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RESUMO

No cenario atual, onde a globalizagio, aliada a um maior nivel de exigéncia por parte
do cliente, impdem as empresas um maior empenho por competitividade, a agilidade no
desenvolvimento e otimiza¢io de produtos torna-se crucial para a sobrevivéncia das mesmas

no mercado.

Neste contexto, procurou-se compilar varias técnicas utilizadas em Engerwia da
Qualidade em um método integrado para a Otimzacio Experimental de Misturas. Essas técnicas
fornecem resultados muito mais rapidos e econdmicos do que a tradicional pratica de variar
um componente de cada vez na mistura, devido ao menor nimero de ensaios necessarios.
Entretanto, apesar de nio serem t3o recentes, as ferramentas aplicaveis a otimizagio de
misturas ndo tém sido utilizadas pelo seu maior beneficiario (a inddstria), provavelmente por
falta de divulgacio de sua existéncia, ou, principalmente, devido a complexidade dos calculos

envolvidos.

Dessa forma, além do método proposto, desenvolveu-se também um softwaz que
implementa todas os passos sugeridos, com o intuito de facilitar ainda mais a aplicagdo dos

mesmos por pessoas nio especializadas em técnicas estatisticas.

Através do software (OptiMix), o método foi testado em uma situagio real e em um
estudo comparativo com um relato da literatura, a fim de testar sua validade, necessidade de
adaptacdes e consisténcia dos resultados. A avaliagio dos estudos de caso demonstrou que o
método proposto fornece resultados coerentes com os de outras técnicas altemativas, com a
vantagem de o usudrio nio precisar realizar calculos, evitando assim, erros e agilizando o

processo de otimizagio.



ABSTRACT

Nowadays, the advent of globalization, allied to the increasing exigency level of the customers, have
been imposing to the industry constant efforts for competitiveness and fast development and optimization of

products and processes. These matters have became crucial for the company survival in the marfket.

In this context, we have tried to compile several technigues comprised in the Quality Engineering in an
integrated method for the Experimental Optimization of Mixtures. These techniques give results in a faster and
less excpensive way than the traditional practise of varying only one component in the mixture at a time (due to
the smaller number of trials necessary). Altough these tools aren’t so recent, they haven't been utilized for the
optimization of formulations by the industry, probably due to the lack of information about it or, mainly,

because of the complex: calenlations it involves.

Therefore we decided to develop, besides the theoretical method, a software which implements the
calenlations inberent to the suggested steps, so that it becomes easier for people who are not specialized in

statistical techniques to apply them.

By using the software (called OptiMix), we have tested the proposed method in two cases: in a real
problem and in a comparative study with a report found in the literature. The two studies intended to verify the
validity of the method as well as the necessary adaptations on it and the consistency of its results. The studies
carried out have demonstrated that the proposed model gives results in agreement with other techniques utilized
by specialists. Besides, it has the advantage of avoiding as much as possible the need for calculations made by the

final usnary, so that the optimization process becomes safer, easier and faster.
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CAPITULO 1

1. INTRODUCAO

1.1 Comentirios iniciais

Nas duas ultimas décadas, o panorama do mercado mundial transformou-se rapidamente.
Em face da crise economica generalizada, observou-se uma retracio do mercado consumidor,
alterando a relagao entre demanda e oferta. Uma vez que a oferta se tornou maior do que a
demanda, a competitividade entre as empresas aumentou assustadoramente, pois as mesmas

agora devem conquistar e manter a preferéncia dos clientes a fim de sobreviverem.

Desde que o consumidor assumiu o controle da situagdo e passou a impor suas

demandas, as empresas sofreram um redirecionamento de seus objetivos, priorizando agora:
e maior qualidade;
e diminuic¢do de custos (refletindo nos pregos);
e atendimento aos prazos;

e diversifica¢ao de produtos.

A crescente tendéncia de globalizagio da economia (criagao de mercados comuns e
politicas de importages) sé veio agravar esse quadro, pois teve como efeito colateral a

internacionalizag¢ao da concorréncia, tornando a competi¢ao ainda mais acirrada. Nesse contexto,



as empresas precisam conhecer e entender as necessidades dos clientes a fim de satisfazé-los, pois

s6 assim continuardo a disputar seu espago no mercado.

Essa situagdo deu margem ao desenvolvimento de novas tecnologias e ferramentas,
visando a tornar as empresas muito mais ageis para reagir as expectativas de seus clientes. Por
outro lado, o tempo que as empresas tinham para projetar, preparar e testar seus produtos
reduziu-se significativamente, pois a concorréncia nao descansa, correndo-se o risco de o produto

desenvolvido tornar-se obsoleto antes mesmo de ser lancado.

Neste contexto, varias técnicas de dimensionamento, planejamento, controle e otimizagao
de processos e produtos tém sido desenvolvidas e aprimoradas, ressaltando-se dentre as mesmas
as técnicas da Engenbaria da Qualidade. Aliando conhecimentos técnicos a aplica¢ao de ferramentas
estatisticas, a Engenbaria da Qnalidade vem desempenhando um papel de fundamental importancia,
tanto no controle diario de operagdes industriais como no desenvolvimento e otimizagao de

processos e produtos.

Dentre as diversas ferramentas utilizadas pela Engenharia da Qualidade, destaca-se a
Otimizagao Experimental de Processos e Produtos, através das técnicas de Planejamento e Andlise de
Experimentos. Sua aplicagao viabiliza a determinagdao do ajuste 6timo dos fatores controlaveis de
um processo (pressdao, temperatura, vazao, quantidade de determinados reagentes, tempo de
operagao, etc.), a fim de se obter o valor desejado para uma ou mais caracteristicas de qualidade
do produto. O Plangjamento de Experimentos permite ainda uma redugdo no nimero de ensaios
necessarios, em relagdo ao método de tentativa e erro, proporcionando economia de tempo e

dinheiro.

Uma importante aplicacao do Planejamento de Experimentos é na otimizac¢ao experimental de
formulagoes (composicao de misturas). O desenvolvimento de formulagdes ¢ parte fundamental
das atividades de industrias de alimentos, produtos quimicos, plasticos, borrachas, tintas,
medicamentos, etc. Entretanto, o processo de otimizagdo da qualidade do produto ¢é
tradicionalmente feito por tentativa e erro, variando-se a propor¢ao de uma matéria-prima de
cada vez na mistura. Isto pode facilmente vir a consumir muito tempo, e nio possibilita um
entendimento das interagdes porventura existentes entre as matérias-primas (Heinsman &

Montgomery, 1995).



Existem diversas técnicas para o Planejamento e Andlise de Experimentos com Misturas; no
entanto, as mesmas nao tém sido muito difundidas, acredita-se que devido a complexidade dos

calculos envolvidos.

1.2 Tema e justificativa

O tema desta dissertacdo sao as rotinas para o Projeto e Andlise de Experimentos com Misturas,

que visem a otimizagao experimental do produto constituido de uma mistura.

Experimentos com Misturas sao aqueles em que a caracteristica de qualidade a ser medida
¢ assumida como dependente apenas das proporg¢des entre os materiais componentes da mistura.
Para o planejamento de tais experimentos, devem-se selecionar algumas composicOes possiveis
da mistura, que serao ensaiadas a fim de se medir o valor da(s) variavel(is) de resposta de interesse

para o cliente.

A Anilise de Experimentos visa ao ajuste de um modelo matematico que expresse o valor
esperado das caracteristicas de qualidade em func¢ao das propor¢des dos componentes da mistura.
A partir do modelo ajustado, procede-se a uma otimizagao, a fim de determinar uma formulacao

que conduza ao melhor valor possivel das caracteristicas de qualidade.

Existem diversas técnicas alternativas para o Planejamento de Experimentos e Analise
dos dados de uma mistura. A determinacdo dos pontos experimentais, assim como a defini¢ao do
modelo a ser ajustado aos dados coletados, dependem das caracteristicas da mistura em analise
(n° de componentes, existéncia de interagdes entre os mesmos, faixas possiveis de variacio das
respectivas proporg¢oes). Assim, alguns critérios de selegao sao geralmente adotados na escolha da

técnica de planejamento experimental e do tipo de modelo mais convenientes para cada caso.

A abordagem de projeto experimental de misturas, aliada a otimizagdo de suas
caracteristicas de qualidade, possui aplicagao potencial em uma larga variedade de sistemas
industriais. Uma vez que a reducdo no tempo de desenvolvimento e a maior flexibilidade na
performance de otimizagao do produto representam uma grande vantagem competitiva na atual
busca por qualidade aliada a baixos custos, o estudo do tema proposto encontra-se amplamente

justificado.



Por outro lado, apenas uma pequena parcela das empresas que poderiam ser beneficiadas
pelo uso dessas técnicas efetivamente aplicam-nas. Essa “impopularidade” dos Experimentos com

Misturas pode ser atribuida a complexidade:

(1) na propria selecao da técnica de planejamento mais adequada a cada caso, dentre as

inumeras existentes;

(ii) na determina¢iao dos pontos experimentais, que pode tanto envolver a localizagao de
vértices de hiper-poliedros irregulares (em n>3 dimensoes), como transformacoes de variaveis e

calculos matriciais de dominio restrito;

(iit ) no tratamento dos dados coletados, através da Analise de Regressao Multipla, a fim

de modelar a superficie de resposta em fun¢ao da composi¢ao da mistura;

(iv) no tratamento dos modelos obtidos para multiplas variaveis de resposta, visando a

obtengao do ajuste que melhor represente o compromisso entre as mesmas.

Dessa forma, faz-se necessario o desenvolvimento de um roteiro amigavel para a selegao
da técnica de planejamento, calculo dos pontos experimentais, analise e otimizagao dos resultados
de Experimentos com Misturas. A partir dai, essa poderosa ferramenta podera sair dos meios

académicos, tendo seu uso difundido em uma esfera mais ampla.

1.3 Objetivos do trabalho

O trabalho proposto tem como objetivo principal o desenvolvimento de rotinas genéricas de
cilenlo para o Planejamento ¢ Andlise de Experimentos com Mistura, organizando os métodos
selecionados entre os varios existentes em uma seqiiéncia logica de passos a serem seguidos

durante a otimizagao experimental de uma mistura.

No decorrer e ao final dos trabalhos, os seguintes objetivos secundarios deverao ter sido

atingidos:

e Realizagdo de um levantamento das diferentes técnicas existentes para o Planejamento,

Analise e Otimizagao de Experimentos com Misturas.



e Elaboracio de um sgftware de aplicagio das rotinas desenvolvidas, utilizando-se a
ferramenta de desenvolvimento Visual Basic 4. Assim, as principais etapas do método
proposto poderio ser realizadas através de uma interface grafica amigavel e interativa,

tornando o Projeto de Experimentos com Misturas mais acessivel ao usuario em geral.

e Difusido do uso de Experimentos com Misturas para a otimizag¢ao de formulacées, o que
hoje nao ocorre, devido ao reduzido nimero de pessoas que dominam as técnicas

envolvidas tanto em seu planejamento como no tratamento dos resultados.

1.4 Método de pesquisa

O trabalho desenvolveu-se em cinco etapas: revisio bibliografica, elabora¢io de um
modelo tedrico para a Otimizagao Experimental de Misturas, desenvolvimento de um soffware baseado
nesse modelo, estudos de caso visando ao aperfeicoamento e valida¢io do modelo, e conclusoes

finais.

1.4.1 Revisao bibliografica

Esta primeira etapa tem como objetivos a aquisicio de dominio teérico do assunto e a
analise do que tem sido realizado na 4rea, a fim de se reunir os subsidios necessirios ao

desenvolvimento de um método valido e util.

Para tanto, sera realizada uma revisao de todo o material disponivel sobre Experimentos com
Misturas que possa acrescentar algum conhecimento relevante sobre as diferentes técnicas de
planejamento e andlise e as diretrizes para sua aplicagao (livros técnicos, artigos, anais de

congressos, etc.).

1.4.2 Desenvolvimento do modelo tedrico

O segundo passo serd a organizacao do conhecimento obtido através da pesquisa
bibliografica, elaborando um modelo tedrico que “simplifique” (aos olhos do usuario) o processo
de Planejamento e Analise de Experimentos com Misturas, a0 mesmo tempo em que possibilite a

obtengdo de resultados os mais consistentes possiveis.



O referido modelo constituir-se-a de um guia passo-a-passo para a realiza¢ao dos calculos
necessarios a determinagao dos pontos experimentais mais adequados e ao ajuste dos dados
coletados. Como esses calculos sao diferenciados conforme as caracteristicas do sistema que se
deseja otimizar, o modelo a ser desenvolvido devera ser genérico, prevendo as possibilidades
mais comuns. Dessa forma, para o direcionamento dos céalculos ao planejamento apropriado, o
método devera ser interativo, contando com #zputs do usuario, a fim de determinar a seqiéncia de

calculos a ser seguida.

1.4.3 Desenvolvimento de um software

Com base no que foi exposto acima, intui-se a necessidade da implementagao de rotinas
computacionais para a selecao e realizacao dos calculos necessarios, em um processo interativo
com o usuario. Apos a determinacao dos passos a serem seguidos para a geracao do planejamento
experimental adequado a cada caso, o desenvolvimento de um soffware sera uma conseqiiéncia

natural.

Pretende-se desenvolver um soffware aplicativo do modelo teérico desenvolvido, através
da ferramenta de desenvolvimento Visual Basic 4. A escolha dessa linguagem se deve a interface
grafica familiar oferecida, dentro dos padrées Windows, tornando o modelo proposto amigavel

a0 usudrio, o que ¢ um dos objetivos deste trabalho.

Além disso, o software vira agilizar as etapas subseqiientes da pesquisa, as quais consistem
no teste e aperfeicoamento do modelo através de aplicagOes praticas. Essa agilizacdo se faz
necessaria tanto pela complexidade como pela extensio dos calculos envolvidos, os quais

demandam tempo mesmo de pessoas familiarizadas com sua realizagao.

1.4.4 Estudos de caso

O projeto tem como pressuposto basico que o modelo a ser desenvolvido trard um
avango, no sentido de facilitar ao usuario a aplicagao das técnicas de Planejamento e Anélise de
Experimentos com Misturas. No entanto, segundo Eisenhardt (1989), apenas a conexdao mais

intima com a realidade permitira concluir sobre sua relevancia e validade.

A aplicagao pratica do modelo (por intermédio do software desenvolvido) sera feita através

de estudos de caso. Os casos deverao ser escolhidos de forma a fornecer exemplos de situagdes



distintas, a fim de que se possa generalizar as conclusdes obtidas sobre a performance do método

proposto.

1.4.5 Aperfeicoamento e validagio do modelo

Como ja foi dito, a validade do modelo proposto encontra-se fortemente vinculada a sua
praticidade e adequagdo a diferentes situa¢Oes. Através dos estudos de caso, ter-se-a a
oportunidade de verificar se o soffware atende as necessidades do usuario e possui as

caracteristicas desejadas de facilidade de uso.

Uma vez que se encontrem falhas no cumprimento de suas fungdes basicas, o modelo
devera ser reformulado, ou simplesmente adaptado, e novamente testado na pratica. Apos alguns
testes, poder-se-a concluir sobre a possibilidade de atingir os objetivos iniciais ou a necessidade
de restricio dos mesmos a determinadas situagdes (validagio do modelo para determinados

€asos).

1.5 Estrutura do trabalho

A apresentac¢ao final do trabalho realizado a partir deste projeto devera estruturar-se da

seguinte forma:

Capitulo 1: Introdugio

Contera uma introdugao tedrica ao assunto do trabalho, com o objetivo de esclarecer a
forma como o mesmo se insere no contexto atual. Além disso, apresentara o tema da pesquisa ¢
sua relevancia, os objetivos (principais e secundarios) do trabalho, o método a ser utilizado para a

realizagdo desses objetivos, a descricao da estrutura da dissertacao e suas limitagoes.

Capitulo 2: Revisao bibliografica

Sera feito um breve histérico do conhecimento relevante sobre o tema, utilizado no
embasamento do trabalho a ser desenvolvido. Isso inclui uma visio aprofundada do que vem a
ser Experimentos com Mistura, das técnicas de planejamento existentes, suas aplicagoes,
vantagens e desvantagens, ¢ do que ja foi realizado no sentido de tornar essas técnicas mais

acessiveis.



Capitulo 3: Construgao do modelo teérico

Apresentara o desenvolvimento do modelo teérico de rotinas para a definicio do plano

experimental apropriado, analise e otimiza¢ao dos dados em um experimento com misturas.

Capitulo 4: Implementagdo computacional do modelo

Descrevera como o modelo construido foi adaptado para um algoritmo computacional

em linguagem Visual Basic 4, fornecendo as principais caracteristicas do soffware desenvolvido.

Capitulo 5: Estudos de caso e validagio do modelo

Serao relatadas detalhadamente aplicagdes do modelo proposto em estudos de otimizag¢ao
de formulagbes. A aplicacio desses modelos tera o suporte do software a ser desenvolvido.

Apresentar-se-a0 as observagoes realizadas e os resultados obtidos.

Paralelamente, sera feita uma avaliagio do desempenho das técnicas, e por conseguinte,
do soffware, nos casos estudados. Isso inclui a verificagdo de atendimento dos objetivos a que o

modelo se propoe e identificacao da necessidade de alteracoes.

Capitulo 6: Conclusdes

Apresentara, de forma resumida, os principais resultados obtidos ao longo de todo o
trabalho, enfatizando a analise da wvalidade e aplicabilidade do modelo desenvolvido.
Adicionalmente, podera conter sugestdes para trabalhos subsequentes relacionados ao presente

ou com a mesma finalidade deste.

1.6 Limitagées

As técnicas em estudo relacionam-se a Otimizagio Experimental de Misturas, ou seja,
baseada na observacao e tratamento dos resultados provenientes de diferentes formulagdes
testadas. Nao entrardo no escopo do trabalho técnicas de otimizag¢ao envolvendo a resolugao de
equagdes diferenciais descritivas do comportamento teérico do sistema. Em alguns casos mais
simples, o uso das técnicas tedricas pode ser vantajoso; no entanto, muitas vezes, tais modelos

matematicos nao estio disponiveis para os sistemas em questao (misturas).



O trabalho detém-se na problematica de Planejamento e Analise de Experimentos com
Misturas, onde os fatores controlaveis sio as propor¢oes de seus componentes. Nao serdo
focalizadas técnicas especificas para o planejamento de experimentos que envolvem

componentes de mistura e, simultaneamente, fatores independentes (variaveis de processo).

Condicbes especiais especificas, que exijam, por exemplo, o uso de experimentos

parcionados em células (split-plot designs) também nao serao abordadas.



CAPITULO 2

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo, ¢ feito um breve histérico do conhecimento cientifico que se tem
destacado na literatura sobre os temas de Experimentos com Misturas e Otimizagao Experimental.
Através de uma exposicao detalhada sobre as técnicas que serviram de base para o
desenvolvimento deste trabalho, além de comentarios relevantes a respeito das nao
contempladas, tem-se como objetivo evidenciar a diferenca entre os diversos métodos existentes

nesta area, bem como os motivos de se terem adotado alguns deles em detrimento de outros.

A estrutura do texto desta revisdo reflete a ordem de utilizacio dos conceitos e técnicas

dentro da metodologia aqui proposta:

e Inicialmente, define-se o que vém a ser Experimentos com Misturas e os diferentes tipos

de problemas de mistura possiveis;

e a seguir, expOem-se as diversas técnicas existentes para o projeto experimental, analise
e otimizagao dos resultados de misturas, comentando-se suas aplica¢Oes, vantagens e

desvantagens;

® apos, citam-se os esforcos ja realizados no sentido de tornar essas técnicas mais

acessfvels ao usuario comum (sem conhecimento profundo da area);

e finalmente, apresentam-se dois métodos para Ofimizacdo Experimental propostos
recentemente, o quais serviram como ponto de partida para o método proposto neste

trabalho.
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2.1 Defini¢ao de um problema de Mistura

Um Experimento com Mistura é aquele no qual dois ou mais ingredientes sio misturados
para formar um produto final, e a resposta a ser medida constitui-se numa propriedade intensiva
da mistura, sendo fun¢ido apenas das propor¢des dos componentes presentes (seja em massa,

volume ou n¢ de mois), e nao da quantidade total da mistura.

Seu objetivo geral é a modelagem e analise da superficie de resposta da mistura, a partir
de um numero limitado de observagdes (Cornell, 1973), as quais sao realizadas em combinag¢des
pré-selecionadas dos componentes (resultando em misturas de diferentes composigdes). Através

da modelagem da superficie de resposta, sera possivel obter (Cornell, 1990a):

e predigdes da resposta para qualquer composi¢ao da mistura dentro da regido abrangida

pelo experimento;

e medidas da influéncia de cada componente, em separado ou em combinag¢io com

outros, na resposta;

e uma estimativa do ponto ou regiao do espaco experimental que gera os melhores

resultados para a resposta (ajuste 6timo).

Diferente dos problemas usuais de experimentos visando ao ajuste 6timo de um sistema,
onde os fatores em estudo representam quantidades (temperatura, concentragao, tempo ou
velocidade de processamento), no problema da mistura os componentes representam propor¢oes
de uma mistura, ou seja, sua composi¢ao. Estas propor¢des devem ser ndo-negativas e, se
expressas como fracées da mistura, sua soma deve ser igual a 1. Dessa forma, o espaco de
experimentacio de uma mistura com ¢ componentes, na qual a propor¢io do /-ésimo

componente ¢ representada por x, fica reduzido a uma regiao szzplex! limitada pelas condi¢des:
7

x,20, 1<i<gq 2.1)

! “Simplex” é uma configuragdo espacial determinada por um nimero de pontos um a mais do que o namero de

dimensdes do espaco (Crosier, 1984).
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q

e >ox, =1 2.2)

i=1

Note-se que, devido a restricio definida em (2.2), as variaveis x sdo linearmente
z

dependentes, de forma que a alteragao da propor¢ao de um componente na mistura causara uma

mudanga na propor¢ao de pelo menos um dos demais.

O formato do espaco experimental depende do nimero de componentes da mistura,
constituindo-se num sizzplex regular (g - 1) - dimensional, como os exemplificados na Figura 2-1

abaixo:

2
I

&
S

I
[=]

@) ) ©

Figura 2-1: Espago experimental para misturas de (a) dois, (b) trés e (c) quatro componentes.

No entanto, muitas vezes, além das restricoes fundamentais de misturas, existem limites
minimos ou maximos para as propor¢oes de quaisquer dos componentes. Estes casos podem

ainda ser subdivididos em trés:

e Misturas em que ha restricbes de limite inferior para a propor¢ao de um ou mais
componentes. O espago dessa mistura possui 0 mesmo formato do siplex original
(Cornell, 1981), porém em menor escala, uma vez que se constitui em uma sub-regiao

do mesmo (Figura 2-2.a).

e Misturas com restri¢oes de limite superior, ou inferior e superior para a proporg¢ao de
aloum componente. A regidao de misturas viavelis torna-se irregular, ndo mais

respeitando a forma do szzplex original (Figura 2-2.b).
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e Misturas dentro de uma sub-regido de interesse do sumplex: ocorrem geralmente
quando se desejam testar formulagdes nos arredores das condi¢des operacionais atuais,

ou quando as misturas fora dessa regido nao sao viaveis ou desejaveis (Cornell, 1981).

Além dos anteriores, ha ainda duas classes particulares de Experimentos com Misturas:
experimentos envolvendo a composicdo da mistura e variaveis de processo, tais como
temperatura, tempo de reacio, método de mistura, etc. (variaveis independentes entre si e da
formulagdo adotada); e experimentos Mistura-Quantidade, onde as variaveis de resposta sendo
medidas dependem nio sé da composicao da mistura como de sua quantidade. Esses tipos de

problemas de mistura nao serdo o objeto de estudo deste trabalho.

X

X 5 X, X X,

@ (b) ©

Figura 2-2: Exemplos de espago experimental para misturas (a) de 3 componentes, com limites inferiores
em X; e X3 ; (b) de 4 componentes, com limite superior para um e inferior para outro e (c ) de 3

componentes, com limites inferiores e superiores para todos.

2.2 Projetos experimentais especificos para Misturas

Para cada tipo de situagdo apresentada acima, ha um conjunto de técnicas de
planejamento apropriadas. Quando se deseja investigar sistemas de mistura sobre os quais se
possui pouco ou nenhum conhecimento, a regiao de experimentagao torna-se muito ampla, uma
vez que ndo se sabe ao certo quais os componentes a serem investigados com maior
profundidade nem as faixas de variagdo mais convenientes para os mesmos. Nesses €asos,
costuma-se recorrer a experimentos exploratérios iniciais (Pasa, 1996), que abrangem toda a

regido simplex.
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No entanto, para o ajuste de um modelo que descreva toda a superficie de resposta da
mistura com a precisdo requerida, pode ser necessario um grande numero de pontos
experimentais, o que tende a tornar um experimento exploratério anti-econémico. Além disso, ha
sistemas para os quais ja se sabe que apenas determinadas faixas de composi¢ao resultam no
produto cujas caracteristicas devem ser medidas, tornando sem sentido a investigacao de toda a
regido. Por esses motivos, sempre que possivel, procura-se restringir o espaco experimental aos
componentes mais importantes (de sabida influéncia na resposta), dentro das faixas de variagdao

mais apropriadas, gerando uma sub-regido interior ao sizplex.

2.2.1 Investigando toda a regido Simplex

Para uma mistura sem restricdes pré-definidas para as proporcoes de seus componentes,
podem-se usar os projetos Swmplex-lattice, introduzidos por Scheffé em 1958, que consistem numa
distribuicdo simétrica dos pontos experimentais sobre todo o espago szplex. Os pontos
experimentais sio definidos por todas as combinagdes possiveis entre os componentes da mistura

em que suas propor¢oes assumam apenas os valores:
x =0,1/m2/m, .., 1 (2.3)
7
onde m=1,2,..¢o grau do polindmio a ser ajustado a resposta medida.

Como essa técnica esta atrelada ao posterior ajuste de modelos polinomiais (também
desenvolvidos por Scheffé) especificos aos dados coletados durante o experimento, o nimero de
pontos a serem testados depende nio s6 do nimero de componentes da mistura, mas também do
grau do polinémio que se deseja ajustar a superficie de resposta (Cornell, 1981). Dessa forma,
para cada combina¢do de nimero de fatores e grau do polindbmio a ser ajustado, tem-se um

projeto especifico, denominado {g, 7} - Simplex-lattice.

Alternativamente, pode-se utilizar um projeto do tipo Simplex-centréide, onde sao
selecionados para experimentagdo, além de todos os vértices, os centréides do Simplex
(- 1) - dimensional e de todos os sub-sizplices de menor dimensio contidos no mesmo (arestas,

faces, etc.). O nimero de pontos deste projeto depende apenas do nimero de componentes da

. . q . . A .
mistura, totalizando 2" - 1 (prestando-se, portanto, ao ajuste de um polinébmio de grau ¢, que

possui um numero igual de termos).



15

Apesar de os projetos Swmplex-lattice e Simplex-centroide caracterizarem-se e terem-se
popularizado por serem de simples aplicagdao, possuem a desvantagem de ndo permitirem o teste
de falta de ajuste do modelo, uma vez que o nimero de termos do mesmo ¢ igual a0 nimero de
pontos ensaiados (Cornell, 1973). Esse problema pode ser contornado pela replicagdo das
observagoes ou adigdo de pontos convenientes ao projeto, o que, no entanto, tira seu grande

mérito de simplicidade.

Os projetos Simplex possuem ainda o inconveniente de serem formados apenas por
pontos de fronteira da regido experimental, nio sendo adequados quando se deseja inferir sobre o
efeito relativo de cada componente na resposta ou selecionar dentre diversos componentes os
mais significativos, para posteriores experimentos mais detalhados (Cornell, 1981). Nestes casos,
recomenda-se o uso de Projetos Axiais, os quais consistem principalmente de pontos internos
(misturas completas), situados sobre os eixos dos componentes (o eixo do componente 7 ¢é

definido como a linha imaginiria que une o ponto da superficie onde x=0 e¢ x=1/(g -1) para
’ J

todo o j#z ao vértice onde x=1). Maiores detalhes sobre este método podem ser vistos em
7

Cornell (1981), p. 51-54.

(@) (b) ©

Figura 2-3: Exemplos de projetos (a) {3,2}-Simplex-lattice; (b) Simplex-centroide; e (c) Axial, para uma

mistura de 3 componentes.

2.2.2 Investigando sub-regides do Simplex

Muitas vezes, para formar uma mistura valida, a partir da qual um produto aceitavel possa
ser feito, e a medigdao da resposta seja viavel, um ou mais dos componentes deve estar presente

em uma propor¢ao minima, I. > 0, ou maxima, U < 1. Saxena & Nigam (1977) afirmam que essa

situagao ¢ muito freqiiente na pratica, citando como exemplos os experimentos com o6leos

lubrificantes, ligas, taxa de octanagem, etc.
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2.2.2.1 Quando hi apenas restrigoes inferiores

Quando um ou mais dos componentes apresentam apenas limites inferiores . para suas
7

proporgdes, sao criados também limites superiores para os demais componentes, de forma que,

se x; 2 L; >0, entio:
x,<U,=1-L, Vj#ie 2.4)
q
dox,=1-L<l1 (2.5)
J#i
q
onde L= L, <1 (2.6)
i=1

Dessa forma, a regiao de experimentac¢ao torna-se uma sub-regido interna ao Szzplex, mas
conservando o formato original do mesmo. Pode-se entao realizar os mesmos tipos de projetos
vistos anteriormente, para regioes Suzplex nao-restritas, fazendo-se apenas uma transformacao de

escala nas propor¢oes dos componentes, da forma:

XL 2.7
X =——— .
AT @7

As propor¢oes Xx; assim transformadas sao denominadas psexdocomponentes. Uma das
principais razdes para o uso desse artificio é que, na maior parte das vezes, o planejamento do
experimento e ajuste do modelo resultam muito mais simples do que com os componentes
originais (Cornell, 1981). No entanto, os pontos experimentais definidos através de
pseudocomponentes nao se distribuem uniformemente na regiado de interesse, podendo interferir

desfavoravelmente na posterior modelagem da superficie de resposta (Cornell, 1973).

2.2.2.2 Quando hd restrigies inferiores e superiores

Ha vezes em que apenas misturas consistindo de todos os componentes simultaneamente
fazem sentido para a medida das variaveis de resposta, como ja foi mencionado anteriormente.

No caso da existéncia de limites inferiores e superiores para os x , da forma
7
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O0<L,<x,<U, <1, (2.8)

o espago fatorial torna-se um politopo convexo, cujo formato nao ¢ necessariamente igual ao do

Simplex original; ao contrario, pode ser totalmente irregular.

Uma vez que a distribui¢do de pontos em uma regido irregular do hiper-espag¢o nio é um
problema trivial, uma série de diferentes abordagens tém sido desenvolvidas no sentido de
facilitar essa tarefa. Uma das primeiras consistiu no uso dos vértices extremos e algumas de suas
combinagdes convexas como pontos experimentais. Os vértices da regido restrita podem ser
localizados através de diversos algoritmos, dos quais os pioneiros foram o Algoritmo de Vértices

Extremos de McLean & Anderson (1966) e o XVERT de Snee & Marquardt (1974).

O referido algoritmo de McLean & Anderson, no entanto, ¢ criticado por Gorman
(1966), que, apesar de reconhecer sua grande utilidade, alerta para o fato de que as restri¢oes
podem definir vértices distribuidos de maneira nao-uniforme no espago. Os mesmos podem, de
fato, apresentar-se aglomerados em determinadas regides e escassos em outras, Nao se
constituindo portanto em pontos apropriados para o ajuste de um modelo de regressio
igualmente preciso sobre toda a regido de interesse (Box & Draper, 1987; Cornell, 1990c).
Gorman (1966) sugere ainda que “leves” alteracbes nas especificacdes poderiam levar a uma
melhor distribuicao dos vértices da regido restrita no espago (q- 1) - dimensional. Esse
procedimento, no entanto, prejudicaria a generalidade do método, recaindo em um tratamento

tanto particularizado quanto subjetivo do problema (o que é uma alteragao “leve”?).

Baseados nessa mesma limitacio dos projetos de vértices extremos, Saxena & Nigam
(1977), propéem o uso de um projeto Sumplex-simétrico em variaveis transformadas, com
posterior conversao ao espago experimental real. Apesar de o método proposto ser vantajoso em
relagao ao de McLean & Anderson (1966), proporcionando uma melhor distribui¢ao dos pontos
no espago fatorial, peca também por falta de generalidade, uma vez que a escolha do projeto em
variaveis transformadas que fornecera um experimento adequado em variaveis de mistura

envolve um processo de tentativa e erro (ver Saxena & Nigam, 1977, para maiores detalhes).

Frente a existéncia de restricGes inferiores e superiores para as propor¢oes dos
componentes, ou mesmo quando se deseja testar apenas misturas pertencentes a uma sub-regiao

de interesse, alguns pesquisadores preferem recorrer a uma transformacido de variaveis,
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substituindo as g proporc¢oes dos componentes x;, linearmente dependentes entre si, devido a

restri¢ao expressa na Eq. (2), por (¢ -1) variaveis », linearmente independentes.

O uso de variaveis independentes entre si possui inimeras vantagens, tais como:

e o melhor ajuste de modelos polinomiais de baixa ordem do que seria possivel ao se

lidar com as variaveis correlacionadas x; (Cornell, 1981);

e a possibilidade de utilizagao de formas de modelos tradicionais, projetos experimentais
padrao de superficie de resposta e critérios de projeto 6timo, com 0s quals se tem

maior familiaridade;

e a facilidade de se combinar num mesmo experimento varidveis de mistura e de

processo (independentes por natureza).

2.2.2.3 Transformagao para varidveis independentes

Existem diversas formas de realizar essa transformacio, todas elas validas
matematicamente, diferindo apenas na forma final da relacdo entre as variaveis transformadas e as

variaveis de mistura (Cornell, 1981).

2.2.2.3.1 Redefinindo todo o espago simplex

Um método baseado na transformacio das variaveis de mistura para varidveis
independentes foi primordialmente apresentado por Draper & Lawrence (1965a-b), na geracao de
projetos experimentais consistindo apenas de pontos interiores dos smmplex para 3 e 4
componentes. Segundo Cornell (1973), essa foi a primeira abordagem que possibilitou o uso de
critérios padrio de geragao de projeto, tais como a minimiza¢ao do erro quadratico médio do

modelo a ser ajustado, em problemas de mistura.

Cornell (1981) apresenta em seu livro, Experiments with Mixtures, um exemplo de
transformagao de todo o espago simplex para um sistema de coordenadas independentes.
Primeiramente, define-se a origem do novo sistema de coordenadas como sendo o centréide do

simplex, através de uma transformagao de escala do tipo:



19

1
X, = q.(xi —gj =q.x, — 1 2.9)

O centréide do simplex, originalmente expresso em coordenadas de mistura como

(l/q Ag,..., l/q) , passa a ser expresso em varidveis X; como (0, o,..., 0), e cada X, varia de -1

a(g-1).

