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RESUMO

O objetivo deste trabalho é apresentar um texto de carater didatico, abordando as idéias
propostas pelo engenheiro Genichi Taguchi, que visam a melhoria de qualidade de produtos e
processos. Busca-se oferecer ao leitor uma visdo global, formando a base para um posterior
aprofundamento do assunto, de acordo com as necessidades particulares. Destina-se, nfio somente a
estatisticos, mas também a qualquer profissional que tenha interesse ou curiosidade pelos Métodos
de Taguchi.

Uma motivagdo a mais para a realizag3o deste trabalho se encontra na controvérsia gerada
por estes métodos. Para ilustrar destaca-se algumas frases encontradas em artigos:

"Statisticians think Taguchi is an excellent engineer but a poor statistician. Engineers believe he is
an excellent statistician but a mediocre engineer. ..." (Lorenzen, Baxter e Knapp (1988));

"People are spending too much money learning a technique that is likely to give incorrect answers.”
(Tribus e Szonyi (1989)); '

"The more you know about Taguchi Methods and Design of Experiments, the more you're worth to
your company" (Michigan State University (1991)). ;

De um lado, sobressai a publicidade que exalta, em demasia, os Métodos de Taguchi e do outro lado,
os profissionais, que alertam para se ter cuidado na aplicagdo indiscriminada destas técnicas. Pretende-
se, com este texto, fornecer informagGes suficientes para que o leitor chegue as suas proprias
conclusées.

O texto esta organizado em seis capitulos. O primeiro procura situar o leitor ante uma
perspectiva historica da busca pela qualidade, ressaltando o papel desempenhado pela Estatistica.
Além disso, comenta-se a controvérsia provocada pelos Métodos de Taguchi. O capitulo 2 retine
conceitos basicos de Planejamento de Experimentos, Uteis para a melhor compreensdo e analise das
técnicas propostas por Taguchi, apresentadas no terceiro capitulo. Nos capitulos 4 e 5 sdo abordados
temas especificos relacionados com os Métodos de Taguchi com um pouco mais de detalhes e
comentarios. O sexto capitulo encerra o trabalho, destacando os aspectos mais relevantes e

apresentando um estimulo a reflexdo do leitor sobre o tema.
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Capitulo 1 - Introducio
Este capitulo apresenta um histérico do despertar para a busca de qualidade pelas indistrias.

Cita-se o ambiente que reinava nas industrias antes e apés a Revolugdo Industrial e suas

consequéncias em relago 4 qualidade. Neste contexto, a Estatistica desponta como uma ferramenta
bastante util no controle da qualidade. Um fato histérico que contribui para ela deslanchar ¢ a
_ Segunda Guerra Mundial. Apés a guerra, o répido desenvolvimento da industria japonesa chama a
aten¢do e ameaga a hegemonia americana no proprio mercado interno. Alguns nomes importantes no
desenrolar desta histéria s3o destacados, inclusive o de Taguchi.
E ressaltada também a mudanga de énfase em relagio 4 qualidade nos diversos estigios do
processo de produgo. Posteriormente, comenta-se a controvérsia gerada pelos Métodos de Taguchi
¢ levanta-se pontos estimulados por esse debate, que, de alguma forma, mostram a sua importéncia,

tanto como uma motivagdo para o desenvolvimento da Estatistica , como na reavaliagdo do seu

ensino.

1.1 - Breve Histérico ’

A aplicagdo de esforgos com o objetivo de buscar a qualidade dos produtos fundamentou-se
neste século. Antes da Revolugdo Industrial, o processo de produgo era artesanal e, portanto,
demorado, onde os produtos deveriam ter boa qualidade, pois nio poderia haver desperdicio de tempo
e matéria-prima. Inicialmente, havia preocupagdo apenas com a qualidade nos servigos, ou seja,
qualidade era sindnimo de bom servigo.

