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Resumo

Uma das tarefas basicas na ciéncia e industria é encontrar leis (equacdes) que
descrevam os acontecimentos observados. Para tal, é importante entender como é que
as multiplas varidveis de entrada de que o fendmeno depende o influenciam. Assim, é
necessario realizar experiéncias de forma a obter resultados, utilizando-os para ajustar
modelos que expliqguem o fendmeno. Neste contexto, o planeamento estatistico de
experiéncias apresenta diversas metodologias que tentam indicar a melhor combinacdo
entre os fatores para a realizacdo das experiéncias.

Nesta tese, sdo considerados trés tipos de modelo: principal, de interacdes e
guadratico. Pretende-se identificar em que situacdes é que cada uma das metodologias
de planeamento de experiéncias se aplica melhor no ajuste de cada um dos modelos. Com
este fim, é escolhido um sistema representativo de cada tipo e sdo simuladas
experiéncias. Posteriormente, os resultados sdo ajustados (por regressao linear) aos trés
tipos de modelo que sdo depois comparados com os sistemas reais.

Os resultados obtidos indicam uma grande sensibilidade face ao tipo de modelo
gue se pretende ajustar (niumero de fatores e efeitos importantes).

Observou-se que em 9 dos 12 casos estudados a metodologia Definitive Screening
Design apresentou maior desempenho (poténcia préxima de 0,05). Concluiu-se ainda que
a sua performance piorou para modelos com complexidade crescente quando se
consideram mais fatores e mais efeitos ativos. Verificou-se, por isso, que a escolha da
metodologia mais adequada passa por um compromisso entre o nimero de experiéncias

envolvidas e o numero de efeitos ativos.






Abstract

One of the most basic tasks in science and industry is to find laws (equations) that
describe the observed phenomena. As such, it is important to understand how the
multiple entry variables, on which the phenomenon depends, influence its behaviour.
Consequently, it is necessary to perform experiences in order to obtain results and further
use them to adjust mathematical models that explain said phenomenon. In this context,
the design of experiments has several methodologies that try to specify the best

combinations between factors to perform the experiments.

In this thesis, three types of models are considered: linear main effect, with
interactions and full second order. The aim is to identify which design is more adequate
for fitting each type of process. With that in mind, a representative system is chosen from
each type of process and the experiments are simulated. Afterwards, the results are fit
(by linear regression) to the three types of models that are then compared to the real

systems.

The obtained results are highly sensitive to the type of model being fit (number of

factors and important effects).

In 9 out of the 12 cases study, the Definitive Screening Design presented the best
performance (power close to 0,05). However, its performance decreases for models with
greater complexity and when more factors and active effects are considered. Therefore,
the choice for the most adequate design is a balance between the number of experiments

executed and the number of active effects.
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Capitulo 1

Introdugao

Na industria e em atividades de investigacdo & desenvolvimento é importante
entender o comportamento dos processos, sensores ou até mesmo produtos, para
posterior melhoria, modelacdo (incluindo calibracées) ou otimizacdo dos mesmos. A
melhor forma de conhecer este comportamento é através do ajuste de modelos e, para
tal, é necessdrio entender como é que as multiplas varidveis de entrada afetam a resposta,
sendo necessario realizar experiéncias para poder obter resultados e ajustar os modelos.
Aqui surge o Planeamento Estatistico de Experiéncias, onde foram criadas metodologias
gue, através do numero de varidveis de entrada (fatores) e do tipo de modelo que se
pretende ajustar (linear, quadratico, ...), indica as combinacdes de fatores mais adequada
para a realizacdo de experiéncias. Assim, obtém-se um conjunto de medi¢des que
relaciona as variaveis de entrada em diferentes niveis com a resposta.

Neste capitulo é introduzido o contexto histdrico bem como algumas aplicagdes
do planeamento estatistico de experiéncias. No Subcapitulo 2 é descrito em mais detalhe
o que se entende por Planeamento Estatistico de Experiéncias, bem como alguns dos seus
principios. Neste capitulo sdo ainda explicadas algumas metodologias que serdo usadas
no decurso desta tese.

Com esta tese, pretende-se identificar em que situacdes é que cada uma das
metodologias se aplica melhor no ajuste de trés tipos de modelos: (i) modelo linear, (ii)
modelo linear com interacbes e (iii) modelo quadrdtico, e perceber quais as mais
eficientes em cada ocasido. De forma a conhecer a melhor aplicagdo de cada metodologia,
é escolhido um sistema representativo de cada um dos trés modelos. Estes sistemas serdao
usados para simular as experiéncias, através da aplicacdo dos vdrios tratamentos

fornecidos por cada metodologia. Com as respostas obtidas pela simulagdo, é feito um
1
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ajuste aos trés tipos de modelo, admitindo que nao se conhece o modelo real. No Capitulo
3 é explicado em mais detalhe a selecdo dos modelos de referéncia, bem como sao
realizadas as simulagdes com as diferentes metodologias de modo a que possam ser
comparaveis entre si. Neste capitulo ainda sdo comparados os modelos estimados com os
modelos/processos reais. No Subcapitulo 4 é feita uma discussdo dos resultados, onde
sao indicadas as metodologias que melhor estimam cada um dos modelos e, ainda, é
apresentado um caso mais realista onde, mais uma vez, se assume conhecido o modelo
real e se procede a sele¢do do melhor plano experimental para realizar as experiéncias e
estimar o respetivo modelo.

Este trabalho permite dar mais confianca a investigadores e engenheiros que usem
o planeamento estatistico de experiéncias para realizar os seus estudos, de forma a

poderem saber em que situagdo cada metodologia melhor se aplica.

1.1 — Contexto Historico

Ao longo dos anos, tem sido cada vez mais necessario melhorar os processos
existentes a fim de os tornar mais eficientes. Para isso, tém sido implementados planos
experimentais nos processos de forma a entender como estes operam e o que é possivel
fazer para os melhorar. Inicialmente, as experiéncias eram efetuadas variando um fator
de cada vez, com a consequéncia de ndo serem consideradas quaisquer interagdes que
poderiam existir entre estes. O planeamento estatistico de experiéncias emergiu assim
como metodologia sistematica para conduzir a atividade experimental e facilitar a
compreensao dos processos num curto espago de tempo e com grande economia de
recursos.

O Planeamento Estatistico de Experiéncias moderno surgiu com o trabalho de R.
A. Fisher, em conjunto com F. Yates e D. J. Finney, na década de 30 em Inglaterra (na
Rothamsted Agricultural Experimental Station), motivado pelos problemas existentes no
dominio da agricultura e biologia [1, 2]. Fazer experiéncias na agricultura é muito moroso
e em grande escala, para além de que é muito facil haver variagGes indesejaveis durante
as experiéncias. Devido a estes problemas, surgiram alguns principios que ajudaram a

diminuir alguma variabilidade: blocagem, aleatorizacdo e replicacdo (a trilogia de Fisher).
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Além destes principios, surgiram ainda desenvolvimentos técnicos importantes, como
planos ortogonais (garantindo que cada efeito estimado ndo é afetado pela magnitude e
sinal dos outros efeitos [3]), a andlise da variancia e o plano fatorial fracionado (que
permitiu diminuir o numero total de experiéncias a fazer, facilitando muito os estudos na
agricultura [como por exemplo na fertilizacdo de plantas]). Para além do trabalho na
agricultura e biologia desenvolvido por R. A. Fisher, F. Yates e D. J. Finney, R. C. Bose [1]
contribuiu para a teoria da combinacdo de varios planos experimentais, estimulada por
problemas em planos fatoriais fracionados. Ao combinar planos que permitem, por
exemplo, fazer a selecdo dos fatores, com planos que ajudam a determinar a possivel
curvatura da resposta, permitiu o estudo com maior eficdcia da resposta observada. Este
trabalho teve, ainda, aplicacGes em estudos nas ciéncias sociais, bem como nas industrias
de téxtil e de Ia.

Durante a Segunda Guerra Mundial surgiram problemas relevantes na industria
quimica, pelo que o planeamento estatistico de experiéncias evoluiu rapidamente nesta
area: G. E. P. Box e os seus colegas de trabalho da Imperial Chemical Industries criaram
novos conceitos e técnicas que permitiam otimizar os processos, em vez de simplesmente
comparar os varios tratamentos efetuados (como no caso inicial da agricultura) [1]. Para
além disso, as experiéncias nos processos industriais demoram menos tempo e
apresentam restricdes diversas, levando ao desenvolvimento de novas técnicas para o
planeamento de experiéncias, como o aparecimento de central composite designs e mais
tarde dos optimal designs (estes planos serdo explicados com detalhe no Capitulo 2). A
analise para estes novos planos depende mais da andlise de graficos e modelos de
regressao e o processo de otimizacao serd baseado no ajuste destes modelos.

Com o surgimento da producdao em massa, a capacidade de fabricar muitas pecas
com poucos defeitos tornou-se uma vantagem competitiva, pelo que se tornou
importante melhorar a qualidade e produtividade dos produtos a fabricar. G. Taguchi [4]
defendeu o uso de planos robustos de forma a melhorar o sistema de uma empresa,
tornando o sistema menos sensivel a variacdes. Ao explorar a relacdo entre os fatores e o
ruido é possivel desenvolver um sistema menos sensivel a variagdes de ruido, e que seja

capaz de produzir dentro das especificacdes de qualidade desejadas.
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Desde 1980 foram surgindo mais técnicas e metodologias que permitem
determinar ainda melhor a influéncia dos varios fatores numa dada resposta e ajustar
modelos matematicos. Estes modelos podem ser lineares, caso em que sé apresentam
efeitos principais, ou apresentar caracteristicas mais complexas desde efeitos principais
com interagdes de segunda ordem a efeitos quadraticos (conhecido como modelo
guadratico), a [1]. Algumas das técnicas de analise utilizadas durante a construgdo dos
modelos sdo a andlise da variancia (ANOVA), e a metodologia de regressdo linear. A
primeira consiste numa metodologia de testes estatisticos de hipoteses (F-test). A
segunda baseia-se na estimacdo de um modelo de regressdo linear, onde se testa, de
entre outras condicdes, a hipétese nula de que o coeficiente em questdo sera zero
(Hyo: B1 = 0; Hy: B # 0); caso a hipdtese Ho seja rejeitada, conclui-se que o efeito
correspondente ao coeficiente afeta significativamente a resposta e entra no modelo;
caso contrario este ndo entra no modelo [5].

Apds este breve contexto histdrico, no subcapitulo seguinte sdo enumeradas
algumas das aplicagdes do planeamento de experiéncias. No Capitulo 2 sdo explicados
alguns dos principios aqui enunciados, bem como alguns dos planos que foram surgindo

ao longo dos anos.

1.2 — Aplicagdes

As ferramentas descritas anteriormente podem ser usadas para o
desenvolvimento de produtos ou processos, assim como para resolucdo de problemas.
Além disso, é possivel realizar experiéncias para melhoria de processos e para descobrir
as variaveis de entrada que influenciam uma resposta de forma a colocar novamente um
processo em controlo estatistico. OQutra aplicacdo é a reducdo de custos de fabrico ou de
tempo para cada operacdo do processo, bem como reduzir a variabilidade da resposta
(sendo esta um produto final, ou o produto que sai de uma etapa de fabrico). Ainda se
pode utilizar estas metodologias para obter uma estimativa mais precisa das condi¢des

de operacdo 6tima de um determinado processo ou produto.
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Este principio é aplicado em muitas industrias diferentes, como por exemplo a
eletronica e semicondutores, industria aeroespacial e automével, em dispositivos
médicos, industrias alimentar, farmacéutica e quimica.

Um exemplo prdatico da aplicacdo do DoE é a industria farmacéutica onde se
desenvolveu um processo catalitico para a producdo de Epoxido 1. Neste caso, era
necessario otimizar a produc¢ao deste composto pelo que se aplicou o planeamento de
experiéncias. Aqui variaram-se os fatores que influenciavam o processo catalitico de
forma a obter Epdxido 1 com elevado rendimento, excelente seletividade e pureza quiral.
Para mais informacgdes consultar [6].

Outra aplicacdo de DoE é a eficiéncia no processamento de receitas médicas na
Inglaterra. Aqui sabia-se que o tempo de trabalho do colaborador era importante, bem
como a experiéncia deste, pelo que se fizeram experiéncias com diferentes colaboradores
com diferentes conhecimentos praticos experiéncias e com limites de tempo para fazer o
processamento da receita. Os resultados obtidos permitiram concluir que a velocidade na
insercao das receitas era bastante relevante e ainda permitiu estabelecer um
desempenho minimo que novos candidatos para a tarefa deveriam ter. Para mais

informacao e outros exemplos relacionados com trabalhadores consultar [7].






Capitulo 2
Estado da Arte

2.1 —Introduc¢ado ao Planeamento Estatistico de Experiéncias

A maioria das experiéncias que permitem entender o processo de fabrico e
melhoria de processos envolvem inimeras variaveis, pelo que surgiram metodologias que
permitem facilitar a selecdo das condi¢des a testar. Segundo Montgomery (2005), um
planeamento estatistico de experiéncias é um teste ou uma série de testes controlados
realizados de modo a alterar as varidveis de entrada para que a sua influéncia na saida
possa ser observada [4]. Um processo, como o representado na Figura 1, pode ser
idealizado como sendo uma combinacdo de métodos, equipamentos e pessoas que
transformam um determinado material (varidvel) num produto final (resposta de
gualidade a ser avaliada). Neste contexto podem definir-se tanto varidveis controlaveis
como variaveis nao controlaveis, podendo ambas causar variabilidade na resposta. As
varidveis controldveis sdo aquelas que podem ser modificadas ao longo de uma
experiéncia ou processo durante o decurso das experiéncias. Como estas varidveis
poderdo afetar a resposta, pretende-se ter um maior conhecimento do seu efeito de
forma a permitir melhorar um processo ou servico. Por sua vez, as varidveis nao
controlaveis sdo aquelas para as quais ndo é possivel manipular o seu comportamento.
Deste modo, mesmo que a sua influéncia possa ser conhecida, ndo existe uma forma
direta de as alterar a fim de obter a resposta pretendida. Posto isto, o Planeamento
Estatistico de Experiéncias (DoE, do inglés Design of Experiments) tem como objetivo
ultimo obter um modelo matematico apropriado para descrever um certo fendmeno,

utilizando o menor nimero possivel de experiéncias.
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Variaveis de entrada (x) -
manipuldveis ou controldveis Varidveis de saida (y)

* Processo >

Varidveis cujo efeito
na resposta se
pretende entender

Varidveis ndo
controlaveis [ ruido (z) -
podem afetar a resposta

mas nao interessa saber o
seu efeito

Figura 1 — Modelo geral de um processo, adaptado de Montgomery (2009) [4].

De modo a realizar experiéncias com informacdo util para a geracdo de modelos,
as etapas de seguida apresentadas sao recomendadas. Com isto pretende-se estabelecer
um procedimento a adotar por uma equipa, de modo a que todos os seus elementos
compreendam os objetivos da experiéncia e consigam planea-la de forma eficiente.

Etapas de um estudo de Planeamento Estatistico de Experiéncias [1]:

1. Defini¢do do problema (objetivo bem definido: familiarizacdo, screening [selecao
de variaveis], otimizacdo, plano robusto, etc.).

Inicialmente, conhece-se o problema (pode ser o mau funcionamento de
um equipamento, melhoria de algum processo/equipamento, fabrico de um novo
produto, calibracdo de um sensor, etc.) e decide-se qual o objetivo para resolver
o problema.

Um dos objetivos possiveis pode ser a selecdo das varidveis de entrada que
influenciam a resposta (screening), também conhecido por determinacdo dos
fatores ativos. Esta abordagem é muito utilizada quando existe um elevado
numero de variaveis, mas s6 algumas serdo relevantes.

Uma vez determinados os efeitos ativos, é necessario saber o seu efeito na
saida. A relacdo entre a resposta e estas varidveis é designada por response
surface. Uma metodologia para a determinar é a designada response surface

methodology (RSM), que consiste num plano que permite estimar efeitos
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guadraticos e interagdes entre outros fatores. Estas experiéncias tendem a ser
mais exigentes em termos do numero de experiéncias necessarias que as de
screening.

E possivel ainda escolher um valor especifico, t, e ajusta-se a resposta, y,

para o valor mais proximo de t (t é designado por nominal-the-best).

Ainda é possivel fazer otimizagao (descoberta do estado de operagao 6timo
de um processo, tendo em conta as varidveis importantes), podendo ser
minimizacdo ou maximizacdo da varidvel resposta.

Para além da otimizac¢do, ainda é importante para a melhoria de qualidade
ter um sistema robusto contra a variacao de ruido, pelo que este pode ser mais

um objetivo a ter em conta.

Escolha da resposta a estudar.
Inicialmente é escolhida qual a varidvel resposta que se pretende medir,
sendo que esta pode ser o rendimento de um processo, o niumero de pegas que

saem sem defeito, entre outros.

Escolha dos fatores de entrada e dos seus niveis.

Um fator é a variavel que é estudada na experiéncia e, para estudar o seu
efeito, sdo usados dois ou mais valores desse fator. Estes valores sdo referidos
como niveis e a combinacdo dos niveis dos fatores corresponde ao tratamento.
Os fatores podem ser quantitativos ou qualitativos. Os fatores quantitativos sao
aqueles que apresentam uma escala continua, como é o caso da temperatura e da
pressdo, por exemplo. Ja os fatores qualitativos sao variaveis categoricas, ou seja,
ou elas se encontram no sistema ou ndo, podendo ser a presenca ou auséncia de
uma varidvel, o tipo de varidvel ou operador, etc.

De um modo geral, cada fator pode ser observado em varios niveis. As
experiéncias mais utilizadas na industria s3o as experiéncias fatoriais a 2 niveis (2¥),
em que cada fator assume apenas dois niveis: um alto e outro baixo ou a presenca

ou auséncia de uma determinada carateristica. Ainda é possivel que o nivel do

9
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fator tenha um valor intermédio (ponto central). A nomenclatura usada
apresenta-se na Tabela 1. Quando cada fator tem 3 niveis, usa-se o simbolo “+”

“o_n

para o nivel alto, “0” para o nivel intermédio e para o nivel baixo. Estes sdo os
cddigos usados no estudo dos efeitos. No entanto, aquando da realizagcdo das
experiéncias, cada nivel ird corresponder a um valor diferente para cada variavel.
Por exemplo, se uma das varidveis a estudar for a temperatura e se sabe que esta
podera variar entre 0 e 50 °C, entdo o nivel baixo corresponde a uma experiéncia
com temperatura a 0 °C, um nivel intermédio corresponde a uma temperatura de

25 °C e um nivel alto corresponde a uma temperatura de 50 °C. Portanto, as

experiéncias serao realizadas com temperaturas de 0, 25 ou 50 °C.