Apbs, realiza-se uma rotagiao nos eixos dos componentes originais, fazendo com que o

eixo do componente g se torne ortogonal ao simplex, através da multiplicacio do vetor de
., .. . ~ . 2 ., . . . ~
variaveis intermediarias X por uma matriz ortogonal” ®. As novas varidveis assim definidas sio,

em forma vetorial:
w="-—=X'60 (2.10)

. , . . , _ 1 .
onde a matriz @ ¢ definida de forma a ser ortogonal, ou seja, @.0 = @.0 = I (matriz

identidade). Um formato sugerido para a matriz ® pode ser visto em Cornell (1981).

Cada vetor w’ terd seu ultimo elemento, »,, igual a zero. Isso se deve ao fato de esse eixo
ser perpendicular ao plano formado pelos demais. Ignorando-se este ultimo elemento, o espaco

simplex passa a ser descrito por (g - 1) variaveis linearmente independentes.

2.2.2.3.2 Redefinindo uma sub-regido do simplex

Uma proposta posterior, apresentada por Cornell & Good (1970), considerou a existéncia
de uma sub-regido de interesse no simplex, centrada em um ponto de maximo interesse, que pode
ser tanto a condi¢do operacional atual, como um ponto que se acredita estar dentro da regiao
6tima, ou simplesmente um ponto de partida conveniente para a exploracio da superficie de

resposta.

? Uma matriz quadrada ¢ dita ortogonal quando suas colunas formam um conjunto linearmente independente de

vetores, 0s quais representam portanto os eixos de um sistema de coordenadas independentes.
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A regidao de interesse ¢ definida pelas faixas de varia¢ao desejadas para cada componente

da mistura, sendo aproximada por um elipséide simétrico em relagao ao ponto central, segundo a

expressao:
2
\ Xi = Xoi
SLel < 2.11)
onde x, ¢ a propor¢ao do componente 7 no ponto central da regiao
b; ¢ a semi-amplitude da faixa de variacdo para o componente 7

O elipséide pode ser redefinido em outro sistema de coordenadas, onde o ponto central
sera expresso pelas coordenadas (0, O, ..., 0). Isso é obtido através de um reescalonamento das
proporcoes dos componentes da mistura, similar a transformagao para pseudocomponentes. As

proporgoes reescalonadas sao dadas por:

_ xi B xoz 5 .
v, = P i=1,2,..q (2.12)
i
Esse reescalonamento faz com que cada componente assuma a propor¢ao v; = -1 quando
estiver em seu nfvel minimo (L;), e v; = 1, quando x; = U; ; consiste, portanto, em uma

normalizacao das faixas de variacao, redefinindo a regido elipsoidal como uma hiper-esfera de raio
1. Dessa forma, tende-se a evitar problemas de multi-colinearidade no ajuste do modelo e tornar
os cocficientes de regressio de um mesmo modelo diretamente comparaveis (pois

corresponderdo a variacdes dentro de uma mesma escala).

Apbs normalizadas, as variaveis ainda sao interdependentes, conforme se pode verificar

pela substituicao da equagao (2.12) em (2.10), obtendo-se:

quvi <1 (2.13)

i=1

Para obter a composi¢ao da mistura expressa em variaveis independentes, deve-se realizar

sobre a mesma uma transformagido ortogonal. A transformacdo ortogonal se da pela
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multiplicagdo da matriz expetimental normalizada, expressa em coordenadas v,, por uma matriz

ortogonal de transformacao T:

V.T=[W|0] @2.14)
onde V ¢ a matriz experimental (N x g) expressa em varidveis normalizadas v, ;
T ¢ a matriz ortogonal de transformacao (g x q);
w ¢ a matriz experimental [N x (g - 1)] expressa em coordenadas linearmente

independentes w, ;

0 ¢ a dltima coluna da matriz transformada, representada como uma matriz

(1 x g) nula justaposta a matriz W.

A transformagao para variaveis independentes ¢ tal, que a regiao de interesse inicialmente
elipsoidal torna-se uma esfera (q - 1)-dimensional, projetada no novo sistema de coordenadas.
Isso é possivel, uma vez que a ultima coordenada, por ser sempre zero, nao é necessaria para a

identificac¢ao de qualquer ponto, sendo portanto ignorada.

A forma da matriz de transformacao deve ser tal que: (i) seja ortogonal e (ii) produza uma
matriz transformada com a ultima coluna nula. Sabendo-se que a ultima coluna da matriz
resultante é obtida através da multiplicacdo escalar de cada linha da matriz V pela dltima coluna

da matriz T, esta pode ser redefinida como:

T=[T,|T, (2.15)

onde T ¢ uma matriz [¢ x (g - 1)], tal que V.T, =W

T ¢ uma matriz (¢ x 1), tal que V.T, =0

As varidveis w, assim obtidas devem entdo ser usadas na construgao de projetos, bem

como no ajuste do modelo a superficie de resposta e em outros calculos matematicos, tais como a
plotagem de linhas de contorno. Cornell (1973) frisa ainda como vantagem adicional da

redefinicio do problema de mistura em termos de variaveis independentes o fato de a mesma
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possibilitar o uso de projetos rotaveis padrio para o ajuste da superficie de resposta, cuja

importancia sera discutida a seguir.

E importante ressaltar que, no decorrer de um estudo onde se usam variaveis
transformadas, a qualquer momento se pode obter o ajuste correspondente em X a um ponto

expresso em W, através de uma transformagao inversa:

Se [W]0]=V.T,
entio V=[W|0].T'= [W]|0]T =W.Ty (2.16)
e x=v.h+x, (2.17)
onde T ¢ a matriz T transposta (igual a sua inversa, por ser ortogonal)

h ¢ o vetor (1 x q) das semi-amplitudes de cada componente

X, ¢ o vetor (1 x q) das coordenadas do ponto central expresso em X

2.3 Experimentos com Mistura sob a dtica de superficie de resposta

Em qualquer situagdo onde os efeitos de variaveis quantitativas na resposta do sistema
estejam sendo examinados, a Metodologia de Superficie de Resposta pode ser de grande utilidade,
como sera visto. Experimentos com Misturas nio sio exce¢dao. De acordo com Hare & Brown
(1977), que apresentaram um método para plotar superficies de resposta em coordenadas de
mistura, a Unica particularidade dos Experimentos com Misturas em relagdo a superficie de

resposta ¢ o espago fatorial.

Segundo Cornell (1990a), o conceito de Superficie de Resposta possui também a
vantagem de oferecer formas convenientes para a avaliacao da performance de um modelo na

representacao de um sistema de mistura.
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2.3.1 A Metodologia de Supetficie de Resposta

A Metodologia de Superficie de Resposta ¢ uma cole¢io de técnicas matematicas e
estatisticas, que sao uteis na modelagem e analise de problemas nos quais a resposta de interesse é
influenciada por diversas varidveis. Seu objetivo final é determinar o ajuste das condigoes
operacionais (no caso da mistura, sua composi¢ao) que otimiza a resposta do sistema, ou, ao
menos, a regiao do espaco fatorial dentro da qual as especificagdes sao satisfeitas (Box & Draper,

1987).

Os métodos estatisticos envolvidos compreendem uma seqiiencia de passos que devem

ser executados a fim de se obterem resultados consistentes (Cornell, 1978):
1) Selegao do tipo de modelo a ser ajustado a um conjunto de dados experimentais;

2) escolha e realizacio do programa experimental mais adequado para a coleta de tais

dados;

3) uso das técnicas apropriadas na analise dos dados.

Usualmente, o modelo ajustado a superficie de resposta ¢ um polindomio de baixa ordem.
Embora seja pouco provavel que o modelo polinomial reflita a verdadeira relagao funcional entre
a resposta e os fatores controlaveis sobre todo o espago fatorial, ele pode ser interpretado como a
aproximac¢ao da fungdo por expansio da mesma em série de Taylor. Box & Draper (1987)
consideram que essa aproximacdo certamente funcionara bem para regides relativamente

pequenas do espago experimental.

A relagao de dependéncia existente entre a resposta 77 e o ajuste dos k fatores controlaveis
x, ¢ dada por uma funcio desconhecida 7= (é(xl , X, ,...,xk), geralmente representada por um

modelo polinomial de 12 ou 22 ordem. Em um programa experimental constituido de N rodadas,
o valor assumido pela resposta y em cada ensaio u, denotado por y,, é considerado variar em
torno de seu valor esperado, 77, com uma varidncia constante ¢ °, devido a erros experimentais e

influéncia dos fatores nao-controlaveis (fatores de ruido). Assim,

Y.=n+é¢,, 1SusN (2.18)
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onde os & sido os erros experimentais aleatérios, considerados nao-correlacionados e
a

identicamente distribuidos em torno de uma média zero com variancia o .

A estimativa dos parametros desconhecidos f do polindmio escolhido para representar a
superficie de resposta ¢ realizada através do Método dos Minimos Quadrados. Segundo Box &
Draper (1987), os resultados dessa estimagao serdo melhores se os dados experimentais tiverem

sido coletados através de um projeto experimental apropriado.

2.3.2 Projetos padrao para ajuste de superficies de resposta

Os requisitos basicos para qualquer projeto de superficie de resposta, de acordo com Box
& Draper (1987), sao que ele:

1) Forneca dados razoavelmente bem distribuidos sobre a regidao de interesse;

2) permita a investiga¢ao da adequagiao do modelo, incluindo a falta de ajuste;

3) permita a realizagao dos ensaios em blocos;

4) permita a constru¢ao seqiiencial de experimentos de ordem mais alta pela adigao

de pontos;

5) fornega uma estimativa interna do erro;

0) nao requeira um grande numero de rodadas;

7) nao requeira muitos niveis das variaveis independentes;

8) assegure a simplicidade de calculo dos parametros do modelo.

As caracteristicas desejaveis de um projeto experimental destinado ao ajuste da superficie

de resposta convergem, em suma, para duas grandes finalidades:

e Simplicidade do processo em todas as etapas

e Obtengao de um ajuste que gere boas estimativas para a superficie de resposta

A necessidade de boas estimativas ¢é justificada pelo préprio objetivo primordial desta
Metodologia: determinagao do ajuste que fornece um valor 6timo para a resposta. Considerando-
se que a localiza¢ao do 6timo nao é conhecida a priori, faz sentido usar um projeto que fornecera

um modelo confiavel e com igual precisao para as estimativas da resposta em todas as dire¢des
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(Box & Draper, 1987). A obten¢ao de modelos com essas caracteristicas ¢ assegurado pelo uso de

projetos expetimentais Ortogonais ¢/ou Rotaveis.

2.3.2.1 Ortogonalidade do projeto

Um projeto envolvendo k fatores controlaveis é dito ortogonal se as colunas de sua

matriz experimental sao linearmente independentes entre si, ou seja:

Vi, j=12,...k  i#j (2.19)

A principal vantagem trazida pela ortogonalidade é a minimizagao da variancia dos
coeficientes de regressio estimados por Minimos Quadrados. Para o ajuste de modelos de 12
ordem, a ortogonalidade da matriz experimental também implica outra propriedade desejada: o

Projeto Experimental sera conseqlientemente rozdvel.

Além disso, diversas estatisticas utilizadas para medir os efeitos dos fatores controlaveis
na resposta, tais como suas Somas Quadradas, serdo estatisticamente independentes se obtidas
através de um projeto ortogonal (Gunst & Mason, 1991). Segundo eles, o uso de matrizes
experimentais severamente nao-ortogonais, resultando em Somas Quadradas altamente

correlacionadas, impede a medida de qualquer dos efeitos individuais de forma independente.

2.3.2.2 Rotabilidade dos pontos

Um projeto ¢ dito rotavel se, rotando-se os pontos em torno do centro do experimento

0,0, ..., 0), os momentos da distribui¢ao dos pontos permanecem iguais.

Para um projeto experimental rotavel, a variancia da estimativa da resposta Var[f/(x)]

sera constante para todos os pontos situados a uma mesma distancia do centro do projeto,
independente da direcgdo. Isso é desejavel pelo fato de nao se saber a priori a diregao da regido que
fornece a resposta 6tima; dessa forma, uma variancia dependente da dire¢io em relagdo ao centro

poderia levar a estimativas mais imprecisas justamente nas regioes de maior interesse.
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2.3.2.3 Blocagem ortogonal

Em projetos de superficie de resposta, a propriedade de blocagem ortogonal ¢ uma forma
de eliminar a influéncia dos fatores de ruido (nao-controlaveis) na estimativa dos efeitos dos
fatores controlaveis. Um projeto é dito “blocado ortogonalmente” se o programa experimental
puder ser realizado seqiiencialmente, de forma que o efeito da divisio em blocos possa ser

estimado separada e independentemente dos demais (Cornell, 1973).

Quando o nimero total de rodadas do experimento é grande, ou quando um projeto de
22 ordem ¢ construido seqliencialmente a partir de um de 12 ordem, principalmente se os ensaios
suplementares forem rodados apés um tempo consideravel da realizagao dos primeiros, pode
haver mudancas nas condi¢Oes operacionais externas ao experimento, sendo entao necessaria a

blocagem (Box & Draper, 1987).

Alguns exemplos de condigdes operacionais variantes que devem constituir diferentes

blocos, a fim de que seus efeitos possam ser separados dos efeitos dos fatores em estudo, sio:
e os diferentes turnos de operadores de uma planta industrial;
e diferentes lotes de matéria-prima do mesmo fornecedor;
e diferentes fornecedores para a mesma matéria-prima;

e diferentes laboratérios realizando a analise do experimento.

Para que um projeto de 22 ordem seja capaz de blocar ortogonalmente, duas condi¢des

devem ser satisfeitas:

1) Cada bloco deve ser um projeto ortogonal de 12 ordem, ou seja:

Ny
Z:‘xm.xﬂ =0, i#j=1,2,..k (2.20)
onde N, ¢ o nimero de observacdes realizadas no bloco b

2) A fragdo com que cada bloco contribui para a Soma dos Quadrados total de uma

variavel deve ser igual a fragao do numero total de observag¢oes realizada nesse bloco:
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Lk 2.21)

onde N ¢ o nimero total de observagoes do projeto experimental

Segundo Cornell (1973), os projetos Simplex nao possuem essa propriedade de blocagem,
enquanto que os propostos por Draper & Lawrence (1965a-b), Thompson & Myers (1968), e
Cornell & Good (1970) podem ser blocados ortogonalmente.

2.3.3 Projetos ortogonais de 1" ordem

Para o ajuste de modelos de 1" ordem, a ortogonalidade é o principal critério na selegao
do projeto experimental mais adequado. A classe dos Projetos Ortogonais de 1" ordem ¢

constituida por:
. . . k
e Projetos fatoriais 2 ;

. N . . T .
e Projetos fatoriais 2 = (fracionados) em que os efeitos principais nao estejam

confundidos entre si;

e Projetos Simplex.

Os projetos Zk nao possibilitam a estimativa do erro experimental, a menos que algumas
rodadas sejam repetidas; a repeti¢ao parcial do experimento, porém, podera fazer com que ele
perca sua ortogonalidade. Um método comum, neste caso, de aumentar o nimero de pontos do
experimento sem prejudicar sua propriedade de ortogonalidade, é a inclusio de wvarias
observagoes no ponto central. Essa pratica, além de nao afetar as estimativas dos coeficientes das

variaveis, torna o termo independente mais robusto (Box & Draper, 1987).

2.3.4 Projetos rotaveis de 2’ ordem

Sao os indicados para o ajuste de modelos de 2 ordem, quando o projeto experimental

deve conter pelo menos trés niveis de cada fator. Uma escolha natural para este caso seriam os

Lk . . ,
Projetos Fatoriais 3 ; no entanto, os mesmos apresentam dois inconvenientes: o numero de
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pontos facilmente se torna excessivo, e o projeto nao ¢ rotavel (Box & Draper, 1987). Por esse
motivo, as configuracdes mais adequadas para o ajuste de modelos de 2" ordem sao os Projetos

Compostos Centrais, seguidos dos Equirradiais (ambos rotaveis).

2.3.4.1 Projetos Compostos Centrais

Os Projetos Compostos Centrais (PCC) sdo, provavelmente, os mais largamente usados
(Cornell, 1990c) para o ajuste de superficies de resposta de 2" ordem. Isso provavelmente se deve
ao fato de os mesmos serem capazes de atender a varios requisitos fundamentais para uma boa
estimativa do modelo da superficie de resposta: ortogonalidade, rotabilidade e blocagem

ortogonal. Os PCC constituem-se da combinagao de:

k-

e uma por¢ao Fatorial ou “Cubo”, composta por 2 fpontos do tipo (i L£1,... £ 1)

e uma porcio Axial ou “Estrela”, formada por 2k pontos da forma (i a,O,...,O),
(0,£,0....,0), (0,0,..., + @)

e NC replicacoes do ponto central: (0, o,..., O)

® @
L R ’ g-- e
' —|— ®- - - - ® e ® & - ®
- @ o----- -8
L ®

® ) ©

Figura 2-4: Construgio de um PCC de 2 ordem para 2 fatores: (a) 2k = 4 pontos fatoriais (Cubo); (b) 2k = 4

pontos axiais (Estrela); (c) Cubo + Estrela + NC pontos centrais.
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Figura 2-5: Construgido de um PCC de 22 ordem para 3 fatores: (a) 2k = 8 pontos fatoriais (Cubo); (b) 2k = 6

pontos axiais (Estrela); (c) Cubo + Estrela + NC pontos centrais.
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Um PCC pode ser rotavel ou nao, de acordo com o valor escolhido para a. Sendo o a
distancia de qualquer ponto ao centro de um projeto rotavel, seu valor depende apenas do

namero de pontos da porgao fatorial. Definindo-se o tamanho da por¢ao cubo como:

M=r2"7, (2.22)
onde r ¢ o namero de replica¢oes dos pontos fatoriais
f ¢ o nimero de fracionamentos da por¢ao fatorial
entio yorrivy, = M (Box & Draper, 1987) (2.23)

Os PCC possuem ainda outra caracteristica desejavel para a modelagem de superficies de

resposta: eles podem ser construidos a partir de um projeto de 1° ordem (2°7) ja realizado, pela
simples adi¢cao de pontos axiais e centrais a0 programa experimental, gerando um PCC dividido
em blocos. De fato, os PCC podem sempre ser planejados de forma a blocar ortogonalmente em

2 blocos, pela divisao do expetimento em um bloco fatorial com NC ', pontos centrais, € um

bloco axial com NC  pontos centrais.

Independente do valor de & usado no projeto, a 12 condi¢ao para a blocagem ortogonal
(Eq. 2.20) sera sempre mantida. No entanto, para respeitar a 2. condicao (Eq. 2.21), a expressao

abaixo devera ser observada:

2
;x""  2k+NC,
L, M+NC,

u=1

(2.24)

iu

20
M bl

Substituindo-se o lado esquerdo da Eq. 2.24 por sua expressao em funcio de ¢,

encontra-se o valor de & a ser usado para permitir a blocagem ortogonal do experimento:

)}

M(2.k + NC,)
oM+ NC,)

o= (2.25)
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Esse valor de o geralmente nao resulta em um projeto rotavel. Para que essa propriedade

seja adquirida, de acordo com a Eq. 2.23, a = M "o que leva a:

M(2.k+ NC,)
oM+ NC,)

MY2 =

(2.26)

A equagao acima nem sempre pode ser exatamente satisfeita. E possivel encontrar apenas

valores de a que satisfacam aproximadamente ambas as condi¢oes de blocagem ortogonal e

rotabilidade (Box & Draper, 1987).

2.3.4.2 Projetos Equirradiais

Os projetos Equirradiais para ajuste de modelos de 2" ordem consistem de dois ou mais
conjuntos de pontos posicionados em circulos, esferas ou hiper-esferas concéntricas. Em cada
conjunto, os pontos estao equidistantes uns dos outros, além de equidistantes do centro do
projeto. Quando cada conjunto equirradial de pontos do projeto forma os vértices de um

poligono, poliedro ou politopo regular, o projeto é rotavel.

Em duas dimensoes (projetos para 2 fatores), todas as figuras regulares de 5 ou mais
vértices, aumentadas de ao menos 1 ponto central, constituem-se em projetos rotaveis (Cornell,

1990c). Dentre os mesmos, o Hexagono sobressai-se por ser, além de rotavel, blocavel

ortogonalmente:
¥ @ [ @
. ¢ — 1 o + 6
> - - ¢ P °

Figura 2-6: Projeto Hexagono dividido em dois blocos em formato de simplex (ortogonais).

Outros projetos equirradiais com maior numero de vértices nao sao objeto de estudo

particular, por confundirem-se com os Projetos Compostos Centrais rotaveis. O Octagono, por
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exemplo, é idéntico ao PCC formado por um cubo completo + estrela para k = 2 fatores, com

a=+2.

Quando os pontos devem ser igualmente espacados em trés dimensoes (projetos para 3
fatores), projetos equirradiais sao obtidos pelos vértices de: tetraedros, octaedros, cubos,
dodecaedros (12 faces) e icosaedros (20 faces). No entanto, o Tetraedro, o Octaedro e o Cubo
nao fornecem projetos rotaveis de 2° ordem, a nao ser quando combinados entre si. Neste caso,

obtém-se, novamente, PCC’s rotiveis de 2" ordem.

2.3.5 O uso de projetos padrio em Experimentos com Misturas

Ja foi mencionado que uma das razdes para o uso de variaveis independentes é a
possibilidade de utilizagdao de técnicas conhecidas de superficie de resposta, como a constru¢ao de
projetos padrio e o uso de critérios de planejamento 6timo. Esses critérios também ja foram
apresentados, sendo que dois deles sao geralmente os mais considerados na tentativa de se obter
um bom modelo para a resposta do sistema: a minimiza¢ao da variancia e o minimo viés para os

parametros do modelo a serem estimados.

Viu-se também que, com o uso de projetos rotaveis, a variancia da estimativa da resposta
Var[f/(w)] (no caso, expressa em funcao das variaveis de mistura transformadas W) torna-se

funcao somente da distancia ao centro do projeto, e nao da direcdo. Isso equivale a dizer que:

e qualquer rotagao realizada no sistema de coordenadas original pela matriz de

transformacio T nio afetard a variancia de )7( w);

® uma vez que os pontos experimentais forem planejados dentro da regido de interesse
no espago da mistura, a uma distancia constante p de seu centro, uma rotagao qualquer

realizada por uma matriz T arbitraria ndo vai tira-los fora dessa regido.

Ou seja, para projetos rotaveis, qualquer forma apropriada pode ser usada para a matriz de

transformacao, contanto que a mesma seja ortogonal e V.T, = 0.

O tamanho do projeto, em termos de distancia dos pontos ao seu centro, ¢ dado pelo seu
raio p, definido de acordo com os critérios de projeto que se esteja adotando (minimizacao da

variancia ou do viés dos coeficientes do modelo).
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Quando o viés ¢ considerado zero (e se deseja minimizar a variancia dos coeficientes
estimados), Box (1952) mostra que o maior raio possivel para o projeto é o mais indicado. Por
outro lado, quando se considera a variancia como negligenciavel, e o viés é que deve ser
minimizado, a abrangéncia do projeto deve ser reduzida ao maximo. O raio da regiao de interesse
em varidveis independentes w, como ja foi visto, € unitario; ji quando essa regido € passivel de
ser aumentada, pode-se usar qualquer valor menor ou igual ao raio da maior esfera centrada em w

= 0 ¢ contida no sizplex, dado por (Cornell, 1981):

p = min p, (2.27)
<i<q
12
X2<

onde p =11+ p > seh, =x (2.28)

DIRARE:

j=1" oi oi

12
1 1

P =Xy T seh <x_ (2.29)

oi hiZ ( q hz)_hz

i=1" i

Cornell (1981) recomenda, para o ajuste de um modelo de 2° ordem, um projeto
composto central, pelas mesmas razdes ji expostas no item 2.3.4.1 deste trabalho. A tunica
particularidade é que a matriz experimental em variaveis w deverd ser multiplicada por um fator

¢, chamado multiplicador do raio. Para projetos de maxima abrangéncia,

c=——, (2.30)

enquanto que, para projetos contidos na regiao de interesse,

1

cz,/q+1

2.31)

Para que o projeto composto central em um espago de mistura seja rotavel, requere-se

ainda que, além de a =M |
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<P 2.32)
q-1
onde Prcc < o

2.4 Modelagem da superficie de resposta

Pode-se dizer que, na area de Experimentos com Misturas, os esforcos tém-se concentrado
no desenvolvimento das técnicas de Projeto do experimento, em detrimento de novas
abordagens para sua Analise. Essa afirmacao feita por Cornell (1973) e Snee (1973) ainda hoje se
pode verificar, através de uma revisao da literatura, onde se encontra um farto material sobre
diferentes propostas de selecio de pontos experimentais; no entanto, poucas inovagoes sao

observadas em termos de técnicas de analise especificas para misturas.

2.4.1 Modelos polinomiais para Misturas

Apbs o desenvolvimento dos primeiros modelos polinomiais especificos para mistura,
por Scheffé (1958), foram apresentados como alternativa os modelos de Becker (1968), que se
propunham a sanar algumas deficiéncias dos primeiros, como a inabilidade de representar efeitos
aditivos dos componentes. Abordagens alternativas foram propostas apenas para casos
especificos, em que se deseja descrever a resposta em funcdo das razdes entre os componentes,
ou quando um dos ingredientes esta em grande propor¢io na mistura, podendo ser

desconsiderado no ajuste do modelo (Snee, 1973).

2.4.1.1 Polinomios candnicos de Scheffé

Estes foram os primeiros modelos polinomiais, derivados por Scheffé (1958),
especificamente para misturas, através da aplicagao da restricio fundamental de mistura dada pela

Eq. (2.2) aos polinémios padrao de ordem m , com posterior simplificacao.

Exemplo: Polinémio de 12 ordem para um sistema com dois componentes:

n=p,+ B, x,+B,x, (padrio) n=,+x)p + B x,+B,x,
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n= (ﬁo + ﬂ]) x] +<ﬁ0 + ﬂg) xz n= ﬂll x[ +ﬂ'2 X2 (canérn'co)

Nota-se que ha a remocio do termo independente f,. Da mesma forma, os polindmios

de maior grau terdo menor nimero de termos no formato canodnico, resultando em:

Linear:

n=25x (233)

Quadritico: n= Zq: Box, + i X, X, (2.34)
i=1

i< j

Ctibico Especial: n= Zq: Box,+ Zq: Box,x, +2. 2 Zq: B X, X, x, (2.35)
i=1

i< j i <j < k

Uma vez que os dados experimentais sao provenientes de um Projeto Simplex, as

formulas do Método dos Minimos Quadrados para o cilculo das estimativas b dos coeficientes

nos polinémios canonicos sao simplificadas. As mesmas podem ser expressas como fungoes

simples dos valores observados da resposta coletada nos pontos do projeto. Por exemplo, para

um projeto {q, 2} - Simplex-lattice, o cilculo das estimativas b, e bl.]. do modelo quadratico (Eq.

2.23) sdo:
b=y, i=12,....q (2.306)
¢ by =45, -2y +7,). i<j=12,....q 2.37)
onde Yy, ¢ o valor da resposta medida nos pontos em que a mistura é formada pelo
componente i puro
Vi ¢ o valor da resposta medido em misturas onde os componentes i e j aparecem

em proporgoes iguais a V2.

Férmulas como as exemplificadas em (2.36) e (2.37), segundo Cornell (1990a), ocorrem

somente quando os polindmios canonicos sio ajustados aos seus respectivos projetos Suzplex.

Em casos onde misturas adicionais sao incluidas aos projetos, as formulas para a estimativa dos

coeficientes sio mais complicadas.
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Apesar de sua simplicidade de aplicagao, os polinomios canonicos de Scheffé foram desde
cedo criticados por Quenouille (1959), quanto a sua incapacidade de representar corretamente a

acao de componentes inertes ou com efeitos aditivos.

2.4.1.2 Modelos homaogéneos de Becker

A fim de modelar efeitos aditivos ou de componentes inertes (Cornell, 1990a), Becker

(1968) apresentou um conjunto de Modelos Homogéneos, alternativos aos de Scheffé:

Hl:E( ) Z,B X, +zz Umm( i,xj)Jr Z Ziﬂ% min(xl.,xj,xk) (2.38)

i <j i< j <k

2:E(y)= Zﬂx+ZZ@(‘ )+Z§2M@ LN )

2
i <j i< j<k (x+x +xk)

13

H3: E( ) Z,B xX; + ZZ,BU( )1/2 + Z qu:ﬂijk min(xl.,xj,xk) (2.40)

i <j i< j<k

Os modelos de Becker oferecem melhor ajuste do que os de Scheffé em determinadas
situagoes, como por exemplo, quando se realiza a transformacao das variaveis de mistura para
pseudocomponentes. Uma andlise comparativa detalhada sobre a performance dos diversos

modelos para misturas pode ser vista em Snee (1973).

2.4.2 Modelos polinomiais padrio

Como ja comentado dentro da Metodologia de Superficie de Resposta, a relacao de
dependéncia 77 entre a resposta e o ajuste dos fatores controlaveis é geralmente representada por

um modelo polinomial de baixa ordem. O mesmo pode assumir a forma genérica:

n= ﬂ+2ﬁx +22ﬁ;xx +Zﬂ”x+ +Zz Zﬂymi X,

i< j i< j< <k

+2 B (2.41)
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Os parametros desconhecidos £ deste modelo, assim como os dos modelos de Scheffé ou
de Becker descritos nos itens anteriores, devem ser estimados por rotinas de regressio linear,
simples ou maultipla, para uma ou mais variaveis regressoras (fatores controlaveis)
respectivamente. Como estamos considerando a aplicagao de tais modelos para a descri¢ao da
superficie de resposta de uma mistura, cujos fatores controlaveis sao as (g > 1) proporc¢oes de

seus componentes, a técnica a ser utilizada ¢ a de Regressao Linear Mdltipla.

2.4.3 Regressiao Linear Multipla

A Anilise de Regressao consiste de duas etapas:

1) Estimacdo dos parametros desconhecidos do modelo de regressao ou “ajuste do

modelo aos dados”.

2) Verificagao da adequacao do modelo, na qual se estudam tanto a adequagao do modelo

escolhido para a representagio do comportamento da resposta, como a qualidade do ajuste

obtido.

Se o resultado da verificagdo indicar que o modelo nio é adequado, o mesmo deve ser
modificado, e seus parametros, reestimados. Portanto, a Analise de Regressio ¢ um processo
iterativo, desde o primeiro ajuste até a obtengao de um modelo considerado satisfatorio e que sera

adotado.

2.4.3.1 Estimagio dos parametros do modelo

E realizada através do popular Método dos Minimos Quadrados, cuja descricio detalhada

pode ser encontrada em Montgomery & Peck (1992).

2.4.3.2 Verificagio da adequacdo do modelo

Os mesmos autores apresentam também inumeras técnicas e estimativas utilizadas para

testar a adequagao e ajuste do modelo, dentre os quais se sobressaem:

e Teste de hipdteses para a significincia da regressdo: E usado para determinar se ha uma

relagdo linear entre a resposta y e qualquer das variaveis regressoras. As hipoteses sio:
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Hif=p=.=5=0
H,:B,#0 para pelo menos um j

O procedimento de teste ¢ usualmente sumarizado em uma tabela de ANOVA (Awalysis of

Variance), como a mostrada a seguir:

Tabela 2-1: Analise de Varidncia para a significAncia de um modelo de regressio multipla.

Fonte de Soma dos Graus de Média Quadrada F,
Variacao Quadrados Liberdade
Regressio SSR P MSR = SSR/p MSR/MSE
Residuos SSE N—p -1 MSE = SSE/(N-p - 1)

Total SSy N-1

onde SSi ¢ a soma dos quadrados dos valores fornecidos pelo modelo de regressio
SSk ¢ a soma dos quadrados dos residuos
SSr ¢ asoma dos quadrados dos valores observados (total)
N ¢é o numero de observacoes

p ¢ o nimero de parametros estimados no modelo

. . 2 2 2 . . . ~ ’ . . .
¢ Estimativas R e R, (R ajustado): O coeficiente de determinagao multipla, mais conhecido

2 . . ~ ——
como R, pode ser interpretado como uma medida da reducdo na variabilidade da resposta

obtida pelo uso das variaveis regressoras, e ¢ definido como (Montgomery & Peck, 1992):

SS SS
R?=—FL-1-—£ 2.42
SS, SS, (242)

2 2
Uma vez que SS, =SS, + 85, , R varia entre 0 e 1. No entanto, um grande valor de R
nao implica necessariamente que o modelo é bom, pois a adigdo de um termo ao modelo sempre

2
aumenta o R , mesmo que o termo nao seja estatisticamente significativo. Desse modo, corre-se o
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risco de “super-ajustar” o modelo, adicionando-se termos desnecessarios. Por esse motivo, é de

2
grande utilidade o uso paralelo da estatistica R ajustado, dada por:

SS, /(N -p)

Ri=1-
tss (V=)

(2.43)

Essa estatistica pode diminuir ao se acrescentarem variaveis nao-significativas ao modelo,
. . ~ 2 2
penalizando o “super-ajuste” do mesmo. A comparagao entre R~ e R para um mesmo modelo

fornece um bom indicativo dessa situagio quando as duas estatisticas diferem acentuadamente

(Montgomery & Peck, 1992).

® Graficos de Residuos: Os residuos r;, do modelo de regressio multipla sio dados por

1, =);—);, representando o suposto erro experimental, dado o modelo ajustado.

Desempenham um importante papel no julgamento da adequagdo do modelo, sendo

frequientemente instrutivo plota-los (Montgomery & Peck, 1992):
e cm papel de probabilidade normal
e versus cada variavel regressora

e versus ), (valor ajustado)
e na seqiéncia de realizagao dos ensaios
Esses graficos sao usados para detectar desvios da consideragao de normalidade do erro

experimental, pontos fora da tendéncia dos demais (outliers), tendéncias na varidncia, e a

especificagao funcional incorreta para um regressor. Tanto os residuos como os residuos
i

padronizados (——==) podem ser plotados, sendo que os dltimos sao mais uteis na detecgao de
VSSe

outliers.

2.4.3.3 Modelagem da variancia

Na modelagem de um produto ou processo com vistas a otimizagao experimental, deseja-

se encontrar nao s6 o ajuste que forne¢a o valor mais préximo do alvo, mas também que seja o
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menos afetado possivel por pequenas variacbes em torno desse ajuste. Assim, além da média,

torna-se necessario modelar a variancia da resposta em fung¢ao do ajuste dos fatores controlaveis.

Embora para a modelagem da média haja um procedimento que pode ser considerado
como padrio, de eficiéncia reconhecida, que é o Método dos Minimos Quadrados, para o ajuste
de modelos para a variancia ainda nao ha um consenso (Barbetta et al., 1997). A literatura

apresenta varias alternativas, dentre as quais se destacam: Ajustar um modelo

a) aos residuos quadraticos (7i?) das observagoes em relagdao a estimativa correspondente

fornecida pelo modelo ajustado para a média, ou

b) a variancia amostral (S7?), calculada para cada conjunto de observacSes realizadas nas
mesmas condi¢gdes experimentais (replicagdes de um mesmo ajuste dos fatores

controlaveis).

O uso da variancia amostral (método S2) como variavel dependente se justifica por ser

esse, sob o modelo normal, o melhor estimador de G (Barbetta et al, 1997). No entanto, esse
método exige um numero razoavel de replicagdes do experimento para ser considerado eficiente
(no aproveitamento das informag¢des amostrais) (Bartlett e Kendal, 1946 ¢ Myers ¢ Montgomery,
1995). Sua principal vantagem ¢ utilizar dados diretamente do experimento, nao dependendo do

modelo ajustado para a média.