Apds a Revolugdo Industrial, surgiu a produgdo em larga escala, e com isso, a necessidade
de organizar os operarios e treini-los para tamanha mudanga. Predominavam a hierarquia ¢ a divisdo
do trabalho. A jornada de trabalho era intensa e os operarios eram tratados como meras maquinas.
Houve um aumento na produtividade, mas ndo na qualidade, que tendeu a piorar, devido a grande
pressdo exercida sobre os operarios. Como n3o havia muita concorréncia, o custo da produgio de

pegas defeituosas era repassado para o consumidor.
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Em 1920, comegaram a surgir os primeiros passos para a aplicagdo da Estatistica no
controle da qualidade. Walter A. Shewhart apresentou métodos, conhecidos como Controle
Estatistico de Qualidade ou Controle Estatistico de Processos (CEP), que foram desenvolvidos
durante seu trabalho na AT&T Bell Laboratories. Foram utilizadas as cartas de controle, graficos que
permitem o acompanhamento do desempenho da produgéo a partir de amostras dos lotes produzidos.
Outro conceito importante foi o controle da variabilidade, ja que esta é inerente ao processo, ndo
podendo ser eliminada. Harold Dodge e Harry G. Romig também trabalharam no assunto, elaborando
planos amostrais de inspegdo.

Com a Segunda Guerra Mundial, houve um grande avango nesta 4rea, pois era um fator
indispenséavel para a produggo bélica. Era uma quest3o de vida ou de morte. O exército americano
utilizou o servigo de muitos estatisticos, que auxiliaram na melhoria de qualidade das armas de guerra.
Foram implantados planos amostrais € a MIL-STD (Military's Quality Standard). Esses planos eram
de inspegdo, ou seja, a qualidade dos produtos s6 era verificada apés a manufatura dos mesmos.
Haviam técnicas que classificavam os lotes em bons ou ruins. Essa pritica ndo era a mais adequada,
pois tempo e dinheiro j& haviam sido gastos na produgdo de artigos defeituosos.

Com o fim da Segunda Guerra Mundial, as técnicas de controle de qualidade utilizadas pelo
exército americano foram incorporadas pelas industrias. Houve uma grande demanda por produtos
industrializados e além disso, a Europa e a Asia estavam com seus sistemas produtivos destruidos.
Assim, os Estados Unidos exerceram um papel fundamental na reconstru¢do dessas economias. Na
Europa, os americanos utilizaram o Plano Marshall. O trabalho de reconstrugdo no Japdo foi
designado a uma organizagio chamada General Headquarters of the Supreme Commanders for the
Allied Powers (conhecida como GHQ no Japdo), controlada pelos americanos, que ndo davam crédito
aos outros paises aliados, apesar dos protestos da Unido Soviética.

Como os Estados Unidos e a Unifio Soviética foram os "grandes vitoriosos" da guerra, os
EUA rapidamente introduziram suas idéias em tecnologia na economia japonesa para garantir um
ponto estratégico na Asia, que impedisse a hegemonia russa. Seu objetivo era melhorar as redes de
comunica¢io do Japdo e a habilidade na construgdo de equipamentos necessarios para as Forgas

Armadas americanas instaladas no Japdo e na Coréia.
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Apbs a guerra, com o apoio da GHQ, foram enviados cientistas e engenheiros americanos
para o Japdo com a meta de reconstruir sua indistria. Foi criada uma associa¢do chamada JUSE
(Japanese Union of Scientists and Engineers) com esses cientistas e engenheiros, que propiciou um
intercdmbio entre a ciéncia e a tecnologia. Surgiram nomes importantes, primeiramente de americanos,
como W. Edwards Deming, estatistico que auxiliou na reorganizagdo da produgio japonesa,
ministrando palestras, que abordavam o Controle Estatistico de Processos e planos amostrais, e
Joseph M. Juran [Juran (1979)], especialista em qualidade, que utilizou uma abordagem mais técnica
e também incentivou o Controle Estatistico da Qualidade, posteriormente, de japoneses, como Kaoru
Ishikawa [Ishikawa (1982)] e Genichi Taguchi. )

Com o passar do tempo, o nimero de industrias aumentou e, consequentemente, a
competigdo tornou-se mais acirrada. Como para a industria americana, o mais importante era o lucro
e nio, o atendimento as necessidades dos consumidores com o objetivo de conseguir uma parcela
maior do mercado, o seu processo de produgdo ficou praticamente estagnado e sua hegemonia‘ ficou
abalada. Os americanos passaram a importar produtos de outros paises, principalmente do Japdo. A
industria americana n3o estava mais sozinha, possuia concorrentes, que mostravam aos consumidores
que existiam produtos de melhor qualidade e com menor custo. O custo ndo podia mais ser totalmente
repassado para o consumidor, 0 que se refletia em prejuizo para as empresas. Surge, entdo, a
necessidade de mudar de estratégia. E interessante averiguar o que aconteceu com a industria
japonesa, pois antes da guerra, ela era inexpressiva no contexto mundial. A qualidade de seus
produtos era pobre em relagdo aos padrdes internacionais e s6 conseguiam ser vendidos a pregos
muito baixos.

