE (1 x 2)
2 | = ABCE

Assim, o subgrupo de contraste é: {ABD, ABCE, CDE}. Sdo 3 relagbes
de definicdo que formam o subgrupo. Wu e Hamada (2009) mostram que o
subgrupo sera formado por n elementos conforme a equacgédo 6. Sendo p o

namero de geradores do delineamento.
n=2pP-1 (6)

Wu; Hamada (2009) definem word length pattern de um delineamento

como um vetor W cujos elementos Ai representam o numero de elementos do
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subgrupo definidor de contraste, que possuem tamanho de palavra i. Ou seja, 0

vetor
W = (As, A4, A.., A)

indica quantas palavras de tamanho 3 existem no subgrupo definidor de
contraste no elemento As, quantas de tamanho 4 no A4 e assim por diante, até

Kk, ou seja, até o numero de fatores.

Para o subgrupo de contraste {ABD, ABCE, CDE}, tem-se W = (2,1,0,0,0),
palavras de tamanho 3 (ABC e CDE) e uma palavra de tamanho 4 (ABCE).

Usando-se o vetor W € possivel determinar a resolucdo do
delineamento, pois a resolucao representa a menor palavra presente no grupo
definicho de contraste, ou seja, todas as relacdes de definicAo e suas
interagcbes. Como o vetor W representa uma contagem da quantidade de
palavras com determinado tamanho, entdo a resolucao é numericamente igual
ao indice do menor elemento do vetor diferente de 0. Isso implica, por exemplo,

gue dado um vetor W = (0,1,3,10,1), a resolucédo é IV pois A4 € 0 primeiro

elemento diferente de zero no vetor.

Com o vetor W determinado, € possivel comparar diferentes planos

através do critério minimum aberration.

2.5.1 Critério Minimum Aberration

Minimum aberration € o principal critério utilizado na literatura para
definir o melhor plano experimental (CHENG e SHUI (2005)). O critério
determina que, entre os planos possiveis, 0 plano que contém menor nimero
de palavras de menor comprimento € o melhor. Ou seja, o melhor
delineamento é aquele que contem maior namero de efeitos claros ou

fortemente claros.

O critério pode ser utilizado em conjunto com o vetor W, pois o melhor

plano é aquele que possui menores numeros nos primeiros elementos do vetor.
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Por exemplo, o word length pattern do design d; é (3,1,0), j& do design d, é
(1,2,1). Assim, o melhor plano, segundo o critério do minimum aberration, é d,,

embora ambos sejam de resolucao lll.

2.5.2 Exemplo de experimento fatorial fracionado adaptado Montgomery
(2005)

Estudando formas de melhorar a producdo do produto C na reacado
qguimica, sao levantados 5 fatores de 2 niveis cada, sendo os fatores e niveis
apresentados na Tabela 12. Usando-se a equacao (2), seriam necessarios 32
experimentos (i.e. 2° = 32). Porém, devido ao custo dos reagentes, decidiu-se
realizar apenas 8 experimentos. Assim, realizou-se um experimento fatorial

fracionado.

Tabela 12. Fatores e Niveis para o delineamento.

Fator Nivel alto Nivel baixo  Cddigo do fator

+1 -1
Temperatura dos
reagentes 40°C 10°C A

Velocidade do

misturador 30 rpm 60rpm B

Concentragao do
10 Mol/L. 25 Mol/L. C
reagente A

Concentracéo do
5 Mol/L. 10 Mol/L. D
Reagente B

Temperatura da Sala 20°C 10°C E
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Utilizando a equacao 4 para 8 experimentos com 5 fatores, determina-se

S0 necessarios, para realizar o plano, dois geradores (23 = 2°77).

Construindo a tabela de contraste para 3 fatores e escolhendo duas das
interacdes para confundir com o quarto e quinto fator (i.e. E = ABC e D = BC)
chega-se a Tabela 13. A ordem de execugdo do tratamento foi aleatorizada

como esperado.
As relacdes de definicdo sao:
D =BC, logo | = BCD; E = ABC, logo | = ABCE.

Assim, o subgrupo de contraste é: {BCD, ABCE, AED}. H& 3 palavras no
subgrupo, sendo 2 palavras de tamanho 3 (i.e. BCD e AED) e 1 palavra de
tamanho 4 (i.e. ABCE). Entdo, o vetor word length pattern é: W=(2,1,0), pois
As3=2, As=1 e As=0. A resolucédo do delineamento pode ser inferida a partir do
vetor W. No caso de W=(2,1,0), o delineamento apresenta uma resolucao IIl.

Tabela 13.Tabela de contraste para delineamento fatorial fracionado .

Ordem
de A B C AB AC BC=D ABC(=E)
execucao
3 +1 +1 +1  +1 +1 +1 +1
7 -1 +1 +1 -1 -1 +1 -1
2 +1 -1 +1 -1 +1 -1 -1
1 -1 -1 +1 +1 -1 -1 +1
5 +1 +1 -1 +1 -1 -1 -1
6 -1 +1 -1 -1+ -1 +1
8 +1 -1 -1 -1 -1 +1 +1
4 -1 -1 -1 +1 +1 +1 -1

Com a matriz determinada, coletam-se os dados na ordem de execucgao
determinada e esses dados sdo analisados. Uma analise para o delineamento

acima é feita no capitulo 5.



49

3 Delineamentos Split Plot

Em alguns casos € inviavel a execugcdo de um plano aleatorizado, devido a
restricdes impostas pela natureza dos fatores. Por exemplo, na agricultura o
fator tipo de fertilizantes ndo apresenta facilidade na troca de niveis, pois
seria necessario retirar o fertilizante da terra para aplicar outro. Com essas
restricbes ao sistema de delineamento, foi criado o delineamento do tipo split-
plot, onde se restringe a aleatorizagdo para permitir a execucdo do
experimento. (MILIKEN e JOHNSON (1998))

O delineamento split-plot se trata de um delineamento com restricdo na
aleatorizacdo dos tratamentos. Um delineamento completamente
aleatorizado e um split-plot para um mesmo experimento sdo apresentados

para contrastar as diferencas

Um padeiro, querendo entender o que afeta o volume de bolos, escolhe
testar 4 receitas diferentes e 2 temperaturas de cozimento. Assim ha 2 fatores
a serem testados: concentracdo de fermento na receita (A) e temperatura
do forno (B). A Tabela 14 apresenta os tratamentos do experimento. Para
realizar o experimento sem réplicas sdo necessdrias 8 unidades experimentais

(B1, B2,..., B8), pois h& 2 temperaturas e 4 receitas diferentes (4x2).

Tabela 14. Tratamentos para delineamento de 2 fatores, temperatura e receita.

Concentracao de fermento

Tratamento  Temperatura do forno (Receita)
1 250°C 10%
2 250°C 20%
3 250°C 30%
4 250°C 40%
5 210°C 10%
6 210°C 20%
7 210°C 30%
8 210°C 40%
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No caso da aleatorizacdo completa, sera assado 1 bolo por vez e esse
bolo recebera aleatoriamente um tratamento. Assim, a Figura 3-1 apresenta o

delineamento a ser realizado.

Tratamentos

|

x" g

0000000

Unidades experimentais

3-1. Delineamento completamente aleatdrio

Para 0 mesmo experimento realizado com um delineamento split-plot,
Aleatoriza-se uma temperatura do forno e sdo conduzidos todos os tratamentos
daquela temperatura, sendo necessario apenas 1 troca de temperatura do
forno. Altera-se a temperatura, e novamente sao conduzidos todos os
tratamentos da nova temperatura. A Figura 3-2 ilustra o delineamento split-
plot.
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Receita
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Aleatério
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Temperatura

3-2. Tratamentos do delineamento split-plot.

Nos delineamentos completamente aleatorizados dos bolos, o0s
tratamentos sdo escolhidos de forma aleat6ria como visto na Figura 3-2.
Porém, devido o tempo gasto para estabilizar a temperatura escolheu-se
executar 4 tratamentos referentes a mesma temperatura em sequéncia, altera-
se a temperatura e realizam-se os 4 tratamentos restantes Essa perda de
aleatoriedade € apresentada na Tabela 15. O fator receita representa a
concentragdo de fermento na receita do bolo seguido com uma identificagédo
(i.e. Rn representa a receita N associada a uma concentracdo de fermento).
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Tabela 15. Plano de experimento split-plot.