Ja o método dos residuos quadraticos (RQ), além de ter um referencial teérico bastante
forte, por se basear no método dos Minimos Quadrados Generalizados (Barbetta et al., 1998),
nao exige um grande numero de replicagdes, sendo sempre mais eficiente do que o S2. Contudo,
a confiabilidade dos resultados dessa modelagem depende da qualidade do modelo ajustado para

a média.

Em ambos os casos, diversos autores (Myers e Montgomery, 1995; Carrol e Ruppert,

1988; Barbetta et al., 1997) tém sugerido usar uma transformacao logaritmica, a fim de:
a) reduzir o efeito de curvaturas e intera¢oes, gerando modelos mais simples;
b) normalizar a variavel regressora, pois os residuos ou variancias amostrais possuem

distribuicao geralmente assimétrica.

Como vantagem adicional da transformagdo logaritmica, tem-se a garantia de valores

estritamente positivos para as estimativas de variancia.
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Entretanto, o uso do logaritmo de Si” ou 7;” pode gerar valores discrepantes quando essas
duas estatisticas se aproximam de zero; pois log(x = 0) > —0. Isso pode ocorrer
ocasionalmente quando se tem um pequeno numero de replicagdes. Para contornar esse

problema, Barbetta et al (1997) propéem a adi¢io de uma constante positiva q:c.§ ? as

observagoes, obtendo-se como variavel dependente log(Si2 +c.§ 2) (e de forma andloga para os

residuos). Para determinar o valor da constante ¢ que forneceria as melhores estimativas para os
parametros do modelo (menores vicio relativo, variancia e coeficiente de varia¢ao), Barbeta et al
(1998) realizaram um extenso estudo de simulagao, chegando ao valor empirico de 0,02. Segundo
eles, esse valor produziu os melhores resultados para inimeros projetos experimentais com duas
replicagoes, sendo também melhor do que ¢ = 0 para a maioria dos experimentos com até quatro

replicagoes..

2.5 Otimizagio da resposta

A otimiza¢ado de um experimento, assim como de um sistema qualquer, significa a
determinagao de um ajuste ou janela operacional que resulte nas caracteristicas mais desejaveis
para a resposta, com énfase para a proximidade de um valor alvo e pequena variancia em torno
deste (Fogliatto, 1996). Esse conceito se aplica tanto a otimiza¢ao de um sistema univariado (uma

s6 variavel de resposta) como para o caso multivariado (mais de uma variavel de resposta).

Em um problema de otimiza¢ao multivariada, almeja-se encontrar um ajuste 6timo global
para o sistema, ou seja, considerando-se todas as respostas simultaneamente. Isso geralmente ¢é
realizado de uma forma um tanto quanto empirica, seja por inspe¢ao visual do grafico das
superficies de resposta, ou combinando-se as diversas respostas em uma s6 fun¢ao objetivo, que

devera ser otimizada por métodos tradicionais, tais como programagao linear ou nao-linear.

2.5.1 Método de Inspegio Grafica

Esta abordagem originou-se da Metodologia de Superficie de Resposta, em que, apds se
ajustar um modelo a uma variavel de resposta, desenham-se os graficos de contorno de sua

superficie, identificando-se visualmente a regido do espaco experimental que fornece os valores



41

mais desejaveis. Quando se tem mais de uma variavel de resposta, os graficos de contorno

individuais sdo superpostos, numa tentativa de determinar uma regido 6tima comum.

Myers et al. (1992) introduziram uma sofisticagao no método, que originalmente analisa
somente o modelo para a média da superficie de resposta, sugerindo a modelagem simultanea da
média e variancia das respostas, de acordo com o método de Box & Meyer (i# Myers et al, 1992).
O ¢6timo global é entdo identificado visualmente, através da inspe¢ao dos graficos de contorno

para todos os modelos.

A determinacio visual da regido 6tima possui, porém, como inconveniente a dificuldade
de visualizagdo que pode surgir ao se trabalhar com um grande nimero de fatores controlaveis
e/ou de variaveis de resposta. Segundo Fogliatto (1996), para um estudo envolvendo mais de

duas variaveis de resposta, este método ja se torna inadequado.

2.5.2 Otimizac¢ao de uma fungao objetivo

A forma mais adequada para a fungdo que concilie os diversos objetivos em um s6 tem
sido alvo de diversos estudos, sob os mais diferentes enfoques. No campo tradicional de
Superficie de Resposta, uma abordagem comum ¢ a baseada na otimizagao de uma das respostas,
sob a restricao de que as demais permanecam dentro de determinadas faixas (ver Myers & Carter,
1973; Heinsman & Montgomery, 1995). Algumas abordagens mais atuais baseiam-se no conceito
da Funcao Desejabilidade, apresentada por Harrington (1965 — ver Fogliatto, 1996), ou nas

teorias de Taguchi.

2.5.2.1 Meétodos baseados na “Fungao Desejabilidade”

Este conceito foi introduzido por Harrington (1965 — ver Fogliatto, 1996), seguindo a
légica de atribuir um valor de desejabilidade a cada valor assumido pela resposta dentro de um
programa experimental. Foi assumido que cada variavel de resposta deveria manter-se dentro de
um intervalo de especificagdao, de forma que se atribui valor 1 a desejabilidade de uma resposta
igual ao centro do intervalo, zero para valores fora do intervalo desejado, e desejabilidades entre
zero e 1 para os demais valores. Para cada ajuste experimental dos fatores controlaveis, a
desejabilidade global ¢ obtida como a média geométrica das desejabilidades de todas as variaveis

de resposta nesse ponto. Ajusta-se entao um modelo de regressiao para a desejabilidade global em
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funcdo dos fatores controlaveis, o qual devera ser maximizado em um procedimento de

otimizacao.

O método de Harrington foi posteriormente aperfeicoado por Derringer & Suich (1980),
a fim de lidar com variaveis de resposta com valores-alvo diferentes do centro do intervalo. Eles
consideraram trés diferentes possibilidades para o alvo: zero, um valor qualquer ou infinito,
obtendo expressdes para a Funcido Desejabilidade em cada um desses casos. Essa Fungao
Desejabilidade modificada foi também adotada por Chang & Shivpuri (1994 — ver Fogliatto,
1996) em sua proposta de otimizagdao, que apresenta como avango a utilizagdo dos limites da

regido experimental como restrices em um procedimento de programacao nao-linear.

2.5.2.2 Meétodos baseados nas teorias de Taguchi

Podem-se identificar duas correntes dentre os adeptos de Taguchi: aqueles que se baseiam
no conceito de Razio Sinal/Ruido e os que se utilizam dos conceitos que embasam a Funcio

Perda Quadratica.

Os métodos de otimizacio baseados na Razao Sinal/Ruido enfocam a minimizacio da
variabilidade do processo, enquanto que a Fungao Perda Quadratica leva em conta a perda obtida
devido ao afastamento da resposta em relagdo ao seu valor-alvo. No entanto, ao apresentarem seu
método de otimizagdo para uma variavel de resposta, baseado no uso de Medidas de Performance
Independentes do Ajuste - PerMIAs (Performance Measures Independent of Adjustment), Ledn et al.
(1987 — ver Fogliatto, 1996) mostraram que, em algumas situacdes, tanto a Razdo Sinal/Ruido

como a Fungao Perda Quadratica de Taguchi levam ao mesmo resultado.

Elsayed & Chen (1993 — ver Fogliatto, 1996) contribufram para a metodologia de
otimizagao multipla, estendendo o método de PerMIAs para multiplas variaveis de resposta. Este
método exige a classificagdao dos fatores controlaveis em dois grupos: aqueles que afetam somente
a média das variaveis de resposta, e os que afetam tanto a média quanto a variabilidade; isso
demanda um conhecimento @ priori sobre o comportamento do sistema que, em grande parte dos

estudos experimentais, nao se possui (Elsayed & Ribeiro, 1995).

Sob o prisma da Perda Quadratica, Khuri & Conlon (1981 — ver Fogliatto, 1996)
apresentaram o método da “distancia generalizada”, que tem como objetivo encontrar ajustes que

minimizem tanto o desvio quadrado da resposta ao seu valor-alvo como sua variancia. Tribus &
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Szonyl (1989 — ver Fogliatto, 19906), por sua vez, sugeriram o uso do valor esperado da prépria
Fun¢io Perda de Taguchi como uma medida de performance para cada ajuste dos fatores

controlaveis, em um procedimento de otimizacido de multiplas variaveis de resposta.

Uma segunda fase na utilizagdo da Fungdao Perda de Taguchi para a otimizagao de
multiplas variaveis de resposta foi inaugurada por Raiman & Case (1992 — ver Fogliatto, 1996): ao
invés de usarem simplesmente a estimativa das perdas em cada ajuste como uma medida de
performance durante a otimizacao, sua abordagem ¢ a de otimizar um modelo da prépria Fungao
Perda Global. A estimativa da Fun¢do Perda Global é obtida através do calculo da perda global
em cada ponto de um programa experimental, seguido do ajuste de um modelo de Regressao
Linear Multipla. Apesar de representar um avan¢o em relagio aos métodos anteriores, sua

proposta apresenta as seguintes limitagdes (Ribeiro & Elsayed, 1995):

o modelo de regressio obtido para a Funcdo Perda pode apresentar inconsisténcia
para determinados ajustes, ou seja, aumento da perda quando as respostas se

aproximam de seus valores-alvo;

e a fungao nao ¢ simétrica, podendo fornecer valores diferentes para o mesmo desvio do

alvo em dire¢oes opostas;
e nada garante a nao-negatividade dos valores obtidos para a perda; e, finalmente,

® 0s pesos a serem usados para os desvios de cada resposta ao seu alvo sao dificeis de se

determinar na pratica.

Pignatiello (1993 — ver Ribeiro & Elsayed, 1995) apresentou uma variagao desse método,
garantindo a nao-negatividade da Perda Global através do uso de uma matriz de coeficientes
estritamente positiva. No entanto, as demais inconsisténcias verificadas na abordagem de Raiman

& Case se mantiveram.

A aproximagao desenvolvida por Ribeiro & Albin (1995 — ver Ribeiro & Elsayed, 1995) ¢é
similar a de Pignatiello, apresentando, porém, algumas vantagens: os pesos das perdas devidas a
cada variavel de resposta saio dados por suas importancias relativas para a qualidade global,
valores estes facilmente determinaveis; o uso do desvio absoluto do alvo garante valores sempre
positivos para a Func¢do Perda. Essa mesma expressao foi posteriormente aperfeicoada por
Ribeiro & Elsayed (1995), pela adicao de um termo de robustez, que mede o efeito da variancia dos

fatores controlaveis na variancia das respostas.
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2.5.2.2.1 Funcao Perda Multivariada

A Fungao Perda Multivariada apresentada por Ribeiro & Elsayed (1995) traz como
principal inovag¢ado uma preocupa¢ao em maximizar a robustez do processo a flutuagdes nos
ajustes dos fatores controlaveis, assunto esse pouco explorado, abordado anteriormente apenas

de forma nao-quantitativa por Taguchi.

A fungao é composta por trés parcelas, que consideram:
1) Desvio de cada variavel de resposta ao seu valor-alvo
2) Robustez a ruidos (variabilidade devido a fatores nao-controlaveis)

3) Robustez a variabilidade dos fatores controlaveis

Uma vez que ja se possuam modelos ajustados para a média e variabilidade de cada uma

das J variaveis de resposta y; em fungdo dos K fatores controliveis w, a fungao perda Z(w)

assume a forma:

2

Lo 2 . 5L, w)
Z(w) = ij (yj (w) - Tj) + O';/_ (W) + O'fVi éw (2.44)
Jj=1 i=1 i
onde p; ¢ um fator de ponderagao para a contribui¢do de cada variavel de resposta,

que leva em conta suas unidades, faixa de variagao e importancia relativa;

¥y, (w) ¢ o modelo ajustado para a estimativa da média da varidvel de resposta y; em

funcao dos fatores controlaveis w.;

7} ¢ o valor-alvo para a variavel Vs

A

&, (W) é o modelo ajustado para a estimativa do desvio padrio de Yy, em funcao de w;
J

G,  ¢aestimativa do desvio padrio do ajuste do fator controlavel W

& ,(w)

i

¢ a derivada parcial do modelo para a estimativa da média de Y, em relacdo ao

fator controlavel w.
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O fator multiplicativo p;, como ja mencionado, tem como fun¢ao ponderar a contribuigao
relativa da variavel de resposta y. para a perda global. Para tanto, ele incorpora a importancia
j

relativa dessa variavel na avaliagio da optimalidade global do sistema; e um fator de escala
dependente de sua faixa de variagdo e alvo, que visa a eliminar as diferencas de unidades entre as

diversas variaveis de resposta, tornando todas as perdas diretamente comparaveis.

2.6 Uso de algoritmos computacionais em Experimentos com Misturas

Como ja foi visto, o Projeto de Experimentos com Misturas, bem como o Projeto de Experimentos
em geral, envolvem uma infinidade de restricbes e consideragdes quanto a distribui¢io adequada
dos pontos experimentais, freqiientemente no espag¢o g-dimensional, com g > 3. Isso pode
facilmente tornar sua realizacao manual nao s6 extremamente demorada como bastante suscetivel
a erros, devido ao grande numero de calculos envolvidos. Ja em 1966, Gorman afirmava que “o
algoritmo para localizacdo de vértices extremos (McLean & Anderson, 1966), nao s6 é muito
bem-vindo como é uma necessidade pratica para projetos para mais de 4 componentes”,

evidenciando a dificuldade de aloca¢ao manual de pontos no espaco experimental nesses casos.

Segundo Gunst & Mason (1991), a capacidade para o uso de Pryjetos de Experimentos no
meio industrial tem sido grandemente aumentada pela crescente disponibilidade de softwares
destinados a geracdo e analise de experimentos estatisticamente planejados. Eles afirmam ainda
que esta area tem sido de interesse continuo por parte de pesquisadores e praticos, havendo uma
grande expectativa em torno do desenvolvimento de sistemas que possam orientar ativamente o
usuario na escolha do Projeto Experimental, tais como sistemas especialistas, ou através do uso
de inteligéncia artificial. Isso possibilitaria uma grande populariza¢do destas técnicas, uma vez que
poderiam ser aplicadas por qualquer experimentador munido de um computador e do soffware

apropriado.

O auxilio do computador na construcao de Experimentos com Misturas tem se mostrado
necessario particularmente para os casos em que ha restricoes diversas para as propor¢oes dos
componentes, resultando em regides experimentais irregulares (Snee, 1975). Segundo Cornell
(1990c), essa situagao ¢é frequente na pratica, sendo que varios algoritmos computacionais tem

sido desenvolvidos para:
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e Tocalizacio de vértices extremos e/ou centréides uni a (g - 1)-dimensionais:
Algoritmo de Vértices Extremos de McLean & Anderson (1966), algoritmo XVERT
de Snee & Marquardt (1974), CONSIM de Snee (1979), XVERT1 de Nigam et al.
(1983), CONVRT & CONAEV de Piepel (1988).

e Selecao de pontos a partir de um conjunto de candidatos: DETMAX, de Mitchell
(1974); CADEX, de Kennard & Stone (1969); ACED, de Welch (1982).

Os softwares XSTAT e ECHIP sao usados para a geragao de vértices extremos, e o ultimo,
também para a selecio de subconjuntos dos mesmos. Os dois programas sao discutidos em
detalhe por Nachtsheim (1987), fazendo também parte de um levantamento realizado por Piepel

(1997).

2.6.1 Softwares capazes de lidar com problemas de Mistura

O estudo apresentado por Piepel (1997) pesquisa todos os soffwares atualmente disponiveis
no mercado internacional que sejam especificos ou apresentem alguma opgdo referente a
Experimentos com Misturas. Foram identificados, no total, apenas quinze soffwares com tais
caracteristicas, que foram entdo analisados em profundidade pelo pesquisador. Alguns pontos

que podem ser observados nesse estudo sao:

e 2 maioria dos soffwares (cerca de 12/15) é capaz de planejar Projetos Simplex-lattice e
Simplex-centréide; no entanto, este numero diminui para cerca de 10 quando se trata
de gerar projetos para sub-regides definidas por restricbes nas proporg¢oes dos

componentes;

® 0s soffwares que geram pontos em regides restritas do sizplex utilizam a abordagem de

vértices extremos e centrdides de varias dimensoes;

e nenhum dos softwares utiliza projetos padrio de superficie de resposta com

transformacao para variaveis de mistura;
e apenas 5 deles sao capazes de gerar projetos blocados;

e a maioria dos sofwares (12) ajustam os modelos polinomiais de Scheffé aos dados de
mistura, enquanto que apenas 5 oferecem outros tipos de modelos especificos para

misturas (modelos de Becker, Cox, para razbes entre os componentes, etc.);
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e a técnica mais largamente utilizada para a estimaciao dos parametros do modelo de
regressao ¢ a dos Minimos Quadrados; outros métodos, como Minimos Quadrados
ponderados e Regressio Stpwise sao oferecidos por 5 ou 6 pacotes, enquanto que
rotinas de regressao Robusta, Ridge ou Minimos Quadrados Parciais (ver Montgomery
and Peck, 1992) estdo incluidas isoladamente apenas em soffwares mais abrangentes

(Statgraphics , Strategy, SAS e RS/Discover).

e apenas 8 dos softwares estudados apresentam rotinas de otimizagao, tanto de uma como
de multiplas respostas. Os algoritmos utilizados para otimiza¢do multipla envolvem:
otimizar uma das respostas, mantendo as demais em determinadas faixas; ou otimizar
uma funcdo desejabilidade, segundo a metodologia exposta no item 2.5.2.1 dessa

dissertacio.

2.6.1.1 Softwares especificos para misturas

Dentre os pacotes analisados por Piepel (1997), sao especificos para Misturas:
e GOSSET
e MIXSOFT - Mixture Experiment Software

e MIXTURE-DESIGN - Statistical Programs

Os dois primeiros pacotes sao especializados em Projetos de Excperimentos com Misturas, nao
possuindo qualquer rotina de analise. Ja o MIXTURE-DESIGN possui rotinas de ajuste e analise
somente para os modelos polinomiais de Scheffé; nao é capaz, no entanto, de gerar pontos em

sub-regides restritas do sizplex (assim como o GOSSET).

2.6.1.2 Softwares com opgoes para misturas

Os demais softwares incluidos no levantamento sao pacotes mais abrangentes, criados com
finalidades genéricas dentro da area de Pryjeto de Excperimentos, ou mais amplamente, para analises

estatisticas em geral. Sao eles:
o ACED (Algorithms for the Construction of Experimental Designs)
o CARD (Computer Aided Research and Development)

o  COPS (Computer Optimized Process Solutions)
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e DESIGN-EXPERT

e ECHIP

e JMP e SAS (SAS Institute, Inc.)
e MINITAB

e MODDE

e RS/DISCOVER

e STATGRAPHICS

STRATEGY

2.7 Métodos para a Otimizagido Experimental de Misturas

Conforme se pode observar, pela existéncia dos indmeros métodos expostos ou
referenciados neste trabalho, nio hda um consenso sobre as técnicas a serem adotadas em cada
etapa de um estudo de otimizagdo experimental. Cada pesquisador tende a defender a técnica
mais adequada para a sua area de atuagao, o que ¢ ressaltado por Cornell (1973) como o “viés

’ . A . , A
pessoal” que cada um possui, baseado em sua experiéncia particular. Ha, dessa forma, a caréncia
de uma definicio formal de metodologias genéricas a serem seguidas, constituidas por uma

sequencia légica de técnicas de facil compreensao e aplicagdo e coerentes entre si.

2.7.1 Método de Otimizagao para multiplas variaveis de resposta

Caten (1995) apresentou, em sua dissertacao de mestrado, um Meétodo de Otimizaciao de
Produtos e Processos Medidos por Miiltiplas Caracteristicas de Qualidade, o qual nao é direcionado a
problemas de misturas, mas contém importantes linhas gerais a serem seguidas em qualquer
estudo de otimizagdo consistente. O método constitui, na verdade, uma metodologia, pois
engloba o uso de diversas técnicas no decorrer de suas etapas, com o objetivo final de obter uma

otimizag¢ao empirica do produto ou processo em questdo. As etapas fundamentais propostas por

Caten (1995) sao:

1) Identificagdo do problema: objetivos mensuraveis a serem alcangados, caracteristicas
de qualidade de interesse para o cliente, variaveis de resposta que determinam essas caracteristicas

e (suspeitas de) correlagdes entre as variaveis de resposta
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2) Planejamento e execugao dos experimentos: definicio dos parametros do processo
que podem afetar as variaveis de resposta; decisdo sobre quais parametros serdo variados ou
mantidos constantes; identificacdo de fatores de ruido e formas de amenizar seu efeito; escolha da
faixa de variagdo adequada para cada fator controlavel; planejamento e execu¢do do programa

experimental.

3) Modelagem individual das variaveis de resposta: ajuste de modelos para a média e
variabilidade de cada variavel de resposta em funcdo dos fatores controlaveis, através de rotinas

de regressao linear ou nao-linear.

4) Defini¢do de uma fungao objetivo: a fim de estimar um ajuste 6timo global para o
sistema, ou seja, conciliando as multiplas variaveis de resposta, Caten sugere o uso da Fungao

Perda Multivariada proposta por Ribeiro & Elsayed (1995).

5) Otimizagdo: consiste em identificar o ajuste dos fatores controlaveis que minimiza a
Func¢ido Perda Multivariada, através de rotinas de programacio linear ou ndo-linear. Como a
fun¢io incorpora muitos termos, para simplificar a solugao analitica do problema, ¢ sugerido o

uso alternativo de um meta-modelo, ajustado para a perda estimada em diversos pontos.

Apoiada nesse trabalho (Caten, 1995), destinado a Otimiza¢ées Experimentais em geral, e
a partir de sua experiéncia pratica na aplicacdo de técnicas para a Otimiza¢ao de Misturas, Pasa
(1996) consolidou um Meétodo de Otimizacao Experimental de Formulagies, cujo nome ja explicita ser
especifico para problemas de mistura. O método proposto por Pasa (1996) serviu como ponto de

partida para o trabalho desenvolvido nesta dissertagao.

2.7.2 Método de Otimizagiao Experimental de Formulagoes

Apresentado por Pasa (1996) com base no conhecimento tedrico e experiéncia pratica
proprios e do Grupo de Engenharia de Qualidade do PPGEP/UFRGS, este método propde-se a

ser, a0 mesmo tempo, amigavel e abrangente, constituindo-se das seguintes etapas:

1) Identificagdao do objeto e dos objetivos do estudo:

O objeto do estudo ¢ o produto formado a partir de uma mistura, sobre o qual devem ser

definidos:

e (aracteristicas de qualidade de interesse, de acordo com a fung¢ao do produto
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e Variaveis de resposta que representam uma medida dessas caracteristicas de qualidade
e respectivos: alvo, tipo do alvo (nominal, menor-é-melhor, maior-é-melhor) e limites

de especificagao.
e Componentes da mistura, bem como suas faixas de variagdo possiveis
e DPonto central de interesse para a investiga¢ao

e Influéncias previamente conhecidas dos componentes nas caracteristicas de qualidade

em estudo.

Ja os objetivos sdo as metas que se pretende alcancar, dados os recursos disponiveis, que

podem incluir:

e aobtencao de modelos em funcao dos fatores controlaveis para a estimativa de
e valores individuais de cada variavel de resposta
e perda de qualidade do produto em unidades monetarias
e custo de produgao
e perda monetaria global (ma-qualidade + custos de producao)

e determinagdo de ajustes ou regides operacionais que conduzam a
e minima perda de qualidade
e minimo custo de produgao

e minimo custo global (ma-qualidade + custos de produgao)

2) Verificagdao da adequagido do método ao problema em estudo

Apbs a completa defini¢io do problema a ser estudado, pode-se verificar em que situagao

ele se enquadra e se 0 método proposto pode ser aplicado.

3) Transformagio para variaveis independentes

Nesta etapa, Pasa adota o procedimento apresentado por Cornell & Good (1970),
considerando a existéncia de uma sub-regiao elipsoidal de interesse (ver item 2.2.2.3.2 desta
dissertagdo). A partir do ponto central e das faixas de variagio estabelecidas para cada

componente na Etapa 1, sio determinadas a matriz de transformagio T e as conseqiientes



51

relacoes lineares wiZf(xl,xz,...,xq) para lﬁiﬁ(q—l) e xiZf(wl,wz,...,wq_l) para

1<i<gq.

4) Projeto de Experimentos com Misturas

E sugerido o uso de Projetos de Experimento padrio, em termos das variaveis

. . . N . .
independentes w, tais como Projetos Fatoriais 2 e 3 completos ou fracionados e Projetos

Compostos Centrais. Os niveis minimo e maximo dos w, (w, e w, ) a serem empregados no

iMax

planejamento sdo determinados através da minimizagio e da maximizagdo das fungdes

w, = f(x1 Xy 5 X, ) , sujeitas as restricoes das faixas de variagdo dos X

..k . .
No caso de projetos de 1" ordem (Fatoriais 2 ou fracionados), os *1 da matriz

experimental padrio sio substituidos por w, e w, . (Pasa, 1996, demonstra, através de

exemplos, que w,, . = - w, ; isso decorre do fato de a regiao de interesse ser simétrica em
iMin iMax

relacao ao ponto central w = 0). Ja quando o projeto ¢ de 2" ordem, os pontos axiais assumem 0s

valores ta@ =t w. e os demais pontos, valores proporcionais
iMax

5) Execugdo dos ensaios

E realizada apés a transformacio inversa da matriz de planejamento, expressa em
coordenadas W, para a matriz experimental, em termos de variaveis de mistura X. Isso se da
através das operagoes descritas no item 2.2.2.3.2 deste trabalho. Durante a execucdo, siao
registrados os valores medidos para as variaveis de resposta em estudo em cada ponto

experimental.

6) Modelagem individual das variaveis de resposta

De posse da matriz de planejamento expressa em variaveis independentes W, e dos
respectivos valores medidos para as variaveis de resposta em cada ponto, aplicam-se rotinas de
Regressao Multipla. Os modelos ajustados sao modelos polinomiais padrio, uma vez que se esta

trabalhando com variaveis linearmente independentes, e ndo com as variaveis de mistura.

7) Otimizagio individual das variaveis de resposta e transformagio inversa

A partir das informagoes definidas na Etapa 1, sobre os alvos, tipos e limites de
especificagao para cada variavel de resposta, acrescidas dos modelos ajustados na Etapa 0,

determinam-se funcdes “Perda Individual” para a qualidade das variaveis de resposta. Essa
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funcao pode ser obtida através da particularizagio da Func¢ao Perda Multivariada de Ribeiro &

Elsayed (1995), aplicando-a individualmente a cada variavel de resposta.

As fungoes Perda individuais podem ser otimizadas por rotinas de regressao linear ou
nao-linear (conforme o grau de seus termos), € o ajuste 6timo para cada variavel de resposta é

obtido em funcio de X] através de transformagdes inversas.

8) Modelagem da perda global de qualidade (considerando todas as variaveis de

resposta)

Consiste da determinacao de uma Fun¢io Perda global, ou seja, que incorpore as
contribui¢des de todas as variaveis de resposta para a perda de qualidade. Pasa utiliza a Fungao
Perda Multivariada proposta por Ribeiro & Elsayed (1995), incluindo ainda uma constante de
redu¢do da perda para variaveis do tipo menor-é-melhor ou maior-é-melhor, a qual foi

introduzida posteriormente por Ribeiro & Caten (1996).

b

O procedimento sugerido para a estimativa dos desvios padrio das variaveis W, &, ,
utilizados na Fun¢io Perda Multivariada, é o seu calculo como uma combinacio linear das
variabilidades de ajuste dos componentes, o, , segundo o método proposto por Nanni e Ribeiro
(1992), uma vez que w, = f(x1 3 Xg5eees X, ) Para tanto, Pasa (1996) considera os erros dos ajustes

em X independentes entre si.

A Fungao Perda global também ¢é obtida em unidades monetarias, através de sua
multiplica¢ao por uma constante k. Essa constante é determinada como o coeficiente angular (em
modulo) da reta de interpolagao entre o valor de mercado de um produto cuja perda de qualidade

¢ minima, e o de um cuja perda é maxima. Ou seja:
RS Z(w) = k.Z(w) (2.45)

Valor demercado,,,, — Valor demercado,,,
onde k= = ~ (2.40)

Z(w) Max — Z(w) Min

9) Otimizagao da qualidade e transformagao inversa
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Trata-se de encontrar o ajuste das variaveis independentes W que minimiza a Funcao
Perda adimensional obtida na Etapa 8, e o correspondente ajuste em X, através da transformacao
inversa para o espago da mistura. A minimiza¢ao da func¢do pode ser realizada com o uso de

rotinas de programacio linear ou nao-linear.

10) Modelagem dos custos de produgio

A partir dos custos associados a inclusio de cada componente na mistura, determina-se
um modelo relacionando o custo de produciao do produto ao ajuste das variaveis independentes

w.

11) Otimizagao dos custos de producao e transformagio inversa

Esta etapa ¢ analoga a Etapa 9, minimizando-se, porém, a funcao determinada para o

custo de produgio.

12) Obtengao de uma fungao de custos globais (considerando os custos devidos a

ma qualidade e custos de produgio)

A Funcao Custo Global é obtida pela simples adi¢ao da expressio para o custo de

produgao da mistura a expressao da Fungdo Perda em unidades monetarias.

13) Otimizagao dos custos globais e transformagao inversa

Analoga as etapas 9 e 11, para a Fung¢ao Custo Global.

14) Interpretagido dos resultados

Consiste na extracao de todas as informacdes relevantes contidas nos dados e resultados
obtidos, com o objetivo de aprofundar os conhecimentos sobre o produto e os efeitos de seus
componentes. A fim de simplificar a interpretacio dessas informagbes, Pasa recomenda a
apresentacao dos resultados sob a forma de graficos de isovalores e de sensibilidade para as

perdas, tanto individuais como global, e custos de produgio e global.

15) Conclusoes

Formuladas a partir da interpretagao dos resultados na Etapa anterior, devem conter as

informagoes pretendidas, definidas na Etapa 1 como objetivos do estudo.



CAPITULO 3

3. MODELO PROPOSTO PARA A OTIMIZACAO DE MISTURAS

A partir da identificagio das indmeras técnicas existentes, tanto para O projeto
experimental como para a analise e a otimiza¢ao dos dados de uma mistura, conclui-se pela
necessidade de uma padronizacio de procedimentos que se constitua num guia para pessoas

pouco familiarizadas com tais métodos.

A realizagdio de um estudo bem-sucedido envolve: definir os objetivos que se deseja
alcancar, identificar o cenario experimental e selecionar corretamente as técnicas mais indicadas a
esse cenario (tipo de modelo a ser ajustado, plano experimental que fornecera os pontos
necessarios ao ajuste do modelo, etc.). A falta de orientacio na escolha das técnicas a serem
utilizadas pode facilmente levar um experimentador a obter resultados distorcidos, ou mesmo
inconsistentes, reduzindo os beneficios potenciais do Plangjamento e Andlise de Experimentos com

Misturas.

O conjunto de rotinas propostas para a Otimiza¢ao Experimental de Misturas divide-se

nas seguintes etapas:
1. Identificacao do problema e dos objetivos do estudo
2. Selecdo das variaveis a serem incluidas no estudo de otimizacao
3. Especificagao das variaveis selecionadas
4. Escolha do tipo de Projeto Experimental mais adequado

5. Planejamento do Experimento em fatores independentes
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0. Transformagao da matriz experimental para variaveis de mistura
7. Execugao do experimento

8. Modelagem da superficie de resposta

9. Otimizagao da qualidade da mistura

10. Analise dos resultados e conclusoes

3.1 I. Passo - Identificacao do problema e dos objetivos do estudo

e Enunciar o problema/motivo que levou a decisao de realizar um estudo do produto;

e Defini¢do do produto em estudo, com as finalidades de:

e estabelecer os objetivos do estudo, ou seja, definir com clareza o que se deseja

alcancar ao final do projeto;

e realizar um levantamento das informagdes preexistentes sobre o produto, que serao
de grande auxilio na escolha do projeto experimental e modelos de regressao mais

adequados;

e identificar se a metodologia de Experimentos com Misturas realmente se aplica a

situacdo, ou se ha outras técnicas mais indicadas;

As informagoes a serem levantadas dividem-se em dois grandes grupos: identificagao e
especificagao das variaveis do sistema; identificagdo de possiveis relacionamentos entre as

mesmas.

3.1.1 Definindo as variaveis do sistema

As variaveis podem ser definidas como: caracteristicas de qualidade, variaveis de resposta,

fatores controlaveis e fatores nao-controlaveis:
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As caracteristicas de qualidade siao aqueles atributos de um produto, quantificaveis ou

nao, utilizados como parametro para se avaliar a sua qualidade. Deve-se tentar identificar:

e quais dessas caracteristicas sio de maior interesse para o cliente

e os valores das mesmas que sdo associados a uma boa qualidade (um determinado

valor, 0 maximo ou minimo possivel?)

As variaveis de resposta de um sistema sao os atributos mensuraveis de um processo ou
produto, resultantes do ajuste das condi¢gdes operacionais do processo. Elas podem ser as
proprias caracteristicas de qualidade ou influfrem direta ou indiretamente nas mesmas, sendo
portanto utilizadas como medida quantitativa da qualidade do produto. Sua caracterizagao inclui

determinar:

e o valor mais desejavel ou valor-alvo, T' (fargei);

e o tipo de alvo: nominal (deve ser um valor especifico), menor-é-melhor ou maior-é-

melhor;

e os limites de especificagao: quando o alvo é nominal, geralmente a resposta pode
variar dentro de uma faixa em torno desse alvo, tendo-se um /Jwite inferior de
especificacao (LIE) e um superior (LSE), dentro dos quais o valor ¢ considerado
aceitavel. Para variaveis com alvo do tipo menor-é-melhor, no entanto, ha um /Zwite
superior, mas nao um inferior, pois quanto menor, melhor. De forma analoga, para um

alvo maior-é-melhor, nio ¢ especificado um limite superior; apenas o /lwzite inferior;

e aimportancia relativa [rj da variavel de resposta j, ou da caracteristica de qualidade por

cla representada, na avaliacio da qualidade global do produto.

Os fatores de um processo sao todas aquelas condi¢bes operacionais variaveis que se
acredita influenciarem no valor das variaveis de resposta e, consequientemente, nas caracteristicas
de qualidade do produto. Podem ser classificados em controlaveis e nao-controlaveis. No caso
de misturas, os fatores controlaveis sio as propor¢oes e os tipos dos ingredientes; ja os nao-
controlaveis, também chamados fatores de ruido, constituem-se em condigdes ambientais ou do
processo cujo ajuste nao se pode controlar, e cujo efeito na resposta se deseja minimizar. Quanto

a0s mesmos, deve-se procurar especificar:

e sc existem diferentes fornecedores ou alternativas para um mesmo componente;
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e faixas de variagdo possiveis para a propor¢ao de cada componente (L; <x, <U,), de
modo que as variaveis de resposta sejam mensuraveis no produto resultante (muitas
vezes, sabe-se que utilizando mais ou menos do que determinada propor¢ao de um
componente, nao sera possivel obter um produto a partir daquela mistura, e a medida

das variaveis de resposta sera entao inviavel ou sem sentido).