Existem muitos fatores (sociais, politicos, econdmicos, culturais e tecnologicos) que
contribuiram para que a indistria japonesa ressurgisse das cinzas. Ndo foi apenas um desses aspectos
em especial, mas o conjunto, isto ¢, a interagdo entre eles que propiciou tal ascensdo. Devido ao
escopo desse trabalho, sera comentado apenas um angulo da questdo, que envolve a qualidade e a
Estatistica. |

Um fator importante na "revolug3o da industria japonesa" foi a visdo de que a qualidade era

o caminho para diminuir os custos e garantir o uso mais racional dos recursos e capacidades humanas
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em todos os niveis. Neste ponto, a Estatistica exerce um papel fundamental. Mas, para que o emprego
de técnicas apresente resultados, é preciso um ambiente adequado, que estimule o seu
desenvolvimento e progresso.

As industrias japonesas julgavam sucesso em termos de mercado. Assim, as empresas
buscavam servir a "voz do consumidor”, para que, com isso, conseguissem sustentar o mercado e,
até pudessem vé-lo crescer a longo prazo.

Muitas indistrias passaram a enfocar a qualidade n3o simplesmente através da inspegdo, mas
também, na linha de produggo, como um todo. Com esse processo, essas empresas aumentaram os
lucros e o mercado e, entdo, descobriram que alta qualidade e custo baixo nio eram objetivos
mutuamente exclusivos.

Os métodos e a disciplina pregados pelo CEP permitiram ao Japdo colocar suas maquinas
¢ processos sob controle, o que melhorou significativamente a qualidade no inicio. A simplicidade
destes métodos ajudou na sua ampla divulgacdo e utilizagdo. A qualidade aumentou e o indice de
rejeigdo diminuiu, principalmente porque a produgdo estava mais perto das espéciﬁcaqﬁes desejadas
pelos consumidores.

Os japoneses constataram que a necessidade de ferramentas de qualidade ia além do CEP.
Atualmente, as industrias japonesas véem o CEP como um passo inicial na busca pela qualidade. Em
muitas inddstrias, poucos graficos de CEP s3o vistos, exceto quando novos produtos estio sendo
desenvolvidos ou novos equipamentos utilizados. Uma das razdes € que, ao longo do tempo, o
processo tende a se estabilizar e as informagdes obtidas através das técnicas propostas ja nio causam
tanto impacto. Além disso, o seu custo de implantagio e manutengdo € alto. A atengio estd voltada
agora para técnicas de planejamento de experimentos.

Existe uma ironia em tudo isso, pois muitas das ferramentas de qualidade utilizadas pelos
japoneses, como o controle estatistico de processos, just in time, qualidade total, manutengio
preventiva, envolvimento dos funcionarios, técnicas de grupo e o proprio Método de Taguchi, tiveram
suas origens nos pensamentos ocidentais, mostrando que o lado ocidental nio soube explorar

adequadamente o seu potencial de aplicago.

Uma visdo mais detalhada do desenvolvimento da industria japonesa, principalmente a
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automobilistica, enfocando a importancia da qualidade e a participagio de Taguchi pode ser

encontrada em Ealey (1988). O artigo de Banks (1993) alerta para os outros aspectos desse
crescimento.

1.2 - Os Trés Enfoques da Qualidade

A produgio de um produto péde ser dividida em etapas: a concepgdo, o projeto do produto,
0 projeto do processo de produgdo e a produgio, propriamente dita. A busca pela qualidz_ade pode ser
aplicada nos diversos momentos. Dependendo do estagio, o enfoque da qualidade é diferente.
Destacam-se trés: a inspegdo, apés a produgio, o controle do processo de produgdo, feito durante
o processo de manufatura e o planejamento de experimentos, realizado nas fases de projeto, tanto do
produto como do processo. 4

Diante do desenrolar da historia, pode-se destacar a mudanga de énfase na qualidade. Nos
primérdios, a atengdo era voltada apenas para a inspegdo. Mais tarde, o enfoque passou a ser dado
ao controle do processo de produgdo. Atualmente, nas indistrias co,mpetitivas, a meta esta no
planejamento de experimentos. Praticamente 90% do esforgo em qualidade é gasto na etapa de
projetos. O planejamento inicial busca minimizar o controle da produgdo e os esforgos na fase de
inspego. No Brasil, o planejamento de experimentos ainda nio é uma pratica comum. A maioria das
industrias brasileiras ndo percebeu esta fase da qualidade. Mas, h a expectativa de adogdo dessa
prética pela nossa industria, visto que o interesse nesta 4rea vem aumentando consideravelmente nos
ultimos anos.

