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“I muito melhor arriscar coisas grandiosas, alcangar triunfos e gloria, mesmo expondo-se
a derrota. Do que formar fila com os pobres de espirito, que nem gozam muito, nem sofrem

muito, porque vivem nesta penumbra cinzenta que nio conhece vitoria, nem derrota”
(Franklin D. Roosevelt)
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RESUMO

Esta dissertagdo aborda a aplicagio de Projeto de Experimentos como suporte no
projeto e melhoria de produtos no setor de autopegas. Para tanto, inicialmente apresenta-se um
modelo genérico para experimentagdo industrial, o qual engloba todas as etapas necessarias ao
desenvolvimento de um experimento planejado na industria. A seguir, apresenta-se a andlise
de variancia, ou ANOVA, como uma ferramenta para andlise dos dados obtidos nos ensaios
experimentais: também, apresentam-se os projetos fatoriais, utilizados em experimentos que
envolvem o estudo do efeito de dois ou mais fatores. Na seqtiéncia, introduz-se a Metodologia
de Superficie de Resposta ¢ apresentam-se alguns projetos fatoriais especificos, apropriados
para ajustar superficies de resposta. A seguir, apresenta-se um esquema para auxiliar na
escolha do projeto fatorial. Na seqiiéncia, apresentam-se as principais técnicas para a
otimizaciio de experimentos, que contenham mais de uma varidvel de resposta e, por ultimo,
sdo relatados os aspectos que dificultam a aplicagio de Projeto de Experimentos na industria e
sugere-se um modelo para sistematiza¢do do planejamento e execu¢do de um experimento.
Por fim, apresentam-se dois estudos de caso, realizados numa indastria de autopegas do
istado do Rio Grande do Sul. No primeiro estudo de caso, o Projeto de Experimentos ¢
utilizado para auxiliar o desenvolvimento do projeto de um produto; no segundo estudo de

caso, a ferramenta ¢ utilizada na melhoria do processo de fabricagio de um produto.
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ABSTRACT

This thesis discusses the application of Design of Experiments as a support tool in the
design and improvement of products in the automotive parts industry. Initially we present a
generic model for industrial experimentation, which covers all necessary steps for the
planning and conducting of industrial experiments. Next, we review the utilization of the
analysis of variance, or ANOVA, as a tool for analyzing data collected through
experimentation; we also review factorial designs, typically used in experiments involving
investigation on the effects of two or more factors. We also introduce the Response Surface
Methodology and present some specific factorial designs appropriate for fitting response
surfaces. Next we present guidelines for the selection of factorial designs. Next we present
the main techniques for the optimization of multiresponse experiments. We finally discuss
some aspects that make difficult the application of Design of Experiments in industry and
suggest a model for systematizing the planning and conducting of experiments. The methods
and techniques discussed in the thesis are illusirated through two case studies carried out in
an automotive parts industry, in the State of Rio Grande do Sul. In the first case study
presented, Design of Experiments had been used to assist in the design phase of a product; in

the second case study, DOE is used in the improvement of a manufacturing process.

xii



CAPITULO 1

1 INTRODUCAO

A industria moderna caracteriza-se por uma continua procura pela otimizag¢do dos
niveis de produgdo, principalmente pelo surgimento de um nimero maior de empresas
concorrentes ¢ pela elevagido dos niveis de exigéncia impostos pelos consumidores. Para
otimizar os niveis de produgio, sdo primordiais a¢des de redugio de desperdicios de toda a
espéceie, o oferecimento de uma gama cada vez maior de produtos e a necessidade de investir

em capacitagdo tecnologica.

Atualmente, além da automatizagdo, siio utilizadas nas empresas téenicas e métodos de
trabalho para auxiliar na otimizag¢do da produgiio ¢ na melhoria da qualidade dos produtos e
servigos. Um enfoque especial deve ser dado as etapas de desenvolvimento de produto, pois é
crescente a necessidade de obtengdo de produtos finais com caracteristicas genericamente
desejaveis, tais como: (i) custo de produ¢do minimizado; (/i) funcionabilidade e
operacionalidade maximizadas e padronizadas dentro do lote produzido: (iii) indices de
desempenho ¢ tolerdncia a falhas incrementadas; (iv) indices de aceitagiio progressivamente
mais satisfatorios, pelo mercado; e (v) taxas positivas de retorno de investimento para

producio (Cunha, 1998).

Dentre as técnicas disponiveis na literatura para a melhora da produtividade e da
qualidade, o Projeto de Experimentos ou Design of Experiments (DOE) ¢ potencialmente 1til
nos estagios de desenvolvimento de produto e para melhoria dos produtos e processos
existentes. O Projeto de Experimentos ¢ uma fcrrameﬁta para plancjamento e andlise de
experimentos, com o objetivo de otimizar processos ou produtos relativamente a parametros
estabelecidos pelo engenheiro. E uma metodologia de trabalho apoiada fortemente em
conceitos estatisticos, destinada a otimizar o planejamento, a execugdo e a analise de um

experimento (Ribeiro, 1999).

O Projeto de Experimentos foi introduzido por Fischer em 1935, em experimentos na

agricultura. O problema que se tinha na época, era conseguir comparar de forma eficiente



diferentes tipos de sementes, de plantagdes ou de adubos, de maneira a eliminar a influéncia
de varidveis ndo controldaveis, como o tipo de terreno, quantidade de chuva, incidéncia de sol,
etc., na analise dos resultados. Posteriormente, a utilizagdo de Projeto de Experimentos
difundiu-se rapidamente em campos como Agronomia, Biologia, Engenharia Quimica e
Engenharia Industrial. Atualmente, o Projeto de Experimentos tem sido aplicado virtualmente

em todas as areas de conhecimento (Ribeiro, 1999).

O uso de Projeto de Experimentos permite que se estruture a seqiiéncia de ensaios
experimentais, de forma a traduzir os objetivos pré-estabelecidos pelo pesquisador. O Projeto
de Experimentos consiste no estudo de variaveis de controle e de combinagdes de niveis
destas varidveis, a serem testados em rodadas experimentais; em cada rodada experimental,
testa-se uma determinada combinagdo. A aplicagio de Projeto de Experimentos fornece muita
informagio acerca do fendmeno em estudo e os resultados sdo confidveis. Uma das vantagens
da ferramenta ¢ que o efeito dos fatores nio controlaveis (erro experimental) ¢ minimizado ¢

quantificado; outra vantagem € a redu¢@o do trabalho experimental (Ribeiro, 1999).

Através de experimentos planejados, baseados em uma seqiiéncia estruturada de
rodadas experimentais, pode-se obter todas as informagdes necessarias ao desenvolvimento e
otimizagdo de produtos ou processos de uma maneira eficiente, riapida e confiavel.
Conseqiientemente, o desenvolvimento e otimizagio de produtos, torna-se mais rapido e
econdmico, permitindo a empresa langar produtos com maior qualidade e rapidez, com menor

custo ¢ a frente de seus concorrentes (Ribeiro, 1999).

Nesta dissertagdo, reportam-se os resultados da aplicagdo de Projeto de Experimentos
no desenvolvimento de produtos e na melhoria de processos de manufatura na industria de
autopegas. Devido & intensa competi¢do nesse setor industrial, vem-se observando um
encurtamento progressivo nos prazos para o desenvolvimento de produtos e uma necessidade
crescente de determinag@o dos ajustes 6timos dos parametros do processo antes do inicio da

produgido em série.

O uso de Projeto de Experimentos € previsto na maioria das metodologias de
desenvolvimento de produtos concebidas para o ramo automotivo, em particular na APQP -
Advanced Product Quality Planning and Control Plan (Plano Avangado de Controle e
Planejamento da Qualidade do Produto), a metodologia mais difundida no setor; ver AIAG,
1994, Todavia. o Projeto de Experimentos ainda € pouco empregado no Brasil, basicamente

pela falta de difusdo de conhecimento acerca da ferramenta. Para auxiliar neste sentido,
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apresenta-se nesta dissertagio uma Revisdo Bibliografica acerca da utilizagao do Projeto de
xperimentos na industria, sendo apresentados dois estudos de caso, realizados em uma

industria de autopegas do Estado do Rio Grande do Sul.

A ferramenta Projeto de Experimentos foi utilizada nos estudos de caso para
identificar varidveis significativas e determinar valores alvo para estas varidveis. No primeiro
caso. foram analisados os pardmetros dimensionais de um componente com o objetivo de
otimizar a sua desmontagem para manuten¢do; no segundo, a ferramenta foi empregada para
identificar variaveis significativas, no processo de fabricagdo de um componente e determinar

as suas condigoes ideais.

1.1 JUSTIFICATIVA DO TRABALHO

No desenvolvimento de um produto ou de um novo processo, ¢ necessaria a tomada de
diversas decisdes, para obter-se uma definigio correta dos pardmetros envolvidos. Muitas
vezes, parametros sdio definidos com base em experiéncias passadas; outras vezes, sdo
consideradas percepgdes instintivas; em outros casos, ainda, os pardmetros vdo sendo
determinados e aprimorados a medida que novos lotes sdo produzidos. Na industria, em geral,
os parametros do processo ou especificagdes de engenharia acabam sendo definidos sem a
utilizagdo de uma metodologia estatistica que promova a determinagdo de seus ajustes 6timos.
Analogamente, limites de variagdo dos parametros de processo ¢ produto ndo sdo explorados

de forma eficaz.

Na industria de autopegas, ¢ sentido um encurtamento nos prazos de langamentos de
veiculos, aliado a expectativa dos consumidores de que veiculos novos ndo venham a lhes
causar problemas, por falta de ajuste no processo de fabricagio ou de projetos ndo
devidamente testados. Acertos do projeto ou ajustes do processo durante a vida do veiculo ndo
sdo mais tolerdveis, sob pena de perder-se competitividade. O Projeto de Experimentos, neste
sentido, vem contribuir bastante com a industria para a determinag@o dos ajustes otimos dos

pardmetros do projeto e do processo, ainda nas fases de desenvolvimento de um produto.
1.2 OBIJETIVOS DO TRABALHO

1.2.1 Objetivo principal
O objetivo principal deste trabalho ¢ reportar a aplicag@o de projetos de experimentos

na industria de autopegas, para a otimizagio de produtos e processos. Para tanto, faz-se uso



dos seguintes elementos: (i) Revisdo Bibliografica abrangente, contemplando os aspectos
principais para o entendimento e aplicagdo de Projeto de Experimentos na industria; ¢ (ii)
apresenta¢do de dois estudos de caso em uma industria de autopegas, utilizando-se um modelo

genérico para aplicagiio de Projeto de Experimentos na industria.

1.2.2  Objetivos Especificos
Propor um modelo de operacionalizagdo adequado para a condugdo e sistematiza¢do
de Projeto de Experimentos em industrias de autopegas que tenham produtos e processos

similares aos utilizados nos estudos de caso.

Utilizar este trabalho como meio de difusiio de Projetos de Experimentos na industria,
utilizando-o como guia de referéncia para treinamentos internos na empresa em que foram
realizados os estudos de caso e guia para o desenvolvimentos de novos trabalhos que utilizem

Projeto de Experimentos.

Apresentar o tipo de produto e explicar brevemente o processo produtivo da industria

de autopegas, na qual foram realizados os estudos de caso.

1.3 LIMITACOES DA PESQUISA

As limitagoes desta dissertagdo de mestrado vém listadas abaixo. A primeira das
limitagdes diz respeito ao escopo tedrico do trabalho; as demais limitagdes estdo relacionadas

ao estudo de caso apresentado.

Os Projetos de Experimentos apresentados pertencem, em sua totalidade, a familia dos
projetos fatoriais. Por serem de facil compreensdo e grande abrangéncia em termos de
aplicabilidade, este tipo de projeto experimental encontra-se entre os mais utilizados na
indtstria. Outros projetos também utilizados em experimentos industriais, tais como os
projetos ortogonais de Taguchi (Taguchi et al., 1990; Park, 1996), ndo sdo abordados neste

trabalho.

Os estudos de caso apresentados neste trabalho ndo contemplam a utilizagdo de
projetos fatoriais fracionados, os quais sdo muito tteis quando existem muitas variaveis a

serem analisadas nos experimentos.

Os estudos de caso foram realizados em uma empresa especifica do setor de autopegas
do Estado do Rio Grande do Sul. Portanto, ndo faz parte deste trabalho a generalizagdo dos

resultados obtidos a outras empresas do setor.
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1.4 METODOLOGIA ADOTADA NA PESQUISA

A metodologia de pesquisa cientifica adotada nesta dissertag@o pode ser enquadrada na
categoria de Pesquisa A¢do, conforme proposto por Patton (1990) apud Roesch (1994). A
Pesquisa Ag¢do ¢ uma sistematica utilizada para resolugdo de problemas especificos dentro de
um grupo, organizagdo ou empresa. Em estudos baseados na Pesquisa Agdo, ¢ dificil fazer-se
uma distingdio clara entre as etapas de pesquisa e de agio; as etapas intercalam-se no estudo
para resolugdo de um problema analisado. Ao trabalhar-se com questdes de interesse
compartilhado, através de estabelecimento de um grupo multifuncional, a Pesquisa A¢do ¢ um
método que permite um elevado grau de envolvimento entre pesquisador e o objeto

pesquisado.

Nesta dissertagio a Revisdo Bibliografica tem como objetivo principal revisar e
consolidar informagdes ¢ conceitos julgados necessarios para desenvolvimento de trabalhos
com utilizagdo de Projeto de Experimentos industria. Os estudos de caso nasceram a partir da
necessidade de encontrar-se uma solugdo para um problema pratico real. Os trabalhos de

pesquisa e de agdo aconteceram quase paralelamente.

1.5 LESTRUTURA DO TRABALHO

Esta dissertagiio esta estruturada em cinco capitulos, com os contetidos apresentados

na seqiiéncia.

No capitulo 1 ¢é apresentado o tema abordado e as justificativas para a sua escolha,
bem como os objetivos a serem alcangados, a metodologia de pesquisa utilizada, as limitagdes

> a estrutura do trabalho.

No capitulo 2 ¢ apresentada a Revisdo Bibliografica sobre Projeto de Experimentos.
Através desta revisdo, busca-se apresentar de forma concisa e abrangente os contetidos bdsicos
acerca do projeto e otimizagdo de experimentos. O objetivo aqui € elaborar um texto que

possa ser utilizado como referéncia para o planejamento de experimentos na industria.

No capitulo 3 s@o apresentados detalhes técnicos sobre o produto e sobre o processo de
fabricagiio da empresa no qual foi realizado o estudo de caso, apresentado no capitulo
seguinte. Apesar de conciso, este capitulo extrapola, em parte, a gama de conhecimentos

técnicos necessarios para o entendimento dos estudos de caso.
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No capitulo 4 sdo apresentados dois estudos de caso realizados em uma empresa do
ramo de autopegas. O primeiro estudo de caso apresenta a utilizagdo de projetos de
experimentos como ferramenta de auxilio para otimizagdo das especificagdes dimensionais de
um produto. No segundo estudo de caso, ¢ apresentado o uso de projeto de experimentos para
estudar a influéncia da varia¢do de parametros do processo de fabricagdo na variabilidade

dimensional final de um produto.

O capitulo 5 ¢ reservado para as conclusdes e para sugestdes de possiveis

desdobramentos futuros deste trabalho.



CAPITULO 2

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A presente Revisdo Bibliografica tem como objetivos apresentar as etapas necessarias
para o desenvolvimento de um experimento na industria, revisar os conceitos tedricos sobre
Projeto de Experimentos e apresentar as técnicas mais utilizadas para analise, modelagem e

otimizagdo de um Projeto de Experimentos.

[ste capitulo encontra-se dividido nas se¢oes e assuntos apresentados a seguir. Na
se¢iio 2.1, apresenta-se a introdugdio ao Projeto de Experimentos. Na se¢do 2.2, apresenta-se
um modelo genérico para experimentagiio industrial. Nas se¢des 2.3 e 2.4, sio feitas revisdes
sobre Analise de Varidncia ou Analysis of Variance (ANOVA) e na se¢do 2.5, consideragdes
sobre a interpretagdo pratica dos resultados da ANOVA. Na segdo 2.6, ¢ feita uma introdugédo
a Metodologia de Superficie de Resposta ¢ na segdo 2.7, sdo apresentados os Projetos de
Superficie de Resposta mais usuais. Na seg¢do 2.8, sdo apresentados critérios para a escolha do
Projeto de Experimentos. Na segdo 2.9, ¢ feita uma introdugdo das técnicas de otimizagdo
multivariada (com multiplas variaveis de resposta). Na se¢do 2.10, faz-se uma discussio sobre
as dificuldades do emprego de Projeto de Experimentos nas industrias e na se¢do 2.11, faz-se

algumas recomendagdes para difusdo do emprego de Projeto de Experimentos nas industrias.

2.1 INTRODUGAO AO PROJETO DE EXPERIMENTOS

Um experimento pode ser definido como um teste ou uma série de testes, onde sdo
feitas mudangas propositais nos dados de entrada, de um sistema ou de um processo, de modo
que seja possivel observar e identificar o efeito dessas mudangas, sobre os dados de saida. O
Projeto de Experimentos, por sua vez, diz respeito ao planejamento e condugdo do
experimento, além da analise dos dados de saida, para que conclusdes validas e objetivas

possam ser obtidas desse experimento (Montgomery, 1997).

Para introduzir o principio de Projeto de Experimentos, serd apresentado um exemplo

pratico, ja abordado por Hahn (1987) e Hicks (1982) apud Ryan (2000) e Ribeiro (1999). O
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experimento ¢ realizado por uma locadora de automoveis que deseja comparar o desgaste de 4
marcas de pneus diferentes. Para o experimento sdo utilizados 16 pneus, 4 de cada marca, em

4 carros diferentes.

Neste experimento, a variavel de resposta € o desgaste dos pneus, medido através da
diferenga de espessura apos 20.000 Km de uso e a varidvel principal a ser analisada ¢ a marca
do pneu. As possiveis varidveis secundarias sdo: as diferengas nos carros (mesmo sendo todos
da mesma marca ¢ modelo) e motoristas, e as diferentes posi¢oes dos pneus nos carros. Outras
variaveis possiveis, porém nido controldveis no experimento, seriam: a temperatura, umidade,

terreno, etc.

O experimento poderia ser efetuado da seguinte forma: colocar 4 pneus da mesma
marca em cada um dos veiculos. Este ¢ um exemplo de um experimento mal planejado, pois
pode-se notar facilmente que o efeito dos carros e dos motoristas ficaria confundido com o

cleito das marcas dos pneus.

Uma segunda tentativa, seria a distribuigio dos pneus nos carros de modo
completamente aleatorio. Por exemplo, os 4 primeiros pneus aleatoriamente selecionados
seriam alocados no carro 1, os 4 seguintes no carro 2 ¢ assim por diante. Porém, um exame
mais cuidadoso dessa alternativa (isto ¢, de um projeto completamente aleatorizado) revela
algumas desvantagens; por exemplo, determinada marca pode nio ser usada por um carro ¢

ser usada duas vezes por outro carro.

>ara melhorar o projeto, tal que cada carro receba as quatro marcas de pneus, poderia-
se montar o experimento conforme esquematizado na Fig. 2.1, onde as 4 marcas de pneus sio
designadas pelas letras 4,B,C e D e os 4 carros pelos nimeros de 1 a 4. Porém, esse
também continuaria sendo um projeto deficiente, porque as marcas de pneus 4 ¢ B seriam
usadas apenas nas rodas dianteiras ¢ as marcas C ¢ D, apenas nas rodas traseiras. Nesta
configuragdo, o efeito das marcas dos pneus ainda ficaria confundido com o efeito da posigio
dos pneus no carro. Em outras palavras, pneus dianteiros e traseiros, mesmo localizados em

lados distintos de um mesmo carro, poderiam apresentar desgastes diferentes.



CARRO
POSICAO DO PNEU 1 2 3 4
Frente esquerda A B A B
Frente direita B A B A
Altrds esquerda D (8 D C
Atrds direita C D G D
FIGURA 2.1 - Distribuigfio para andlise do desgaste — ndo aceitavel

Fonte: Ryan, 2000

Para remediar o problema do efeito da posigdo do pneu no esquema de experimentagio
proposto na Fig. 2.1, seria necessario montar um experimento de tal modo que cada marca
fosse atribuida a cada uma das posigdes de cada um dos carros, conforme apresentado na Fig.
2.2. Nesta configuragdo, o efeito da marca dos pneus ndo ficaria confundido com o efeito da
sua posi¢ao, nem com o efeito do carro ou do motorista. As demais varidaveis (temperatura,

umidade, terreno, etc.), ndo controladas no experimento, provocam o ruido.

CARRO
POSICAO DO PNEU 1 2 3 4
FFrente esquerda A B (74 D
Frente direita B A D C
Altrds esquerda &4 D A B
Atrds direita D @ B A
FIGURA 2.2 - Distribuigio para andlise de desgaste —aceitavel.

FFonte: Ryan, 2000

O projeto na Fig. 2.2, onde cada tratamento (no caso, representado pela marca do

pneu) aparece uma € somente uma vez, em cada linha (posi¢do da roda) ¢ em cada coluna
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(carros), ¢ denominado quadrado-latino (Ribeiro, 1999). Projetos desse tipo s sdo possiveis
quando todos os fatores t€ém um mesmo numero de niveis (4 marcas em 4 posicdes e em 4
carros), formando uma matriz quadrada. A andlise dos resultados dos projetos quadrados-
latinos ndo serda abordada no decorrer da Revisio Bibliografica. O objetivo de apresentar este
exemplo prdtico na introdugdo, ¢ ressaltar ao leitor as consideragdes necessarias para realizar

um Projeto de Experimentos.

Na seqiiéncia, sio apresentados alguns conceitos utilizados com freqiiéncia neste

trabalho (Ribeiro. 1999):

Resposta: Aspectos que podem ser medidos e que permitem quantificar as

caracteristicas de funcionalidade do produto ou do processo.

Pardmetros de Processo: Varidveis da linha de produgio que podem ser alteradas e

que podem ter um efeito sobre a resposta.

Fator de Controle: Subconjunto dos pardmetros do processo; sdo os fatores elegidos

para estudo a virios niveis no experimento.

Niveis: Valores atribuidos aos diversos fatores de controle; valores altos e baixos de

pressdo e temperatura, por exemplo.

Fatores Constantes: Parametros do processo que ndo sio contemplados no

experimento e que sdo mantidos constantes durante a sua execugio.

Fatores de Ruido: Elementos que perturbam a fungio do produto ou processo. Sio as
-ariaveis que ndo podem ser controladas pela equipe técnica, sendo responsaveis pelo erro

experimental, ou seja, a variabilidade experimental.

Interagdes: Ocorrem no estudo de dois ou mais fatores de controle, ao considerar-se

todas as combinagdes niveis dos fatores possiveis.

A partir do entendimento desses conceitos, pode-se dizer que o Projeto de
Experimentos consiste de uma série de combinagdes experimentais de ordem aleatorizada,
onde, em cada combinagiio, testam-se diferentes ajustes dos fatores de controle e registram-se

os resultados observados, os quais devem ser analisados (Montgomery, 1991).

Os objetivos principais de andlise dos resultados de um projeto experimental sdo

(Montgomery. 1991):



(i) Identificar a influéncia dos fatores controldaveis sobre as variaveis de

resposta:

(ii) Identificar ajustes dos fatores controlaveis que resultem em respostas
com propriedades desejaveis, tais como proximas a valores nominais e

com variabilidade minima; ¢

(iii)  ldentificar ajustes dos fatores controliveis que minimizem o efeito de
fatores ndo controldveis (tais como temperatura e umidade no ambiente

de experimenta¢do) sobre as variaveis de reposta.

2.2 MODELO GENERICO PARA EXPERIMENTACAO INDUSTRIAL

As etapas principais necessarias para o desenvolvimento de um experimento industrial,
sdo as seguintes (Ribeiro er al., 2000): (i) identificagdo do problema; (ii) planejamento e
execucdo do experimento; (iii) modelagem da variavel de resposta e da sua variancia; (iv)
escolha da fungdo e de critérios a serem utilizados na otimiza¢do do experimento; e (v)

formalizagdo da otimizagio.

Para auxiliar na operacionalizagio das etapas envolvidas no desenvolvimento de um
experimento industrial, em particular nas duas etapas iniciais, Coleman & Montgomery
(1993) propdem a utilizagdo de folhas guias para sistematizagio do Projeto de Experimentos;
esta abordagem ¢ apresentada na se¢do 2.10 e a operacionalizagio das folhas-guia ¢
apresentada no capitulo 4. Uma abordagem similar a utiliza¢@o das folhas-guia, ¢ a Matriz de
Otimizagdo de Processo, apresentada em Echeveste & Ribeiro (1999). O objetivo em ambos
os trabalhos € criar uma sistemdtica seqiiencial de planejamento e documentagio do

experimento.

A seguir serdo apresentadas algumas consideragdes discutidas em Montgomery

(1991), Hahn (1977) e Ribeiro (1999) para cada uma das cinco etapas.

2.2.1 Identificaciio do problema

A identifica¢dio do problema esta diretamente relacionada a definigdo dos objetivos e
das condigdes de execugdo do experimento. Definir o objetivo pode ser uma tarefa ardua para
muitos experimentadores. Os objetivos devem ser ndo tendenciosos, especificos, mensuraveis
¢ de impacto pratico. Para ser ndo tendencioso, a equipe de experimentadores deve ser

formada por pessoas dotadas de conhecimentos e perspectivas diversas. Para que os objetivos



sejam especificos e mensurdveis, ¢ preciso que os mesmos sejam detalhados e situados de
maneira que fique claro onde se pretende chegar. Para que se tenha impacto pratico, é preciso
que as conclusoes dos resultados do experimento sejam realmente implantadas. Também ¢
muito importante garantir que todas as partes envolvidas no experimento concordem com 0s
objetivos e com os critérios que determinardo se os objetivos foram alcangados. A equipe
deve estar organizada de tal maneira que se os objetivos ou critérios mudarem por algum
motivo durante o desenvolvimento do experimento, todas as partes interessadas venham a

tomar conhecimento deste fato, concordando com os novos objetivos e critérios.