Temperatura do

Ordem de execucéo Receita Tratamento
forno
2 Alta 10% (R1) T1
3 Alta 20% (R2) T2
4 Alta 30% (R3) T3
1 Alta 40% (R4) T4
7 Baixa 10% (R1) T5
6 Baixa 20% (R2) T6
8 Baixa 30% (R3) T7
5 Baixa 40% (R4) T8

A Tabela 16 mostra estimativas de tempo gasto para o delineamento
aleatorizado, levando-se em conta que sao necessarios 30 minutos para assar
um bolo e 1 hora para ajustar a temperatura do forno (i.e. esquentar ou esfriar
e entrar em regime a temperatura). O tempo maximo é calculado levando-se

em conta a necessidade de alterar a temperatura 8 vezes.

Tabela 16. Estimativa de tempos gastos no delineamento.

Unidade Tempo/Unidade Tempo gasto
Tempo maximo para setup 8 trocas 60 minutos /troca 480 minutos
Tempo minimo para setup 2 trocas 60 minutos/troca 120 minutos

JA 0 tempo necessario para realizar o experimento com um
delineamento split-plot € 360 minutos (2h de trocas + 4 para assar), ou seja, 0
tempo minimo associado ao tempo minimo calculado na Tabela 16. Antes

havia uma pequena probabilidade de ocorrer uma sequéncia de tratamentos
. . 8 3 2 1
gue necessitasse de apenas 1 troca de temperatura (i.e. SXSX-X = 2,86% ).

Com o split-plot, a ordem de execucdo passa a ser restrita, e logo sera

realizada apenas 1 troca.
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Ha uma diferenca de 100% entre os tempos gastos, e iSso em uma
induUstria pode determinar a execucdo ou nao do experimento. Ademais, ha o
maior gasto de energia para mudar o setup do forno, ou seja, um maior gasto

de dinheiro.

Como visto no caso do bolo, a temperatura € um fator em que a troca de
niveis ndo é tdo simples. Estes fatores que apresentam restricdes para a troca
rapida de niveis sdo denominados fatores dificeis de trocar (hard to change
(HTC factors)) (WU e HAMADA (2009)). Para se identificar fatores HTC é
preciso avaliar o tempo e o esforco necessario para a troca de niveis. Por
exemplo, a chapa corta-fogo do Baja exige um dia de trabalho para a troca,
enquanto a equipe possuia apenas 5 disponiveis. Portanto, o fator chapa corta-

fogo é classificado como fator do tipo HTC pela equipe.

Tratamentos que possuem em comum um mesmo fator HTC podem
estar agrupados em um whole-plot. Para se identificar um whole-plot
identificam-se diferentes tratamentos que estdo sob influéncia do mesmo nivel
do fator HTC. Por exemplo, se for aplicado um pesticida em uma area de 1m?
onde séo plantadas diferentes mudas em um terreno, entdo as mudas que

estdo sob efeito do mesmo pesticida estdo no mesmo whole-plot.

Dentro de um whole-plot, ha diferentes unidades experimentais com
diferentes tratamentos sendo testadas, como por exemplo, mudas de diferentes
espécies. Cada um destes tratamentos dentro de um whole-plot € denominado

sub-plot, entdo, no caso, cada muda € um sub-plot.

Entende-se que sub-plot € a menor unidade experimental possivel. Na
Figura 3-3 esta representada a diferenca entre whole-plot e sub-plot no caso
dos bolos. Percebe-se que whole-plot é o conjunto de subplots, e o que

diferencia um whole-plot de outro é o nivel do fator HTC.
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Temperatura Temperatura
1 2

Whole
Plots |

Sub
Plots

3-3. Hierarquia entre whole-plot e sub-plot.

No caso de se terem apenas dois grupos para classificar a dificuldade de
fatores, os faceis e os dificeis de trocar, tem-se o0s experimentos split-plot. Os
fatores do primeiro grupo, com maior dificuldade de troca, sédo os whole-plot,

enquanto os mais faceis sédo os sub-plots.

No entanto, na prética existem diversos graus de dificuldades de troca de
niveis dos fatores. No delineamento do Baja, 9 fatores foram classificados em 4
estratos, em que cada estrato representa um grau de dificuldade de troca. O
delineamento adotado pelo Baja se trata de um split-split-split-plot, um

delineamento com quatro estratos conforme indica a Figura 3-4.
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Fatores por estrato - Baja

Angulo da polia
conduzida(B) Material da polia
Material da polia motriz (F)
Chapa corta-fogo conduzida (C) Material da polia
(A) Tipo de mola da motriz (G)
polia conduzida (D) Mola da polia

Press3o da mola na motriz (H)
polia conduzida (E)

Figura 3-4. Divisdo dos fatores do Baja em 4 estratos.

Pressdo do pneu (J)

Existe também o delineamento split-split-plot, onde ha apenas trés estratos

para classificacdo dos niveis dos fatores.

Delineamentos que restringem a aleatorizagdo sdo eficientes para a
reducéo de tempo e dinheiro gastos com a realizacdo de testes. Porém, existe
ainda o minimum setup design (MS design), que é capaz de reduzir mais 0s
recursos gastos em um delineamento split-plot.

O MS design trata-se de determinar o menor numero de setups
necessarios para estimar todos efeitos principais e a média do experimento.
Assim, pode-se entender que o MS design torna um delineamento enxuto no
namero de provas. Por exemplo, em um delineamento fatorial completo de 15
fatores, sdo necessarios mais de 32 mil experimentos (2'%). Porém, utilizando o
MS design para o experimento de 15 fatores, € possivel estimar os efeitos
principais com apenas 16 experimentos. O numero minimo de setups é

apresentado no capitulo 4.
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4 Sistema de escolha de planos com quatro estratos

Levando-se em conta a importancia observada sobre testes e
prototipagem, prop0s-se criar um sistema que facilite o planejamento do
experimento para o responsavel dos testes. O sistema fornece uma lista de
planos, com as escolhas possiveis de geradores para o experimento, segundo

o critério do minimum aberration.

Destaca-se a importancia de permitir que a pessoa responsavel
pelos testes tenha um maior controle na escolha do plano. Afinal, o
responsavel pelos testes conhece melhor as restricbes do sistema testado.
Levando isso em conta, o sistema oferece todas as possibilidades de planos,

cabendo ao responsavel a escolha deste.

O sistema para planejamento de delineamentos split-split-split-plot
(DSSSP) foi programado em VBA no Excel devido a sua caracteristica visual, a
sua estrutura ja voltada ao trabalho de tabelas e também ao fato de que a
maioria das empresas usa o0 Excel para controle de dados. Assim, 0 programa

Excel se mostrava mais 0til para a proposta de trabalho.

4.1 Caracteristicas do sistema

O sistema possibilita até 4 diferentes graus de restricdo de troca de niveis
de fatores, e como consequéncia, 4 diferentes graus de restricdo de
aleatorizacdo de fatores. Na Figura 4-1 estdo representados 0s quatro estratos
e o critério usado para a classificacdo de fatores nos respectivos estratos.

 oifiil ______ificil__
P D T

4-1. Agrupamento do fator no estrato de acordo com dificuldade de troca
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Os fatores do experimento sdo agrupados nos quatro estratos da Figura 4-

2, onde a alocacao do fator estrato é feita pelo planejador do experimento.

Como visto no capitulo 3, experimentos split-plots reduzem o tempo e
recursos necessarios para a execucgao dos experimentos. Como a proposta do
trabalho é reduzir o tempo e recursos necessarios para a experimentagao,
diminuindo assim o time-to-market, foi aplicado o MS design para o

delineamento split-split-split-plot, atingindo assim um delineamento enxuto.
O sistema foi desenvolvido levando em conta as seguintes restri¢coes:

Méaximo de 15 fatores.

Méaximo de 11 geradores.

Minimo de 2 geradores

16 ou 32 experimentos sem réplicas.

a r w0 N e

Trés ou quatro estratos.
Os dados de entrada ao sistema sao:

1. Numero de fatores em cada estrato

2. Numero de experimentos desejados

4.2 Desenvolvimento do sistema

Para desenvolver o sistema, ha a necessidade de representar os efeitos
dos fatores principais e interacbes atraves de vetores. O sistema foi

desenvolvido para delineamentos com 16 ou 32 provas.