Tabela 1 — Nomenclatura usada para os niveis de um fator. Neste caso, cada fator tem 3
niveis.
Alto Intermédio Baixo
Notagdao Geométrica + 0 -
Nota¢ao Numérica +1 0 -1
4. Sele¢ao do modelo a ajustar aos resultados obtidos.

10

Uma escolha comum para o modelo passa por assumir uma relacdo linear,
na auséncia de mais informacdo sobre o comportamento da resposta aquando da
modificacdo dos fatores de entrada. Uma boa estratégia comeca por fazer
screening de modo a diminuir a lista de potenciais fatores ativos. Apds
determinacdo das varidveis importantes, é usual estudar as interacdes entre os
varios fatores e efeitos quadraticos.

Os modelos mais comuns a ajustar sdo o linear (sé os efeitos principais é
gue entram), quadratico (onde entram os efeitos principais, efeitos de interacao
de segunda ordem e efeitos quadraticos) ou modelos de regressdo completos

(onde entram para o estudo todas as possiveis interacdes de ordem n).
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5. Escolha do plano de Planeamento Estatistico de Experiéncias.

E escolhida a metodologia que ira indicar as combinac¢des dos fatores de
entrada que serdo usados para fazer as experiéncias. Alguns exemplos de
ferramentas para screening sdo os Fatoriais Completos (a 2 niveis [3] e 3 niveis)?,
Fatoriais Fracionados (também a 2 e 3 niveis)? [8] e Definitive Screening Designs
(DSD) [9, 10] (DSD ainda permite estimar efeitos ndo lineares). Exemplos de planos
a 3 niveis sdo o central composite design [1, 3] ou Box-Behnken design [1, 3, 11].
Para além disso, existem metodologias que foram desenhadas para serem 6timas
de acordo com um dado critério, designadas optimal designs [12, 13]. Ainda
existem outras metodologias para os diferentes objetivos indicados e que nao
serdo discutidas mas que poderao ser encontradas em [1, 14]. A Tabela 2 indica os

objetivos de alguns dos planos estudados neste trabalho.

! Existem para todos os niveis possiveis, mas aqui s6 serdo explicados a 2 e 3 niveis.
2 S30 uma frac3o dos Fatoriais Completos e também sé serdo discutidos os planos com 2 e 3 niveis.
11
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Tabela 2 — Areas de aplicagdo de alguns planos de experiéncias.

e Selecdo de variaveis ativas
L. e Ajuste a um modelo com todos
2 niveis ] L
os efeitos principais e

Plano Fatorial interagOes de qualquer ordem

Completo e Selegdo de variaveis ativas
L e Ajuste a um modelo quadratico:

3 niveis . o .
efeitos principais, interagdes de

ordem n e efeitos quadraticos

e Selecdo de varidveis ativas de
baixa ordem
Plano Fatorial Fracionado e Ajuste a um modelo linear com
poucos efeitos ativos e de baixa
ordem

e Selecdo de variaveis ativas de
baixa ordem
e Ajuste a um modelo linear com
Plackett — Burman Designs poucos efeitos ativos e de baixa
ordem (normalmente efeitos
principais e interagdes entre
dois fatores)

e Selecdo de variaveis ativas

Box — Behnken Designs . L.
e Ajuste a um modelo quadratico

e Selecdo de variaveis ativas

Central Composite Designs ] L.
e Ajuste a um modelo quadratico

e Selecdo de variaveis ativas

Definitive Screening Designs . L.
e Ajuste a um modelo quadratico

D - Optimal Designs e Ajuste a qualquer modelo

6. Realizagdo das experiéncias.

Uma vez escolhidas as varidveis de entrada a estudar e qual a resposta que
se pretende compreender, bem como os niveis que cada variavel pode tomar, sdo
planeadas as experiéncias usando o plano mais adequado ao objetivo escolhido.
Este plano ird indicar a combinacdo entre os varios fatores e sdo estas

combinacgOes que serdo usadas para realizar as experiéncias. A Tabela 3 apresenta

12
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um exemplo, para dois fatores como a temperatura e humidade, onde indica os
valores que estas terdo na realidade e os valores correspondentes na notacdo do

DoE.

Tabela 3 — Exemplo de 4 experiéncias a realizar com dois fatores.

Temperatura Humidade
Experiéncia  Valor real Notagao Valor real Notagao
(°C) Geométrica (%) Geométrica
1 0 - 50 -
2 0 - 75 +
3 25 + 50 -
4 25 + 75 +

Portanto, serdo realizadas 4 experiéncias no total (correspondendo a cada
combinagdo ou tratamento) onde, por exemplo, a experiéncia 3 sera realizada com

a temperatura a 25 °C e humidade a 50% (+ —) e é medida a resposta.

7. Anadlise dos resultados.
Deve ser feito o ajuste dos dados a um modelo e a andlise deste. No

Subcapitulo 2.1.2 é explicado como sao ajustados os modelos.

8. Conclusdes (ou nova iteragdo até se obter uma solugdo satisfatdria).
Baseado na analise dos dados serd possivel determinar os fatores ativos,
bem como determinar qual a melhor combinacdo relativamente ao objetivo a

atingir.

Resumindo, o planeamento estatistico de experiéncias é dividido por trés grandes
etapas. A primeira corresponde a selecdo do objetivo do problema e escolha do plano
mais adequado. A segunda etapa diz respeito a realizacdo das experiéncias e, por ultimo,

a terceira etapa que corresponde a andlise dos resultados obtidos e conclusdes. Caso os

13
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resultados obtidos ndo sejam os que se pretendem, volta-se a etapa 1 de forma a obter
uma solucdo satisfatéria.

No Subcapitulo 2.1.1 sdo apresentados alguns principios a ter em conta quando se
realizam experiéncias. Quando se planeia uma experiéncia com muitos fatores é
necessario ter em conta que nem todos os fatores irdo ser importantes, nem terdo a
mesma importancia. Existem alguns principios que ajudam a planear as experiéncias sem
as realizar em demasia e ainda permitem facilitar no ajuste dos modelos. Estes principios
serdo explicados no Subcapitulo 2.1.1 e, no Subcapitulo 2.1.2 sdo introduzidos os modelos

gue sao usualmente ajustados os dados.

2.1.1 - Principios Basicos do Planeamento Estatistico de Experiéncias

Fisher deparou-se com problemas nas experiéncias da agricultura e biologia que
levaram ao desenvolvimento dos principios de replicacdo, aleatorizacdo, blocagem
hierarquia e hereditariedade.

As réplicas permitem observar a variabilidade da resposta para cada tratamento,
bem como estimar a significancia dos efeitos; estas permitem ainda obter uma melhor
estimativa para o efeito de cada fator (maior precisdo), permitindo um maior poder para
determinar diferencas nos tratamentos. Estes dois factos sao demonstrados por Fisher
[2].

A aleatorizacdo das combinacGes de fatores permite garantir que a recolha dos
dados é independente (jd que os métodos estatisticos requerem varidveis aleatodrias
distribuidas aleatoriamente) e ainda evita a interferéncia sistematica de fatores de
ruido/incontrolaveis. Como tal, deve-se aleatorizar a ordem pela qual os tratamentos sdo
aplicados para realizar as experiéncias.

A replicacdo e a aleatorizacdo usadas em conjunto permitem validar a significancia
dos efeitos calculados, uma vez que permitem determinar as incertezas associadas aos
efeitos e garantir que ndo existem fatores incontrolaveis a influenciar de formas
diferentes os varios fatores.

Por fim, a blocagem é utilizada com o objetivo de aumentar a precisdo de uma

experiéncia. Em certos processos, pode-se controlar e avaliar, sistematicamente, a

14



2.1 - Introducdo ao Planeamento Estatistico de Experiéncias Catarina Santos

variabilidade resultante da presenca de alguns fatores conhecidos, que levam a
perturbacdo do sistema, mas sem interesse real para o estudo. Um exemplo disto é
guando uma certa tarefa é efetuada por duas pessoas diferentes, levando a nao
homogeneidade dos dados. Para evita-la, trata-se cada pessoa como se fosse um bloco e
assim podem estudar-se os fatores que realmente interessam. Ao comparar os
tratamentos no mesmo bloco, o efeito dos blocos sera eliminado quando comparados os
tratamentos, levando a uma experiéncia mais eficiente. Outros exemplos de blocos sdo
dias, semanas, manh3 versus tarde, lotes... E de notar que para que a blocagem seja eficaz,
os tratamentos devem ser dispostos de modo que a variacdo dentro de cada bloco seja
inferior a variagdo entre blocos. Portanto, ao comparar os tratamentos dentro do bloco,
elimina-se o efeito que o bloco poderia ter na resposta, o que torna a experiéncia mais
eficiente [1]. Aqui é possivel aplicar a aleatoriza¢do aos blocos, o que vai permitir reduzir
a influéncia de varidveis desconhecidas.

No conceito do DoE é ainda usado o principio da esparsidade que indica que
apenas alguns efeitos de primeira ordem bem como algumas interagdes de baixa ordem
se encontram ativos, ou seja, que influenciam a resposta. Este é um principio
especialmente tido em conta quando se escolhe um plano fatorial fracionado (de
gualquer nivel), uma vez que muitos dos efeitos dos fatores sdo confundidos (i.e., sdo
determinados como sendo o mesmo efeito), admitindo-se que s6 alguns efeitos de baixa
ordem é que sdo significativos [4].

Além disso, ha o principio da hierarquia que diz que no modelo de regressao os
efeitos de primeira ordem (principais) representam a maior fonte de variabilidade na
maioria dos processos e sistemas. Os efeitos de segunda ordem (interacbes e efeitos
guadraticos) que sdo usualmente compostos pelos efeitos principais relevantes (i.e., que
acrescentam variabilidade ao sistema) sdo a segunda fonte a criar maior variabilidade
[14].

Por fim, existe o principio da hereditariedade onde se observou que fatores com
efeitos principais baixos tendem a ndo ter efeitos de interacdo significativos. Portanto,
guando se tem uma interacao entre dois fatores significativa, isto quer dizer que pelo
menos um dos efeitos principais correspondente também serd significativo [15]. Este

principio é muito utilizado na selecdo do modelo ajustado, havendo dois tipos:
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hereditariedade forte e fraca. Um modelo com hereditariedade forte tem a propriedade
de que se este contém interacdes entre dois fatores, entdo também inclui os efeitos
principais de ambos, ou seja, se a intera¢do AB estd presente no modelo, entdo os efeitos
principais A e B também estdo. Por outro lado, uma hereditariedade fraca apenas requer
gue um dos dois efeitos principais esteja presente no modelo caso a sua interagdo ja se

encontre neste [14].

Estes trés principios sdo comummente usados nas experiéncias de screening.

2.1.2 — Modelo de Regressao Linear

Durante a modelagdo das experiéncias, pretende-se determinar a relagdo entre os
fatores (desde relagdes lineares — x4, x, —, interagdes — XX, X,X3 — ou quadraticas —
X1Xq1, X2X5 — por exemplo) e a resposta (y). Para tal, é frequente recorrer a um modelo de
regressao linear. Neste caso, considera-se que a resposta y tem sempre associado um erro
€i com média 0 e variancia al-z (isto é, e ~N (0,0'iz) gue representa uma aleatorizacdo
intrinseca ao modelo. Assumindo que x;, sdo fatores quantitativos, um modelo de efeitos

principais para N experiéncias é expresso da seguinte forma:

Yo = Lo+ Pixps + -+ Brxnk + € n=1,..,N
k
Yn=ﬁo+Zﬁixni+€i (1)
=1

YV, € o valor da resposta para a experiéncia n; x,; corresponde ao valor de cada fator k
para a experiéncia n e f; diz respeito aos coeficientes de regressdo para cada fator k.

Estes coeficientes sdo os que se pretendem calcular.

Caso se queira obter um modelo de segunda ordem, sdo incluidos os efeitos

guadraticos e os efeitos de interacdo entre 2 fatores, isto é, para N experiéncias:

k k k-1 k
Yn = Po + Zﬁixni + Zﬁiixrzlii + Z Z BijXniXnj+& n=1,..,N (2)
i=1 i=1

i=1 j=i+1

Yn € 0 valor da resposta para a experiéncia n; x,,;, corresponde aos valores de cada

fator k para a experiéncia n; x,zm- diz respeito ao valor do fator quadratico k, enquanto

16



2.1 - Introducdo ao Planeamento Estatistico de Experiéncias Catarina Santos

que Xxp;Xp; corresponde aos efeitos de interagdo entre o fator i e j, para a experiéncia n.
Neste caso, os parametros f3; correspondem aos coeficientes de regressao para os efeitos
principais, B;; para os efeitos quadrdticos e f8;; para os efeitos de interagdo entre os
fatores i ej [16].

Estes parametros correspondem a variagao da resposta quando x; varia do nivel
0 para o nivel 1, isto é, varia-se o fator k de um valor intermédio para um valor maximo.
Note-se que o valor de cada parametro corresponde a metade do respetivo efeito, uma
vez que o efeito corresponde a alteracdo na resposta quando se varia o fator de — 1 para
1.

Devido aos principios da esparsidade, hereditariedade e hierarquia, sé alguns dos
efeitos sdo significativos, pelo que serdo sd estes a entrar no modelo definido pela
Equacdo ( 2 ). Para determinar os efeitos significativos avalia-se o seu valor de prova (p-
value). O p-value corresponde ao menor nivel de significancia que levara a rejeicdo da
hipdétese nula Ho [4]. Portanto, para determinar se um efeito é significativo, é testada a

hipdtese nula tal que:

HO:‘UZO
{Hl:,uth (3)

Quando este tiver um valor inferior a 5% (corresponde a um nivel de significancia
de 5%) assume-se que o efeito é significativo, caso contrdrio este ndo afeta a resposta,
portanto ndo entra no modelo.

Outra forma de representar o modelo dos efeitos principais é pela notacao
matricial [1]:

Y=X[+¢ (4)

Onde Y = (y4,..,yy)T é um vetor N x 1 das respostas medidas, f =
(Bo, By, -, Bi)T é um vetor (k+1) x 1 dos coeficientes de regressdo (corresponde aos k
fatores e a intersegdo), € = (&4, &5, ..., x)T é um vetor N x 1 dos erros e, por fim, X é a

matriz do modelo de N x (k+1) dada por
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1 xll ces xlk
X= ( oo ) (5)
1 le e xNk

A mesma representag¢ao pode ser obtida para o modelo de segunda ordem, onde
X terd uma coluna de 1, e as restantes colunas serdo para os fatores principais, as
interacdes entre dois fatores e os efeitos quadraticos. Prova-se que os coeficientes de

regressao estimados via minimos quadraticos, sdao dados por [1]:

g =X"X)"1XTy (6)

2.2 — Metodologias de DoE para Screening de fatores

Neste subcapitulo sdo descritos alguns dos métodos usados na sele¢do de fatores
ativos, isto é, das varidveis que mais afetam a resposta. Para além da apresentacdo dos

métodos, serdo referidas algumas das suas vantagens e desvantagens.

2.2.1 - Plano Fatorial Completo

O Plano Fatorial Completo (conhecido por full factorial design) apresenta todas as
combinacdes possiveis entre os niveis dos varios fatores [3, 4, 17]. Ao contrario de planos
gue variam um fator de cada vez (onde se assume que os fatores afetariam a resposta de
forma aditiva), um plano fatorial permite determinar quaisquer interacdes que possam
existir entre os varios fatores [3].

Apds estabelecer as combinacdes de fatores a testar, sdo feitas as respetivas
experiéncias e recolhnem-se os resultados (respostas). As experiéncias deverdo ser feitas
aleatoriamente, de modo a garantir que as varidveis externas a experiéncia (ndo
controlaveis) influenciam de maneira igual a resposta, como explicado no Subcapitulo
2.1.1. Quando possivel, este plano deve incluir réplicas, o que permite utilizar mais
informacdo para estimar a varidncia do erro da experiéncia e investigar se o modelo

ajustado se adequa ao observado.
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Apds obter os dados da resposta, calculam-se os efeitos principais, interagdes e
efeitos quadraticos (sé podem ser determinados quando sado adicionados pontos centrais
a experiéncia).

Como referido anteriormente, os niveis de cada fator sdo alterados (de alto para
baixo) consoante ditado por este plano e, de seguida, os efeitos que cada combinacao
tém na resposta sdo calculados. Cada fator é representado por uma letra maiuscula (A, B,
C, etc.). Usa-se ainda a nomenclatura compacta (notacdo com letra minuscula) para
representar cada tratamento (combinagbes dos vdrios niveis): se aparecer uma destas
letras, entdo o respetivo fator estd no seu nivel alto; se a letra estiver ausente, o fator
correspondente estd no seu nivel baixo e quando todos os fatores estdo nos seus niveis
baixos, a experiéncia é representada por “ (1) ”. Exemplo: (1) — todos os fatores estdo no
seu nivel baixo; a — o fator A estd no nivel alto e o fator B estd no nivel baixo; b — o fator
B esta no nivel alto e o fator A esta no nivel baixo; ab — os fatores A e B estdo ambos no

nivel alto.

2.2.1.1 —Plano a 2 niveis

As combinac¢des obtidas pelo plano fatorial completo sdo para todos os 2 niveis de
cada fator, totalizando 2% experiéncias. Relembrando, um nivel corresponde ao valor que
o fator pode contemplar e que serd alterado consoante o que o tratamento indicar. Na
Tabela 4 é apresentada uma combinacdo completa de 3 fatores (temperatura,
concentracdo e catalisador), obtendo um nimero total de experiéncias de 23 = 8. Nesta
tabela é também apresentada a resposta, que neste caso corresponde ao rendimento do
processo. Os dois primeiros fatores sdo quantitativos e dizem respeito a temperatura (160
ou 180 °C, correspondendo aos niveis — 1 e + 1) e a concentracdo (20 ou 40%,
correspondendo aos niveis — 1 e + 1). O ultimo fator é qualitativo e corresponde a um

catalisador (A ou B).
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Tabela 4 — Plano fatorial completo a 2 niveis, adaptado de Box, G. E. P. et al (2005) [3].

Ensaio T(°C) C(%) K(AouB) Rendimento (%)

1 - - - 60
2 - + - 72
3 - + + 54
4 - - + 68
5 + - - 52
6 + - + 83
7 + + - 45
8 + + + 80

A forma mais simplificada de calcular todos os efeitos (principais, interacdo entre

dois e trés fatores) corresponde ao calculo dos contrastes. Para tal, usa-se a tabela de

sinais apresentada na Tabela 5. Nesta tabela, a segunda coluna corresponde a intersecao

(média de todas as observacdes), as trés colunas seguintes correspondem a matriz do

modelo e as restantes correspondem as interacoes (que sdo a multiplicacdo das respetivas

colunas).