2.2.2 Planejamento ¢ execugio do experimento

Yara que o objetivo do experimento seja alcangado, é preciso que se conduza um
plancjamento adequado. O projeto experimental deve ser selecionado adequadamente, o
experimento deve ser conduzido com sucesso, os dados devem ser analisados corretamente e
os resultados devem ser reportados eficientemente. Algumas consideragdes relevantes acerca

da etapa de planejamento e execug¢io do experimento, sdo:

(i) Considerar informagdes prévias que possam auxiliar os objetivos do trabalho,
tais como informagGes de experimentos anteriores, dados coletados por
observagdio de rotina, leis fisicas que venham a reger o fendmeno em estudo e

que facilitem a sua compreensdo e opinides de especialistas no assunto;

(ii) Considerar as restrigdes experimentais. Como exemplos de restrigdes, pode-se
citar a dificuldade de ajuste das varidveis de controle, o tempo disponivel para
realizagdo do experimento e as regides experimentais que comprometam a

seguranga do experimento, nio devendo portanto, ser exploradas;

(iii) A equipe deve tentar avaliar previamente quais interagdes sido de ocorréncia
esperada. A avaliagiio ¢ subjetiva e inclui interagbes de pares de fatores de

controle; interagdes entre trés ou mais fatores geralmente ndo sdo consideradas;

(iv) As variaveis de resposta escolhidas devem refletir, da melhor maneira possivel,
a caracteristica de qualidade ou quantidade de interesse a ser mensurada a partir
das unidades experimentais. Determinam-se, também nesta etapa, erros de
medig¢@o associados as varidveis de resposta, bem como a capacidade dos

equipamentos utilizados em sua medigéo;



(v)

(vi)

(vii)

Fatores mantidos constantes sdo aqueles cujo efeito sobre as varidveis de
resposta ¢ potencialmente desprezivel ou ndo ¢ de interesse primario no
experimento. Fatores de ruido ndo sdo controlaveis, podendo ou ndo ter efeito
sobre as variaveis de resposta; por serem ndo controldaveis, nio podem ser
mantidos a um nivel constante durante todo o experimento. Nesta etapa,
desenvolvem-se estratégias de controle para fatores mantidos constantes e
estratégias de medi¢do para fatores de ruido. Para que fatores de ruido ndo
interfiram nos resultados do experimento, recomenda-se a aleatorizagdo das

rodadas experimentais;

Para a escolha do projeto experimental mais adequado, consideram-se fatores
como o tamanho da amostra a ser coletada, a seqiiéncia de execugdio dos
tratamentos ¢ o custo do experimento. A escolha do projeto experimental
apropriado aos objetivos e limitagdes do experimento, € normalmente feita com
o apoio de estatisticos. Nesta etapa, congregam-se todas as informagdes
levantadas nos passos anteriores; ou seja, fatores de controle e seus niveis,
método de coleta de dados, materiais, durag@do e numero de rodadas do

experimento.

E muito importante a pré-rodagem de certas combinagdes do experimento. Na
pré-rodagem, sio avaliados aspectos como a seguranga, a facilidade de ajuste
dos fatores controlaveis e limitagdes de processo ndo previstas pela equipe de
projeto. Por exemplo, um tratamento experimental que especifica ajustes altos
de pressdo e temperatura pode resultar inviavel quanto a seguranca de operagio
do equipamento. Na pré-rodagem, testa-se o ponto central do projeto ou alguns
tratamentos potencialmente problematicos do experimento. As corre¢oes
resultantes da pré-rodagem visam possibilitar uma execugdo mais rapida do
experimento, a um custo menor. O processo de execugdo do experimento deve
ser monitorado para garantir a fidelidade ao projeto original. Erros na execugio
do experimento podem comprometer sua validade estatistica. Nesta etapa,
registram-se dados referentes as condi¢oes de experimentagdo, com vistas a

identificagdo de fatores ndo controlaveis.



2.2.3 Modelagem da variivel de resposta e da sua variincia

A modelagem matematica através de métodos estatisticos para andlise dos dados
obtidos do Projeto de Experimentos, consiste no desenvolvimento de modelos de regressio
para a média e varidncia das respostas observadas no experimento. Nesta etapa, ¢ importante
claborar graficos dos efeitos dos fatores principais e das interagdes significativas, com vistas a

facilitar a compreensio dos resultados do experimento.

2.2.4 [Escolha da fungiio e critérios a serem utilizados na otimizacio do experimento

A escolha da fungio e dos critérios a serem utilizados na otimizagdo do experimento
tem por objetivo determinar o melhor ajuste dos fatores controlaveis; ou seja, determinar os
ajustes dos fatores de controle que resultam no melhor conjunto de respostas, de acordo com
padroes pré-estabelecidos. Apos a determinagdo de uma fungdo objetivo satisfatoria, rotinas
de programagio nido-lineares podem ser usadas para determinar o valor dos fatores de controle

em que as respostas melhor satisfagam os critérios de otimiza¢do. A escolha da fungdo

objetivo sera discutida na se¢do 2.9.

2.2.5 Formalizagio da otimizacio.

Para a formalizacdo da otimizagdo, ¢ preciso tragar conclusdes prdticas sobre os
resultados, recomendar agGes necessdrias para implementa¢do de modificagdes no processo
em estudo ou consolidar a necessidade de ensaios complementares. E sempre recomendavel
expressar os resultados alcangados em valor monetario, para que o custo do projeto se

justifique.

Nesta etapa, deve-se fazer uma andlise de quanto do objetivo inicialmente proposto foi
alcangado, refletir sobre os erros e acertos na realizagdo do experimento, além de avaliar o
conhecimento adquirido pela equipe de trabalho, que poderd ser atil para o desenvolvimento

de trabalhos futuros.

2.3  ANALISE DE VARIANCIA

A Andlise de Variancia (ANOVA — Analisys of Variance) ¢ uma das principais
ferramentas estatisticas para a analise de dados obtidos em experimentos planejados (Ryan,
2000). A variancia ¢ uma medida de variabilidade, definida como o quadrado do desvio
padrio. A notacdio utilizada para varidncia é o, quando se refere a varidncia de uma

populagiio, ¢ S°, quando se refere & varifincia de uma amostra extraida desta populagio

(Ribeiro er al..1998).



Considere a situa¢io onde deseja-se comparar varias médias oriundas de resultados
observados de diferentes niveis de um mesmo fator. Os resultados observados podem ser
organizados conforme a Tabela 2.1, onde as linhas indicam tratamentos experimentais, cada
um correspondendo a um nivel distinto do fator de controle (por exemplo, temperatura a nivel
baixo, médio e alto) e as colunas correspondem aos valores observados (#» medic¢des no total)

para cada tratamento.

TABELA 2.1 - Comparagdo de virios tratamentos de um fator.
Tratamento | Observagdes (amostras) Totais Meédias

l N Viza Vias - Vi M. .

: Yors Vn2s Vazseens Vo Ya, V)

) Yirs Vazs Vazsees Vi Vi, Vs,

k Yivs Yi2r YVizoers Vin Y. e

) A V.

Fonte: Drumond, 1996 — pag. 91.

Na Tabela 2.1, observa-se a existéncia de dois tipos de variabilidade. A variabilidade
existente dentro das amostras de cada tratamento (observada nas nmedigdes para cada
tratamento) ¢ a variabilidade existente devido & diferenga das médias dos tratamentos. A
soma das duas variabilidades ¢ denominada variabilidade total, que corresponde a
variabilidade de todas as namostras de todos os k tratamentos. A notagdo da Tabela 2.1
representada por um “ponto™ subscrito, significa somatoério sobre o subscrito que estd sendo

substituido.

A andlise de varidncia pode ser definida como um procedimento estatistico, utilizado
para decompor a variabilidade total em componentes de variabilidade, atribuidos a
determinadas fontes de variag@o (ou seja, a determinados tratamentos experimentais), com o
objetivo de comparar as médias dos resultados associadas as fontes de variacdo através de

testes de hipotese apropriados (Milton & Arnold, 1995).

2.3.1 Decomposi¢io da variabilidade total
Considere a decomposi¢io da variabilidade total dos resultados das observagdes da
Tabela 2.1 nos dois tipos de variabilidade envolvidos, aplicando-se a equagio (2.1)

(Montgomery,1997).
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H

>3 -7) —r-'Z(y, -y +ZZ(y,,, 7.y @2.1)

i=l =1 i=l j=1

onde,
(¥, =¥ ) ¢ o desvio da média do tratamento i em relag@o a média global,

(¥, —¥,) ¢ odesvio da observagio individual em relagdo & média do tratamento

correspondente;

SUNII

;,_ =— Zy” ¢ a média das observagdes do i tratamento;

n

- k
e LA’ Z Z a média de todas as nk observacgdes.
3

i=|

As quantidades envolvidas na equagio (2.1) sdio conhecidas como somas de quadrados

¢ podem ser escritas de forma abreviada:

SOT = SOG + SOR (2.2)

onde,

SOT ¢é a soma de quadrados total, SOG ¢ a soma de quadrados entre tratamentos e
SOR ¢ a soma de quadrados residual. As expressdes matematicas para cada um dos termos

sio dadas pelas equagoes (2.3) a (2.5).

k n
ST = > (y;—¥.) (2.3)
i=l j=1
&
S0G=n) (7,-7.) (2.4)
=l
) k n 5
SOR=D>"(y,-%) (2.5)

i=l j=1

2.3.2 Modelo estatistico
As observagoes de um experimento podem ser representadas por um modelo conforme

a equagdo (2.6). O objetivo da representagdo das observagdes por um modelo estatistico ¢
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facilitar a compreensido dos testes de hipitese e das suposi¢des associadas a andlise de

variancia.

2.6)
Vi =M+ & s

onde,

X - ENHI

y. ¢ o valorda j*" observagao do i tratamento;

A
< 0

NI

4, ¢ amédia do i tratamento; e
&, ¢ o erro aleatorio associado a observagio y, .

O modelo da equagio (2.6) representa as observagdes da Tabela 2.1 e é chamado de
modelo das médias, Uma maneira alternativa de descrever as observagdes de um experimento

¢ dada pelo modelo da equagdo (2.7), chamado de modelo dos efeitos (Montgomery, 1997).
yf; =¢ll+rr +gy (2'?)

Para verificar a equivaléncia entre os modelos das equagdes (2.6) e (2.7), considere
que i, = u+(u,— ), onde u € a média geral dos & tratamentos e g, —u =1, € o efeito do

=8I
1

tratamento (Drumond, 1996). Ambos os modelos sdo aceitos, porém o modelo da
equagdo (2.7) é mais frequente na literatura, pois permite que se considere, intuitivamente,
que a média geral x seja um valor constante e 7, represente desvios deste valor constante,

quando tratamentos especificos sdo aplicados (Montgomery, 1997).

Pressupde-se que o erro aleatorio ¢; das equagdes (2.7) e (2.6) siga uma distribuigao
normal e seja independente ou Normal Independent Distribution (NID) do efeito dos
tratamentos, com média zero e varidncia homogénea para todos os tratamentos. A expressao

matematica para suposi¢des associadas ao erro aleatério ¢ dada por &, — NID(0,07). onde

3

o, ¢ a variancia homogénea de todos os tratamentos (Hicks & Turner, 1999). Essas

&

suposi¢oes sdo apresentadas com mais detalhes na se¢éo (2.3.6).

A equacdo (2.7) ¢ também conhecida como modelo da analise de variancia para um
fator, ou one-way analysis of variance, porque somente um fator ¢ investigado. Para que o

modelo da equagio da andlise de varidncia seja valido, ¢ requerido que os tratamentos



experimentais sejam realizados de forma aleatéria, de modo que o ambiente em que o
tratamento experimental ¢ realizado seja o mais uniforme possivel (Montgomery, 1997).

O modelo na equagio (2.7) descreve duas situagdes diferentes, no que diz respeito ao
cleito dos tratamentos 7,. Na primeira situag@o, os tratamentos experimentais ou niveis do

fator sdio determinados pelo analista. Neste caso, o modelo ¢ denominado modelo a niveis
[ixos e o objetivo ¢ testar hipoteses sobre as médias dos tratamentos e estimar os pardmetros
do modelo (u.7,,0%). As conclusdes obtidas sdo aplicadas somente aos tratamentos
considerados na andlise (Montgomery, 1997). Na segunda situa¢do, os tratamentos

experimentais sdo escolhidos aleatoriamente de uma populagdo de tratamentos. Neste caso, 0

modelo ¢ chamado de modelo a niveis aleatdrios e o objetivo € testar hipoteses sobre a
variabilidade dos tratamentos 7, e tenta-se estimar esta variabilidade. As conclusdes obtidas da

analise de varidncia, podem ser inferidas para os demais niveis da populagio, mesmo que nido

tenham f[eito parte da andlise (Montgomery, 1997).
As suposi¢oes adicionais, as ja mencionadas para o erro aleatério &, , para o modelo
na equagdo (2.7) sao as seguintes (Hicks & Turner, 1999):
(/) Para modelo a niveis fixos:

TysTyseees Tysenn Ty SA0 considerados como pardmetros fixos;
k

k
Do =0-u=(1/k)D u

i=| i=|
(i) Para modelo a niveis aleatorios:

Ty«Tyeeee Tpaeen T, SA0 considerados como variaveis aleatorias, com a suposigio de
.y . 2 3 - .- - 2 .
que as variaveis 7;sa0 NID (0,0,7).Se 7,tem a variancia o, independente de

- s . ~ ’ . 2 -
&, - entdo a varidncia de uma observagio € dada por V(y,) =0, +0°.

Na analise de varidncia para o modelo a niveis fixos, a hipotese nula /, € de que nao
existam diferengas significativas entre os k& tratamentos, ou seja, H; =17,,7,,...,T;5..., 7, =0. A
hipotese alternativa H, ¢ de que exista diferenga significativa para pelo menos um tratamento,

ou seja, H,:7, #0 para algum i. Na andlise de varidncia para o modelo a niveis aleatorios, a

hipotese nula /, é de que todos os k tratamentos sdo idénticos; ou seja, H,:0,'=0. A



hipotese alternativa H, ¢ de que os tratamentos sejam uma fonte adicional de variabilidade,

& 2
ouseja, I, :0, >0.

2.3.3 Tabela ANOVA
A Tabela 2.2 mostra de forma organizada os cdlculos para decomposi¢do da
variabilidade total, apresentados na se¢do 2.3.1, e para a realizagdo dos testes de hipdtese

apresentados na se¢io 2.3.2.

TABELA 2.2 - Andlise de Varidncia para um fator
Fonte de variagio Soma dos Graus de |Médias quadradas | Teste /'
Quadrados | liberdade
Entre tratamentos SOG k-1 MOG= SQG/(k-1) | MOG/MOR
Erro residual (Dentro | SOR N-k MOR=SQR/(N-k)
dos tratamentos)
Total Sor N-1

Fonte: Drumond, 1996,

As expressoes para as somas dos quadrados na coluna 2 sio calculadas pelas equagdes
(2.3). (2.4) e (2.5). O valor da SOR pode também ser obtido utilizando a equagdo (2.2), ou
seja. através de igualdade SOR =SOT -S0G .

Os graus de liberdade da coluna 3 representam o total de estatisticas que podem ser
calculadas a partir de uma amostra. Existem N =kn observagdes no total, distribuidos
conforme indicados na Tabela 2.2. A MOR, ou média quadrada residual (ou erro) ¢ dado pela
SOR dividido por N —k graus de liberdade. E possivel demonstrar que, tanto para o modelo
a niveis fixos como para modelo a niveis aleatorios, a MOR ¢ um estimador ndo tendencioso

da varidncia da populagio o, conforme expresso na equagio (2.8), independentemente da

hipotese sobre o efeito dos tratamentos ser verdadeira ou falsa (Hicks & Turner, 1999).
E(MOR) =o* (2.8)

A MQG , ou média quadrada do grupo (ou tratamento), ¢ dada pela SOG dividido
por k—1 graus de liberdade. E possivel demonstrar que, para o modelo a niveis fixos, a
MQG ¢ um estimador ndio tendencioso da varidncia da populagdo o*quando as médias

Ly e gty dos - tratamentos s@o iguais. Se existir diferenga entre alguma média dos
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tratamentos, entio a MOG tende a ser maior que o, conforme equagio (2.9) (Hicks &

Turner, 1999):
g . B Ly
E(MOG)=¢o" +k—21:,' ; (2.9)
— L=l

Para modelos a niveis aleatorios, ¢ possivel mostrar que a MQG é um estimador ndo

tendencioso da varidncia da populagio o’ quando a variabilidade entre grupos ¢ igual.

Porém, quando existir diferenca entres as variabilidade em alguns tratamentos, a MQOG tende

a ser maior que o, conforme equagio (2.10) (Hicks & Turner, 1999):
E(MQG)=c*+no.’, (2.10)

onde n_ ¢ igual ao nimero de observagdes dividido pelo nimero de tratamentos

distintos.

Para explicar a estatistica de teste /', considere inicialmente que os termos das somas
dos quadrados do lado direito da equagdo (2.1) ndo sdo independentes, pois a variabilidade
total € dada pela soma entre a soma quadrada dos tratamentos e a soma quadrada do erro

residual.
Quando a hipotese H, ¢ verdadeira, pode-se mostrar que a MOG ¢ MOR sido ambas

estimadores niio tendenciosos de o, conforme ja mencionado, ¢ que ambos os estimadores
apresentam  distribui¢des independentes, com k-1 e N-k graus de liberdade,
respectivamente. Neste caso, se os dois estimadores sdo ndo tendenciosos e independentes da
mesma variancia da populagio, pode-se mostrar que os mesmos seguem uma distribuigio

I (Montgomery,1997), com parametros v, =k—1 e v, = N —k. Ou seja,

MOG
= MOR o }'(chi,,v—k) (2.11)

F

No entanto, quando a hipotese /1, ¢ falsa, o valor de /' calculado pela equagdo (2.11)
¢ maior que o valor de F7;_, ., tabelado, obtida da distribui¢io /. Isso significa que (i) para
o modelo a niveis fixos, existe diferenga significativa para pelo menos um tratamento, ou seja,
H, : 7, # 0 para pelo menos algum i, e (if) para o modelo a niveis aleatdrios, os & tratamentos

sdo uma fonte adicional de variabilidade, ou seja, /), 1ot >0.



Um procedimento equivalente ao teste /', ¢ a probabilidade de significancia (ou p-
value), a qual é calculada pela maioria dos softwares estatisticos. O p-value representa o
menor nivel de significincia em que a hipétese nula ( ) pode ser rejeitada. Assim, se o valor

de significancia @ especificado for menor que o p-value observado, a hipétese nula nio é

rejeitada (Hicks & Turner, 1999).

2.3.4 [Estimadores para os parimetros do modelo
Para modelos a niveis fixos, um estimador razoavel para a média geral e para a média

do efeito dos tratamentos, do modelo da equagdo (2.7), seria dado por (Montgomery, 1997):

(2.12)

B~
Il
el <l

—y,i=12,..k

De forma semelhante, um estimador para a média dos tratamentos, considerando-se

que i, = u+r,, ¢ dada por:

L=0+7,=Y, (2.13)
D Al 1 1 : S 1
ara determinar o intervalo de confianga para a média dos tratamentos, considere que o

erro residual seja normalmente distribuido. Se a varidncia o’ da populagiio for conhecida, o
intervalo de confianga ¢ estabelecido utilizando-se como base a distribui¢do normal. Porém,
se a varidancia o da populagdo ndo é conhecida, utiliza-se a MOR como estimador de o e o
intervalo de confianga ¢ estabelecido utilizando-se como base a distribui¢ido de ¢ de Student

(Montgomery, 1997). Por exemplo, o intervalo de confianga, para uma confiabilidade

100(1 — &) percentual, para a média g, do i*™ tratamento seria dado por:

‘ 1OR MOR
R, =13 N-a o Q = H, < I;; +"mrz_N-,.- i (2]4)
n i

Para modelos a niveis aleatorios, onde os tratamentos foram escolhidos aleatoriamente

de um nimero maior de tratamentos possiveis, o experimentador ndo esta interessado
em comparar as médias dos tratamentos, ou em fixar limites de intervalo confidveis,
mas sim em estimar os componentes de variagdo. Ou seja, o interesse € na determinago
do quanto da variabilidade do experimento pode ser atribuida a diferenca real entre a

média dos tratamentos e quanto pode ser atribuida ao erro residual dessas médias.

ESCOLA DE ENG."_'u"JII!\.';’llﬁ‘-
BIBLIOTEGC A



A partir das equagdes (2.8) e (2.10), pode-se obter as estimativas para os componentes

de variagao:

o2 = MOR (2.15)
o2 - MOG-0® _ MOG—MOR 216
n, n,

Conhecidos os componentes da variagio, pode-se calcular a contribui¢iio percentual de

cada termo na composigio da variabilidade total (Ribeiro et al., 1998):

o B
Var(y,;) =0y =0, +0 (2.17)
2
b gr
1) Percentual correspondente aos tratamentos: 100x —;
Tro1at,
&3
2) Percentual correspondente ao erro residual: 100x—;
A
1OTAL

2.3.5 Amostras nio balanceadas

Quando o numero de observagdes n em cada tratamento na Tabela 2.1 ndo ¢é igual, as
amostras sdo ditas ndo balanceadas (Drumond, 1996). Amostras ndo balanceadas podem
ocorrer por varias razoes; por exemplo, € possivel que surjam problemas nio previstos durante
a coleta dos dados, resultando em perda de algumas observagoes de determinados tratamentos.
[ desejavel trabalhar-se sempre com amostras do mesmo tamanho, ja que: (/) para amostras
de mesmo tamanho, a estatistica de teste € pouco sensivel a pequenos desvios da suposi¢do de
varidncia homogénea para todos os tratamentos; e (ii) a probabilidade do teste de hipoteses
representado pela ANOVA detectar diferengas entre as médias dos tratamentos € maximizada

se os tamanhos de amostras sdo iguais.

Quando ndo ¢ possivel obter amostras balanceadas, ¢ necessario fazer-se pequenas
modificagdes nas expressoes das somas de quadrados, conforme apresentado a seguir

(Montgomery, 1997).

k »m 2
sor=Y3y? _2’5 (2.18)
i=l j=1
S o
SOG =Y (2.19)

oty N
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onde,
A
N = Zn,. = numero total de observagdes; €
-1

=EXI0

n, = namero de observagdes obtidas no i tratamento (i =1,2,...,k).

2.3.6 Verificagio da adequaciio do modelo

A técnica de analise de variancia considera que as observagdes de um experimento
possam ser representadas pelo modelo dado na equagdo (2.7). Para tanto, sdo assumidas
suposi¢des de independéncia, distribuigio normal e varidncia homogénea para o erro &, ,
conforme ja apresentado na segdo (2.3.2). Se todas as suposi¢oes sio validas, entdo a andlise
de varidancia ¢ um procedimento exato para o teste de hipoteses sobre (i) a diferenca entre
médias dos tratamentos, no caso do modelo a niveis fixos, e (if) a diferenga entre

variabilidades nos tratamentos, no caso do modelo a niveis aleatorios.

Na pratica, no entanto, seguidamente as suposi¢des ndo sdo satisfeitas plenamente e a
analise de variancia ndo pode ser considerada um procedimento exato para o teste de
hipoteses. Consequentemente para que os resultados obtidos na andlise de varidncia sejam
confidveis, € preciso verificar o grau de validade dessas suposicdes. Em geral, uma andlise
grafica dos dados e a andlise dos residuos ¢ suficiente para revelar discrepincias na adequagio
do modelo, ou seja, na violagdo das suposi¢des assumidas para a andlise de varidncia

(Montgomery, 1997).

O residuo de um experimento ¢ a diferenca entre o valor estimado pelo modelo y, e o

AT

valor observado no experimento y,. Assim, o residuo da i observagdo do ™

tratamento experimental de um fator ¢ dado por:

e =Yy~ Y (2.20)

Comparando-se as equagdes (2.6) e (2.7), modelo das médias e modelo dos efeitos, a
CNitne

expressio do efeito para j*" tratamento € dada por 7, =, —u—> y, = u+7,+&, = i, +&;.

sesima

Desta forma, para estimar u, utiliza-se a média da amostra. Logo, y, =¥, e o residuo

pode ser determinado através da seguinte expressao (Hicks & Turner, 1999):

ef,i:y{'j_J_},j' (2.21)



2.3.6.1 Validade da suposigao de independéncia

A validade da suposigao de independéncia pode ser verificada por meio do grafico que
apresenta os residuos plotados em relagiio ao tempo (relativamente a ordem de coleta das
observagdes). Se nesse grafico os residuos estiverem situados aproximadamente em torno de
uma faixa horizontal centrada (ou seja, residuos ¢, =0, conforme apresentado na Fig. 2.3 (a),
tem-se evidéncia da validade da suposi¢io de independéncia. Por outro lado, configuragoes
especiais nesse grafico, tais como presenga de seqiiéncias de residuos positivos e negativos ou
padraes de alternancia de sinais, podem indicar que as observagdes ndo sdo independentes. A
presenga de configuragdes especiais no grafico de evolugio temporal dos residuos, como, por
exemplo, na Fig. 2.3 (b), sugere que a ordem de coleta das observagdes ¢ importante, ou ainda
pode indicar que outras variaveis, que ndo foram incluidas no experimento, nomeadas de

fatores de ruido, estdo influenciando nos resultados (Drumond, 1996).

40 40
w20 L 4 : w20
2 o ’.o M ool E
E ’.. ¢ *é . ’0 > -

& -20 ** o o e 20
-40 -40

0] 5 10 15 20 0 5 10 15 20

Ordem (a) Ordem (b)
FIGURA 2.3 - Grafico da suposi¢io de independéncia: (a) satisfatorio, (b) niio-satisfatorio

Fonte: Drumond, 1996

Além da analise grafica para verificar a validade da suposi¢io de independéncia,
muitos softwares estatisticos utilizam um teste de auto correlagio dos residuos, denominado

teste de Durbin-Watson (DW); para maiores detalhes, ver Hicks & Turner (1999).

2.3.6.2 Validade da suposi¢iio de varidncia constante

Para verificar a validade da suposi¢do da homogeneidade de varidncias entre os
tratamentos, sio sugeridos muitos testes (Hicks & Turner, 1999). No entanto, a analise grafica
dos residuos em relagdio a média dos tratamentos ¥, , pode ser usada como uma indicagdo

rapida da viola¢do da homogeneidade de varidncia.
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Se a suposi¢do de variancia constante (homogénea) for valida, a dispersdo apresentada
pelos residuos em cada nivel do fator de controle nido deve depender do valor da média dos

tratamentos ¥, apresentado em cada nivel, conforme Fig. 2.4 (a).

Na Fig. 2.4 (b), observa-se que a suposi¢@o de igualdade de varidncia é violada, ja que
a variancia das observagoes cresce com a magnitude das médias em cada tratamento. Isso
pode ocorrer quando o erro envolvido no processo de coleta de dados cresce com a magnitude
do valor medido, semelhante ao que acontece com os instrumentos de medi¢do, para os quais
0 erro ¢ uma porcentagem da escala lida. A violagdo da suposigdo da varidncia constante
também pode ser verificada quando os dados sdo provenientes de uma distribuig¢do

assimétrica, onde a variancia tende a ser uma fun¢io da média (Drumond, 1996).
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FIGURA 2.4 - Residuos pela média dos tratamentos: (a) satisfatéria, (b) ndo-satisfatoria.

Fonte: Drumond, 1996

A abordagem mais usual para lidar com situag¢oes onde a varidncia dos residuos ndo é
constante ao longo dos tratamentos consiste em utilizar transformagdes nos dados originais,
com o objetivo de estabilizar a varidancia (Montgomery, 1997). No entanto, em geral a
violagdo da homogeneidade de varidncia, no caso de modelos a niveis fixos, nio afeta
significativamente o resultado da andlise de varidncia quando as amostras sdio balanceadas

(Montgomery, 1997).

2.3.6.3 Validade da suposigio de Normalidade
A validade da suposig¢iio de normalidade pode ser verificada por meio de um grafico de

probabilidade normal para os residuos, conforme a Fig. 2.5. Se no gréafico de probabilidade
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normal os pontos ndo estiverem localizados, aproximadamente, ao longo de uma linha reta,

tem-se uma indicagdo de que a suposigiio de normalidade ndo ¢ valida (Drumond, 1996).