A Qualidade Moderna possui algumas caracteristicas marcantes como:
. o cliente € o mais importante. Nesse caso, cliente nio ¢ apenas o consumidor final, mas todo

aquele a quem se presta um servigo, até mesmo entre os empregados da industria;
. a qualidade deve ser acompanhada de perto pelo alto escalio da empresa;
. todos os funciondrios devem conhecer bem suas responsabilidades, pois eles fazem parte de

um todo, que ¢ a empresa onde trabalham, ndo sio mais considerados apenas como

maquinas;
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. politica de prevencgio de defeitos.
S3o utilizados métodos para se lidar com a variabilidade. Alguns deles s3o:
. Engenharia simultinea, onde o produto é controlado previamente em todas as etapas, desde

a fase de planejamento até o acabamento final,

. QFD (Quality Function Deployment), onde se busca um projeto do produto que atenda as
necessidades do cliente;

. confiabilidade, onde se empregam técnicas estatisticas para analise do tempo de vida dos
produtos; |

. experimento planejado;

. Métodos de Taguchi.

1.3 - Métodos de Taguchi

Quando se pesquisa como o Japao desenvolveu sua industria tdo rapidamente, surge o nome
do japonés Genichi Taguchi, um homem que, talvez, simboliza a forga e as caracteristicas da indGstria
japonesa no pos-guerra. Os sistemas de Engenharia de Qualidade propostos por ele sdo
frequentemente referidos como Métodos de Taguchi no lado ocidental.

Néo ha como discernir o experimento planejado dos Métodos de Taguchi, pois estes utilizam
basicamente o planejamento de experimentos. As técnicas de planejamento j4 eram conhecidas desde
o inicio do século, utilizadas por R. A. Fisher e F. Yates. Estas técnicas provocaram uma revolu¢do
na érea agricola. A principio, estas técnicas no foram empregadas nas indéstrias. E muito comentado
que Taguchi introduziu idéias novas na forma de abordar o problema, adequando-as para serem
utilizadas pelas industrias japonesas, baseando-se, principalmente, na redugdo da variabilidade e
também mostrou que € possivel aumentar a qualidade sem aumentar os custos da produggo. Algumas
vezes, pode-se até diminuir os custos, o que é o ideal para as empresas. Sera isso verdade? Ou serd
que o que ele fez foi explorar a aplicagdo pratica de idéias ja desenvolvidas e coloca-las numa
linguagem mais proxima dos engenheiros? Este trabatho busca dar subsidios para que o leitor possa

formar sua prépria opinido sobre esta e muitas outras questdes que surgem a respeito do tema.
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Paralelamente a toda essa discussdo, é importante ressaltar que para o desenvolvimento de
qualquer assunto s3o necessarias ferramentas adequadas e motivagdo. No caso da Estatistica, as
ferramentas utilizadas podem ser a Matematica, incluindo a Probabilidade, An4lise Numérica e
Computagdo. Uma motivagdo importante é a necessidade pratica de resolver problemas. Muitas das
grandes descobertas estatisticas foram feitas a partir dos problemas reais que importunavam a cabega
dos pesquisadores. Em busca da resolugfo desses problemas, surgiram as grandes idéias. Portanto,
pode-se ver que a controvérsia provocada pelos Métodos de Taguchi é uma motivag3o para o
desenvolvimento de novas técnicas estatisticas e aprimoramento de muitas outras ji existentes.

Todo esse rebuligo em torno de Taguchi abre perspectivas para um outro ponto de
discussdo, que, embora, ndo seja explorado neste trabalho, sua mengio é valida: o ensino da
Estatistica para engenheiros e outros profissionais. Se os estatisticos tivessem sido eficazes no ensino
da resolugdo de problemas praticos, utilizando métodos estatisticos, essas técnicas ja seriam
amplamente aplicadas nas industrias e ndo teria sido possivel para Taguchi exercer tal fascinio entre
os engenheiros com sua abordagem.