Tabela 5 — Contrastes para um plano fatorial completo 23.

Ensaio Intersecdo T C K TC TK CK TCK Rendimento
1 + - - - + + + - 60
2 + + - - - - + + 72
3 + - + - - + - + 54
4 + + + - + - - - 68
5 + - - + + - - + 52
6 + + - + - + - - 83
7 + - + + - - + - 45
8 + + + + + + + + 80
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Para calcular o contraste de cada fator basta multiplicar a coluna respetiva ao fator
pela coluna da resposta. Por exemplo, para a coluna de T multiplica-se (—+—+—+—+) por
(60 72 54 68 52 83 45 80) paradar T=(— 60+ 72 — 54 + 68 — 52 + 83 — 45 + 80). O efeito

sera:

contraste
n2k-1

Efeito; = ,para nréplicas (7)

Para os restantes efeitos usa-se o mesmo raciocinio, obtendo-se a Tabela 6. A
determinacdo de um efeito também pode ser feita através da diferenca entre o total de
todas as observacdes no nivel superior e nivel inferior do respetivo fator. A forma mais
usual de determinar os efeitos é pela Equacdo ( 7 ), no entanto, o valor que aparece no
modelo serd dividido por dois (pois este corresponde ao valor do coeficiente). Neste caso
existem 25— 1 graus de liberdade para estimar os efeitos, o que permite estimar todos os
efeitos possiveis.

E importante agora determinar que efeitos realmente afetam a resposta. Uma

regra pouco rigida diz que os efeitos que sdo duas ou trés vezes maiores que o desvio

padrdo sdo significativos. Outra solucdo mais precisa usa o racio t=

efeito

<z (SEgfeito corresponde ao desvio padrdo do efeito) com distribuigdo t-Student com
efeito

k graus de liberdade (neste exemplo, sdo 8 graus de liberdade). Portanto, um valor
significante de t a um nivel @ = 5% = 0.05 é > 2,3, isto é, Pr(|t| > 2,3) = 0,05. Na
Tabela 6 é possivel observar que os efeitos importantes serdao T, C e TK. Um valor comum
para o nivel de significancia é a = 5%, mas este valor depende da confianca que o

utilizador pretende na estimagdo dos efeitos.
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Tabela 6 — Efeitos calculados pela equacgdo (6) e respetivos desvios padrdo, adaptado de
Box, G. E. P. et al (2005) [3].

Efeito com desvio padrdo

Efeitos principais

Temperatura, T 23,0+1,4
Concentragao, C -5,0+1,4
Catalisador, K 1,5+1,4

Interagdes entre dois fatores

TxC 1,5+1,4
TxK 10,0+ 1,4
CxK 0,0+1,4

Interacdo entre trés fatores

TxCxK 05+14

Muitas vezes, é impossivel realizar todas as experiéncias que um plano fatorial 2%
indica sobre condicdes homogéneas. Por exemplo, pode ndo ser possivel aplicar todas as
combinag¢des usando o mesmo material. Quando este problema aparece, é possivel
utilizar a blocagem, que permite eliminar variacdo indesejada que podera causar
condi¢des ndo constantes ou homogéneas. Quando ha réplicas e poucas variaveis, é
possivel realizar todas as experiéncias de uma réplica num bloco (cada bloco corresponde
a uma réplica diferente). Por exemplo, uma experiéncia fatorial 23 com duas réplicas pode
ser realizada em dois blocos. No entanto, nem sempre existem réplicas com todas as
experiéncias [4]. Nesse caso, pode recorrer-se a confusdo de efeitos que faz com que
algumas interagdes sejam indistinguiveis ou confundidas nos blocos. Assim, qualquer
diferenca entre blocos sera cancelada, pois as interacdes usadas para a confusdo serdo as
de maior ordem uma vez que estas nao devem ser significativas para a resposta. Para mais
informacdes consultar [1, 4]. Na Tabela 7 sdo apresentadas algumas vantagens e

desvantagens que se podem ter no uso destes planos.
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Tabela 7 — Vantagens e desvantagens dos planos fatoriais completos a 2 niveis.

Vantagem [3] Desvantagem
Requerem relativamente poucas A medida que o nimero de fatores
experiéncias por cada fator estudado aumenta, o numero de experiéncias

aumenta com uma poténcia de 2, o que
se pode tornar dispendioso e dificil de

“ concretizar

Estes planos podem ser aumentados, Quando ja se tem um elevado nimero
isto é, podem ser realizadas mais de fatores, torna-se dificil realizar mais
experiéncias quando necessario experiéncias devido a custos e por vezes

“ ha falta de material

Permitem determinar todos os efeitos Caso se queira saber a curvatura do

principais e efeitos de interagao entre modelo ajustado, isto &, os efeitos

fatores quadraticos, é necessario fazer mais

experiéncias e nem sempre é
comportdvel em termos de orgamento
para o plano em questdo

E facil de observar e interpretar os dados
obtidos, usando graficos

No caso de os fatores serem
guantitativos, apesar de ndo se explorar
uma maior regiao do fator, ja se torna
uma grande aproximacao a dois niveis e
permite entender qual a direcdo a tomar

nas préximas experiéncias

Fazem parte do plano fatorial
fracionado, pois para este ultimo sao
usadas fracdes do plano fatorial
completo a dois niveis

2.2.1.2 — Plano a 3 niveis

Os planos fatoriais completos a dois niveis permitem determinar efeitos principais
e interacdes de qualquer ordem. No entanto, quando se pretende determinar efeitos

qguadraticos, é usual acrescentar pontos centrais a estes planos, o que muitas vezes é
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suficiente pois estes efeitos sdo muito pequenos quando comparados com os principais.
Contudo, quando os efeitos quadraticos sdo relativamente importantes, estes planos a
dois niveis ndo chegam para os determinar, pelo que surgem os planos fatoriais completos
a 3 niveis (existem a qualquer nivel, mas estes dois sdo 0os mais comuns na industria).

Os Planos Fatoriais de trés niveis correspondem a uma combinacdo de todos os
fatores, podendo ter um nimero total de 3 experiéncias, onde k é o nimero total de
fatores. Neste caso, cada fator tem 3 niveis, um minimo, outro intermédio e um maximo.

A Tabela 8 mostra um exemplo de um plano fatorial completo a 3 niveis.

Tabela 8 — Exemplo de um plano fatorial completo 32.

Ensaio A B
1 — -
2 - 0
3 - +
4 0 -
5 0 0
6 0 +
7 + -
8 + 0
9 + +

Estes planos permitem estudar a possivel curvatura da resposta, ou seja,
determinar os efeitos quadraticos, algo que no plano fatorial completo a dois niveis sé
seria possivel quando se acrescentam pontos centrais, o que implicaria a realizacdo de
mais experiéncias.

A grande desvantagem destes planos é o numero de experiéncias subir
exponencialmente com o aumento do numero de fatores, o que nao é ideal pois grande
parte do orcamento é esgotado apenas na selecdo de fatores ativos e nem sempre ha
recursos suficientes para a execucao de todas as experiéncias. Deste modo, a fim de
reduzir o nimero de experiéncias, é possivel fazer uma fracdo do plano fatorial completo,

ficando assim um plano fatorial fracionado com 3 niveis. Isto acarreta a desvantagem da
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ocorréncia de confusdo (existéncia de correlagdo igual a 1) e correlagdao (podendo ter

valores entre zero e um) entre efeitos, como serd descrito no Capitulo 2.2.2.

Dois planos bastante conhecidos na drea do planeamento de experiéncias com 3

niveis sdo o Central Composite Design (CCD) e o Box-Behnken Design (BBD).

Central Composite Designs

Os central composite designs (Box e Wilson, 1951) sdo dos planos mais utilizados
na determinacdao de modelos quadraticos. Estes sdo compostos por trés conjuntos de
pontos [1] [3] [18].

(i) Plano fatorial completo 2, ou uma fracdo, com valores de x; = +1,i = 1, ..., k.

Estes pontos sdo designados por cube points, havendo um total de n. pontos.

(i) ncpontos centrais: x; = Oparai =1,..., k.
(iii) Conjunto de star ou axial points, formando um total de n, = 2k pontos. Cada duas
experiéncias tem o formato: (+«,0,0, ...), (0, +a,0,0...) ...

Na Figura 2 (a) encontra-se o formato que um plano fatorial completo 23 com um
ponto central; (b) apresenta um conjunto de star points com outro ponto central e, por

ultimo, (c) apresenta o central composite design.

1
LA

(a) (b) fc)

Figura 2 — (a) plano 23 com um ponto central; (b) star points (c) central composite design,

adaptado de Box, G.E.P. et al (2005) [3].
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Dependendo do numero de fatores, k, e de quantas experiéncias se pretende
realizar, é escolhido o melhor plano fatorial, podendo ser completo ou fracionado. Para
além disso, sdo determinados quantos pontos centrais se pretende usar, nc, e, por fim, é
determinado o valor de a. Este encontra-se entre 1 e Vk. Considerando o caso extremo
em que a =1, os star points situam-se nas faces de um cubo, passando o plano a designar-
se por face center cube. Esta escolha tem a vantagem de este plano sé requerer trés niveis
(£ 1 ou 0), pelo que se torna mais favoravel para quando existe limitagdo nos valores que

cada fator pode assumir.

Para a situacdao em que a = Vk, os pontos irdo cair numa regido esférica, em
conjunto com os pontos do plano fatorial escolhido. Neste caso, a eficiéncia é aumentada,
contudo, com o aumento do numero de fatores, k, esta regido ficara maior e os star points
estdo muito longe dos pontos centrais e poderd nao haver informacdo suficiente para a
determinacdo do modelo quadratico com eficiéncia.

A escolha do nimero de pontos centrais esta relacionada com o valor de a. Para a

= vk, é necessario pelo menos um ponto central para que se possam estimar os
parametros do modelo quadratico. Quando a é préximo de 1, um ou dois pontos centrais
deverdo ser suficientes para a estimativa dos parametros do modelo. Entre estes

extremos, devem ser considerados dois a quatro pontos centrais [1].

Box — Behnken Designs

Box e Behnken (1960) desenvolveram uma familia de planos de trés niveis que
permitem estimar modelos quadraticos através da combinacdo de planos fatoriais com
dois niveis com planos incompletos com blocagem (incomplete block designs). Por
exemplo, para um plano com trés fatores &, inicialmente, construido um incomplete block
design com trés tratamentos (correspondendo a um fator cada um) e trés blocos, como

se pode observar na Tabela 9.
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Tabela 9 — Incomplete Block Design para k = 3 fatores, adaptado de Wu, C.F. et al (2009)

[1].

Tratamento
Bloco 1 2 3
1 X X
2 X
3 X

Para cada bloco, substitui-se o X por cada coluna obtida por um plano fatorial
completo de 22 (Tabela 10) e, onde n3o se encontra X, acrescentam-se zeros.

Tabela 10 — Plano fatorial completo de 22.

X1 X3
-1 -1
-1 +1
+1 -1
+1 +1

A construcdo do Box-Behnken design é realizada desta forma, adicionando-se

pontos centrais, caso seja necessario. O resultado obtido para este exemplo encontra-se

na Tabela 11.

Tabela 11 — Box-Behnken design para 3 fatores, com um ponto central, adaptado de Wu,

C.F. et al (2009) [1].

X1 X3 X3
-1 -1 0
-1 +1 0
+1 -1 0
+1 +1 0
-1 0 -1
-1 0 +1
+1 0 -1
+1 0 +1
0 -1 -1
0 -1 +1
0 +1 -1
0 +1 +1
0 0 0
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A medida que o nimero de fatores aumenta, o nimero de experiéncias dos planos
fatoriais completos a dois niveis aumenta consideravelmente, pelo que, quando possivel,
usam-se planos fatoriais fracionados também a dois niveis (estes serdo descritos no
Capitulo 2.2.2).

Também nestes planos é possivel fazer blocagem quando as experiéncias nao
podem ser realizadas em condicdes homogéneas, para mais informacdes consultar [11].

Uma grande vantagem destes planos é o facto de sé requerer trés niveis para cada
fator. Em contraste, os central composite designs (CCD) requerem cinco niveis para cada

fator, com a excecdo para o valor de a = 1, onde os niveis serdo trés para cada fator [1].

2.2.2 — Plano Fatorial Fracionado a 2 niveis

A medida que o nimero de fatores a estudar aumenta, o nimero de experiéncias
nos planos fatoriais completos aumenta consideravelmente. Contudo, é sensato assumir
gue interacdes de ordem elevada sdo insignificantes e que, normalmente, sé se estd
interessado em estudar efeitos principais e interacdes de baixa ordem. Deste modo,
Finney [8] propds em 1943 fazer uma fragdo das experiéncias determinadas no plano
fatorial completo (designado por Plano Fatorial Fracionado, em inglés fractional factorial
design), onde determinadas interagdes sdao assumidas como insignificantes e, como tal,
apenas é utilizado um subconjunto de todos os tratamentos possiveis neste plano.

Neste tipo de planos, é usada uma fracdo de 27 com p geradores dos fatoriais
completos, apresentando todas as 2P combinacdes (k fatores e p geradores), com um
total de 2¥P — 1 graus de liberdade para calcular os efeitos, pelo que é evidente que as
medidas destes efeitos ndo podem ser independentes.

Para k fatores, os primeiros k — p correspondem a combinacdes de um plano
fatorial completo (2~ P) e os restantes fatores, correspondentes a p, serdo uma
combinacdo de alguns dos k — p fatores ja obtidos [1].

Considerando uma experiéncia de 2>, os primeiros k —p =5 — 1 = 4 fatores sdo
obtidos por um plano fatorial completo 2% e, o dltimo fator, p = 1, ird corresponder ao
fator E e serd uma combinacdo de BCD, para este caso. Como a ultima coluna do plano

sera usada para estimar o efeito E, esta também serd usada para estimar o efeito BCD,
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pelo que E serd confundido com BCD, podendo escrever-se a seguinte igualdade: E = BCD

ou I = BCDE, onde I corresponde a uma coluna de 1’s. A

Tabela 12 apresenta todas as combinacdes para o plano em questdo. Neste caso,
os graus de liberdade existentes para calcular os efeitos sdo 2°1 — 1 = 15 e ndo 2° = 32,
pelo que se observa que o efeito E ndo é o Unico a ser confundido com um efeito de
interagao de ordem elevada.

Para saber que efeitos se confundem, multiplica-se o efeito pela igualdade I =
BCDE, tendo em conta que A>=1=B?... e que Al = A. Portanto, BI = B (BCDE) > B = CDE.
Na Tabela 13 é apresentada a estrutura de confusdo para o plano 2°%, que indica os efeitos

que se confundem entre si.

Tabela 12 — Exemplo de um plano 2°1,

Fatores
Ensaio A B C D E=BCD
1 - - - - -
2 + - - - -
3 - + - - +
4 + + - - +
5 - - + - +
6 + - + - +
7 - + + - -
8 - + + - -
9 - - - + +
10 + - - + +
11 - + - + -
12 + + - + -
13 - - + + -
14 + - + + -
15 - + + + +
16 + + + + +
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Tabela 13 — Estrutura de confusdo de um plano fatorial fracionado de 2>,

B =CDE C=BDE D =BCE E=BCD
CB=DE BD = CE BE =CD
A = BCDEA AB = CDEA AC = BDEA AD = BCEA
AE = BCDA ABC = DEA ABD = CEA ABE = CDA

Note-se que quando se calcula o efeito A, por exemplo, ndo se esta sé a estimar
este efeito, mas sim a soma do efeito A com o efeito BCDEA, apesar de este ultimo, pelo
principio da esparsidade, ser insignificante. A informac¢do da Tabela 13 e I = BCDE (a
intersecdo I é confundida com o efeito BCDE) contém toda a informacdo necessaria para

estimar todos os 31 efeitos.

Contudo, pode assumir-se que os efeitos principais A, B, C, D e E sdo estimaveis
uma vez que o efeito que se confunde com cada um deles podera ser considerado
insignificante, isto é, B = CDE = B.

No que diz respeito a interagdes que se confundem com outras interacdes da
mesma ordem, ndo é possivel saber qual destas podera ser mais significativa, pelo que
podera ser necessario efetuar mais experiéncias para desvendar esta ambiguidade. No
caso das interacdes que se confundem com outras de ordem diferente, pode assumir-se
gue as que poderdo ser mais significativas serdo as de menor ordem (principio da
esparsidade).

Para o cdlculo do efeito usa-se a seguinte equacao:

. contraste I .
Efeito; = W,paranrepllcas (8)

Estes pressupostos s6 permitem saber a confusdo que existe entre os efeitos e
calculd-los, ficando por determinar quais afetardo a resposta.

O tamanho da “palavra” que se iguala a I (que é a interacao que se confunde com
a intersecdo), corresponde a resolucdo do plano que, neste caso especifico, corresponde
a resolucgdo IV (indicada abaixo). A resolucdo é a capacidade de separar os efeitos

principais das interagdes de baixa ordem. Um plano é de resolugdo R se o efeito de ordem
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O nado for confundido com outros efeitos de ordem inferior a R - O. Por exemplo, um
plano de resolucdo 1V, os efeitos principais (O = 1) ndo se confundem com efeitos de
ordem inferior a 4 - 1 = 3, isto é, nao se confundem com efeitos de primeira e segunda

ordem, como se pode observar na Tabela 13.

A lista seguinte indica algumas das resolu¢des mais utilizadas [1].

e Resolucdo lll: os efeitos principais ndo sdo confundidos com outros efeitos
principais, mas sao confundidos com intera¢cdes de segunda ordem; interagGes de
segunda ordem também confundem-se entre si;

e Resolucdo IV: os efeitos principais ndo se confundem com outros efeitos
principais nem com interacdes de segunda ordem; intera¢des de segunda ordem
confundem-se umas com as outras;

¢ Resolucgdo V: efeitos principais ndo se confundem uns com os outros, nem com
interacbes de segunda ou terceira ordem; interacdes de segunda ordem ndo se
confundem umas com as outras; efeitos de interacdo de terceira ordem confundem-se
umas com as outras e com interagdes entre dois fatores;

e Resolucdo VI: efeitos principais ndo se confundem com quaisquer efeitos de
ordem inferior ou igual a 4; interagdes entre dois fatores ndao se confundem com efeitos
de ordem inferior ou igual a 3; interacdes entre trés fatores ainda se confundem umas
com as outras, mas ndo se confundem com interag¢des de segunda ordem.