Em geral, a violagdo da suposi¢io de normalidade ndo afeta significativamente o
resultado da andlise de varidncia para o caso do modelo a niveis fixos com amostras
balanceadas. No entanto, o resultado da analise ¢ afetado no caso modelo a niveis aleatérios

(Hicks & Turner, 1999).
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FIGURA 2.5 - Grifico de probabilidade normal para os residuos satisfatoria

Fonte: Drumond, 1996

2.4 ANALISE DE VARIANCIA PARA N FATORES

A ANOVA para N fatores ¢ aplicada na andlise de experimentos onde o interesse esta
na investigagio do efeito de dois ou mais fatores sobre a varidavel de resposta. Experimentos
que envolvem tratamentos com combinagdes de niveis de mais de um fator sdo chamados de

projetos fatoriais (Milton & Arnold, 1995).

2.4.1 Introdugiio aos projetos fatoriais

Considere os dados da Tabela 2.3 e suponha que eles representem as condigbes de
operagiio de um reator quimico, onde o fator A4 seja temperatura e o fator B seja a pressdo do
reator. A variavel de resposta de interesse ¢ o rendimento da reagdo quimica (em percentual)

realizada no reator. Nesse exemplo, cada um dos fatores ¢ explorado em apenas dois niveis.



TABELA 23 - Matriz de dois fatores.
Fator B
Fator 4 B, B,
A, 32 52
A, 72 96

Fonte: Drumond, 1996.

O efeito principal de um fator é a variagdo média na resposta produzida por uma
varia¢ao no nivel do fator (Drumond, 1996). Os efeitos principais dos fatores Ae Bsio
dados por:

PG @
412496 32452 "
2 2 2 2

= 52+96_32+72 _

Pode-se dizer que a mudanga da temperatura de 4, para A, produz um aumento de

42% no rendimento da reagdo, enquanto a mudanga da pressdo de B, para B, . produz um
aumento de 22% no rendimento da reag@o. A Fig. 2.6 (a) traz uma representagio grafica dos

dados da Tabela 3.

Considere 0 mesmo exemplo acima, porém com os valores observados para o
rendimento da reagdo quimica conforme a Tabela 2.4 e a representacdo grafica dos resultados,
conforme a Fig. 2.6 (b). Os fatores principais dos fatores 4 e B, nesse caso, sdo dados por:

4o T5+18 30460 p_00+18 30475
2 2 2 2

—13:5

Pode-se dizer que a mudanga da temperatura de 4, para 4, produz um aumento de

1.5% no rendimento da reac¢do, e que a mudanga da pressdo de B, para B,, produz uma
redugdo de 13.5% no rendimento da reagdo. Observa-se neste caso, que a mudanga de
temperatura apresenta um efeito pequeno e poderia supor-se que o fator 4 ndo seja
importante para o rendimento da reagdo quimica. Porém, ao considerar-se o efeito da
interagdo, verifica-se que o fator 4 tem um efeito pronunciado, mas que esse efeito depende
do nivel do fator B, ou seja, no nivel B,, o efeitode 4 € 75 —30 =45 e no nivel B, o efeito
de 4 é18-060=-42,

No caso de interagdo, a diferenga na resposta observada (quando se modificam os

niveis de um dos fatores) depende do nivel do outro fator. A interagio também pode ser

interpretada como uma medida de paralelismo. Observe que, quando ndo existe o efeito da



interagdio, no caso da Fig. 2.6 (a), as respostas para o nivel B, estdo numa linha paralela as
respostas do nivel B,. Quando existe o efeito da interagdo, as linhas ndo sdo paralelas, como

no caso da Fig. 2.6 (b) (Milton & Arnold, 1995).

TABELA 2.4 - Matriz de dois fatores com interagdo.
Fator B
Fator 4 B, B,
A, 30 60
A, 75 18

FFonte: Drumond, 1996.
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FIGURA 2.6 - Grifico dos efeitos: (a) sem interagdo, (b) com interagdo

Fonte: Drumond, 1996

2.4.2 Vantagens dos projetos fatoriais
Um projeto fatorial apresenta vantagens se comparado a experimentos isolados.
Experimentos isolados sdo aqueles onde somente um fator de controle ¢ modificado em cada

tratamento experimental e os demais permanecem fixos (Montgomery,1983).

Para exemplificar esta comparagio, considere o exemplo do reator quimico, com os
fatores 4 e B explorados a apenas dois niveis 4,, 4, , B, ¢ B,. No experimento isolado as
informagdes sobre cada fator sdo obtidas ao variar-se cada variavel isoladamente. O efeito do
fator A4 seria dado por A,B,— A4 B,, ou seja, o fator B permanece fixo e o fator 4 ¢
modificado. O efeito do fator B seria dado por 4B, —4,B,, ou seja, o fator 4 permanece
[ixo e o fator B ¢ modificado em um terceiro tratamento. Nesse caso, seriam necessarios 3

tratamentos distintos 4,B,,4,B, ¢ A4B,, porém considerando-se que sempre existe um erro
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experimental associado ¢é desejavel que se tenha 2 observagdes de cada tratamento, totalizando

6 tratamentos conforme apresentado na Tabela 2.5.

TABELA 2.5 - Experimento isolado
Fator B
Fator A B, B,
A A B, AB,
A B, A B,
A, A, B
A,B,

Fonte: Montgomery, 1983,

Em um projeto fatorial, todas as combinagdes de niveis sdo realizadas e portanto um
tratamento adicional 4, B, deve ser executado, conforme mostrado na Tabela 2.6. Apesar de
ser necessario um tratamento adicional, o projeto fatorial € vantajoso pois ao total sdo
necessarios apenas 4 tratamentos para obter a mesma precisio dos dados do experimento
isolado. A explicagdio estd no fato de que neste tipo de experimento tem-se duas estimativas
para o efeito do fator 4 , 4,B,— A8, e A,B,—A2DB,, e similarmente duas estimativas para o
efeito do fator B. Ao fazer-se a média das duas estimativas alcanga-se a mesma precisio do

experimento isolado, com apenas 4 tratamentos.

TABELA 2.6 - Experimento fatorial
Fator B
Fator 4 B, B,
A, A,B, A,B,
A, A,B, A,B,

Fonte: Montgomery, 1983.

Uma outra vantagem dos projetos fatoriais, estd na possibilidade de analisar o efeito da
interagdio entre os fatores, o que ndo € vidavel com experimentos isolados. A ndo consideragio
da interag@o entre os fatores, principalmente quando o efeito da interagio ¢ grande, pode levar

a interpretagdo totalmente equivocada de projetos experimentais (Ryan, 2000).



2.4.3 ANOVA para 2 fatores

Considere a ANOVA para 2 fatores, com os valores observados dispostos de acordo
com a Tabela 2.7. O fator 4 poderia ser, por exemplo, a temperatura de um reator, analisado
em «a niveis, ¢ o fator B poderia ser a pressdo do reator, analisado em b niveis. Neste caso, 0
numero de combinagdes de tratamentos experimentais sera igual a axb. Supondo que n>1
seja 0 namero de repeti¢des em cada tratamento, tem-se um numero total de observagdes igual
N =axbxn. Neste exemplo, o nimero de repetigdes » ¢ igual em cada tratamento, ou se¢ja,

tém-se amostras balanceadas. Amostras ndo balanceadas ndo serdo abordadas nesta secio.

NI

Na Tabela 2.7, y,, representa o valor observado da varidvel de resposta do i nivel

SUALIN

do fator A e § nivel do fator B para a k™" repeticdo do tratamento experimental. O
. p petig p

ponto subscrito indica somatério sobre o subscrito substituido; assim, y, representa a soma

=Ny =UNIIN

das observagoes no i nivel do fator A4, y, representa a soma das observagdes do

= NI

nivel do fator B, y,  representa a soma das observagdes do i/ tratamento, y representa a

soma de todas as observagdes e ¥, .V ,,¥,, ey as médias correspondentes. As expressoes

matematicas para cada um desses termos sao dadas por:

h n
‘hr..=zzyfﬂ"£=l""’a )_)" =""!-:‘,f.=l,....ﬂ
=1 k=1 © bn
il n
- Y
=315 el =l gt
tal k=l an
" i=l...a _ Yy i=lusa
lju :Zy'.f ? L By
e = (N, I



TABELA 2.7 - Apresentagdo das observagdes para dois fatores
Fator B
Fator A I 2 B Totais (B) Média (B)
: Yin Vi Yin . Y
Yz Vi Yz
Y o Vibn
= =
< Yani Yo Yan Ya. Ya.
RETE Yon Yaa
Yatn Yoo Yot
W Yani Va2 Yl Ve, Y,
Yar2 Vam Yanz
-yu]u yu}n yrrhn
Totais () ¥, Y Yy 28
Média (A) ¥, ¥, Vs y

Fonte: Milton & Arnold, 1995,

2.4.4 Decomposi¢iio da variabilidade total
A expressdo para decomposi¢do da variabilidade total, para o caso de dois fatores, é

dada pela equagio (2.22) (Montgomery, 1997):
SOT = SQOA+SOB+ SQAB + SOR (2.22)

onde,

SOT=%"%> (v —¥.) = asoma de quadrados total, ou seja, a variabilidade total

=l j=1 k=l

das observagoes;

-y )’ =a soma de quadrados devido ao fator A4, ou seja, a

S04 = hnZ()_i,.._
i=|

variabilidade dos dados devido ao uso de diferentes niveis do fator A :

h
.S'Qf.f:fIHZ(y‘,_—J—/_“)z:a soma de quadrados devido ao fator B, ou seja, a

=1

variabilidade dos dados devido ao uso de diferentes niveis do fator B
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a h
SQAB=nY > (3, -5, -V, -V ) = a soma de quadrados devida & interago

=1 j=I
entre 4 ¢ B, ou seja, a variabilidade dos dados devido a intera¢do dos niveis dos fatores

AeB;e

a b
SOR = Z Wi = i) )’ = a soma de quadrados residual, ou seja, a variabilidade

=l j=1 k=1

"

dos dados devido ao erro aleatorio.

2.4.5 Modelo estatistico
As observagdes de um experimento com dois fatores pode ser representadas pelo

modelo dos efeitos conforme a equagdo (2.23) (Montgomery, 1997).

Pl 2 el
Ve =+7,+ B, +(B); + €417 =12,...,b (2.23)
=120

Conforme o modelo em (2.23), cada observagdo y,, pode ser particionada em cinco

componentes (Milton & Arnold, 1995): a média geral u calculada sobre todas as observagoes

Cxino

Y » 0 efeito r;do i nivel do fator 4, o efeito B,do

SN

nivel do fator B, o efeito

SENTING R

(zf3), da interagdio do i nivel do fator 4 com o j nivel do fator B, e o erro aleatorio

&£, -que ndo pode ser associado estatisticamente a nenhum dos efeitos. As suposi¢des

associadas ao modelo na equagdo (2.23) sdo as mesmas do modelo para um fator, discutidas
na se¢do (2.3.6). Ou seja, para realizar a analise de variancia € necessdario que a variavel de
resposta  y, siga uma distribui¢do normal, com varidncia homogénea em todos os

tratamentos, ¢ que sejam coletadas n observagdes independentes da distribui¢do associada ao

UM

ij tratamento.

2.4.6 Teste de hipotese

Em projetos fatoriais com dois fatores, deseja-se testar hipoteses sobre (i) o efeito dos
niveis do fator 4, (ii) o efeito dos niveis do fator B e (iii) o efeito entre a interagdo dos
niveis dos dois fatores (Montgomery, 1997). As hipdteses, para o caso do modelo a niveis

[ixos, sdo as seguintes:
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(i) A hipétese nula ¢ a de que ndo existam diferengas significativas nas médias da
variavel de resposta observada nos tratamentos em cada nivel do fator 4 , ou
seja, 7, =7, =...=7, =0e a hipétese ndo nula ¢ a de que existam diferengas
significativas nas médias da varidvel de resposta observada nos tratamentos

para ao menos um nivel do fator 4, ou seja, 7, #0;

(ii) De modo semelhante, a hipotese nula para o fatorB ¢é dada por

f, =0, =..=f,=0,ea hipétese ndo nula para o fator B ¢é dada por S, #0;

(iii) A hipotese nula ¢ a de que nio existam diferengas significativas nas médias da
variavel de resposta observada nos tratamentos devido ao efeito da interagdo
entre os fatores 4 e B, para qualquer i, j, ou seja, (z/3), =0, e a hipotese ndo
nula ¢ a de que exista diferenga significativa na média da variavel de resposta
observada nos tratamentos devido ao efeito de pelo menos uma interagdo, ou
seja, (763, #0.

As hipoteses para o caso do modelo a niveis aleatérios ndo serdo apresentadas neste

lexto.

2.4.7 Tabela ANOVA
A Tabela 2.8 mostra de forma organizada o procedimento para a andlise de

variancia de um projeto fatorial com dois fatores.

TABELA 2.8 - ANOVA para um projeto fatorial com dois fatores,
Fonte de | Soma dos | Graus de Médias Teste F
variagdo | Quadrados | liberdade quadradas
A SOA (a=1) MQA MQA! MOR
B SOB (b-1) MQOB MOB/ MOR
AB SOAB (a=D)(b-1) MQAB MQAB/ MOR
Erro SOR ab(n—1) MOR
Total SOoT abn—1

Fonte: Drumond, 1996.

Os valores correspondentes as somas dos quadrados na coluna 2 da Tabela 2.8, sdo

calculados pelas expressdes na equagdo (2.22). Alternativamente, pode-se obter o valor de



SOR usando a seguinte correspondéncia: SOR = SOT —SQOA—SQOB—SQOAB. Demais
consideragoes sobre o teste /e sobre as estimativas dos parametros sdo similares aquelas

apresentadas para o caso de um fator, ndo sendo detalhadas aqui.

O conceito da andlise de varidncia aplicado no caso de dois fatores pode ser facilmente
estendido para o caso de 3 ou mais fatores. Por exemplo, o modelo matematico para o caso de

trés fatores seria dado pela equagéo (2.24) (Drumond, 1996).
Yiw = 1+T,+ B +y, +(@B),; + @)y +(By) + (Br)y + Eiitk (2.24)

Pode-se observar que a medida que o nimero de fatores cresce, a complexidade da
andlise aumenta, demandando a utilizagdo de pacotes computacionais para realiza¢do dos

calculos (Milton & Arnold, 1995).

5 INTERPRETACAO PRATICA DOS RESULTADOS (APOS ANOVA)

[~
g

Apds a andlise de varidncia, em situagdes onde concluiu-se pela existéncia de
diferengas significativas entre as médias dos tratamentos (para modelos a niveis fixos), ou
onde concluiu-se que os tratamentos sdo um fonte adicional de variabilidade (para modelos a
niveis aleatorios), surgem perguntas como: (i) qual é o melhor tratamento experimental?
(temperatura baixa, média ou alta); e (ii) qual ¢ a contribuicdo de determinado tratamento

experimental na variabilidade total?

Responder a essas perguntas, significa estabelecer conclusdes praticas sobre o
problema em estudo. Algumas vezes, as conclusdes nido sdo obvias e ¢ preciso utilizar
técnicas especiais para se estabelecer conclusdes oriundas dos resultados da analise de
variancia (Montgomery, 1997). A escolha da técnica mais adequada para condugdo das
conclusdes praticas apos a analise de varidncia, deve considerar o interesse do experimentador
¢ os tipos dos niveis dos fatores de controle envolvidos no experimento (Hick & Turner,

1999),

Os niveis dos fatores podem ser fixos ou aleatérios, conforme apresentado na se¢io
(2.3). Os niveis fixos, por sua vez, sdo divididos em niveis quantitativos e qualitativos. Niveis
quantitativos siio aqueles que podem ser associados a pontos de uma escala numérica, como
temperatura, pressdo e tempo. Niveis qualitativos, por outro lado, sdo aqueles que ndo podem
ser associados a uma ordem numérica como, por exemplo, lotes de matéria-prima, os turnos

de trabalho e os operadores de uma fabrica.
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O teste a ser feito apds a andlise de varidncia para o caso de modelos com niveis
aleatorios € a estimativa dos componentes de variagdo. O teste para o caso de modelos a niveis
fixos ¢, em geral, a comparagdo multipla de médias (Ribeiro ef al., 1998). No entanto,
dependendo de particularidades do modelo a niveis fixos, como, por exemplo, se 0s niveis sdo
qualitativos ou quantitativos ou se os niveis estdo igualmente espagados, outros tipos de testes
e comparagdes podem ser feitos. Um diagrama apresentando vérias situagdes possiveis para os

niveis dos fatores de controle e o teste mais adequado em cada situagdo, € apresentado em

Hicks & Turner (1999), pag. 65.

Experimentos a niveis fixos quantitativos oferecem a possibilidade de avaliagdo da
variavel de resposta em todo o intervalo de variacdo dos fatores de controle, através de
analises subseqiientes em niveis intermediarios desses fatores. Considere, por exemplo, um
fator como o tempo, avaliado em um experimento nos niveis 1, 2 e 3 horas, e para o qual se
obteve um modelo de regressio associando a variavel de resposta aos fatores de controle,
dentre eles o proprio tempo. A partir do modelo obtido, ¢ possivel avaliar o efeito de niveis
intermediarios do fator tempo, por exemplo, 2.5, 1.5 horas, sobre a variavel de resposta,
mesmo ndo se dispondo de observagdes empiricas do comportamento da variavel de resposta

nestes niveis do fator de controle (Montgomery, 1997).

A andlise de regressdo ¢ uma técnica utilizada para gerar um modelo matematico que
relacione uma variavel de resposta a varidveis independentes (fatores de controle de um
experimento, por exemplo), sendo executada com dados coletados empiricamente (Riboldi,
1995). A metodologia da andlise de regressdo linear sera apresentada, de forma introdutdria,

na segio 2.6, incorporada a Metodologia de Superficie de Resposta.

2.6 METODOLOGIA DE SUPERFICIE DE RESPOSTA

A Metodologia de Superficie de Resposta (MSR), ou Response Surface Methodology,
¢ composta por um grupo de técnicas para o estudo empirico do relacionamento de uma ou
mais variaveis de resposta com fatores de controle, com o objetivo de encontrar regides que
conduzam a um ajuste 6timo para estes fatores. Tal ajuste resulta em um valor minimo,

maximo ou nominal para a variavel de resposta em questdo (Ribeiro, 1999).

Para exemplificar uma superficie de resposta, considere o caso do reator quimico,

apresentado na se¢do 2.4, onde as varidveis de controle, temperatura e pressdo, sdo designadas

por X, e X, e a variavel de resposta, por ¥ . Deseja-se determinar os niveis de temperatura



¢ pressdo que maximizam a taxa de reagdo quimica do processo. Para tanto, a rea¢do quimica
serd expressa como fun¢iio dos niveis de temperatura e pressdo, conforme a equagio (2.25)

(Montgomery, 1997).
y=f(X;,X;)+¢ (2.25)

onde & representa o ruido ou erro observado na resposta V. Na verdade, ¥ na equagdo
(2.25) ¢ o valor esperado da variavel de resposta, designado por £(y) . pois é uma estimativa

da resposta real 7= f (X, X,) (Riboldi, 1994).

Em geral, a forma do relacionamento entre a variavel dependente ) e as variaveis

independentes X, e X, ndo é conhecida. Desta forma, o primeiro passo da MSR ¢ encontrar
um ajuste adequado para a rela¢do funcional entre a varidvel dependente e as varidveis
independentes. Usualmente, utiliza-se um polindmio de baixa ordem da expansio da série de

Taylor, representada de forma reduzida para apenas uma variavel independente na equagdo

(2.26).
n=f(X) =B+ BX, + B X +... (2.26)

onde S, B> F,»--- sdo coeficientes de regressio e X, ¢ a varidvel independente ou variavel

de regressdo (Montomery, 1997).

Se a resposta ¢ bem modelada por uma fungdo linear das varidveis independentes,

entdo a fun¢do ¢ ajustada por um polindmio de primeira ordem, conforme a expressao (2.27)
y= B+ B X, ¥ 5K, +..+ B X, +¢E (2.27)

Se, no entanto, a relagio funcional entre as varidveis independentes e a variavel dependente

ndo ¢ linear, utiliza-se um polindémio de segunda ordem, conforme a expressao (2.28).

y=pB,+ i BX, + i BX 4D BX X, +¢ (2.28)

i<j

A maioria dos problemas de MSR podem ser resolvidos utilizando-se as equagdes
(2.27) e (2.28). Quando polindmios de ordem superior sdo requeridos para o ajuste da

superficie de resposta, ¢ necessario um nimero maior de tratamentos experimentais (Cornell,

1990).



Em geral, a superficie de resposta ¢ representada graficamente, como na Fig. 2.7, onde

a variavel de resposta 7= E(¥), no eixo perpendicular, ¢ relacionada com os niveis das

variaveis independentes X, ¢ X, .

3
g
£
x, = Pressura {psi)
FIGURA 2.7 - Grifico de superficie de resposta

Fonte: Montgomery, 1997

Para auxiliar na visualizagdo da forma da superficie de resposta, utilizam-se graficos
de contorno, conforme exemplificado na Fig. 2.8. Graficos de contorno sdo obtidos ao
desenharem-se linhas de igual resposta sobre o plano, onde cada linha de contorno

corresponde a uma determinada altura da superficie de resposta (Montgomery, 1997).
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FIGURA 2.8 - Grafico de contornos de resposta

Fonte: Montgomery, 1997

De uma forma geral, a MSR ¢ utilizada para responder as seguintes questdes: (i) Como
a variavel de resposta ¢ influenciada pelas variaveis de controle em uma determinada regido
de interesse? (ii) Pode-se encontrar um valor 6timo para a variavel de resposta na regido de
interesse? Em caso afirmativo, qual a combinag@o dos niveis das varidveis de controle que
conduzem a resposta o6tima e qual a forma da superficie de resposta na regido do 6timo e
vizinhangas? (iii) Se um ponto 6timo ndo pode ser encontrado na regido de interesse, quais as
mudangas necessarias em termos das variaveis de controle ou na seleg¢@o da regido de interesse

para garantir um experimento com sucesso? (Ribeiro, 1999).

Para responder as questdes acima, € necessdrio o desenvolvimento de trés etapas
principais, que sdo: (i) planejar o experimento, distribuindo adequadamente os pontos
experimentais no espaco de investigagdo; (if) gerar um modelo ajustado da superficie de
resposta; e (iii) explorar a superficie de resposta encontrando o ajuste das varidveis de controle

que otimizam a resposta (Ribeiro, 1999). A etapa (i) ja foi apresentada neste texto nas segdes



2.6.1 Modelo ajustado para a Superficie de Resposta
Gerar um modelo ajustado da superficie de resposta corresponde a estimar os
coeficientes de regressdo da equagio (2.27), para o modelo linear, e equagdo (2.28), para o

modelo quadratico. (Montgomery, 1997).

Para estimar os coeficientes de regressdao de forma adequada, € necessario coletar
dados de experimentos planejados, onde varias combinagdes dos niveis das variaveis
independentes tenham sido consideradas (Montgomery, 1997). Experimentos planejados para
estimar os coeficientes de regressdo sao conhecidos como Projetos de Superficie de Resposta
¢, entre 0s mais usuais, estio os projetos fatoriais. Os projetos fatoriais jd foram introduzidos

na se¢dio (2.4) e serdo apresentados de maneira mais detalhada na secdo (2.7).

Para facilitar a estimativa dos coeficientes, ¢ recomendada a transformagdo das
variaveis independentes originais em varidveis codificadas, aplicando-se a equagdo (2.29)

(Myers & Montgomery, 1991).

R M (2.29)

onde X; é a média das X, (i =1,...,n) varidveis originais ¢ S; é um fator de escala utilizado
para padronizar as variaveis codificadas.
As equagoes (2.27) e (2.28), expressas em forma de varidveis codificadas, resultam nas

equagoes (2.30) e (2.31):

k
y=p, +Z Bx,+&= o+ Bx,+ BoXy +.t BX, +E (2.30)
i=l

k k
=L+ B+ Bx A D) Bxx;+E (2.31)
i=l i=] i<j

O modelo na equagdo (2.30) pode ser analisado pela técnica de regressdo linear
multipla, lembrando que os parametros [y, Bys Bys---s i s0 o0s coeficientes de regressio e
X}sX3,..., X} as varidveis de regressao.

O modelo na equagdo (2.31), apesar de mais complexo, também pode ser analisado

pela técnica de regressiio linear multipla, ao aplicarem-se algumas transformagdes. Por
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exemplo, considere um modelo de superficie de resposta de segunda ordem para duas

rariaveis independentes, conforme equacéo (2.32).
2 2 -~
Y= fo+ Bxi+ Boxy + fix” + Xy + Ppxix, +e (2.32)

. B T B B _ B . N
Fazendo X;=X",%, =X, ,X =XX,, 85 = B> Bs = B> Bs = P15, obtém-se a equagiio

(2.33). que ¢ um modelo de regressao linear (Montgomery, 1997).
Y=Ly + Bixy + Boxy + fyxs + Bixy + fixs + € (2.33)

’ara estimar os coeficientes da equagiio de regressdo linear multipla, pode-se utilizar o
metodo dos minimos quadrados, detalhado em Montomery (1997). As equagdes resultantes
para o modelo, substituindo-se os coeficientes de regressdo pelas estimativas obtidas através

do método dos minimos quadrados, sdo (Cornell, 1990):

P=by+bx+bx, +...+bx, (2.34)

P=by+ ibij + ) b+ . > By, (2.35)
i=1 i=l

i<f

onde ) representa a variavel de resposta obtida pelo modelo ajustado da superficie de

resposta.

2.6.2  Teste de significincia dos coeficientes do modelo
Apos a determinagdo do modelo de regressdo que melhor representa os dados, sdo

necessdrios testes para verificar se o modelo obtido representa de forma adequada a superficie
de resposta real. Testa-se, assim, a hipotese nula H, = B, = f,,.... B, =0 contra a hipétese
alternativa H| = ﬁj— # 0, para pelo menos um j. A rejeigdo de /1, implica em dizer que pelo

menos uma das varidveis de regressio X;,X,,...,X;, nas equacdes (2.34) e (2.35) contribui

significativamente para explicar a variabilidade presente nos dados (Cornell, 1990). O
procedimento dos testes de hipotese envolve a analise de varidncia e requer que o residuo &
do modelo seja distribuido de forma normal e independente, com média zero e variancia

homogénea (Montgomery, 1997).