Um experimento de 16 provas pode estimar até 15 efeitos, entdo para
experimentos de 16 provas sdo associados 15 vetores. De forma analoga 31

vetores estao associados ao delineamento de 32 provas.

Define-se como vetores-base 0s vetores que representam os efeitos
principais, enquanto 0s outros vetores sdo o0s confundimentos (vetores-

confundimentos), pois representam as interacdes entre os fatores principais.



58

Os vetores sdo compostos por 5 elementos (i.e a;), e cada elemento
representa uma dimensdo. Os vetores que estdo presentes em apenas 1
dimensdo sdo os fatores principais, enquanto vetores bidimensionais séo
interagOes duplas, vetores tridimensionais sé&o interagdes triplas e assim por
diante. A Figura 4-2 apresenta 2 vetores-base em linha cheia, enquanto a

interacdo dos 2 fatores é representada pelo vetor de linha pontilhada.

t (0,1,0,0,0) (1,1,0,0,0)

|~ . (1.0.0,0.0)

i

4-2. Representacao espacial dos vetores (1,0,0,0,0), (0,1,0,0,0) e (1,1,0,0,0)

Os vetores-base que representam o0s efeitos principais estéo
apresentados na Tabela 17. Os numeros associados aos vetores indicam a
coluna em que o vetor esta localizado na tabela de vetores (ver Tabela 19).
Realizando as combinacbes dos vetores-base, determinam-se os vetores-

confundimentos, apresentados na Tabela 18.

Tabela 17. Vetores base para formagéo de confundimento

1 2 4 8 16
1 0 0 0 O
0 1 0 0 O
0 0 1 0 0
0 0 0 1 0
0 0 0 0 1

A Tabela 18 apresenta os efeitos possiveis dos geradores de um plano
com 32 provas. Os numeros que identificam os vetores passam a ser utilizados
para identificar confundimentos. Por exemplo, o vetor 5 (1,0,1,0,0) representa o
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confundimento do vetor 1 e 4. Para determinar os vetores-base que formam
determinado vetor-confundimento, € preciso conferir quais vetores-base da

Tabela 17 ocupam as dimensfes do vetor-confundimento estudado.

Tabela 18. Conjunto de confundimentos possiveis.

3 5 6 7 9 10 11 12 13 14 15 17 18
1 1 0 1 1 o0 0 1 1 0 1 1 0
1 o 1 1 0 1 0 1 0 1 1 o0 1
o 1 1 1 o0 0 1 0 1 1 1 0 O
o o o o0 1 1 1 1 1 1 1 0 O
o o o 0 O 0O O O O 0 o0 1 1
19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31

-~ O = O O
= =, O O O
R O O R Kk
R O R O K
R R O O K
m O R =k O
m R O R O
Y = =)
B O R R
R RO R R
N =
= = =
= O N =

Algoritmo de criagdo da tabela

O processo de criacdo da tabela de vetores-confundimento €
consequéncia de uma analise combinatoéria entre os vetores-base. O algoritmo

usado é apresentado na Figura 4-3.
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While | <=5

Selecionar vetor da dimensao i

Salvar o vetor | na tabela

Salvar a interagao do novo vetor | com
0s outros vetores-base salvos na
tabela

Figura 4-3. Algoritmo para criagc&o da tabela de efeitos

O resultado do algoritmo, colocando os vetores-base na mesma tabela dos
vetores-confundimentos, na ordem em que o0s vetores sdo criados, resulta na
Tabela 19.



61

Tabela 19. Tabela de efeitos para um delineamento de até 32 experimentos

1* 2 3 4*5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

0 1 0 1 0 1 0 0 1 1 0 1

O O O O -
o O O -
o O O -
o O~ O
o O~ O
o O B O
O O R R, R
o = O O
o = O O
o r O R
O r L O
o r O R
O r R O
O R R, K
O R R, K

16* 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31

0 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 1
0 0 1 0 0 1 0 0 1 1 0 1 1 0 1 1
0 0 0 1 0 0 1 0 1 0 1 1 0 1 1 1
0 0 0 0 1 0 0 1 0 1 1 0 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

*Vetores-base

Além da tabela de vetores, é preciso determinar o nimero minimo de
setups necessarios para estimar até 15 fatores e satisfazer as condi¢cbes do
MS design.

Para se determinar o nUmero minimo de provas necessarias para estimar a
média, e os efeitos principais de um delineamento fatorial fracionado de 2
niveis (sem confundir os efeitos principais entre si) sdo necessarias 2¢ provas,

sendo:
t = [logy(k + 1] + Iz;(logy (k + 1)) (7)

Onde, [log,(k + 1)] significa o maior inteiro menor ou igual a log,(k + 1).
Por exemplo, se k = 4, entéo log,(3)= 2.32, 0 maior inteiro menor ou igual é 2.
A funcéo Iz (log,(k + 1)) retorna 1 se log,(k +1) nao for inteiro, e 0 se
log,(k + 1) for inteiro. Assim, para k = 4 tem-se que t = 3 (i.e. 2+1), entdo séo
necessarios 23 (8) experimentos para estimar os efeitos dos 4 fatores. Na
Tabela 20, estdo o numero minimo de provas e 0 numero de geradores em

funcdo do numero de fatores (até 15).
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Tabela 20. Menor namero de provas para delineamento com resolucéo il

# Fatores Minimo # setups # Geradores
1 2% 0
2 4% 0
3 4 1
4 8 1
5 8 2
6 8 3
7 8 4
8 16 4
9 16 5
10 16 6
11 16 7
12 16 8
13 16 9
14 16 10
15 16 11

* Delineamento fatorial completo = sem geradores

Com todos os vetores definidos e com auxilio da Tabela 20, elaborou-se o

sistema para encontrar o melhor plano a ser utilizado pelo experimentador. O

sistema é dividido em 3 partes, sendo:

Preparacao de dados: A partir dos dados fornecidos pelo operador, o
sistema verifica a viabilidade do plano, isto é, se existe alguma
restricdo violada. Se nenhuma restricdo é violada, o sistema
determina 0o numero de geradores por estrato e o0 conjunto de
confundimento para cada gerador.

Busca: O sistema usa com um algoritmo de busca que determina, a
cada interacdo, os confundimentos dos geradores. Para reduzir o
namero de interacdes, adaptou-se um algoritmo proposto por Sitter e
Bingham (1999). Ao final de cada interagéo do algoritmo de busca, é
calculado o word length pattern do plano.

Escolha do melhor plano: Com a lista completa de todos os planos e
o respectivo word length pattern, selecionou-se os melhores planos

através do word length patterns.
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A equipe Baja levantou 9 fatores e os segmentou em 4 estratos, de
acordo com a dificuldade de troca. A Tabela 21 mostra a divisdo dos fatores.
Esses foram os dados fornecidos pela equipe Baja para o sistema DSSSP

desenvolvido.

Tabela 21. Fatores nos estratos para o plano do Baja

Estrato 1 Estrato 2 Estrato 3 Estrato 4
R _ _ _ Presséao
Chapa corta- Angulo de polia Material da polia
. _ do pneu
fogo (A) conduzida (B) motriz (F) )
Material da polia Material da polia
conduzida (C) motriz (G)

Tipo de mola na polia  Mola da polia motriz
conduzida (D) (H)
Pressédo da mola na

polia conduzida ( E)

A Figura 4-4 mostra como os dados da Tabela 21 sdo fornecidos para o
sistema.

Mumero de fatores; 2

Mimero estagios: 4

Marmero de fatores no Primeiro estrato 1

Mrmero de fatores no segundo estrato 4

Mamero de fatores no Terceiro estrato 3

Muirnero de fatores no Quarto estrato 1
M drmera minimo de setups: 16 [ ] 16 experimentos
Mirmera desejadao de experitnentos: i a2 [®] 22 experimentos

Miarmero de geradores: 4

Figura 4-4. Entrada do plano do Baja no sistema



64

A partir das informagdes fornecidas, tem-se:
Preparacéo dos dados

O objetivo desta etapa é determinar o minimo nimero de setups para o
delineamento, e assim, alocar o niumero de geradores necessarios para cada
estrato. Usando os dados da Tabela 20 € determinado o niumero de geradores

e nimero de setups por estrato.