O tratamento destes planos é exatamente o mesmo que é usado para os fatoriais
completos, tendo em conta que ndo se conseguem determinar todos os efeitos, mas que
os efeitos determinados sdo, na sua grande maioria, os mais significativos para o modelo
a ajustar.

Uma grande vantagem destes planos é o facto de se poderem realizar menos
experiéncias para determinar os efeitos que realmente influenciam a resposta. No
entanto, estes ndo permitem determinar com certeza quais os efeitos de interacdo (no
caso de resolucdo IV) que sdo significativos para a resposta, uma vez que se confundem
uns com os outros. Portanto, muitas vezes é necessdrio realizar mais experiéncias para

resolver a ambiguidade entre alguns dos efeitos, bem como no caso da determinacdo da
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curvatura da resposta, uma vez que estes planos nao estdao desenhados para determinar
efeitos quadraticos.
Para exemplos de planos fatoriais fracionados (quer a dois, quer a trés niveis) com

ou sem a aplicacdo de blocagem, consultar [3, 18].

2.2.3 — Plackett — Burman Designs

Em Londres, durante a Segunda Guerra Mundial, existiam armas antiaéreas que
disparavam constantemente de modo a abater avides inimigos. No entanto, para além de
fazerem mais barulho com o disparo das bombas, estas dificilmente acertavam num aviao
inimigo. Os planos apresentados de seguida (Plackett — Burman Designs) foram
desenvolvidos para ajudar a desenvolver um detonador de proximidade, onde bastava
gue um projétil passasse perto de um avido inimigo para que este fosse destruido. De
forma a desenvolver esta arma em tempo Util, era necessario selecionar e estudar um
grande numero de varidveis o mais rapido possivel. Apesar dos planos fatoriais
fracionados serem usados para a selecao de varidveis ativas, o nimero de experiéncias
aumenta com a poténciade 2 (4, 8, 16, 32, 64, 128 ...), observando-se que as lacunas entre
estes numeros fica cada vez maior a medida que o numero de fatores aumenta. Assim, foi
necessario desenvolver planos que preenchessem estas lacunas. Em 1946, Plackett e
Burman [3] desenvolveram uma nova classe de planos a dois niveis. Os planos foram
obtidos para qualquer n multiplo de 4, em particular, foram obtidos planos para n = 12,
20, 24, 28, 36, ...

Para obter estes planos define-se uma matriz X de + 1 com k fatores e N
experiéncias e uma matriz D = (1,X) (esta matriz D corresponde a uma coluna de uns
concatenada com a matriz X), e o plano obtém-se de tal forma que D’D seja diagonal,

sendo usado um algoritmo para determinar o plano [18].

Na Tabela 14 é possivel observar um exemplo de um plano com 12 experiéncias.
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Tabela 14 — Exemplo de um plano Plackett — Burman, adaptado de Box, G.E.P. et al (2005)
[3].

Fator
Experiéncia A B C D E F G H J K L
1 +1 -1 +1 -1 -1 -1 +1 +1 +1 -1 +1
2 +1 +1 -1 +1 -1 -1 -1 +1 +1 +1 -1
3 -7 +1 +1 -1 +1 -1 -1 -1 +1 +1 +1
4 +1 -1 +1 +1 -1 +1 -1 -1 -1 +1 +1
5 +1 +1 -1 +1 +1 -1 +1 -1 -1 -1 +1
6 +1 +1 +1 -1 +1 +1 -1 +1 -1 -1 -1
7 -1 +1 +1 +1 -1 +1 +1 -1 +1 -1 -1
8 -7 -1 +1 +1 +1 -1 +1 +1 -1 +1 -1
9 -7 -1 -1 +1 +1 +1 -1 +1 +1 -1 +1
10 +1 -1 -1 -1 +1 +1 +1 -1 +1 +1 -1
11 -1 +1 -1 -1 -1 +1 +1 +1 -1 +1 +1
12 -7 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1

2.2.4 — Definitive Screening Design

Em 2011, Jones e Nachtsheim [9] propuseram um novo plano para Planeamento
Estatistico de Experiéncias que tem trés niveis, para fatores quantitativos. Estes podem
ser usados na selecdo de fatores ativos (screening) e ainda permitem determinar efeitos
guadraticos. Mais tarde, em 2013, Jones e Nachtsheim [10] melhoraram estes planos,
acrescentando fatores qualitativos.

Nos dois préximos capitulos, estes planos sdo explicados, bem como algumas

vantagens e desvantagens conhecidas.

2.2.4.1 — Fatores quantitativos

Definitive Screening Designs foram desenvolvidos em 2011 para fatores
guantitativos, levando a um numero total de experiéncias 2k + 1. A estrutura geral
encontra-se na Tabela 15. Usa-se x; ; para indicar o valor do fator j na experiéncia i. Cada

experiéncia tem exatamente um fator no nivel intermédio, 0, e os restantes nos valores
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extremos. Os valores = 1 nas experiéncias impares sdao determinados usando métodos
numéricos [19] de modo a estabelecer planos ortogonais para os efeitos principais, isto &,
gue cada efeito principal estimado ndo é afetado pela magnitude e sinal dos outros
efeitos; as experiéncias pares resultam numa operacdo em espelho da experiéncia
anterior as mesmas, isto é, se a experiéncia 1 com 4 fatores tem o tratamento (0 + — +),
entdo a experiéncia 2 terd o tratamento (0 — + —). Para além disso, ha também uma

experiéncia com todos os fatores no nivel intermédio.

Tabela 15 — Estrutura geral de um plano DSD para k fatores quantitativos, adaptado de

Jones, B. e Nachtsheim (2011) [9].

Par Niveis dos fatores
(foldover) Ensato ) Xi1 Xi2 Xi3 Xik
1 +1 +1 +1
! 2 +1 +1 +1
5 3 +1 0 +1 +1
4 +1 0 +1 +1
3 5 +1 +1 0 +1
6 +1 +1 0 +1
) 2k-1 t1 t1 +1
2k +1 +1 +
Ponto central 2k +1 0 0 0 0

Estes planos apresentam as seguintes propriedades [6]:
e S sdo realizadas 2k + 1 experiéncias (duas vezes o numero de fatores mais uma);
e Ao contrdrio do Plano Fatorial Fracionado com resolucdo Ill, o DSD permite
calcular todos os efeitos principais e estes sdao independentes dos efeitos de

interacdo entre dois fatores. Como resultado, a estimativa dos efeitos principais

ndo é confundida com quaisquer interacdes entre dois fatores ativos;

e Ao contrdrio de planos com resolucdo IV, as interacdes entre dois fatores ndo sao

completamente confundidas com outras interacdes de segunda ordem, apesar de

poderem ser correlacionadas;

34



2.2 — Metodologias de DoE para Screening de fatores Catarina Santos

e No DSD, todos os efeitos quadraticos podem ser estimados em modelos
compostos por termos de efeitos lineares e quadraticos, o que ndo acontece em
planos de resolugao I, IV e V quando se adicionam pontos centrais;

e Os efeitos quadraticos sdao ortogonais com os efeitos principais e ndo sao
completamente confundidos com efeitos de interacdo (apesar de poderem ser
correlacionados). No entanto, a medida que o numero de fatores aumenta, esta
propriedade nem sempre se verifica;

e Com 6 a 16 fatores, o DSD permite estimar todos os modelos quadraticos
envolvendo 3 ou menos fatores com niveis bastante elevados de eficiéncia
estatistica;

e Semelhantemente, com 17 a 20 fatores, o DSD permite estimar eficientemente
todos os possiveis modelos de segunda ordem (efeitos principais, de interacdo e
guadraticos) envolvendo 4 ou menos fatores;

e Com 21 a (pelo menos) 32 fatores, o DSD permite estimar de forma eficiente
modelos quadraticos completos para 5 ou menos fatores.

Sao os primeiros cinco pontos apresentados em cima que permitem usar o termo

“Definitive Screening”.

Em 2012, usaram-se matrizes de conferéncia [20] para construir DSD ortogonais
para um numero total de fatores par e superior a 4. Uma matriz C k X k diz-se matriz de
conferéncia quando satisfazer a igualdade C'C = (k — 1) [yxx com C; =0 para i =
1,2,..,k e Cj €{—1,1}, para i #j,i,j = 1,2,..,k. O plano de Definitive Screening

Design, D, sera construido da seguinte forma

C
D = (—C) ,onde 0 é um vetor de zeros 1 X k (9)
0

Usando matrizes de conferéncia sdo obtidos os mesmos planos que anteriormente

descritos para k par, tendo as mesmas propriedades que eles:

e Estima todos os efeitos principais e efeitos quadraticos;

e Todos os efeitos principais sdo ortogonais a todos os efeitos quadraticos;
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e Todos os efeitos principais sdo ortogonais a todas as interagdes entre dois fatores.

E de salientar que usando estas matrizes para calcular DSD, todos os efeitos
principais sdo sempre ortogonais a todos os efeitos quadraticos.

O método proposto, como referido, sé funciona para um nimero par de fatores,
obtendo um nuimero total de 2k + 1 experiéncias. Quando k for impar, é sugerido eliminar
a ultima coluna de uma matriz de conferéncia de (k + 1) X (k + 1). Contudo, usando
esta sugestdo hd que ter em conta que vao existir mais duas experiéncias do que o
necessario, ou seja, haverao 2k + 1 + 2 experiéncias e deixa de ser um definitive design
por definicdo.

Uma desvantagem do DSD obtido em 2011 é o facto de sé ser possivel utilizar

fatores quantitativos.

2.2.4.2 — Fatores quantitativos e qualitativos

Em 2011, Jones e Nachtsheim desenvolveram planos que permitem estimar até
aos efeitos quadraticos, mas depararam-se logo com um problema: ndo era possivel usar
fatores qualitativos (ou categdricos) a 2 niveis. Em 2013 conseguiram encontrar uma
solugdo, introduzindo estes fatores e usando matrizes de conferéncia para obter os
planos.

Atualmente, estes planos podem indicar as combinacdes de 3 niveis de fatores
guantitativos com adicao de combina¢des de 2 niveis de fatores qualitativos. Para um
numero total de fatores superior a 4, o nimero total de experiéncias é 2k + 2, para k par
e 2k + 4, para k impar, enquanto que para um nimero total de fatores inferior ou igual a
4, o numero de experiéncias é 13, pois sé é possivel obter matrizes de conferéncia usando
uma ja existente com 6 fatores. A Tabela 16 apresenta um exemplo de DSD.

Este tipo de plano que combina tratamentos com 3 niveis e tratamentos com 2
niveis é designado por mixed — level screening designs. Abordagens semelhantes a estas

podem ser encontradas em [21, 22].
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Ainda é possivel realizar experiéncias em blocos [23] para DSD com ou sem fatores
categdricos a dois niveis, para além de que o tamanho dos blocos ndo necessita de ser
igual, isto é, o nimero de experiéncias em cada bloco podera ndo ser o mesmo.

Para construir um plano com blocos é necessario ter em conta que cada par de
experiéncias deve estar no mesmo bloco, por exemplo, o par (0 + + +) (0 — — —) terad de

estar no bloco 1.

Tabela 16 — Exemplo de um Plano DSD com 4 fatores continuos e 2 fatores categodricos,
adaptado de Jones, B. e Nachtsheim (2013) [10].

Ensaio Fatores Continuo Fatores categdricos
1 0 + + + + +
2 o - - - - -
3 + 0 + - - +
4 - 0 - + + -
5 + + 0 + - -
6 - - 0 - + +
7 + - + 0 + -
8 - + - 0 - +
9 + - - + + +

10 - + + - - —
11 + + - - + +
12 - - + + - -
13 0 0 © 0 - -
14 0 0 O 0 + +

2.2.5 - D-Optimal Designs

Quando se tem um orcamento limitado para um elevado nimero de fatores, ou
mesmo com poucos fatores, mas pouco tempo para executar as experiéncias, ou até

mesmo quando ndo é possivel realizar todas as experiéncias indicadas por um plano
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fatorial fracionado, é necessario ter planos que se adequem a estas situagdes [12]. Os D-
Optimal designs sdo construidos de forma a minimizar a varidncia dos coeficientes
estimados. Ao minimizar a variancia, os d-optimal designs maximizam o determinante X’X,
onde X corresponde a matriz do modelo, isto é, corresponde aos efeitos principais,
interacdes ou efeitos quadraticos que entrardo no modelo.

Os d-optimal designs sdao gerados consoante o modelo que se pretende ajustar, ou
seja, existem diferentes planos caso a relacdo entre a resposta e as varidveis seja linear,
guadratica, etc.

Estes planos sdo desenvolvidos através da aplicagdo de algoritmos especificos [13,
19, 24] que vao introduzindo e retirando pontos ao plano e calculando o determinante de
X’X até que este seja maximizado.

Jones e Nachtsheim aplicaram um algoritmo (coordinate exchange algorithm [19])
de forma a obter uma combinacdo de valores * 1, através da maximizacdo do
determinante |X’X| da matriz de informac¢do para modelos compostos por todos os
efeitos lineares e quadraticos, de forma a obter outra classe de planos 6timos. Contudo,

a nova classe que criaram ficou conhecida como Definitive screening designs [23].
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Capitulo 3

Casos de Estudo

Com esta tese pretende determinar-se em que condicdes cada tipo de plano é
mais adequado, assim como averiguar a veracidade dos seus prossupostos, identificando
as suas vantagens e desvantagens. Para tal, recorreu-se a simula¢do de processos com
trés tipos de estruturas diferentes: (i) processo linear, onde sé efeitos principais é que sdo
importantes para a resposta; (ii) processo linear com interagées, onde sdo significativos
efeitos principais e efeitos de interacdo entre dois fatores diferentes; (iii) processo
guadratico, com efeitos principais, efeitos de interagdo entre dois fatores diferentes e
efeitos quadraticos (interacdo entre o mesmo fator). Ao longo dos casos de estudo, um
processo corresponde a uma lei que explica um determinado fendmeno real. Estes sao os
gue irdo ser usados para posterior comparacao com os modelos estimados. Um modelo
diz respeito a lei que é estimada tendo em conta a resposta obtida.

A combinacdo das experiéncias a simular serd fornecida pelas seguintes
metodologias: Plackett — Burman designs, Plano Fatorial Completo a dois niveis, Plano
Fatorial Fracionado a dois niveis de resolucao lll e IV, Definitive Screening designs, Central
Composite designs, Box — Behnken designs e D — Optimal Designs. Na Tabela 17 estd
indicado um resumo do numero total de experiéncias que cada um dos planos apresenta
para a simulacdo das experiéncias com 5 e 10 fatores e a quais destes foram
acrescentados dois pontos centrais. Em todos os planos, exceto o D-optimal, o nimero de
experiéncias ndo varia de processo para processo. Nesta tabela sdo apresentadas o
nuimero de experiéncias dependendo do processo para o plano D-optimal.

Apds a simulacdo das experiéncias, pretende-se ajustar os dados e estimar os
modelos de forma a poderem ser comparados com o0s processos (reais), isto é, se

escolhem corretamente os efeitos ativos e respetivas magnitudes. Nos subcapitulos
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seguintes sao explicados todos os detalhes da escolha dos processos, simulagdao das

experiéncias e estimativa dos modelos.

Tabela 17 — Niumero minimo de experiéncias para cada plano, para 5 e 10 fatores.

Numero de Fatores

Ferramenta
m=5 m=10
Box — Behnken Design (BBD) com dois pontos centrais 42 162
Central Composite Design (CCD) com dois pontos 58 150
centrais
. Principal:
Prmupaﬂl 12 16
Interacdes: Interacies:
D-Optimal 20 65 '
adratico: o
Qu 2r8 ¢ Quadratico:
72
Definitive Screening Design (DSD) 13 21
Plano Fatorial Fracionado de resolucdo 3, com 2 pontos
. 10 18
centrais (FFD [IIl] (2 cp))
Plano Fatorial Fracionado de resolugao 4, com 2 pontos 18 34
centrais (FFD [IV] (2 cp))
Plano Fatorial Completo, com 2 pontos centrais 34 1026
Plackett — Burman Design, com 2 pontos centrais 14 22

3.1 —Escolha do processo real

Relembrando, qualquer processo (linear, linear e interagdes ou quadratico) tem a
estrutura indicada na Equacdo ( 10 ). Nesta representacdo, Y corresponde ao vetor
resposta, f corresponde aos coeficientes de regressdo com k fatores, X corresponde a
matriz do plano com k fatores por N experiéncias e, por ultimo, e ~ N (0,0’l-z) diz respeito

a0 erro:

Y=XB+¢ (10)

Dada a estrutura dos processos, é necessario escolher quantas variaveis irdo entrar

nos processos, pelo que se escolheu 5 fatores ou 10 fatores. Esta escolha foi realizada
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seguindo o que é usual encontrar na literatura. Além disso, escolhem-se dois valores
diferentes de fatores de forma a determinar se as metodologias conseguem estimar os
modelos com muitos ou poucos fatores.

De seguida, é escolhida a magnitude para os coeficientes tendo em conta o efeito
gue representa, isto é, se o coeficiente pertencer a um efeito principal, a sua magnitude
tera um valor, se este pertencer a um efeito de interagdo entre dois fatores diferentes, o
valor serd outro e o mesmo para o caso de ser um efeito quadratico. Antes de mais é
necessario relembrar que os efeitos principais sdo os mais importantes num modelo, pelo
gue terdo maior magnitude que os restantes, como explicado pelo principio da hierarquia
no Capitulo 2.1.1. Para além disso, os efeitos de interacdo sdo mais frequentes que os
efeitos quadraticos, pelo que terdo uma magnitude superior aos quadraticos, mas inferior
aos principais. Neste estudo, os efeitos do mesmo tipo (todos os principais, ou todos os
de interacdo, ou quadraticos) tém magnitudes diferentes.

Tendo isto em conta, os efeitos principais podem ser + 2, + 4 ou % 6; os efeitos de
interacdo entre dois fatores podem ser + 2 ou * 4, tal como os efeitos quadraticos.

Esta simulagdo é realizada de forma a determinar se as metodologias conseguem
estimar de forma correta estes coeficientes porque, apesar de ndo ser muito provavel no
mundo real, é algo que pode acontecer e permite dar mais confian¢a ao investigador

neste tipo de casos.

A magnitude dos coeficientes terd valores positivos e valores negativos, de forma
a simular corretamente o que acontece na realidade. O sinal destes é escolhido

aleatoriamente.