Para a analise de varidncia, considere que a soma dos quadrados da variabilidade total

SQOT possa ser dividida em duas quantidades: uma é a variabilidade explicada pelo modelo
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de regressdo, designada por SQ,,, ; outra, a variabilidade que ndo ¢ explicada pelo modelo,

designada por SOR (Cornell, 1990):

Cada um dos termos da equagdo (2.36) ¢ apresentado a seguir:

SOT = S0, +SOR

N
80T =Y (»,-»)
i=]
N ~ i
SQreg =} (3,~7)"
1=

SOR=Y(3,-7)

(2.36)

(2.37)

(2.38)

(2.39)

onde ¥; ¢ o valor da variavel de resposta observado para cada tratamento, y ¢ a média do

total das varidveis de resposta observadas e ; ¢ o valor da variavel de resposta obtido através

do modelo aproximado. Os elementos nas equagoes (2.37) a (2.39) sdo organizados na Tabela

2.9. Naquela tabela, o nimero de graus de liberdade associado a SOT ¢ igual a N —1, sendo

N o namero total de observagdes. O nimero de graus de liberdade para

SO,

U,ee € i1gual a

p—1,onde p=k+1 éonimero de termos do modelo aproximado. O nimero de graus de

liberdade para SOR ¢ iguala N — p=(N —-1)—(p—1) (Montgomery, 1997).

TABELA 2.9 -

Tabela de andlise de varidncia para o modelo de regressio

Fonte de varia¢do Soma dos Graus de Meédias Teste F
Quadrados liberdade quadradas
Devido a regressio SO, p-1 MO, MO,
(explicada pelo MOR
modelo ) -
Devido aos residuos | SOR N-p MOR
(ndo explicada pelo
modelo )
Total Sor N-1
Fonte:Cornell, 1990
Esc



Se o valor da razdao F da equagdo (2.40) for maior que o valor Pt

tabelado,
entdo a hipotese nula H, = g, = f,,..., f, =0 ¢é rejeitada para um valor de significancia «, o
que indica que a variabilidade explicada pelo modelo de regressdo ¢ significativamente maior

que a variabilidade residual (Cornell, 1990).

F _ SQn'g ,f’(p—l) — MQrcg
SOR/IN—p) MOR

(2.40)

Um outro teste bastante utilizado, que complementa o teste [/ para indicar a

adequagdo do modelo de regressio (modelo ajustado), ¢ o teste do coeficiente de

determinagido R 2, apresentado na equacio (2.41). O R? fornece uma medida da propor¢do da

variabilidade total das observagdes explicada pelo modelo de regressdo (Cornell, 1990). Em

3 4 . " 6 o . .
outras palavras, R~ é uma medida da redug¢iio da variabilidade em ) obtida ao utilizarem-se

as varidveis de regressdo x,,x,,...,x, no modelo (Montgomery, 1997).

g2 =2 (2.41)
SOT

Geralmente o valor de R* ¢ expresso em forma percentual. Valores proximos de 100%

(digamos, maiores que 80%) indicam que o modelo ajustado estd adequado. No entanto, ¢
. e 2 s . ce e
preciso cautela na analise do valor de R, ja que este aumenta a medida que variaveis de
regressio (X, X,,...,x, ) sdo adicionadas ao modelo, mesmo quando tais variaveis nio sido

significativas estatisticamente. Para contornar esse problema, alguns analistas preferem

utilizar o R* ajustado (designado por RAz ), dado na equagdo (2.42) (Montgomery, 1997).

R/} =1__SQL/(M =10~ R [MJ (2.42)
SOT /(N -1) N—p

2 % g —
Em geral, o valor de R,” ndio aumentard com o acréscimo de termos ao modelo; ao
. s {5 2
contrario, quando termos desnecessarios forem adicionados ao modelo, o valor de R,
¢ , . . . . 2
podera até mesmo diminuir. Assim quando, para um modelo, os valores de R e

- . e :
R " diferirem bruscamente, existe uma grande chance de que termos ndo significativos

tenham sido acrescidos ao modelo (Montgomery, 1997).
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Uma outra limitagdo ao uso do teste R° e R,” como critério de avaliagdo da

adequagdo do modelo aos dados ocorre quando o nimero p de termos do modelo se

; , s 2 2 -
aproxima ao nimero de observagdes N . Nesses casos, os valores de R° e R, serdo
proximos a 1, mesmo que o modelo ndo seja adequado; esta limitagdo ¢ particularmente

importante quando da modelagem de experimentos sem repetigdes (Ryan, 2000).

2.6.3 Teste da falta de adequagiio do modelo de primeira ordem

O modelo polinomial de primeira ordem, na equagdo (2.24), é a forma mais simples de
equagidio e requer um nimero reduzido de tratamentos experimentais para estimagdo de seus
parametros. O modelo de primeira ordem € apropriado nos estagios iniciais da andlise de
superficie de resposta, quando ainda ndo se tem idéia bem definida sobre a forma ou
localizagdao da regidio da superficie de resposta onde encontram-se as melhores respostas
(Cornell, 1990). Na pratica, muitas aplicagcdes de superficie de resposta podem ser
equacionadas utilizando-se apenas 0 modelo de primeira ordem. No entanto, o modelo de
primeira ordem deve ser testado quanto a sua adequagdo na descricdio do comportamento da

varidvel de resposta em uma determinada regido experimental (Ryan, 2000). Os testes de
A R 2 2 us . . o .
significancia /', R° ¢ R, apresentados na segdio anterior, permitem conclusdes quanto a

significancia dos coeficientes Sy, B, Fys--s fr em relagio ao modelo aproximado; porém,
ndo permitem verificar se o modelo de primeira ordem descreve adequadamente o

comportamento da resposta sobre a regido experimental (Ryan, 2000).

A falta de adequagdo do modelo de primeira ordem aos dados pode resultar da
existéneia de efeitos quadraticos (curvatura na superficie de resposta) ou de interagdes entre
variaveis independentes ndo detectadas por uma aproximagdo linear. Portanto, é necessario
testar a deficiéncia no ajuste do modelo de primeira ordem aos dados, como sera visto a seguir

(Ryan, 2000).

Yara a aplicagdo do teste de deficiéncia no ajuste do modelo de primeira ordem, duas
condigoes referentes aos dados utilizados na modelagem devem estar satisfeitas: (i) o nimero
total de observagdes (N ) deve superar o nimero de termos do modelo aproximado, isto é,

N > p+1, e (ii) a0 menos 2 observagdes replicadas devem ter sido coletadas, em uma ou
mais combinagoes de tratamento, para poder-se calcular uma estimativa para o erro residual (a

menos que tal estimativa tenha sido obtida de experimentos anteriores).
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Tendo-se as duas condigbes acima satisfeitas, considera-se que a soma total dos

.

residuos SOR , seja composta de duas fontes de variabilidade. A primeira SO, sy B
devida a falta de adequag@o do modelo de primeira ordem (devido a exclusdo de termos com

ordem superior) e a segunda, devido ao erro experimental puro SOR it
SQR = SQFa!m_adeq + SQanro - (243 )

Para ilustrar o erro experimental puro, suponha disponiveis #, observagdes do

=Usftne sesima

i nivel da variavel de regressio X;,i=1,2,...,m. Seja Yy a J observagido obtida

n

para X;,i =1,2,...m e j=1,2,...n,. O total de observagdes ¢ igual a n= Zn,. e a média
=]

das 1, observacdes para a variavel de regressdo X, , é definida por ¥;. O (i)™ residuo pode

ser escrito por:
-V.-J'H-}.}r:'(y{;_y;)'i-(}_’,_j},) (244)

R

onde p, ¢ o valor estimado da resposta pelo modelo aproximado para o i tratamento

experimental. Elevando-se os termos da equacdo (2.44) ao quadrado, obtém-se a equagdo

(2.45).

m o m M m

D= =000 = )+ n G- ) (2.45)

i=] j=1 i=1 j=l f=1

O termo da esquerda € a expressdo usual para SOR ; os termos da direita representam a
variabilidade devida ao erro experimental puro e devida a deficiéncia do ajuste. A equagio
resultante para o teste de adequagd@o do modelo de primeira ordem, demonstrada em

Montgomery (1997), ¢é:

F b SQ!-’.:JIM _adeg /(} == p )
= (2.46)
SOR .. I(n—m)

puro

A hipotese de adequagdo do modelo € rejeitada a um nivel de significincia &, quando
o valor calculado de F', na equagio (2.46), for maior que o valor tabelado de F),_ pra——

Nesse caso, 0 modelo a ser utilizado é o modelo de ordem mais alta.



2.6.4 Determinag¢io da regiio de otimiza¢io da variiavel de resposta

Apos a determinagdo do modelo ajustado da superficie de resposta, que pode ser um
modelo linear ou quadratico, o interesse recai na determinagiio da regido onde os niveis das
variaveis independentes conduzem a otimizagdo da variavel de resposta. Para a determinagio
da regido de otimizagdio da variavel de resposta considerando-se um modelo linear, utiliza-se o
método da maxima inclina¢do ascendente. Tal método baseia-se no mapeamento da superficie
de resposta, onde o procedimento usado ¢ mover o experimento sequencialmente ao longo do
caminho da maxima inclina¢do ascendente, ou seja, na dire¢do de maximo incremento da
resposta (ou de uma fungdo da variavel de resposta). Caso a minimizagio seja desejada, o
método a ser utilizado ¢ o da maxima inclinagdo descendente (Montgomery, 1997; Khury &

Cornell, 1996).

Para 0 modelo de segunda ordem, a técnica de mapeamento da superficie de resposta
na busca de regides de maximiza¢do ou de minimiza¢do também ¢ aplicada; porém, o
mapeamento ¢ feito através de graficos de contorno. Uma alternativa a utiliza¢@o de graficos
de contorno ¢ a utilizag¢@io de métodos analiticos, envolvendo derivadas do modelo de segunda

ordem, com respeito aos fatores envolvidos no modelo (Cornell, 1990).

As técnicas referenciadas acima para a busca de regides de otimizag@o para modelos de
primeira ordem ou de segunda ordem, sdo aplicaveis para o caso em que haja apenas uma
varidvel de resposta de interesse. Contudo, na pratica os sistemas sio mais complexos ¢ 0
interesse recai na analise de regides de otimizag¢do envolvendo multiplas variaveis de resposta
(Ryan, 2000). Técnicas para otimiza¢do com vdrias varidveis de resposta serdo demonstradas

na secdo (2.9) deste texto.

2.7 PROJETOS DE SUPERFICIE DE RESPOSTA

Projetos de Superficie de Resposta sdo projetos planejados para obtencdo de dados de
um experimento com o objetivo de tornar mais eficiente a estimativa dos coeficientes de

regressio do modelo ajustado da superficie de resposta (Riboldi, 1994).

Entre os Projetos de Superficie de Resposta de maior eficiéncia prdtica estdo os
projetos fatoriais, os quais sdo amplamente utilizados em experimentos que envolvem o

estudo do efeito conjunto de vérios fatores sobre a varidvel de resposta (Montgomery, 1997).

A metodologia geral dos projetos fatoriais foi introduzida na se¢do (2.4); no entanto,

existe uma série de casos especiais importantes de projetos fatoriais que serdio apresentados
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nesta se¢iio. Eisses projetos sdo utilizados amplamente em trabalhos de pesquisa e formam a

base para outros projetos de grande aplicagéo pratica (Montgomery, 1997).

Os projetos fatoriais adequados para o ajuste do modelo de primeira ordem (linear),

sio os projetos fatoriais 2* e 2* fracionados. Para o ajuste do modelo de segunda ordem

(quadratrico), sdo adequados os projetos fatoriais compostos de segunda ordem, podendo

também ser utilizado o projeto fatorial 3* (Montgomery, 1997).

Os projetos citados acima, e também outros casos especiais que serdo apresentados
nesta seqdo, destacam-se por terem propriedades de ortogonalidade, rotacionalidade e por
permitirem blocagem No entanto, o detalhamento destas propriedades ndo sera apresentado

neste texto, podendo ser encontrado em Cornell (1990) e Montgomery (1997).

2.7.1 Projeto fatorial 2!

Os projetos fatoriais do tipo 2 envolvem k fatores (variiveis independentes)
investigados a apenas 2 niveis. Os niveis podem ser quantitativos, como, por exemplo, dois
valores de temperatura, de pressio, ou de tempo; ou qualitativos, como duas maquinas ou dois
operadores. Os niveis quantitativos, geralmente sdo considerados como nivel baixo e nivel
alto e os niveis qualitativos, como presenga ou auséncia do fator. O nimero total de
tratamentos ¢ igual a n2* | onde n ¢ o nimero de repetigdes para cada tratamento

(Montgomery, 1997).

Os projetos fatoriais 2* sdo extremamente tteis nos estagios iniciais de investigagio
de uma superficie de resposta, principalmente quando existem varios fatores envolvidos, pois
requerem o menor nimero de tratamentos experimentais para andlise fatorial completa de &
fatores (Cornell, 1990). Como existem apenas dois niveis para cada fator, assume-se que a
variavel de resposta seja aproximadamente linear na regido dos niveis dos fatores escolhidos.
Apos a determinagdo dos fatores que apresentam efeito significativo sobre a varidavel de
resposta, a suposi¢do de linearidade podera ser testada, conforme visto na segdo (2.6). Se o
modelo linear niio for adequado, parte-se para uma investigagio dos fatores a varios niveis na

regido de interesse (Montgomery,1997).

Uma outra vantagem dos projetos fatoriais 2* estd na andlise de variancia, pois
permite a utilizagio de métodos simplificados para determinagfo dos termos das somas dos

quadrados da tabela ANOVA, dispensando, desta forma, a utiliza¢do de sofiware estatisticos.
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Nesta se¢do, serdo apresentados os seguintes métodos para andlise de experimentos fatoriais:

(7) método grafico, e (ii) algoritmo de Yates.

2.7.1.1 Meétodo grafico

O método grafico considera que cada tratamento pode ser representado como uma
coordenada no plano xy, para o caso de dois fatores, ou como uma coordenada no espago
xyz , para o caso de trés fatores (Ribeiro, 1999). Para demonstra¢do do método, considere os
valores observados em um experimento com apenas 2 fatores, conforme apresentado na
Tabela 2.10, onde cada fator é explorado a apenas dois niveis, com » repeti¢des para cada

tratamento.

2
TABELA 2.10 - Arranjo de dados para um projeto fatorial 2,

Fator B
Fator A4 1 b
] Yure s ATIERATIE
v Vi co0s Vit
g Yarrs Yarz» Yab1>Vab»
ceos YVain woss Yot

Fonte: Ribeiro, 1999.

Os tratamentos experimentais sdio apresentados graficamente na Fig. 2.9, onde cada
coordenada representa a soma das n observagdes em cada tratamento experimental. Na Fig. 2.

9, 0 eixo x representa o Fator 4 e o eixo y, o Fator B.
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A
¥
b ab
@ D
(1 @ ®
X
FIGURA 2.9 - Representagiio grifica de um projeto fatorial 2°

Fonte: Ribeiro, 1999

A determinagiio dos efeitos dos fatores ¢ realizado pela andlise da Fig. 2.9, resultando
nas equagdes (2.47) a (2.49). Por convengiio, o efeito de cada fator serd definido por letras
maiusculas; assim, A refere-se ao efeito do fator 4, B ao efeito do fator B ¢ AB ao efeito da

interagdo.

4 Lab+ a)—(b+(1))]

= (2.47)
b+b)—(a+(1))

B= [(a 2&__,: ] (2.48)

e [(ab+(1))—(a+b)] -

2Ky

onde o denominador 2*"'n=2n ¢ o nimero de graus de liberdade ¢ a expressdo entre

colchetes é denominada como “contraste de defini¢do” (Ribeiro, 1999).

Os somatorios dos quadrados SQA, SOB e SQOAB sdo obtidos ao elevar-se ao

quadrado as equagdes dos efeitos, resultando nas equagdes (2.50) a (2.52).
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[(ab+a)—(b+)]’

SOA = = (2.50)
SOB = [(f:b+b)2k—:r:+(l))] @.50)
SOAB = [(a’b-&-(l)z —(a+b)] 2.52)

2°n

O somatério dos quadrados totais, SOT , continua sendo obtido conforme visto na
seciio (2.4); porém, ¢ possivel fazer-se uma simplificagio com a introdugiio de um termo de

corre¢iio 7C , conforme equacdo (2.53).

SOT =Yy, -TC (2.53)

rpr 2

; b it N g A 4
onde Vi € o valor individual de cada observagio, ¢ 7C :7 , sendo N o numero
i

total de observagoese 7' =(1)+a+b+ab.
O somatoério dos residuos SOR é obtido pela equagdo (2.54).
SOR =SQT —SQA—-SQOB—-SQAB (2.54)

A andlise de variancia completa € representada de forma organizada na Tabela 2.11.
Como os fatores estiio a apenas dois niveis, cada fator tem apenas 1 grau de liberdade e, desta

forma, o valor das médias quadradas sdo iguais a soma dos quadrados.

&
TABELA 2.11 - Tabela de analise de variiancia para projeto fatorial 2

Fonte de |Soma dos |Graus de liberdade | Médias quadradas | Teste I
variacdo | Quadrados
a SOA (a-1)=1 MOA = SOA MOQOA] MOR
b SOB (b-1)=1 MOB = SOB MOB/ MOR
ab SQOAB (a=1)b-1)=1 MQAB = S0OAB MQAB | MOR
I':- B S' ) - = T i

o OR ab(n—1)=4(n-1) MOR = SOR

4(n-1)

Total SOr abn—1

Fonte: Drumond, 1996
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Para o caso de um projeto fatorial 2°, a determinagiio dos termos da andlise de

variancia ¢ feito de modo similar, através da andlise da Fig. 2.10, resultando nas

equagdes (2.55) a (2.61). A partir da determinagido dos efeitos, fica facil escrever a

tabela de andlise de variancia; ver detalhes em Montgomery (1997).

be
A abe
z e @

“’,--’

‘¢ e o
ac

Jl
e 4 b
B s
T s ‘ ¥
..... (1)
b a
|
X
FIGURA 2.10 - Representacdo grifica de um projeto fatorial 2°

FFonte: Ribeiro, 1999

[a +ab+ac+abc—(1)-b-c— bc]
2K p

A=

[6+ab+be+abe—(1)—a-c—ac)
B= =
n

Co [c+uc+bc+abc—(l)—-a—b—ab]

- 25y

[ab—b—a+(])+abc—bc—ac+c]

AB= -

C [ac —a—-c+()+abc—ab—-bc+ b]

251y

A

[bc —b—-c+(l)+abc—ab—ac+ a]

BC = S,

ABC = [(abe —be) - (ac —;)ﬁl—”(ab ~b)+(a—(1))]

(2.55)

(2.56)

(2.57)

(2.58)

(2.59)

(2.60)

2.61)



A solugdo através do método da andlise grafica pode ser ampliada para casos em
que k =n, a partir da adequagdo de um método generalizado para determinagdo dos

contrastes de defini¢do, conforme a equagao (2.62) (Montgomery, 1997).

Contraste,, , , =(axl)(bxl)..(k£1) (2.62)

Na equagdo acima, dentro de cada parénteses utiliza-se o sinal (-) quando o fator
com nivel alto esta incluido no efeito e sinal (+) quando o fator ndo estiver incluido. Por
exemplo, para a determinagio do contraste de 4B, em um projeto fatorial 2°, teria-se a
seguinte expressdo: Contraste ,, =(a—1)(b-1)(c+1)=abc+ab+c+(1)—ac—bc—a-b,
que ¢ igual a expressdo entre colchetes da equagdo (2.58). Os efeitos e as somas
quadradas dos fatores para o modelo generalizado sdo determinadas conforme as

equagdes (2.63) e (2.64).

Contraste , ,
AR = 21_,"’-:-‘---*) (2.63)

(Contraste,, , ) *

25n

SOAB..K = (2.64)

2.7.1.2  Algoritmo de Yates.
O algoritmo de Yates considera que, em cada tratamento experimental, um dado fator
H . (13 LRl . : 2 * - . - *
seja considerado como “ausente” quando estiver sendo considerado em seu nivel baixo e

“presente”, quando estiver sendo considerado em seu nivel alto.

Para exemplificar, considere o caso do projeto fatorial 2° da se¢do 2.7.1.1. O
tratamento ab indica que o nivel alto de ambos os fatores estd sendo considerado, o
tratamento «a indica que o fator 4 esta no nivel alto e B no nivel baixo, o tratamento 5 que o
fator B esta no nivel alto e, por fim, o tratamento (l) indica que ambos os fatores estdo no

nivel baixo.

O algoritmo de Yates ¢ iniciado ao escreverem-se os tratamentos em uma ordem
padrio, conforme a primeira coluna da Tabela 2.12. O primeiro tratamento considerado ¢ (1),

ambos fatores “ausentes™; os demais tratamentos seguem uma ordem alfabética, incluindo as
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combinagdes de letras. Assim, (1) seria seguido por @, b ¢ ab. No caso de 3 fatores

envolvidos, ab antecederia ¢ e ac seguiria ¢ (Ribeiro,1999).

No exemplo anterior, (1), a, b e ab representam a soma das n observacgdes de cada
tratamento; no entanto, o algoritmo de Yates também poderia ser empregado para o valor
médio das n observagdes. Porém, considerando-se a maior facilidade matematica ao
considerar-se o valor da soma das n observagdes, esta é a opgdo preferida na pratica pelos

experimentadores (Ryan ,2000).

O passo seguinte ¢ somar ¢ subtrair pares adjacentes, conforme demonstrado na
segunda coluna da Tabela 2.12. Este procedimento deve ser continuado para cada nova coluna
at¢ que o numero de colunas seja igual ao niimero de fatores. A ultima coluna criada por estas
operagoes, neste caso a terceira coluna , corresponde exatamente aos “contrastes de defini¢do”
da se¢do anterior.

A partir dos contrastes de definigio, o procedimento para definir os termos das somas
dos quadrados da tabela ANOVA ¢ idéntico ao apresentado no método grifico da se¢ido
anterior.  Ou seja, para determinar os efeitos, dividem-se os contrastes de definigao pelos
respectivos graus de liberdade e, ao elevar-se o valor dos efeitos ao quadrado, obtém-se os

termos das somas dos quadrados.

TABELA 2.12 - Demonstragdo do algoritmo de Yates para projeto 2
Tratamentos (1) (2) Equivalente a:
(1) (1) +a | (1)+a+b+ab |(Total)
a b+ ab a—(1)+ab—-b |(Contraste de A)
b a—(1) | b+ab—(1)-a |(Contraste de B)
ab ab—b ab—b—a+ (1) |(Contraste de AB)

Fonte: Ribeiro, 1999

Os demais termos da soma dos quadrados (SOT,SOR) nado sido obtidos diretamente
pelo algoritmo de Yates. Para determinagdio da SQOT', utiliza-se a equagdo (2.63); no entanto, o
algoritmo de Yares facilita a composigdo do termo de corregio 7C ao utilizar-se o primeiro
termo (equivalente ao total) da Gltima coluna. Por fim, para a determinag@o do SOR , aplica-se

novamente a equagio (2.64).



O método de Yates apresentado para o projeto fatorial 2k pode ser estendido para

contemplar os projetos fatoriais 3%, conforme apresentando em Ryan (2000).

2.7.2 Utiliza¢io de tabela de sinais e variaveis codificadas
Ao estabelecer-se uma ordem padrdo para os tratamentos no algoritmo de Yares, €
possivel adequar-se uma tabela que permita o emprego direto de planilhas de calculos da

andlise de varidncia e para a determinag¢do do modelo de regressdo (Montgomery & Myers,

1991).

Para montar-se a tabela de sinais, inicia-se com a ordem padrido dos tratamentos,
conforme a primeira coluna da Tabela 2.13; apos, introduz-se uma coluna de sinais “+”, que
representa a coluna identidade /. Na etapa seguinte, atribui-se um sinal “+” para fatores
“presentes” ¢ um sinal -7 para fatores “ausentes” nos tratamentos. Uma vantagem da
utilizagdo da tabela de sinais esta no fato de que é preciso estabelecer somente a coluna dos
efeitos principais, pois os sinais dos efeitos das interagdes siio obtidos por multiplicagdo direta

entre colunas.

3
TABELA 2.13 - Tabela de sinais para projeto 2

Efeito Fatorial
Tratamentos / A B AB C AC BC ABC
(1) + > - + - + + 2
4] + + - ” " ” i +
h + e + - " + - +
ah + + + + = = = >
¢ + - - <4 ~4- - - +
e + + = - + + i i
he 0 - + . . - = -
abe + + S + + + + +

Fonte: Ribeiro, 1999,

A tabela de sinais, apresenta as seguintes propriedades (Montgomery & Myers,

1991):

(i) Exceto para a coluna / (Identidade), cada coluna tem o mesmo numero

de sinais positivos e negativos;
(i) A soma dos produtos de sinais de quaisquer duas colunas ¢ zero;

(iii) A multiplicagdio da coluna / por qualquer outra coluna mantém esta

inalterada; e
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(iv) O produto de quaisquer duas colunas resulta em uma outra coluna da

tabela; por exemplo: Ax B = AB;ABx B=AB* = A

A adequagdo completa da tabela para utilizagdo de planilhas de calculos
demanda uma transformagdio das varidveis originais em variaveis codificadas,
aplicando-se a equagio (2.29) da segiio 2.6. A Tabela 2.14 apresenta a entrada de dados
para a analise de um projeto fatorial 2*. E importante salientar que a primeira coluna,

que representa a ordem dos tratamentos, ndo precisa ser considerada na analise dos

resultados.
TABELA 2.14 - Entrada de dados para um projeto Z
Tratamento A B & Resposta
1(1) -1 -1 -1 W
2 (a) 1 -1 -1 ¥
3 (4“}) -1 1 -1 B
4 (ab) 1 1 -1 Vs
5(c) -1 -1 [ Vs
6 (UC) 1 -1 | Y
T (hc) -1 1 | ¥V,
8 (abc) 1 1 1 Ve

Fonte: Ribeiro, 1998

Comparando-se resultados obtidos com a transformagdo das varidveis originais em
variaveis codificadas e com os resultados obtidos sem a utilizagdo da transformagdo, conclui-
se que ¢ sempre desejavel utilizar a transformag¢do em varidveis codificadas e, depois de
obtidos os resultados, fazer a conversdo para as variaveis originais. Ao trabalhar-se com as
varidveis originais, existe perda de ortogonalidade quando o efeito de interagdes esta presente
e a perda de ortogonalidade pode conduzir a interpretagdes equivocadas dos resultados obtidos

(Ryan, 2000).

2.7.3 Consideragdes especiais sobre o projeto fatorial 2°

O projeto fatorial 2’ merece destaque especial por ser um projeto fatorial
extremamente simples e de grande utilidade pratica (Ryan, 2000). As vantagens do projeto
fatorial 2* em relagiio ao projeto fatorial 2* sdo as seguintes (Ryan, 2000): (i) possibilita a
estimativa da SQR para (ratamentos sem repeti¢do ao utilizar-se a intera¢do de terceira

ordem, que geralmente ndo € significativa; e (i7) possibilita utilizar também algumas
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interagdes de segunda ordem, consideradas ndo significativas, para compor a estimativa da

SOR.

O procedimento utilizado para incluir interagdes de segunda ordem néo-significativas

na estimativa da SOR ¢ o seguinte:
(i) executa-se a andlise de varidncia inicial considerando todas as interagdes; e

(ii) repete-se a analise, incluindo na estimativa da SOR as interagdes de segunda

ordem que ndo eram significativas na primeira andlise.

Este procedimento, no entanto, deve ser feito com muito cuidado e a aplicagido

generalizada desta alternativa ndo € recomendada (Ryan, 2000).