Embora muitos estatisticos concordem em criticar o uso da Estatistica por Taguchi, seu
enorme sucesso entre os engenheiros deve estimular os estatisticos a repensarem como e o que €
ensinado sobre o assunto. Muitos estudantes de engenharia saem das universidades pensando que tudo
que eles precisam saber pode ser deduzido a partir de algumas leis. Ndo é chamada a atengdo deles
que essas leis s3o apenas modelos, que foram propostos depois de uma série de experimentos num
processo que combina indugdo e dedugdo. E como todo modelo, essas leis ndo sdo corretas, no
entanto, s30 extremamente Uteis para o entendimento de fendmenos. Na pratica, esses estudantes vio
perceber que a realidade ¢ diferente e irdo realizar experimentos e analisar dados tendo aprendido ou
ndo Estatistica.

E necessario explicitar o que é a Estatistica e 0 Planejamento de Experimentos e qual o seu
papel no cotidiano dos profissionais. Isso sera possivel se os professores de Estatistica deixarem de
lado "Seja X, X,, ... varidveis aleatorias normais independentes e identicamente distribuidas ..." e
incentivarem os alunos a formular problemas do seu dia-a dia e testar modelos e suposi¢des que sejam

razoaveis diante da pratica. Existem excegdes, que, infelizmente, constituem uma minoria. Espera-se
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que haja um despertar e uma consequente mudanga de mentalidade neste aspecto. Como referéncia

de esforgos neste sentido, cita-se Bisgaard (1991b).



Capitulo 2 - Conceitos Basicos de

Planejamento de Experimentos

1

A utilizacdio de experimentos na indistria e em outras areas € uma pratica muito importante

e pode ser vista como uma forma de se obter informagdes sobre os problemas em estudo. Desse
modo, adquire-se mais conhecimento a respeito do produto ou processo em questio. Experimentos
planejados devem ser implementados em todas as industrias e 4reas em que se trabalha com produtos
ou processos de qualquer natureza. E, mais ainda, devem ser empregados continuamente, buscando-se
sempre o aperfeicoamento. No entanto, ¢ fundamental o planejamento adequado de um experimento,
que possibilite a plena utilizagio dos dados com o intuito de atingir o objetivo do estudo.

Este capitulo apresenta um resumo de alguns conceitos importantes:sobre Planejamento de
Experimentos, que serdo Uteis no decorrer do trabalho. Pretende-se montar uma base a partir das
idéias que vém sendo difundidas ao longo de vérias décadas. Assim, o leitor pode se situar melhor

ante as colocagdes atribuidas a Taguchi, que serdo discutidas nos proximos capitulos.
2.1 - Fatores e Niveis

2.1.1 - Definicdes

Em estudos de qualquer fendmeno, necessitam-se objetos, com certas particularidades em
comum, que fornegam dados a respeito do fendmeno. Os objetos sio denominados individuos. O
presente termo € utilizado para ressaltar as caracteristicas Unicas, inerentes a cada objeto. Assim, um
irdividuo pode ser um animal, um ser humano com uma certa doenga, uma folha de determinada
planta, uma quantidade de sangue humano. A cada individuo estara associada uma ou mais
caracteristicas numéricas ou categoricas, que s3o denotadas por respostas. E a partir destas respostas

que se fazem as inferéncias necessarias.
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O conjunto de todos os individuos que podem ser utilizados no estudo € chamado de
populagdo. Para exemplificar, considere o estudo do efeito de uma droga no controle da pressio
arterial em pacientes hipertensos internados no Hospital das Clinicas da UNICAMP. Um individuo
€ qualquer paciente hipertenso internado neste hospital e a populagio é constituida por todos esses
pacientes.

Um fator de classificagdo de uma populagdo € um elemento que a divide em subconjuntos,
que constituem uma partigio’. As caracteristicas particulares de cada um desses subconjuntos sdo
denominadas niveis dos fatores. Uma determinada combinagio dos niveis dos fatores é chamada de
tratamento. No exemplo citado anteriormente, o sexo é um fator de classificaggo, pois particiona a
populag¢do de pacientes hipertensos do hospital da UNICAMP em dois subconjuntos disjuntos: um
composto pelos pacientes do sexo masculino e outro, pelos do sexo feminino. Masculino e feminino
sdo, entdo, os niveis deste fator. Para simplificar, utiliza-se, neste trabalho, apenas o termo fator ao
invés de fator de classificagdo. Os fatores so representados por letras maitisculas em negrito.

E importante ressaltar a fase de escolha dos fatores e seus niveis. Esta etapa inicial é
primordial, pois todos os resultados sdo obtidos a partir da estrutura planejada. Esta estrutura que
especifica como os individuos so organizados, as relagdes entre os fatores, os seus niveis, como os
tratamentos s3o aplicados aos individuos e o esquema amostral envolvido é denominada experimento.
Assim, este define a forma das observagdes a serem coletadas. Em um experimento sio realizadas
diversas provas. Uma prova consiste na observagio de um individuo sujeito a determinado
tratamento, com o objetivo de se obter uma resposta.