3.1.2 Definindo as possiveis relagdes entre as variaveis

Apbs a definicdo de todas as variaveis de resposta e fatores do sistema, procura-se
identificar, com o auxilio dos integrantes da equipe técnica, a existéncia de possiveis relacoes e
correlagoes entre as mesmas. Tais informagoes, baseadas na experiéncia e fee/ing do corpo técnico,
sao apenas estimativas, que servirdo como guia na escolha do planejamento experimental e

modelos mais apropriados. Sao elas:

e correlagoes ja conhecidas entre as variaveis de resposta, de forma que medindo-se

uma, sabe-se qual sera o valor da outra;

¢ intensidade e natureza do efeito de determinados componentes (mantendo os demais
fixos entre si) nas variaveis de resposta; pode-se conhecer ou suspeitar, por experiéncia

pratica, se o efeito ¢é linear, quadratico, forte ou fraco, etc;
e interagdes entre os componentes da mistura;
e influéncia dos fatores de rui{do em cada variavel de resposta;

e cfeito da composi¢ao da mistura sobre os fatores de ruido.

3.2 II. Passo - Selegcio das varidveis a serem incluidas no estudo

A selecdo ¢ realizada, basicamente, a partir das informagdes sobre as relagdes entre as
variaveis. O objetivo ¢ restringir o experimento, por motivos econémicos, técnicos ou de tempo,
as variaveis de maior interesse, ou mais representativas do sistema. A restricio pode ser feita no
namero de variaveis de resposta a serem estudadas, no numero de componentes da mistura, ou

em ambos.

Por exemplo, se duas ou mais variaveis de resposta sao fortemente correlacionadas, pode-

se estudar apenas uma delas, economizando-se em medidas, testes e esforcos de modelagem e
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otimizagao. Pode-se considerar ainda a importancia relativa das variaveis, restringindo o estudo

aquelas de maior peso na avaliagao da qualidade global do produto.

Por outro lado, se um dos componentes da mistura possui pequeno ou nenhum efeito
nas variaveis de resposta sendo estudadas, ¢ possivel considerar como “a mistura” em questao
apenas o conjunto dos demais componentes, mantendo aquele em uma proporcao fixa. Essa
medida pode proporcionar uma consideravel redu¢do no numero de pontos experimentais a
serem testados, além de posterior simplificagio na modelagem e andlise dos dados. Para um
Projeto Fatorial 2%, por exemplo, a exclusio de 1 componente pode reduzir o nimero de pontos

a metade.

3.3 IIl. Passo - Especificagcdo da regido de interesse

Este passo ¢ de fundamental importancia para a posterior determinagao do tipo de

projeto experimental a ser adotado e da transformacao de variaveis a ser realizada.

Como ja foi comentado no item 2.2 da Revisao Bibliografica, a regiao de interesse deve
abranger o minimo possivel do espago fatorial, com o objetivo de se obterem modelos mais
precisos para a superficie de resposta. Portanto, o espago de experimentacao s6 compreenderd
toda a regido simplex quando nao se possuir qualquer informagao a respeito do comportamento
da mistura e faixas de composicao mais adequadas, consistindo entio de um Experimento
Exploratério. Neste caso, a modelagem podera nao fornecer uma boa precisao, mas informagoes

preliminares, que permitam a posterior realizacdo de experimentos mais detalhados.

Quando, por outro lado, existem informagbes sobre as faixas de composi¢io que
fornecem as melhores respostas, ou misturas fora dessas faixas siao inviaveis, o estudo se

concentra em uma sub-regido do sizplex. A regiao de interesse é entdo definida por:
e scu ponto central X, = (Xo1, X2, ---» Xog);
e 0s limites inferior (L;) e superior (U;) para cada componente, de forma que:
Li=x,—h e Uy =x, +h

1 ol 1

onde A; éa semi-amplitude da faixa de vatiacio do componente i
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3.4 IV°. Passo - Escolha do tipo de Projeto Experimental mais adequado

Os projetos experimentais sugeridos neste método sio os projetos padrio para o ajuste
de superficies de resposta, planejados, para uma mistura de ¢ componentes, em k = (g - 1)
coordenadas independentes. Os motivos, ja expostos no Capitulo 2 deste trabalho,

compreendem:
e a melhor distribui¢ao dos pontos experimentais na regiao de interesse;

e o0 uso dos critérios de ortogonalidade e rotabilidade na geragio dos pontos

experimentais, otimizando a posterior modelagem e analise dos resultados;

e a possibilidade de melhores estimativas para os coeficientes dos modelos de regressao,
tanto pela distribuicao uniforme dos dados como pelo uso de variaveis regressoras

nao-correlacionadas;

e a possibilidade de blocagem ortogonal, a fim de separar os efeitos dos componentes e

de certos fatores de ruido.
Dentre os projetos padrio, recomendam-se:

Para a analise de efeitos lineares (de 12 ordem): Projetos Fatoriais completos ou

- k k-f I . . ..
fracionados (2" ou 2" '), os quais ja se viu serem ortogonais e blocaveis.

Para a analise de efeitos quadraticos (de 22 ordem): Projetos Compostos Centrais ou
Projetos Equirradiais (um Hexagono, por exemplo, pode ser usado para um projeto com 2

fatores independentes - ou seja, correspondente a uma mistura de 3 componentes);

. , . . 3
A escolha do projeto especifico a ser realizado, por exemplo, entre um Fatorial 2° ou um

PCC formado por um Cubo + 2 estrelas em 3 blocos, depende:
e do nimero de componentes da mistura;

e do tipo de efeitos que se deseja investigar (lineares, quadraticos, etc.), dos
componentes da mistura sobre as variaveis de resposta em estudo, conforme as

possiveis relacoes levantadas no I¢ Passo;

e do namero total de ensaios que se deseja ou que ¢ possivel realizar, seja por restricoes

econdmicas ou de tempo;
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e do numero de ensaios que se tem condic¢oes de realizar em condigdes homogéneas, ou
seja, dentro de um mesmo bloco; isso definira a necessidade de um projeto ser

dividido em blocos ou nio, além do tamanho maximo possivel para cada bloco.

3.5 V°. Passo - Planejamento do experimento em fatores independentes

O Planejamento ¢ realizado em termos das variaveis independentes W, de acordo com a
notagdo padrio para Projetos Fatoriais e PCC’s, sendo posteriormente transformado para os
respectivos ajustes expressos como composi¢io da mistura. A matriz experimental em niveis
codificados tera o mesmo aspecto de uma matriz para um experimento comum, que nio envolva

mistura, ou seja:

. .o k , . . ., . ~
e para Projetos Fatoriais 2%, os niveis codificados das variaveis W serdo expressos em

+1’s;
e para PCC’s, os pontos do cubo assumirao os niveis *1, e os axiais, =& ou 0.

Ao contrario do sugerido por Pasa (19906), os niveis das variaveis independentes nao sao
reescalonados para a faixa de variagdo possivel de cada eixo W dentro do espaco experimental

definido pelas restri¢oes da mistura. Os objetivos deste procedimento sao dois:

e fazer com que o usuario do método sinta a maior familiaridade possivel com a matriz
codificada, seja pela experiencia prévia em Projetos de Experimentos para fatores
independentes, ou pela maior facilidade de interpretagdo dos niveis padronizados em

tleta;

e climinar as operagbes de maximizacdlo e minimizagdo das fungoes
w, :f(xl,xz,...,xq) sujeitas as restricoes x; = L, e x; <U,, a fim de simplificar e
agilizar o método. Note-se que, até este momento, nao houve a necessidade de se
definirem as fungdes w, :f(xl,xz,...,xq) e X, :f(wl,wz,...,wqfl) nem a matriz

de transformagao ortogonal.
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A fim de ilustrar o procedimento adotado, tomar-se-a como exemplo o mesmo problema
apresentado por Pasa (1996) na demonstragao de seu método: a mistura em questio contém 3
componentes, ¢ o projeto escolhido foi um Projeto Composto Central de 22 ordem, para k = 2

fatores. A matriz experimental em variaveis independentes é formada por:
e 22 =4 pontos fatoriais
e 2x 2 =4 pontos axiais
¢ 1 ponto central
como a parte fatorial possui tamanho M = 4, para o projeto ser rotavel, o =4"* =141 (Eq.

2.23).

Tabela 3-1: - Matriz experimental de um Projeto Composto rotdvel para 2 fatores independentes.

Ensaio W1 w2

O oo ~ (@) u ~ [SV) \) —_
I
—_
N
—_
]
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Figura 3-1: Distribui¢ido espacial dos pontos de um Projeto Composto rotdvel para 2 fatores
independentes.

3.6 VI'. Transformagao da matriz experimental para varidveis de mistura

Nesta etapa, é introduzida uma modificagao aos métodos propostos até entio. Cornell
(1981) sugere o calculo do raio p desejado para o projeto, e de um fator multiplicador ¢, em
funcio desse raio (Eqgs. 2.27 a 2.32), que devera multiplicar toda a matriz experimental padrao
(Tabela 3-1). Pasa (1996), por sua vez, modifica independentemente os niveis de cada fator w; na
matriz experimental, segundo a faixa de variacao desse eixo compreendida na regido de interesse.
Este procedimento, no entanto, provoca uma distor¢ao no projeto; ao adapta-lo aos limites da
regido de interesse, faz com que os pontos deixem de ser eqiidistantes do centro, tirando

portanto a rotabilidade do experimento.

A transformagdo proposta por Cornell (1981) consiste de duas etapas (tanto na

transformagao do espago da mistura para o independente como na inversa):

Transformagdo direta: Partindo-se da matriz experimental em termos da composicio da

mistura, obtém-se a matriz intermediaria V, através de:
V=(X-X,).H" (forma matricial da Eq. 2.12)
onde X, ¢ a matriz formada por N vetores X, = (xol P FORTITTE );

H! ¢ a matriz diagonal cujos elementos diagonais sao 1/A, .
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e, a seguir, a matriz W, através da transformacio ortogonal V.T = [W | 0 ] (Eq. 2.14).

Transformagao inversa: A partir da matriz W, a matriz intermediaria V é obtida por:

V=[W|0]T ou V=W.T/

e a matriz X, numa segunda etapa, através de X=V.H+ X, (Eq. 2.17).

No entanto, ao se realizar a transformacio direta conforme descrito acima, a matriz W
obtida ndo apresenta os nfveis de um projeto padrio (1, *a), e sim, niveis especificos,
resultantes das faixas de variagio dos componentes X;. Da mesma forma, na transformagao
inversa, a matriz X ¢é obtida a partir de uma matriz W especifica para a regiao de interesse em
questdao. O problema consiste em: como usar uma matriz W padrio, ou seja em niveis

codificados tradicionais, e obter, por transformagdo inversa, uma matriz X cujos pontos estejam

contidos na regiao experimental desejadar

O procedimento proposto neste método baseia-se na seguinte consideracdo: a matriz
intermediaria V representa, por defini¢ao, o espaco experimental restrito pelas faixas de variagao
dos componentes, reescalonado para a faixa -1 a +1. Como o uso de uma matriz W arbitraria nao
garante que os niveis da matriz intermedidria variem entre -1 e +1, os pontos resultantes em X
podem apresentar-se fora da regiao de interesse, ou, por outro lado, muito proximos ao centro da
regido, e longe de seus limites. Para que o projeto se ajuste perfeitamente a regido de interesse,

sem distorcer as posi¢oes relativas entre os pontos, propoe-se:

1) Realizar a primeira etapa da transformagao, a partir da matriz experimental de um

projeto padrao em coordenadas W, obtendo-se uma matriz V qualquer;

2) Dividir toda a matriz V pelo seu maior elemento em valor absoluto, ou seja:

1
-V 3.1)
max\v,,

Vv

ajust.

3) Realizar a segunda etapa da transformacao proposta por Cornell, utilizando, porém, a
mattiz Vajust. em vez de V, obtendo-se a matriz experimental X, em termos da composi¢iao da

mistura, com todos os pontos dentro da regiao de interesse.
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Retomando o exemplo iniciado no item 3.5.1 deste trabalho, deseja-se entao obter a
matriz experimental em variaveis X, correspondente a matriz codificada apresentada na Tabela 3-
1, para uma mistura de 3 componentes. Para realizar a transformacao inversa, utiliza-se a matriz
de transformacgio proposta por Cornell (1981), em func¢do das semi-amplitudes de variagio dos
componentes da mistura, os /;. Ainda segundo o exemplo de Pasa (1990), as faixas de variacao

para os componentes sao estipuladas em:
9,4<x,<14,2
4,0<x,<64
80,0< x, <86,0

A partir dos limites para cada componente, podem-se calcular o ponto central da regido e

as semi-amplitudes das faixas de variagao através de:

U, + 1L, U, - L,
oi 2 i 2

X

obtendo-se:

Tabela 3-2: Ponto central e semi-amplitudes da regido de interesse

Componente ~ Médiaxyg;  Semi-amplitude 4;

1 11,8 2.4
2 5.2 1,2
3 83,0 3,0

A matriz de transformacao inversa, T, , resulta em:

T —-0,44721 0,89442 0
| -0,66667 —033333  0,66667

e W.T/ fornece a matriz intermediaria V, segundo a Tabela 3-2 a seguir:
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Tabela 3-3: Matriz V de variaveis intermediarias

Ensaio Vi V2 V3
1 -0,21946 -1,22775 0,66667
-1,11388 0,56109 0,66667
1,11388 -0,56109 -0,66667
021946 122775  -0,66667

0,63057 -1,26113 0

-0,63057 1,26113 0

-0,94000  -047000  0,94000
0,94000 0,47000  -0,94000
0 0 0

O© 0 1 & Ut B~ WL

Como se pode verificar, o maior valor absoluto da matriz intermediaria é 1,26113. Entao,

a matriz Vajus. ¢ dada pela divisao de cada elemento v, por esse valor, obtendo-se:

Tabela 3-4: Matriz Vijus., cujos niveis variam entre -1 e +1.

Ensaio Vi A\ V3
-0,17402 -0,97353 0,52863
-0,88324 0,44491 0,52863
0,88324 -0,44491 -0,52863
0,17402 0,97353 -0,52863
0,50000 -1,00000 0,00000
-0,50000 1,00000 0,00000
-0,74536 -0,37268 0,74536
0,74536 0,37268 -0,74536
0,00000 0,00000 0,00000

—_

O o0 J &N o B~ LN

A matriz experimental expressa em propor¢oes da mistura pode entio ser calculada,

resultando em:



66

Tabela 3-5: Matriz experimental expressa em variaveis de mistura X.

Ensaio X1 Xo X3
1 11,38 4,03 84,59
2 9,68 5,73 84,59
3 13,92 4,67 81,41
4 12,22 6,37 81,41
5 13,00 4,00 83,00
6 10,60 6,40 83,00
7 10,01 4,75 85,24
8 13,59 5,65 80,76
9 11,80 5,20 83,00

A disposi¢ao dos pontos na regiao de interesse do espago smzplex ¢ ilustrada na Figura 3-2

a seguir.

Figura 3-2: Disposigdo dos pontos experimentais no espago da mistura

3.7 VIF. Passo - Execug¢ao do Experimento

Os ensaios devem ser executados de acordo com a matriz experimental obtida em termos

das propor¢oes dos componentes da mistura (lembrando de seguir procedimentos de



67

aleatorizacao da ordem dos ensaios). Em cada ensaio, sdo registrados os valores assumidos pelas
variaveis de resposta escolhidas no II°. Passo; dessa forma, ao final do experimento, tem-se uma
planilha com os dados correspondentes a cada tratamento (valor médio para cada variavel de

resposta e eventual variabilidade).

3.8 VIIP. Passo - Modelagem da resposta em fatores independentes

Através da Analise de Regressio Multipla, obtém-se modelos matematicos para a
estimativa da média e variancia de cada variavel de resposta de interesse, em funcao das variaveis

independentes W.

Os modelos passiveis de serem ajustados correspondem a ordem do experimento rodado:

e Projetos Fatoriais sem pontos centrais permitem apenas o ajuste de modelos lineares
ou com termos de interagoes, pois as medidas sdo realizadas em apenas dois niveis de

cada fator (-1 ou +1);

® ji os projetos com pontos centrais, permitem o teste da falta de ajuste do modelo

linear;

e modelos quadraticos ou cubicos podem ser ajustados a PCC’s, pela existéncia de
medidas em mais de trés niveis (-a, -1, 0, +1 e +@); os ultimos, no entanto, s6 sio
recomendados em situacdes especiais, ou seja, quando hd evidéncias praticas e/ou

teoricas de que o comportamento da funcgao seja dessa forma.

3.8.1 Construgao de modelos para a média

Apbs a selecio dos termos a serem incluidos no modelo, realiza-se o ajuste de seus
coeficientes através de Minimos Quadrados. A seguir, algumas estatisticas devem ser calculadas, a

fim de se verificar a adequagao do modelo ajustado, tais como:
e significancia dos coeficientes estimados
e significancia do ajuste

e cstatisticas R” ¢ R’ (R2 ajustado) para o modelo
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Recomenda-se também plotar o grafico de residuos em funcao da resposta ajustada, com
o objetivo de confirmar a sua aleatoriedade ou verificar uma eventual falta de ajuste. Com base
em tais critérios, pode-se definir um novo modelo, eliminando termos nao-significativos ou

adicionando outros, ou adotar o modelo, se considerado satisfatorio.

3.8.2 Construgdao de modelos para a variancia

Os modelos para a variancia podem ser ajustados antes ou depois da selegdo dos modelos
representativos para a média de cada variavel de resposta, conforme a estatistica que se va utilizar.
A escolha entre a variancia amostral, ou seja, a variancia entre todos os resultados obtidos para o
mesmo ajuste; e o residuo quadratico médio das observagdes para um mesmo ajuste, com relagao

a estimativa gerada pelo modelo para a média depende de dois fatores:

a) qualidade do modelo ajustado para a média;

b) numero de replicagdes do experimento.

Quanto maior a significancia do modelo para a média e menor o numero de replicagoes,
mais indicado é o uso dos residuos quadraticos como estimadores da variancia; ja a variancia

amostral é recomendada quando se tem um numero razodvel de replicagdes e¢/ou quando o

modelo obtido para a média nao ¢ significante o suficiente para gerar residuos confiaveis.

Adotou-se o ajuste do modelo a estatistica transformada, conforme sugerido por Barbetta

@)
2 G2 2, 2
log(S,. +c.§ ) ou log(r,. +c.r ) ,
onde:
2 , s A . ~ . . . I .
S, ¢ a variancia entre todas as observagoes realizadas no ajuste i (variancia amostral);
2 . 1 . - « . . .
7, ¢ a média dos residuos quadraticos de todas as observacoes realizadas no ajuste i

em relagao ao valor predito pelo modelo para a média para esse ajuste;
a2 , PR N . . 2
S ¢ a média entre todas as varidncias amostrais S, ;

. Y 2
¢ a média entre todos os 7" ;

c ¢ uma constante empirica que deve fornecer as melhores estimativas possiveis
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para os parametros do modelo a ser ajustado. Conforme Barbetta et al (1998), 0,02 é um valor

adequado para experimentos com até 4 replicagdes.

Para verificar a adequa¢ao dos modelos obtidos para a variancia da variavel de resposta,

sao indicados os mesmos testes aplicados aos modelos para médias.

3.9 IX°. Passo - Otimizag¢do da qualidade da mistura

Tanto a qualidade global da mistura como a relativa a cada variavel de resposta sdao
avaliadas através da Func¢ao Perda Multivariada proposta por Ribeiro e Elsayed (1993), acrescida
do fator de reducio a; desenvolvido por Ribeiro e Caten (1996). Esta é a unica das abordagens
encontradas na literatura (ver item 2.5.2 desta dissertagdo) que, além de garantir valores
consistentes quanto a nao-negatividade, engloba trés aspectos essenciais para a perda de qualidade

de um produto ou processo:
e desvio de cada variavel de resposta em relagdo ao seu alvo;

e variabilidade de cada variavel de resposta (devida a ruidos) em func¢do do ajuste dos

fatores controlaveis;

e variabilidade de cada variavel de resposta devida a flutuagGes nos fatores controlaveis

(sensibilidade).

Conforme descrita no item 2.5.2.2.1, a Funcio Perda utilizada é da forma:

2
. A I 5 (W)
Z(w):Zajpj (yj(w)—T/) +ij(w)+20‘i Oiw— (3.2)
j=1 i=1 i
onde a; ¢ um fator de corregao da perda para valores da resposta proximos aos limites

de especificag¢ao, levando em conta o tipo da variavel de resposta (maior,
menor ou nominal-é¢-melhor) e sua variabilidade;

D ¢ um fator de ponderagdo para a contribui¢ao de cada variavel de resposta,
que leva em conta suas unidades, faixa de variagao e importancia relativa;

V; (w) ¢ o modelo ajustado para a estimativa da média da variavel de resposta y; em
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funcao dos fatores controlaveis w;;
T; ¢ o valor-alvo para a variavel y;;

o f ; (w) é o modelo ajustado para a estimativa do desvio padrio de y; em funcio de w;

A

o, ¢ a estimativa do desvio padrao do ajuste do fator controlavel w;;

i

& (w)
o,

¢ a derivada parcial do modelo para a estimativa da média de y; em relagao ao

fator controlavel w;.

3.9.1 Construgao da Fungio Perda Multivariada

A Fungao Perda pode ser obtida a partir dos diversos dados e informagdes levantados nas
etapas anteriores. Alguns constituem-se diretamente em termos da funcao; outros permitem o

calculo de fatores multiplicativos e demais parcelas. Os dados necessarios sao:

o alvo (7)), o tipo (maior, menor ou nominal-é-melhor), os limites de especifica¢ao

(LIE; ¢ LSE)) e a importancia relativa Ir; de cada variavel de resposta;

os modelos ajustados para a média e a varidncia de cada variavel de resposta (y j(W) e

62;'/ (w)), em funcio dos fatores independentes W;

e 2 estimativa do desvio padrio do ajuste para a propor¢io de cada componente (& );
® a média y;e o desvio padrio Oy para os dados experimentais sobre a regido de
J

interesse.

De posse dessas informagoes, podem-se calcular os termos restantes, quais sejam: 0s

fatores multiplicativos a; e pj;, a estimativa do desvio padrio do ajuste, O, , para as variaveis

@/(W)

w,

1

transformadas W, e as derivadas parciais

3.9.2 Calculo do fator de redugio a;

A Fungao Perda Multivariada, tal como apresentada por Ribeiro & Elsayed (1995),

considera as varidveis de resposta como aleatdrias e normalmente distribuidas, com média y; e

desvio padriao 6')3 ; sua variabilidade em qualquer ponto contribui para a perda de qualidade.
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Na verdade, para variaveis do tipo nominal-é-melhor, toda a regidao sobre a sua curva de
distribuicao Normal contribui para a perda, uma vez que qualquer desvio, positivo ou negativo,
implica um afastamento indesejavel do alvo. Ja para variaveis do tipo menor-é-melhor, apenas a
por¢ao da curva acima do alvo contribui para a perda, pois, abaixo do alvo, a mesma ¢
considerada zero; da mesma forma, para variaveis maior-é-melhor, apenas a area abaixo do alvo

representa perda de qualidade.

f, Zaj £

P P

u v

Ml
1

(a) (b)

Figura 3-3: Regido onde ha perda de qualidade: (a) para variaveis do tipo maior-é-melhor e (b) para

variaveis do tipo menor-é-melhor.

A fim de corrigir a perda para variaveis do tipo menor-é-melhor e maior-é-melhor, nos
casos em que sua distribuicao se encontra parcial ou totalmente abaixo ou acima do alvo, Ribeiro
& Caten (1996) desenvolveram um fator de redugao g; (para a variavel de resposta j), calculado da

seguinte forma:

A—j para Menor — e’ — melhor
d;=9/_ " (3.3)
: (yj -7 )

para Maior — e' — melhor
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1, se d; <=2
d, +2,1)*
a; =qexp— m , se —2<d; <2 (3.4)
0, se d ;> 2
onde dj ¢ a distancia de y; ao seu valor-alvo 7j, em nimero de desvios-padrio.

Note-se que, para uma variavel do tipo menor-é-melhor cujo valor médio y; se encontre

mais do que 2 desvios-padrio abaixo do alvo, dj = 2 e a; = 0. Como a distribuicio dos valores y;

situa-se praticamente toda (95%) abaixo do alvo, a perda de qualidade resultante ¢ nula.

3.9.3 Calculo dos fatores de ponderagio p;

O fator pj, como ja mencionado, possui duas fung¢bes: padronizar os intervalos de
variagdao de todas as variaveis de resposta, eliminando o efeito de escala das respectivas unidades
de medida e ordem de grandeza; e ponderar as parcelas de perda correspondentes a variavel y;
pela sua importancia relativa na avaliagio da qualidade total da mistura. Dessa forma, o

coeficiente pj engloba duas parcelas, sendo obtido por:

P =fix Iy (3.5)
onde [y ¢ a importancia relativa da variavel de resposta j;
fi ¢ um fator de escala calculado com base nos limites de especificacio, alvo e

tipo de cada variavel de resposta; as expressoes especificas para cada tipo de

variavel sao apresentadas na Tabela 3.6.
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Tabela 3-6 - Férmulas para o célculo do fator de escala f;, de acordo com o tipo da variavel de resposta.

Tipo da Variavel de Resposta Expressio para o Fator de Escala f;

1
Maior-é-melhor J T (Tj _LIE, )2
Menor-é-melhor 5= (LSE]. 1_ T])z
Nominal Simétrica = 1 _ 1
P Y ) i ey e
fi= ! >, para )A/j(w)ST,-
Nominal Assimétrica (T , — LIE ‘ /.')
(LSEJ_TI');&(T/_LIEJ') fi= m,para )A/j(W)ZT/
it

3.9.4 Estimativa do desvio padrio do ajuste para as variaveis wi (7, )

Uma vez que os fatores independentes w; expressam a composi¢cao da mistura em outro
sistema de coordenadas, a variabilidade da proporc¢ao de qualquer componente da mistura em um

dado ajuste também pode ser expresso como uma variabilidade no espago transformado W.

O calculo da estimativa do desvio padriao para cada variavel independente wj baseia-se no

fato de estas serem fungdes lineares das variaveis x;. De acordo com Nanni e Ribeiro (1992), se:

q
w, =c, + Z c;X; (3.6)
Jj=1

entao:

Var(wi) = Zq:(cjz 5'/2) +2 Zq:[cj Cy Cov(xj , Xy )] (3.7)

Jj=1 Jj<k

onde ¢, e ¢j sdao os coeficientes resultantes das operagoes de transformacio ortogonal.
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Esta expressao contempla tanto o caso em que as variaveis X; apresentam variabilidades

correlacionadas, como situagdes em que suas variabilidades sejam independentes entre si. Neste

caso, Cov(xj ,xk) =0, ca Eq. (3.5) reduz-se a:

Var(wi) = Zq: (cj2 oA'f) (3.8)

3.9.4.1 Cilenlo dos coeficientes c, e ¢;

Relembrando o processo de transformagao ortogonal utilizado neste método e descrito

no IVI*  Passo, é possivel obterem-se expressOes analiticas para os coeficientes ¢, e ¢j's da

expressio w, = f (xl,xz,...,xq). O experimento em coordenadas de mistura ¢ determinado

através das operacdes V=W.T| ¢ X = V.H + X, . Logo, para se obterem as vatiaveis

Max|v

wi em fungdo de x;j , deve-se proceder aos seguintes passos:

(xi _xoi)
ui

1) v, = Max|v p (3.9)
q
Dw, =) v, (3.10)
j=1
Dessa forma,
q l‘l
w, = Max‘ Zh;( = oj) ou
j=1
7(t,;.x,. q Max‘ Vol
wi:—Max‘vm‘.z Ly —
= = h;
Os coeficientes da fungao w, =¢, + Z;c ; X, sdo, portanto, dados por:
J=
4 (t.,;.X,;
¢, =—Max|v,|. Y S (3.11)
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¢ =" (3.12)

3.9.4.2 Determinacio da covariancia entre x; ¢ x; Cov(xi, X;)

Pasa (1996) considera os desvios das propor¢oes dos componentes independentes entre
si, argumentando que um erro na dosagem de um componente nao implica um erro nas dosagens
dos demais. Essa suposicdo esta correta, do ponto de vista das quantidades absolutas dos
componentes; estas, muitas vezes, sao dosadas por equipamentos (balangas, valvulas, etc.)

independentes, de modo que suas precisdes e erros de medida ndo podem ser correlacionados.

A variabilidade de ajuste considerada no presente trabalho, no entanto, nao se refere a
quantidade absoluta dos componentes na mistura, mas a sua proporcao. Neste caso, pode-se

afirmar que tais variabilidades sao intimamente correlacionadas, uma vez que um erro na propor¢ao

. .~ . q . . ,
de um componente (pela propria restricio de mistura, Z,-:lxi =1) obrigatoriamente afetara a

proporc¢ao de pelo menos um dos demais. Considerando ainda que os erros nas dosagens siao

aleatorios e devidos a fatores nao-controlaveis, nao se podera forgar a proporcao de determinado

componente a se manter inalterada frente a variabilidade de outro(s); assim, o desvio de um
componente afetara indiscriminadamente todos os demais, e o termo correspondente a

covariancia entre X;j e Xj ndo pode ser desprezado.

Por exemplo, retomando-se o experimento utilizado como ilustracio nas etapas
anteriores, deseja-se rodar o 5¢ ensaio, onde: x; = 13,00 %; x, = 4,00 % e x3 = 83,00 %. Se a
quantidade do componente x3 sofrer uma variagio Am; =1% (1 unidade do componente 3 em
excesso para 100 unidades de mistura), isso provocara um aumento na quantidade total da
mistura. O novo total da mistura sera entdo de 101 unidades de medida, e as proporc¢oes dos

COI’IlpOﬁCIltCS tornar-se-2a0:

(83+1).100~83170/
x3— 101 = s V] 5
13.100~128W
STy ¢
4.100
x, =———=3,96%

101
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Como se pode observar, para um aumento absoluto de 0,17 na percentagem do
componente 3, os demais dividiram um decréscimo de 0,17, de forma proporcional as suas

percentagens na “sub-mistura” (X1 + x2). Ou seja,

ad!
Ax, =—Ax, ——— 3.13
1 3 100_x3 € ( )
X
Ax, =—Ax,——— . 3.14
2 3 100—)63 ( )

Verifica-se, deste modo, que o erro na propor¢ao de cada componente depende de sua propor¢ao
pretendida na mistura, da propor¢ao do componente cuja quantidade sofreu um desvio e do
tamanho desse desvio. Considerando ainda que variagdes simultaneas podem ocorrer nas
quantidades dos componentes, a determinacao analitica da correlagdo entre os respectivos desvios

torna-se bastante complexa.

Deve-se também ter em mente que a correlagao entre as variabilidades das proporgdes e,

conseqiientemente, a covariancia, variam de ajuste para ajuste, pois:

Cov(xj,xk): Correl(x_/,xk).&j .0} (3.15)

Contudo, deseja-se determinar a covariancia para os pares de componentes sobre oda a regido de
experimentacdo, ¢ nao puntualmente. Assim, propde-se o calculo das covariancias a partir da

propria matriz experimental em termos de variaveis de mistura:

e utiliza-se qualquer rotina ou pacote computacional que forneca matrizes de correlagoes

entre grupos de dados (Ex.: Statgraphics, Microsoft Excel - menu Ferramentas - Analisar
Dadbs... -, citando apenas os mais “amigaveis”) para determinar as Correl(x X )

e De posse das correlagoes e dos desvios-padrio de cada componente com relagio ao

ajuste pretendido, calculam-se as covariancias através da Eq.(3.15)

F,(w)

3.9.5 Determinagao das derivadas parciais élw—

As derivadas parciais do modelo para a média da variavel de resposta em relagdo aos
fatores controlaveis w; podem ser determinadas analitica ou numericamente. A determinagdao

analitica implica encontrar a expressao para a derivada parcial em relacdo a cada fator controlavel,
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calculando-a nos ajustes de interesse. Ja no calculo numérico, utiliza-se o proprio modelo para a

média, calculando-se as derivadas parciais puntualmente, através do método de diferencas finitas:

F,(w) ) Hw, +aw, )= 5w, - aw,) 3.16
A 2 Aw, o

1

Na equagao (3.16), as estimativas da média sao realizadas para um determinado ajuste dos
demais fatores controlaveis, variando-se apenas o fator w;. O método numérico foi adotado neste
trabalho, por eliminar a necessidade de determina¢do da expressao analitica da derivada parcial, o

que, computacionalmente, ¢ mais vantajoso.

Apbs a determinagdao de todos os seus termos, a Fungdao Perda Multivariada pode ter seu
minimo localizado através de qualquer rotina de otimizagdao (programac¢iao nao-linear), tendo
como restricoes os valores minimo e maximo de cada variavel wj, de acordo com o projeto

experimental realizado. Para Projetos Fatoriais, cada w; varia entre -1 e +1 , enquanto que nos

PCC’s, seus valores extremos sao .
b

3.9.6 Otimizagao individual das variaveis de resposta

A otimizac¢do individual de uma variavel de resposta pode ser realizada, utilizando-se
apenas as parcelas correspondente a mesma na Fungao Perda, ou seja, atribuindo-se peso zero as

demais variaveis de resposta.

Deve-se ter sempre em mente que o ajuste 6timo assim encontrado é aquele que fornece
a menor perda para a variavel de resposta considerada, podendo no entanto ser um ajuste

péssimo para as demais.

3.9.7 Otimizagao global da qualidade da mistura

O ajuste 6timo global dos fatores controlaveis para a qualidade da mistura é obtido
considerando-se simultaneamente todas as variaveis de resposta na Func¢ao de Perda, ponderadas

pela sua importancia relativa.



CAPITULO 4

4. IMPLEMENTACAO COMPUTACIONAL DO METODO (OPTIMIX)

Como ja discutido no decorrer deste trabalho, além de serem muito diversas as técnicas
existentes para o Projeto, Analise e Otimiza¢ao de Misturas, sio poucos os soffwares disponiveis
no mercado que apresentam tais opgOes. Este ultimo fato, principalmente, desfavorece a
aplicacao de Experimentos com Mistura, uma vez que, mesmo tendo um guia claro de
procedimentos a serem seguidos, o usuario do método se vé obrigado a realizar uma seqiiéncia de
calculos extensos, com os quais pode nao estar familiarizado, ou langar mao de diferentes pacotes
computacionais a cada etapa (Planejamento do Experimento, Analise de Regressio e

Otimizacao).

Dentro do Grupo de Engenharia da Qualidade do PPGEP/UFRGS, ja se haviam
implementado computacionalmente algumas das rotinas incluidas neste método, largamente
usadas em Planejamento de Experimentos em geral. Porém, os médulos foram originalmente
desenvolvidos de forma independente, havendo a necessidade de concatena-los, integrando-os a
um todo. Além disso, os mesmos foram criados em linguagem QuickBasic, rodando em ambiente
DOS, sem recursos graficos atraentes ao usuario nem a facilidade de operacio do ambiente

Windows.