2.7.4  Projetos fatoriais 2" confundidos em blocos

Um projeto fatorial completo pode ser dividido em blocos de tamanho menor, onde os
efeitos de certas combinagdes de tratamento, geralmente intera¢des de ordem superior, nao
sao diferenciadas dos efeitos dos blocos. Confundir um experimento em blocos é necessario
em casos onde a aleatorizagdo completa fica restrita. Por exemplo, quando ndo pode-se rodar
todos os tratamentos em um mesmo dia, em uma mesma sala, com 0 mesmo operador ou com

0 mesmo lote de matéria-prima (Ribeiro, 1999).

Para excmplificar, considere um projeto fatorial 2* com uma repeti¢io, o qual requer 4
combinagdes de tratamento, e considere que cada lote de matéria-prima seja suficiente para
apenas duas combinagdes de tratamento. Consequentemente, para rodar o experimento
completo sdo necessarios dois lotes de matéria-prima. Neste caso, cada lote de matéria-prima
ficaria associado a um bloco. Tal projeto pode ser representado conforme apresentado na Fig.
2.11, onde as combinagdes de tratamento opostas estdo associadas a cada bloco; ou seja, o

BLOCO I contém os tratamentos (1) e ab e o BLOCO II, os tratamentos a e b.
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A
y
b ab
@ &
(H © ® u
> X
BLOCOI | BLOCOII
(1) a
ab b
FIGURA 2.11 - Projeto fatorial organizado em dois blocos

Fonte: Montgomery, 1997

Considere a estimativa dos efeitos de 4, B ¢ AB a partir da andlise da Fig. 2.11, dadas

nas equagoes abaixo:

A :%[ah+a—b—(l)] (2.65)
B =%[ub+h~a—(l)] (2.66)
ABzé[ab-i-(l)—a—b] (2.67)

Pode-se observar que os efeitos principais 4 e B sdio idénticos para o caso em que
nao tenha ocorrido blocagem, pois cada bloco tem um sinal (+) e um sinal (-) associado a
cada fator (ficando, assim, anulado o efeito dos blocos). Por outro lado, para o efeito de
interagdo AB, o sinal (+) esta associado aos tratamentos do BLOCO I e o sinal (-), aos do

BLOCO II; assim, o efeito dos blocos ¢ o efeito da interagiio sdo idénticos. Diz-se, nessas



circunstincias, que a interagio AB estd confundida com os blocos (Montgomery, 1991). Esta
abordagem também poderia ter sido usada para confundir qualquer outro efeito. Por exemplo
se (1) e b estivessem associado ao BLOCO | e a e ab estivessem associados ao BLOCO 11,
entdo o efeito de A4 ficaria confundido com os blocos. Em geral, procura-se confundir com os

blocos a intera¢do de mais alta ordem (Montgomery, 1991).

Outros métodos para construgiio de blocos em um projeto fatorial 2* podem ser

encontradas em Montgomery (1991).

2.7.5 Projetos fatoriais 2" fracionados

Quando o niimero de fatores a serem analisados ¢ grande, mesmo o projeto fatorial 2*
pode tornar-se inviavel, pois o nimero de tratamentos necessdrios para uma analise completa
cresce rapidamente. Por exemplo, no caso de um projeto fatorial 2°, sio necessdrios 64
tratamentos, na auséncia de replicagdes dos tratamentos. No entanto, ao analisarem-se esses
64 tratamentos, aos quais estdo associados 63 graus de liberdade, verifica-se que apenas 6
graus de liberdade sdo utilizados para estimar os efeitos principais; outros 15 graus de
liberdade sao utilizados para estimar as interagdes de segunda ordem ¢ os 42 graus de
liberdade restantes sdo utilizados para estimar interagdes de terceira ordem ou superior

(Montgomery, 1997)

No experimento fatorial fracionado deixa-se de analisar todas as combinagoes
possiveis entre os fatores para dar lugar a mais fatores independentes, considerando-se que
algumas intera¢des de ordem superior ndo sejam significativas. O resultado dos efeitos
principais e das interagdes de mais baixa ordem, sdo entdo obtidas através da andlise de
apenas uma frag¢do do projeto fatorial completo, como sera demonstrado a seguir (Myers &

Montgmery, 1991).
O projeto fatorial 2* fracionado ¢ normalmente escrito como 2*°”, onde k representa
. ~ l i . . i 31 . | - s
o numero de fatores ¢ > a fraglio a ser analisada. Assim, um projeto 2" seria uma Y% fragio

de um projeto fatorial 2' completo (Ryan, 2000). Para exemplificar o projeto fatorial
fracionado, considere o caso de um projeto fatorial 2* em que ndo se deseje rodar todos os 8
tratamentos. Nesse caso, poderia fazer-se um fracionamento dos tratamentos em duas partes,

reduzindo-se o niimero de tratamentos necessarios para 2'' = 4.



Considere a Tabela 2.15, com a ordem padrio estabelecida para o algoritmo de Yares
alterada para que os tratamentos responsaveis pelos efeitos principais dos 3 fatores estejam
todos na metade superior ¢ os tratamentos responsaveis pelos efeitos de interagio de segunda
ordem, na metade inferior. Ao utilizar-se a fragdo '%, € necessdario escolher um efeito para ser
confundido com a diferenga das duas fragdes. A interagio de mais alta ordem, neste caso

ABC, ¢ geralmente escolhida para ser confundida (Montgomery, 1997).

TABELA 2.15 - Tabela de sinais para um projeto fatorial 5

Tratamentos ! A B & AB AC BC ABC
a + 1 + 1 -1 -1 -1 -1 + 1 + 1
b +] -1 +1 -1 -1 +1 -1 + 1
c + 1 -1 -1 +] +1 -1 -1 + 1
abc +1 gyl e + 1 + 1 1 + ] |
ah + 1 + 1 + 1 -1 +1 -1 -1 -1
ac ] =] -1 + 1 -1 +1 -1 -1
hc + 1 -1 +1 4] -1 -1 + 1 -1
(1) +1 -1 -1 -1 +1 ol | + 1 -1

Com a metade superior dos tratamentos, estimam-se os efeitos principais utilizando as
cquagdes abaixo:
— ] -
l,==(a-b-c+abc)
2
1= T be
u—;(—a h—c+abe).

l(.=%(~a—b+c+abc)

Com a metade inferior, estimam-se os efeitos de interagiio de dois fatores utilizando as

equagdes abaixo:

- =%(a—b-—c+abc)

Lo =%(—a +b—c+abc).

I =%(-a—b+c+abc)

Comparando-se os termos das duas fragdes, verifica-se que 1,=1,., 1,=1 .,

I, =1, e, porconseguinte, que ndo é possivel diferenciar entre os efeitos de 4 e BC, B e AC,



e (' ¢ AB, o que significa que ao estimarem-se os efeitos principais dos fatores 4, B, e C, esta

se estimando, na realidade, o efeito de 4 + BC, B+ AC, e C' + AB (Montgomery, 1997).

As fragdes que tém a propriedade de serem iguais e de se completarem sdo
denominadas de fragdes vinculadas ou aliases e a notagdo utilizada na sua designagio €:

l,>A4+BC ,1,—>B+A4C, 1,.—C+AB (Myers & Montgomery, 1991).

Ao analisar-se a Tabela 2.15, observa-se que /= ABC, para a metade superior, €
I =—ABC, para metade inferior. Utilizando-se esta relagdo, verifica-se que 4= BC, pois
Axl=Ax ABC = A*x BC e, como A> =1 , A=BC. De modo semelhante, verifica-se que
B=AC,C=AB. A relagio I = ABC ¢é usualmente chamada de fragdo principal; a relagao
com [/ =—ABC, por sua vez, é chamada de fragdo complementar. A notagdo utilizada para o

vinculo da frag¢do completaré 1', - A-BC,1", > B-AC,1'. > C—-A4B.

Na pratica ndo importa qual das duas fragoes ¢ utilizada na montagem do experimento,
pois ambas as fragdes pertencem a mesma familia, ou seja, a soma das duas fragdes formam
um projeto 2* completo. Para exemplificar, considere que apos uma fragio ter sido rodada, a
outra fragdo seria também rodada; assim, todos os 8 tratamentos associados com um projeto 2°

completo estariam disponiveis.

O projeto fatorial 2* fracionado em dois foi apresentado como exemplo nesta se¢o;

porém, o fracionamento pode ser generalizado para 2", conforme ja discutido. Para maiores

detalhes, ver Montgomery (1997) ¢ Myers & Montgomery (1991).

2.7.6  Projetos fatoriais 3*

No projeto fatorial 3%, cada fator tém 3 niveis. Se os niveis dos fatores forem
igualmente espagados, pode-se aplicar a codificagdo dos fatores, conforme equagdo (2.23),
para transforma-los em valores padronizados, no caso, -1, 0, +1, onde —1 representa o fator
a nivel baixo, 0 a nivel central e o +1 a nivel alto. Quando um fator é explorado a 3 niveis, o

fator apresenta 2 graus de liberdade e a soma dos quadrados pode ser decomposta em dois

componentes: um que representa o efeito linear e o outro que representa o efeito quadratico.

O ntimero de tratamentos (N = 3*)cresce rapidamente nesses projetos experimentais,

. . b . 2 . T
podendo levar a experimentos excessivamente grandes. Na pritica, os projetos 3° ¢ 3" sdo os
de maior interesse, os quais podem ser analisados pela expansio do algoritmo de Yates

(Davies, 1954 apud Ryan, 2000). Para reduzir o nimero de tratamentos, pode-se aplicar o
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fracionamento do tipo 3*" (p < k) (Cornell, 1990). Um procedimento geral para construgio

de projetos 3" ¢ dado em Montgomery (1976) apud Ryan (2000) e tabelas ja prontas
podem ser encontradas em Mclean & Anderson (1984) apud Ryan (2000).

Apesar de existir a possibilidade do fracionamento dos projetos a 3 niveis, com &
fatores, essa op¢do ndo ¢ utilizada tdo intensamente quanto o fracionamento de projetos
latoriais a 2 niveis. Quando o nimero de fatores ¢ grande, ¢ preferivel usar os projetos
compostos de segunda ordem, os quais requerem um nimero menor de tratamentos e,

~k

portanto, sdo considerados uma opg¢do superior aos fatoriais fracionados 3"” (Montgomery,

1997).

2.7.7 O projeto composto de segunda ordem.
O Projeto Central Composto de Segunda Ordem (PCSO), ou Central Composite
Design (CCD), ¢ um dos projetos mais populares para estimar coeficientes para modelos de

segundo grau (Cornell, 1990). A construgdo de um PCSO consiste de trés partes:

(i) Uma parte fatorial, ou seja, 2* vértices de um “cubo” k dimensional (ou
uma fragdo desses vértices, quando k =5) com coordenadas +1,+1,+1,...,

]1

(ii) 2" vértices com coordenadas, (+«, 0, 0, ...0) , (0, + «, 0, 0, ...0), ..., (0, 0,

ey = @) de um “cubo” k dimensional; e
(iii) n, =1 pontos centrais, com coordenadas (0, 0, ..., 0).

A representagiio grifica para um PCSO quando A=2 e k=3 ¢ apresentada nas Figuras
2.12 e 2.13, respectivamente. As matrizes experimentais para PCSOs com k=2 ¢ k=3 sdo

apresentadas na Tabela 2.16.
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FIGURA 2.12 - PCSO para dois fatores

Fonte: Montgomery, 1997
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Fonte: Montgomery, 1997
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O termo “estrela” ¢ utilizado para identificar os pontos entre os vértices de um “cubo”.
O “ponto central” é a expressdo para os pontos centrais desse cubo. Se necessario, o projeto
pode contemplar repeti¢oes do ponto central para aumentar os graus de liberdade do erro,
permitindo uma avaliagio mais precisa da varidncia experimental. O valor de a ¢ definido
pelo experimentador; no entanto, o mesmo pode ser definido de maneira a apresentar algumas

propriedades interessantes, como rotacionalidade e ortogonalidade (Ribeiro,1999).

Um projeto rotacional assegura a mesma precisdo nas estimativas de y(x) em todos os

pontos do espago amostral. Para atribuir rotacionalidade ao projeto, o valor de n, deve ser
maior que zero ¢ inteiro, ¢ o valorde a deve ser @ =3F (Ribeiro, 1999)

Se o PCSO tem a propriedade de ortogonalidade, a estimativa dos coeficientes, dos
termos lineares ¢ quadraticos resultam independentes, ou seja, essas estimativas ndo se
alteram quando algum termo ¢ eliminado do modelo. Para atribuir ortogonalidade ao projeto,

o valor de @ deve ser definido como (Ribeiro, 1999):

F. (2.68)

. ralf!_ ‘IIE
. (F+T) : F
4n”

Nas expressdes acima, /7 representa o numero de pontos fatoriais. O valor de F' sera igual a
FF=2% ou FF=2"" (para k >5), no caso de fracionamento (Montgomery, 1997). No entanto,
se existirem » replicagdes de cada ponto fatorial, entdo F =r2* . Na expressdes (2.68), T é o
numero de pontos adicionais (“estrela” + “pontos centrais”) multiplicado pelo nimero de

replicagdes n destes pontos (Ribeiro,1999).

Outra vantagem dos PCSOs estd no fato de serem particularmente eficientes quando
existe a necessidade de blocagem. Nesses casos, o projeto ¢ normalmente dividido em dois
blocos: um contendo a porgio fatorial ¢ outro contendo a porgdo estrela. Para assegurar que os
blocos sejam ortogonais entre si (0 que ira permitir a determinag¢do do efeito entre blocos,
caso ele exista), basta utilizar o mesmo niimero de ensaios em cada bloco e definir o valor de
o, tal que:

F

a=\> (2.69)

onde, /= r2*



TABELA 2.16 - Arranjo de PCSO para Kk =2 ¢ k=3

k=2 k=3

Xy x2 Observagio X} X 13 Observagio
-1 -1 Fatorial 2° 4 =1 &l Fatorial 2°
| Fatorial 2 1 -1 -l Fatorial 2
&) I [Fatorial 27 -1 S | Fatorial 2°
| I Fatorial 2° 1 | Fatorial 2°
-a 0 Estrela -1 -1 1 Fatorial 2*
a 0 Estrela 1 -l 1 Fatorial 2°
0 -a Estrela -1 | 1 Fatorial 2*
0 t Estrela 1 ] 1 Fatorial 2*

0 0 Central -a 0 0 Estrela

a 0 0 Estrela

0 -a 0 Estrela

0 a 0 Estrela

0 0 -« Estrela

0 0 a Estrela

0 0 0 Central

Fonte: Ribeiro, 1999

2.8 CRITERIOS PARA ESCOLHA DE PROJETOS EXPERIMENTAIS

A escolha do projeto mais adequado depende de particularidades de cada experimento,
como o tamanho da amostra a ser coletada, a seqiiéncia de execugdo dos tratamentos ¢ o custo

do experimento (Ribeiro et al., 2000).

O objetivo desta se¢do ¢ explorar os aspectos técnicos a serem considerados na
escolha de um projeto, os quais podem ser agrupados nos seguintes critérios: (/) o ntimero de
fatores controlaveis; (ii) o tipo de relacionamento funcional entre as varidveis de resposta e os
fatores controldveis (linear ou ndo linear) e (iii) a flexibilidade do fator de controle. Esses
critérios sio discutidos na seqiiéncia e a Fig. 2.14 traz uma visdo geral da interrelagdio entre

os critérios para escolha do projeto experimental.

Para experimentos com grande niimero de fatores de controle, recomenda-se o uso de
projetos fatoriais fracionados. O fracionamento nio implica em perda de informagio; isso é
especialmente verdade a medida que o nimero de fatores de controle aumenta (Montgomery,

1991 e Hicks, 1993).

Relagoes funcionais esperadas entre respostas e fatores de controle determinam o

numero de niveis em que cada fator de controle deveria ser explorado. Relagdes lineares sio
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bem explicadas por dois niveis; relagdes ndo-lineares requerem trés ou mais niveis para
permitirem o ajuste de um modelo aos dados obtidos. Uma estratégia eficiente ¢ dar inicio a
experimentagiio usando um projeto com dois niveis e adicionar pontos centrais para
inspecionar efeitos ndo lineares. No caso de tais efeitos serem significativos, o projeto inicial
deve ser expandido para contemplar trés ou mais niveis de cada fator de controle (Ribeiro ef

al., 2000).

Por fim a flexibilidade de um fator de controle ¢ determinada pelo seu grau de
restricio a aleatorizagdio, indicando a dificuldade na operacionalizagdo de mudan¢as nos
niveis do fator. Os fatores de controle flexiveis sdo facilmente ajustaveis, com niveis que
podem ser totalmente aleatorios ao rodar a experiéncia e os fatores de controle inflexiveis sdo
dificeis de ajustar, sendo melhor se contidos em projetos de blocos ou de split-plot
(Montgomery, 1997). O grau de flexibilidade deve ser determinado na etapa de planejamento
através de pontuagdes de importancia, denominadas escores de inflexibilidade (Ribeiro e al.,

2000).

Nitmero de fatores de controle

Nao linear

Pequeno Grande
Alta Linear 2k fatorial 2k fatorial fracionado,
Flexibilidade
Nao linear 3K fatorial 3k fatorial fracionado,
PCSO PCSO fracionado
Baixa Linear Para os fatores de controle de baixa flexibilidade
Flexibilidade utiliza-se o0s mesmos critérios acima. Porém,

recomenda-se a estratégia de blocos quando se
trata de fatores de controle com baixo escore de
inflexibilidade e o uso da estratégia split-plot
quando se trata de fatores de controle com alto
escore de inflexibilidade.

Fonte: Ribeiro et al., 2000,

FIGURA 2.14 -

Critérios para escolha do projeto fatorial

2.9  OTIMIZACAO DE EXPERIMENTOS MULTIVARIADOS

Experimentos multivariados (multiresponse experiments) sdo experimentos em que as

mesmas unidades experimentais sido avaliadas simultaneamente com respeito a mais de uma

variavel de resposta (Cornell, 1990).




O objetivo dessa se¢do € apresentar dois métodos para a otimiza¢do multivariada. O
primeiro método a ser discutido ¢ o método de fungdo de perda classica, que se enquadra na
abordagem da teoria dos projetos robustos de Taguchi (Taguchi, 1986 apud Ribeiro &
Elsayed, 1995). O segundo método a ser apresentado se enquadra na abordagem da fungéo de
preferéncia (Montgomery, 1997). Além dessas duas abordagens para otimizagio multivariada,
existe a abordagem na metodologia de superficie de resposta, que € uma extensiio dos

conceitos apresentados na se¢ao 2.6 (Fogliatto, 1999).

2.9.1 Método da fungiio de perda clissica

O método da fungdo de perda classica para otimizagiio multivariada baseia-se no
estabelecimento de uma fungdo objetivo que relaciona as multiplas varidveis de resposta com
os fatores de controle, de acordo com critérios de otimizagdo estabelecidos pelo
experimentador (Ribeiro & Elsayed, 1995). Em geral, os critérios de otimizaciio sdo os

seguintes:

(i) Minimizar os desvios do alvo - esse critério considera a diferenga entre a
resposta obtida e o alvo, onde o alvo representa o valor ideal para a variavel de

resposta;

(ii) Maximizar a robustez ao ruido — este critério equivale a minimiza¢do da

varidncia;

(iii) ~ Maximizar a robustez do processo - esse critério considera a sensibilidade da
variavel de resposta frente a pequenas variagoes dos fatores de controle, sendo
recomendado para os casos em que os experimentos sdo realizados em plantas
piloto ou em laboratorios, e os resultados aplicados por extensdo (com ajustes

de escala) ao projeto em questdo (Ribeiro ef al., 2000).

Uma fungdo objetivo apropriada ao considerarem-se os critérios de otimizagdo (i) e (ii)

¢ representada pela equagio (2.70) (Ribeiro & Elsayed, 1995).

2

)

Li)=Yw,[(,-T,) +6,}] (2.70)

J=l

~

onde.

L(i) ¢ o valor perda no tratamento i;
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w, € a ponderagdo atribuida a varidvel de resposta y,, com j=1,..,0, ondeQ € o

nimero de varidveis de resposta envolvidas na fungéo objetivo;

y,,0,; sdo os valores obtidos pelos modelos de regressio para a média e o desvio

padriio da variavel de resposta y, no tratamento i; e

T, ¢ o valor alvo para a variavel de resposta y, .

A fungiio objetivo apropriada ao considerar-se também o critério de otimizagdo (iii) €
demonstrada em Ribeiro & Elsayed (1995) e ndo sera detalhada neste trabalho. Com relagdo a
equagdio (2.70), ¢ importante notar que a mesma pode ser simplificada no caso em que apenas

o critério de otimizag¢do (i) seja de interesse, resultando na equagdo (2.71):
0 2
L= w[,-1,7] (2.71)
j=l
Em rela¢do a ponderagdo w, atribuida a varidvel de resposta na equagdo (2.71), €

importante esclarecer que a mesma esta relacionada aos seguintes objetivos:

(i) normalizar os valores que representam os desvios do alvo obtidos nas unidades
de grandeza da variavel de resposta, para que os desvios de todas as varidveis

de resposta possam ser diretamente comparaveis; ¢

(ii) considerar a importincia relativa de cada variavel de resposta.
A ponderag@o w, pode ser determinada a partir da equagdo (2.72) (Ribeiro, 1999)
w, =FR, (2.72)
onde,
R, € a importancia relativa associada a variavel de resposta y, :

I, € um fator que depende do tipo de varidvel de resposta y, , ou seja:

-

= (T_Lﬁl quando a resposta ¢ do tipo maior é melhor; sendo LIE o limite
i — ah

inferior de especificagdo;
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1 y g ; 4 i
F, = ————— quando a resposta ¢ do tipo menor ¢ melhor; sendo LSE o limite

ER

' (LSE-T,)’

superior de especificagdio;

. 1

, = ——————, quando a resposta € do tipo nominal ¢ melhor.
(LSE - LIE)”

2.9.2  Abordagem através da Fungiio de Preferéncia

A fungio de preferéncia envolve a transformagdo de todas as variaveis de resposta para
um valor de preferéncia d,, onde 0=d; <1. Se a variavel de resposta y, estiver no alvo, o
alor de d, =1 se a resposta estiver fora dos limites de especificagio, entdo o valor de
d,=0 . Os valores de preferéncia individuais d; sdo combinados através de média

geométrica para analisar todas as varidveis de resposta envolvidas, conforme equagio (2.73)

(Ribeiro et al..2000):

|
D=(d,xd, ><...:a<a"{4,)'1J (2.73)
onde, Q ¢ o nimero de variaveis de resposta envolvidas;

O valor da média geométrica D também estara no intervalo entre [U._I]. A medida
que o balango das combinagdes dos valores individuais fica mais favorivel o valor de D se
aproxima de | e se tiver algum valor individual d, =0 , entdo D=0, o que significa que a

solucdo como um todo ndo € aceitavel.

A transformagdo da variavel de resposta y, em um valor de preferéncia envolve dois

casos: (i) limite unilateral e (if) limite bilateral. O limite unilateral ¢ aplicado quando a
variavel de resposta estimada deve ser maximizada ou minimizada; o limite bilateral, quando
se procura um valor nominal para a varidvel de resposta. A transformagiio para cada um dos

casos ¢ apresentada em Montgomery (1997) e Derringer & Suich (1980).

2.10 DIFICULDADES NO EMPREGO DE PROJETO DE EXPERIMENTOS NA
INDUSTRIA

Os objetivos desta se¢do sdo: (/) abordar as principais dificuldades encontradas no
desenvolvimento de Projeto de Experimentos na indastria e (i) discutir sobre as habilidades

requeridas ao experimentador e ao estatistico para desenvolver Projeto de Experimentos
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dentro da industria. Entende-se como experimentador o Engenheiro ou Técnico que possui o
conhecimento (¢enico sobre o objeto em estudo e, como Estatistico, aquele que possui o

conhecimento em Estatistica, sendo geralmente um consultor externo.

A primeira dificuldade no desenvolvimento de Projeto de Experimentos na industria €
a lacuna entre o conhecimento estatistico ¢ o conhecimento técnico. De uma forma geral, a
falta de conhecimento técnico do objeto em estudo pode conduzir a (i) suposi¢des nao
comprovadas sobre estabilidade do processo durante o experimento; (i7) combinagdes de
niveis de varidveis controladas ndo desejadas; (iii) violagdo ou ndo verificagdo de leis fisicas
conhecidas; (iv) projetos de tamanhos ndo razoaveis, grandes ou pequenos demais; (v)
formag¢do de blocos inadequados; (vi) precisio inadequada na medi¢io das variaveis de
resposta ou de controle; (vii) estimagdo inaceitavel do termo de erro; e (viii) ordem de
execugdio indesejavel no experimento. A falta de conhecimentos estatisticos por parte do
experimentador, por sua vez, pode levar a (i) fixa¢do impropria das varidveis de controle; (if)
mal entendimento da natureza do efeito das interagdes, resultando em projetos confundidos
inadequadamente; (i) experimentos com resultados corrompidos por erros nas medigoes; (iv)
identificagdo inadequada dos fatores a serem mantidos constantes ¢ dos fatores de ruido: (v)
mterpretagdo inadequada dos resultados de experimentos passados, o que pode afetar a
sele¢iio das varidveis de resposta, das varidveis de controle e dos niveis dos fatores de
controle; e (vi) falta de apreciagio de diferentes niveis de erros experimentais, o que pode

levar a testes de significancia incorretos (Coleman & Montgomery, 1993).

Para suprir esta dificuldade, sugere-se o uso de folhas-guia, conforme mencionado na
se¢lio 2.1. As folhas-guia constituem um roteiro de experimentagdo que permite unir o
conhecimento técnico do experimentador ao conhecimento do estatistico, de forma
sistematica. A utilizagio das folhas-guia promovem uma discussdo ampla a respeito do
experimento com uma equipe multi-disciplinar, que deve incluir o experimentador e o
estatistico, além de operadores, técnicos € pessoas experientes no processo. A sistematizagdo
proporcionada pelas folhas-guia ¢ extremamente util para resolugdio de problemas complexos
e estimula a discussdo ¢ a resolugiio de assuntos técnicos genéricos, como a formacio da
equipe, recursos disponiveis, etc., antes do desenvolvimento do Projeto de Experimentos

propriamente dito (Coleman & Montgomery, 1993).

Um esquema geral para as folhas-guia é apresentado na Fig. 2.15. As etapas 3 a 7, em

geral devem ser suplementadas com outras tabelas e figuras. As folhas-guia sio extremamente
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ateis para organizar e documentar as duas primeiras etapas do modelo genérico para
experimentagdio industrial, apresentado na se¢do 2.1. Em particular, as folhas-guia 1 e 2 sdo
utilizadas para a defini¢io do problema, ¢ as folhas subsequentes, para o planejamento ¢

execugiio do experimento (Coleman & Montgomery, 1993).