E dtil diferenciar dois tipos de experimentos: os absolutos e os comparativos. Os
experimentos absolutos tém por objetivo determinar caracteristicas particulares para uma populagio
especifica. Por exemplo, as pesquisas eleitorais, que tém interesse na previsio da preferéncia dos

eleitores pelos candidatos, s3o experimentos absolutos. Os experimentos comparativos, por outro

! Este termo ¢ utilizado em Teoria dos Conjuntos. Diz-se que n subconjuntos de A, denotados por A, (i=1, 2,
- I; 1 inteiro positivo) formam uma particio de A se:
i)AiﬁAj =0, Vizj;
n

i) U A=A

i1
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lado, objetivam comparar os efeitos dos tratamentos em uma ou mais caracteristicas escolhidas da
populagdo. No caso de eleigSes, também pode-se trabalhar com este tipo de experimento, por
exemplo, no estudo de determinadas caracteristicas do candidato na influéncia da opinido do eleitor
em votar, ou ndo, neste candidato. Este trabatho abordara apenas os experimentos comparativos.

A partir do que foi exposto, nota-se a relevancia da parte da Estatistica conhecida como
Planejamento de Experimentos, que busca garantir que o experimentador obtenha dados que lhe sejam
uteis, no sentido de fornecer informagdes de acordo com o objetivo, em uma forma tio econdmica
quanto possivel. A questdo econdmica deve ser entendida como o balanceamento entre os recursos
disponiveis, tanto financeiros como fisicos, e os objetivos do estudo.

Assim, o esquema amostral empregado é fundamental para a obten¢do de dados que sejam
compativeis com 0s necessarios para se atingir a meta espéciﬁcada. Se o experimento nio for
planejado adequadamente, pode-se tornar impossivel obter as informagdes desejadas e alcangar, ent3o,
o objetivo do estudo.

ST

2.1.2 - Fatores Hierarquicos e Cruzados

No exemplo dos pacientes hipertensos, considere mais dois fatores: o bairro e a cidade onde
residem estes pacientes, em que seus niveis sdo denotados pelos respectivos nomes. Nio existe a
restrigdo de que bairros localizados em cidades diferentes n3o possam ter a mesma designagio. Assim,
a ocorréncia de tal fato € possivel, como no caso do Castelo, um bairro da cidade de Campinas e
também da cidade do Rio de Janeiro. Desse modo, para identificar o bairro Castelo, ndo basta apenas
citar seu nome, € preciso dizer também a cidade em que est4 localizado. Quando isto acontece, diz-se
que o fator bairro esta embutido em cidade. Entretanto, no caso de sexo e cidade, n3o existe esta
relagdo. Para identificar o sexo, n3o se necessita especificar a cidade em que se mora e vice-versa.
Diz-se, entdo, que os fatores sexo e cidade s3o cruzados. A seguir, sdo apresentadas definigoes
formais de fatores hierarquicos e cruzados.

O fator B esta embutido no fator A ou o fator A embute o fator B, se, para identificar

plenamente um nivel de B ndo basta apenas especificar seu nivel, é preciso também citar o nivel de
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A. Entre A e B existe uma relagdo de hierarquia, por isso, sio denominados faftores hierdrquicos.
Dois fatores A e B que ndo possuem relagio hierarquica, sdo ditos serem cruzados.

Considere trés fatores A, B e C, onde B esta embutido em A e, C esta embutido em B.
Entdo, C também esta embutido em A. Esta propriedade é chamada transitividade e pode éer
estendida para quaisquer nimeros de fatores.