Os modulos desenvolvidos em QuickBasic cujos cédigos serviram de base a rotinas do

OptiMix siao os seguintes:

e GERADE (Ribeiro, 1996) - geracio de projetos padrao de superficie de resposta

(Fatoriais 2k, completos ou fracionados, e Projetos Compostos Centrais de 2* ordem);

e BUSCA (Ribeiro, 1995) - software para a otimizagao de fungoes lineares ou nao lineares.
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Tais médulos foram recodificados para a linguagem de desenvolvimento do OptiMix (Visual

Basic 4.0) e adaptados para a logica de fluxo de informagoes do programa.

A escolha do Microsoft Visual Basic 4.0 como ferramenta de desenvolvimento para o
aplicativo foi motivada por dois fatores: a simplicidade de programagao e a facilidade de uso do
software resultante, em ambiente grafico totalmente de acordo com o padrio Windows, com o qual
o usuario ja esta familiarizado. Outras ferramentas existentes no mercado, tais como o Borland
Delphi e o Microsoft Visual C** , destinam-se também a criar aplicativos para o ambiente
Windows; no entanto, o uso dos referidos pacotes implicaria um esforco adicional para a
aprendizagem de suas respectivas linguagens de programacao (baseadas em Pascal e C), o que

fugiria a proposta do trabalho.

4.1 Apresentacao do OptiMix

O desenvolvimento de um sgffware especifico para a Otimizagao Experimental de Misturas

- 0 OptiMix - teve como objetivos:

e implementar computacionalmente as principais rotinas propostas no método

desenvolvido, de forma a facilitar sua aplicagao por usudrios em geral;

e obter uma ferramenta de auxilio para a realizagao de testes e estudos de caso, com

vistas a valida¢ao do modelo;

e demonstrar a praticidade de utilizacao do conjunto de técnicas apresentadas, uma vez

que as mesmas estejam disponiveis e ja dispostas em uma seqiiéncia logica.

4.1.1 Necessidades Minimas de Ambiente

O microcomputador onde o OptiMix sera instalado deve possuir as seguintes

caracteristicas:

IBM-PC/AT compativel;

Processador 80486 com velocidade de 100 MHz ou superior;

Placa controladora de video SVGA ou superior;

8 Megabytes de RAM,;
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o 2 megabytes de espago em disco;

e Resolugio minima de video de 800 x 600 pixels, com 256 cores (desejavel High Color

— 16 bits);
e Ambiente operacional Microsoft Windows 95;

e  Mouse compativel.

4.2 Aplicagdo do software

O software parte da etapa em que as variaveis a serem incluidas no estudo (componentes
da mistura a serem variados e variaveis de resposta a serem modeladas) ja foram selecionadas
pelo usuario, seja pelos critérios sugeridos neste método ou nao. A aplicagao do OptiMix pode
entdo abranger desde a etapa de Planejamento do Experimento até a Otimizagao da qualidade da
mistura, de acordo com modelos para a superficie de resposta das variaveis em estudo, ajustados
pelo proprio software ou através de outras ferramentas. O processo pode ser iniciado em qualquer

desses estagios, desde que o usuario ja disponha dos dados necessarios e forneca-os ao software.

As etapas do método incluidas no OptiMix foram divididas em trés subgrupos: Criagao
do Projeto Experimental, Modelagem da Superficie de Resposta e Otimiza¢do da Qualidade da

Mistura.

4.2.1 Criagdo do Projeto Experimental

A partir do nimero de componentes e numero de variaveis de resposta fornecidos pelo
usuario, o OptiMix requisita as respectivas caracteristicas de cada variavel necessarias ao
planejamento do experimento e posterior determina¢ao da Fun¢ao Perda. De acordo com o
namero de componentes da mistura, g, o soffware apresenta uma lista de possiveis projetos padrao
em (q - 1) variaveis independentes, dentre os quais o usudrio deve escolher um e determinar o
numero de pontos centrais desejados, o numero de replicagées e tamanho dos blocos (para
projetos blocados). Para cada projeto selecionado pelo usuario, o OptiMix fornece um conjunto
de informagdes a respeito dos efeitos passiveis de serem medidos, efeitos confundidos,
possibilidade de medida de falta de ajuste, etc., com o proposito de auxiliar na selegao da

alternativa mais adequada aos objetivos do estudo.
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Apobs a definicio de todas as caracteristicas desejadas para o projeto experimental, o
mesmo ¢ gerado e apresentado sob forma de planilha, com a opgao de visualizagio da matriz
experimental tanto em niveis codificados, como em termos da composi¢aio da mistura. Essa
planilha pode ser impressa, copiada para a Area de Transferéncia, a fim de ser editada em outro

aplicativo, ou gravada em um arquivo do OptiMix juntamente com os demais dados do projeto.

Obtendo a planilha experimental para o projeto, o usuario deve gravar todas as
informagoes e opgoes ja realizadas em um arquivo do OptiMix, a fim de retornar a0 mesmo apos

a execucao do experimento e dar continuidade as analises.

4.2.2 Modelagem da Superficie de Resposta

De posse dos resultados experimentais, o arquivo previamente iniciado deve ser aberto, e
os dados observados para cada variavel de resposta, introduzidos na propria planilha
experimental gerada anteriormente. Para projetos blocados, recomenda-se tratar previamente os
dados experimentais, retirando destes o efeito dos blocos antes de entrar com seus valores no
OptiMix. Apos a entrada dos dados experimentais, poderao ser ajustados modelos para a média
de cada variavel de resposta, a partir da escolha dos termos que se deseja incluir e do nivel

minimo de significancia aceito para as estimativas dos respectivos coeficientes.

Além dos coeficientes estimados, o OptiMix oferece diversas estatisticas uteis para a
verificacio de adequagdo do ajuste e dos termos relevantes para o modelo, tais como o erro
padrio, estatistica ¢ (para a hipdtese: coeficiente = 0) e significancia de cada coeficiente ajustado;
Tabela ANOVA, estatisticas R* ¢ R® ajustado para o modelo de regressio; graficos de residuos do

modelo em relacio a média da variavel de resposta ou a cada um dos fatores independentes.

Apbs o ajuste dos modelos para a média, o usuario estd apto a ajustar modelos para a
variancia, se assim o desejar (utilizando os residuos quadraticos — o método da variancia amostral
sera implementado mais adiante), dispondo dos mesmos recursos anteriormente citados para a

avaliagao da qualidade do ajuste.

Ao se ajustar um modelo para a média de uma variavel de resposta, torna-se disponivel a
visualizacdo de Graficos de Estimativas em um ou dois fatores e dos Contornos de Superficie,
representando a média predita pelo modelo em fungao do ajuste dos fatores independentes ou da
composi¢ao da mistura. Os dois fatores ou componentes a serem variados podem ser livremente

escolhidos pelo usuario, bem como os niveis dos demais fatores (que permanecem fixos). No
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caso de graficos em fun¢ao da composicao, os fatores que nido estao sendo plotados #naio
permanecem em niveis fixos (pois dependem dos demais, de forma a somar 100%); no entanto,
mantém sempre as proporcoes relativas entre si, como se fossem uma sub-mistura de
composicao fixa, presente em diferentes quantidades em relagio ao total. O mesmo tipo de
grafico pode ser plotado para a variabilidade da variavel de resposta, se houver modelo ajustado
para a mesma. Os graficos apresentados podem ser impressos ou copiados para a Area de

Transferéncia.

4.2.3 Otimizag¢ao da Qualidade da Mistura

A tdltima etapa inclui tanto a otimiza¢ao individual como global, ou ainda de subgrupos
das variaveis de resposta. A opgao de otimizacdo global somente estara disponivel apos todas as
variaveis de resposta terem modelos ajustados para as respectivas médias. A possibilidade de
otimizacdo individual ou de um conjunto de determinadas variaveis, entretanto, s6 depende do
ajuste de um modelo para as médias das variaveis envolvidas. Os modelos para a variancia das
variaveis de resposta, por sua vez, nao sao imprescindiveis, uma vez que as mesmas podem
freqiientemente ser consideradas constantes dentro do espago experimental. Na falta de um
modelo ajustado para a variancia, o OptiMix assume-a como constante e igual ao valor calculado

para o conjunto de observagoes durante o processo de Regressao Multipla.

4.3 Descricdao do ambiente de trabalho

A tela principal do OptiMix apresenta uma barra de menus e uma barra de ferramentas,
através das quais se pode acessar qualquer janela disponivel, de acordo com os dados ja
fornecidos pelo usuario. Em cada etapa da utilizagdo, o soffware disponibiliza apenas as op¢oes de

menu compativeis com as informagoes existentes.

4.3.1 Menu File

Este menu apresenta as opg¢oes relacionadas a entrada e saida de informacGes sobre o

projeto experimental ou de otimizagao, seja sob a forma de arquivo ou de impressao.
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4.3.1.1 New Experiment

Permite a criacio de um novo projeto experimental ou de otimizagdo, a partir da tela
Gerenciador de Projeto (Figura 4-1) apresentada. No caso de o usuario estar trabalhando
previamente em outro projeto e ndao ter salvo as ultimas alteragdes, o OptiMix emite uma caixa de
didlogo, a fim de confirmar o encerramento do projeto anterior, gravando ou nao as alteragdes

porventura realizadas.

Atalho na barra de ferramentas: gl

Através do Gerenciador de Projeto, o usuario tem acesso aos trés moédulos do OptiMix:
Projeto, Analise e Otimizagdo dos resultados do Experimento. A tela exibe também um sumario
dos dados do projeto definidos até entao: nimero de fatores controlaveis e variaveis de resposta;
numero de rodadas do programa experimental, nome do projeto (Factorial, Central Composite,
Hexagon ou User-defined), fracionamento (2P, onde £ ¢ o numero de componentes da mistura
menos 1, ou None), naimero de estrelas e nimero de blocos. Este sumario auxilia o usuario a

lembrar-se da opgao realizada, facilitando que o mesmo altere o design, se julgar conveniente.

& Project Manager

Project Managet

— System Definition: — Design Surmmary:
Froject Title: Design Type
Untitled | ?
Mumber of Experimental Factors | 3 Fractioning: | =
Mumber of Response Yanables I 1 Mumber of Stars: I S
Mumber of Funs: I 2 Mumber of Blocks: I

Figura 4-1: Gerenciador de Projeto, onde o usuario visualiza os dados basicos sobre sistema e o projeto

escolhido e acessa os médulos do programa.
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4.3.1.2 Open Experiment...

Carrega as informagées de um projeto ja iniciado e previamente gravado como um
arquivo do OptiMix (extensiao .opm). No caso de o usudrio estar trabalhando previamente em
outro projeto e nao ter salvo as ultimas alteracbes, o OptiMix emite uma caixa de dialogo,
pedindo a confirma¢io do encerramento do projeto anterior, com a gravacio ou nao das

alteracoes realizadas.

L |
Atalho na barra de ferramentas: El

4.3.1.3 Save Experiment e Save As...

Na opcao Save Experiment, o OptiMix grava em um arquivo “.opm” todas as informagdes
necessarias para a posterior abertura e continuidade do projeto: nimero de fatores controlaveis e
variaveis de resposta; especificagoes de todas as variaveis (nome e faixas de variagao de cada
componente, tipo, alvo, limites e peso relativo de cada variavel de resposta, entre outras); tipo e
caracteristicas do Projeto Experimental escolhido (dentre os oferecidos pelo OptiMix) ou se o
Projeto ¢ externo (definido pelo usuario); dados experimentais, se ja existentes; modelos

porventura ajustados para as variaveis de resposta, resultados de otimizagdes, etc.

Caso o projeto experimental em questdo esteja sendo salvo pela primeira vez, é pedido

um nome para 0 NOVo arquivo através da caixa de dialogo padrao do Windows para a opgao Save

As...

Atalho na barra de ferramentas: El

4.3.1.4 Print Experimental Sheet

Esta op¢iao somente se encontra habilitada quando a janela ativa é a que contém a
Planilha Experimental. A planilha serd impressa na forma como estiver sendo apresentada na tela,
segundo a opc¢ao do usudrio (planilha em termos de composi¢do da mistura ou em niveis

codificados das variaveis nao-correlacionadas).

Atalho na barra de ferramentas: %l
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4.3.1.5 Print Graphic

Ope¢ao somente habilitada quando a janela ativa possuir algum grafico, permitindo que o
mesmo seja enviado diretamente para a impressora padrao. Podem ser impressos os Graficos de
Residuos para os diversos modelos ajustados, os Graficos de Estimativas ou dos Contornos de
Superficie para a média, variabilidade ou perda das variaveis de resposta individuais, bem como

os de Estimativas de Perda Global.

A qualidade da impressao dependera da impressora utilizada, do tamanho e tipo do
grafico. Os graficos de Residuos, de Estimativas Individuais ou de Perda Global sio impressos
no mesmo tamanho apresentado na tela. Ja o grafico de Contornos de Superficie, por se tratar de
um diferente objeto grafico, permite apenas a impressao em um tamanho padrio, definido pelo

driver da impressora.

Atalho na barra de ferramentas: @l

4.3.1.6 Exit

Finaliza a execu¢do do OptiMix. No caso de o usuario estar trabalhando em um projeto e
nao ter salvo as ultimas alteragdes realizadas, o OptiMix emite uma caixa de dialogo, requisitando

a confirmagdo do encerramento da sessao, com a gravagao ou nao das modificacoes.

+
Atalho na barra de ferramentas: _ll

4.3.2 Menu Edit

Este menu apresenta as principais op¢oes de edicdo de documentos, através da

transferéncia de dados ou figuras entre o OptiMix ¢ a Area de Transferéncia do Windows.

4.3.2.1 Clear

Permite remover o conteido de caixas de texto ou da area selecionada de planilhas e
tabelas, mantendo-o na Area de Transferéncia para posterior aproveitamento em outro aplicativo

ou em outro campo do mesmo JOJ[ZH/&ZI"&

Atalho na barra de ferramentas: il
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4.3.2.2 Copy Data

Copia o conteudo de caixas de texto, tabelas e listas para a Area de Transferéncia,

permitindo seu posterior aproveitamento no proprio OptiMix ou em outro aplicativo.

Er’
Atalho na barra de ferramentas:

4.3.2.3 Copy Graphic

Copia o grafico da janela ativa para a Area de Transferéncia. O formato no qual o grafico
sera copiado depende do tipo de objeto: Os Graficos de Estimativas para os residuos, média ou
variabilidade individuais ou perda global sio sempre copiados em formato bitmap; ja os graficos
de Contornos de Superficie para a média, variabilidade e perda individual oferecem ao usuario as

opgoes de copia em formato bitmap , metafile ou enbanced metafile.

Atalho na barra de ferramentas: %l

4.3.2.4 Paste

Permite colar texto nas diversas caixas de texto e tabelas existentes no programa. Esta
ferramenta foi incluida com o proposito de facilitar a inser¢io no OptiMix de grandes

quantidades de dados provenientes de outros aplicativos, sem a necessidade de digitagao.

Atalho na barra de ferramentas: El

4.3.2.5 Insert New Run

Insere uma nova linha na planilha experimental, permitindo ao usuario incluir rodadas
extra em um projeto ja existente. Se o projeto experimental original era um projeto padrao do
OptiMix, este se torna automaticamente do tipo “definido pelo usuario” (opgao user-defined, na

janela Gerenciador de Projeto).

4.3.2.6 Delete Selected Run

Remove a(s) linha(s) selecionada(s) da planilha experimental. Da mesma forma que a
ope¢ao anterior, torna #user-defined um projeto originalmente gerado pelo OptiMix e posteriormente

modificado através desse recurso.
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4.3.3 Menu Design

Este menu possibilita o acesso as diferentes etapas relacionadas a gera¢ao do Projeto
Experimental, desde a janela de Especificagio das Variaveis do sistema até a Planilha
Experimental, em variaveis de mistura ou codificadas, passando pela selecio de um projeto

padrao, se desejado.

4.3.3.1 Experimental Design Manager

O Gerenciador de Projeto Experimental ¢ a tela onde se definem os dados essenciais a

geracao do Projeto Experimental:

e O titulo do projeto (o default é “Untitled’ - sem titulo; o usuario pode opcionalmente

fornecer um novo nome);
e o numero de componentes da mistura;
e o namero de variaveis de resposta em estudo;
e sc o projeto experimental foi ou serd planejado pelo OptiMix ou definido pelo usuario;

® 1o caso de ser um projeto experimental externo (User-defined), o nimero de ensaios que

o constituem.

& Experimental Design

‘ Creating/Editing an Experimental Design

— Create an:

& Optibix design  User-defined design »>>  Fumber of Funs: I

— Systern Definition:

Project Title: “Variahle Specificatiun%
Untitled

Design Selection

MNumber of Experimental Factors |3 Experimental Shest

Mumber of Fesponse “ariables I1 Close

Figura 4-2: Tela do Gerenciador de Projeto Experimental, onde se definem os dados basicos do sistema e

se tem acesso as telas relacionadas ao planejamento do experimento.
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A tela possui botdes que permitem o acesso a tela principal de cada moédulo, nas quais se
determinara o projeto a ser rodado. A op¢ao Design Selection s6 se apresenta habilitada quando
o usuario opta pela criagao de um projeto padrao do OptiMix; se a opgdao for por um projeto
definido pelo usuario, este deve acessar diretamente a Planilha Experimental, através do botao
Experimental Sheet ; o mesmo estara habilitado sempre que o projeto for externo ou que o

usuario ja tenha selecionado um projeto padrao do OptiMix.

4.3.3.2 Variable Specification

Exibe a janela de Especificagdo das Variiveis, onde o usuario deve informar ao
OptiMix as caracteristicas fundamentais dos fatores controlaveis e variaveis de resposta em
estudo, necessarias ao Planejamento do Experimento, Analise e Otimiza¢ao. Eventuais
inconsisténcias nos dados sio automaticamente ajustadas pelo soffware (quando possivel) ou

avisadas ao usuario, para que este as corrija antes de prosseguit.

A janela de Especificacio das Varidveis pode também ser acessada pelo botiao

Variable Specification, localizado na parte inferior da janela Gerenciador de Projeto, ou
A
através de seu atalho na barra de ferramentas:
Caracteristicas requisitadas para a especificagao das variaveis:

e  Fatores controldveis:
—  nome;
— composi¢ao do ponto central da regiao de experimentagao;
— semi-amplitude da faixa de variagao e

— erro padrdo no ajuste da percentagem de cada componente.

O OptiMix ajusta automaticamente os niveis minimo e maximo para cada componente

(minimo = composi¢dao central — semi-amplitude de variagdo; maximo = composi¢iao central +

semi-amplitude de variaco).
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Espenmental Factors

ariable Specification

Response Y anables

Component Central Half b inirnLinm b &xiruinm Standard

M ame Fairt Amplitude Level Level W ariation
Component 1 E.0000 17,000 29,000 0.0000
Component 2 22,000 70000 15,000 29,000 0.0000
Component 3 21,000 E.0000 15,000 27 000 00000
Carmpanent 4 12,000 50000 70000 17,000 0.0000
Caompanent 5 11,000 70000 4,0000 18,000 0.0000
Caompanent & 11,000 4.,0000 7.0000 15,000 0.0000

‘ ar. LCancel

Figura 4-3: Especificagbes requeridas para os fatores controlaveis (componentes da mistura).

e Varidveis de resposta:

— nome;

— unidades de medida;

— tipo (nominal-é-melhor, menor-é-melhor ou maior-é-melhor);

— alvo;

— limites de especificagao e

— importancia relativa de cada variavel.

89

Para variaveis do tipo menor-é-melhor, nao ha limite inferior (este ¢ o proprio alvo), e

para as do tipo maior-é-melhor, nao ha limite superior (idem).
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TV

ariable Specification

Expermental Factors  Response Yariables

Responsze Rezponse | Target T arget Lawer |pper Relative
M ame Idnits Type Walue Limit Lirnit YWieight
Reszponse 1 un/emz 1| argest j 34.000 12,000 - 1.0000
Fesponze 2 g/cm3  |MNaminal j 35.000 23.000 45,000 1.0000

Smallest
Largest

‘ ar. LCancel

Figura 4-4: Especificagbes requeridas para as variaveis de resposta em estudo.

4.3.3.3 Design Selection

Na janela de Sele¢do do Projeto, o OptiMix exibe uma lista de projetos experimentais
padrao (em (g - 1) variaveis independentes) adequados ao numero de componentes da mistura.
Ao clicar em qualquer op¢ao da lista, o soffware informa ao usuario as caracteristicas do projeto
selecionado que irdo auxilia-lo na escolha da alternativa mais adequada a seus propositos, bem

como a sua disponibilidade de tempo e recursos materiais.

O botiao Back retorna ao Gerenciador de Projeto Experimental, e o Next apresenta a

planilha experimental correspondente ao projeto selecionado.

Atalho na barra de ferramentas: El
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Design Selection

Deszign Mame :

1 Factarial "5 N
i Factonal 2751 '
3 Central Composite 275 + Star
4 Central Composite 275-1] + Star

5 Central Composite 275 + Star in 3 Blocks j
— Mumber of, ———— Feplications are:
IT@ Mumber of Blocks I 1
Centerpaints: * "within blocks
Blockz Size I 1B

S _|1 3 = Mewblozks
Replications: Hurnber af Buns | 16

DESIGH INFORMATIOM:
* Main effectz are free from bwo factor interactions
= il bwwo Factor interactions may be tested
*ABCDE is confounded with blocks

‘ << Back Mest »» Cancel

Figura 4-5: Janela de Selegdo do Projeto, onde o usuario escolhe o projeto padrio mais adequado aos seus

propositos, baseado nas informagdes fornecidas pelo software.

Para cada projeto selecionado, o OptiMix exibe o nimero minimo de pontos centrais
(ensaios com a composi¢ao do centro da regido experimental) permitidos, o nimero de blocos do
projeto (Number of Blocks), o nimero de rodadas em cada bloco (Blocks Size) e no experimento
completo (Number of Runs). Além disso, sio fornecidas informagbes a respeito dos efeitos
passiveis de serem medidos, efeitos confundidos, possibilidade de medida de falta de ajuste, etc.,
que devem ser levados em consideragiao, de acordo com o grau e precisio do modelo que se

deseja posteriormente ajustar as variaveis de resposta.

O software permite ainda que o usuario acrescente pontos centrais ao projeto basico,
estipule o numero de replicagoes e opte por realizar as replicacdes dentro dos blocos ja existentes
(Within blocks) ou como novos blocos (New blocks). Em todos os casos, sao apresentados, nos
campos correspondentes, 0 numero resultante de rodadas em cada bloco e no experimento, assim

como o novo numero de blocos.

4.3.3.4 Experimental Sheet

Apresenta a Planilha Experimental gerada pelo OptiMix ou criada pelo usuario, contendo

a composi¢ao da mistura a cada rodada, além de colunas destinadas ao preenchimento com os
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dados experimentais observados para as variaveis de resposta nos diversos ensaios. Esta planilha
pode ser modificada pelo usuario, através do teclado ou das opg¢oes de edi¢do, copiada para a

Area de Transferéncia, através do botio Copy Sheet , ou impressa.

Atalho na barra de ferramentas:

A janela da Planilha Experimental pode ainda ser acessada através do botao
Experimental Sheet, do Gerenciador de Projeto Experimental, ou do botao Next da tela de

Selecdo de Projeto.

4.3.3.5 Display Options

e Mixture Variables (X) — Apresenta a Planilha Experimental em termos da
composi¢ao da mistura, quando a mesma for chamada através da respectiva op¢ao no

menu ou na barra de ferramentas, ou instantaneamente, se estiver ativa.

Ei Experimental Sheet E |

RUMN Elu:u:kl Component 1 | Component 2 | Component 3 | Component 4 | Camponent 5 | Response 1 [ -
1 1 34.2574 24,0000 11,9153 12,1555 176718

2 1 34.3384 211637 14,6806 121555 176718

3 1 347533 212410 10,4223 15,8051 176718

4 1 30,8500 22,4856 13,1876 15,8051 176718

5 1 351500 215144 10,8124 10,1949 22,3282

E 1 31.24M 22,6530 135777 10,1343 22,3282

7 1 31,6616 22,8463 9.3134 13,8445 22,3282

8 1 .7426 20,0000 12,0847 13,5445 22,3282

3 1 34,3500 20,6500 12,0000 13,0000 20,0000

10 1 31,6500 23,3500 12,0000 13.0000 20,0000

11 1 34,2852 225757 10,129 13,0000 20,0000

12 1 31,7043 21,4243 13,8709 13,0000 20,0000

13 1 34.mm 224483 13001 10,5303 20,0000

14 1 31,9893 21.55M 10,5833 15,4691 20,0000

15 1 33.7461 22,3316 12,7481 14,3265 16,5436 j

‘ ok Copy Sheet Cance| |

Figura 4-6: Planilha Experimental expressa em termos da composi¢dao da mistura a cada rodada.

e Independent Variables (W) - Apresenta a planilha experimental em variaveis
independentes (variaveis de projeto), quando a mesma for -carregada, ou

instantaneamente, se estiver ativa.
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ii Experimental Sheet m |
RN | Block | Wi | e | W | Wid | Responsel | =
1 1 1.0000 -1.,0000 -1.,0000 -1.,0000
2 1 -1,0000 1.0000 -1,0000 -1,0000
] 1 -1,0000 -1,0000 1.0000 -1,0000
4 1 1.0000 1.0000 1.0000 -1,0000
4] 1 -1,0000 -1,0000 -1,0000 1.0000
5 1 1.0000 1.0000 -1,0000 1.0000
7 1 1.0000 -1,0000 1.0000 1.0000
a 1 -1,0000 1.0000 1.0000 1.0000
| 1 -1,3531 00000 00000 00000
10 1 1,353 00000 00000 00000
11 1 00000 -1,3531 00000 00000
12 1 00000 1,353 00000 00000
13 1 00000 00000 -1,3531 00000
14 1 00000 00000 1,353 00000
15 1 00000 00000 00000 -1,3531 j
OF. Copy Sheet Cance| |

Figura 4-7: Planilha Experimental expressa em (g-1) variaveis codificadas.

4.3.4 Menu Analysis

Este menu apresenta opg¢oes destinadas a modelagem e analise da superficie de resposta

das variaveis em estudo. As seguintes opg¢oes sao encontradas:

4.3.4.1 Model Fitting Manager

Chama a janela de Andlise da Superficie de Resposta, que gerencia o ajuste de
modelos, exibindo um sumario do stafus de cada variavel de resposta, quanto a existéncia ou nao
de modelos para a sua média e variancia; para cada variavel selecionada, apresenta os respectivos
modelos existentes para a sua média e variancia, além de permitir a definicio e analise dos

mesmos.
Atalho na barra de ferramentas: @l

Esta janela apresenta botoes que acessam telas relacionadas ao processo de ajuste e analise
de modelos para a Superficie de Resposta da variavel selecionada na lista de variaveis. O botao
Close retorna para o Gerenciador de Projeto Experimental, onde se pode acessar a etapa

seguinte, de Otimiza¢ao da qualidade da mistura. Os demais botdes conduzem a telas onde o
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usuario pode modelar a superficie de resposta da variavel selecionada na Lista de Status ou analisa-

la através de Graficos de Estimativas para um ou dois fatores ou de Contornos de Superficie.

2% Response Surface Analysis

Modeling the Response Surface

— Models for Abshap:

hMean: |4.5898+1.238*W1 -3.2598 W2 W3

log &%a): | Undefined

tdodel Fitting

| Fesponse Variable H Model Status

et External Models

Fesist Unefin

Forecasts Graph

Surface Contours

Close

Figura 4-8: Gerenciador de modelagem e analise da superficie de resposta das variaveis.

O botao Model Fitting (Figura 4-8) conduz ao processo de ajuste de modelos, através de
rotinas de Regressao Multipla, com base nos dados experimentais associados a um programa
experimental padrido ou arbitrario. Se ndo houver dados experimentais para a variavel selecionada
na lista, o OptiMix emite um aviso a esse respeito e nao prossegue para a etapa de Regressao

Muiltipla.

A primeira tela desse médulo ¢ a janela de Sele¢do do Modelo (Figura 4-9), onde se
pode escolher ajustar um modelo para a média ou para a variabilidade (esta, somente depois de
haver um modelo para a média), definem-se os termos que se deseja incluir no modelo e o nivel
de significancia maximo para os coeficientes a serem calculados. O usuario pode ainda optar pela

utilizagdo ou nao do processo de Forward Selection para a inclusao de termos no modelo.
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## Model Fitting for Response 1
— FitModelfor: —— — Model Selection:
_ Awailable Term: Selected Termns
 Linear — el
 Linear + Interactions W2
: > | iy
Estimatar: 1 ' Quadratic W12
 Residuals £ Special Cubic ” | W22
Sarmple 1 Fulll Cubic
Varances  User Defined
— Significance: ——  — Fitted Model:
0.0500 \il IB,UE4U49 - 8,42599744/1 + 0,849635%4/2 - 1,0327 26 1*W/2 - 0,997 92601 "2
¥ Farward Selection ‘ << Back Options... e >> Cancel

Figura 4-9: Janela de Selegdo do Modelo, onde se escolhem os termos a serem incluidos e o nivel maximo

de significincia desejado para seus coeficientes.

O botao Back desta janela retorna a tela principal do médulo de Analise da Superficie
de Resposta, enquanto que o Next procede a Regressao Mdltipla, de acordo com as opg¢oes
realizadas, apresentando a seguir a tela de Resultados da Regressio Muiltipla. Nesta, sio
mostrados os coeficientes estimados para os termos incluidos no modelo, bem como as demais
estatisticas relacionadas (ver Figura 4-10, a seguir), que auxiliam no processo iterativo de eliminar

ou acrescentar termos e realizar novos ajustes, com vistas a obtengao do modelo mais adequado.

? Multiple Repression Results for Rezponsze 1 [ Mean |

— Esztimates for Proposed Model: [highlighted terms are within the required significance level]

FParameter | | Coefficient | | Standard Error | | T-Test | | Probability |

Intercept 2811067 1974215 14,2389
172 -4,977832 2714408 -1,833856 0,091531
- -2 (04522 0063112

3572045

Fitted b odel;
2811067 - 4,977832°W1 72 - B,286711™w/272 - 9, 230506/ 372 Rz : | a0.86%
Hzadi: | 43,30
‘ kK AM OV, Fiezidual Plot | Cancel |

Figura 4-10: Resultados da Regressdo Multipla, salientando os termos significantes (em vermelho).
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Além de contar com as estatisticas relacionadas a cada coeficiente estimado, como o erro
padrao, o teste T para a hipotese: coeficiente = 0 e a probabilidade ou significancia do mesmo, o
usuario pode visualizar de imediato quais coeficientes se encontram abaixo do nivel maximo de
significancia estipulado, pois estes aparecem em destaque na lista de estimativas. Sdo apresentadas
também as estatisticas R* e R”4. Para a verificacdo da significancia do modelo ajustado, o OptiMix
fornece uma tabela de Analise de Variancia, acessada através do botio AINOVA, e graficos de

residuos, através do botao Residual Plot (Figuras 4-10 e 4-12).

O botio OK associa o modelo ajustado a variavel de resposta em questio, retornando a
janela Andlise da Superficie de Resposta; o Cancel nio registra o novo modelo, mantendo o

anterior e retornando a tela de Selecdo do Modelo.

A janela Estatisticas & ANOVA, chamada através do botao ANOVA, apresenta a
Analise de Variancia para o Modelo de Regressao, onde se verifica a significancia do ajuste. Além
disso, fornece estatisticas obtidas a partir do conjunto de dados experimentais, como a sua média,
desvio padrio e coeficiente de variagao, e os critérios de aceitacdo de modelo, segundo o nivel de

significancia estipulado pelo proprio usuario na tela de Sele¢do do Modelo.

Para que o modelo seja considerado significante, a estatistica F-Ratio apresentada na tabela

ANOVA deve ser maior do que o F-Ratio,, mostrado logo abaixo (Figura 4-11); da mesma

min
forma, o P-Value fornecido pela Analise de Variancia (tabela) deve ser menor do que o P-1Value,,,
estabelecido. No entanto, independente dos valores resultantes, a aceitacio ou nao do modelo

cabe exclusivamente ao usuario; o soffware apenas fornece critérios que o auxiliam em sua decisao .
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[T Statistics & ANOVA

— Analyziz of Yariance for the Begrezsion Model;

| Source || Sum DquuaresH [F. || tean Square || F-R atio H P alue |
b odel 256,8503 2 1279254 9,208523 0,005631
Residual 178 E5ET 13 13.74283
Total 434 5O7H 15

— Statistics from [ ata:

Ayerage: I 13,382
StdDev: | 5.3821
04022

Palue o, I 01000 F-Ratio i, : I 29577

" Acceptance Critenia;

C. W

Figura 4-11: Analise de Varidncia para o modelo de regressio e estatisticas a partir do conjunto de dados

experimentais.

= Residual Plot
Residuals vs. Model for Response 1
3
&
e
2 3 4 "
2 &
1 . ry
F Wy Y
0 4 x
&
-1 * F o &
Y
. '4 .
-2 0 2 il £ ] 10 12 14 16 18 20
¥ 1
“-Axis Scale: Gridlines:
& Absolute ¥ Horizontal
M. of Std Dev W Yertical >~ Close |

Figura 4-12: Grafico de Residuos dos dados em relagido ao modelo ajustado.

O botao External Models conduz a uma tela onde o usuario pode definir modelos para
a variavel de resposta selecionada sem proceder a Regressaio Multipla. Esta opgao pode ser

utilizada sempre que os modelos para a superficie de resposta da variavel tenham sido ajustados
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em outro aplicativo ou em outro projeto do OptiMix. E a unica op¢io disponivel para a

defini¢ao de modelos quando o projeto nao contar com dados experimentais

#% Models Definition

—Model Expression for Response 1 [Mean]:

B.054049 - 9398322441 + 0947673442 - 1. 28482241442 -
1.24152744/172 + 20511044272

— Define Model for, ——

& haan Add to Mocdel; 7 | 8 | 3 | f |

 Yarighility | | | |
. W2 4 5 B b3

Type:

© loglGoa) ;|_2|_3|_|
€ Variance il_l_Al;l

‘ [8]:4 | Cancel |

Figura 4-13: Defini¢io de Modelos externos, sem passar pelo médulo de Regressio Multipla do OptiMix.

4.3.4.2 Forecasts Graphics

Esta opcio pode ser acessada tanto através do menu Analysis como pelo botio

Forecasts Graph (Figuras 4-8 e 4-14) na janela de Andlise da Superficie de Resposta, ou ainda

pelo seu atalho na barra de ferramentas: El

A janela apresenta duas tabelas, que mostram :
a) uma possivel composi¢ao para a mistura

b) o ajuste correspondente em variaveis nao-correlacionadas

Essas tabelas podem ser editadas pelo usuario, tanto através do teclado como pelas operagoes de
edicao do menu ou da barra de ferramentas. Apenas a ultima linha da tabela de composi¢ao nao
pode ser editada (propor¢io do g-ésimo componente), pois é automaticamente ajustada como
100% menos a soma das demais. Quando um valor ¢é alterado em uma das tabelas, o botao
Reestimate imediatamente se torna habilitado, possibilitando que o usuario clique no mesmo e

obtenha o ajuste correspondente na outra tabela, as estimativas de média e variabilidade para o
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novo ajuste (com base nos modelos definidos para a referida variavel de resposta) e um grafico de

estimativas plotado para um ou dois fatores.