1. Titulo do experimento, formagdo da equipe e
responsabilidades

2. Relatar o historico, identificar o problema e definir os
objetivos do Experimento

3. Informagaoes prévias relevantes sobre variaveis de controle e
de resposta

4. Variaveis de resposta

5. Variaveis de controle

6. Fatores mantidos constantes

7. Fatores de ruido

8. Interagoes

9. Restrigoes para execugdo do experimento

10. Preferéncias de design

1 1. Técnicas de andlise e apresentagdo de resultados

12. Conduzir rodadas de teste?

FIGURA 2.15 - Esquema geral dos contetdos das folhas-guia

Uma segunda dificuldade, para o desenvolvimento de um projeto experimental na
indastria é a falta de apoio da dire¢d@o e/ou dos gerentes da empresa; o apoio da alta
administra¢do ¢ fundamental para o sucesso do trabalho. Para contornar essa dificuldade, ¢
preciso enfatizar, de forma convincente, a necessidade do desenvolvimento de um projeto
experimental. Essa tarefa pode ndo ser ficil, pois Projeto de Experimentos, em geral,
requerem investimento consideravel e tempo longo (para os padroes da industria), para
obtengdio dos resultados. Felizmente, nos dias atuais, o que contribui na disposi¢io para

investir em Projeto de Experimentos é o fato da Estatistica estar cada vez mais presente na
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industria, principalmente em projetos de melhoria da qualidade de produtos e processos

(Hoerl et al., 1993).

2.11 DIFUSAO DO CONHECIMENTO EM PROJETO DE EXPERIMENTOS

O objetivo desta se¢do ¢ apresentar algumas recomendagdes para a difusdo do
conhecimento em Projeto de Experimentos na industria. pois conforme apresentado na

introdugdio, Projeto de Experimentos ainda sido pouco utilizados na industria do Brasil.

A primeira recomendagdo ¢ a realiza¢do de treinamentos internos na empresa, para o
qual pode-se utilizar essa dissertagiio como guia de referéncia para preparagdo do material
didatico. O publico alvo dos treinamentos internos deve ser, preferencialmente, o pessoal
técnico envolvido com o desenvolvimento de novos produtos e processos, bem como, com a

analise e solucdo de problemas.

Uma segunda recomenda¢do para difusio do conhecimento em Projeto de
Experimentos, ¢ integrar a metodologia das folhas-guia com outras metodologias para a

analise e solugiio de problemas, ja dominadas na industria.

Por fim, recomenda-se que os resultados obtidos com a utilizagio de Projeto de
Experimentos, sejam divulgados eficientemente dentro da empresa. A apresentagio deve ser
simples, evitando-se demonstragdes de procedimentos estatisticos e sempre que possivel, deve

incluir uma estimativa do ganho financeiro obtido com o uso da ferramenta.
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CAPITULO 3

3 SISTEMA DE TRANSMISSAO HOMOCINETICA

O sistema de transmissdo nos automoveis tem a fungdo de transmitir o torque do motor
para as rodas. Iispera-se que a transmiss@o do torque ocorra com baixa perda de eficiéncia e
que ndo seja gerado ruido. Além disso, o sistema deve ser leve, durdvel e de baixo custo de
fabricagdo. Neste capitulo, sera apresentado um modelo de sistema de transmissdo conhecido
como Semi-cixo Homocinético, cuja caracteristica principal é a capacidade de transmitir o
torque continuamente, independentemente do dngulo de articulagiio das rodas, necessario para
fazer curvas, ou do deslocamento relativo entre rodas e carroceria, devido ao movimento de

sobe e desce da suspensdo do veiculo (Pierburg, 1998).

Este capitulo encontra-se dividido nas se¢Oes e assuntos apresentados a seguir. Na
sec¢do 3.1, apresenta-se o historico da evolug@o dos eixos de transmissdo. Nas se¢oes 3.2 e 3.3,
sdo apresentados a junta homocinética e o semi-eixo homocinético. Na secio 3.4, apresenta-se

o processo de fabricagdo de alguns dos componentes do semi-eixo homocinético.

3.1 HISTORICO DA EVOLUCAO DOS EIXOS DE TRANSMISSAO

Por muitos anos, os eixos rigidos foram utilizados para o acoplamento das rodas de
veiculos puxados por animais, sendo ainda utilizado atualmente. No século XVI, o
matematico ¢ filosofo, Geronimo Cardano construiu o primeiro mecanismo, conhecido
inicialmente como junta de anel (Ring Joint), que possibilitava a transmissdo de torque com
variagdo de dngulo (Fig. 3.1). Em 1664, Robert Hooke patenteou o emprego da junta de
Cardano para conectar as extremidades de dois eixos intersectores, criando desta maneira, o
eixo para transmissdo de torque em angulo. A partir do século XIX, a junta de Cardano passou
a ser chamada de Junta Universal (JU), porém as designag¢des de Junta Carda (Cardan Joint)
ou Junta de Hooke (Hooke's Joint) sdo ainda utilizadas. Foi também a partir do século XIX

que a JU passou a ser utilizada amplamente para transmissio de torque em veiculos (Fig. 3.2)

(Wagner et al.).



FIGURA 3.1 - Réplica da Junta de Cardano “Ring Joint”, construida em 1986

Fonte: Pierburg, 1998

FIGURA 3.2 - Semi-eixo de transmissdo com JUs

Fonte: Pierburg, 1998

Os eixos com JUs foram empregados inicialmente como eixos longitudinais em
veiculos de tragdo traseira, transmitindo o torque do motor para o eixo traseiro. Com o
advento da suspensdo traseira independente, esses eixos passaram também a ser empregados
como eixos transversais, transmitindo torque do conjunto diferencial para as rodas, passando a
ser denominados como “Semi-eixos”. O termo “Semi-eixo” significa metade de um eixo, ou
seja, precisa-se de dois semi-eixos para formar um eixo de transmissio completo. Os
primeiros modelos de carro com tragiio dianteira também utilizaram o Semi-eixo com JUs.
Porém, este tipo de construgdo apresentou problemas de ruido e vibragdo devido a ndo

uniformidade de rotagiio em dngulos de articulagdio elevados (Pierburg, 1998).



A primeira versio de Junta Homocinética surgiu em 1926, inventada por Pierre

Fénaille e denominada como Tracta Joint, a partir de uma evolug¢do da propria JU (Fig. 3.3).

FIGURA 3.3 - Tracta Joint , a qual era bastante robusta

Fonte: Pierburg, 1998

Em 1929 ¢ 1933 foram patenteadas as primeiras Juntas Homocinéticas (JH) com
esferas (Fig. 3.4), por Alfred Hans Rzeppa (Figura a esquerda) e Bernard Stuber (Figura a
direita), respectivamente. Em 1963, surgiu a JH com roletes (Fig. 3.5), patenteada por Michel

Orain (Pierburg, 1998).

NPT B e LAt :
W o 7, 10 e EELELT
e F Baminiren | L st

Fiast bagt. WA, sal0 1 Pgmis mant

Lerare Liaie,

it

P

FIGURA 3.4 - Desenho original da JH com esferas

Fonte: Pierburg,1998
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FIGURA 3.5 - Fotografia de uma JF com roletes

Fonte: Pierburg, 1998

3.2 A JUNTA HOMOCINETICA

O termo homocinético significa, do latim, “homo = constante e cinético = velocidade™,
isto ¢, de velocidade constante. A Junta Homocinética (JH), ou Constant Velocity Joint (CV.J).
¢ um mecanismo articulado para transmissdo de torque entre dois eixos, permitindo
movimentos angulares ¢ (ranslacionais limitados, mantendo-se o torque e velocidades

constantes (Wagner ef al.).

Para conseguir-se a condigiio de homocinetismo, ¢ necessario que sejam satisfeitos
alguns requisitos geométricos especiais, detalhados em Wagner ef al. e que ndo sdo
apresentados neste texto. Para entender o funcionamento de uma JH, pode fazer-se uma
analogia com o funcionamento de uma engrenagem de dentes conicos, que tem os dentes

substituidos por esferas, conforme apresentado na Fig. 3.6 (Schmelz et al, 1992).
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FIGURA 3.6 -  Principio de funcionamento de uma JH de esferas

Fonte: Schmelz et af, 1992

As diferentes partes da Fig. 3.6 vém explicadas abaixo:

a) Representagiio de uma engrenagem conica. O torque € transmitido através do

contato dos dentes das engrenagens;

b) Os dentes da engrenagem sao substituidos por esferas. f ¢ o angulo total de
articulagdo entre os eixos. As esferas, hipoteticamente, seriam mantidas no

mesmo plano por um anel circular que passa por dentro das esferas.

¢) As calotas esféricas da engrenagem sdo substituidas por pistas. O plano 7 é

denominado de plano bissetor ou plano homocinético.

d) O anel circular que passa por dentro das esferas € substituido por uma coroa,
denominada de gaiola, que tem a fungdo de manter as esferas sobre 0 mesmo

plano.

% importante considerar que apesar do modelo da Fig. 3.6 ser ttil para demonstrar o
principio de funcionamento da JH, existem outros modelos de JH que ndo utilizam esferas,

conforme ja apresentado na se¢ao 3.1.

3.2.1 Junta Homocinética Fixa
A Junta Homocinética Fixa (JHF) ¢ um modelo de JH projetada para o lado da roda
dos veiculos. Este tipo de JH permite um angulo de articulagio B em geral de 45°, podendo,

no entanto chegar até¢ 50° para alguns modelos especificos (Wagner ef al.). Em relagiio aos
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modelos construtivos, a JHF ¢ dividida em dois grandes grupos: (i) JHF com esferas e (ii) JHF
com roletes. Neste texto, no entanto, serd apresentado somente o modelo com esferas. JHF

com roletes sdo detalhadas em Orain (1976).

Os componentes de uma JHF com esferas sdo mostrados na Fig.3.7 e detalhados na
seqiiéncia. Para garantir a durabilidade e para que ndo sejam gerados ruidos, os componentes
da JHF sdo lubrificados com graxas especiais e protegidas por uma coifa, conforme mostrado

na parte inferior da Fig. 3.7 (Schmelz ef al, 1992).

FIGURA 3.7 - Componentes de uma JHF, representado na parte superior e abaixo, a JHF montada

O componente (1), da Fig. 3.7, ¢ denominado de “ponta de eixo”. Este componente
possui pistas internas para o alojamento das esferas e uma haste que ¢ conectada ao cubo de
roda do veiculo, conforme a Fig. 3.8. O componente (2) ¢ denominado de “anel interno”. Este
componente possui pistas externas para o alojamento das esferas e um entalhado interno
necessario para a conexdo com o eixo condutor. O componente (3) ¢ denominado de “gaiola”.
Este componente fica entre o “anel interno™ e a “ponta de eixo” ¢ € responsavel por manter as
esferas no plano homocinético. As esferas por sua vez, em geral num total de seis, sdo
responsaveis pela transferéncia de torque entre o “anel interno” e a “ponta de eixo” (Wagner

et al).
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Na Fig. 3.8 sfio apresentados dois tipos diferentes de acoplamento da haste com o cubo
de roda: (i) solugiio padrio, onde o acoplamento ¢ mantido através da carga exercida pela
porca; (ii) solugio com haste curta, o acoplamento ¢ mantido através de um parafuso de alta
resisténcia. A diferenga principal entre as duas solugdes esta no efeito da pré carga exercida

sobre o rolamento, isto no entanto, ndo sera explorado neste texto (Pierburg, 1998).

\ Rolamento
Cubo de roda

Porca

Parafuso

g.r' ‘Shiartsiea soution.
il Diph-tEnsta Dot

FIGURA 3.8 - Dois modelos de acoplamento da JHF ao cubo de roda

[Fonte: Pierburg, 1998

3.2.2 Junta Homocinética Deslizante

A Junta Homocinética Deslizante (JHD) se caracteriza por permitir deslocamento
axial. O dngulo de articulagio B ¢ menor do que o da JHF, sendo em geral no maximo 22°.
Iiste tipo de junta ¢ projetada para ser acoplada junto ao lado do diferencial do veiculo,
podendo também ser utilizada no lado da roda, em veiculos com tragdo traseira, conforme sera
apresentado na se¢io ( 3.3). O diferencial ¢ um conjunto de engrenagens que tem duas
fungdes principais: (7)) compensar a variagio de rotagdo entre as rodas ao fazer-se uma curva;
(if) mudar a diregdo do torque: o diferencial recebe o torque no eixo longitudinal e transfere o
torque para o eixo transversal. O diferencial esta localizado junto a caixa de cambio em

veiculos com tragdo dianteira e no eixo traseiro em veiculos com tragdo traseira (Wagner ef

al.)
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De modo semelhante ao apresentado na seg¢do 3.2.1, a JHD também ¢ dividida em dois
grandes grupos: (i) JHD com esferas e (ii) JHD com roletes. Na Fig. 3.9 sdo apresentados dois
modelos de JHD com esferas e na Fig. 3.10 um modelo de JHD com roletes. Neste texto, no
entanto, serdo apresentados somente os componentes da JHD com esferas. JHD com roletes

sao detalhadas em Orain (1976).

Os componentes de uma JHD com esferas sdo mostrados na Fig.3.9 e detalhados na
seqiiéncia. Para garantir a durabilidade e para que ndo sejam gerados ruidos, os componentes

da JHD sdo lubrificados com graxas especiais e protegidas por uma coifa, conforme mostrado

na parte inferior da Fig. 3.9 (Schmelz et al, 1992).

FIGURA 3.9 - JHD de esferas. A esquerda do tipo disco e a direita do tipo monobloco

O componente (1), da Fig. 3.9, ¢ denominado de “anel externo”, o qual pode ser do
tipo “disco”, mostrado no lado esquerdo da Fig. 3.9 e do tipo “monobloco™, mostrado no lado
direito da Fig. 3.9. O *anel externo” possui pistas internas para o alojamento das esferas e é
através dele que ¢ feito o acoplamento com o conjunto diferencial do veiculo, conforme a Fig.
3.11. O componente (2) ¢ denominado de “anel interno” e possui pistas externas para o
alojamento das esferas ¢ um entalhado interno necessario para a conexdo com 0 €ixo
“interconector” do Semi-eixo Homocinético, conforme serd mostrado na se¢do 3.3. O
componente (3) ¢ a “gaiola”, a qual ¢ responsavel por manter as esferas no plano
homocinético. Por Gltimo, as esferas, num total de seis, sdo responséveis pela transferéncia de

torque entre o “anel interno™ e o “anel externo”.
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FIGURA 3.10 - JHD de roletes
Na Fig. 3.11 sdo apresentados os dois tipos de acoplamento do anel externo com o
conjunto diferencial: (i) o anel externo tipo disco ¢ parafusado a um flange, que esta
conectado ao diferencial, através de 6 parafusos; (i) o anel externo tipo monobloco €
conectado diretamente ao diferencial. A versdo monobloco apresenta a vantagem de eliminar
o flange e os parafusos e permite uma instalagdo mais rapida no veiculo. A versdo tipo disco,
por sua vez, permite instalagdo e remog¢do do SH sem a retirada do 6leo da caixa de

transmissdo (Pierburg, 1998).

FIGURA 3.11 - Dois nlétCl“d.C.}.S..i).iﬁ‘anéctl)plf:i.l:l‘.lt‘,ﬁ((i da JHD na caixa de cambio

Fonte: Pierburg, 1998
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3.3 O SEMI-EIXO HOMOCINETICO

O Semi-eixo Homocinético (SH) é um eixo de transmissdo, constituido de duas JH
interligadas através de um eixo, denominado de “eixo interconector”. Usualmente, os SHs
para veiculos com tra¢do dianteira tem uma JHF, para o lado da roda e uma JHD para o lado
da caixa de transmissdo (Fig. 3.12 ). Os SH para veiculos com tragdo traseira tem duas JHD,
uma em cada extremidade (Fig. 3.14). Além desses componentes o SH possui outros
componentes secundarios, tais como: (i) coifas de borracha ou de termoplasticos, cuja fungio
principal ¢ garantir a vedagdo das JH; (if) suportes e bragadeiras para fixagdo das coifas; (iii)
anéis de retengdo para manter as JH unidas ao eixo interconector; (iv) componentes para
climinar ruidos e vibragdes. As caracteristicas especificas desses componentes secunddrios

ndo serdo apresentadas neste texto ( Wagner et al.)

FIGURA 3.12 - Localizagdo do SH dianteiro e principais modelos existentes.
Fonte: Pierburg, 1998
Na Fig. 3.12, é mostrado a localizagdo do SH em veiculos de tragdo dianteira e
também alguns modelos de SH, com diferentes configuragdes. As designa¢des GI e AAR sdo
modelos de JHDs com roletes ¢ DO e VL sido modelos de JHDs com esferas. As designagdes
AC e UF sao modelos de JHFs com esferas. As caracteristicas especificas de cada modelo, no

entanto, ndo serdio apresentadas neste texto (Pierburg, 1998).

A fun¢io da JHF, no veiculo de tragdo dianteira, é transmitir o torque continuamente,
acompanhando o movimento angular das rodas ao fazer-se uma curva. A fungio da JHD ¢

transmitir o torque continuamente, acompanhando o movimento de sobe e desce da suspenséo
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do veiculo. O deslocamento axial da JHD deve ser suficiente para compensar a variagdo de
comprimento do SH devido ao movimento da suspensdo ¢ devido a articulacdo da roda,

conforme apresentado na Fig. 3.13 (Pierburg, 1998).
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FIGURA 3.13 - Variagiio no comprimento devido a suspensdo e articulagfio da roda

Fonte: Pierburg, 1998

VL-Scheibengelenk VL-Menoblockgelenk

FIGURA 3.14 - SH para tragdo traseira. Sdo utilizadas duas JHD

Fonte: Pierburg, 1998

Na Fig. 3.14, é mostrado a localizagiio do SH em veiculos de tragdo traseira e também
um modelo de SH com uma JHD tipo disco em uma das extremidades e na outra uma JHD do
tipo monobloco. A designagdo VL ¢ um modelo de JHD com esferas, no entanto as

caracteristicas desse tipo de junta ndo serdo detalhadas neste texto (Pierburg, 1998).

No SH para tragdo traseira, a compensa¢iio no comprimento deve ser feito apenas
devido ao movimento de sobe e desce da suspensdo do veiculo, podendo utilizar-se a JHD em

ambas as extremidades do SH (Wagner ef al.).
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Em veiculos de tragdo traseira, o conjunto diferencial esta localizado no eixo traseiro, €
este recebe o torque da caixa de transmissdo através de um eixo longitudinal. Os eixos
longitudinais normalmente utilizam JUs (cardan joint) nas extremidades, por isso sdo também
conhecidos como eixos cardan, conforme mencionado na se¢do 3.1. Porém, para veiculos
com requisitos especiais de conforto ou para veiculos fora de estrada, que tem a suspensio
“alta”™, utiliza-se¢ a JHD em uma ou em ambas as extremidades. As JHDs para esta aplica¢do

devem ser projetadas para trabalhar em rotagdes mais elevadas que as do SH (Pierburg, 1998).

Conforme ja discutido no inicio deste capitulo, a fungdo do SH ¢ de transferir o torque
do motor para as rodas de forma continua e independente do movimento de sobe e desce da
suspensdio e do dngulo de articulagio das rodas, ao fazer-se uma curva. Além dessa fungéo
principal, os SI1 devem satisfazer de forma confiavel uma série de requisitos de natureza geral
¢ outros especificos, que dependem do tipo de veiculo em que sdo utilizados. Os componentes
do SH devem transmitir torque com velocidade constante e sem ruidos, durante toda a vida
atil do veiculo ¢ sem a necessidade de manutengdo. Atualmente, espera-se que o SH, além de
nao produzir ruido e vibragdo, seja capaz de absorver as vibragdes provenientes do motor. A
influéncia do SH para a redugdo da vibragdo e ruido do veiculo é mais significativa para a
tra¢dio dianteira, pois nesse caso o SH ¢ o unico elemento rigido de conex@o do motor com as
rodas e com a suspensdo do veiculo. Por exemplo, sabendo-se a vibragio dos motores a
gasolina de 4 tempos é mais acentuada entre 100Hz a 200 Hz., espera-se que o SH seja
projetado com uma freqiiéncia natural fora desta faixa critica, para que 0 mesmo ndo entre em

ressonancia (Pierburg, 1998)

Para que os veiculos apresentem economia de combustivel, ¢ necessario que ndo haja
perda de energia durante a transmissdo do torque e que o veiculo seja o mais leve possivel.
Neste sentido, o SH deve ser projetado de forma a apresentar componentes leves e de
caracteristicas dimensionais perfeitamente ajustadas. Por isso, o tamanho dos componentes do
SH estad continuamente sendo reduzido e os processos de fabricagdo devem ser continuamente
melhorados, buscando-se também o menor custo de produgdo possivel. Além disso, o
processo de manufatura ndo deve ser agressivo ao meio ambiente e os materiais utilizados

devem ser facilmente separados e devem permitir reciclagem.

3.4  PROCESSO DE FABRICAGCAO DE COMPONENTES DO SEMI-EIXO

Nesta scedio, serd apresentado o fluxo de processo de fabricagdo, de alguns dos

componentes do SH, com o objetivo de auxiliar o entendimento dos estudos de caso descritos



no capitulo 4, deste trabalho. Os fluxos de processo descritos a seguir sdo especificos da
Empresa e da época em que foram realizados os estudos de caso, ndo podendo ser portanto,

considerados como unico processo de fabricagido possivel.

3.4.1 Processo de fabricagao do Eixo Interconector
O fluxo do processo de fabricagdo do EI macigo ¢ esquematizado na Fig. 3.15.

Existem também EI tubulares, que no entanto, nio serdo abordados neste trabalho.

O eixo maci¢o ¢ fabricado a partir de uma barra de ago redonda. Caracteristicas
especificas relacionadas ao tipo de ago e ao estado de fornecimento da barra de ago, bem

como pardmetros de processo de cada uma das operagdes, ndo serdio discutidas neste trabalho.

Para facilitar o entendimento do fluxo de processo da IFig. 3.15, sera apresentado na

sequéncia, uma breve explicagdo, para algumas das operagoes:

(i) Pontear e facear: consiste em obter um furo centrado na face do eixo e
ajustar o comprimento e o acabamento das faces do eixo apds o mesmo

ter sido cortado a partir de uma barra de ago;
(ii) Tornear total: consiste da usinagem do eixo;
(iii)  Rolar spline: consiste na laminagio do perfil entalhado;

(iv)  Abrir Rasgo: consiste em usinar rasgos para o encaixe dos anéis de

seguranga;
(v) Temperar: consiste em um tratamento térmico por indu¢do magnética;
(vi)  Revenir: consiste em fazer o alivio de tensdes apds a témpera;

(vii)  Desempenar: consiste em endireitar os eixos que estejam curvados acima

do limite especificado;

(viii) Magnetizar: consiste em induzir corrente magnética para preparar a pe¢a

para inspegdo por particulas magnéticas.
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Fluxo de Fabricagao do Eixo Interconector

Operagéao 10
Recebimento e armazenamento da Matéria-prima

Operagéo 20
Pontear e facear

Operagédo 30
Tornear total

|

Operagdo 40 e 50
Rolar spline lado 1 e lado 2

Operacgédo 60
Abrir rasgos

Operagdo 70 e 80
Temperar e revenir

Operagédo 90
Desempenar

Operacgdo 100
Classificagao do spline

|

Operagdo 110,120 e 130
Escovar, magnetizar e verificar trincas

Operagdo 140 e 150 e 160
Lavar, olear e armazenar

FIGURA 3.15 - Fluxo de processo de EI macigo

3.5.1. Processo de fabrica¢ao do Anel Interno da JHF

O fluxo do processo de fabricagdo do Al € esquematizado na Fig. 3.16. O anel interno
¢ fabricado a partir de uma barra de ago redonda, ou a partir de um forjado. Neste trabalho ¢
apresentado apenas o processo de fabricagdo do anel interno a partir de um forjado, que € o

mais usual.
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Fluxo de Fabricacdo do Anel Interno da JHF

Operagao 10
Recebimento e atmazenamento do forjado

|

Operagdo 20
Tornear total

Operagdo 30
Brochar spline

Operagdo 40,50,60 e 70
Lavar, cementar, temperar e lavar

|

Operagéo 80
Revenir

Operagdo 90 e 100
Granalhar e armazenar

Operagao 110 e 120
Retificar dia. externo e pistas

Operagédo 130,140 e 150
Magnetizar, verificar trincas e lavar

|

Operagédo 160 e 170
Lavar e inspecao final

Operagdo 180 e 190
Olear e armazenar

FIGURA 3.16 - Fluxograma de processo de anel interno da JHF

Para facilitar o entendimento do fluxo de processo da Fig. 3.16, sera apresentado na

sequéncia, uma breve explicagdo, para algumas das operagdes:

(i) Tornear total: consiste da usinagem da parte central do anel interno,
incluindo faceamento laterais, usinagem do didmetro interno e de rasgos

de alojamento do anel de retengdo;



(if) Brochar spline: consiste em usinar o entalhado interno com uso de

ferramenta de corte conhecida como brocha;

(iii)  Cementar e Temperar: Cementar consiste em adicionar carbono na

camada externa da pega; a témpera ¢ feita em forno;

(iv)  Revenir: consiste em fazer o alivio de tensdes apos a témpera, ¢ feita no

mesmo forno da cementagdo de témpera.;
(v) Granalhar: consiste em eliminar rebarbas das pegas produzidas;

(vi)  Retificar didmetro externo e pistas: consiste em fazer acabamento
(dimensional e rugosidade) do didmetro externo e das pistas de rolagem

das esferas.

3.5.2. Processo de fabricagiio da Ponta de Eixo

Nesta se¢iio, serda apresentado o processo de fabricag@io da ponta de eixo com haste
padrio. A fabricag@o inicia-se a partir de um forjado, o qual pode apresentar trés variagoes
diferentes: (i) forjado tradicional, exige usinagem completa interna e externa da ponta de eixo;
(7i) forjado de precisiio com as pistas pré-formadas, para o qual ndo € necessario a usinagem
das pistas; e (iii) forjado de precisdio com as pistas e o didmetro interno pré-formadas, o qual
nao necessita de usinagem interna. A fabricag¢dio da ponta de eixo também diferencia-se pelo
tipo de tratamento térmico, o qual pode ser: (/) témpera e revenimento por indu¢do e (i7)

cementagdo ¢ (émpera em forno.

Neste texto, ¢ apresentado o fluxo de fabricag@o da ponta de eixo com haste padriio e
com tratamento térmico de cementagdo e témpera em forno, conforme esquematizado na Fig.
3.17. Para este fluxo foi considerado a utilizagdo de um forjado que ndo necessita de

usinagem interna.

Para facilitar o entendimento do fluxo de processo da Fig. 3.17, sera apresentado uma

breve explicagio, para algumas das operagdes:
(i) Tornear externo: consiste em fazer a usinagem externa da pega;
(ii) Magna-Teste: trata-se da verificag@o do perfil da camada temperada;

(iii) ~ Marcar: nesta operagiio, identifica-se a pega através de impressdo em

baixo relevo;
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(iv) Recozimento da haste: A regido da rosca e inicio do entalhado da ponta
de eixo € aquecida por indug@o magnética para que a dureza nesta regido

seja diminuida, gerando um alivio de tensdes.