Existe um gréafico orientado Gtil na representagdo de fatores hierarquicos e cruzados,
desenvolvido por Throckmorton (1961). (Veja também Kempthorne, Zyskind, Addelman,
Throckmorton e White (1961) e Hinklemann e Kempthorne (1994)). Esta representa¢do pode ser
utilizada para quaisquer numeros de fatores e possui, ainda, a vantagem de ser simples de construir,
independente da relagdo entre os fatores. _

O esquema € composto por pontos que representam os fatores , e linhas, que designam uma
relagdo hierdrquica entre os pontos conectados por elas. O fator embutido € posicionado abaixo do
fator que o embute. Se os fatores sio cruzados, utiliza-se pontos desconectados. A figura 2.1
apresenta exempfos desses diagramas, mostrando todas as possiveis relagdes entre trés fatores, A, B
e C, ndo se fara distingdo entre A embutir B e este ultimo embutir C, e vice-versa, pois a atribui¢io
de nome aos fatores ¢ arbitraria. O caso (a) apresenta uma estrutura completamente hierarquizada,
onde se ilustra a propriedade de transitividade dos fatores hierarquicos. Nesses diagramas de

estrutura, p indica a populag@o a ser particionada e e, um individuo.
/]

H B B L
A A C 4 B J A
B C
c B c | B c
€
€ € €

€
(@) B embraido em A, (%) 4 ¢ B cnaadas com C, (JAeBoncads, (§A BeCoraadosemras  (¢)B¢Ccraados entre sl
C embutido em B B embutido em A C aonbutido em A ¢ B ¢ embutidos em A

S

Figura 2.1 - Possiveis relagdes entre trés fatores representadas por um gréfico orientado.



Uma Apresentagdo e Critica aos Métodos de Taguchi em Planejamento de Experimentos 13

2.1.3 - Fatores Aleatorios e Fixos

Alguns fatores apresentam um numero grande de niveis e torna-se inviavel considerar todos
eles em um estudo, embora se deseje obter informagdes sobre todos esses niveis. Uma alternativa é
fazer uma amostra aleatoria desses niveis e passar a trabalhar com ela. Os fatores cujos niveis
considerados sdo escolhidos através de um processo de amostragem aleatoria sio chamados de
- Jatores aleatdrios e os fatores cujos niveis s3o fixados a priori s3o ditos fatores fixos.

A decisio de se trabalhar com fatores fixos ou aleatorios deve contrabalancar as
disponibilidades financeiras com os objetivos do estudo, como jé foi ressaltado. No exemplo dos
pacientes do hospital da UNICAMP, o sexo é um fator fixo, ja que s6 existem dois niveis possiveis,
agora, o fator cidade, tanto pode ser fixo quanto aleatério, dependendo da forma como os seus niveis
s3o escolhidos. Para que os resultados sejam validos para todos os pacientes da populagio, tem-se
duas opgGes: trabalhar com fatores aleatérios, utilizando uma amostra aleatéria das cidades ou com
fatores fixos, considerando todas as cidades possiveis. Se, entretanto, forem fixadas a priori, sem
processo aleatorio, algumas cidades, o estudo sé sera valido para as cidades em quest3o. P!x regido

onde as concluses tiradas no estudo sdo vélidas é denominada regido experimental.
2.2 - Aleatorizacio

Quando se realiza um experimento na pratica, € comum surgirem recomendag¢des para
aleatoriza-lo. E, assim, esforgos s3o feitos para alcangar tal objetivo. Mas sera que o experimentador
e 0 pesquisador realmente entendem para que a aleatorizagio serve? E para eliminar tendenciosidade?
Ou, talvez, satisfazer as hipdteses de um modelo como normalidade e varidncia constante? Alguns a
julgam imprescindivel. Sera que o trabalho de aleatorizar é valido? E o que fazer quando nio é
possivel aleatorizar um experimento? Esta se¢@o busca responder estas e outras perguntas que s3o
bastante comuns na vida pratica.

A apresentagdo dos conceitos ¢ feita através do seguinte exemplo: Um pequeno fazendeiro

possui algumas galinhas e com a venda de seus ovos, ele tenta engordar a sua renda. Assistindo a um
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programa voltado para o produtor rural, ele toma conhecimento de uma nova ragfo, que "estimula”
a produgdo de ovos e com prego menor do que a que ele costuma oferecer as suas galinhas.
Entusiasmado com a possibilidade de aumentar seus lucros, resolve comprar o produto e testé-lo para
ver se ndo se tratava de mais uma propaganda enganosa. O fazendeiro comenta o fato com um amigo
estatistico, que passava férias proximo a sua fazenda. O amigo, entdo, o auxilia no planejamento de
um experimento para averiguar a veracidade do anuncio.