Por exemplo, para o delineamento 2'x2*x23x2! do Baja tem-se:
e Primeiro estrato:

Segundo a Tabela 20, sdo necessarios 2 setups e 0 geradores para

estimar o efeito de 1 fator.
e Segundo estrato:

No segundo estrato ha 4 fatores, e acumulando com o fator do primeiro
estrato sdo 5 fatores para serem estimados. Segundo a Tabela 20, séo
necessarios 8 setups e 2 geradores. Como ndo h& geradores no primeiro

estrato, entdo os 2 geradores sao alocados no segundo estrato.
e Terceiro estrato:

No terceiro estrato ha 3 fatores. Assim, existem 8 acumulados (1 do
primeiro estrato, 4 do segundo e 3 do terceiro). Usando a Tabela 20, para
estimar 8 fatores, sdo necessarios 16 setups e 4 geradores no total. Como 2
geradores foram atribuidos no terceiro estrato, entdo sdo alocados os outros 2

geradores no terceiro.
e Quarto estrato:

Finalmente, para o Ultimo estrato ha um total de 9 fatores no plano. S&o
necessarios 16 setups e 5 geradores para um delineamento de 9 fatores. Como
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ja foram alocados 4 geradores, entdo ha 1 gerador no quarto estrato e sao

necessarios no minimo 16 setups para estimar os 9 fatores.

s

O delineamento resultante é representado por 2x2472x2372x21"1. A

Figura 4-5 apresenta os dados da rotina supracitada.

Num_setups|Geradores
Estrato 1 2 Ol
Estrato 2 8 2
Estrato 3 16 2
Estrato 4 16 1

Figura 4-5. Geradores e setups necessarios para cada estrato do plano Baja para 16 experimentos

Como optou-se por 32 experimentos, um gerador deve ser removido. O
gerador removido € o ultimo a entrar no sistema, ou seja, o0 gerador do quarto
estrato. Na Figura 4-6 estd apresentada a atualizacdo dos numeros de

geradores por estrato, levando-se em conta que serdo realizados 32
experimentos.

Num_setupsIGeradores
Estrato 1 2 Ol
Estrato 2 8 2
Estrato 3 16 2
Estrato 4 16 )|

Figura 4-6. Geradores e setups necessarios para cada estrato do plano Baja para 32 experimentos

Com o numero de fatores e geradores por estrato, determina-se o
conjunto de confundimentos possiveis por gerador. Determina-se o numero de

confundimentos possiveis a partir do niumero de fatores disponiveis para cada
estrato.



66

A diferenca entre o numero de fatores no estrato i (i.e. k;) € o numero de
geradores no estrato (i.e. p;) fornece o nimero de fatores livres no estrato,

onde os vetores-base representam os fatores-livres.

O conjunto de confundimentos possiveis, por gerador, € determinado
pelas interacdes dos vetores-base disponiveis desde o primeiro estrato até o

estrato do gerador analisado.

A Tabela 22 apresenta os numeros de combinacdes possiveis de acordo
com a quantidade de vetores-base disponiveis. O numero de combinacfes
possiveis dos vetores-base determina quais os confundimentos possiveis para

cada gerador.

Tabela 22. Conjunto de geradores para quantidade de fatores livres.

Fatores livres Numero de combinagées Conjunto de confundimentos
1 0 0
2 1 3
3 4 3,5,6,7
4 11 3,56,7,9,10,11, 12,13, 14, 15
5 26 3,56,7,9,10,...31
k 2k — k-1 3,5,...,28k—1

Na Figura 4-7 esta apresentado o delineamento do Baja com o0s
geradores destacados, e os estratos separados por linhas pontilhadas. Para os
geradores D e E ha 3 fatores livres acumulados (A, B e C), e portanto, 4
confundimentos possiveis, segundo a Tabela 22. Enquanto para G e H ha 4

fatores livres acumulados, logo, 11 confundimentos possiveis.
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Estrato 1

Estrato 2

AN

Estrato 3

Estrato 4

A

Figura 4-7. Fatores, geradores e conjunto de confundimentos para o caso do Baja.

4

-

11 11

Com o numero de confundimentos possiveis, é possivel determinar o

namero de planos de um delineamento. No exemplo da Figura 4-7, o gerador D

possui 4 possibilidades de confundimentos, apesar do gerador E possuir o

mesmo nuamero de possibilidades, o confundimento associado deve ser

diferente. Por exemplo, se D = 3 (AB) e E = 3 (AB), entdo D = E, ou seja, efeito

principal estd associado a outro efeito principal. Cada gerador alocado reduz

em uma possibilidade dos geradores seguintes, assim o delineamento conta

com 864 planos possiveis (4x3x9x8).

Os conjunto de confundimentos da Tabela 22 sdo grupos com 0s

vetores-confundimentos. Sao os vetores que podem ser alocados de acordo

com o numero de fatores-livres para o gerador. A Figura 4-8 apresenta, para o

delineamento do Baja, os vetores-confundimentos possiveis para cada gerador

de cada estrato.
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3

3:5,6;7
o5 *9
*6 *10
o7 11

°12

*13

14

e15

Figura 4-8. Conjunto de confundimentos para cada estrato, plano do Baja.

Determinado o conjunto de confundimentos, o sistema inicia a busca dos

planos possiveis.

Busca

A busca é feita com 3 vetores de contadores na programacao. O primeiro
vetor determina o primeiro confundimento possivel de cada gerador, e é

definido como Ci,,, onde p € o nimero do gerador.

O segundo vetor determina a posicdo de parada do contador, ou seja,
qual o ultimo confundimento que serd alocado no gerador p do delineamento.

O contador € representado por Cf,.

O terceiro vetor determina o contador de cada interacdo, e, portanto, o
confundimento associado a cada gerador em cada interacdo. Este vetor é

representado por Cd,,.

A Figura 4-9 apresenta os index associados a cada vetor-confundimento.
Assim, por exemplo, quando o contador de um gerador receber o valor onze,

tal gerador esta associado ao confundimento 15.
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Figura 4-9. Contadores associados aos confundimentos.

7z

O numero de confundimentos de gerador € numericamente igual ao

contador limite Cf,. Assim, para o delineamento do Baja (i.e. 2'x2*72x2372x2")

os vetores limitadores (i.e. Cf,e Ci,) estdo apresentados na Tabela 23.

Tabela 23. Contadores iniciais e finais para geradores do plano do Baja.

D E G H

Contador Inicial 1 1 1 1
Contador Final 4 4 11 11

Quando o delineamento conta com mais de 6 geradores, e a eles estdo
associados conjuntos de confundimentos grandes (11 ou 26 confundimentos
possiveis), o algoritmo de busca fica ineficiente devido ao nimero de calculos a
serem feitos. Por exemplo, se um delineamento possuir 6 geradores, sendo
cinco deles com 26 possibilidades de confundimento e um de 11
possibilidades, sdo necessarios mais de 70 milhdes de planos
(11x25x...x22x21).

Assim, buscou-se na literatura formas de reduzir o numero de iteracfes
do algoritmo de busca, logo o niumero de planos também. Um deles é o

algoritmo desenvolvido por Sitter e Bingham (1999).

7

Consequéncia inicial do algoritmo de busca é a redefinicdo dos
contadores iniciais e finais para cada gerador do delineamento. O algoritmo
propde alocar os contadores iniciais levando em conta o estrato n em que se
encontra o gerador, e também o contador do estrato n-1.
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Sitter e Bingham (1999) apresentam o algoritmo aplicado a um
delineamento split-plot classico (i.e. apenas 2 estratos) 2572x2%~3. A Figura 4-
10 apresenta os fatores e geradores do delineamento. Os fatores de A até E
estdo no primeiro estrato, e os fatores de P até S estdo no segundo estrato.

Decidiu-se manter a notacao de fatores usada pelos autores.