Minture Level[%] - Design Factors -
Potazsio Factor | Level Fesponse 3[Std Des] vs. Mitrogenio
Mitrogenio 45,558 W 2.0000
Fasfora 15,049 W2 m |
Carga 5,9350 Wl -1.0000
Estimates: ’ Carga= 40
: | 48313
‘ Heeztimate »» | Mean:
Std Dev: I 3.6623
Carga= &0
Ewaluation Point; ——— Plot:
" Central Setting = Mean
% Userdefined Setting g "Jarlablllt_l,i Carga= 120
Graph Options ... Cloze

Figura 4-14: Janela de estimativas e Graficos de Estimativas individuais para a média e a variabilidade.

O grafico mostra as estimativas para a média ou para o desvio padrio da variavel de
resposta, conforme a op¢io do usuario. O mesmo pode ser copiado para a Area de Transferéncia
ou impresso, através das respectivas op¢oes no menu, ou maximizado para ocupar o tamanho
total da janela, clicando-se duas vezes sobre ele (double-click); para retorna-lo ao tamanho normal,
basta proceder da mesma forma. Além disso, através do botio Graph Options... , pode-se

acessar uma tela que apresenta as seguintes opgoes para a sua configura¢ao:
e plotar um ou dois fatores;
e sclecio dos fator(es) a ser(em) plotado(s);

e tracar o grafico em fun¢ao da composicao da mistura (Mixture levels) ou em funcio

das variaveis de projeto (Coded levels);

e apresentar linhas de grade (grzd/ines) horizontais, verticais, ambas ou nenhuma.



100

4.3.4.3 Surface Contours

Os graficos de Contornos de Superficie (Figuras 4-8 e 4-15) também podem ser

acessados alternativamente através do menu Analysis, pelo botio correspondente na janela de

Analise da Superficie de Resposta, ou ainda pelo seu atalho na barra de ferramentas: El

A janela apresenta uma tabela contendo: a palavra Awfs, para os dois fatores que estdo
sendo plotados, e os niveis fixados, para os demais. A tabela pode ser editada pelo usuario através
do teclado, ou das opg¢oes de edigao disponiveis no menu, e pode ser mostrada, assim como o
grafico, em termos de composi¢ao da mistura ou em variaveis nao-correlacionadas. Quando um
valor ¢ alterado na tabela, o botdo Reestimate imediatamente se torna habilitado, possibilitando
que o usuario clique no mesmo e obtenha o novo grafico de contornos de superficie (para outros

niveis dos fatores fixos).

E possivel ainda escolher a superficie cujos contornos serio plotados: da média,
variabilidade ou perda de qualidade da variavel de resposta. As demais configura¢oes do grafico
podem ser alteradas através do botao Graph Options... , que exibe uma tela com as seguintes

opgoes:
e fator(es) a ser(em) plotado(s);

e orafico em funcio da composicio da mistura (Mixzure levelsy ou em funcdo das

variaveis de projeto (Coded levels);

e apresentar linhas de grade (grzd/ines) horizontais, verticais, ambas ou nenhuma.
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Figura 4-25: Contornos de Supetficie para a média, variabilidade ou perda da variavel de resposta.

Este objeto grafico oferece ainda a possibilidade de editar varias de suas propriedades,
como perspectiva, bordas, nimero de zonas (cores), posi¢ao da legenda, titulos, etc. Para tanto,
basta clicar sobre o0 mesmo com o botao direito do mouse, e uma tela contendo inimeras opgdes

de configuracio sera apresentada ao usuario.

4.3.5 Menu Optimization

Este menu apresenta opgoes destinadas a determinacao do ajuste 6timo para as variaveis
de resposta em estudo e para a mistura e estimativas de perda global. As seguintes opgdes sdao

encontradas:

4.3.5.1 Optimization Manager

Chama a janela de Otimizagio da Qualidade (Figura 4-16), que gerencia as rotinas de
otimizacdo, exibindo um sumario do stafus de cada variavel de resposta, quanto a existéncia ou
nao de modelos ja definidos (variaveis nio modeladas niao poderao ser otimizadas); para cada

variavel selecionada, apresenta os respectivos modelos existentes para a média e variancia.
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Atalho na barra de ferramentas: ﬁl

A janela possui um grupo de botoes inferiores, que possibilitam retornar ao moédulo
anterior, de Andlise da Superficie de Resposta (Back), realizar uma otimiza¢ao (Optimize) ou

finalizar esta etapa (Close). O botio lateral Loss Graphics acessa a tela de Grdficos de Perda

Global .

A otimizagdo desencadeada pelo botao Optimize pode ser individual (da variavel
selecionada na lista de status), de um grupo de variaveis (simultaneamente selecionadas na mesma

lista) ou global (otimizac¢do da qualidade da mistura).

'@ Quality Optimization

| Optimizing, the Mixture's Quality

— Optirmization;
| Fezponze W ariable | | kodel Statuz | * |ndividual
Diefined ™ Selected Yariables
Defined  Global

Defined

Rezponze 3

Losz Graphics

— Models for Regponze 1 :

Mean: IEE,'I 2500 - 4,792909%1 72 - 5228572272 - 93,1501 91w 372

"»-"arial:uilit_l,l:IS,E?'I 879 - 2832179172 - 3. 2E7BET W2

‘ << Back Dptimize »> Cloze

Figura 4-16: Gerenciador de Otimizagao.

O botao Optimize exibe a janela de Pardmetros da Otimizagio, na qual podem ser

definidos os parametros iniciais e demais op¢oes para a otimizagao. O soffware oferece as seguintes

alternativas:

e cncontrar o ajuste 6timo apenas para o desvio do alvo (Mean), a variabilidade

(Variability) ou ambos (Mean & VVariability);
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e encontrar o ajuste de minima perda (Best Setting) ou de maxima perda (Worst Setting)

e cxecutar uma busca rapida pelo melhor ajuste, encontrando apenas um ponto 6timo
(Standard), ou encontrar todos os pontos que fornecem a mesma perda (S/ow); esta
alternativa ¢ bem mais lenta, indicada apenas quando houver fortes indicios de que os

modelos envolvidos fornecerio uma Funcao Perda Global com mais de um minimo.

Os parametros que definem a regido onde o ajuste 6timo serd procurado e os parametros

iniciais da busca sao:

e o0s valores minimo e maximo a serem considerados para cada fator (expresso em

variaveis nao-correlacionadas);
e o valor inicial para cada fator (S7arting Poini);

® 0 passo inicial de variagao para o valor de cada variavel nao-correlacionada (Increment).

® Optimizationsetings _______El|

— Optimize: ———— [~ Settings for Search:

" Mean
Diesign Factor |G ~
 Variabilty esion Factor: |
& Mean &Y ariabilty Interyal
Mimirmum;  [-1.4142
— Look for:

EIE

{* Best setting M awimurn:  [1.4742

" "Worst zetting

.

Starting Paint: |0.0000

— Search Fasthess:
& Standard € Slow Ineremert: 0.14

<< Back Hest »» | LCancel |

Figura 4-17: Tela de Parimetros da Otimizag3o.

O botao Back retorna ao Gerenciador de Otimizagdo, o Next inicia a otimiza¢ao, de

acordo com os parametros definidos pelo usuario, e o Cancel interrompe a execu¢ao do moédulo.
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Apo6s a otimiza¢do, o OptiMix apresenta uma tela com os resultados encontrados,
relacionando:
e aimportancia relativa (Wezgh?) e o valor alvo de cada variavel de resposta;
e amédia e a perda de qualidade de cada variavel de resposta no ajuste 6timo;
e aperda global;

® o0 ajuste 6timo em termos da composi¢io da mistura e em variaveis nao-

correlacionadas.

ﬂ Optimiza tion Resultz [Optinnmm Setting]

— Reszponze 1 Optimization Resulks:

Rezponse | | WWeight | | Target | | Walue at Optirnwrm | | Cluality Logs |
Responze 1 1.00 a4.,00000 2697732 0,000000
Responze 2 2,00 23,00000 3277973 0,000000
Respaonze 3 2,00 1200000 16 55281 0022037

Global Losz = 0022037

Component | | Optirmurm & | | Dezsign Factar | | Optirum Level
Patazzio 37,307 W -0.2400
Mitragenio ararz W2 -0,2464
Fazforo 17,4594 W3 -0,2461
Carga 72268

ar. Cancel

Figura 4-18: Janela de resultados da ultima otimizagio realizada.

Todos os valores mostrados na janela de Resultados da Otimizagdo podem ser
copiados em conjunto para a Area de Transferéncia do Windows, através do botio Copy, situado

em sua base.
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4.3.5.2 Loss Graphics

A janela acessada através desta opcao do menu Optimization pode também ser lancada

pelo botao Loss Graphics, situado no Gerenciador de Otimizagao, ou pelo seu atalho na barra

de ferramentas: El

Na janela de Estimativas de Perda Global, sio mostradas trés tabelas, contendo:
a) uma composicao definida pelo usuario para a mistura;
b) o ajuste correspondente em variaveis nao-correlacionadas;

c) as estimativas para a média e a perda individual de cada variavel de resposta,

correspondentes ao ajuste definido.

Da mesma forma que na janela de Estimativas Individuais, as duas primeiras tabelas
podem ser editadas livremente, com exce¢ao da ultima linha da tabela de composigao (ajustada
automaticamente como 100% menos a soma das demais). Sao apresentados ainda a perda global
correspondente ao ajuste e um grafico de Estimativas de Perda Global, que pode ser plotado para

um ou dois fatores.

Quando um valor é alterado em uma das duas primeiras tabelas, o botio Reestimate
imediatamente se torna habilitado, possibilitando a atualizacao de todas as estimativas de acordo
com o novo ajuste. Ao se clicar o botdo, sio recalculados: o ajuste correspondente na outra
tabela, as estimativas de médias, perdas individuais e perda global para o novo ajuste e o grafico

de Estimativas de Perda Global.
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Global Foreca stz and Ophmization

Campaonent Lewel [%] - Design Factors -
Component 1 Factar

Global Loss Function we. Wl

Component 2 20 B46 1 06720
Component 3 51,000 W -1.4142
Heestimate = | Global Lozs: | 00428

Response | Mean | Tanget | Loss

Responze 1 28752 20000 0,0428
Fesponze 2 20 646 25,000 0.0000

— Ewaluation Paoint:
= Central Setting
" User-defined Setting

' Wl
& Optirurn Setting Close |

NS=r

.14 “11 07 04 00 04 07

Figura 4-19: Janela de Estimativas e Graficos de perda global.

O grafico de Estimativas de Perda Global pode ser copiado para a Area de Transferéncia
ou impresso, através das respectivas opgoes no menu, ou maximizado para ocupar o tamanho
total da janela, clicando-se duas vezes sobre ele (double-click); para retorna-lo ao tamanho normal,

basta proceder da mesma forma. O botao Options... acessa as seguintes opg¢oes de configuracio:
e plotar um ou dois fatores;

e fator(es) a ser(em) plotado(s);

e tracar o grafico em fun¢ao da composicao da mistura (Mixture levels) ou em fungio

das variaveis de projeto (Coded levels);

e apresentar linhas de grade (grid/ines) horizontais, verticais, ambas ou nenhuma.
4.3.5.3 Optimization Summary

A tltima opgdao do menu Optimization apresenta uma janela com todos os resultados

das otimizacGes ja realizadas. As informacoes sao dispostas em trés tabelas, contendo:
a) a composicio 6tima da mistura;

b) o ajuste correspondente dos fatores nao-correlacionados;
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c) o alvo e tipo de cada variavel de resposta, sua média, desvio padrio e perda de

qualidade no ajuste 6timo.

Atalho na barra de ferramentas: ﬁl

E Optimization Sumimary

— Optirmzation Besultz far:

Component Lewvel [%] - Design Factors -
Component 1 Factor Lewvel
Response 2 Component 2 | 25,645 W
Component 3 51.000 W2 -1.4142
Yariable Target | Type | Mean | StdDev | Loss

Rezponze 1 30000 | Mominalthe-best | 28752 na718 0,0423
Responze 2 28,000 | Higher-the-better | 25,646 0.,0000 1.0000

Global Lass: | 0,0428 ak | Copy |

Figura 4-20: Sumario dos resultados de otimizagdes ja realizadas dentro do projeto.

4.3.6 Menu Help
Este menu apresenta as diversas op¢oes de auxilio padrio oferecidas pelo ambiente
Microsoft Windows:

e As opgoes Contents, Commands, Shortcut Keys, Glossary e Help On Help nio
se encontram habilitadas no momento, pois os respectivos arquivos estao em fase de

elaboracio..

Atalho na barra de ferramentas: il

e TFinalmente, a op¢ao About OptiMix... exibe uma janela contendo informagoes

sobre a criacdo e registro do soffware.



CAPITULO 5

1. ESTUDOS DE CASO E VALIDACAO DO MODELO

Neste capitulo, sio apresentados dois estudos de caso realizados durante este trabalho de
dissertacdao, nos quais se aplicou o modelo proposto para a otimiza¢ao de formulagdes, com o
suporte do soffware desenvolvido (OptiMix). Os estudos de caso tiveram como objetivo ilustrar a
aplicagao pratica do método, através de sua implementacao computacional, bem como avaliar a

eficiéncia de ambos nas situacoes estudadas.

Os estudos de caso permitiram, através das observagoes realizadas ao longo de cada um
deles e da analise dos resultados obtidos, verificar o grau de atendimento dos objetivos a que o
modelo se propoe e identificar eventuais necessidades de alteracao no mesmo. Tais informagoes,
advindas tanto da interagio entre o método desenvolvido e seu publico-alvo como da
comparagao com outros métodos tradicionalmente empregados, foram de grande importancia

para o aperfeicoamento e validagao deste trabalho.

O primeiro estudo de caso consistiu da otimiza¢do experimental da formula¢io de uma
tinta a base de resina alquidica, realizado em uma empresa do ramo de tintas. A aplicacio do
método aqui proposto visou a analise e minimiza¢do do problema de separacao de fases que a
tinta sofre normalmente. O estudo serviu também de teste para o soffware, apresentando bons
resultados globais, e ainda possibilitando a identificacao de algumas alteragdes necessarias, que

vieram a torna-lo mais genérico.

O segundo caso descrito constituiu-se de um estudo comparativo de uma situagiao

apresentada por Heinsman & Montgomery (1995), na qual se otimiza a formulagdo de um
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produto de limpeza doméstico, através de técnicas de experimentos com mistura. Este estudo foi
realizado também com o auxilio do OptiMix, apds sua alteragao, de acordo com as necessidades
identificadas no primeiro estudo de caso. Seu objetivo principal foi demonstrar as diferencas nos

resultados obtidos ao se aplicar os dois métodos.

1.1 Estudo de Caso A: separagao de fases em tinta alquidica

O presente estudo foi realizado em uma empresa lider do ramo de tintas e consistiu da
otimizagdo experimental da formulagdo de uma tinta imobilidria, a base de resina alquidica. O
nome da empresa sera mantido em sigilo, e os dados sofrerdo algumas modificagdes para
preservar a confidencialidade das informagdes. O estudo de otimizagdo seguiu os passos do

método proposto, como descrito a seguir:

I - Identificagdo do problema e dos objetivos do estudo:

O problema que levou a realizagio de um estudo com a tinta acima descrita foi a
separagido de fases tradicionalmente observada na mesma, que ocorre no periodo entre sua
produgao e seu consumo. O resultado é a formagdo de uma pequena camada segregada de
solvente acima da tinta, visivel ao cliente apenas quando este abre a lata para aplica-la. O
problema pode ser resolvido com a simples homogeneizac¢ao da tinta por parte do cliente, antes
da aplicag¢do; no entanto, isto causa uma ma impressao no que diz respeito a qualidade do

produto.

Dessa forma, o objetivo do estudo foi encontrar uma formulag¢do que atendesse a dois

requisitos basicos:
® minimizar a separagao de fases normalmente observada nesta tinta;

e nio prejudicar as demais caracteristicas de qualidade da mesma.

Esta primeira etapa, conforme descrito no Capitulo 3 desta dissertagao, inclui ainda a

defini¢ao do produto e de todas as variaveis envolvidas no problema.

O produto em questdo, como ja foi mencionado, é uma tinta a base de resina alquidica
para uso imobiliario. A mesma é composta pela mistura dos seguintes ingredientes (fatores

controlaveis):
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e Solvente

e Resina (pode ser de dois tipos)

e Secante

e Concentrado (¢ uma sub-mistura, contendo o pigmento que da a cor a tinta)

e Aditivos (anti-bolha, nivelante, anti-pele e anti-corrugamento)

Além da separacao de fases, a ser minimizada, as demais caracteristicas de qualidade
do produto a serem mantidas dentro de suas especificagdes foram definidas pela equipe de
engenheiros da empresa participantes do estudo. Sdo elas: Tempo de secagem, Nivelamento,
Viscosidade, Cor, Poder de cobertura, Formagdo de pele, Sedimentagao, Bolha, Brilho,

Aderéncia, Flexibilidade, Resisténcia ao intemperismo.

No entanto, as caracteristicas de qualidade citadas acima podem ser todas medidas ou
representadas através de um subgrupo de variaveis de resposta, quais sejam: Corrugamento,
Nivelamento, Altura da fase separada (absoluta e %), Viscosidade, Variagao de viscosidade, DE

(desvio da cor em relagao ao padrio), Razao de Contraste (poder de cobertura) e Sedimentacao.

Essas variaveis serao, daqui para a frente, referidas como Yi, Yz, .., Yo, nio
respectivamente, com o intuito de preservar a confidencialidade dos resultados obtidos. Os
valores-alvo e limites de especificagdo definidos para cada variavel de resposta serdo apresentados
também alterados, assim como seus resultados experimentais e os coeficientes dos modelos
ajustados. Tais modificagdes tiveram o objetivo de manter o sigilo das informagdes sem, no
entanto, prejudicar a coeréncia dos calculos. O tipo, alvo, limites de especifica¢ao e importancia

relativa definidos para cada variavel nesta etapa sio apresentados na Tabela 5-1 a seguir.

Tabela 5-1: Caracterizagdo das variaveis de resposta

Variavel de Tipo Alvo Limite Limite | Importincia
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Resposta Inferior Superior Relativa
Y, Nominal-é-melhor 125 120 130 7
Y, Menor-é-melhor 0 - 10 8
Y, Menor-é-melhor 0 - 1 10
Y, Menor-é-melhor 0 - 10 10
Y, Maior-é-melhor 5 4 - 10
Y, Maior-é-melhor 98 - - 10
Y, Maior-é-melhor 5 4 - 10
Y, Menor-é-melhor 0,5 - 0,8 1
Y, Maior-é-melhor 5 4 - 8

Foram definidos ainda varios fatores que poderiam influenciar significativamente os
valores medidos para as variaveis de resposta. Tais variaveis nao foram consideradas fatores de
ruido, uma vez que sio controlaveis. Decidiu-se entdo manté-las constantes, a fim de que nao

prejudicassem a analise do efeito dos componentes. Foram mantidos constantes:

e Tipo de concentrado usado (apenas de uma cor — a que apresenta o problema de

separacdo de fases em maior grau);
e tempo de mistura dos componentes;
e tipo de estufa utilizada para a realizacao dos testes;
e lote de fabricagido dos componentes;
e realizador dos testes de nivelamento;
e realizador dos testes de cobertura;

e instrumentos de medida para os demais testes.

IT - Selec@o das variaveis a serem incluidas no estudo de otimizagao:
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Nesta etapa, definiram-se as possiveis ou conhecidas correlagées entre as variaveis de
resposta a serem medidas, assim como a influéncia dos fatores controlaveis sobre as mesmas.
Dessa forma, pode-se eliminar do estudo variaveis desnecessarias, economizando-se em tempo,

recursos materiais e esforcos computacionais.

Ao analisar as variaveis de resposta anteriormente levantadas, a equipe técnica concluiu
que a variavel Y5 pode ser predita a partir do valor de algumas das demais; ou seja, em ajustes que
fornecam bons valores para determinadas variaveis de resposta a serem medidas, sabe-se que Ys
também terd um bom resultado. Assim, esta variavel foi eliminada do estudo, renomeando-se as

variaveis Yo a Yo para Ysa Ys.

Com relagao aos fatores controlaveis, a equipe técnica acredita que a variagao dos niveis
dos aditivos (anti-bolha, nivelante, anti-pele e anti-corrugamento) nao influenciam visivelmente
na separagao de fases da tinta, uma vez que entram na formulagdo em quantidades muito
pequenas com relagao aos demais componentes. Assim, decidiu-se por manter constantes os
niveis desses aditivos, que representam 1,41% do total da mistura. A mistura efetivamente variada
consistiu, entdo, dos quatro componentes restantes, somando 98,59% a cada rodada (ao invés de

100%).

Decidiu-se ainda realizar um experimento em dois blocos, utilizando-se em cada um deles
um tipo diferente de resina, a fim de observar se alguma delas apresenta melhores resultados do
que a outra. O diferentes tipos de resina foram representados, no planejamento e posterior

modelagem da superficie de resposta, pelos valores +1 e —1 (niveis discretos).

A fim de preservar a confidencialidade da formulacdo, os quatro componentes que
entraram no planejamento serdo, daqui em diante, referidos por X1, Xz, X3 ¢ X4 (expressos em

%), em ordem diversa daquela em que foram citados anteriormente.

Nesta fase, foi verificada a impossibilidade de incluir o componente X4 em um
planejamento experimental padrao, uma vez que o mesmo nao pode variar livremente dentro da
faixa estipulada. Para que o produto final possua as caracteristicas desejaveis, este componente ¢é
usualmente adicionado em uma quantidade calculada em funcao dos niveis dos componentes Xi
e Xo, em uma relagio linear, do tipo: X, = aX, +bX, (onde a e b sao constantes, representando
respectivamente as razoes de adicdo X4/Xi e X4/X2). Decidiu-se, portanto, excluir X4 do

planejamento padrio, calculando posteriormente sua quantidade “ideal” para cada rodada
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planejada. A fim de avaliar a influéncia deste fator, optou-se por realizar um experimento
replicado, adicionando o componente X4 em um nivel 10% acima do valor ideal calculado (nivel
+1) em uma replicacio, e 10% abaixo (nivel —1), na outra. Dessa forma, a mistura propriamente
dita, a ser ensaiada de acordo com um planejamento especifico para misturas, consistiu apenas

dos componentes X1, Xz e Xs.

III - Especificagdo das variaveis selecionadas

Uma vez definida a sub-mistura a ser ensaiada, foram estipulados os niveis minimo e
maximo possiveis para cada componente; ou seja, niveis que, ao serem praticados, gerem o
produto esperado, viabilizando a medida de suas caracteristicas através das variaveis de resposta
em estudo. Com a exclusio do componente X4 do planejamento padrio, o total da mistura a ser
considerada como tal passou a ser 96,30%. O ajuste atual e as faixas de variagao possiveis para

cada fator encontram-se na Tabela 5-2 a seguir.

Tabela 5-2: Caracterizagio dos fatores controlaveis

Componente | Ajuste | Semi-amplitude | Nivel Nivel | Variabilidade
atual de variacao Minimo | Maximo do ajuste
X, 76,91 7,82 69,09 83,63 0,05
X, 11,37 3,37 8,00 14,74 0,05
X, 8,02 8,02 0,00 16,04 0,05
Total 96,30

O espago experimental assim delimitado pode ser representado em coordenadas de
mistura (sizplex), em um sub-sizplex bidimensional, cujos limites sao 0 e 96,30%, ao invés de 0 e

100%, como mostrado na Figura 5-1.
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X3
8,00
16,04 — 14,74
69,09
16,04
X, Xo
X, X, 0,00
83,63 69,09
83.63

@) (b)

Figura 1-1: Espago experimental em coordenadas de mistura (a) dentro do sub-simplex X;+X,+X; =

96,30% e (b) ampliado.

A partir do momento em que foram definidas as variaveis de resposta a serem incluidas
na otimizag¢ao e os componentes da mistura a entrarem no planejamento, langou-se mao do uso
do OptiMix, preenchendo-se as telas iniciais, de especificacio das variaveis (Figuras 4-3 e 4-4)

com os dados contidos nas Tabelas 5-1 e 5-2.

Constatou-se af a necessidade da primeira alteracio no método e no soffware, pois ambos
foram construidos com base no pressuposto de que a mistura deveria sempre totalizar 100%.
Como exemplificado neste estudo de caso, muitas vezes se desejara variar apenas um subgrupo
de componentes, cuja soma nao sera 100%. Assim, optou-se por adaptar o método, sempre com

o objetivo de torna-lo o mais abrangente possivel, minimizando o trabalho do usuario.

Incluiu-se, portanto, no OptiMix, a opgao de definir o total da mistura como um valor

qualquer entre 0 e 100%, como mostrado na Figura 5-2:
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7 System Total

¥ Experimental Factars are a subset of the tatal mpdure

System percentage: ————— oK

|95,3U 2 of the total mixture

Cancel

Figura 1-2: Definigdo do total formado pela sub-mistura em estudo.

Cabe ressaltar que a adaptagao descrita acima foi necessaria apenas no OptiMix, uma vez
que o mesmo checa a composi¢ao do ponto central definido pelo usuario e, originalmente, nao
aceitava pontos centrais cuja composi¢ao nao somasse 100%. Ja as rotinas de calculo da matriz
experimental, através da matriz de transformacdo, nao sofreram qualquer ajuste. Isso ¢é
plenamente justificavel, se lembrarmos que o pressuposto que determina a forma da matriz de
mudanca de coordenadas é que a composi¢io de todos os pontos experimentais devera possuir

uma soma igual a do ponto central; ou seja, se:

q q
in = Zxoi
i=1

i=1

o

entio Zh.vi:().

Esta ¢ a condi¢ao que determina a forma da dltima coluna da matriz T (o vetor T),) e,
consequentemente, as demais, que devem ser ortogonais a ela. Assim, os pontos gerados por essa
transformagao, a partir de uma matriz W qualquer e da definicao do ponto central do espago da

mistura, sempre respeitardo a soma das composi¢oes do ponto central, mesmo que abaixo de

100%.
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IV - Escolha do tipo de Projeto Experimental mais adequado

Apbs a entrada das informagSes sobre o ponto central do espago experimental da mistura
e as faixas de variacio de cada componente, escolheu-se, na tela Design Selection, um Projeto
Composto Central 2% + Estrela, em dois blocos, com duas replicacdes. Os critérios utilizados

para a escolha deste tipo de projeto foram:

e através da realizagao de um PCC de 22 Ordem, possibilitar a detec¢ao de efeitos nao-

lineares dos fatores controlaveis;

e através da blocagem e replicacio, incluir os fatores X4 e tipo de resina como variaveis
de processo, em niveis codificados +1 e —1, sem prejudicar a ortogonalidade do

experimento.

O projeto experimental escolhido foi, a seguir, planejado pelo software em (q — 1) variaveis
independentes e apresentado ao usuario ja convertido para variaveis de mistura (Passos V e VI do
método: Planejamento do Experimento em fatores independentes ¢ Transformagido da

matriz experimental para variaveis de mistura).

Tabela 5-3: Projeto experimental gerado pelo OptiMix

Rodada | Bloco X, X, X,
1 1 83,0841 9,06911 3,5247
2 1 78,3182 14,4570 | 3,5247
3 1 75,5018 8,2830 | 12,5153
4 1 70,7359 13,0489 | 12,5153
5 1 76,9100 11,3700 | 8,0200
6 2 80,2800 8,0000 8,0200
7 2 73,5400 14,7400 | 8,0200
8 2 82,2716 12,3657 | 1,6627
9 2 71,5484 | 10,3743 | 14,3773
10 2 76,9100 11,3700 | 8,0200
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O experimento em termos das variaveis independentes também pode ser visualizado pelo

usuario, se desejado, apresentando-se conforme mostrado na Tabela 5-4.

Tabela 5-4: Projeto experimental em variaveis independentes

Rodada | Bloco W, W,
1 1 -1,0000 -1,0000
2 1 1,0000 -1,0000
3 1 -1,0000 1,0000
4 1 1,0000 1,0000
5 1 0,0000 0,0000
6 2 -1,4142 0,0000
7 2 1,4142 0,0000
8 2 0,0000 -1,4142
9 2 0,0000 1,4142
10 2 0,0000 0,0000

Considerando-se ainda os dois fatores externos a mistura (0 componente X4 ¢ o tipo de

resina), o planejamento experimental completo em variaveis independentes tornou-se o mostrado

na Tabela 5-4, onde os niveis do fator Resina sao discretos, representando o tipo de resina

utilizado na mistura. A distribuicio dos niveis destes dois fatores adicionais foi feita de forma a

manter a ortogonalidade do experimento.



Tabela 5-5: Projeto experimental completo em variaveis independentes

Rodada | Bloco W, W, X, Resina
1 1 -1,0000 -1,0000 1,0000 1
2 1 1,0000 -1,0000 1,0000 1
3 1 -1,0000 1,0000 1,0000 1
4 1 1,0000 1,0000 1,0000 1
5 1 0,0000 0,0000 1,0000 1
6 2 -1,4142 0,0000 1,0000 -1
7 2 1,4142 0,0000 1,0000 -1
8 2 0,0000 -1,4142 1,0000 -1
9 2 0,0000 1,4142 1,0000 -1

10 2 0,0000 0,0000 1,0000 -1
11 3 -1,0000 -1,0000 -1,0000 -1
12 3 1,0000 -1,0000 -1,0000 -1
13 3 -1,0000 1,0000 -1,0000 -1
14 3 1,0000 1,0000 -1,0000 -1
15 3 0,0000 0,0000 -1,0000 -1
16 4 -1,4142 0,0000 -1,0000 1
17 4 1,4142 0,0000 -1,0000 1
18 4 0,0000 -1,4142 -1,0000 1
19 4 0,0000 1,4142 -1,0000 1
20 4 0,0000 0,0000 -1,0000 1
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Nesta etapa, verificou-se a necessidade de uma segunda alteragao no soffware, permitindo a

inclusao de fatores controlaveis adicionais tanto na planilha experimental como nos modelos a

serem ajustados. Essa adapta¢ao nao acarretou qualquer mudanga no método em si, uma vez que

o enfoque adotado, de realizar o planejamento em variaveis independentes, ja permitia a inclusao

de variaveis de processo no estudo sem prejudicar a distribuicdo espacial dos pontos

experimentais.

A distribuicao espacial dos pontos experimentais planejados é mostrada na Figura 5-3 a

seguir, em coordenadas de mistura. Ja na Figura 5-4, pode-se observar a rotabilidade do projeto,

apresentado em termos dos fatores independentes correspondentes.
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X3 X3
3 4
(@)
1 2
Xi X2 X1
(a) X4 = +1; Resina = +1 (b) X4 = +1; Resina = -1
X3 X3
19
13 14
(@)
16 Q P17
11 12
X1 X X1 Xo
18

(c) X4 = -1; Resina = -1

(d) X4 = -1; Resina = +1

Figura 1-3: Distribuicdo espacial dos pontos experimentais em coordenadas de mistura.
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\X/Z A WZA
+1,41 )9\
6 7
W> _1’41 () 10 +1,41 >W1
1
1,41 )8/
(a) X4 = +1; Resina = +1 (b) X4 = +1; Resina = -1
\X/Z A WZA
+1,41 )19\
16 17
W' 141 T 20 AW,
1
1,41 )18/
(c) X4 = -1; Resina = -1 (d) X4 = -1; Resina = +1

Figura 1-4: Distribuigdo espacial dos pontos experimentais em coordenadas independentes.

VII - Execugao do Experimento:

O experimento foi executado com base na matriz experimental gerada pelo OptiMix,
tendo-se, no entanto, feito as devidas conversoes dos valores mostrados na Tabela 5-3 para os
nfveis reais dos componentes Xi, Xz e X3 na mistura total (incluindo o componente X4 e 0s

aditivos, cujas propor¢oes foram mantidas constantes).

Como ja foi descrito, o componente X4 teve sua propor¢ao calculada em fungio dos
componentes X1 ¢ Xo, tendo sido adicionado em uma quantidade 10% superior ao valor

calculado, nas dez primeiras rodadas, e 10% inferior, nas demais. Assim,
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X,, =1,10(aX,, +bX,,), para 1<u<10 (.1)

X,y =090(aX,, +bX,,), para 11<u<20 (.2)

Entretanto, visto que os aditivos deveriam ser adicionados sempre nas mesmas
propore¢oes, somando 1,41%, os componentes X1, Xo, X3 ¢ X4 deveriam totalizar 98,59% em
cada rodada. Assim, para cada ponto experimental, a propor¢ao de cada componente de Xi a X4

foi dividida pela sua soma e multiplicada por 98,59. Ou seja, para cada rodada u:

X,
X, =9859 —"—  parai=1,2,3 (>-3)

A conversio da planilha originalmente gerada pelo OptiMix foi realizada no Excel 7,
através das operacdes de Copiar e Colar disponiveis nos dois aplicativos e da aplicagao das
equagoes 5.1, 5.2 e 5.3. A matriz experimental assim obtida é mostrada na Tabela 5-6. As
proporcdes calculadas para os componentes sao apresentados com apenas duas casas decimais,

uma vez que esta ¢ a precisao dos aparelhos de medida utilizados para as pesagens dos mesmos.

O experimento foi realizado pela equipe técnica da empresa, de acordo com essa planilha,

tendo-se o cuidado de executar os ensaios e coletar os dados resultantes em ordem aleatoria.
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Tabela 5-6: Planilha experimental modificada de acordo com os niveis a serem efetivamente executados

Rodada | Bloco | Resina X, X, X, X, Aditivos | Total
1 1 +1 82,74 9,65 3,51 2,69 1,41 100,00
2 1 +1 78,08 14,41 3,51 2,58 1,41 100,00
3 1 +1 75,38 8,27 12,50 2,44 1,41 100,00
4 1 +1 70,70 13,04 12,51 2,34 1,41 100,00
5 1 +1 76,73 11,34 8,00 2,51 1,41 100,00
6 2 -1 80,03 7,98 8,00 2,59 1,41 100,00
7 2 -1 73,43 14,72 8,01 2,44 1,41 100,00
8 2 -1 81,93 12,32 1,66 2,68 1,41 100,00
9 2 -1 71,51 10,37 14,37 2,34 1,41 100,00
10 2 -1 76,73 11,34 8,00 2,51 1,41 100,00
11 3 -1 83,15 9,70 3,53 2,21 1,41 100,00
12 3 -1 78,45 14,48 3,53 2,12 1,41 100,00
13 3 -1 75,72 8,31 12,55 2,01 1,41 100,00
14 3 -1 71,01 13,10 12,56 1,92 1,41 100,00
15 3 -1 77,09 11,40 8,04 2,07 1,41 100,00
16 4 +1 80,42 8,01 8,03 2,13 1,41 100,00
17 4 +1 73,76 14,78 8,04 2,00 1,41 100,00
18 4 +1 82,34 12,38 1,66 2,21 1,41 100,00
19 4 +1 71,82 10,41 14,43 1,92 1,41 100,00

20 4 +1 77,09 11,40 8,04 2,07 1,41 100,00

Os dados obtidos para as oito variaveis de resposta medidas encontram-se (modificados)

na Tabela 5-7 a seguir.
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Rodada | Y, Y, Y, Y, Y, Y, Y, Y,
1 184 23,65 3 73,75 42 93,89 2,33 0,00
2 75 66,22 3 62,50 42 99,02 0,75 0,00
3 70 9,09 3 76,25 4,0 88,05 4,12 0,00
4 54 11,11 3 70,00 4,0 97,23 1,19 0,00
5 121 5,47 3 70,51 3,8 96,26 1,45 0,00
6 128 0,78 2 80,25 48 87,51 421 0,00
7 117 3,31 2 67,50 46 98,83 0,36 0,00
8 291 12,87 0 71,25 46 97,92 1,25 0,00
9 56 6,67 3 76,83 2,8 92,74 2,32 0,00
10 122 3,94 2 73,75 4.6 95,68 1,72 0,00
11 242 6,14 0 73,42 46 93,41 2,48 0,00
12 206 10,82 1 67,90 46 98,60 0,73 0,00
13 76 10,14 3 80,77 3,0 86,82 4,28 0,00
14 69 36,70 3 72,73 3,0 97,05 1,34 0,00
15 119 9,85 1 73,75 48 97,37 1,54 0,00
16 114 16,79 3 61,01 48 87,17 3,95 0,00
17 94 8,74 3 62,96 3,8 98,76 0,74 0,00
18 262 2,75 2 67,50 3,8 97,20 1,00 0,00
19 57 1,72 2 77,22 4,0 93,13 2,56 0,00

20 142 29,09 2 75,00 46 95,44 1,87 0,00

VIII - Modelagem da superficie de resposta

A etapa seguinte consistiu da modelagem individual de todas as variaveis de resposta

medidas, com exceg¢ao da variavel Ys, cujos resultados nao apresentaram qualquer variagdo sobre

o espago experimental pesquisado. Esta variavel foi, portanto, excluida dos processos de

modelagem e otimizagao subseqientes.