Fluxo de Fabricacao da Ponta de Eixo

Operagédo 10
Recebimento e armazenamento do forjado

Operagédo 20
Pontear e facear

|

Operagédo 30
Tornear externo

Operagédo 40
Rolar spline

|

Operagdo 50,60
Marcar codigo de rastreabilidade e lavar

Operagdo 60,70
Cementar e temperar e lavar

|

Operagdo 80,90
Revenir e olear

Operagdo 100,110
Recozimento da haste por indugao

Operagdo 120,130,140 e 150
Lavar, magna-teste, olear e inspegao final do entalhado

Operagado 160,170 e 180
Retificar diametro interno e pistas e inspegéao final

|

Operagdo 190,200,210,220 e 230
Lavar, magnetizar, verificar trincas, olear e armazenar

FIGURA 3.17 - Fluxograma de processo da Ponta de Eixo “cementada”
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CAPITULO 4

4 ESTUDOS DE CASO

4.1 INTRODUCAO

O objetivo deste capitulo ¢ ilustrar a aplicagdo de Projeto de Experimentos na
indastria, através da apresenta¢do de dois estudos de caso, realizados em uma empresa de
fabricagdo de componentes automotivos. O primeiro estudo de caso apresenta a utilizagéio de
Projeto de Experimentos como ferramenta de auxilio na otimiza¢do das especificagdes
dimensionais de um produto. No segundo estudo de caso, ¢ apresentado o uso de Projeto de
Experimentos para estudar a influéncia da varia¢do de parametros do processo de fabricagdo

na variabilidade dimensional final de um produto.

42 METODOLOGIA DE TRABALHO

Para o desenvolvimento dos trabalhos, ¢ dada énfase a utilizag@o das etapas sugeridas
no modelo genérico para aplicagio industrial, apresentado na se¢dio 2.2: (i) identificagio do
problema; (ii) planejamento e execu¢do do experimento; (i7i) modelagem da resposta € da
varidncia; (iv) escolha da fungdo e de critérios de otimizagdo; e (v) formalizacdo da

otimizagao.

Para as etapas (i) e (ii), sera utilizada a metodologia de folhas-guia mencionada na
se¢iio 2.1 e esquematizada na segiio 2.10. A metodologia de folhas-guia, sugere a utilizag@o
das seguintes sub-etapas para a identificagdio do problema: (7) definir o titulo do experimento e
a equipe de trabalho; (if) relatar o histdrico e identificar o problema e identificar os objetivos
do experimento. Para o planejamento e execu¢do do experimento, as seguintes sub-etapas sao
propostas: (i) levantar informacdes prévias sobre variaveis de resposta e de variaveis de
controle; (i) definir as variaveis de resposta; (iif) definir as variaveis de controle; (iv) definir
os fatores mantidos constantes: (v) identificar fatores de ruido; (vi) identificar as possiveis
interagdes; (vii) identificar restrigdes experimentais; (viii) escolher o tipo de projeto ¢ forma

de apresentagdo dos resultados; (ix) realizar pré-ensaios; e (x) executar o experimento e anotar



os resultados. Para a operacionalizagdo da metodologia de folhas-guia, propde-se o

apresentado na Fig. 4.1, adaptado de Coleman & Montgomery (1993).
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modelo

1. Titulo do experimento, formacgdo da equipe e responsabilidades

2. Relatar o historico, identificar o problema e definir os objetivos do experimento.

3. [Informagdes prévias relevantes sobre varidveis de controle e de resposta.

Instrugdes: (a) possiveis relagdes tedricas; (b) opinides ou experiéncia prévia de especialistas; (c)
experimentos anteriores. Qual o papel deste experimento no estudo do processo ou sistema em
questio?

4. Varidveis de resposta.

Variavel de Resposta (unidade de Valor médio e Importincia da | Procedimento de medigdo
medida) faixa de variagdo Variavel no

observados experimento

atualmente

5. Varidveis de controle.

Variavel de Controle Valor atual e faixa | Precisdona | Numero de Dificuldade de ajuste
(unidade de medida) possivel de medigio niveis (flexibilidade)
variagdo (R&R do
dispositivo)
6. Fuatores mantidos constantes.
Fator Nivel descjado e Precisdo na Como controlar (no
(unidade de medida) variagdo aceitavel medi¢do experimento)
7. Fatores de ruido.
Fator de ruido Precisdo na Estratégia Possivel efeito
(unidade de medida) medigio (aleatorizar,
(determinado blocar, etc.)
como?)

8. Interagoes.

Instrugdo: avaliam-se, aqui, interagGes entre pares de varidveis de controle lineares; interagdes entre
trés ou mais variaveis ndo siio contempladas.

9. Restri¢des para execugdo do experimento.

Instrugdes: avalie (a) facilidade de ajuste das variaveis de controle, (b) duragdo do experimento, (c)
niimero de tratamentos experimentais, (d) tipo de unidade experimental, (e) regides experimentais
irrelevantes ou proibidas, (f) limitagdes a aleatorizagdo, (g) ordem das rodadas experimentais, (h)
disponibilidade de materiais, equipamentos e mao-de-obra.

10. Preferéncias de design.

Instrugdes: descreva o design experimental selecionado, liste as razdes para esta escolha, incluindo
assuntos relacionados a blocagem e aleatorizagdo.

11. Técnicas de anilise e apresentagdo de resultados.

Instrugdes: proponha téenicas de andlise (ANOVA, regressio) e apresentagio de resultados (graficos,
tabelas). '

12. Conduzir rodadas de teste?

Instrugdes: indique a necessidade de testar a priori alguns tratamentos experimentais e justifique sua
resposta.

FIGURA 4.1 - Modelo para folhas-guia, adaptado de Coleman & Montgomery (1993).
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4.3 ESTUDO DE CASO 1 - OTIMIZACAO DAS ESPECIFICACOES DE PROJETO

Neste estudo de caso, serda demonstrada a aplicag@o de projeto de experimentos, para a
otimizagao dimensional do acoplamento do conjunto constituido por um Anel Interno (Al),
um Eixo Interconector (EI) ¢ um Anel de Seguranga (AS), de uma aplicagio especifica,

conforme a Fig. 4.2. Esse conjunto serda denominado neste texto como “o sistema™.

O Al ¢ um dos componentes internos da JHF, conforme apresentado no Capitulo 3. O
Al tem um entalhado (spline) interno e o EI tem um entalhado externo, que devem ser
ajustados para que ocorra o acoplamento da JHF com o El. Para manter o conjunto unido,

utiliza-se o AS, que fica alojado nos rasgos do Al e do EIL

“‘__! i ’ﬁ_&’l;}u—\--
LRtk et — d e s mma:f‘&:?i ‘_..I—l'k"
EIXO INTERCONECTOR ANEL INTERNO
FIGURA 4.2 - Fotografia do Eixo Interconector, Anel de Seguranga e Anel Interno

As caracteristicas de qualidade associadas ao sistema sdo: (i) permitir manuten¢do (o
sistema deve ser desmontdvel); e (ii) prover seguranga (o sistema ndo pode desmontar de
forma acidental com o veiculo em movimento ou durante o transporte e instalagdo do Semi-
cixo Homocinético no veiculo). Transformando-se as caracteristicas de qualidade em
especificagdes téenicas, ficou estabelecido que a forga de desmontagem do sistema deve ser

de 5.000N a 15.000N e o AS ndo pode cisalhar durante a desmontagem do sistema.
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Na Figura 4.3 é apresentado um desenho esquematico, com as dimensdes originais,
dos trés componentes montados. Esse desenho ndo atende as especificagdes técnicas, pois,
conforme dados de ensaios de tragdo realizados durante a validagio do projeto, a variabilidade
dos resultados da for¢ca de desmontagem ¢é de 500N a 35000N e, além disso, ocorreu o

cisalhamento do AS em alguns desses ensaios.

16.220.1
(3.8} L.72520.1 J Anel interno
. = LA — ]
Y. | l“n

;| ¢ tas}'

< >

H

o - n o 8. i

o 247, Eixo interconector
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(&8 e A
18,3787

FIGURA 4.3 - Desenho esquematico do conjunto montado — projeto original

4.3.1 Identificagio do problema
Seguindo o modelo proposto para a operacionaliza¢cdo da metodologia de folhas-guia,

o inicio do desenvolvimento do estudo de caso ¢ apresentado na Fig. 4.4.

1. Titulo do experimento, formagdo da equipe e responsabilidades.

Analise da desmontagem do sistema constituido pelo Al, AS e EIL.
Equipe constituida por pessoas da Eng. de Produto, Eng. de Processo, Qualidade e
Manufatura.

2. Relatar o histdrico, identificar o problema e definir os objetivos do Experimento.

O problema do projeto atual, conforme a Fig. 4.3, ¢ o ndo atendimento das especifica¢des
técnicas. Em ensaios de validagdo do projeto, observou-se uma variabilidade dos resultados
da for¢a de desmontagem de S00N a 35000N e o cisalhamento do AS em alguns ensaios;
Os objetivos do experimento sdo: (i) determinar variaveis de controle significativas na for¢a
de desmontagem e no cisalhamento do anel de seguranga e (ii) determinar valores-alvo para
essas varidveis de controle.

FIGURA 44 - Inicio do preenchimento das folhas-guia para o estudo de caso |

4.3.2 Planejamento e execug¢io do experimento
A etapa inicial do planejamento corresponde a discussdo de informagdes prévias sobre

variaveis de resposta e sobre varidveis de controle. As diferentes importancias atribuidas as
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variaveis de resposta no experimento foram definidas junto ao cliente. O cliente considera o
controle da for¢a de desmontagem duas vezes mais importante que o cisalhamento do anel de

seguranga (Fig. 4.5).

3. [Informagdes prévias relevantes sobre varidveis de controle e de resposta

Instrugdes: (a) possiveis relagdes tedricas; (b) opinides ou experiéncia prévia de especialistas; (¢) experimentos

anteriores. Qual o papel deste experimento no estudo do processo ou sistema em questio?

Em ensaios realizados com construgdes similares, o fator que mais influencia na forga de
desmontagem ¢ o angulo de inclinagido do rasgo de alojamento do AS no Al.

4. Varidveis de resposta

Variavel de Resposta
(unidade de medida)

Valor médio e faixa de
variagio observados
atualmente

Valor alvo e
importincia da
Variavel no
experimento

Procedimento de medicdo

Forga de Valor médio 8.000 | Valor alvo Os ensaios serdo realizados em
desmontagem (V) | N, faixa variagdo |10.000N uma prensa hidraulica
de 800 N a 35.000 instrumentada, com precisio de
N. Atribuido medi¢do de £ 30 V. Conforme

importdncia 1 ilustrado na Fig. 4.6

Dano no anel de
seguranga

Sera utilizado uma escala de
severidade: 0=sem dano, 1=com
marcas fracas, 2=marcas
médias,3= marcas fortes,
4=cisalhamento fraco,
5=cisalhamento forte. A
avaliagfo ¢ subjetiva, por andlise
visual.

Na maioria das Valor alvo <3
vezes nio ocorre
cisalhamento. Atribuido

importancia 0,5

FIGURA 4.5 - Informagdes prévias e definigio das varidveis de resposta

A variavel de resposta for¢a de desmontagem foi definida pela equipe como sendo do
tipo “nominal é melhor”, com valor-alvo de 10.000N. A variavel de resposta dano do anel de
seguranga foi definida como sendo do tipo “menor ¢ melhor”, sendo aceitaveis danos com

severidade inferior ao grau 3 da avaliagdo de severidade.

Na Fig. 4.6 ¢ mostrado a prensa hidraulica instrumentada utilizada para realizagdo dos

ensaios. O procedimento de aquisi¢do de dados néo € detalhado neste trabalho.
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FIGURA 4.6 - Prensa hidraulica instrumentada para aquisi¢io dos dados.

Para definicdio das varidveis de controle foi realizado um brainstorming e em seguida
uma votagdo junto a equipe responsavel pelo estudo. As varidveis de controle elegidas estdo

relacionadas na Fig. 4.7.

5. Varidveis de controle

Variivel de Valor atual e faixa Precisdio na Namero de Dificuldade de ajuste
Controle (unidade | possivel de variagio | medigio (R&R do niveis (flexibilidade)
de medida) dispositivo)
Diametro do 249 A incerteza de 2 10
rasgo do Al (mm) medic¢do (IM) é
(24,7 - 25,0) de + 0,005 mm.
Angulo do rasgo 16 AIMéde + 2 10
do AI (%) 30°.
(10 —20)
Cota calibre do EI 16,3 AIMé de+ 2 10
(mm) 0,005 mm.
16,25 a 16,40
FIGURA 4.7 - Definigdlo das varidveis de controle no experimento

O valor para cada nivel das varidveis de controle vem definido na Tabela 4.1. A

transformagdo para variavel codificada, aplicando-se a equagdo (2.29), vem apresentada na

Tabela 4.2.



0.4

TABELA 4.1 -

Valor dos niveis das varidaveis de controle.

Varicavel de Controle

Nivel baixo (-1)

Nivel alto (+1)

A (Didametro do rasgo do Al)
B (Angulo do rasgo do Al)
(" (Cota calibre do EI)

24,8 -0,1
10 £2°
16,25 £ 0,03

25,0+0,1
202
16,40 £ 0,03

TABELA 4.2 -

Transformagio dos fatores em variaveis codificadas.

Fator 4 Fator B Fator C
(24,8-24,9) (10-15) (16,25-16,325)
_lzxu] =R o “1_ l.-?_z—.-" "1=x"3:
0,1 5 0,075
I5 0 20-15 =1 3
slox, = (25:0-249) e, = g Ty, 0015, 303)
0,1 S ' 0,075

observar que a mesma tem influéncia indireta nos resultados, pois a varidvel de real interesse
no estudo € a folga axial entre o Al e o EI. Porém, a folga axial ¢ uma variavel que dependente

simultaneamente da Cota calibre do El e da Cota calibre do Al. Por simplificagdo, foi feita a

Com relagdo a variavel de controle C (Cota calibre do EI) da Tabela 4.1, ¢ importante

ope¢ao em manter a Cota calibre do Al constante e variar-se apenas a Cota calibre do EL

Os fatores mantidos constantes identificados pela equipe, vém relacionados na Fig.

4.8.
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6. Fatores mantidos constantes

Fator Nivel desejado e Precisiio na Como controlar (no experimento)
(unidade de medida) variacio aceitivel | medi¢io (R&R do
dispositivo)

Largura do rasgo do 1,65 £ 0,05 AIMéde * Medir 100% das pecas
Al (mm) 0,01 mm.

Diametro entre rolos 20,04 — 0,01 AIMéde + Medir 100% das pecas
do spline do Al (mm) 0,005 mm.

Cota calibre do Al 16,0 £ 0,03 AIM éde =+ Medir 100% das pecas
(mm) 0,01 mm.

Diametro do rasgo do | 17,77 £ 0,02 AIMéde x Medir 100% das pegas
El (mm) 0,005 mm.

Diametro sobre rolos |24.87 + 0,03 AIMéde + Medir 100% das pecas
do spline do EI (mm) 0,005 mm.

Largura do rasgo do  |2,40 £ 0,05 A IM é de + Medir 100% das pegas
El (mm) 0,01 mm.

Diametro do arame do | 1,8 £ 0,01 AIMéde + Medir 100% das pegas
AS 0,002 mm.

FIGURA 4.8 -

Defini¢dio dos fatores mantidos constantes no experimento.

Os fatores de ruido, identificados pela equipe, estdo relacionados na Fig. 4.9.

Conforme definido anteriormente, fatores de ruido sdo varidveis ndo passiveis de controle e

medigdo, e que podem contribuir no erro experimental.

7. Fatores de ruido

Fator de ruido Precisdio na Estratégia Possivel efeito
(unidade de medida) medigio (aleatorizar,
(determinado bloear, etc.)
como?)
Posicionamento radial do | N&o controlado |Aleatorizar |Influenciar na forga de
AS em relagiio ao Al desmontagem
Lubrificagdo do conjunto | Visual Aleatorizar | Influenciar na forga de
diferenciada. desmontagem
Varia¢io didmetro externo |Nio controlado | Aleatorizar |Influenciar na forga de
do AS desmontagem

FIGURA 4.9 - Possiveis fatores de ruido no experimento.

A andlise de intera¢do entre dois fatores e a andlise das restrigdes experimentais ¢
apresentada na Fig. 4.10. A escolha do projeto fatorial, planejamento da andlise dos dados e

defini¢do sobre a necessidade de execugdo de pré-testes € apresentada na Fig. 4.11.
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8. Interagies

Instrugdo: avalia-se, aqui, interagdes entre pares de varidveis de controle lineares; interagdes entre trés ou mais
variaveis ndo sdo contempladas.

Conforme avaliagiio da equipe, nio foi possivel identificar interagdo de dois fatores que ndo
tenha possibilidade de ter um efeito significativo, portanto o efeito de todas as interagdes
devera ser considerado no experimento.

9. Restrigides para execugio do experimento

Instrugdes: avalie (a) facilidade de ajuste das variaveis de controle, (b) duragdo do experimento, (c) nimero
de tratamentos experimentais, (d) tipo de unidade experimental, (e) regides experimentais irrelevantes ou
proibidas, (f) limitagdes a aleatorizagfo, (g) ordem das rodadas experimentais, (h) disponibilidade de
materiais, equipamentos ¢ mao-de-obra.

No presente estudo de caso destaca-se o seguinte: (i) o ajuste das varidveis de controle €
dificil, porém ¢ considerado que ndo existe diferenga de flexibilidade nas trés varidveis
envolvidas; (if) os recursos necessarios para realizag¢do do experimento foram avaliados
como suficientes.

FIGURA 4.10 - Avaliago das interagdes e restrigdes experimentais

10. Preferéncias de design

Instrugdes: descreva o design experimental selecionado, liste as razdes para esta escolha, incluindo assuntos
relacionados a blocagem e aleatorizagio.

Para escolha do design experimental € necessério considerar o niimero de varidveis de
controle, o nimero de niveis de cada variavel, a flexibilidade das variaveis de controle, etc.
Para este estudo de caso, foi definido o projeto 2°, com 3 repeti¢des para cada tratamento,
totalizando 24 ensaios distintos.

11. Técnicas de anilise e apresentagio de resultados

Instrugoes: proponha técnicas de andlise (ANOVA, regressdo) e apresentacdo de resultados
(graficos, tabelas).

ANOVA, regressao linear, graficos para analise dos dados.

12. Conduzir rodadas de teste?

Instrugdes: indique a necessidade de testar a priori alguns tratamentos experimentais e justifique sua resposta.

Nio foi necessario executar os pré-testes, pois os ensaios de homologag¢édo do projeto
realizados anteriormente validavam a regido experimental selecionada e confirmavam que o
equipamento utilizado para realizagdo da leitura da for¢a de desmontagem seria adequado.

FIGURA 4.11 - Preferéncia de design, técnica de andlise e condugdo de rodadas de teste.

Os resultados dos ensaios sdo mostrados na Tabela 4.3. A primeira coluna representa a
ordem em que foram realizados os ensaios; a segunda coluna representa a ordem padrdo dos

tratamentos. As colunas 4,B e C representam as variaveis de controle codificadas e as
demais colunas indicam os resultados para cada varidvel de resposta, onde Y, ¢ a forga de

desmontagem e Y,, o dano no anel de seguranga.
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TABELA 43 - Resultado dos ensaios para o projeto fatorial 2* com 3 repeti¢des
Ordem dos Ordem f

ensaios padrio 4 B & K] }’;2 Y” }31 Yn YB
| 2 -1 1 -1 | 2755 | 2198 | 3747 | 1 1 1
2 1 | -1 -1 [22153]16468 | 10497 | 5 5 3
3 6 1 -1 1 [15967|19830 (22180 5 | 4 | 5
4 8 -1 -1 -1 |16651| 13830 | 10464 | 1 1 1
5 3 -1 -1 1 4900 | 10414 | 4824 1 4 1
4] 7 -1 1 1 3295 | 4056 | 3956 1 1 1
7 5 1 1 -1 | 4702 | 4779 | 4169 1 1 1
8 4 1 1 1 5844 | 4936 | 2201 1 1 1

4.3.3 Modelagem das varidveis de resposta

As atividades desta etapa sdo: (i) executar os calculos relacionados a ANOVA; e (ii)

modelar individualmente cada variavel de resposta. A ANOVA para a varidvel de resposta

forga de desmontagem ¢ apresentada na Tabela 4.4.

TABELA 4.4 - ANOVA para Forga de desmontagem ( Yl ).

Soma dos Meédias
Fonte de variagdo Ouadrados g.dl. uadrados Teste ' | p—value
A4 1,1544E8 1 1,1544E8 13,55 0,0020
BB 6,15499E8 1 6,15499E8 72,22 0,0000
(B s 4,175E6 1 4,175E6 0,49 0,4940
B AMBYE 4,52156E7 1 4,52156E7 5,31 0,0350
E: A*B 6,46423E7 1 6,46423E7 1:59 0,0141
F: A4%C 2,9018E7 1 2,9018E7 3,41 0,0836
G: B*C 8,034211E6 1 8,034211E6 0,94 0,346
Residuos 1,36355E8 16 8,52217E6
Total 1,01838E9 23

O valor tabelado para Fgs.1.16) = 4,49 (Montgomery, 1997), deve ser comparado com

os resultados da Tabela 4.4. Verifica-se que o efeito dos fatores 4, B, AB e ABC sdo

maiores que o valor tabelado, portanto, significativos a um nivel

de 95%. Esta analise

também pode ser feita pelo p-value: sdo significativos, a 95% de confianga, efeitos dos fatores

que apresentarem p-values menores que 0,05.

Conforme discutido na se¢do 2.7.3, o efeito dos fatores C e BC, por ndo serem

significativos, podem ser removidos e agrupados ao residuos, resultando na ANOVA ajustada

apresentada na Tabela 4.5.
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TABELA 4.5 - Anilise de varidncia para for¢a de desmontagem ( Y1 ) ajustada

Soma dos Meédias
Fonte de varia¢do Quadrados| gd.l quadradas Teste I'| P —value
A: A 1,1544E8 1 1,1544E8 13,99 0,0015
B: B 6,15499E8 1 6,15499E8 74,57 0,0000
Co A*B*C 4,52156E7 1 4,52156E7 5,48 0,0310
D: A*B 6,46423E7 1 6,46423E7 7.83 0,0119
E: A*C 2,9018E7 1 2,9018E7 3.52 0,0771
Residual 1,48564E8 18 8,25355E6
Total 1,01838E9 23

Com o novo valor tabelado para Fgs..s) = 4,41, verifica-se que o efeito dos fatores

A.B,AB ¢ ABC na Tabela 4.5 passaram a ser mais significativos.

Para a constru¢do de um modelo que relacione os fatores de controle 4,B ¢ C coma
variavel de resposta Y, aplica-se a equagdo (2.29). A equagdo resultante, obtida com a analise

de regressdo linear multipla, expressa em varidveis codificadas, € dada por:
Y, =8950,67 +2193,17x, —5064,17x, —1641,17x,x, +1099,58x,x, —1372,58x,x,x,

A anilise de varidncia para o modelo de regressdo, conforme visto na segio 2.6.2, €

apresentada na Tabela 4.6.

TABELA 4.6 - Andlise de varidncia para o modelo de regressdo
Soma dos Médias
Fonte de variagéo quadrados| g.d.l quadradas| Teste ' | p—value
Modelo de regressao 8,69814E8 5 1,73963E8| 21,08 0,0000
Residual 1,48564E8 18 8.25355E6
Total 1,01838E9 23

O valor 21,08 ¢ maior que o valor tabelado para Fiy,s.5.15) = 2,77, 0 que indica que o
modelo de regressdo ¢ significativo. Calculando-se o R* conforme equagio (2.41), verifica-
se que o modelo de regressdo explica 85,4% da variabilidade total relacionada a variavel 1] .
O valor de R_I: (ajustado), conforme equagdo (2.42), ¢ igual a 81,4%. Como os valores de R’ e
R_f estio proximos, verifica-se a adequagdo do modelo.

Para verificagdo da adequagdo do modelo ajustado e das suposi¢des associadas a

analise de varidncia, conforme discutido na se¢do 2.3.6, executa-se a analise grafica dos

residuos. Para geragdo dos graficos serdo utilizados os residuos padronizados conforme
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apresentado na Tabela 4.7. Os residuos padronizados sdo obtidos a partir da divisdo do valor
individual do residuo, pelo desvio-padrdo da amostragem (S ) dos residuos, que ¢ igual a
2541,7.

Conforme discutido na se¢do 2.3.3, a MQOR da Tabela 4.5 ¢ uma estimativa da
variancia de toda a populagio o’ . Por conseqiiéncia, é possivel estimar o desvio-padrio o
da populagio, fazendo-se W = 2872,9. A estimativa do desvio-padrdo da populagio ¢

usada para andlise pratica dos resultados.

TABELA 4.7 - Andlise de residuos (na ordem dos ensaios)

Observagoes Y Y, e Residuos

padraes
1 3061,5| 2755 -306,5 -0,1206
2 16377| 22153 6776 2,666126
3 4711,5| 4702 -9,5 -0,00374
4 12652,67| 16651 3998,333 1,573208
5 3607,5| 3295 -312,5 -0,12296
6 7708,333| 4900 -2808,33 -1,10498
7 20321,33| 15967 -4354,33 -1,71328
8 4165,5| 5844 1678,5 0,660433
9 3061,5] 2198 -863,5 -0,33976
10 15377 16468 1091 0,429271
11 4711,5| 4779 67,5 0,026559
12 12652,67| 13830 1177333 0,463241
13 3607,5| 4056 448,5 0,17647
14 7708,333| 10414 2705,667 1,064588
15 20321,33| 19830 -491,333 -0,19332
16 4165,5| 4936 770,5 0,303166
17 3061,5| 3747 685,5 0,269721
18 16377 10497 -4880 -1,92011
19 4711,5| 4169 -542.5 -0,21346
20 12652,67| 10464 -2188,67 -0,86117
21 3607,5| 3956 348,5 0,137123
22 7708,333| 4824 -2884,33 -1,13489
23 20321,33| 22180 1858,667 0,731322
24 4165,5| 2201 -1964,5 -0,77296

A Fig. 4.12 mostra que os residuos estdo distribuidos seguindo um padrdo aleatorio, o
que significa que o ajuste ¢ satisfatério quanto a independéncia dos tratamentos. Observa-se,
no entanto, que existem um dado atipico, que correspondem ao resultados 1, da Tabela 4.3.
isse dado ¢ proveniente de alguma causa especial, se esse dado fosse desconsiderado da

andlise, conseguiria-se, provavelmente, um modelo melhor ajustado. Porém, isso ndo é

investigado neste trabalho.
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Com relagdo a homogeneidade da varidncia dos tratamentos, conforme Fig. 4.13,
observa-se que a faixa de dispersdo dos residuos entre os niveis baixo e alto dos efeitos
considerados ¢ aproximadamente igual, o que significa que o ajuste ¢ satisfatorio quanto a

homogeneidade da varidncia. Porém, observa-se que para variavel X, ha uma diminui¢do da

variabilidade quando a mesma encontra-se no nivel mais alto, o que pode indicar uma

condigdo favoravel para diminui¢do da variabilidade dos resultados da for¢a de desmontagem.