A B C D E P Q R S
Fator livre 1 2 3 4

Figura 4-10. Delineamento usado no algoritmo de Sitter e Bingham

Com o delineamento da Figura 4-10 constréi-se a tabela da Figura 4-11.
Na tabela, os geradores sdo alocados nas colunas (i.e. D, E, P, Re S) e os
confundimentos nas linhas. A tabela associa os possiveis confundimentos aos

geradores.

As linhas da tabela séo divididas em 2 blocos, sendo que cada bloco
representa um estrato do delineamento (um bloco para os whole-plots e outro
para os sub-plots). Os geradores D e E ndo podem receber confundimentos
gue contenham o fator livre P, pois o fator P é alocado no segundo estrato. Os
geradores Q, R e S ndo podem conter interacdes de apenas fatores livres do
primeiro estrato. Entdo, € necessario que os geradores do segundo estrato
tenham pelo menos um fator do segundo estrato no seu confundimento. Assim,
a tabela fica com 2 quadros vazios definidos como bloco diagonal, que

mostram os confundimentos que ndo podem ser alocados aos geradores.
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Geradores
Coluna da
Tabela 19 D E Q R S
AB 3 ABD ABE - - R
AC 5 ACD ACE - - -
BC 6 BCD BCE - - -
8 ABC 7 ABCD  ABCE - - -
g AP 9 : : APQ APR  APS
£ BP 10 - - BPQ BPR BPS
é cP 11 - - cPQ CPR CPS
S ABP 12 - - ABPQ ABPR ABPS
ACP 13 - - ACPQ ACPR ACPS
BCP 14 - - BCPQ BCPR BCPS
ABCP 15 - - ABCPQ  ABCPR  ABCPS

Figura 4-11. Possiveis associacdo dos confundimentos e geradores segundo Sitter & Bingham

Fonte: Sitter & Bingham (1999)

O algoritmo de Sitter e

Bingham (1999) ndo foi desenvolvido

considerando o critério do MS design, assim é necessério fazer uma adaptacéo

no algoritmo. Ha estratos que podem nado apresentar fatores livres, apenas

geradores. A Tabela 24 apresenta o

resultado do algoritmo para o

delineamento 2°72x2272x2%"2, Atenta-se ao fato que o segundo estrato nado

possui confundimentos possiveis de serem alocados.



Tabela 24. Estrato sem confundimentos alocaveis.

D E K L
AB ABD ABE - -
AC ACD ACE - -
BC BCD BCE - -
ABC ABCD ABCE - -
AH - - AHK AHL
BH - - BHK BHL
CH - - CHK CHL
ABH - - ABHK ABHL
ACH - - ACHK ACHL
BCH - - BCHK BCHL
ABCH - - ABCHK  ABCHL
Al - - AJK AJL
BJ - - BJK BIL
cl - - CIK ClL
HJ - - HIJK HIL
ABJ - - ABJK ABIL
AC] - - ACJK ACIL
AHJ - - AHIK AHIL
BCJ - - BCJK BCIL
BHJ - - BHIJK BHIL
CHJ - - CHIJK CHJL
ABCJ - - ABCJK ABCIL
ABHIJ - - ABHJK ABHIL
ACHIJ - - ACHJK ACHJL
BCHIJ - - BCHIK BCHJL
ABCHIJ - - ABCHJK  ABCHIL

Adaptamos a criacdo da tabela para MS design. Quando houver estratos
com apenas geradores no delineamento, este estrato é agrupado no estrato
que o antecede. Assim, o delineamento 2572x2272x2%"2 é considerado como
um delineamento 27~*x2%72. A Tabela 25 apresenta o resultado do algoritmo

para o novo delineamento considerado.
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Tabela 25. Geradores F e G alocados no primeiro estrato

Contado Confundimento D E F G K L
Gerador r

3 1 AB ABD ABE ABF ABG - -

5 2 AC ACD ACE ACF ACG - -

6 3 BC BCD BCE BCF BCG - -

7 4 ABC ABCD ABCE ABCF ABCG - -

9 5 AH - - - - AHK AHL
10 6 BH - - - - BHK BHL
11 7 CH - - - - CHK CHL
12 8 ABH - - - - ABHK ABHL
13 9 ACH - - - - ACHK ACHL
14 10 BCH - - - - BCHK BCHL
15 11 ABCH - - - - ABCHK  ABCHL
17 12 Al - - - - AJK AJL
18 13 BJ - - - - BJK BIL
19 14 al - - - - CJK ClL
20 15 HJ - - - - HJK HJL
21 16 AB)J - - - - ABJK ABJL
22 17 AC) - - - - ACJK ACJL
23 18 AHJ - - - - AHJK AHJL
24 19 BCJ - - - - BCJK BCIL
25 20 BHJ - - - - BHJK BHIL
26 21 CHJ - - - - CHJK CHJL
27 22 ABCJ - - - - ABCJK  ABCIL
28 23 ABH)J - - - - ABHJK  ABHIJL
29 24 ACH) - - - - ACHIJK  ACHJL
30 25 BCHIJ - - - - BCHJK  BCHIL
31 26 ABCHIJ - - - - ABCHJK ABCHIJL

Com a definicdo de confundimentos possiveis para cada gerador, €
possivel redefinir os contadores iniciais e finais dos geradores. Para a
redefinicdo dos numeros de confundimentos candidatos, existem as seguintes

restricdes:

e C(i,> Cip-y). Isto &, o confundimento do gerador (p-1) ndo pode

ser maior que o do gerador p. Esta regra também se aplica aos
confundimentos de cada iteragao.
e Cfp-1) < Cfp. Entdo, o contador final do gerador (p-1) € sempre

menor que o contador final do gerador p.
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e (Cd,> Cdg-q), isto €, para cada iteracdo o confundimento do

gerador p é sempre maior que o do gerador (p-1).

As restricdes acima sao assinaladas na Figura 4-12. A redefinicdo dos

contadores iniciais (i.e. Ciy)) segue uma linha diagonal, da esquerda para a

direita, descendo um contador por gerador, enquanto os contadores finais

(i.e Cf,) seguem uma diagonal oposta, isto e, da direita para a esquerda

subindo um contador por gerador.

Confundi-
mento

O N O 1w

10
11
12
13
14
15
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31

index

O oo NOOULLD WN -

NNNNNRRRRPRRRRRR R
B WNRPROOONOODULD WNERO

25
26

C;";:tnod' D E F G K L
AB - -
AC - -
BC BCD - -
ABC ABCD  ABCE - -
AH _ _ - - AHL
BH - - - - BHK
CH - - - - CHK  CHL
ABH - - - - ABHK  ABHL
ACH - - - - ACHK  ACHL
BCH - - - - BCHK  BCHL
ABCH - - - - ABCHK ABCHL
AJ - - - - AJK AJL
BJ - - - - BJK BIL
C - - - - CIK ciL
HJ - - - - HJK HJL
ABJ - - - - ABJK  ABIL
AC) - - - - ACIK  ACIL
AH) - - - - AHJK  AHJL
BC! - - - - BCJK  BCIL
BHJ - - - - BHIK  BHIL
CHJ - - - - CHJK  CHJL
ABC! - - - - ABCJK  ABCIL
ABHJ - - - - ABHJK  ABHJL
ACH) - - - - ACHJK  ACHJL
BCHJ - - - - BWL
ABCHY - - - - | ABCHJK ABCRIL

Figura 4-12. Representacao das linhas que determinam os novos contadores para o delineamento.
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A Tabela 26 apresenta os novos Cf,e Ci,para os 6 geradores do

delineamento 2572x22-2x2%~2 tratado na Figura 4-12.

Tabela 26. Contador inicial e final para cada gerador do exemplo.

Gerador Ciy, Chy
D 1 1
2
F 3
G 4
K 5 25
L 6 26

Com o uso do algoritmo, o numero de iteracdes para um delineamento
de 6 geradores, sendo cinco de 26 possibilidades e um de 11, reduz de 70
milhdes para 1.7 mihdes. Ou seja, apenas 2.53% das intera¢des iniciais séo

realizadas.

Para o caso do Baja, os contadores Cf,e Ci,, de cada gerador, sdo

apresentados na Tabela 27.

Tabela 27. Contadores iniciais e finais para geradores do plano do Baja.