Os modelos para a média e variabilidade das variaveis Y1 a Y7 foram ajustados no

OptiMix, incluindo-se na regressao todos os termos de um modelo Quadratico, porém, com a

opcao de Forward Selection. Esse método de regressao, como descrito no Capitulo 2, inclui

inicialmente no modelo o termo de maior significancia, e apds, apenas os termos que nao
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provoquem uma diminui¢ao da significancia do modelo. O nivel de significancia estipulado para

aceitacao dos modelos foi de 5,00%.

O processo de modelagem incluiu também a analise dos graficos de residuos em funcao
da média estimada e dos diversos fatores independentes. Esse tipo de analise permite a detecgao
de pontos espurios, que devem ser eliminados do ajuste, além de eventuais tendéncias na
distribuicao dos residuos, que podem indicar a falta ou excesso de determinados termos no

modelo previamente ajustado. Por exemplo, para a estimativa da variavel Yi, ajustou-se

inicialmente, com o uso de Forward Selection, o modelo IA/IZ 129,9500 - 66,2678 W>. Os graficos

de residuos tragcados para o mesmo encontram-se na Figura 5-5 a seguir.
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Figura 1-5: Graficos de residuos do modelo para Y; versus (a) estimativas; (b) Wi; (c) Wa; e (d) Secante.

Através da analise desses graficos, pode-se constatar a inadequagao do modelo ajustado,
demonstrada pela tendéncia quadratica na distribuicao dos residuos versus a média, W1 e W>

(Figuras 5-5 (a),(b) e (c)). Além disso, verificou-se a existéncia de um ponto espuirio em Wi=1,
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W>=-1 e Secante = 1, correspondente a rodada numero 2 (ver Figura 5-5 e Tabela 5-5). Este
ponto foi eliminado da matriz experimental, e procedeu-se ao ajuste de um novo modelo

quadratico para a variavel de resposta Y1, também com Forward Selection.

O novo modelo assim obtido para a estimativa de Y incluiu um termo quadratico
adicional, cujo efeito pode ser observado nos graficos de residuos resultantes. Os mesmos
demonstram a distribuicao aleatéria dos residuos (Figura 5-6), indicando a melhor adequacao
deste modelo em relagdo ao anterior. O mesmo procedimento foi adotado para todas as variaveis

de resposta, obtendo-se os modelos apresentados na Tabela 5-8.
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Figura 1-6: Graficos de Residuos para o modelo ajustado a variavel Y; sem a observagao da rodada 2.

Tabela 5-8: Modelos ajustados para a estimativa da média das variaveis de resposta.

Modelos para a Média F_.. F R’ R’ e
Y1 = 18,6698 - 751280 W + 22,9615 W2 58733 | 1853287 | 9586% | 95,62%
Y, = 9,6072 87052 | 00000 | 000% | 556%
Y, = 19286 + 0,5777 W + 0,2000 X, + 0,5000 Resina - 0,5777 46362 | 347316 | 92,54% | 90,55%
WoResina + 0,3393 W2
Y. = 72,5654 - 43506 Wi + 2,7386 W — 1,2496 Resina 58733 | 53,7853 | 91.49% | 90.43%
Yy = 44214 - 03664 Ws + 03518 WoResina - 0,3643 W2 46362 | 169413 | 7606% | 7324%
Yo = 96,1875 + 3,8831 W, - 1,8032 W, + 1,1362 W, W, - 1,5347 W2 | 46362 | 2012988 | 98,63% | 98.26%
—0,4447 W2
Y, = 1,7491 - 12062 Wy + 05299 Wi - 03031 WiW + 03183 W2 | 58733 | 1883781 | 98.18% | 97.81%

A partir dos modelos ajustados para a média, pode-se ajustar modelos para a variabilidade

de cada variavel de resposta, utilizando como estimadores da variancia os residuos quadraticos.
Os modelos foram ajustados a log(rl.2 +c.r 2) , com ¢ = 0,02, conforme sugerido por Barbetta et

al (1997). Tais modelos encontram-se na Tabela 5-9 a seguir:
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Tabela 5-9: Modelos ajustados para a estimativa da varidncia das variaveis de resposta.

Modelos para a Variincia Foin F R* | R,
log(r +¢.7%) = 4,1187 = 1,1659 W5 + 0,8411 Wi Resina 3,6337 | 7,427 | 4717% | 44,06%
log(r +¢.7%) = 26860 3,1791 | 0,0000 | 0,00% | 556%
log(r: +¢.7) = -3,5330 - 0,8636 Resina 46362 | 64047 | 2624% | 2624%
log(r7, +¢.7*) = - 0,5469 58733 | 0,0000 | 0,00% | 556%
log(r: + .72 ) = -2,4545 - 0,539 X, - 0,5623 WiX. - 0,0052W22 46362 | 70782 | 57,03% | 51,97%
log(r?, +¢.7?) = 27802 46362 | 0,000 | 0,00% | 500%
log(r + .72 ) = -5,3779 58733 | 0,0000 | 0,00% | 526%

Ap6s o ajuste de todos os modelos apresentados nas Tabelas 5-8 e 5-9, foi possivel
analisar o comportamento das diversas variaveis de resposta em funcido da composi¢io da

mistura, através dos graficos de dois fatores e de curvas de nivel das superficies de resposta

gerados pelo OptiMix.
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Figura 1-7: Graficos de dois fatores para a estimativa da média da variavel Y;.
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Figura 1-8: Graficos de dois fatores para a estimativa da média da variavel Yi.

Para fins de ilustragao, sdo apresentados, nas Figuras 5-7 e 5-8, os graficos de dois fatores
que demonstram a influéncia dos diversos componentes da tinta em estudo nas variaveis de

resposta Y3 e Y1, respectivamente.

Por exemplo, através da observac¢ao do grafico da Figura 5-7(a), verifica-se que os
melhores resultados para a variavel Y3 (do tipo menor-é-melhor) sio obtidos com niveis mais
baixos do componente X3 e do componente Xi, conjuntamente (dentro do espago experimental
pesquisado). Ja o grafico da Figura 5-7(b) demonstra que o uso do componente X4 abaixo das
proporgoes relativas normalmente utilizadas fornece os melhores valores para Y3, independente

do tipo de Resina.

Da mesma forma, analisando-se as Figuras 5-8 (a) e (b), conclui-se que os melhores
resultados para a variavel Y1 (do tipo nominal-é-melhor, com alvo 125) sdo fornecidos por uma
combinagao das propor¢oes dos componentes X e Xo, tal que sua soma permane¢a em torno de

88% (considerando-se a mistura X1 + Xo + X3 = 96,30%).
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IX - Otimizagao da qualidade da mistura:

Tendo-se em mao os modelos ajustados na etapa anterior, foi possivel construir a Fung¢ao
Perda a ser minimizada, conforme a Eq. 3.2. Tanto a determinagdo dos termos da fun¢ao como
sua otimiza¢ao foram realizadas com o auxilio das rotinas computacionais implementadas no
OptiMix. Tais rotinas, de “busca” do ajuste 6timo, basearam-se na rotina “BUSCA” (Ribeiro,
1995), escrita originalmente em QuickBasic, a qual foi adaptada e incorporada ao soffware

desenvolvido no decorrer deste trabalho.

Um procedimento especial foi adotado para encontrar o ponto 6timo, uma vez que o
fator controlavel Resina é uma variavel discreta. Como explicado na etapa II - Sele¢ao das
variaveis a serem incluidas no estudo de otimizagao, essa variavel se refere ao tipo de resina
utilizada na composic¢ao da tinta, podendo ser apenas de um ou de outro tipo (+1 ou —1). Valores
intermediarios entre esses niveis poderiam ser interpretados como uma mistura dos dois tipos de
resina; no entanto, nao ¢ de interesse da empresa empregar tal artificio, pois isso complicaria e
encareceria o processo. Assim, decidiu-se encontrar os ajustes 6timos para o nivel do fator Resina
fixo em -1 e, posteriormente, em +1. Comparando-se os dois resultados obtidos, concluiu-se qual

dos dois tipos de resina é capaz de fornecer a melhor qualidade global para a mistura.

Como a rotina utilizada para encontrar o minimo da Func¢ao Perda exige que o usuario
determine uma faixa de variagdo para cada fator, a forma encontrada para manter um fator fixo
foi estipular tanto o maximo como o minimo de sua faixa de variagao iguais ao valor desejado.
No caso da variavel Resina, que deveria ser mantida em -1 ou +1, definiu-se sua faixa de variagao
como [-1,0000; -1,0000] na primeira otimizagao, e [1,0000; 1,0000] na segunda. Os resultados
obtidos encontram-se nas Tabelas 5-11, 5-12, 5-13 e 5-14 a seguir.

Tabela 5-11: Ajuste 6timo para a qualidade global da tinta, com a resina do tipo -1.

Composigio da Ajuste em Coordenadas
Mistura Independentes
X1 74,87% Wi 1,0252
X2 13,89% W2 -0,1061
X3 7,54% X4 -0,7250
Total 96,30% Resina -1,0000




Tabela 5-12: Estimativas e perdas resultantes para o ajuste 6timo da tinta com a resina do tipo -1.

Variavel Alvo Estimativa | Desvio Perda
Y1 125,00 126,90 5,4197 0,1420
Y2 0,0000 9,6072 3,5987 0,1658
Y3 0,0000 1,5176 0,2632 0,3650
Y4 0,0000 69,065 0,7608 7,3392
Ys 5,0000 4,4935 0,3488 0,0580
Y 98,000 98,618 0,2490 0,0000
Y7 0,5000 0,8238 0,0680 0,1871

Total 8,2571

Tabela 5-13: Ajuste 6timo para a qualidade global da tinta, com a resina do tipo +1.

Composigao da Ajuste em Coordenadas
Mistura Independentes
X1 74,96% Wy 0,9757
X2 13,76% W> -0,0990
X3 7,58% X4 -0,7300
Total 96,30% Resina 1,0000

Tabela 5-14: Estimativas e perdas resultantes para o ajuste 6timo da tinta com a resina do tipo +1.

Variavel Alvo Estimativa | Desvio Perda
Y1 125,00 126,33 12,520 0,6829
Y2 0,0000 9,6072 3,5987 0,1295
Y3 0,0000 2,6055 0,1110 1,0463
Yy 0,0000 66,800 0,7608 6,8659
Ys 5,0000 4,4193 0,3500 0,0707
Yo 98,000 98,580 0,2490 0,0000
Y7 0,5000 0,8520 0,0680 0,2197

Total 9,0151

129
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X — Analise dos Resultados e Conclusdes:

Pela analise dos valores resultantes das duas otimizagdes, expostos nas tabelas anteriores,
verificou-se que a menor perda global obtida foi de 8,2571, fornecida pela resina do tipo - 1.
Observa-se, porém, que o tipo de resina utilizada nao influencia a perda da variavel de resposta

Y e afeta apenas fracamente a perda das variaveis Y2, Y4, Ys e Y7.

Quanto aos demais fatores, a formulagao ideal indicada para os dois tipos de resina
apresentou resultados bastante semelhantes. Uma vez que os niveis +1/-1 deste fator
representam sua adi¢ao em proporcoes 10% acima/abaixo da quantidade atualmente utilizada, o

valor 6timo de -0,073 representa uma proporcao 0,73% inferior a atual.

Convertendo-se, entdo, os valores do ajuste 6timo de X1, Xo, X3 e X4 para seus niveis

reais, obtém-se:

X, =(1,00-0,0073) (aX, + bX, ) = 2,2657

X, +X,+ X, + X, =7487+1389+7,54+2,26 = 98,56
ou seja,

74,87

X o = 98,59 ~ 74,89
98,56
13,89
X = ——~1
snea 98,59 0 =138

7,54
Xypeu =98.59 55 =7.54

2,26
98,56

X e = 98,59 =227

Comparando-se este ajuste com o atualmente praticado pela empresa (ponto central do

./

experimento 2 Xj = 76,30; Xp = 11,37; X3 = 8,02 e X4 = 2,29), conclui-se que a mesma ja
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trabalha com uma formulagdo bem proxima da 6tima. A maior diferenca observada é na
propor¢ao do componente Xp, justamente o suspeito, por parte da equipe envolvida no estudo,
de ser o responsavel pelo problema de separagio de fases. No entanto, os resultados deste
trabalho possibilitaram a eliminacdo dessa hipdtese, verificando-se inclusive que uma maior
quantidade daquele componente favorece nao s6 uma menor separacao de fases como o aumento

da qualidade global da tinta.

Com relagao ao tipo de resina, cabe salientar que o apontado por este trabalho como o
6timo para a qualidade global da formulagdo nao é o que a empresa utiliza atualmente. A resina
empregada ¢ a do tipo +1, e ndo a —1, uma vez que esta apresenta maior custo. A fim de levar em

conta, na analise, o aspecto econémico, pode-se sugerir dois procedimentos:

e  Encontrar uma fungio Perda Global (qualidade + custos), segundo o procedimento
adotado por Pasa (1996), que consiste em transformar a expressao da perda de
qualidade em perda monetaria e soma-la a uma expressao para o custo de fabricacdo
da formulacdo. A minimiza¢ao dessa funcdo para cada uma das resinas forneceria o

compromisso entre qualidade e custo.

ou

e  Adotar a formulagao 6tima indicada para a resina do tipo +1, conforme os valores
mostrados nas Tabelas 5-13 e 5-14. Uma vez que os valores obtidos para a perda de
qualidade nas duas otimizag¢oes sdo bastante proximos (8,2571 e 9,0151), a hipotese
de a empresa possuir elementos suficientes para afirmar que a utilizagao da resina —1
implica sempre um maior custo justificaria desprezar essa pequena diferenga na

qualidade do produto.

1.2 Estudo de Caso B: otimizagao de um produto de limpeza domiéstico

O presente estudo de caso tem por objetivos:

a) comparar a metodologia utilizada por Heinsman & Montgomery (1995), na
otimiza¢do da formulacio de um produto de limpeza, com a metodologia proposta

neste trabalho;
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b) comparar os diferentes resultados obtidos através das duas metodologias.

Inicialmente, as duas metodologias sao bastante similares, partindo da identificagdo do
problema e dos objetivos do estudo e prosseguindo com a especificaciao das variaveis de resposta
e regido experimental. A partir de entdo, sao utilizadas por Heinsman & Montgomery técnicas

completamente diversas das sugeridas neste trabalho de dissertacdo.

A seguir, descreve-se a parte inicial do estudo de otimiza¢do, comum as duas

metodologias:

I - Identificagdo do problema e dos objetivos do estudo

O objetivo do estudo realizado por Heinsman & Montgomery (1995) foi a maximizacao
da duracio do produto de limpeza. Como no problema anterior, entretanto, devia-se ter o

cuidado de manter as demais caracteristicas de qualidade dentro dos limites desejaveis.

As caracteristicas de qualidade de interesse para os consumidores deste produto siao
basicamente duas: a duracao e a capacidade de remog¢ao de gorduras. Essas caracteristicas foram
medidas através de quatro variaveis de resposta: vida do produto, nimero de cargas de residuos
emulsificados, altura da espuma e quantidade total de espuma produzida. A fim de simplificar a
descricdo do estudo, as variaveis mencionadas acima serao, daqui para diante, representadas

respectivamente por Y1, Y2, Yz e Y.

O produto em questdo consiste dos seguintes componentes: Surfactante nao-ionico A,
Surfactante anioOnico, Surfactante nio-idnico B e Surfactante Zwitteridonico. Por razbes de

praticidade, essas variaveis serao também renomeadas para Xi, Xz, X3 e X4, respectivamente.

O artigo que descreve o estudo de otimizacdo realizado por Heinsman & Montgomery
(1995) nao menciona se houve uma etapa preliminar de sele¢ao das variaveis de resposta ou de
um subconjunto dos componentes da mistura. Sabe-se apenas que todos os componentes e

variaveis de resposta citados foram incluidos no planejamento e analise subsequentes.

IT - Especificagdo das variaveis selecionadas
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Quanto aos valores-alvo e importancias relativas de tais variaveis, os autores mencionam
que todas devem ser maximizadas e que a primeira (vida do produto) é mais importante do que as

outras. Para as variaveis Y2, Y3 e Y4, sao definidos os limites inferiores mostrados na tabela a

seguir.

Tabela 5-15: Caracterizagdo das variaveis de resposta

Variavel Tipo Limite Inferior | Importancia
Y, Maior-é-melhor - Maior
Y, Maior-é-melhor 19 Menor
Y, Maior-é-melhor 82 Menor
Y, Maior-é-melhor 1000 Menor

Tabela 5-16: Caracterizagdo da regido experimental

Componente | Limite Inferior | Limite Superior
X, 50,00 100,00
X, 0,00 50,00
X, 0,00 50,00
X, 0,00 5,00

1.2.1 Metodologia utilizada por Heinsman & Montgomery (1995)

A seguir, descrever-se-a resumidamente as técnicas utilizadas por Heinsman &

Montgomery (1995) no planejamento experimental, analise e otimiza¢ao do produto de limpeza.

1.2.1.1 Planejamento Experimental

O projeto experimental foi construido diretamente em coordenadas de mistura, e a

selecao dos pontos baseou-se nos seguintes critérios:

e distribuigao aproximadamente uniforme dos pontos sobre a regido experimental;
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e minimiza¢dao da variancia dos coeficientes de regressio nos modelos das superficies

de resposta resultantes (critério do D-6timo);

e numero de pontos suficientes para o ajuste dos modelos desejados.

Foi entiao selecionado o projeto de n = 20 rodadas mostrado na Tabela 5-17. Este
planejamento foi construido através de rotinas computacionais que implementam o método do
D-6timo, sendo forgada, pelos autores, a entrada de pontos interiores axiais ¢ do centréide da
regido experimental. Segundo Heinsman & Montgomery (1995), a estratégia utilizada forneceu
um espagamento mais uniforme aos pontos dentro da regiao de planejamento do que resultaria

do uso puro da estratégia do D-6timo para selecionar todas as 20 rodadas.

Tabela 5-17: Projeto experimental em variaveis de mistura. Fonte: Heinsman & Montgomery (1995)

Rodada X, X, X, X,
1 100,00 0,00 0,00 0,00
2 50,00 50,00 0,00 0,00
3 50,00 0,00 50,00 0,00
4 95,00 0,00 0,00 5,00
5 50,00 45,00 0,00 5,00
6 50,00 0,00 45,00 5,00
7 75,00 25,00 0,00 0,00
8 75,00 0,00 25,00 0,00
9 50,00 25,00 25,00 0,00
10 72,50 22,50 0,00 5,00
11 72,50 0,00 22,50 5,00
12 65,00 15,00 15,00 5,00
13 65,00 15,00 15,00 5,00
14 82,90 7,92 7,92 1,25
15 65,80 15,83 15,83 2,50
16 57,90 32,92 7,92 1,25
17 57,90 7,92 32,92 1,25
18 80,40 7,92 7,92 3,75
19 57,90 30,42 7,92 3,75

20 57,90 7,92 30,42 3,75
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As 20 rodadas do experimento projetado foram conduzidas em ordem aleatéria, sendo os

valores observados para as variaveis de resposta apresentados na Tabela 5-18.
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Tabela 5-18: Valores observados para as variaveis de resposta. Fonte: Heinsman & Montgomery (1995)

Rodada Y, Y, Y, Y,
1 7,170 7,00 95,0 559,0
2 2,680 20,00 92,0 1320,0
3 3,080 3,00 44.0 275,0
4 6,990 7,00 73,0 508,0
5 2,920 20,00 105,0 1436,0
6 2,890 5,00 45,0 371,0
7 4,830 20,00 88,0 12,1
8 3,850 8,00 53,0 510,0
9 3,130 20,00 70,0 1123,0
10 4,430 20,00 80,0 1196,0
11 3,600 8,00 75,0 581,0
12 3,750 20,00 58,0 1061,0
13 3,260 20,00 59,0 1087,0
14 5,390 8,00 65,0 546,0
15 4,310 20,00 55,0 1069,0
16 2,640 20,00 80,0 1310,0
17 3,560 20,00 57,0 1011,0
18 5,230 20,00 68,0 1039,0
19 3,220 20,00 76,0 1192,0
20 3,520 20,00 59,0 1087,0

1.2.1.2 Andlise da superficie de resposta

Toda a analise dos dados e o ajuste de modelos foi realizada em termos de

pseudocomponentes,

com o objetivo de

minimizar

problemas

potenciais

como

a

multicolinearidade dos coeficientes ou mau-condicionamento das matrizes na Regressio por

Minimos Quadrados.

Sendo Xi o i-ésimo componente original, o pseudocomponente correspondente ¢é

definido como:
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XL

- S
1->L,
i=1

X

1

(5.4)

sendo L, o limite inferior para a propor¢iao do componente X,

Durante o processo de Regressao Multipla de cada variavel de resposta em funcdo dos
pseudocomponentes, foram testados os modelos Linear, Quadratico, Cibico Completo e Ctbico
Especial. A seguir, os ajustes obtidos foram comparados através dos respectivos R, Rzajust.,
estatistica F), testes de falta de ajuste, estatistica PRESS, graficos de residuos versus resposta predita
e residuos em papel de probabilidade Normal. Baseados nesses resultados, os autores decidiram
adotar modelos quadraticos para \/?1 e IA/Z , € cubicos especiais para 173 e \/?4 . As estatisticas para

os modelos adotados encontram-se na Tabela 5-19 a seguir.

Tabela 5-19: Estatisticas para os modelos ajustados as variaveis /Y, , Y2, Y;e /¥, .

Variavel r ).

ajust

94,84% 90,20%

82,42% 66,59%

98,06% | 93,86%

9730% | 91,44%

4:<> w~<) o 3> ﬁ

1.2.1.3 Otimizagao global da qualidade da formulacio

O problema foi inicialmente otimizado através da formulagdo de um problema de

programacao nao-linear, com:
Fungdo-objetivo: Max Y1
Restri¢oes: Y2219, Y3282 ¢ Y42 1000 (5.5)
A solugao para este problema foi encontrada através de uma implementagao

computacional do “Método do Gradiente Reduzido”, um procedimento sugerido por Del Castillo &

Montgomery (1992) para a resoluciao de problemas de programacgiao nio-linear no contexto de
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misturas. Os autores nao deixam claro qual foi o pacote utilizado, mas sugerem que poderia ter

sido o Microsoft Excel. Os resultados obtidos encontram-se na Tabela 5-20 e 5-21.

Tabela 5-20: Formulagio 6tima encontrada por programagio matematica nio-linear. Fonte: Heinsman &

Montgomery (1995)

Componente | Proporgao
X, 76,66
X, 19,41
X, 0,00
X, 3,93

Tabela 5-21: Estimativas das variaveis de resposta para a formulagio 6tima. Fonte: Heinsman &

Montgomery (1995)
Variavel Estimativa
Y, 5, 056
Y, 19,17

Y, 82
Y, 1000

No entanto, a manutengao das variaveis de resposta justamente em seus limites exigiria
um controle operacional muito preciso sobre o processo. Devido a isso, procurou-se um 6timo
alternativo, através do método da fungio de desejabilidade apresentada por Derringer & Suich (1980)
e explicada no Capitulo 2 desta dissertagdo. Os resultados finais encontrados sao mostrados nas

Tabelas 5-22 e 5-23.

Tabela 5-22: Otimo alternativo encontrado através do método da fungio de desejabilidade. Fonte:

Heinsman & Montgomery (1995)

Componente | Proporgio

X, 7431
X, 21,88
X 0,00

w

X

3,81

ES
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Tabela 5-23: Estimativas das variaveis de resposta para o ponto 6timo alternativo. Fonte: Heinsman &

Montgomery (1995)

Variavel Estimativa
Y, 4,838
Y, 20
Y, 83,65
Y, 1027

Apbs o teste da formulagao 6tima junto aos consumidores, constatou-se a necessidade de
uma defini¢ao mais especifica dos limites desejados para as variaveis de resposta antes de otimiza-

las. Foi verificado por eles que o produto:

a) ndo precisava durar tanto quanto o resultado alcancado na formulag¢io O6tima

encontrada (Tabela 5-23);

b) deveria ter mais espuma.

Os novos limites e valores-alvo definidos por eles para cada variavel de resposta

encontram-se na Tabela 5-24 a seguir:

Tabela 5-24: Novas especificagdes para as variaveis de resposta. Fonte: Heinsman & Montgomery (1995)

Variavel de Limite Limite
Resposta Inferior Superior
Y, 3,5 -
Y, 19 -
Y, 82 105
Y, 1000 1436

O problema foi resolvido novamente por programag¢iao nao-linear, alterando-se
simplesmente as restri¢oes utilizadas inicialmente. O ajuste 6timo final e respostas associadas sao

apresentados nas Tabelas 5-25 e 5-26.



Tabela 5-25: Ajuste 6timo encontrado para as novas especificagdes

Componente | Proporgao
X, 58,70
X, 37,70
X, 0,00
X, 3,60

Tabela 5-26: Estimativas das variaveis de resposta no novo ajuste 6timo

Variavel Estimativa
Y, 3,5
Y, 21,99
Y, 96
Y, 1417

1.2.2 Metodologia proposta
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Apbs a descrigdo das técnicas empregadas por Heinsman & Montgomery (1995) em seu

estudo, tragar-se-4 um paralelo de como seria abordado o mesmo problema através da

metodologia sugerida neste trabalho, comparando-se os procedimentos utilizados e os resultados

obtidos.

1.2.2.1 Especificagiao das varidveis selecionadas

Conhecendo-se os limites viaveis para a propor¢ao de cada componente, uma regiao de

experimentagao elipsoidal deve ser determinada, de forma a permitir a transformagao do sistema

de g = 4 coordenadas de mistura para (¢ — 1) = 3 coordenadas independentes, e vice-versa. Para

tanto, precisa-se definir o ponto central da regido e as semi-faixas de variagdo simétrica dos

componentes em torno do mesmo.



Tabela 5-27: Defini¢cdo de uma regido elipsoidal no espago da mistura.

Componente | Ponto Semi- Limite | Limite
Central | Amplitude | Inferior | Superior

X, 65,834 15,834 50,000 | 81,668

X, 15,833 15,833 0,000 31,666

X, 15,833 15,833 0,000 31,666

X, 2,5000 2,5000 0,000 5,000

141

Quanto as varidveis de resposta, devem ter um alvo, limite inferior e/ou supetior e
importancia relativa definidos, para que se possa posteriormente construir a Funcao Perda e
localizar o ajuste 6timo. A determinag¢do desses valores baseou-se tanto nas afirmativas realizadas
pelos autores sobre os valores desejados para as variaveis de resposta, como nos resultados

experimentais e nos considerados por eles como 6timos.

Todas as variaveis foram definidas, no inicio do estudo, como do tipo maior-é-melhor,
sem possuirem um alvo definido. Quando os autores verificaram a necessidade de aumentar a
quantidade de espuma do produto final, estabeleceram “limites superiores” para as variaveis Y3 ¢
Y4, que nada mais sdo do que os melhores resultados obtidos para essas variaveis durante o
experimento realizado (ver Tabela 5-18). Observando-se as respostas encontradas para as
variaveis Y3 e Y4 no ajuste por eles considerado como 6timo, pode-se notar que as mesmas
aproximam-se bastante desses “limites superiores”, o que nos leva a entender que estes foram, na

verdade, os alvos para a otimizagao das respectivas variaveis de resposta.

Ja para as variaveis Y1 e Yz, nao foram definidos alvos nem limites superiores. No
entanto, a fim de manter a coeréncia, decidiu-se adotar o mesmo critério para a especificacao de
todas as variaveis de resposta: identificando-se, na Tabela 5-18, o maior valor encontrado para
cada variavel dentro do experimento, estipulou-se como alvo um valor 10% acima desse maximo.
A razao para esse procedimento ¢ a consideragao de que, se tais valores foram atingidos em
ajustes distribuidos uniformemente dentro do espago experimental, deve haver outros ajustes

intermediarios que fornegam resultados ainda melhores.
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Tabela 5-28: Especificagdo mais detalhada das variaveis de resposta

Variavel de Tipo Alvo Limite | Importancia
Resposta Inferior Relativa
Y, Maior-é-melhor 7,887 3,5 2
Y, Maior-é-melhor 22,00 19 1
Y, Maior-é-melhor 115,5 82 1
Y, Maior-é-melhor 1579,6 1000 1

A atribui¢do de peso 2 para a variavel Y1 e 1 para as restantes baseou-se na afirmagao
inicial dos autores, de que a primeira é mais importante do que as demais, e no procedimento por
eles adotado, de otimizar essa variavel, com a preocupagao apenas de manter as restantes dentro

dos limites estipulados.

1.2.2.2° Planejamento Experimental

Esta etapa engloba os passos IV, V e VI do método proposto, como descrito a seguit:

IV - Escolha do tipo de Projeto Experimental mais adequado:

Visto que se deseja medir efeitos quadraticos, o projeto adequado seria um PCC de 22
ordem: 23 + Estrela (planejado em 3 fatores independentes). O experimento poderia ser dividido
em blocos ou nao (contendo respectivamente 16 ou 15 rodadas), conforme a disponibilidade de
tempo e recursos para a sua realizagdo ininterrupta. Em qualquer caso, o nimero de ensaios seria
menor do que as 20 rodadas realizadas por Heinsman & Montgomery (1995), permitindo
igualmente o ajuste de modelos quadraticos (ou mesmo cubicos) e testes de falta de ajuste, com
economia de tempo e recursos materiais. Isso se deve ao fato de que o método propde o ajuste
de modelos em fungao dos fatores independentes, ou seja, com um menor nimero de termos do
que os modelos correspondentes em variaveis de mistura, necessitando assim de menos ensaios

para a estimativa de seus coeficientes.

V - Planejamento do Experimento em fatores independentes:

A matriz para um Projeto Composto Central 2% + Estrela ¢ a apresentada na Tabela 5-29

a seguir:
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Tabela 5-29: Projeto Composto Central 23 + Estrela

Rodada W, W, W,
1 -1,0000 -1,0000 -1,0000
2 1,0000 -1,0000 -1,0000
3 -1,0000 1,0000 -1,0000
4 1,0000 1,0000 -1,0000
5 -1,0000 -1,0000 1,0000
6 1,0000 -1,0000 1,0000
7 -1,0000 1,0000 1,0000
8 1,0000 1,0000 1,0000
9 -1,2154 0,0000 1,0000
10 1,2154 0,0000 0,0000
11 0,0000 -1,2154 0,0000
12 0,0000 1,2154 0,0000
13 0,0000 0,0000 -1,2154
14 0,0000 0,0000 1,2154
15 0,0000 0,0000 0,0000

VI - Transformagdo da matriz experimental para variaveis de mistura:

E realizada através da matriz de transformacio ortogonal sugerida por Cornell (1981) e
adotada neste método. Fornecendo-se ao OptiMix os dados sobre as faixas de varia¢ao e ponto
central da regido experimental e escolhendo-se a op¢ao de projeto “Central Composite 23 + Star”,

obteve-se a matriz ja transformada para variaveis de mistura mostrada na Tabela 5-30:
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Tabela 5-30: Matriz experimental em variaveis de mistura

Rodada X, X, X, X,
1 81,1102 | 12,6087 | 5,8380 | 0,4431
2 62,6105 | 31,1084 | 5,8380 | 0,4431
3 70,4289 | 1,9288 | 27,1992 | 0,4431
4 51,9292 | 20,4285 | 27,1992 | 0,4431
5 79,7388 | 11,2375 | 4,4668 | 4,5569
6 61,2391 | 29,7372 | 4,4668 | 4,5569
7 69,0575 | 0,5576 | 25,8280 | 4,5569
8 50,5578 | 19,0573 | 25,8280 | 4,5569
9 77,0764 | 4,5906 | 15,8330 | 2,5000
10 54,5916 | 27,075 | 15,8330 | 2,5000
11 72,3251 | 22,3233 | 2,8517 | 2,5000
12 59,3429 | 9,3427 | 28,8143 | 2,5000
13 66,6674 | 16,6663 | 16,6663 | 0,0000
14 65,0006 | 14,9997 | 14,9997 | 5,0000
15 65,8340 | 15,8330 | 15,8330 | 2,5000

1.2.2.3 Andlise da superficie de resposta

Como nao se dispde de resultados experimentais relativos aos pontos planejados por este
método, foram analisados os proprios dados obtidos por Heinsman & Montgomery, com relacao
ao projeto construido por eles. Isso foi feito através da transformacdo da matriz experimental
apresentada na Tabela 5-17 para a matriz correspondente em fatores independentes (Tabela 5-

31).

Note-se que, a partir de pontos gerados em uma configuragiao qualquer dentro do espago
da mistura, os pontos no espago experimental transformado nao se distribuem necessariamente
de forma uniforme. Como se pode observar na Tabela 5-31, as coordenadas Wi, nos pontos

gerados por essa transformagao, ndo possuem sequer as mesmas faixas de variagao.



Tabela 5-31: Experimento gerado por Heinsman & Montgomery (1995) transformado para fatores

independentes
Rodada W, W, W,
1 -2,2328 -1,2892 -1,0041
2 2,2330 -1,2892 -1,0041
3 0,0000 2,5785 -1,0041
4 -2,0096 -1,1603 1,0041
5 2,0097 -1,1603 1,0041
6 0,0000 2,3206 1,0041
7 0,0001 -1,2892 -1,0041
8 -1,1164 0,6446 -1,0041
9 1,1165 0,6446 -1,0041
10 0,0001 -1,1603 1,0041
11 -1,0048 0,5802 1,0041
12 0,0000 0,0000 1,0041
13 0,0000 0,0000 1,0041
14 -1,1155 -0,6441 -0,5020
15 0,0014 0,0008 0,0001
16 1,1174 -0,6441 -0,5020
17 0,0009 1,2898 -0,5020
18 -1,0039 -0,5796 0,5021
19 1,0058 -0,5796 0,5021
20 0,0019 1,1608 0,5021

VIII - Modelagem da superficie de resposta:
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Os modelos foram ajustados por Minimos Quadrados, através do OptiMix, utilizando-se

a matriz experimental transformada representada na tabela anterior e os dados experimentais

apresentados na Tabela 5-18. Além do modelo quadratico, foram testados os do tipo cubico

completo e cubico especial, uma vez que o numero de dados experimentais assim o permitia. Os

ajustes fornecidos foram avaliados segundo suas estatisticas F, R?> e RZ%jus, sendo os modelos

resultantes apresentados na Tabela 5-32.