Num caso real, o modelo estimado contém uma interse¢cdo, mas como esta pode
ser facilmente removida por normalizacdo dos dados, serd considerada como sendo igual

a zero, sem perda de generalidade.

Escolhido o nimero de fatores e as magnitudes respetivas aos efeitos, é necessario
determinar quantos termos irdo entrar em cada um dos trés processos. Pelo principio da
esparsidade (Capitulo 2.1.1), s6 20% de todos os possiveis efeitos sdo espectdveis de ser
ativos. Designando por processo principal o processo que contenha apenas efeitos
principais; processo de interagdes aquele que contenha efeitos principais e efeitos de

interacdo entre dois fatores diferentes e, por fim, processo quadratico aquele que
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contém efeitos principais, efeitos de interagao entre dois fatores diferentes e efeitos
guadraticos, é possivel observar na Tabela 18 quantos termos cada um destes processos

poderd ter no maximo.

Tabela 18 — Numero maximo de termos que cada processo pode ter, para 5 e 10 fatores.

Numero de Fatores

Tipo de mes 10
Processo
Principal 5 termos 10 termos
Interages 5 principais + 10 interagbes = 10 principais + 45 interagbes = 55
15 termos termos

5 principais + 10 interacdes + 5 10 principais + 45 interacbes + 10

uadratico o o
Q qguadraticos = 20 termos guadraticos = 65 termos

Usando o principio da esparsidade, para 5 fatores, sé haveria 1 efeito importante
no processo principal, 3 efeitos importantes no processo de interacées e 4 efeitos
importantes no processo quadratico. Como se pretende avaliar se a estimativa é feita em
dois valores de importancia, isto é, por exemplo 2 ou 5 fatores importantes, tal ndo seria
possivel para os primeiros dois processos, ja que seriam poucos € muito proximos. Decide-
se, entdo, que o principio da esparsidade ndo sera aplicado neste caso e sao escolhidos
como efeitos importantes 2 ou 5 para qualquer processo real.

Para além disso, para 10 fatores, pelo principio da esparsidade haveria 2 efeitos
importantes no processo principal, 11 no processo de interacdes e 13 no processo
guadratico. Neste caso, nos ultimos dois processos seria possivel escolher dois valores
para o numero de efeitos importantes. Deste modo, para 10 fatores escolheram-se os
casos de 3 ou 10 efeitos importantes.

Tendo em conta as caracteristicas (apresentadas acima) que cada um dos
processos tera de ter, falta construi-los. No caso do processo principal, sdo escolhidos 2
dos 5 fatores e 3 dos 10 fatores para serem importantes. Aqui sdo escolhidos os primeiros
e de forma seguida, visto que a ordem onde estes se encontram no processo ndo afeta a
estimativa do mesmo. O outro nivel de importancia a estudar implica que todos os fatores
sdo importantes, isto &, 5 fatores importantes e 10 fatores importantes.

Para os outros dois processos, € necessario relembrar o principio da

hereditariedade (Capitulo 2.1.1), onde se diz que havendo efeitos principais significativos
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também tendem a existir interagdes significativas com esses efeitos. Como existem
poucos efeitos importantes em duas das situagdes (2 importantes para 5 fatores e 3
importantes para 10 fatores), havera casos em que se tera uma hereditariedade fraca,
isto é, onde um dos efeitos principais se encontra no modelo para que haja uma interacao.
Tendo em conta este principio, sdo escolhidos os efeitos que entram nos processos,
relembrando que existem mais efeitos principais ativos que os restantes, bem como mais
efeitos de interagdes que efeitos quadraticos.

No caso do processo de interagGes para 5 fatores, dos 2 efeitos importantes, 1 sera
principal e o outro serd uma interacdo. Para 5 efeitos ativos 3 efeitos sdo principais e 2
sao efeitos de interagdo.

Para o processo de interagdes com 10 fatores com 3 efeitos ativos, 2 destes serao
principais e o outro serd uma interacdo. Para 10 efeitos ativos 7 efeitos sdo principais e 3
sdo interagdes.

No processo quadrdtico a escolha dos efeitos é semelhante ao anterior: para 5
fatores com 2 efeitos importantes, onde 1 é principal e ou outro é quadratico. Para 5
efeitos ativos, 2 sdo principais, duas interacdes e um quadratico.

No processo quadratico com 10 fatores em que 3 sdo ativos, a op¢ao estudada é
um efeito principal, uma interacdo e um quadratico. No caso de 10 efeitos ativos, a op¢ao
a estudar é com 5 efeitos principais, 3 interacdes e 2 quadraticos.

Apds definido o nimero dos efeitos para cada processo, este é calculado tendo em
conta as magnitudes.

Nas equacOes abaixo, é apresentado um exemplo para cada um dos processos
reais:

Processo Principal (2 efeitos ativos) Yy =bix; +byx, +e

Processo de Interagdes (3 efeitos ativos):  y = byxq + byxy + biyx1, + €

Processo Quadratico (10 efeitos ativos):
y = blxl + bzxz + b3x3 + b4X4 + b5X5 + bllez +

+by13X13 b1gX14 + bysxys + by xf + e
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A Tabela 19 apresenta um resumo das magnitudes que cada coeficiente terd em

cada um dos processos, tendo em conta o niumero de efeitos importantes, para 5 fatores.

Na Tabela 20 sdo apresentadas as magnitudes para 10 fatores. O sinal da magnitude dos

efeitos é escolhido aleatoriamente.

Tabela 19 — Magnitude dos coeficientes que entrardo nos trés processos, para 5 fatores.

Numero de
Efeitos ativos Bi Bij Bii
Processo 2 +4,+6 0
Principal 5 +2,£2,+4, 14, 0
Processo de 2 6 +4 0
Interagdes 5 +2,£4,+6 +2,+4 0
Processo 2 6 0 +4
Quadratico 5 +4,+6 £2 44 N

Tabela 20 - Magnitude dos coeficientes que entrardo nos trés processos, para 10 fatores.

Numero de

Efeitos ativos Bi By Bii
3 +2,£4,+6 0 0
Processo
.. +2,£2,+2,+2,+2
Principal 10 P ST S =S 0 0
t4,+4,+4,+6,+6
3 +4,+6 +4 0
Processo de
~ +2,+2,+2,+4
Interagdes 10 DR +2,+4,%4 0
+4,+6,%6
Processo 3 t6 +4 +4
Quadratico 10 +2,+2,+4,+4,+6  +2,+4,+4 +2,+4

3.2 —Simulagao das Experiéncias

Apds a escolha dos processos, € necessario simular as experiéncias. Para que as

experiéncias se aproximem o mais possivel da realidade tera de ser acrescentada alguma

variabilidade, uma vez que esta poderia surgir durante as medicdes, devido a variacdes

na matéria-prima ou variacdo natural ao processo. Por muito iguais que as condi¢Oes de

medida parecam ser, os resultados medidos nunca serdo completamente iguais.
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De forma a definir o erro experimental, a sua variancia, g2, é mantida constante e
igual a um. Como tal, a relagdo sinal ruido (SNR) é semelhante para todos os planos e as

respostas simulados por cada plano serdo afetadas pelo ruido de forma similar.

Para cada um dos processos a estudar, sdo gerados coeficientes diferentes
consoante o que foi explicado no subcapitulo anterior. A estes coeficientes sdo
multiplicados os valores que os diferentes fatores tém para cada um dos tratamentos e é
somado o ruido, tal como esta representado na Equagdo ( 10 ) do Subcapitulo 3.1. Os
valores dos fatores sdo fornecidos pelos oito planos. Atendendo que existe um software
gue fornece estes planos, este é usado para obter as combina¢bes para cada situacgao.
Com o software, IMP Pro 12® da SAS Institute Inc. [25], é possivel obter os seguintes
planos: Definitive Screening Design para 5 e 10 fatores, D — Optimal design para 5 e 10
fatores, Plano Fatorial completo para 5 e 10 fatores e Plackett — Burman Designs para 5 e
10 fatores, Plano fatorial fracionado para 10 fatores (qualquer resolucdo) e o Plano
fatorial fracionado de resolucdo IV para 5 fatores. Os restantes planos sdao obtidos através
de funcdoes do MATLAB® [26] que os determinam para 5 e 10 fatores. Estes ndo foram
determinados pelo JMP Pro 12® pois, no caso dos planos Box — Behnken e Central
Composite, este software s6 fornece as combinacOes até 8 fatores e no caso do plano
fatorial fracionado de resolucao lll para 5 fatores, pois 0 JMP ndo permite determinar para
esta resolucdo. Quer os planos fatoriais completos, quer os fracionados e os Plackett —
Burman terdo dois pontos centrais (duas experiéncias todas no nivel intermédio) de forma
a poder estudar a possivel curvatura dos fatores. Para além disso, os planos de Box-
Behnken e os central composite designs também serdo analisados com dois pontos

centrais e ainda sem pontos centrais.

Uma vez que o objetivo deste estudo é determinar se os planos estimam
corretamente os modelos (isto é, se conseguem chegar corretamente aos processos), nao
se fazem quaisquer réplicas, pois estas so iriam facilitar a estimativa dos mesmos e ainda,
num caso real, poderia ndo haver orcamento para as executar. Para além disso, no caso
do plano fatorial completo com 10 fatores, onde existem 1026 experiéncias, que ja sdo

bastante elevadas e dificeis de concretizar, acrescentar réplicas seria impossivel.
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Apesar de ndo se realizarem réplicas, a ordem de simulagdo das experiéncias é

aleatdria, o que se assemelha a uma situagao real.

Assim, as experiéncias sao simuladas usando cada um dos oito planos, tendo em
conta o processo que se esta a estudar. Para cada plano, a simulagdo das experiéncias é
repetida 10 000 vezes, isto é, cada plano tem um numero total de N experiéncias a
realizar, mas cada conjunto de N experiéncias é repetido 10 000 vezes por forma a ter
uma amostra considerdvel para o estudo. Estas 10 000 repeticdes ndo se assemelham
com as réplicas explicadas no Subcapitulo 2.1.1; as réplicas fazem parte da mesma
experiéncia global que ird dar uma certa quantidade de respostas que depois serdo usadas
para estimar o modelo. Neste caso, o que se terd sdo 10 000 conjuntos de respostas
diferentes e, portanto, 10 000 estima¢des do modelo dentro da mesma categoria de

processo real.

3.3 — Determinagao dos coeficientes

Uma vez simuladas as experiéncias, é necessario ajustar os resultados a um
modelo. Aqui, assume-se que ndo se conhece o processo real, mas sim o seu formato, isto
é, que é um processo principal, de interacdes ou quadratico. Apesar de se saber o formato
do processo, a estimativa dos coeficientes ndo tem esta informacdo em conta.

A determinacdo dos coeficientes é obtida através do stepwise regression [1, 27].
Este € um método que permite adicionar e remover parametros, neste caso coeficientes
de regressdo, a um modelo, com base na sua significancia estatistica. O método comeca
com um modelo inicial e depois vai inserindo ou removendo termos ao modelo consoante
o p-value do teste f-parcial. Se um termo nao estiver de momento no modelo, a hipétese
nula sera que o termo terd um coeficiente nulo se adicionado ao modelo. Havendo
evidéncias suficientes para rejeitar esta hipétese (p-value inferior a 0,05), o termo é
adicionado ao modelo. Por outro lado, se o coeficiente estiver de momento no modelo, a
hipotese nula é que o termo tem um coeficiente nulo. Ora, se houver evidéncias
suficientes para aceitar esta hipdtese (p-value superior a 0,05), o termo é removido do

modelo.
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Este método encontra-se no MATLAB® (stepwisefit) e funciona da seguinte forma:
1. Determinacdo de todos os coeficientes;
2. Ajuste dos coeficientes a um modelo inicial;

3. Se alguns termos que ndo se encontrem no modelo tiverem p-values menores
gue um determinado valor, é adicionado o termo que tiver menor p-value e repete-se o
procedimento. Isto quer dizer que sdo adicionados os termos que tiverem pouca
probabilidade de terem um coeficiente nulo. Caso ndao existam termos com p-values
inferiores a 0,05, procede-se para o passo 4;

4. Se algum termo que se encontre no modelo tiver um p-value superior ao valor
escolhido acima (ou seja, é improvavel que a hipotese de que o coeficiente seja zero possa
ser rejeitada), é removido aquele que tiver valor superior e procede-se para o passo 3.
Caso contrario, o modelo esta determinado.

O JMP também apresenta a opc¢do de determinacdo e escolha dos coeficientes
através de uma stepwise regression. Assim, antes de iniciar as simulagdes, simulou-se um
caso especifico no JMP e o mesmo caso no MATLAB e observou-se que os critérios de
inserir e remover os coeficientes sao diferentes nos dois softwares. O JMP adiciona os
coeficientes ao modelo para testar até um p-value = 0,25 enquanto que o MATLAB insere
para teste um p-value até 0,10 e depois sdo recalculados os p-values. Para além disso, o
JMP remove os coeficientes que apresentem um p-value superior a 0,15 enquanto que o
MATLAB remove os coeficientes ao modelo estimado que apresentem um p-value
superior a 0,05. Para ter resultados semelhantes aos obtidos pelo JMP, decidiu-se que
serao utilizados os p-values que este usa. Portanto, o stepwisefit vai introduzir no modelo
apenas aqueles coeficientes que tenham um p-value inferior a 0,15, os restantes
coeficientes serdo nulos. Inicialmente, esta funcdo determina todos os coeficientes
possiveis que podem entrar nos modelos através da Equacdo ( 6 ) do Subcapitulo 2.1.2 e
posteriormente determina quais entram no modelo e quais ndo entram (estes ultimos
apesar de terem um valor, passam a ser zero devido a hipdtese nula ter sido aceite). Para
além da magnitude dos coeficientes, esta fun¢do ainda indica o desvio padrao de cada um

deles.

Antes de utilizar esta fungdo para a determinac¢do dos coeficientes e ajuste do

modelo, é necessario entender se esta os calcula corretamente. Para tal, escolheu-se um
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plano fornecido pelo JMP, simularam-se as experiéncias pelo MATLAB (como explicado
no Subcapitulo 3.2) e determinaram-se os coeficientes pelo stepwisefit e pelo JMP. O JIMP
calcula os coeficientes segundo a Equagdo ( 6 ) e, para um plano fatorial fracionado de 5
niveis e resolucao IV, o calculo dos coeficientes pelo stepwisefit foi igual ao determinado
pelo JMP, podendo-se concluir que a determinagao dos coeficientes é correta. Ainda é
necessario entender se o ajuste do modelo é correto, isto é, se o stepwisefit escolhe
corretamente os efeitos ativos. Para tal, usam-se as respostas simuladas pelo MATLAB e
introduzem-se no JMP e este determina os efeitos ativos e, ao mesmo tempo,
determinam-se pelo stepwisefit e comparam-se os resultados.

O JMP usa o conceito de grafico de probabilidade normal para determinar os
efeitos que sdo ativos. Para construir um grafico de probabilidade normal é necessario
ordenar os coeficientes de menor magnitude para maior. Os coeficientes ordenados sdo
depois tracados contra a frequéncia observada acumulada ([i — 0,5]/n), ondei=1, ..., n
observacdes [4]. Esta frequéncia acumulada consiste numa funcdo de distribuicdo
cumulativa de uma variavel aleatéria normal (do inglés cumulative distribution function,
cdf). Portanto, o grafico obtido corresponde a todos os coeficientes estimados em funcao
desta distribuicdo cumulativa. Ao ajustar uma linha reta a estes pontos, os efeitos que
saem desta linha sdo os significativos e, portanto, sdo os que entram no modelo. Isto deve-
se porque se assume que os coeficientes estimados sdo normalmente distribuidos com
média igual aos coeficientes e, sob a hipdtese nula de que todos os coeficientes sao zero,
entdo as médias de todos os coeficientes estimados sdo zero. O grafico de probabilidade
normal resultante dos coeficientes estimados serd uma linha reta. No entanto, este
grafico esta a testar se todos os coeficientes tém a mesma distribuicdo (isto é, a mesma
média), pelo que se existirem alguns efeitos que ndo sejam nulos, os coeficientes
respetivos tendem a ser maiores que os restantes e ndo caem sobre esta linha reta, visto
ndo seguirem esta distribuicdo [1].

Na Figura 3 encontra-se um exemplo de um grafico de probabilidade normal
determinado pelo JMP com um plano de Plackett - Burman de 5 fatores, para um modelo
linear. Nesta é possivel observar que sé o fator 1 e o fator 2 é que afetam a resposta, isto
é, sdo ativos. Pode-se tirar esta conclusdo pois estes ndo se encontram sob a linha reta

(linha a azul). A linha vermelha tem declive 1.
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Figura 3 — Grafico de probabilidade normal usando o plano Plackett — Burman para simular
as experiéncias obtido pelo JMP Pro 12.

Na Tabela 21 encontra-se a estimativa dos coeficientes pelo JMP, que é
exatamente igual a estimativa dos coeficientes pelo stepwisefit. E de notar que os trés
coeficientes que o stepwisefit estimou como sendo zero, devem-se ao facto de estes ndo
entrarem no modelo, mas caso entrassem também teriam o mesmo valor que o obtido

pelo JMP.

Tabela 21 — Coeficientes estimados pelo JMP e pela funcdo do MATLAB.

Coeficientes JMP Stepwisefit

estimados
X1 6,6592854  6,659285
X2 6,4190346 6,419035
X3 0,1978288 0
Xa —-1,329612 0
Xs -0,999919 0

Ainda existe outra forma de determinar os modelos que explicam determinado
fenédmeno. Em Marc¢o de 2016, Bradley Jones propds uma nova andlise para os definitive
screening designs que indica que os modelos serdo ajustados inicialmente para os efeitos
lineares e, posteriormente para os restantes [28]. Esta divisdo pode ser feita pois os

efeitos principais sdo ortogonais aos efeitos de segunda ordem. De forma a ajustar
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separadamente os modelos, é necessario ter duas colunas com a resposta, em que uma
permite identificar efeitos principais e a outra permite identificar os restantes. Uma vez
gue existe ortogonalidade entre os efeitos principais e os restantes, as duas colunas

também sdo ortogonais uma com a outra e a sua soma leva a resposta original.

Esta é uma analise interessante e pode ser realizada depois da analise da stepwise
regression de forma a determinar qual é melhor. E de notar que esta nova analise s6 pode
ser aplicada em planos que tenham os tratamentos em espelho, tal como o plano

Definitive Screening Design.