Gerador Ciy Ctp
D 1 3
E 2 4
G 5 10
H 6 11
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Com os contadores-limites redefinidos, realiza-se um algoritmo de busca

que faz uma varredura de todos os (d, possiveis, variando o seu valor de

Ci,até Cf,.

E preciso definir a fungéo que calcula o word length pattern do plano. A
funcdo que retorna o word length pattern é representada por

wlp = (n,g1, g1+ » Gn)

Onde n é o numero de geradores do delineamento e g, é um

confundimento (ver Tabela 18).

Definindo o Vetor;(n) como o vetor que recebe 0 n-ésimo
confundimento, o algoritmo para determinar todos os planos possiveis para o

Baja é

While Cd <= Cf; then
While Cd,<= Cf, then
While Cd;<= Cf; then
While Cd,<= Cf, then
Vetor,(Cd,)
Vetor,(Cd,)
Vetor;(Cds3)
Vetor,(Cd,)

Do {

wlp = (4,Vetor;(Cd,),Vetor,(Cd,), Vetor;(Cd3),Vetor,(Cd,))
While N <=4
Print Vetory (Cdy)

N=N+1



77

End
Print wip
}
cd,=Cd, +1
end
Cds=Cds +1
end
Cd,=Cd, +1
end
Cd,=Cd, +1
end

O algoritmo implementado € a generalizacdo do algoritmo supracitado. A

diferenca € que o algoritmo foi implementado para até 11 geradores.

No apéndice A esta a lista de todos os planos possiveis para o
delineamento do Baja. Foram necessarias apenas 124 interacfes, sendo que

inicialmente seriam necessarias 864.

Escolha do melhor plano

A cada iteracdao do sistema determina se o word length pattern do
conjunto de confundimentos para os geradores. A partir disso, ordena-se a
coluna de word length pattern de forma crescente. Logo, o menor word length
pattern determina o melhor plano de acordo com o critério do minimum

aberration.
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Para o exemplo do Baja, o melhor word length pattern encontrado foi

(3.7.4.0.1). Os planos que geram o melhor word length pattern estdo indicados

na Tabela 28.

A equipe Baja optou por usar o confundimento 3, 5, 9 e 14. Com o0s

confundimentos, montaram a tabela de contraste e realizaram os testes.

Tabela 28. Melhores planos para Baja

Gerador 1 Gerador 2 Gerador 3 Gerador 4 Word
3 5 9 14 37401000000000
3 5 9 15 37401000000000
3 5 14 15 37401000000000
3 6 10 13 37401000000000
3 6 10 15 37401000000000
3 6 13 15 37401000000000
3 7 12 13 37401000000000
3 7 12 14 37401000000000
3 7 13 14 37401000000000
5 6 11 12 37401000000000
5 6 11 15 37401000000000
5 6 12 15 37401000000000
5 7 12 13 37401000000000
5 7 12 14 37401000000000
5 7 13 14 37401000000000
6 7 12 13 37401000000000
6 7 12 14 37401000000000
6 7 13 14 37401000000000
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5 Analise do experimento

Com o melhor plano determinado, o experimentador pode realizar a
coleta de dados. E necessario analisar os dados para concluir algo sobre os

efeitos do delineamento.

Quando existe réplica do delineamento, a analise de dados é feita
através da analise de variancia, ou tabela ANOVA, como é chamada na
literatura. Para saber mais sobre andlise de experimentos com mais de 1

réplica ver Box e Hunter (2005).

Quando o delineamento ndo conta com réplica, a analise dos dados é
feita através de um gréfico de probabilidade normal, isto €, os estimadores dos
efeitos sdo plotados em um grafico de probabilidade normal. Através de uma

analise visual, determinam-se os efeitos ativos.

Os dados coletados de um delineamento 2°~! com E = ABCD séo
apresentados na Tabela 29. Os mesmos dados serdo usados para analisar o
delineamento fatorial fracionado, split-plot e split-split-plot, com finalidade

didatica de apresentar as diferencas entre eles.

Com os dados, calculam-se os estimadores para os efeitos principais e

efeitos secundarios.



Tabela 29. Plano executado para rendimento de rea¢cdo quimica.

O 0N D WN R
+ + + + + + + +|>

T T T g
o U WN L O
1 1 1 1 1 1 1 1

+ + + + |

40.85
51.07
350.17
61.75
167.00
107.00
324.00
68.67
40.32
83.41
432.00
38.08
15.14
41.03
70.31
81.03

conforme explicado na se¢ao 2.4 e sao apresentados na Tabela 30.

Tabela 30. Efeitos e estimadores
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Os estimadores dos efeitos principais e secundarios séo calculados

efeito estimador
A -27.93375
B 46.14875
C -14.11125
D 33.48375
E -46.16375
AB 68.64125
AC 21.55625
AD 21.6
BD -29.3
CcDh -111.9
AE -6.5
BE 66.9
CE 131.9
DE -103.3
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Supondo que os dados sejam provenientes de um delineamento fatorial
fracionado, a Figura 5-1 corresponde ao grafico dos estimadores dos efeitos
em um grafico de probabilidade normal. Os efeitos distantes da reta s&o
considerados efeitos ativos. O efeito que se mostra ativo, no delineamento

fatorial fracionado, é o efeito do fator D.

Normal Plot of the Effects
(response is Y, Alpha = 0.05)

Effect Type
® Not Significant
95 - mD B Significant

90

Factor Name

80
70
60
50 4
40_
30
20

mooO w>
moo >

Percent

-100 .50 0 50 100 150

Lenth's PSE = 53.4244

Figura 5-1. Grafico normal para delineamento fatorial fracionado

Fonte: Minitab adaptado.

Supondo que os dados fossem resultado de um delineamento split-plot,
com 2 fatores HTC (A e B) no primeiro estrato, a analise deve ser feita
utilizando 2 graficos. O primeiro grafico corresponde aos efeitos do primeiro
estrato (Figura 5-2), enquanto o segundo grafico os efeitos do segundo estrato
(Figura 5-3).

Para a andlise do delineamento split-plot, os efeitos analisados do
primeiro estrato sdo os dois efeitos principais e um efeito secundério, isto é, o
fator A, fator B e a iteracdo AB. Ja no segundo estrato os efeitos principais
sdo: C, D, E suas interacbes duplas (CD ,CE, DE) e mais as interacdes (A,B)
X (C,D,E, ou seja, AC, AD, AE, BC, BD, BE.



Normal Plot of the (Hard-to-Change) Effects
(response is Y, Alpha = 0.05)
9

95
90
80 4 ®
£ o]
8 % .
o 40-
e 5
20 4 (]
10
5.
145 T T T T
-200 -100 0 100 200
Effect

Lenth's PSE = 69.2231

Effect Type
Not Significant
Significant

Factor Name
A A[HTC]

B B[HTC]

Figura 5-2. Grafico normal com efeitos do primeiro estrato.

Fonte: Minitab.

82

Neste caso ndo ha efeitos distantes das retas, e portanto, ndo foi

identificada a ativacéo de fatores.

Normal Plot of the Effects
(response is Y, Alpha = 0.05)

Percent
g

1-4 T T T T T
-150 -100 -50 0 50 100 150

Lenth's PSE = 59.7356

Effect Type

@ Not Significant
| Significant

F

moo®>

actor Name
A[HTC]
B[HTC]
C
D
E

Figura 5-3. Grafico normal com efeitos do segundo estrato.

Fonte: Minitab.

De modo similar pode ser adaptado para analisar experimento split? —

plot e split® — plot. Para cada estrato ha um gréafico de probabilidade normal.
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Para o primeiro estrato, séo analisados os efeitos principais e a interacao entre
eles. Para cada estrato seguinte, sdo analisados os efeitos principais dos
fatores do estrato e os efeitos secundarios que contenham fatores do estrato
analisado com fatores dos estratos anteriores.

Para um delineamento 2'x22x2%71, com estimadores de efeitos da
Tabela 30, seriam necessarios 3 graficos de probabilidade normal. No primeiro
estrato é analisado o efeito de A, porém, como so6 ha 1 efeito no estrato, ndo ha
grafico de probabilidade para este estrato. Para se determinar se o fator A esta
ativo, é necessario que algum efeito de alguma das interacdes duplas que
contenham o fator A apresente significancia no teste de probabilidade. A Figura
5-4 apresenta o gréfico de probabilidade para o segundo estrato e a Figura 5-5
para o terceiro estrato. A Tabela 31 apresenta os efeitos de cada estrato para o
delineamento split-split-plot.