Tabela 5-32: Modelos ajustados para as estimativas de Y3, Y2, Y3 e Y.
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Modelos ajustados F,. F R | R,

A 0 0
¥, = 3,8072 - 0,8594 W - 0,6247 W, + 0,6701 WiW, + 0,357 | > /0% | TL2705 1 96,22% 1 95.21%
W2+ 0,1471 W3

A 0 0
Y, = 18,8994 + 49100 W, + 4,7634 W5 + 1,6211 W,W - 29153 1 15,8244 | 87.96% | 83,66%
1,715251 W2 - 09726 W - 47218 W3

A 0 0
Y, = 62,7826 - 7,6088 W, - 3,7639 W1W, - 53309 W, W + 31789 | 44,5291 | 94,48% | 92,91%
4,1927 W2 - 8,0196 W,W,Ws

A 0 0
Y, = 1047,679 + 217,4438 W, — 47,3547 W2 — 48,5316 W 40556 | 38,2538 | 88,44% | 87,00%

A

Os modelos para Y, ¥, e ¥, foram ajustados com o recurso de Fompard Selection para a

selecdo dos termos a serem incluidos; ja o modelo para Y, foi ajustado através de um processo

iterativo, no qual se buscou, a0 mesmo tempo, o maximo R? e a menor diferenca possivel entre

R? e RZ%jus. Esse critério favoreceu a obtengdo de um modelo com o menor nimero possivel de

termos desnecessarios. Foram examinados também os graficos de residuos para cada modelo

ajustado (Figuras 5-9 e 5-10), a fim de confirmar a aleatoriedade de sua distribui¢ao, bem como a

ndo-existéncia de pontos espurios dentre os dados observados.

Residuals vs. Model for ¥1

Residuals ws. Model for v2
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Figura 1-9: Graficos de Residuos para as variaveis de resposta Yj e Y.
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Figura 1-10: Graficos de Residuos para as variaveis de resposta Y3 e Y.

Apbs o ajuste de modelos para a média, ajustaram-se modelos para a varidncia de cada

variavel de resposta (estimada pelos residuos quadraticos), utilizando-se os mesmos critérios
. 2 —2 PR
adotados para aqueles. No estimador log(l"il +c.r ) adotou-se ¢ = 0 para todas as variaveis de

resposta, pois esse valor forneceu modelos mais significativos do que ¢ = 0,02. Os modelos

resultantes sao apresentados na Tabela 5-33 a seguir.

Tabela 5-33: Modelos ajustados para a estimativa da varidncia das variaveis de resposta.

Modelos para a Varidncia F_. F R’ Rzajust

min

log(i”l.zl+c.72)=-2,6ll3 + 13131 W5—2,0721 W2 | 3,0204 | 57658 | 4042% | 37,11%

i

log(r}, +¢.7%) = 12369 + 08539 W>— 05075 W22 | 35915 | 34158 | 2867% | 24,70%

1og(r,.23 " c_,:z) =3,4250 - 2,1407 W - 1,4504 W; -
1,5278 W2

32871 | 10,5548 | 67,86% | 63,84%

log(r7, +c.7?) = 84982 3,1789 - 0,00% | 5,26%

Tendo-se em mao os modelos ajustados para a média e variancia das variaveis de
resposta, partiu-se para a otimizac¢ao global da formulacao do detergente, que era o objetivo do

estudo.
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1.2.2.4 Otimizacdo global da gqualidade da formulagao

A partir dos modelos ajustados para a estimativa da média e variancia de cada variavel de
resposta, a Fun¢do Perda Multivariada para o problema em questdo foi construida pelo OptiMix,
o qual implementa o céalculo de todos os termos e coeficientes da mesma. Procedeu-se entio a
otimiza¢ao da qualidade global do produto, através da minimizagao da Fungao Perda, realizada

com o auxilio do mesmo soffware.

As faixas de variagdo adotadas para cada fator foram definidas automaticamente pelo
OptiMix, com base na matriz experimental em fatores independentes mostrada na Tabela 5-31. O
software pesquisa a matriz definida pelo usuario (ou seja, quando nao é um projeto padrao, gerado
pelo OptiMix), encontrando os niveis minimo e maximo ensaiados para cada fator Wi. O ajuste

6timo assim encontrado é mostrado na Tabela 5-34 a seguir.

Tabela 5-34: Ajuste 6timo encontrado pelo OptiMix para a qualidade global da mistura.

Composigio da Ajuste em Coordenadas
Mistura Independentes

X1 51,08% Wi 2,0098

X2 46,08% W2 -1,2892

X3 -1,42% W3 0,7028

X4 4,25%

Note-se que o ajuste 6timo obtido contém uma propor¢do negativa para o componente
X3. Assim, decidiu-se langar mao do recurso de fixar a propor¢ao deste componente em 0,00%,
durante a otimizagao, variando-se os demais. Através da analise do grafico de superficie da
funcdo Perda Global (Figura 5-11), plotado versus X3 e X4, verificou-se que as menores perdas
sa0 obtidas com X3 = 0,00% e X4 = 3,90%. Portanto, estes dois fatores foram mantidos fixos
nesses valores durante a otimiza¢ido, determinando-se apenas o nivel 6timo dos outros dois

componentes.
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Figura 1-11: Grafico de superficie para a Perda Global versus X3 e X,. O plano paralelo a folha mais préoximo

ao observador corresponde a X3 = 0,00%.

No entanto, a otimizac¢ao sugerida neste método ¢ realizada através da variacio dos
fatores independentes Wi, e nao dos Xj, uma vez que os modelos foram ajustados em fungao
daqueles. Dessa forma, foi necessario determinar analiticamente os valores dos fatores Wi que
fornecem X3 = 0,00% e X4 = 3,90% e fixa-los (os W;) durante o processo de minimiza¢iao da

Funcdo Perda Multivariada.

A funcdo que expressa a dependéncia entre o valor de X e os niveis dos fatores
independentes W;, X, = f (Wl, w,, W3), ¢ dada pelo processo de transformagio de variaveis
utilizado neste estudo. Como ja demonstrado no Capitulo 3 deste trabalho, a transformagao que

fornece a composi¢ao da mistura a partir dos ajustes no espago ortogonal consiste de duas etapas:

1) Obtencao da matriz intermediaria V, através de V= W.T| (Eq. 2.106);

2) Obtenc¢ao da matriz X, através de X=V.H+ X, (Eq. 2.17).

A matriz de transformacao inversa, T/, por sua vez, é calculada a partir dos limites da
regido de experimentagao apresentados na Tabela 5-27, conforme sugerido em Cornell (1981).
Para um projeto experimental com uma mistura de 4 componentes, a matriz de transformagao

assume o formato:
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_hZ/ml hlh3/m2 h1h4/m3
hl/ml _h2h3/m2 h2h4/m3
T, = (5.6)
0 hl +h} [m, hyh, [m,
0 0 hl +hi +hi/m,

onde A ¢éasemi-amplitude da faixa de vatiacdo do componente Xj, para7 =1, 2, 3, 4.

my = (h12 +h; )1/2 ¢ o médulo da 12 coluna da matriz Ti; (5.7)
12
my = [hlzh32 +hih: +(h12 + hzz)z] ¢ o médulo da 22 coluna da matriz Ty; (5.8)

112
ms = [hlzhf +hih; +hih; +(hl2 +hy + hf)z] ¢ 0 médulo da 32 coluna de Ty (5.9)

Sabendo-se que X=W.T/.H+X,, ¢ possivel derivar as expressdes para
X, =f(w,w,,m) ¢ X,=f(W,W,,W,), multiplicando-sc uma linha genérica da matriz W

pela 32 ou 42 linha da matriz T (que seriam, respectivamente as 3% e 42 colunas da matriz T ):

X. = (hlz +h22) W, hyh, W,

_ _ h+X, (5.10
’ 272 272 2 221”2 272 272 272 2 2 2\2 ’ o3
[h1h3+h2h3+(m +h2)] Pﬁh4+h2h4+h3h4+(m +h2+h3)]

12

(h2+ 02 +n2)w,

X, =
[wﬁ+@w+@ﬁ+@hwpw91

7w+ X, (5.11)

Substituindo-se os A, Xo3 € Xo4 pelos seus respectivos valores, constantes da Tabela 5-27

b

obtém-se, finalmente:

X3 = 15,833 + 12,928 W> — 0,82986 W5 (5.12)

X4 =2500+ 24897 W; (5.13)
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Igualando-se as duas expressoes acima a 0,00% e 3,75%, respectivamente, obtém-se o

sistema a seguir:

15,833 + 12,928 W, - 0,82986 W, = 0,000

2,500 + 2,4897 W, = 3,900

que resulta em: W2 = - 1,1886 ¢ W3 = 0,5623.

A otimiza¢ao da Funcdo Perda foi entdo realizada através do OptiMix, definindo-se as
faixas de variagao para W> e W3 durante a busca como [-1,1886;-1,1886] e [0,5623;0,5623]. Dessa
maneira, esses dois fatores se mantiveram fixos nos valores estipulados, fornecendo o seguinte

6timo:

Tabela 5-35: Ajuste 6timo encontrado para W = -1,1886 ¢ W3 = 0,5623.

Composigao da Ajuste em Coordenadas
Mistura Independentes

X 68,05 Wy 0,4467

X2 28,05 W, -1,1886

X3 0,00 W3 0,5623

X4 3,90

novo ajuste 6timo.

Tabela 5-36: Estimativas para a média, desvio padrio e perda de qualidade das variaveis de resposta no

Variavel Alvo Limite inf. | Estimativa | Desvio Perda
Y1 7,8870 3,5 4,0174 0,2825 0,3133
Y2 22,000 19,0 23,362 0,7807 0,0000
Y3 115,50 82,0 75,715 11,296 0,3048
Yy 1579,6 1000,0 1216,9 70,044 0,0813

Perda Global = 0,6994
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X - Analise dos resultados e conclusdes:

A fim de comparar os resultados apresentados nas tabelas 5-35 e 5-36 com os alcangados
por Heinsman & Montgomery, transformou-se a formulagao 6tima por eles encontrada para seu
ajuste correspondente em fatores independentes e utilizou-se 0 mesmo para as estimativas de

média, variabilidade e perdas associadas (Tabelas 5-37 e 5-38).

Tabela 5-37: Ajuste 6timo final encontrado por Heinsman & Montgomery (1995).

Composigao da Ajuste em Coordenadas
Mistura Independentes

Xy 58,7 W, 1,2952

X2 37,7 W, -1,1964

X3 0,0 W; 0,4418

X4 3,6

Tabela 5-38: Estimativas para a média, desvio padrio e perda de qualidade das variaveis de resposta no

otimo final encontrado por Heinsman & Montgomery (1995).

Variavel Alvo Estimativa | Desvio Perda
Y 7,887 2,9170 0,2959 0,5152
Y2 22,00 23,232 0,7745 0,0000
Y3 115,5 87,186 4,0193 0,0391
Yy 1579,6 1333,0 70,044 0,0391

Perda Global = 0,7001

Pela analise dos dados contidos nas tabelas 5-35 a 5-38, é possivel verificar que:

e 0s ajustes 6timos fornecidos pelas duas metodologias possuem um importante ponto
em comum: o nivel 0,00% para o componente X4, apontando para uma possivel

simplificacdo do processo de fabricacao do produto de limpeza;

e o0s dois estudos também fornecem resultados bastante semelhantes para a propor¢ao

do componente X4 (3,60% e 3,90%);
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e a Perda Global calculada no ponto 6timo obtido por Heinsman & Montgomery
(0,7001) ¢ levemente maior do que a encontrada pelo OptiMix (0,6994), de acordo

com os modelos ajustados em fatores independentes;

e o0s valores estimados para as médias das variaveis de resposta, utilizando-se o ajuste
6timo encontrado por Heinsman & Montgomery e os modelos em fatores
independentes, sao diferentes dos obtidos por eles, através dos modelos em variaveis

de mistura.

As observagoes realizadas apontam, em primeiro lugar, para uma coeréncia de resultados
entre as duas versdes do estudo, a despeito da utilizacdo de técnicas completamente distintas,
tanto para o ajuste dos modelos como para a determinacao da formulacio 6tima. Essa
constatacao refor¢ca a validade do método proposto nesta dissertagcao, frente a técnicas

tradicionais, como as empregadas por Heinsman & Montgomery em seu estudo.

Nao se pode deixar de comentar sobre a diferenca das estimativas geradas pelos modelos
de mistura e pelos obtidos em termos de fatores independentes, para o mesmo ajuste (ponto
o6timo determinado por Heinsman & Montgomery). Ao se compararem as estatisticas R2 € Roajust

dos modelos ajustados pelos dois métodos, no entanto, observa-se que nao houve diferengas
significativas entre as mesmas, a nao ser para os modelos /Y, (em variaveis de mistura) e Y4 (em

fatores independentes). Apesar de os modelos obtidos em termos de fatores independentes
apresentarem boas estatisticas ' (que medem a significancia do ajuste), Rz € Roqjust, Suspeita-se que
as estimativas de seus coeficientes possam ter sido prejudicadas pela ma distribuicao dos pontos

experimentais no espago ortogonal.

A suspeita de que o ajuste de modelos em variaveis transformadas ndo tenha sido o mais
adequado ao problema em estudo apenas reforca a importincia da utilizagio de técnicas
coerentes entre si ao longo de todo o projeto de otimiza¢dao experimental. Ora, o método aqui
sugerido baseia-se no pressuposto de que os pontos experimentais sejam planejados em fatores
independentes, e ndo em variaveis de mistura, distribuindo-se simétrica e uniformemente em

torno da origem de um sistema de coordenadas ortogonal.

Considerou-se como principal vantagem da metodologia sugerida neste trabalho, em
relacdo a utilizada no estudo original, a maior facilidade no Planejamento do Experimento em (g -

1) variaveis ortogonais, lancando-se mao dos familiares projetos Fatoriais ou PCC de 22 ordem.
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Além disso, o menor nimero de rodadas necessarias para o ajuste de modelos em fatores

independentes proporcionara sempre uma economia de tempo e recursos materiais.

Um segundo aspecto que vale ser ressaltado ¢ a importancia do ajuste de modelos para a
variabilidade, adotado por esta metodologia. Se, por um lado, isso representa um esfor¢o a mais
para o analista, a sua utilizacdo para a determinacao da perda fornece resultados muito mais
robustos e confiaveis. Tomando-se como exemplo o valor encontrado por Heinsman &
Montgomery para Y1 no ajuste 6timo global (de acordo com seus modelos de regressio): 3,5 ¢é
exatamente o limite inferior para essa variavel; portanto, é facil prever que, devido a variabilidade
inerente ao sistema, mesmo que se trabalhe com o ajuste 6timo, essa resposta estard

freqientemente abaixo do valor minimo desejado.

Finalmente, ressalta-se que as necessidades surgidas durante este estudo de caso levaram a
novas modificagdes no software, incluindo a possibilidade de gerar, analisar e otimizar projetos

experimentais inteiramente definidos pelo usuario (user-defined).

HEINSMAN
ETAPA & MODELO PROPOSTO
MONTGOMERY
Sugestédo: PCC 23 + Estrela (16
Rotina computacional do D-6timo, rodadas)
1.3 PROJETO | . . .- . ,
incluindo pontos axiais e o centroide | Na pratica: transformagao do
da regiéo experimental projeto gerado por H&M para
variaveis independentes
Pseudocomponentes, transformacao . .
o i Ajuste de varios modelos, com
nas variaveis de resposta, ajuste de ] o
. o Forward Selection, p/ a média e a
ANALISE varios modelos (apenas p/ a média),

) variancia, comparando-se seus R’ e
comparando-se suas estatisticas de o
: significancia.
ajuste

1) Programacéao nao-linear,
o e Minimizacado da Fungao Perda
otimizando uma das variaveis c/

a5 ; Quadratica, mantendo fixos os
OTIMIZAGAO restricbes p/ as demais.

niveis das variaveis independentes
II) Funcao de desejabilidade de

Derringer and Suich (1980)

que forneciam X3 = 0

Composicéo 6tima muito similar, com a eliminagdo de um dos componentes

RESULTADOS .
da mistura
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CAPITULO 6

6. COMENTARIOS FINAIS

6.1 Concluséoes

Este trabalho visou ao desenvolvimento da éarea de otimizagdo experimental de
formulagdes, principalmente no que diz respeito a facilitar sua popularizagao. A necessidade de
uma sistematizagao da metodologia de Experimentos com Mistura fundamentou-se na constatagao
de que a maioria das empresas que poderiam desfrutar de seus beneficios nao o fazem, devido a
grande abstracdo dos calculos envolvidos e ao grande nimero de técnicas existentes para o
mesmo fim. Esse ultimo fator tende a confundir o usuiario comum, na hora de escolher a técnica
mais apropriada ao seu caso, podendo levar inclusive ao uso simultaneo de técnicas incompativeis

entre si e obtencao de resultados inconsistentes.

A primeira etapa do estudo, portanto, consistiu de uma pesquisa bibliografica, através da
qual foram analisadas criticamente as diversas técnicas ja desenvolvidas na area de Experimentos
com Mistura, comparando-as quanto as suas vantagens, desvantagens e situagdoes em que

podem/devem ou nio ser aplicadas.

Observou-se, nessa etapa, uma abordagem altamente segmentada do assunto na literatura
pesquisada. Diversos autores exploram alternativas apenas para o planejamento do experimento,
outros dedicam-se a desenvolver técnicas de analise da superficie de resposta, enquanto um

terceiro grupo preocupa-se em aperfeicoar os métodos de otimizac¢ao existentes, com o objetivo



155

de lidar simultaneamente com diversas variaveis de resposta. De fato, os tunicos trabalhos
encontrados que sugerem uma linha de atuagao incluindo todas as etapas descritas anteriormente,
de forma integrada e objetiva, foram as dissertagoes de mestrado de Caten (1995) e Pasa (1996); a
primeira, na area de otimizagao experimental de produtos e processos em geral, e a segunda,

abordando especificamente o problema de Misturas.

Com base nessa analise, foi possivel organizar uma metodologia a mais abrangente
possivel, que se aplica a situa¢des onde o espaco experimental viavel ou de interesse restringe-se a
uma sub-regido do siplex, em torno de um ponto central (a maioria dos casos). A metodologia
foi construida, procurando-se conciliar os métodos de Planejamento, Analise e Otimizagdao que
fornecessem os resultados mais consistentes possiveis. Para tanto, recorreu-se a um sistema de
variaveis linearmente independentes, com o qual sio realizadas as trés etapas mencionadas acima.

A metodologia proposta constitui-se dos seguintes passos:
I - Identificagao do problema e dos objetivos do estudo
IT - Selecao das variaveis a serem incluidas no estudo de otimizaciao
III - Especificagao das variaveis selecionadas
IV - Escolha do tipo de Projeto Experimental mais adequado
V - Planejamento do Experimento em fatores independentes
VI - Transformagao da matriz experimental para variaveis de mistura
VII - Execucao do Experimento
VIII - Modelagem da superficie de resposta
IX - Otimiza¢ao da qualidade da mistura

X - Analise dos resultados e conclusoes

A metodologia, como um todo, assemelha-se a desenvolvida por Pasa (1996). No
entanto, possul alguns importantes diferenciais, que tiveram como finalidade torna-la, ao mesmo
tempo, mais precisa em seus resultados e mais pratica para o usuario. Apesar de tais objetivos
parecerem conflitantes, alguns dos recursos utilizados felizmente vieram a contribuir para ambos,

como descrito a seguir:
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(i) Nos Passos V e VI, adotou-se o uso de projetos experimentais padrio em fatores
independentes, sem a necessidade de alteragio de seus nfveis para manter os
componentes da mistura dentro das faixas de variacio estipuladas. Ao invés disso,
simplesmente passou-se a dividir a matriz intermediaria V pelo seu maior elemento em
moédulo (quando este for superior a 1). Tal recurso, que visou originalmente a nao
distorcer a distribui¢ao ortogonal dos pontos, a fim de nio prejudicar o posterior ajuste

dos modelos de regressao, acabou por simplificar o procedimento.

(i) Ainda no Passo V, priorizou-se a utilizagio de Projetos Fatoriais ou Compostos
Centrais de 2" Ordem, blocados ortogonalmente, como forma de garantir o sucesso da
modelagem subseqiiente da superficie de resposta da mistura. A blocagem ortogonal
tornou o modelo ainda mais apropriado e pratico para o tratamento de problemas de

mistura incluindo fatores de processo.

(iil) A necessidade, surgida no Estudo de Caso A (item 5.1 desta dissertagao), de se
trabalhar com um subconjunto de componentes da mistura, levou a constatagao de que o
método sugerido para a obten¢ao da matriz experimental em variaveis de mistura, através
da transformagdo ortogonal, nao impede que se utilize uma mistura cujo total nao some

100%.

(iv) A outra principal diferenca de abordagem entre este trabalho e o de Pasa (1996),
refere-se a forma de obtencao da variabilidade dos fatores independentes #; em funcao
das variabilidades dos x. Como demonstrado no Capitulo 3, as variabilidades das
proporcdes dos componentes sao estatisticamente correlacionadas, exigindo-se o calculo

da matriz de correlacio de tais variaveis, com base na matriz experimental.

Apbs o desenvolvimento do modelo tedrico para a seqiiencia de passos da metodologia,
todos os calculos envolvidos foram implementados em um soffware, escrito em linguagem Visual
Basic. O mesmo consistiu numa importante ferramenta para a agilizacao dos testes necessarios ao
aperfeicoamento do modelo, assim como para a realizacio dos estudos de caso. Além disso, o
OptiMix veio suprir a necessidade de um aplicativo que integrasse todas as etapas do método,
facilitando, tanto ao especialista quanto ao leigo, a realizagao de tarefas anteriormente levadas a
cabo em softwares isolados (Statgraphics, para o ajuste de modelos; Busca, para a otimizacio, etc.),

e que nao lidavam especificamente com problemas de mistura.
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A disponibilidade de um soffware que realize todas as etapas da metodologia proposta
tende a tornar os resultados deste trabalho ainda mais acessiveis e vantajosos a comunidade em

geral. Sua utilizacdo permitird, a qualquer usuario:

e uma grande redugdo no tempo necessario ao desenvolvimento de estudos de

otimizacao experimental de formulagoes;

e avirtual eliminagdo das possibilidades de erros de calculo, comuns quando se realiza
um extensa quantidade de operagdes matematicas manualmente, ou com

transferéncias de dados entre diversos aplicativos.

A etapa seguinte, de estudos de caso, foi de fundamental importancia para a analise do
desempenho do modelo e do soffware desenvolvidos. Durante a realizagio dos dois projetos
relatados no Capitulo 5 deste trabalho, o OptiMix mostrou-se uma ferramenta de grande
praticidade, oferecendo inumeros graficos e rapidas conversoes entre ajustes, de fatores
independentes para variaveis de mistura, e vice-versa. Sua aplicagao pratica revelou, no entanto, a

conveniéncia de pequenas alteragoes, que lhe conferiram uma flexibilidade ainda maior:

e a possibilidade de planejar experimentos com um subgrupo dos componentes da

mistura, sem exigir a conversio de suas propor¢oes para um total de 100%o;

e a inclusao de fatores de processo, tais como: diferentes tipos de um determinado
componente, quantidade relativa entre um dos componentes e o restante da mistura

(problema mistura-quantidade), etc.;

e manutencao de determinados fatores fixos durante a otimizacio, o que ¢
absolutamente necessario quando se lida com fatores de processo que possuem

niveis discretos.

Na verdade, as adaptagoes feitas, tanto no método quanto no sgfiware, acabaram deixando-
os mais flexiveis e abrangentes do que se planejou no inicio deste estudo. Dessa forma, os
resultados deste trabalho podem ser estendidos mesmo a situagoes inicialmente consideradas fora
de seu escopo, como problemas de mistura-quantidade ou envolvendo fatores de processo. Isso
se deveu, principalmente, a utilizagio do sistema de coordenadas independentes para todas as

operagdes matematicas, assim como a blocagem ortogonal dos experimentos, o que tornou muito
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simples a inclusdo de novos fatores também independentes no planejamento, analise e otimizac¢ao

do experimento com mistura.

Acredita-se que a sistematiza¢do aqui apresentada das técnicas envolvidas em um estudo
de Oftimizacio Experimental de uma Mistura pode contribuir enormemente para o desenvolvimento
dessa area. A automatizacdo dos calculos envolvidos, através de sua implementa¢do no primeiro
software especifico para misturas a englobar todas as etapas da metodologia de Otimizagao
Experimental, representa um grande passo na difusiao de técnicas tdo complexas quanto uteis ao
meio industrial. A adoc¢do de tal metodologia por parte das empresas que trabalham com
produtos formulados certamente ensejara a obtengao de produtos com maior qualidade global e

menor custo de desenvolvimento.

Aliada a essas vantagens, o fato de a metodologia sugerida reduzir o tempo de
desenvolvimento das formulagdes constitui-se num diferencial competitivo da empresa frente a
concorréncia. No atual panorama de concorréncia globalizada, o industrial que insistir em
otimizar seus produtos por tentativa e erro, ou com o auxilio dos diversos pacotes estatisticos
tradicionais, nada amistosos ao usudrio comum, correrd o risco de ver seus “novos”

desenvolvimentos ultrapassados antes mesmo de serem lan¢ados no mercado.

6.2 Sugestoes para desenvolvimentos futuros

O campo de Experimentos com Misturas é tdo vasto quanto os diferentes tipos de
formulacOes existentes e suas restricOes especificas. Torna-se mesmo dificil acreditar que se possa
desenvolver, nessa area, uma metodologia tao completa e, a0 mesmo tempo genérica, a ponto de

contemplar todas as possiveis situacGes em que se desejard otimizar uma mistura.

Analisando-se os estudos de caso relatados por Pasa (1996), assim como os realizados
neste trabalho, verifica-se, por exemplo, o quanto é comum o calculo da propor¢ao de um dos
componentes como uma combinagao linear de outros (dois ou mais). Observa-se, também, que
nao sao raras as vezes em que se deseja testar diferentes tipos (ou marcas) de um mesmo
componente, devendo-se tratar entdo, essa variavel (tipo), como um fator de processo a niveis

discretos.
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A fim de dispensar um tratamento mais adequado a tais peculiaridades, sugere-se, tanto
para modelos tedricos futuros, como para versoes subseqientes do OptiMix, a tentativa de

conciliar as técnicas aqui sugeridas com:

e restricoes do espago experimental formadas por combinag¢des lineares das propor¢oes

dos componentes;

e proporcoes de certos componentes determinadas por combinagoes lineares de

outros;

e ainclusido de fatores de processo, especificando seus limites de variagao e obtendo
graficos e resultados em niveis reais (atualmente, o OptiMix ¢é capaz de trabalhar com
fatores de processo incluidos como fatores “Extra”; porém, estritamente em niveis

codificados);

e problemas de Mistura-Quantidade, de forma mais pratica do que o recurso utilizado
no Estudo de Caso A (item 5.1 desta dissertacdao), em que as proporg¢des planejadas
pelo OptiMix, assim como os resultados da otimizagdo tiveram que ser convertidos

externamente para seus valores reais;

e a utilizacdo de fatores experimentais a niveis discretos (tanto varidveis de mistura

como fatores independentes).

Finalmente, com o intuito de facilitar a aplicacio do OptiMix por diferentes publicos,
assim como a sua penetragao no mercado latino, seria conveniente a versaio do mesmo para a

Lingua Portuguesa e para o Espanhol.



160

6. COMENTARIOS FINAIS 154

0.1 CONCLUSOES ....coeiiietutteeeee e e eeeitte e e e e eee ettt e e e e e e e etaareeeeeeeeeaaaaeeeeeeseessaaeseeeseeassasereseseeeanstrereeeseeennrsrrrees 154

6.2  SUGESTOES PARA DESENVOLVIMENTOS FUTUROS .....ccceeiiiiitrereeeeeeeeeiiateeeeeeeeeseisseeeeesesesnsssssssesesssessinnees 158



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

BARBETTA, P. A, RIBEIRO, J. L. e BORNIA, A. C. O problema da modelagem da variancia
na otimizacdo experimental de produtos e processos. Anais do ENEGEP/97,
Gramado/RS, 1997.

BARBETTA, P. A, RIBEIRO, J. L. ¢ SAMOHYL, R. W. Uma nova forma de modelar a
varidncia em experimentos com poucas replicacoes. Anais do ENEGEP/98, Gramado/RS,

1998.

BARTLETT, M. S. & KENDALL, D. J. The statistical analysis of variance-heterogeneity and the
logarithmic transformation. Journal of the Royal Statistical Society, B, v. 8, p. 128-138, 1946.

BECKER, W. G. Models for the response of a mixture. Journal of the Royal Statistical Society, B, v.
30, p. 349-358, 1968.

BOX, G. E P. Multi-factor designs of first order. Biometrika, v. 39, p. 49-57, 1952.

BOX, G. E P. & DRAPER, N. Empirical model building and response surfaces. New
York: John Wiley and Sons, 1987.

CARROLL, R. J. & RUPPERT Tansformation and weighting in regression. Chapman and
Hall, 1988.



161

CATEN, C. T. Método para a otimizagdo experimental de multiplas caracteristicas de
qualidade. Dissertagio de Mestrado defendida no Programa de Poés-Graduacio em

Engenharia de Producao da UFRGS. Porto Alegre, RS, 1995.

CORNELL, J. A. Experiments with mixtures: A review. Technometrics, v. 15, n. 3, p. 437-455,
1973.

CORNELL, J. A. Experiments with mixtures: An update and bibliography. Technometrics, v. 21, n.
1, p. 95-106, 1979.

CORNELL, J. A. Experiments with mixtures: designs, models, and the analysis of

mixture data. John Wiley & Sons, Inc., New York, 1981.

CORNELL, J. A. Mixture experiments. Coletanea de artigos, cap. 7. Marcel Dekker, New York,
1990a.

CORNELL, J. A. How to run mixture experiments for product quality. The ASQC Basic
References in Quality Control: Statistical Techniques. v. 5, ASQC Quality Press,
Milwaukee, 1990b.

CORNELL, J. A. How to apply response surface methodology. The ASQC Basic References
in Quality Control: Statistical Techniques. v. 8, ASQC Quality Press, Milwaukee, 1990c.

CORNELL, J. A. & GOOD, L. J. The mixture problem for categorized components. Journal of the
American Statistical Association, v. 65, p. 339-355, 1970.

DEL CASTILLO, E. and MONTGOMERY, D. C. A Nonlinear Programming Solution to the
Dual Response Problem. Journal of Quality Technology, v. 25, p. 199-204, 1992.

DERRINGER, G. L. & SUICH, R. Simultaneous optimization of several response variables,
Journal of Quality Technology, v. 12, p. 214-219, 1980.

DRAPER, N. R. & LAWRENCE, W.E. Mixture designs for three factors, Journal of the Royal
Statistical Society, B, v. 27, p. 450-465, 1965a.



162

DRAPER, N. R. & LAWRENCE, W.E. Mixture designs for four factors, Journal of the Royal
Statistical Society, B, v. 27, p. 473-478, 1965b.

EISENHARDT, K. M. Building theories from case study research. Acadeny of Management Review,
v. 14, n. 4, p. 532-550, 1989.

FOGLIATTO, F. S. Multi-response optimization using the analytic hierarchy process.
Projeto de Tese de Doutorado. Department of Industrial Engineering, Rutgers University.

Piscataway, NJ, 1996.

GORMAN, J. W. & HINMAN, J. E. Simplex lattice designs for multicomponent systems.
Technometrics, v. 4, n. 4, p. 463-487, 1962.

GORMAN, J. W. Discussion of “extreme vertices design of mixture experiments” by R. A.

McLean and V. L. Anderson. Technometrics, v. 8, n. 3, p. 455-456, 1960.

GUNST, R. F. & MASON, R. L. How to construct fractional factorial experiments. The
ASQC Basic References in Quality Control: Statistical Techniques. v. 14, ASQC Quality
Press, Milwaukee, 1991.

HARE, L. B. & BROWN, P. L. Plotting response surface contours for three-component
mixtures. Journal of Quality Technology, v. 9, n. 4, p. 193-197, 1977.

HEINSMAN, J. A. & MONTGOMERY, D. C. Optimization of a household product

formulation using a mixture experiment. Quality Engineering, v.7, n.3, p. 583-600, 1995.

KENNARD, R. W. & STONE, L. A. Computer aided design of experiments. Technometrics, v. 11,
p. 137-148, 1969.

McLEAN, R. A. & ANDERSON, V. L. Extreme vertices design of mixture experiments.
Technometrics, v.8, p. 447-454, 1966.

MYERS, R. H. & CARTER, W. H. Response surface techniques for dual response systems.
Technometrics, p. 301-317, 1973.



163

MYERS, R. H. & MONTGOMERY, D. C. Response surface methodology: process and
product optimization using designed experiments. John Wiley & Sons, Inc., New

York, 1995.

MYERS, R. H., VINING, G.G., GIOVANNITTI-JENSEN, A. & MEYERS, S. L. Variance
dispersion properties of second-order response surface designs. Journal of Quality Technology,

v.24,n.2, p.1,1992.

MONTGOMERY, D. C. & PECK, E. A. Introduction to linear regression analysis. 2nd ed.
John Wiley & Sons, Inc., New York, 1992.

PASA, G. S. Método de otimizagao experimental de formulagdes. Dissertagao de Mestrado
defendida no Programa de Pés-Graduagao em Engenharia de Produ¢ao da UFRGS. Porto
Alegre, RS, 1996.

PIEPEL, G. F. Survey of software with mixture experiment capabilities. Journal of Quality
Technology, v. 19, n. 1, p. 76-85, 1997.

QUENOUILLE, N. H. Experiments with mixtures. Journal of the Royal Statistical Society, B, v. 21,
p- 201-202, 1959.

RIBEIRO, J. L. & ELSAYED, E. A. A case study on process optimization using the gradient
loss tunction. International Jonrnal of Production Research, v. 33, n. 12, p. 3233-3248, 1995.

SCHEFFE, H. Expetiments with mixtures. Journal of the Royal Statistical Society, B, v. 20, p. 344-
360, 1958.

SNEE, R. D. Techniques for the analysis of mixture data. Technometrics, v. 15, p. 517-528, 1973.

SNEE, R. D. & MARQUARDT, D. W. Extreme vertices designs for linear mixture models.
Technometrics, v. 16, p. 399-408, 1974.

SAXENA, S. K. & NIGAM, A. K. Restricted exploration of mixtures by simmetric-simplex
design. Technometrics, v.19, n.1, p.47-52, 1977.

THOMPSON, W. O. & MYERS, R. H. Response surface designs for experiments with
mixtures. Technometrics, v.10, p. 739-756, 1968.