3.4 — Determinacgao de outros parametros relevantes ao estudo

Um pardametro muito relevante que permite confirmar se os coeficientes
estimados se aproximam ou ndo dos coeficientes reais é a poténcia. Num teste estatistico,
a poténcia representa a probabilidade de rejeitar Hp quando esta é falsa [29-31]. Ou seja,
a poténcia indica a capacidade de detetar um efeito quando este de facto existe. Por
exemplo, uma poténcia elevada indica que as médias dos coeficientes tendem a ser
diferentes do assumido na hipdtese nula. A poténcia é conhecida como 1—-, onde B éa
probabilidade de falhar na rejeicdo de Hop caso esta seja falsa (falso negativo). Este B
também é conhecido como um erro do tipo Il. A poténcia depende de trés parametros: o
nivel de significancia a (erro do tipo |: probabilidade de rejeitar a hipdtese nula quando
esta é verdadeira), o tamanho da amostra e o tamanho do efeito (representa a magnitude
do efeito sob a hipdtese alternativa). O nivel de confianca escolhido é a = 0,05, o tamanho
da amostra depende do plano escolhido e o tamanho do efeito corresponde a média dos
coeficientes estimados usando cada plano.

Neste trabalho ndo sdé se pretende saber se os coeficientes estimados sdo
diferentes de zero, mas também determinar se estes se aproximam do real. Para tal,

considera-se o seguinte teste de hipodtese:

Ho: B = Breal
{Hl:ﬁ * Breal ( 11 )
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Deste modo, pretende-se que a poténcia seja o menor possivel pois, caso
contrdrio, a estimacdo é pior, isto é, uma poténcia power elevada indicaria que o
coeficiente estimado seria diferente do real. De forma a ser mais facil de entender, na
Figura 4 representa-se o nivel de confianga, o erro do tipo Il e a poténcia. Neste caso,
pretende-se que as duas distribuicGes estejam o mais sobrepostas possivel uma vez que
a média do coeficiente estimado deverd ser bastante préximo do valor do coeficiente real.
Portanto, a poténcia sera baixa quando o coeficiente é bem estimado, de preferéncia que
se encontre proxima de 0,05, valor correspondente a percentagem de vezes que a
hipdtese nula é rejeitada (significancia do teste).

crit

Ho K
— —
5% 93 % 7%
Erro do tipo |, & Erro do tipo I, P Poténcia

Figura 4 — Poténcia e probabilidade do erro do tipo | e do tipo Il para o caso de a hipotese
nula ser verdadeira.

3.5 — Resultados

Neste capitulo sdo representados os 12 casos que foram estudados para cada um
dos planos. Em cada subcapitulo sdo apresentados graficos de barras que permitem
visualizar os coeficientes que sdo bem ou mal estimados. Estes graficos representam a
poténcia de cada coeficiente estimado e ainda é apresentado o valor 6timo que a poténcia

deve ter. Este valor corresponde a 0,05 e é o nivel de confianca do teste de hipdteses.
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Os resultados obtidos dizem respeito a simula¢gdes com o desvio padrao do ruido
constante e igual a um, isto é, o desvio padrao dos coeficientes sera diferente para cada
um dos planos e a relagao sinal ruido serd semelhante. As magnitudes dos coeficientes
variam dentro do mesmo tipo de efeito, isto é, para efeitos principais, as magnitudes
podem ser £ 2, + 4 ou = 6 e para os efeitos de interagdao e efeitos quadraticos as
magnitudes podem ser + 2 ou + 4.

Os capitulos seguintes serdo divididos por tipo de processo, nimero de fatores e

guantidade de efeitos ativos.

3.5.1 - Processo Principal

Neste tipo de processo, independentemente do nimero de fatores (5 ou 10),
todos os planos conseguem estimar corretamente os coeficientes, pois tém uma poténcia
proxima de 0,05, quer para muitos efeitos ativos, quer para poucos. Dado este resultado,
o Unico critério que permite determinar o melhor plano para estimar processos principais
é aquele que tem um menor nimero de experiéncias, pois este consegue estimar o
modelo independentemente do nimero de fatores e da quantidade de efeitos ativos.

A Tabela 22 indica o resumo dos resultados obtidos e ainda sugere o melhor plano

tendo em conta o elevado desempenho e o baixo numero de experiéncias.
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Tabela 22 — Resumo da poténcia e planos sugeridos para cada um dos processos
principais.

Tipo de processo Resultados Sugestdao do melhor plano

Plano Fatorial Fracionado de

5 fatores — 2 efeitos Poténcia ~ 0,05 resolucgdo Il
ativos

(10 exp.)

5 fatores — 5 efeitos o Definitive Screening Design
Poténcia ~ 0,05

ativos (13 exp.)

Plano Fatorial Fracionado de

10 fatores -3 Poténcia ~ 0,05 resolugdo Ill
efeitos ativos

(18 exp.)

D-optimal tem 5 coeficientes com
poténcia ~ 0,05 e 5 com poténcia =1

Plano fatorial fracionado de resolugao Definitive Screening Design
[l e dois pontos centrais tem 5
coeficientes com poténcia ~ 0,05 e 5 (21 exp.)
com poténcia > 0,50

10 fatores — 10
efeitos ativos

Restantes tém poténcia ~ 0,05

3.5.1.1 — Processo com 5 fatores

3.5.1.1.1 — Processo com 2 fatores ativos

O processo real com 2 efeitos ativos usado para o estudo é y = —6x; — 4x, + ¢,
onde e corresponde ao ruido. Para todos os planos, é feita uma representacdao dos
graficos de barras para a poténcia, como o apresentado na Figura 5. Nesta figura, sdo
exemplificados em mais detalhe os resultados obtidos para o plano Box-Behnken sem
pontos centrais [BBD (0 cp)]. Desta figura conclui-se que o plano BBD (0 cp) estima
corretamente os coeficientes, uma vez que tem uma poténcia préxima de 0,05 para todos
os coeficientes. Para além disso, existem poucos outliers (aproximadamente 11% dos
coeficientes que ndo se encontram no processo sdo estimados por todos os planos) no
caso dos coeficientes diferentes de zero e, apesar de existirem alguns coeficientes que
deveriam ter sido estimados a zero (para fatores sem importancia), estes continuam a ser
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maioritariamente bem estimados como nulos. Os outliers sao coeficientes que foram
adicionados ao modelo quando, na verdade, tal ndo deveria acontecer. O facto de
existirem poucos outliers significa que o plano insere poucas vezes coeficientes cuja
magnitude é relativamente diferente da magnitude dos que se encontram no processo.
Quanto aos outros planos, para 2 efeitos ativos, o grafico de barras é semelhante: a

poténcia dos coeficientes encontra-se junto ao valor de referéncia.
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Coeficientes
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Figura 5 — Grafico de barras para o plano Box-Behnken sem pontos centrais para o
processoy = —6x; — 4x, + e. Alinha laranja corresponde a significancia do teste e valor
6timo para a poténcia de cada coeficiente. Acima das barras é apresentado o valor do
coeficiente do processo principal.

3.5.1.1.2 — Processo com 5 fatores ativos

Relativamente ao processo principal com 5 fatores ativos, o processo obtido é: y =
—6x1 — 4xy + 4x3 — 2x,4 — 2x5 + €.

Como descrito acima, todos os planos conseguem estimar corretamente os
coeficientes. Mais uma vez, isto é corroborado pela representacdo dos graficos de barras,
aqui exemplificados para DSD na Figura 6. Daqui, conclui-se que todos os coeficientes sdo

bem estimados, uma vez que se encontram préximos da linha laranja. Os restantes planos
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exceto o fatorial fracionado de resolugao Ill apresentam a mesma estrutura, o que indica
gue todos tém elevado desempenho. O plano fatorial fracionado de resolucdo Il
apresenta uma poténcia préxima de 0,05 para os coeficientes com magnitude de + 4 e +
6 e os coeficientes com magnitude de + 2 tém uma poténcia de aproximadamente 0,06.
Estes tém um elevado desempenho, mas comega-se a observar alguma dificuldade por
parte deste plano na estimativa de coeficientes com baixa magnitude. Nesta situacao,
sugere-se que o melhor plano seja o Definitive Screening Design pois este consegue
estimar com elevado desempenho todos os coeficientes, incluindo aqueles que

apresentem magnitude mais baixa (duas vezes o desvio padrao).
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Figura 6 — Grafico de barras com o plano DSD para o processo y = —6x; — 4x, + 4x3 —

2x4 — 2x5 +e. Os valores acima das barras correspondem as magnitudes dos
coeficientes do processo; a linha laranja corresponde ao nivel de confianca.

3.5.1.2 — Processo com 10 fatores

Neste capitulo considera-se o caso em que os planos terdo 10 fatores e o modelo

a estimar espera-se que seja principal.

55



3.5 — Resultados Catarina Santos

3.5.1.2.1 — Processo com 3 fatores ativos

O processo principal escolhido para as simulagdes com 10 fatores é y = —6x; +
4x, — 2x3 + e.

Como nas situacdes acima, os coeficientes sdo bem estimados, podendo-se
observar mais facilmente na Figura 7 para o plano Plackett-Burman, onde é possivel tirar
as mesmas conclusdes que foram obtidas para o processo principal com 5 fatores: em
média, o plano estima os coeficientes préximos do valor real do processo. Todos os
graficos de barras sdo semelhantes a este, apresentando uma poténcia inferior a 0,06. O
plano D-optimal aparenta ter o melhor desempenho uma vez que todos os coeficientes
se encontram sobre a linha laranja. O plano DSD é o que apresenta mais outliers (cerca de
13% para coeficientes que ndo entram no processo, enquanto que os restantes planos

tém 10% de outliers) para os coeficientes iguais a zero.
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Figura 7 — Grafico de barras para o plano Plackett-Burman para o processo: y = —6x; +

4x, — 2x3 + e. Alinha laranja corresponde ao nivel de confianga do teste de hipoteses e
os valores acima das barras sdo as magnitudes dos coeficientes do processo.

3.5.1.2.2 — Processo com 10 efeitos ativos

Nesta situagdo, o processo real corresponde a y = —6x; — 6x, + 4x3 — 4x, +
4x5 — 2x¢ + 2x7 — 2xg — 2Xx9 — 2X49 + €. Todos os coeficientes sdo bem estimados,

sendo que todos os planos tém uma poténcia préoxima de 0,05, a excecdo do plano D-
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optimal que nao consegue estimar os 5 Ultimos coeficientes (a poténcia destes é 1), como
se pode observar na Figura 8. Ainda existe outra excec¢do: o plano fatorial fracionado com
dois pontos centrais e resolucdo lll, este consegue estimar todos os coeficientes com
magnitude superior a £+ 4 com poténcia préxima de 0,05 contudo, os 5 coeficientes que
tém magnitude de + 2 sdo mal estimados, com poténcia acima de 0,50. Uma vez que nao
ha distincdo entre os restantes planos, o plano a escolher seria o que tivesse menor
numero de experiéncias.

Pela Figura 8, comprova-se que o plano D-optimal apresenta um mau
desempenho, uma vez que 5 dos 10 coeficientes tem uma poténcia = 1 e muito acima do
nivel de confianga. O plano fatorial fracionado de resolugao Il tem um grafico semelhante
ao D-optimal com a excec¢do da altura das ultimas 5 barras que apresentam uma poténcia
proxima de 0,50. Os restantes planos apresentam resultados semelhantes ao da Figura 7
apresentada acima, onde o plano que se aproxima mais da linha laranja é o fatorial
completo. Contudo, este tem 1026 experiéncias, o que pode ser dificil de realizar numa
situacdo real. Deste modo, apesar de o plano fatorial completo conseguir estimar os
coeficientes com maior precisdo, este ndo seria o plano de eleicdo para fornecer a
combinacao das experiéncias. Um dos melhores planos seria um dos que tem menos
experiéncias, tal como o plano DSD, ou o plano Plackett-Burman ou ainda um dos planos

fatoriais fracionados.
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Figura 8 — Grafico de barras para o plano D-optimal com o processo real: y = —6x; —
6x, + 4x3 — 4x4 + 4x5 — 2xg + 2X7 — 2Xg — 2X9 — 2Xx19+ €. A linha laranja

corresponde ao valor ideal da poténcia e os valores acima das barras correspondem aos
coeficientes do processo principal.

3.5.2 — Processo com Interacoes

Neste subcapitulo serdo estudados processos de interagdes, ou seja, processos
cujos efeitos ativos sdo principais e efeitos de interacdo entre dois fatores diferentes.
Quando o nimero de fatores é 5, o melhor plano é o DSD, uma vez que, dos planos que
tém poténcia baixa, é o que tem menor niumero experiéncias. No que diz respeito a
processos com 10 fatores, caso existam poucos efeitos ativos, pode-se usar o plano DSD
ou o plano Plackett-Burman. Caso exista um numero considerdvel de efeitos ativos
(préximo do numero de fatores), o plano DSD ndo é bom podendo-se escolher o plano
Plackett-Burman, visto ser o plano com menor numero de experiéncias e com poténcia
semelhante aos restantes planos que conseguem estimar todos os coeficientes

corretamente.

A Tabela 23 indica um resumo dos resultados obtidos, sugerindo para cada um dos
casos estudados para o processo com interacdes o melhor plano, tendo em conta que se

pretende o menor nimero de experiéncias e a menor poténcia possivel.
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Tabela 23 — Resumo da poténcia e planos sugeridos para cada um dos processos com
interagOes.

Sugestao do melhor

Tipo de processo Resultados
plano

Plano fatorial fracionado de resolucdo Ill ndo Definitive Screening

5 fatores — 2 efeitos consegue estimar muitos coeficientes Design
ativos
Restantes poténcia ~ 0,05 (13 exp.)
Plano fatorial fracionado de resolucdo Ill ndo Definitive Screening
5 fatores — 5 efeitos consegue estimar muitos coeficientes Design
ativos
Restantes poténcia ~ 0,05 (13 exp.)

Planos fatoriais fracionados de resolugdo Il e

~ . . Definitive Screening
10 fatores — 3 IV ndo conseguem estimar muitos

fici Design
efeitos ativos coeficientes
. o (21 exp.)
Restantes tém poténcia ~ 0,05

Planos fatoriais fracionados de resolugao Il e

IV ndo conseguem estimar muitos coeficientes
10 fatores — 10 g Plackett-Burman
efeitos ativos Definitive screening design poténcia > 0,10 (26 exp.)

Restantes tém poténcia ~ 0,05

3.5.2.1 — Processo com 5 fatores

No que diz respeito ao processo de interagdes com 5 fatores, os coeficientes sao
bem estimados para 2 e 5 efeitos ativos (uma vez que a poténcia se aproxima de 0,05),
exceto o plano fatorial fracionado de resolucdo Ill que ndo consegue estimar muitos dos
coeficientes. Visto isto, o melhor plano para determinar processos de interacdo até 5

fatores serd aquele que tiver menos experiéncias, por exemplo o plano DSD.

3.5.2.1.1 — Processo com 2 efeitos ativos

O processo utilizado para simular as experiéncias é: y = —6x; + 4x;x, + e. Figura

9 da destaque ao plano fatorial fracionado de resolugdo Il com dois pontos centrais, onde
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se observa que este estima corretamente alguns dos coeficientes, outros ndo consegue
incluir no modelo e existem dois que tém poténcia préxima de 0,25. Este ainda estima
erroneamente 15% dos coeficientes que deveriam ser zero. Posto isto, este plano ndo é
adequado para estimar modelos com efeitos lineares e interagdes, uma vez que tem baixa
resolugao. O plano fatorial fracionado com dois pontos centrais e resolugdo IV tem cerca
de 22% de outliers. Todos os planos, exceto o DSD e os dois fatoriais fracionados,
apresentam uma percentagem de outliers estimados de cerca de 13% (ou seja, foram
adicionados ao modelo quando nao deviam), enquanto que para o DSD exibe uma
pequena diferenca: o nimero de outliers na estimativa de efeitos principais (cerca de
23%) é superior ao numero de outliers na estimativa de efeitos de interagdo (cerca de
10%). Mais uma vez, o plano D-optimal é o que apresenta a poténcia mais préxima do

limite 6timo.
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Figura 9 — Grafico de barras para o plano fatorial fracionado de resolucdo Ill com dois
pontos centrais para o processo y = —6x; + 4x,x, + e. A linha laranja corresponde ao
valor ideal da poténcia e os valores acima das barras dizem respeito as magnitudes dos
coeficientes do processo de interagdes.

3.5.2.1.2 — Processo com 5 efeitos ativos

O processo usado para o estudo é y = 6x; + 4x, + 2x3 + 4x;x, — 2x1%x3 + €.
Neste caso, os coeficientes também sdo bem estimados. De forma a observar isto mais
facilmente, representa-se na Figura 10 o plano CCD (0 cp). Daqui verifica-se que este plano

consegue estimar os coeficientes que se encontram no processo. Os restantes planos tém
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uma estrutura semelhante a este, todos tém uma poténcia inferior a 0,06, com a excegao
do plano fatorial fracionado de resolucdo Ill que também nado consegue estimar muitos
dos coeficientes. Apesar de o plano DSD ter uma poténcia baixa, existem mais efeitos
principais (19%) adicionados ao modelo que ndo se encontram no processo do que efeitos
de interagdo (8%). Os restantes planos estao semelhantes a este, a excegdo dos planos
CCD, D-optimal e fatorial completo que apresentam um intervalo da estimativa
semelhante para todos os coeficientes, o que leva a concluir que estes conseguem estimar
de igual forma todos os coeficientes. Além disso, o plano fatorial fracionado de resoluc¢ado
IV insere cerca de 20% dos coeficientes quando ndo devia, enquanto que os restantes
adicionam cerca de 12%, independentemente se o efeito é principal ou de interagdo

(exceto o plano DSD).
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Figura 10 — Grafico de barras para o plano central composite design sem pontos centrais
usando o processo de interagdesy = 6x; + 4x, + 2x3 + 4x1X, — 2x1x3 + e para
comparacao. A linha laranja corresponde ao valor 6timo da poténcia e os valores acima
da barra dizem respeito a cada um dos coeficientes do processo.

3.5.2.2 — Processo com 10 fatores

3.5.2.2.1 — Processo com 3 efeitos ativos

No que diz respeito a processos com 10 fatores dos quais 3 sdo ativos, o processo

real é: y = 6x; + 4x, — 4x,;x, + e. A maioria dos planos apresenta uma poténcia de
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cerca de 0,05 para todos os coeficientes havendo algumas excec¢des. A primeira excegao
é o facto de os planos fatoriais fracionados com dois pontos centrais de resolucdo lll e IV
nao estimarem algumas das interagées, mantendo-as corretamente a zero. Para além
disso, o plano fatorial fracionado com dois pontos centrais de resolucao Ill ndo consegue
estimar corretamente o coeficiente relativo a interacao entre o fator 1 e o fator 2,

apresentando uma poténcia = 0,465 (observar Figura 11).
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Figura 11 — Grafico de barras para o plano fatorial fracionado com dois pontos centrais e
resolugdo Ill, usando o processo: y = 6x; + 4x, —4x.x, +e. A linha vermelha
corresponde ao valor 6timo que a poténcia devera ter para todos os coeficientes. Os
valores acima das barras correspondem as magnitudes dos coeficientes do processo.