Tabela 31. Efeitos por estrato no delineamento 21x22x22-1

Estrato 1 Estrato 2 Estrato 3

A B D
C E

AB AD

AC BD

BC CcD

AE

BE

CE

BD

DE




Probability Plot of Estrato 2

Normal
9
Mean 31.72
StDev 39.33
95 N 5
AD 0.426
€09 P-Value 0.178
80
70
£ -
g o]
g
304
20
104
5 -
1 T T T T T
-50 0 50 100 150
Estrato 2
Figura 5-4. Anélise dos efeitos no segundo estrato
Fonte: Minitab
Probability Plot of Estrato 3
Normal
99
Mean -4.878
StDev  78.58
95 N 9
[ ] AD 0.149
=9 P-Value  0.940
80
70
E 60 1
§ 50
g ©1
30 -
20 - -
10
5 -
1 T T T T T
-200 -100 0 100 200
Estrato 3

Figura 5-5. Anélise dos efeitos no terceiro estrato

Fonte: Minitab

84



85

6 Conclusdes e recomendacgoes

O sistema desenvolvido permite que industrias realizem testes atendendo
restrices de tempo diminuindo o recurso destinado a experimentacédo. Assim,
empresas possuem mais uma ferramenta para incremento de competitividade
em 2 frentes. A primeira: melhorando produtos e processos ja estabelecidos. A
segunda: obtendo informagdes sobre sistemas e produtos novos de forma mais
rapida e estruturada, o que colabora com o processo de inovacdes da

empresa.

A impressora 3D se mostra cada vez mais acessivel, o trabalho pode
contribuir para a inovacao fora do ambiente das inddstrias, em lugares em que

h& menos recursos realizar testes.

A equipe Baja conquistou terceiro e quarto lugar na competicdo apos o
trabalho. A conquista garantiu vaga na competicdo mundial. Na competicao
mundial garantiu o segundo lugar na prova de aceleracdo e quinto na prova de

manobrabilidade dentre as 100 equipes competidoras.

7

Com o sistema, é possivel criar catalogos de planos para cada
delineamento escolhido alterando o niumero de fatores por estrato. O catalogo
fornece os confundimentos para cada gerador do delineamento e também o
word length pattern. Sendo assim, pode ser criado um manual dos melhores
planos para delineamentos split? — plot e para split® —plot com o menor

numero de setups.

Catalogo parcial de 16 experimentos com 3 estratos foi criado e esta no
apéndice B. Foi criado o catalogo de 16 experimentos para 4 estratos, porém o
catalogo fica ilegivel devido ao seu tamanho e o nimero de variaveis, entédo

nao foi impresso.

O algoritmo de Bingham e Sitter (1999) é eficiente para a redugdo do
namero de planos. Porém, deve-se buscar outros algoritmos capazes de

reduzir mais o numero de planos.
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O trabalho foi fundamental para o amadurecimento intelectual do aluno. Na
graduacéo foi abordado apenas delineamentos fatoriais fracionados, foi preciso
estudar e entender os conceitos sobre fatores hard-to-change, word length
pattern, delineamentos split-plot, MS design e split-plot com mais de 2 estagios

de dificuldades.

O sistema desenvolvido, pode ser adaptado para o programa R. O
programa R, por ser open-source, pode atingir um namero maior de USUArios,

colaborando para a difusao da ferramenta.

Como continuacdo do trabalho, elaborar um catdlogo padronizado e
preencher. Assim, mesmo quem n&do quer operar O sistema, terd acesso as