Analisando-se a Fig. 4.14, percebe-se que os pontos ndo estdo distribuidos
aproximadamente ao longo de uma reta, o que representa uma indicacdo ndo favoravel a
suposi¢do de normalidade da varidncia. Apesar dos dados desviarem um pouco da normal,
isso ndo compromete os resultados obtidos na analise, pois o modelo € a niveis fixos e com

amostras balanceadas.

-1

Residuo padrao
o

-3

0 5 10 15 20 25 30

Ordem dos ensaios

FIGURA 4.12 - Verificagdo da suposi¢do da homogeneidade da variancia
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FIGURA 4.14 - Grifico de probabilidade normal para os residuos — ndo satisfatoria

Na seqiéncia, os resultados da andlise de varidncia para variavel de resposta ¥, (Dano
do Anel de seguranga) sdo apresentados na Tabela 4.8. O efeito dos fatores C,AC,BC e
ABC |, por serem pouco significativos, conforme etapa ndo demonstrada neste trabalho, ja

foram incorporados ao erro residual.

TABELA 4.8 - Anilise de varidncia para Dano do Anel seguranga ( Y, ) ajustada.

Soma dos Meédias
Fonte de variagao Quadrados| g.d.l. quadradas Teste F'| P —value
A: A 13,5 1 13,5 24,55 0,0001
B: B 240 1 24,0 43.64 0,0000
C: A%B 13,5 1 13,5 2455 0,0001
Residual 11 20 0,55
Total 62 23

A equagido do modelo ajustado, obtida a partir da andlise de regressio linear multipla,

expressa em varidveis codificadas, é dada por:

Y,=2,0+1,0x,-0,75x,x, +0,75x,

A andlise de variancia para os coeficientes do modelo de regressio esta apresentada na

Tabela 4.9,



TABELA 4.9 - Analise de variancia para o modelo de regressao.
Soma dos Médias
Fonte de variagdo quadrados| g.d.l. quadradas| Teste ' | p—value
Modelo de regressio 51,0 3 17,0 30,91 0,0000
Residual 11,0 20 0,55
Total 62,0 23

O valor 30,91, ¢ maior que o valor tabelado para F; 53,0 = 4.94, 0 que indica que o
modelo de regressio ¢ significativo. O calculo do R?, conforme equacio (2.41), resulta em

0.8225; ou seja, 82,25% da variabilidade total relacionada a varidvel Y, estd sendo

representada pelo modelo. O valor de R f , conforme equagdo (2.42), é igual a 79,59%.

Conforme apresentado na se¢do 2.3.3, o desvio padrdo o estimado para os residuos €

igual a JMOR = 0,74162 da tabela 4.9. O desvio padrio estimado sera utilizado para

interpretagao pratica dos resultados.

A Fig. 4.15 mostra que os residuos estdo distribuidos num padrdo aleatorio, o que
significa que o ajuste ¢ satisfatorio quanto a independéncia dos tratamentos. Observa-se, no

g

entanto, que existem dados atipicos, referentes aos resultados 1,; e Y,;,. Esses dados sdo

provenientes de alguma causa especial, se esses dados fossem desconsiderados da analise,
conseguiria-se, provavelmente, um modelo melhor ajustado. Porém, isso ndo ¢ investigado

neste trabalho.

Com relagdo a homogeneidade da varidncia dos tratamentos, conforme Fig. 4.16,
observa-se que a faixa de dispersdo dos residuos entre os niveis baixos e altos dos efeitos
considerados, ndio ¢ aproximadamente igual. Novamente observa-se que para variavel X, ha
uma diminuigio da variabilidade quando a mesma encontra-se no nivel mais alto, o que indica

uma condig¢do favoravel para diminui¢do da variabilidade dos resultados no dano do anel de

seguranga.

Analisando-se a Fig. 4.17, percebe-se que os pontos ndo estdo distribuidos
aproximadamente ao longo de uma reta, o que representa uma indica¢do ndo favoravel a
suposi¢io de normalidade. Neste caso, poderia fazer-se uma transformagio das varidveis

conforme indicado na se¢do 2.3; porém, considerando-se que as amostras sdo balanceadas, a
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nao normalidade ndo traz maiores consequéncias e a transformagdo das variaveis ndo sera

executada neste trabalho.

Residuos

0 5 10 15 20 25 30
Ordem dos ensaios

FIGURA 4.15 - Validade da suposig¢do de independéncia dos fatores
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FIGURA 4.17 - Grafico de probabilidade normal para os residuos — néio satisfatéria

4.3.4 [Escolha da funcio objetivo e de critérios de otimizagio

Apos a construgdo dos modelos ajustados para cada variavel de resposta Y, e ¥, o
interesse recai na busca do ajuste 6timo das variaveis de controle conforme a caracteristica de
resposta em questdo. A variavel de resposta ¥, ¢ do tipo “nominal ¢ melhor” e o alvo ¢
10.000N. A varidvel de resposta ¥, € do tipo “menor ¢ melhor”. Para conseguir encontrar o
ajuste 6timo para ambas variaveis de resposta ¢ preciso fazer uma otimizag¢do multivariada,
conforme apresentado na se¢do 2.9. Neste trabalho, utilizou-se a abordagem baseada no

método da fungiio de perda classica de Taguchi.

Os modelos ajustados para as variaveis Y, e Y,, expressos em varidveis codificadas
sd0, respectivamente:

Y, =8950,67+2193,17x, —5064,17x, —1641,17x,x, +1099,58x,x, =1372,58x,x,x,

~

¥, =2,0+1,0x,-0,75x,x, +0,75x,

Aplicando-se a fung¢do de perda classica, conforme equagdo (2.71), obtém-se a

seguinte expressao:
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~ 2 P
= (¥, —10.000) +0,5 Y,
10.000 3
onde, a partir da equagdo (2.72), obtém-se

1 1
W, = 7= S
(15.000-5.000)" 10.000

W, = G0y =

2

0,5 0,5
3

O valor de R, nas equagdes acima, corresponde a importancia relativa da varidvel de

resposta, determinada pela equipe de trabalho (ver Fig 4.5).

Substituindo-se as expressoes dos modelos aproximados na equagdo para fungdo de
perda, € necessdrio resolver a equagio para encontrar os valores que minimizam o valor de L.
Para proceder com tal otimizagdo, utilizou-se o soffware What's Best; os resultados da

otimizag@o vem apresentados na Tabela 4.10.

TABELA 4.10 - Analise de minimizagio com what s best
Tratamento X, X3 X5 Y, Y, Bz
[ -1 J-036584] -1 | 9611,488 | 1,34146 0,101482
0>= -1
0 <= 1
0>= -1
0<= 1
0>= -1
0= 1

Os valores das variaveis codificadas, que minimizam L, sdo respectivamente
(-1, -0.37.-1). Para esse valor das variaveis codificadas, obtém-se a melhor aproximagdo dos
valores-alvo estabelecidos para as variaveis de resposta. A variabilidade dos resultados das

variaveis de resposta ¥, e Y,, na condig¢do otimizada, considerando o desvio padrio da

populagdo (2.873N para Y, e 0,742 para Y, ) resulta em valores para a for¢a de desmontagem

do sistema entre 6.738N a 12.484N e a variabilidade do dano no AS em escala de severidade

entre 0,6 a 2.1.
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ara definir as variaveis de controle que otimizam a perda L, inicialmente deve-se
transformar o valor das varidveis codificadas, aplicando-se a equagdo (2.29). O valor das

variaveis de controle que otimizam a perda L é:
I'ator 4 = 24.8, Fator B = 13° e Fator C = 16.25.

Para estabelecer a tolerancia de desenho, para as variaveis de controle otimizadas, ¢
preciso considerar os limites que as variaveis de resposta podem assumir: (i) a forca de
desmontagem do sistema deve ser de 5.000N a 15000N e (ii) o dano do AS deve apresentar
uma severidade menor do que 3. Esta andlise, no entanto, ndo sera detalhada neste estudo de

Caso.

4.3.5 Formalizagio da otimizacio
A formalizagido da otimizagdo consiste em tragar conclusdes praticas sobre os
resultados e recomendar as agdes necessarias para implementag@o ou consolidar a necessidade

de ensaios complementares.
As conclusdes deste trabalho podem ser enumeradas como:

(i) O dangulo do chanfro do anel interno, fator B, ¢ o que tem maior
influéncia na variabilidade dos resultados da forga de desmontagem e no

dano do anel de segurancga, confirmando a expectativa da equipe.

(ii) O diametro do anel interno, fator 4, e a cota calibre, fator C, também tem
influéncia na variabilidade dos resultados. Esta conclusdo dificilmente

seria comprovada em experimentos isolados.

(iii) A partir dos resultados do experimento, sabe-se o que deve ser
modificado no desenho, e que outros controles devem ser implementados
no processo, para garantir que as especificagdes do Cliente sejam

plenamente atendidas;
(iv) A aprendizagem obtida com o trabalho contribui para a formagio

profissional de toda a equipe envolvida e servira de base e motivagio

para a realizagdo de outros trabalhos na Empresa;

(v) Os resultados encontrados sdo confidveis, o que permite a tomada de

decisdes acertadas.
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4.4 BSTUDO DE CASO 2 -~VARIACAO DE PARAMETROS DE PROCESSO

Neste estudo de caso, sera analisada a influéncia da variagdo de parametros do
processo de tratamento térmico, na dimenséo final do entalhado de uma ponta de eixo do tipo

“cementada” (Fig. 4.18).

FIGURA 4.18 - Desenho da ponta de eixo

Conforme apresentado no Capitulo 3, a ponta de eixo ¢ conectada ao cubo da roda
através de um entalhado. O cubo de roda tem um entalhado interno e a ponta de eixo um
entalhado externo. Para ndo ocorrer ruido, o ajuste do entalhado da ponta de eixo com o cubo
de roda, deve ser feito sem folga e por esse motivo a precisdo dimensional do entalhado €
muito importante. Nesse estudo de caso, sera analisada especificamente a variagdo

dimensional da ponta de eixo no plano tracejado, indicado na Fig. 4.18.

O fluxo de fabricagdo da ponta de eixo “cementada” ¢ apresentado no Capitulo 3. Das
operagdes relacionadas no fluxo de fabricacdo, serd de interesse neste estudo de caso apenas
as operagoes relacionadas diretamente a fabricagdo do entalhado da ponta de eixo, que sdo: (i)
tornear externo, (if) rolar spline, (iii) cementar e temperar e lavar, (iv) revenir e olear, (v)

recozimento da haste por indugdo e (vi) inspeg¢do final do entalhado.

O objetivo deste estudo € investigar a influéncia do tratamento térmico de cementar e
temperar e o recozimento da haste na variagdo dimensional do entalhado. A motivacdo
principal para realizagdo deste estudo estd no fato de que o tratamento térmico (cementar e

temperar) ¢ realizado em um lote de 208 pecas simultaneamente, e o tempo necessario para
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esta operag¢do ¢ de 6 horas. Portanto, se a influéncia do tratamento térmico ndo for previsivel,

existe a possibilidade da dimensio final do entalhado ficar fora do especificado em desenho.

Na Fig. 4.19, é mostrada a preparagdo do cesto com as pegas. No caso, estd sendo
mostrada apenas a primeira camada de pegas. Um cesto completo tem ao total 208 pecas
distribuidas em 4 camadas. As luvas de cobre sdo para proteger o spline durante o processo de

cementagdo, limitando o nivel de carbono nesta regiao.

FIGURA 4.19 - Foto do arranjo das pegas no cesto de cementagdo e témpera.

4.4.1 Identifica¢io do Problema
Seguindo a metodologia de folhas-guia, o desenvolvimento do estudo de caso €
iniciado com a formagdo da equipe, identificagdo do problema e estabelecimento dos

objetivos, conforme apresentado na Fig. 4.20.

1. Titulo do experimento, formagio da equipe e responsabilidades.

Influéncia das distor¢des do tratamento térmico na dimensao final do entalhado da ponta de
eixo cementada;

Equipe coordenada pelo autor e constituida por pessoas da Eng. de Produto, Eng. de
Processo, Qualidade e Manufatura.

2. Relatar o histdrico, identificar o problema e definir os objetivos do Experimento.

O problema ¢ a variag@o dimensional encontrada no entalhado da ponta de eixo devido a
distor¢des provocadas pelo tratamento térmico da pega;

O objetivo do experimento ¢ verificar se existe diferenga significativa na variagio
dimensional do entalhado, devido a posi¢do da pega dentro do forno de cementagio e devido
ao tempo de resfriamento da ponta de eixo apds o recozimento da haste; e determinar valores
alvo para estas variaveis de controle.

FIGURA 4.20 - Inicio do preenchimento das folhas-guia para o estudo de caso 2
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4.4.2 Planejamento do experimento ¢ execugiio
Seguindo-se a orienta¢do a metodologia de folhas guias, considera-se a andlise da Fig.

4.21.

3. Informagdes prévias relevantes sobre varidveis de controle e de resposta

Instrugoes: (a) possiveis relagdes tedricas; (b) opinides ou experiéncia prévia de especialistas; (c)
experimentos anteriores. Qual o papel deste experimento no estudo do processo ou sistema em questdo?

No controle dimensional realizado sobre os lotes ja fabricados, observou-se que algumas
vezes a distor¢do devido ao tratamento térmico era menor do que em outras. Porém ndo era
possivel identificar causas diretas de influéncia no tratamento térmico.

4. Varidveis de resposta

Variavel de Resposta Valor médio e faixa de | Importancia da Procedimento de medigdo
(unidade de medida) variagdo observados Variavel no

atualmente experimento
Variagio 0,030 mm Nio aplicado, |A medigdo ¢ feita por
dimensional do pois tem micrometro, sobre dois rolos no
entalhado, antes ¢ (0,015- 0,040)mm |apenas | entalhado da ponta de eixo, com
apos o tratamento variavel de uma incerteza de medigdo de +-
térmico resposta. 0,003 mm.

FIGURA 4.21 - Informagdes prévias e defini¢io das varidveis de resposta

Para defini¢do das variaveis de controle, foi realizado um brainstorming seguido de
uma votacdo da equipe de trabalho, para definir as variaveis de controle a serem consideradas
no estudo. As variaveis de controle elegidas estdo relacionadas na Fig. 4.22, sendo todas

variaveis qualitativas. O mesmo foi feito para os fatores mantidos constantes, relacionados na

Fig. 4.23.

5. Varidaveis de controle
Varidvel de Controle Valor atual e Precisdo na Nimero de Dificuldade de ajuste
(unidade de medida) faixa possivel de medicdo niveis (flexibilidade)
variagdo (R&R do
dispositivo)
Posi¢ido na dire¢do Y do Inferior e Nao 2 10
forno — Fator de superior aplicado
controle A
Posi¢do na direcido X do Lateral e Nao 2 10
forno — Fator de central aplicado
controle B
Resfriamento com ou | Com duchae Nao 2 10
sem ducha de agua. sem duchade | aplicado
Fator de controle C resfriamento
FIGURA 4.22 - Defini¢do das variaveis de controle




111

0. FFatores mantidos constantes

Fator Nivel desejado e Precisdo na Como controlar (no experimento)
(unidade de medida) variagdo aceitivel | medi¢do (R&R do
dispositivo)
Temperatura de 850 a 865. Nao aplicado | Controle do forno.
cementacio (°C)
Temperatura da 900 a 920. Nao aplicado | Controle do forno.
tempera (0C)
Tempo de 6a’7. Nao aplicado Controle no equipamento de
aquecimento no recozimento.
recozimento (s)

FIGURA 4.23 - Definigdo dos fatores mantidos constante no experimento
Nio foi possivel identificar fatores de ruido neste estudo de caso; portanto, essa sub-
ctapa das folhas-guia ndo foi preenchida. A andlise das interagdes entre dois fatores e as

restrigdes experimentais, siio apresentadas na Fig. 4.24.

8. Interagaes

Instrugdo: avalia-se, aqui, interagGes entre pares de varidveis de controle lineares; interagdes entre trés ou mais
varidveis nio siio contempladas.

IFoi verificado que ndo existe interag@o entre os fatores, pois os fatores A e B, s@o
provenientes de uma tnica variavel (posigdo da pega no forno) e a variavel C ¢ feita em
processo subseqiiente ndo tendo relagdo direta com os fatores A e B.

9. Restri¢aes para execugido do experinento

Instrugdes: avalie (a) facilidade de ajuste das variaveis de controle, (b) duragdo do experimento, (¢) nimero
de tratamentos experimentais, (d) tipo de unidade experimental, (e) regides experimentais irrelevantes ou
proibidas, () limitagdes & aleatorizagdo, (g) ordem das rodadas experimentais, (h) disponibilidade de
materiais, equipamentos ¢ mio-de-obra,

A Unica restrigiio experimental esta relacionada ao tempo de medigio das pegas;

FIGURA 4.24 - Avaliagdio das interagdes e restrigdes experimentais,

A ultima etapa do planejamento € apresentada na Fig. 4.25.

10. Preferéncias de design

Instrugdes: descreva o design experimental selecionado, liste as razdes para esta escolha, incluindo assuntos
relacionados a blocagem e aleatorizagio.

»ara este estudo de caso foi definido o projeto 2°, com 6 repeti¢des para cada combinagio de
tratamento, totalizando 48 ensaios distintos.

V1. Técnicas de andlise e apresenta¢io de resultados

Instrugdes: proponha téenicas de analise (ANOVA, regressio) e apresentagio de resultados (graficos, tabelas).

Sera feito apenas ANOVA

12. Conduzir rodadas de teste?

Instrugaes: indique a necessidade de testar a priori alguns tratamentos experimentais e justifique sua resposta.

Nio foi necessdrio executar os pré-testes.

FIGURA 4.25 - Preferéncia de design, técnica de andlise e condugiio de rodadas de teste.




Os niveis, em variaveis codificadas, estdo definidos na Tabela 4.11 e os resultados dos

ensaios sdo apresentados na Tabela 4.12.

4.4.3

TABELA 4.11 - Valor dos niveis das varidveis de controle

Variavel de
Controle Nivel baixo (-1) Nivel alto (+1)
A Posi¢do baixa Posi¢ao alta
B Posig¢ao lateral Posi¢do central
(& Sem ducha Com ducha

TABELA 4.12 - Resultado dos ensaios (10~ mm).

Odem [A[B|C| K| Y ]|%L|Y]|L]TY
padrdo

1 I |-1[-1]34]|31]26 |19 |24 | 32
2 -1 1]-1]24|30]29 |28 |25 | 31
3 -l -1 1125124 | 21|20 | 24 | 17
4 1 1133[23]|26 (19|27 |30
5 111 (-1[{32]30|24 |26 |20 | 31
6 1 [-1{1(39[22 (25|23 (18| 29
7 -1 112816 |16 |23 |29 | 27
8 -1|-1]-1[26 |33 |26 | 35|32 30

Modelagem da variivel de resposta

As atividades desta etapa sdo: (i) executar os calculos relacionados 8 ANOVA; e (ii)

modelar a variavel de resposta. A ANOVA para a varidvel de resposta Y (Variagdo

dimensional) ¢ apresentada na Tabela 4.13.

TABELA 4.13 - Andlise de variincia

Soma dos . Médias
Fonte de variagdo Quadrados  g.d.l. quadradas  Teste ' p—value
A: A 12 1 12 0,48 0,4906
B: B 1,33333 1 1,33333 0,05 0,8178
¢:C 184,083 1 184,083 7,43 0,0095
D; A*B¥; 6,75 1 6,75 0,27 0,6046
E: A*B 0,75 1 0,75 0,03 0,8628
F: A*C 85,3333 1 85,3333 3,44 0,0709
G: B¥C 16,3333 1 16,3333 0,66 0,4217
Residuos 991,333 40 24,7833
Total 1297,92 47
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O valor tabelado para F .40 = 4,08 € comparado com os resultados da Tabela 4.13,
onde verifica-se que apenas o efeito principal do fator C ¢ significativo, a 95%. Porém,
verifica-se que o efeito da interagdo 4*C esta na mesma ordem de grandeza, portanto neste
caso, deve-se considerar um nivel de significAncia mais baixo, digamos 90%, onde o valor

tabelado para F .4, = 2,84, € considera-lo como fator significativo.

Para a construgiio de um modelo que relacione os fatores de controle 4 e C com a
variavel de resposta V', aplica-se a equagdo (2.35). A equagdo resultante, obtida com a analise

de regressdo linear multipla, expressa em variaveis codificadas, ¢ dada por:
Y =28,875—1,825x, +1,275x,x,

A andlise de variancia para o modelo de regressdo, conforme visto na se¢do 2.6.2, ¢

apresentada na Tabela 4.14.

TABELA 4.14 - Andlise de varidncia para o modelo de regressdo
Soma dos Meédias
Fonte de variagdo quadrados | g.d.l quadradas| Teste F' | p—value
Modelo de regressio 198,25 2 99,125| 4,101915| 0,024603
Residual 894,125 37 2416554
Total 1092,375 39

O valor 4,1 ¢ maior que o valor tabelado para F. 5. 35 = 2,45, 0 que indica que o
modelo de regressio é significativo. Calculando-se o R* conforme equagéo (2.41), verifica-

se que 0 modelo de regressio explica 18,1% da variabilidade total relacionada a variavel Y. O

valor de }?A2 (ajustado), conforme equagio (2.42), é igual a 13,7%.

2 - . - ~ 3 -
Os valores de R’e¢ R,” sdo baixos, indicando que o modelo ndo estd bem ajustado
para representar a relagdo funcional entre os fatores de controle e a varidvel de resposta. Para
melhorar o ajuste do modelo, poderia-se incluir um nivel intermediario para o fator de

controle 4, ou seja, incluir uma posi¢@o central na diregdo Y do forno.
No entanto, o modelo pode ser utilizado para a interpreta¢do pratica dos resultados,
pois, verifica-se que o valor de Y diminui quando o valor de x; € +1, ou seja, recozimento

com resfriamento ex, ¢ —1, ou seja, témpera e cementagdo com a pega na posi¢do baixa no

cesto.
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4.4.4 Formalizacio da otimizacgio

Para diminuir a variabilidade dimensional do entalhado entre a operagdao de rolar
spline ¢ inspegio final do spline é preciso que o recozimento seja feito com aplicagio de
ducha, além disso, verifica-se que as pegas localizadas na parte baixa do cesto tendem a ter

uma menor variabilidade dimensional.

Com os resultados da andlise do experimento, de uma forma geral, obteve-se as

seguintes vantagens:

(i) A possibilidade de direcionar os esfor¢os no controle das varidaveis que

realmente sdo significativas;

(ii) Ajustar a medida na operagio de rolar o spline, compensando o crescimento,

apds o tratamento térmico;

(iii)  Confiabilidade no processo, permitindo trabalhar com niveis de inventarios

mais baixos;

(iv)  Redugio de inspegdes e de sucata, e principalmente, maior satisfagdo do

Cliente ao receber pegas com menor variabilidade dimensional.
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CAPITULO 5

5 CONCLUSAO

Conforme descrito na Introdug@o desta dissertag@o, os objetivos deste trabalho sdo: (i)
apresentar a aplicagdo de Projeto de Experimentos na industria de autopegas, na otimizagdo de
produtos e processos; (ii) propor um modelo para a sistematiza¢do do planejamento e a
execugdio do experimento; e (iii) utilizar o conteudo desenvolvido nessa dissertagdo para
difusiio do conhecimento de Projeto de Experimentos na industria, através de treinamentos
internos e da aplicagdo da ferramenta em trabalhos futuros, na empresa em que foram

realizados os estudos de caso.

Para atender aos objetivos propostos, inicialmente ¢ apresentado um modelo genérico
para experimentagdo industrial, baseado em Ribeiro et al., (2000). Esse modelo, cuja etapa
inicial € a definigdo do problema, engloba todas as etapas necessdrias a aplicagdo de Projetos
de Experimentos como suporte na otimizagdo de produtos e processos. A seguir, ¢ feita uma
Revisdo Bibliografica sobre Projeto de Experimentos, envolvendo a ANOVA, projetos
fatoriais, metodologia de superficie de resposta e a otimizagdo multivariada. Os contetidos
desenvolvidos na Revisdo Bibliografica proporcionam ao leitor uma revisdo de estatistica
basica e, ao mesmo tempo, possibilita uma visdo geral sobre o projeto e a andlise de
experimentos. Em seguida, é apresentada uma Revisdo Bibliografica sobre o historico de
desenvolvimento e processo de fabricagéo do produto com o qual foram realizados os estudos

de caso.

Com o desenvolvimento dos estudos de caso, confirmou-se que a etapa de
plancjamento ¢ de fundamental importincia para o sucesso do experimento. O planejamento
adequado, proporcionado pela sistematizagdo das folhas-guia apresentadas na se¢io 2.10 e no

Capitulo 4, permitiu a execugiio dos ensaios de forma eficiente, evitando-se dessa maneira

retrabalhos com a execugiio de novos ensaios.

Um outro aspecto das etapas das folhas-guia, ¢ o incentivo a discussdio ampla entre

pessoas de experiéncias diversas e a necessidade de pesquisa sobre aspectos técnicos
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relacionados ao objeto em estudo, 0 que permite, ndo raras vezes, solucionar-se o problema,

sem que seja necessario a realizagdo do experimento, propriamente dito.

Um segundo aspecto evidenciado com os estudos de caso diz respeito a duragdo do
experimento. No primeiro estudo de caso, por exemplo, teve-se dificuldade para preparar os
componentes com as variaveis de controle nos niveis desejados, o que fez com que a execugédo
dos ensaios fosse postergada por trés meses, ocasionando um certo desconforto e
desmotivagido em alguns dos membros da equipe. Portanto, a partir dessa experiéncia, sugere-
se 0 0 tempo de desenvolvimento de projetos de experimentos, ndo sejam excessivamente
longos. Caso, o projeto seja muito complexo, deve-se considerar a possibilidade de resolvé-lo
em sub-etapas, permitindo que se tenha alguns resultados intermediarios, o que servira para a

motivagdo da equipe.

A difusiio do conhecimento em Projeto de Experimentos ocorreu basicamente com a
discussdo ampla com toda a equipe envolvida de todas as etapas do planejamento dos estudos
de caso. Esta previsto também a realizag@o de treinamentos internos na empresa, tendo como

pablico principalmente os analistas da Engenharia de Processo e da Engenharia de Produto.
Como sugestdo para desdobramentos futuros desta dissertagdo, salientam-se:

(i) o desenvolvimento de estudos de caso que necessitem a utilizagdo de
projetos fatoriais fracionados. Os projetos fatoriais fracionados foram
abordados na Revisdo Bibliogrifica e, apesar de nao ter sido necessaria a
sua utilizagdo nos estudos de caso desenvolvidos nesta dissertagdo,
recomenda-se a sua utilizagdo para viabilizar a execugdo de experimentos

que envolvam um nimero grande de variaveis de controle;

(ii) explorar a metodologia de superficie de resposta, com a realizagdo de
estudos de caso especificos e detalhamento dos contetidos introduzidos

nesta dissertagio; e

(iii) realizar uma analise comparativa das diferentes abordagens para a
otimizag¢do multivariada, comparando os resultados encontrados a partir da
da fungdo de perda classica, utilizada no primeiro estudo de caso, com a
abordagem da fung¢dio de preferéncia e de superficie de resposta,

apresentadas na Revisdo Bibliografica.
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