Relativamente aos restantes graficos, observou-se que todos os coeficientes sdo
estimados corretamente, tal como se exemplifica para o caso do central composite design
com pontos centrais na Figura 12. Este é um exemplo que tem um intervalo de outliers
baixo (cerca de 12% dos modelos estimados tém coeficientes que ndo deviam estar no
modelo; este numero é similar para os planos BBD com ou sem pontos centrais e CCD
(2cp)), enquanto que o plano DSD e o Plackett-Burman tém um intervalo de outliers de +
1 para a situacdo em que os coeficientes estimados sdo, em média, zero. Contudo, o
numero de outliers para o plano DSD é diferente entre os efeitos principais (cerca de 45%)
e de interacdo (cerca de 6%) e no plano Plackett-Burman a situacdo repete-se: existem
aproximadamente 30% de outliers estimados nos efeitos principais e 6% nos efeitos de

interagdes. O plano D-optimal estima 18% dos coeficientes incorretamente.
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Figura 12 — Grafico de barras para o plano central composite design com dois pontos
centrais, usando o processo: y = 6x; + 4x, — 4x,x, + e. Os valores acima de cada barra
correspondem ao valor de cada coeficiente do processo e a linha laranja diz respeito ao
valor ideal da poténcia.

3.5.2.2.2 — Processo com 10 efeitos ativos

No que respeita ao processo de interacdes com 10 efeitos ativos, o processo
obtido é: y = 6x; — 6x, + 4x3 + 4x, — 2x5 — 2X¢g + 2X7 — 4X1X5 + 4X X3 — 2X1X,4 +
e. A maioria dos planos consegue estimar corretamente os coeficientes, apresentando
uma poténcia proxima de 0,05. Destes destacam-se os planos D-optimal, Plackett-
Burman, central composite design com dois pontos centrais e sem pontos centrais bem
como o Box-Behnken e ainda o plano fatorial completo com dois pontos centrais.

Por sua vez, os planos fatoriais fracionados com dois pontos centrais de resolucao
[l (FFD [I1] (2 cp)) e IV (FFD [IV] (2 cp)) ndo conseguem estimar algumas intera¢ées. Para
além disso, o plano fatorial fracionado nao estima corretamente a interagao entre o fator
1 e o fator 2, apresentando uma poténcia de 0,514.

O plano DSD é o pior plano, pois estima erroneamente 31 coeficientes de
interacdo. Destes, 18 apresentam uma poténcia acima de 0,700 onde 3 correspondem as
trés interacdes que entram no processo; 6 das interacdes mal estimadas apresentam uma
poténcia entre 0,300 e 0,699 e, por fim, 7 apresentam uma poténcia entre 0,100 e 0,299
(observar Figura 13). O plano DSD inseriu erradamente 41 interacdes ao modelo onde
cerca de 30 aparecem no modelo até 10% das vezes e as restantes aparecem entre 12 a

18%, exceto a interagdo f5¢ que entra no modelo 64,05% das vezes. Para além disso, este
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plano ainda estima cerca de 36% outliers para os efeitos principais que ndo se encontram
no processo, isto é, aproximadamente 36% das vezes estes coeficientes sdo erradamente
inseridos no modelo. Além disso, das trés interagdes que se encontram no processo, duas
delas so sdo inseridas no modelo 40% das vezes.

Pela Figura 13, observa-se que o plano DSD tem muita dificuldade em estimar os
coeficientes corretamente. Na Figura 14 é apresentada a correlagdao entre os fatores da
matriz do modelo. Nesta observa-se que existe muita correlacdo entre alguns efeitos de

interacao, o que explica porque é que alguns deles foram mal estimados.
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Figura 13 — Grafico de barras para o plano DSD com o processo real:
Yy = 6x1 —6xy +4x3 + 4x, — 2x5 — 2x¢ + 2x7 — 4x1Xy + 4Xx1X3 — 2x1Xx4 + €. Os
valores representados em cima das barras correspondem ao valor real dos coeficientes e
a linha laranja corresponde ao nivel de significancia do teste de hipdteses (valor ideal para
a poténcia).
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Figura 14 — Correlacdo dos fatores do modelo para o plano DSD.

3.5.3 — Processo Quadratico

Neste capitulo serdo estudados os processos quadraticos: estes apresentam
efeitos principais, efeitos de interacdo entre dois fatores diferentes e efeitos quadraticos.

Os planos FFD [ll1] (2 cp), FFD [IV] (2 cp), FD (2 cp) e os Plackett-Burman também
sdo usados neste estudo. Estes quatro planos conseguem estimar corretamente todos os
coeficientes, a excecdo dos coeficientes dos efeitos quadraticos. Este resultado é o
previsto, uma vez que estes planos ndo foram desenhados para estimar modelos
guadraticos. Posto isto, estes planos ndo serdo discutidos nos subcapitulos seguintes.

Caso se saiba que existem poucos efeitos importantes, de tal forma que sejam
inferiores ao numero de fatores, o plano DSD é o plano de elei¢ao, pois consegue estimar
todos os coeficientes corretamente com poténcia préxima de 0,05.

Na situagao em que exista um numero de efeitos ativos proximo do numero de
fatores em estudo, o plano DSD demonstrou ndo ser adequado pois ndo consegue estimar

os coeficientes de interagdao e quadraticos corretamente.
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Na Tabela 24 é apresentado um resumo das poténcias dos planos estudados e

ainda sao sugeridos os planos com melhor desempenho e menor nimero de experiéncias.

Tabela 24 — Resumo da poténcia e planos sugeridos para cada um dos processos
guadraticos.

Tipo de processo Resultados Sugestdo do melhor plano

Definitive Screening Design

5 fatores — 2 efeitos ativos Poténcia ~ 0,05
(13 exp.)
Definitive Screening Design tem 12 .
. a D-optimal
5 fatores — 5 efeitos ativos coeficientes com poténcia > 0,10
(28 exp.)

Restantes tém poténcia ~ 0,05

10 fatores — 3 efeitos o Definitive Screening Design
Poténcia ~ 0,05

ativos (21 exp.)

Definitive screening design que
10 fatores — 10 efeitos tém 35 coeficientes com poténcia D-optimal

. >0,10
ativos (72 eXp.)

Restantes tém poténcia ~ 0,05

3.5.3.1 — Processo com 5 fatores

Neste subcapitulo todos os processos estudados tém 5 fatores. Dos 5 fatores, sdo
estudados processos com 2 ou 5 efeitos ativos.

Caso o numero de efeitos ativos seja inferior ao numero de fatores, todos os
planos estimam corretamente o modelo, no entanto, o plano DSD é o mais adequado,
pois tem o menor niumero de experiéncias que os restantes planos. Na situagao em que o
numero de efeitos ativos é préximo do numero de fatores, o plano DSD ndo permite
estimar uma grande quantidade de coeficientes, enquanto que os restantes planos (D-
optimal, central composite designs com ou sem pontos centrais e Box-Benhken com ou
sem pontos centrais) inserem corretamente os coeficientes no modelo. Assim, o melhor

plano sera aquele que tenha um menor nimero de experiéncias, o D-optimal.
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3.5.3.1.1 — Processo com 2 efeitos ativos

Nesta situacdo, o processo em estudo tem dois efeitos ativos: y = 6x; — 4x? + e.

Relativamente aos planos, todos conseguem estimar corretamente os
coeficientes, apresentando uma poténcia préxima de 0,05 como se pode observar na
Figura 15. Atendendo a estes planos, todos tém um grafico de barras semelhante ao
apresentado na Figura 15 para o plano Box-Behnken sem pontos centrais, onde todos os
coeficientes tém uma poténcia junto a linha 6tima. Uma vez que todos os planos tém um
desempenho semelhante, pode-se analisar o numero de outliers. Para este plano (e ainda
0 BBD (2 cp)), cerca de 14% dos coeficientes inseridos no modelo (principais e interagdes)
ndo deveriam ter sido estimados e, para os coeficientes de efeitos quadraticos, cerca de
12% foram inseridos erroneamente. Os planos D-optimal, central composite designs com
ou sem pontos centrais inserem incorretamente 18% dos coeficientes (principais,
interacdes e quadraticos), aproximadamente. Relativamente ao plano DSD, no caso da
estimativa dos coeficientes de efeitos principais, existem cerca de 30% de outliers,
enquanto que para os restantes coeficientes (de interagdo e quadraticos) existem 11%

outliers.
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Figura 15 — Grafico de barras para o plano Box-Behnken sem pontos centrais com o

processo real: y = 6x; — 4x? + e. Os valores acima de cada barra correspondem as

magnitudes dos coeficientes que se encontram no processo quadratico. A linha laranja

apresenta o valor ideal para a poténcia.
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3.5.3.1.2 — Processo com 5 efeitos ativos

O processo obtido para este estudo é y = 6x; + 4x, + 4x;X, + 2x;x3 — 4x% +
e. Todos os planos (exceto os planos fatoriais fracionados com dois pontos centrais e
resolucdo Il ou IV, fatoriais completos e Plackett-Burman, que ndo sdo adequados para
estimar os processos quadraticos) conseguem estimar corretamente os coeficientes, com
poténcia = 0,05, aproximadamente. Contudo, o plano DSD ndo estima corretamente 12
de 20 coeficientes (destes 12 coeficientes, quatro tém poténcia superior a 0,50) como se
pode observar na Figura 16. Os Unicos coeficientes que este plano consegue estimar com
uma poténcia préxima de 0,05 sdo os efeitos principais, os restantes (exceto duas

interagdes) tém uma poténcia superior a 0,10.
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Figura 16 — Grafico de barras para o plano definitive screening design para o processo:y =
6X; + 4x, + 4X;X, + 2X,X3 — 4x% + e. A linha laranja corresponde ao valor ideal para a
poténcia e os valores no grafico sdo as magnitudes dos coeficientes que estdo no processo
guadratico indicado.

Relativamente aos outliers, ou seja, ao numero de coeficientes que sdo inseridos
no modelo quando, na verdade, estes ndo se encontram no processo, o plano Box-
Behnken com ou sem pontos centrais estima cerca de 13% dos coeficientes principais e

deinteracdo incorretamente, bem como estima 11% dos efeitos quadraticos. Para o plano
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CCD (0 cp), 19% sao outliers de efeitos principais e de interagdo, enquanto que 16% sao
guadraticos; para o plano CCD (2 cp), a percentagem é de 17% para efeitos principais e
interagdes e 15% para efeitos quadraticos. Estes resultados indicam que, apesar de a
média dos coeficientes ser bem estimada, os planos escolhem mais vezes incorretamente
efeitos principais e de interagdao do que efeitos quadraticos. De igual modo, o plano D-
optimal estima incorretamente 17% dos coeficientes que ndo entram no processo. Por
fim, o plano DSD estima incorretamente 23% dos efeitos principais (apesar de
apresentarem uma poténcia préxima de 0,05 como referido acima), e os restantes variam
entre 7% (coeficiente [34) a 30% (coeficiente f,3) ou até 20% para efeitos quadraticos
(como por exemplo o fsg). Para além disso, o efeito quadratico que se encontra no
processo sO é inserido 74,08% das vezes, enquanto que os restantes planos inserem
sempre.

Assim, o melhor plano nesta situagdo sera o D-optimal, uma vez que tem menos

experiéncias que os restantes.

3.5.3.2 — Processo com 10 fatores

Relembrando, os planos fatoriais e o Plackett-Burman nao permitem estimar
efeitos quadraticos, pelo que ndo serdo estudados neste caso. Sabendo que o niumero de
efeitos ativos é inferior ao nimero de fatores, todos os planos estimam corretamente os
modelos e o plano DSD é o melhor pois tem muito menos experiéncias (21 experiéncias)
gue os restantes (o plano seguinte com menos experiéncias tem 72).

Quando o numero de efeitos ativos é igual ou superior ao nimero de fatores, o
melhor plano é o D-optimal, uma vez que é o plano que tem o menor nimero de
experiéncias (72 experiéncias) e tem uma poténcia proxima de 0,05. Nesta situacdo, o
plano definitive screening design tem um péssimo desempenho, introduzindo muitos
coeficientes quando estes sdo zero e introduzindo poucas vezes alguns dos coeficientes

que se encontram no processo.
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3.5.3.2.1 — Processo com 3 efeitos ativos

O processo real usado neste estudo é: y = 6x; + 4x;x, + 4x? + e. Todos os
planos conseguem determinar corretamente os coeficientes, com uma poténcia préxima
de 0,05, existindo alguns coeficientes que tém uma poténcia préxima de 0,08. Todos os
planos tém a estrutura do grafico de barras semelhante ao da Figura 17 para o D-optimal.
Este mostra que os coeficientes sdo maioritariamente bem estimados e com uma média

proxima do valor real.
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Figura 17 — Grafico de barras para o plano D-optimal para o processo: y = 6x; + 4x,x, +
4x? + e. A linha laranja indica o limite 6timo que a poténcia deve ter e os valores acima
das barras indicam a magnitude dos coeficientes do processo indicado.

Para os planos BBD e CCD com ou sem pontos centrais, foram estimados cerca de 13%
dos coeficientes (de efeitos principais e de interacdes) incorretamente, enquanto que os
efeitos quadraticos foram mal estimados cerca de 11% das vezes. Relativamente ao plano
D-optimal, este insere erroneamente qualquer coeficiente que ndo se encontre no
modelo aproximadamente 23% das vezes. No que diz respeito ao plano DSD, este
comporta-se melhor que os restantes na estimacdo dos coeficientes, para efeitos de
interacdo (8%) e quadraticos (12%), isto é, estima erradamente menos vezes que 0s
restantes planos, no entanto, adiciona 71% dos coeficientes principais ao modelo, quando

estes ndo se encontram no processo.
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3.5.3.2.2 — Processo com 10 efeitos ativos

O processo utilizado para estimar os modelos é y = —6x; + 4x, + 4x3 + 2x4 +
2x5 + 4x1X5 + 4x1X5 — 2x1X,4 + 4x% + 2x3 + e. De todos os planos, o Unico que n3o
consegue estimar corretamente os coeficientes é o DSD, onde nao estima 35 dos 65
coeficientes (s6 consegue estimar corretamente os efeitos principais e ndo consegue
determinar os restantes coeficientes), podendo-se observar na Figura 18. Relativamente
aos outros planos, estes apresentam uma poténcia de 0,05 exceto o plano CCD sem
pontos centrais que estima todos os coeficientes corretamente exceto o coeficiente [,

gue tem uma poténcia = 0,166. A Figura 19 corrobora este resultado para este plano.
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Figura 18 — Grafico de barras para o plano DSD com o processo: y = —6x; + 4x, + 4x3 +
2x4 + 2x5 + 4x1%x, + 4x1x3 — 2x,x4 + 4xZ + 2x% + e. Os valores acima de cada barra
correspondem aos coeficientes do processo quadratico e a linha laranja diz respeito ao
valor ideal para a poténcia.

Os planos CCD e BBD com ou sem pontos centrais inserem no modelo
incorretamente 13% dos coeficientes de efeitos principais e de interagdes e cerca de 11%
para os efeitos quadraticos. O plano D-optimal estima incorretamente todos os
coeficientes aproximadamente 22% das vezes. O plano DSD é o pior de todos no que diz
respeito a estimacdo de coeficientes que ndo se encontram no processo: este insere no
modelo cerca de 57% dos coeficientes de efeitos principais, 8% de coeficientes de
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3.5 — Resultados Catarina Santos

interagdes (na verdade, este é o melhor valor comparado com os restantes planos) e 20%
de coeficientes de efeitos quadraticos. Este plano sé insere cerca de 12% para o 311 € 40%
para o [5,,; relativamente as interagdes que estdao no processo, o DSD introduz 25% o
coeficiente 15, 51% o 13 € 0 B4 ja consegue estimar 9% das vezes.

Para além disso, existem trés coeficientes que entraram muitas vezes (entre 30 a
90%) no modelo, apesar de ndo aparecerem no processo. Assim, conclui-se que este plano
ndo consegue estimar modelos cujo numero de efeitos ativos seja préoximo ou superior ao
numero de fatores.

Tendo em conta estes resultados, o melhor plano para estimar modelos

guadraticos com muitos efeitos ativos é o D-optimal, pois, dos restantes, é o que

apresenta um menor numero de experiéncias (72 experiéncias).
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Figura 19 — Grafico de barras para o plano Central composite designs sem pontos centrais
com o0 processo: Yy = —6x; +4xy, +4x3 + 2x4 + 2X5 + 4x1Xy + 4X1X3 — 2X1X4 +
4x? + 2x2 + e. A linha laranja corresponde ao valor 6timo para a poténcia e os valores
acima das barras correspondem as magnitudes de cada coeficiente do processo
guadratico.
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Capitulo 4

4.1 — Discussao dos Resultados

O estudo pretende comparar oito planos: central composite designs, Box-Behnken
designs, Plackett-Burman designs, planos fatoriais completos, planos fatoriais fracionados
de resolugdo lll e IV, definitive screening designs e d-optimal designs.

Ao longo da analise foram comparados os planos de Box-Behnken e os central
composite designs na situacdo em que tém ou ndo pontos centrais. Primeiro, conclui-se
gue o numero de pontos centrais ndo influencia o ajuste dos modelos, isto é, a estimativa
dos coeficientes é igual para todas as situagdes. Assim, caso se pretenda utilizar algum
destes planos, aconselha-se a ndo usar pontos centrais na situagao em que o orgamento
é importante. Segundo, estes planos estimam corretamente todos os coeficientes, a
excecdo do plano central composite design quando estima um modelo quadratico de 10
fatores, onde 10 efeitos sdo importantes. Este resultado leva a concluir que, para muitos
fatores e com efeitos ativos iguais ou proximos do numero de fatores, o plano CCD pode

ter alguma dificuldade em estimar um ou outro coeficiente.