informacdes.
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Apéndices

Apéndice A — Planos existentes no delineamento 21x2%2x2372x21 32

Gerador 1 Gerador 2 Gerador 3 Gerador 4 wip
3 5 9 10 55221000000000
3 5 9 11 55221000000000
3 5 9 12 55221000000000
3 5 9 13 55221000000000
3 5 9 14 37401000000000
3 5 9 15 37401000000000
3 5 10 11 45420000000000
3 5 10 12 55221000000000
3 5 10 13 45420000000000
3 5 10 14 45420000000000
3 5 10 15 45420000000000
3 5 11 12 45420000000000
3 5 11 13 55221000000000
3 5 11 14 45420000000000
3 5 11 15 45420000000000
3 5 12 13 45420000000000
3 5 12 14 45420000000000
3 5 12 15 45420000000000
3 5 13 14 45420000000000
3 5 13 15 45420000000000
3 5 14 15 37401000000000
3 6 9 10 55221000000000
3 6 9 11 45420000000000
3 6 9 12 55221000000000
3 6 9 13 45420000000000
3 6 9 14 45420000000000
3 6 9 15 45420000000000
3 6 10 11 55221000000000
3 6 10 12 55221000000000
3 6 10 13 37401000000000
3 6 10 14 55221000000000
3 6 10 15 37401000000000
3 6 11 12 45420000000000
3 6 11 13 45420000000000
3 6 11 14 55221000000000
3 6 11 15 45420000000000
3 6 12 13 45420000000000
3 6 12 14 45420000000000
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Apéndice B - Catalogo 16 provas em 3 estratos
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Fatores Geradores Confundimentos
#fatores Est:rlato Est;ato Est;ato Est:rlato Est;ato Est;ato Est;ato Est;ato Estrato 3 WLP
6 1 1 4 0 0 2 7,12* (0.3.0.0)
6 1 2 3 0 1 1 3 13* (1.1.1.0)
6 1 3 2 0 1 1 7 14* (0.3.0.0)
6 1 4 1 0 2 0 3,5% (2.1.0.0)
6 2 2 2 0 1 1 7 12* (0.3.0.0)
6 2 3 1 0 2 0 2,5% (2.1.0.0)
6 3 1 2 1 0 1 3 13* (1.1.1.0)
6 3 2 1 1 1 0 3 5% (2.1.0.0)
7 1 1 5 0 0 3 7,12% (0.7.0.0)
7 1 2 4 0 1 2 3 5,14* (0.3.2.0)
7 1 3 3 0 1 2 7 12,13* (0.7.0.0)
7 1 4 2 0 2 1 3,5 14* (2.3.2.0)
7 1 5 1 0 3 0 3,5,6% (4.3.0.0)
7 2 2 3 0 1 2 7 12,13* (0.7.0.0)
7 2 3 2 0 2 1 3,5 14* (2.3.2.0)
7 2 4 1 0 3 0 3,5,6* (4.3.0.0)
7 3 1 1 0 2 3 5,14* (2.3.2.0)
7 3 2 1 1 1 3 5 14* (2.3.2.0)
7 3 3 1 1 2 0 3 5,6* (4.3.0.0)
8 1 1 6 0 0 4 7,12,13,14 (0.14.0.0)
8 1 2 5 0 3 3 5,9,14* (3.7.4.0)
8 1 3 4 0 1 3 7 12,13,14 (0.14.0.0)
8 1 4 3 0 2 2 3,5 9,14* (3.7.4.0)
8 1 5 2 0 3 1 3,5,6 15* (4.6.4.0)
8 1 6 1 0 4 0 3,5,6,7 (7.7.0.0)
8 2 2 4 0 3 1 7,12,13 14 (0.14.0.0)
8 2 3 3 0 2 2 3,5 9,14* (3.7.4.0)
8 2 4 2 0 3 1 3,5,6 15* (4.6.4.0)
8 2 5 1 0 4 0 3,5,6,7 (7.7.0.0)
8 3 1 4 1 0 3 3 5,9,14* (3.7.4.0)
8 3 3 1 1 2 3 5 9,14* (3.7.4.0)
8 3 3 2 1 2 1 3 5,6 15* (4.6.4.0)
8 3 4 1 1 3 0 3 5,6,7 (7.7.0.0)
9 1 1 7 0 0 5 3,5,9,14,15* (4.14.8.0)
9 1 2 6 1 0 4 3 5,9,14,15* (4.14.8.0)
9 1 3 5 0 1 4 7 9,10,11,15* (4.14.8.0)
9 1 4 4 0 2 3 3,5 9,14,15* (4.14.8.0)
9 1 5 3 0 3 2 3,5,6 9,14* (6.10.8.4)
9 1 6 2 0 4 1 3,5,6,7 9* (8.10.4.4)
9 2 2 5 0 1 7 9,10,11,15* (4.14.8.0)
9 2 3 4 0 2 3 3,5, 9,14,15* (4.14.8.0)
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9 2 4 3 0 3 2 3,56 9,14* (6.10.8.4)
9 2 2 0 4 1 3,5,6,7 9% (8.10.4.4)
9 3 1 5 1 0 4 3 5,9,14,15* (4.14.8.0)
9 3 2 4 1 1 3 3 5 9,14,15* (4.14.8.0)
9 3 3 3 1 2 2 3 5 6,9,14 (6.10.8.4)
9 3 4 2 1 3 1 3 5,6,7 9 (8.10.4.4)
10 1 1 8 0 0 6 3,5,6,9,14,15 (8.18.16.8)
10 1 2 7 0 1 5 3 5,6,9,14,15 (8.18.16.8)
10 1 3 6 0 1 5 7 9,10,11,12,15 (8.18.16.8)
10 1 4 5 0 2 4 3,5 9,10,14,15 (8.18.16.8)
10 1 5 4 0 3 3 3,56 9,14,15 (8.18.16.8)
10 1 6 3 0 4 2 3,5,6,7 9,10 (10.16.12.12)
10 2 2 6 0 1 5 7 9,10,11,12,15 (8.18.16.8)
10 2 3 5 0 2 4 3,5 9,10,14,15 (8.18.16.8)
10 2 4 4 0 3 3 3,56 9,14,15 (8.18.16.8)
10 2 5 3 0 4 2 3,5,6,7 9,10 (10.16.12.12)
10 3 1 6 1 0 5 3 5,6,9,14,15 (8.18.16.8)
10 3 2 5 1 1 4 3 5 9,10,14,15 (8.18.16.8)
10 3 3 4 1 2 3 3 5,6 9,14,15 (8.18.16.8)
10 3 4 3 1 3 2 3 5,6,7 9,10 (10.16.12.12)
10 4 1 5 1 1 4 3 5 9,10,14,15 (8.18.16.8)
10 4 2 4 1 2 3 3 5,6 9,14,15 (8.18.16.8)
10 4 3 3 1 3 2 3 5,6,7 9,10 (10.16.12.12)
10 4 4 2 1 3 2 7 9,10,11 12,15 (8.18.16.8)
11 1 1 9 0 0 7 3,5,6,9,10,13,14 (12.26.28.24)
11 1 2 8 0 1 6 3 5,6,9,10,13,14 (12.26.28.24)
11 1 3 7 0 1 6 7 9,10,11,12,13,14 (12.26.28.24)
11 1 4 6 0 2 5 3,5 9,10,11,14,15 (12.26.28.24)
11 1 5 5 0 3 4 3,56 9,10,13,14 (12.26.28.24)
11 1 6 4 0 4 3 3,5,6,7 9,10,11 (13.25.25.27)
11 2 2 7 0 1 6 7 9,10,11,12,13,14 (12.26.28.24)
11 2 3 6 0 2 5 3,5 9,10,11,14,15 (12.26.28.24)
11 2 4 5 0 3 4 3,56 9,10,13,14 (12.26.28.24)
11 3 1 7 1 0 6 3 5,6,9,10,13,14 (12.26.28.24)
11 3 2 6 1 1 5 3 5 9,10,11,14,15 (12.26.28.24)
11 3 3 5 1 2 4 3 5,6 9,10,13,14 (12.26.28.24)
12 1 1 10 0 0 8 3,5,6,9,10,13,14 (16.39.48.48)
12 1 2 9 0 1 7 3 5,9,10,13,14 (16.39.48.48)
12 1 3 8 0 1 7 7 9,10,11,12,13,14 (16.39.48.48)
12 1 4 7 0 2 6 3,5 9,10,11,12,13,15 (17.38.44.52)
12 1 5 6 0 3 5 3,56 9,10,13,14,15 (16.39.48.48)
12 2 1 9 0 1 7 3 5,6,9,10,13,14,15 (16.39.48.48)
12 2 2 8 0 1 7 7 9,10,11,12,13,14,15 (16.39.48.48)
12 2 3 7 0 2 6 3,5 9,10,11,12,13,14 (17.38.44.52)
12 2 4 6 0 3 5 3,56 9,10,13,14,15 (16.39.48.48)
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12 2 5 5 0 4 4 3,5,6,7 9,10,11,12 (17.38.44.52)
12 3 1 8 1 7 3 5,6,9,10,13,14,15 (16.39.48.48)
12 3 2 7 1 1 6 3 5 9,10,11,12,13,14 (17.38.44.52)
12 3 3 6 1 2 5 3 5,6 9,10,13,14,15 (16.39.48.48)
12 3 4 5 1 3 4 3 5,6,7 9,10,11,12 (17.38.44.52)
12 4 1 7 1 1 6 3 5 9,10,11,12,13,14 (17.38.44.52)
12 4 2 6 1 2 5 3 5,6 9,10,13,14,15 (16.39.48.48)
12 4 3 5 1 3 4 3 5,6,7 9,10,11,12 (17.38.44.52)
12 4 4 4 1 3 4 7 9 10,11,12,13,14,15 (16.39.48.48)
12 5 1 6 2 1 5 3,5 6 9,10,13,14,15 (16.39.48.48)
12 5 2 5 2 2 4 3,5 6,7 9,10,11,12 (17.38.44.52)
12 5 4 2 2 4 3,5 9,10 11,12,13,14 (17.38.44.52)
13 1 1 11 0 0 9 3,5,6,7,9,10,11,12,13 (22.55.72.96)
13 1 2 10 0 1 8 3 5,6,7,9,10,11,12,13 (22.55.72.96)
13 1 4 8 0 2 7 3,5 9,10,11,12,13,14,15 (22.55.72.96)
13 1 5 7 0 3 6 3,56 9,10,11,12,13,14 (22.55.72.96)
13 1 6 6 0 4 5 3,5,6,7 9,10,11,12,13 (22.55.72.96)
13 2 1 10 0 1 8 3 5,6,7,9,10,11,12,13 (22.55.72.96)
13 2 3 8 0 2 7 3,5 9,10,11,12,13,14,15 (22.55.72.96)
13 2 4 7 0 3 6 3,56 9,10,11,12,13,14 (22.55.72.96)
13 2 5 6 0 4 5 3,5,6,7 9,10,11,12,13 (22.55.72.96)
13 3 1 9 1 0 8 3 5,6,7,9,10,11,12,13 (22.55.72.96)
13 3 2 8 1 1 7 3 5 9,10,11,12,13,14,15 (22.55.72.96)
13 3 3 7 1 2 6 3 5,6 9,10,11,12,13,14 (22.55.72.96)
13 3 4 6 1 3 5 3 5,6,7 9,10,11,12,13 (22.55.72.96)
14 1 1 12 0 0 10 3,5,6,7,9,10,11,12,13,14 | (28.77.112.168)
14 1 2 11 0 1 9 3 5,6,7,9,10,11,12,13,14 (28.77.112.168)
14 1 5 8 0 3 7 3,56 9,10,11,12,13,14,15 (28.77.112.168)
14 1 6 7 0 4 6 3,5,6,7 9,10,11,12,13,14 (28.77.112.168)
14 2 1 11 0 1 9 3 5,6,7,9,10,11,12,13,14 (28.77.112.168)
14 2 4 8 0 3 7 3,56 9,10,11,12,13,14,15 (28.77.112.168)
14 2 5 7 0 4 6 3,5,6,9 10,11,12,13,14,15 (28.77.112.168)
14 3 1 10 1 0 9 3 5,6,7,9,10,11,12,13,14 (28.77.112.168)
14 3 3 8 1 2 7 3 5,6 9,10,11,12,13,14,15 (28.77.112.168)
14 3 4 7 1 3 6 3 5,6,7 9,10,11,12,13,14 (28.77.112.168)
14 4 3 7 1 3 6 3 5,6,7 9,10,11,12,13,14 (28.77.112.168)
15 1 1 13 0 0 11 3,5,6,7,9,10,11,12,13,14,15 | (35.105.168.280)