Relativamente a estimativa de modelos principais, observou-se que todos os
planos tém um elevado desempenho com a exce¢do do plano D-optimal e do plano
fatorial fracionado de resolucdo Ill. Estes dois ndo conseguem estimar 5 dos 10
coeficientes do processo y = —6x; — 6x, + 4x3 — 4x, + 4x5 — 2x¢ + 2x7 — 2xg —
2x9 — 2x1o + e. Isto pode significar que o numero de experiéncias nao é suficiente para
realizar uma boa estimativa, pois existem 10 fatores e todos sdo ativos e o D-optimal tem
apenas 16 experiéncias enquanto que o plano fatorial fracionado de resolucao lll indica
10 experiéncias. Uma vez que todos os planos demonstram um bom desempenho, seria

interessante realizar o mesmo estudo de forma a que a relacao sinal ruido seja menor de
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modo a verificar a evolugdo do desempenho em situagdes mais adversas. Note-se que a
simulacdo realizada nesta tese tem em conta que o SNR é constante para cada plano (isto
é, o desvio padrao do ruido é igual a um para todos), o que implica que a dificuldade na
estimativa dos coeficientes difere de plano para plano consoante a matriz design. Assim,
seria interessante fixar o desvio padrdo dos coeficientes, por exemplo 1, de forma a
identificar o plano que consegue ter um bom desempenho (poténcia aproximadamente
0,05) mas com maior ruido associado. Deste modo, seria possivel identificar o plano mais

robusto ao ruido.

No que diz respeito a estimativa de modelos de interagdes, isto é, modelos onde
efeitos principais e interagcGes entre dois fatores diferentes sdo importantes, quase todos
os planos tém um bom desempenho quando o estudo é com poucos fatores (5 varidveis).
Sé o plano fatorial fracionado de resolucdo Il é que ndao consegue estimar alguns dos
coeficientes, mesmo quando o nimero de efeitos ativos é mais baixo. Nesta situacdo é
necessario ter em conta o nimero de vezes que cada plano escolhe erroneamente os
coeficientes. Assim, o plano que inclui menos vezes os coeficientes no modelo quando
eles ndo se encontram no processo é o Definitive Screening Design, independentemente
se o numero de efeitos ativos é préximo ou ndo do nimero de fatores.

Para 10 fatores com o numero de efeitos ativos igual a 3, todos os planos tém um
bom desempenho exceto os dois planos fatoriais fracionados. E de salientar que este
resultado se deve ao facto de a resolucao destes planos ser demasiado baixa, visto que
para a resolucdo IV, s ndo existe confusdo entre os efeitos principais e si mesmos e ainda
com efeitos de interacdo de segunda ordem; qualquer interacdo é confundida. Os
resultados mostram exatamente o explicado acima: os planos sé conseguem estimar os
efeitos principais e a maioria dos efeitos de interacdo nem sdo determinados, devido a
esta confusdo. Na situacdo exposta no subcapitulo 3.5.2.2.1 que indica que o plano FFD
[IV (2 cp) ndo estima corretamente a primeira interacdo que entra no processo devendo-
se ao facto de esta se confundir com a interagdo fgg.

Para 10 fatores com o numero de efeitos ativos igual a 10, todos os planos
apresentam um elevado desempenho a excecdao dos dois fatoriais fracionados e do

Definitive Screening Design. No que diz respeito aos planos fatoriais fracionados, os

74



4.1 — Discussao dos Resultados Catarina Santos

resultados estdo conforme o esperado, uma vez que existe confusao entre efeitos e estes
ndo conseguem ser estimados separadamente. O plano definitive screening design tem
um mau desempenho pois, como existem muitos fatores ativos, este ndo os consegue
estimar todos porque o niumero de graus de liberdade é reduzido.

Ainda é necessario ter em conta o niumero de outliers: os planos que, em geral,
apresentam menos outliers (aproximadamente 12%) sao os Box-Behnken e os central
composite designs, de seguida sdo os D-optimal. No entanto, o plano definitive screening
design tem menos outliers nas trés situacées em que tem um elevado desempenho.

Sugere-se ao leitor que tenha em conta o numero de efeitos que considera
importante e a percentagem de outliers para a escolha dos planos, bem como o nimero
de experiéncias que pretende realizar.

Respeitante aos planos fatoriais fracionados, aconselha-se que estes tenham no
minimo uma resolucdo V, pois assim garante-se que ndo existe confusdo dos efeitos
principais entre si e com intera¢des de segunda ou terceira ordem e os efeitos de

interacdo de segunda ordem ndo se confundem entre si.

Na estimativa dos modelos quadraticos, os dois planos fatoriais fracionados, o
plano fatorial completo e o Plackett-Burman nao permitem estimar os efeitos
guadraticos. Estes foram usados para realizar as simulag¢des, e os resultados corroboram
este facto.

Quando o numero de fatores é baixo (5 fatores), é necessario fazer uma pequena
distingdo no numero de efeitos ativos para permitir obter as conclusdes. Quando existem
menos efeitos ativos do que fatores, todos os planos apresentam um elevado
desempenho. Tendo em conta que a poténcia destes planos é aproximadamente 0,05,
tornou-se oportuno observar a percentagem de outliers. O plano que apresenta uma
percentagem mais baixa de outliers (perto de 11%) para efeitos de interacao e quadraticos
é o definitive screening design; a percentagem de efeitos principais que foram inseridos
no modelo quando ndo deviam é mais baixa para o plano Box-Behnken (14% para o BBD
versus 30% para o DSD). E necessario ter estes resultados em conta quando se pretende
escolher o plano mas, nesta situacdo, aconselha-se o uso do plano DSD pois este tem uma

diferenca muito grande de experiéncias (13 experiéncias) relativamente ao plano seguinte
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(D-optimal com 28 experiéncias). Caso o numero de experiéncias nao seja relevante,

aconselha-se o uso do plano Box-Behnken por apresentar menos outliers.

Quando o numero de efeitos ativos é proximo do numero de fatores (5 efeitos
ativos), todos os planos tém elevado desempenho a exce¢ao do plano definitive screening
design. Isto acontece, pois o plano ndo tem graus de liberdade suficientes para determinar
tantos efeitos ativos, portanto é logo descartado para a situagdao em que o numero de
efeitos importantes é proximo do nimero de fatores (onde existem poucos fatores).
Relativamente a percentagem de outliers, o plano com menos outliers é o Box-Behnken
(13%), seguido do D-optimal (17%) e central composite design (18%). O plano DSD
apresenta coeficientes com poucos outliers (ainda menos que os outros planos), mas os
principais e uma das interagdes tem uma percentagem préxima de 20%. Como o DSD ja
tem um mau comportamento, isto é estima incorretamente os coeficientes, a
percentagem de outliers ndo influencia na tomada de decisdo. Assim, os melhores planos
sdo o Box-Behnken e o D-optimal, pois apresentam uma percentagem de outliers baixa e,
destes dois, escolhe-se consoante o nimero de experiéncias seja importante.

Para um numero de fatores igual a 10, também é necessario fazer distingdo entre
o numero de efeitos importantes. Se existirem menos efeitos importantes (3 efeitos
ativos) do que fatores, todos os planos apresentam um elevado desempenho e o melhor
plano serd aquele que tem um numero de outliers mais baixo. Quando os outliers sao
efeitos de interagao ou quadraticos, o melhor plano é o DSD com aproximadamente 8%.
Se estes forem relativos a efeitos principais, o plano DSD ja tem cerca de 70% outliers e o
melhor é o Box-Behnken (13%), seguido do central composite design (14%) e D-optimal
(22%). Assim, se o numero de experiéncias N ndo é importante, aconselha-se o uso dos
planos BBD ou CCD; se este numero, N, afetar, aconselha-se o uso do plano D-optimal.

Na situacdo em que o numero de efeitos ativos é proximo do numero de fatores
(10 efeitos ativos), o plano DSD ndo consegue estimar muitos dos efeitos corretamente e
entende-se que este ndo se pode aplicar neste caso. Para além disso, o plano central
composite design ndo conseguiu estimar um efeito quadratico que entra no processo,
mostrando que este também comeca a ter dificuldades na estimativa de coeficientes de
efeitos quadraticos quando existem muitos efeitos ativos. Por fim, os planos tém um bom

desempenho e aconselha-se o leitor a usar o plano BBD na situacdo em que o nimero de
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experiéncias ndo afeta o orgamento, pois estima menos outliers que o D-optimal (12%
versus 23% do D-optimal).

Como estudo complementar, também foi realizada uma andlise ao plano DSD onde
os coeficientes sdo os mesmos para cada situagdo do processo quadratico mas a
magnitude dos efeitos quadraticos ativos substituida por 2, isto é, aqueles efeitos
guadraticos que tenham uma magnitude de — 4 passam a ter uma magnitude de — 2. Esta
substituicdo permite determinar se o plano DSD se comporta da mesma forma e ainda
consegue estimar estes coeficientes com magnitude mais baixa. O que se observou foi
gue estes efeitos nunca sdao estimados e o plano tem um desempenho ainda pior. Assim
pode-se concluir que a magnitude dos coeficientes dos efeitos quadraticos tera de ser
acima ou igual a magnitude dos efeitos de interacdo, isto é, 4 vezes o desvio padrao do

ruido.

Uma vez que os planos ndo sdo muito genéricos, isto é, estes ndao foram
desenhados para todos os casos apresentados no Subcapitulo 3.5, é dificil escolher um
plano que se destaque no fim deste estudo. Esta dificuldade deve-se ao facto de ser
necessario ter em conta se o leitor pretende ignorar a percentagem elevada de outliers
de alguns planos a favor do numero de experiéncias. Portanto, cada caso tera de ser
estudado individualmente como realizado acima e, cabe ao leitor fazer a escolha mais

sensata.

Tendo em conta toda esta discussao, no subcapitulo seguinte é apresentado um
caso pratico onde sdo indicadas as condi¢des necessarias para a escolha do melhor planto.
Apds a escolha do plano, sdo simuladas as experiéncias como explicado no Subcapitulo

3.2 e verifica-se se o plano escolhido determinou corretamente o modelo.
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4.2 — Caso Prético

Uma vez determinadas as condi¢Oes de aplicagdao de cada um dos planos, procede-
se a um exemplo pratico. Neste caso, o estudo a realizar é semelhante, isto &, usa-se um
processo real para simular as experiéncias com o plano mais indicado para a situagao e
depois os resultados sdo ajustados. O processo real ndo é uma equacdo escolhida de
acordo com os principios do DoE, mas sim a equacdo obtida no caso pratico. Assim, este
processo sera comparado com o modelo estimado de forma a corroborar as conclusées
obtidas.

O caso pratico [32] diz respeito a otimizacdo de uma técnica que permite extrair
analitos/componentes quimicos de amostras (Headspace — Solid Phase Microextraction,
HS — SPME) usando um plano étimo de planeamento de experiéncias que permite
guantificar a presenca de dois compostos presentes na cerveja. Estes compostos sdo
designados por vicinal diketones (VDK) e sdo produzidos pelo fermento durante a
fermentacdo da cerveja. Usando a cromatografia gasosa associada a espetrometria de
massa (GC — MS) em conjunto com o HS — SPME é possivel determinar a presenca de VDK
e quantifica-los. Inicialmente foram selecionados os fatores que se pensa que afetam o

funcionamento do HS — SPME, obtendo-se a lista apresentada na Tabela 25.

Tabela 25 — Fatores com respetivas magnitudes para otimizar o desempenho de extracao
do HS — SPME, adaptado de Leca et a/ (2015) [32].

Fator Qualitativo/Quantitativo Nivel
Tipo de fibra Qualitativo {L1 - tipo 1t,iF|)-(2);}tlp0 2, L5—
Volume da amostra Qualitativo {5, 10}
Tempo de pré-incubagao Quantitativo [0, 10]
Tempo de extracdo Quantitativo [5, 25]
Temperatura de extracao Quantitativo [30, 50]
Agitacao Qualitativo {L1 = Sim, L, — N3o}

Neste caso pratico, pretende-se determinar o modelo étimo de funcionamento do
HS — SPME. O modelo obtido por Leca et al (2015) [32] é apresentado na Tabela 26 e sera

a base para a construcdo do processo de interagdes. Uma vez que o tipo de fibra é
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qualitativo e a simulagao sé foi realizada para fatores quantitativos, os termos que dizem
respeito a este fator ndo serdo considerados neste estudo, aparecendo aqueles que tém
o simbolo “ #“ na Tabela 26. Ainda existem outros dois fatores qualitativos: a agitacao e
o volume da amostra. A agitacdo também sera desprezada na simulacdo e o volume da

amostra sera considerado como quantitativo.

Tabela 26 — Termos do modelo de interagdes para otimiza¢ao do HS — SPME, adaptado de
Leca et al (2015) [32].

Termo Estimativa Desvio padrao
Intersecao # 2.228.533 99.982,21
Tipo de fibra [L1] -1.454.499 146.721,3
Tipo de fibra [L2] 913.620,59 141.551,6
Volume da amostra [5 ml] # 355.669,69 99.221,17
Tipo de fibra [L1] * volume da amostra [5 ml] -432.678 143.497,8
Tipo de fibra [L2] * volume da amostra [5 ml] 687.234,14 141.018,1
Tempo de incubacdo * temperatura de extracdo # -431.314 104.597,3
Tempo de extragdo * volume da amostra# 328.093,19 103.677,2

A Equacdo ( 12 ) representa o processo de interagdes utilizado para realizar a

simulacdo das experiéncias e posterior comparacao.

S = 2.228.533 + 355.669,69x; + 328.093,19x,x5 — 431.314x,%, + € (12)

S corresponde a resposta: soma da drea dos picos; x; corresponde ao volume da amostra;
X1x3 diz respeito a interagdo tempo de extragao * volume da amostra, x,x, corresponde
a interacdo tempo de incubacdo * temperatura de extracao e, por fim, é adicionada a
intersecao.

Como se pretende aproximar a simulacdo a situacdo real, o desvio padrdo dos
coeficientes estimados terd de ser semelhante, pelo que se escolheu um desvio padrao
do erro de 10 000, o que permitiu obter um desvio padrao dos coeficientes préximo do
real. As experiéncias simuladas serdo realizadas segundo explicado no Subcapitulo 3.2
para cada plano, obtendo-se um conjunto de 10 000 modelos. Ndo obstante, neste caso,

a intersegdo é incluida no processo.
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Seguindo as linhas de orientac¢do discutidas no estudo anterior (Subcapitulo 4.1),
prevé-se que o melhor plano seja o Definitive Screening Design. Este plano é o mais
adequado para determinar modelos de interagdes com um numero reduzido de fatores e
um numero de efeitos ativos idéntico. No entanto as experiéncias sao simuladas com
todos os planos de forma a confirmar esta adequacgao. Para além disso, DSD é o plano que
tem menos experiéncias (13 experiéncias), uma poténcia préxima de 0,05 e poucos
outliers. Nao é aconselhdvel usar os planos fatoriais fracionados, mesmo tendo sé 10
experiéncias cada, pois estes tém dificuldade em estimar as interagdes e este processo
tem interagdes importantes.

A Figura 20 apresenta a poténcia para o plano DSD e é possivel observar que o DSD
consegue estimar corretamente todos os coeficientes. A percentagem de outliers para
todos os planos situa-se abaixo dos 10% e o DSD estima erradamente 8% das vezes,
enquanto que o central composite design ou o Box-Behnken design estimam
incorretamente cerca de 7% das vezes. Estes dados comprovam que o plano DSD é uma
boa escolha pelo facto de, com menos experiéncias, conseguir estimar corretamente os
coeficientes e ndo inserir muitas vezes os coeficientes que ndo se encontram no processo

pratico.
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Figura 20 — Grafico de barras para o plano DSD para o processo S = 2.228.533 +
355.669,69x; + 328.093,19x;x3 — 431.314x,x, + e. A linha laranja corresponde ao
valor étimo que a poténcia deve ter e os valores acima das barras sdo as magnitudes do
processo pratico.
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalho Futuro

Este estudo permitiu dar mais confianga na escolha dos planos mais indicados para

o tipo de modelos a estimar e quantidade de fatores e efeitos ativos.

Dado que os planos estudados ndo sao genéricos, ndo é possivel escolher um que
apresente um melhor desempenho globalmente no entanto, o plano Definitive Screening

Design apresenta uma poténcia préxima de 0,05 para 9 dos 12 casos simulados.

No que respeita aos planos Box-Behnken e Central Composite Designs, observou-
se que o numero de pontos centrais ndo influencia a capacidade de estimar corretamente
os modelos. Estes apresentam um elevado desempenho em todas as situag¢des, no
entanto, incluem alguns outliers aos modelos. Relembrando, um outlier corresponde a um
efeito ajustado ao modelo e que ndo se encontra no processo. O Unico plano que
apresentou um baixo desempenho foi o central composite que ndo conseguiu estimar um
efeito quadratico que se encontrava no processo, na situagao em que o modelo tinha 10

fatores importantes.

Relativamente aos planos fatoriais (fracionados e completos), estes sé tém um
bom desempenho na estimativa de processos principais. Estes planos foram desenhados
para estimar até efeitos de interacdo. Contudo, estes foram usados para simular
experiéncias e estimar processos quadraticos de modo a confirmar a sua aplicabilidade e
tal foi verificado. Os processos de intera¢des ndo sdo estimados corretamente por estes
planos uma vez que estes tinham resolugdo baixa, existindo correlacao entre os efeitos.
Ja o plano fatorial completo consegue estimar o processo, no entanto, este necessita de
muitas experiéncias para obter estes resultados. Os planos Plackett-Burman sao
relativamente bons na estimativa de modelos principais, contudo, estes tém um
desempenho relativamente baixo e semelhante ao dos planos fatoriais fracionados.
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O plano D-optimal tem um desempenho elevado em 11 dos 12 processos, no
entanto, em alguns deles, apresentam mais outliers que os planos Box-Behnken, os central
composite designs ou os definitive screening designs. Para além disso, este plano tem um
elevado numero de experiéncias e é preferivel escolher um plano com um desempenho

semelhante e com menos experiéncias.

Ainda seria interessante repetir este estudo por forma a que a relagdao entre o sinal
e oruido fosse menor, o que permitiria conhecer a evolucdao do desempenho em situacdes
adversas. Futuramente seria um caso a analisar e a simulagdo seria semelhante a realizada
neste estudo com a diferenca do desvio padrdo do ruido e dos coeficientes. Nesta
situacdo, o desvio padrdo do ruido seria calculado tendo em conta o desvio padrdo dos
coeficientes, onde este ultimo (o desvio padrao dos coeficientes) seria igual para todos, o
gue implica que a dificuldade na estimativa dos coeficientes seja semelhante para todos

os planos.

Adicionalmente, sugere-se determinar os modelos usando o plano Definitive
Screening Design para simular experiéncias de forma a poder comparar com o método de
stepwise regression. Esta comparagao ird permitir determinar qual o método de analise

gue tem um melhor desempenho na estimacdo de modelos.
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