O fazendeiro possui doze galinhas. Decide-se separa-las em dois grupos de seis galinhas, um
que recebera a ragdo nova (dieta A) e o outro, a rago antiga (dieta B) e observar a produgo de ovos
durante um determinado periodo de tempo. O estatistico diz que o experimento deve ser aleatorizado.
Como fazer isso? Um método bem simples é numerar as galinhas de um a doze, escrever os niimeros
em papeizinhos, coloca-los em um saco e sorted-los. Pode-se também empregar uma tabela de
numeros aleatorios ou gera-los em um computador. Enfim, empregar um método qualquer que
garanta igual probabilidade de selegio a cada uma das possibilidades de separar as galinhas em dois
grupos de seis. Os objetos que s3o aleatorizados sdo denominados unidades experimentais, no
exemplo, as galinhas.

Quando se aleatoriza um experimento, ¢ interessante saber de quantas maneiras se pode
alocar os tratamentos as unidades experimentais. No caso, de quantos modos pode-se escolher as
galinhas que receberdo a dieta A e as que receberdo a B. Para tal, recorre-se aos conceitos de
permutagdo e combinagfo. Para selecionar seis galinhas para se alimentarem com a nova ragio tem-se
12.11.10.9.8.7 =665 280 maneiras. SO que, assim, contam-se conjuntos com as mesmas
galinhas em ordem diferente. Para evitar essa "supercontagem”, deve-se dividir pelo nimero de modos
de se ordenar as seis galinhas: 6! =6.5.4.3.2.1=720. Obtém-se, entdo, o nimero de formas
de alocar os tratamentos as unidades experimentais: 924. Para leitores n3o familiarizados com este

raciocinio, sugere-se Morgado, Carvatho, Carvalho e Fernandez (1991).

DietaA |186 172 163 159 183 170

DietaB |151 153 148 159 152 165

Quadro 2.1- Dados do exemplo do fazendeiro.
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O quadro 2.1 apresenta a quantidade de ovos observada ao final do experimento.

Este ¢ um exemplo de um experimento completamente aleatorizado. Para analisar o
experimento, 0 primeiro passo é encontrar um critério, ou seja, uma fun¢do dos dados observados,
que represente o objetivo do estudo adequadamente. Nesse caso, pode ser empregada a diferenca
entre as médias das quantidades de ovos para cada ragdo, denotada por -y p € apresentada no

quadro abaixo.

DietaA (7,) |172.17
DietaB (7,) | 154.67

V-V 17.5

Quadro 2.2 - Médias observadas no exemp16 do fazendeiro.

Se ndo existisse divergéncia no efeito das ragdes, a diferenca observada seria devida apenas
as galinhas, ou seja, & variagdo inerente a qualquer processo. Nesse caso, cada galinha teria
apresentado 0 mesmo nimero de ovos independentemente da dieta recebida. Esta ¢ a hipotese a ser
testada chamada de hipdtese nula. Assim, qualquer que tivesse sido o resultado da aleatorizagdo, as
respostas observadas seriam as mesmas, sob esta hipotese. Todavia, as médias obtidas provavelmente

seriam diferentes. Um outro arranjo possivel ¢ as respectivas médias sio apresentados nos quadros
23e24.

DietaA |186 148 165 159 183 170

DietaB |151 153 172 159 152 163

Quadro 2.3 - Outro arranjo possivel para o exemplo do fazendeiro.

Dieta A (y,) | 1685
Dieta B (7,) | 15833

V, -7, |1017

Quadro 2.4 - Médias para o arranjo da tabela 2.3,
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Dessa forma, € valido averiguar quais seriam as diferencas de médias para cada um dos 924 resultados
possiveis. Caso a chance de uma diferenga da magnitude da observada em modulo for pequena, pode-
se dizer que existe evidéncia contra a hipotese nula, ou seja, a variagdo ndo deve ser apenas aleatéria,
pois se assim o fosse a probabilidade de observa-la seria bem pequena. Estes s3o os principios basicos
para a realizagdo de um teste de significincia baseado na aleatoriza¢o. A tabela de frequéncias das
924 diferengas de médias possiveis para o exemplo € apresentada no apéndice 2A.

A tabela de frequéncias constitui a distribui¢do de referéncia necessaria para a realizagdo do
teste. E o mais importante, ela é gerada apenas pela aleatorizagdo. A partir dela, pode-se calcular a
probabilidade de observar uma diferen¢a, em médulo, maior ou igual a 17.5. Esta probabilidade é
chamada nivel de significdncia. Quanto menor este valor, ou seja, mais proximo de zero, maior a
evidéncia contra a hipétese nula de no existéncia de diferenga entre as ragdes. Neste exemplo, 10
diferencgas de médias sdo maiores ou iguais, em maédulo, a 17.5. O nivel de significincia €, entdo,
22 L oom.

924 _ '

Algumas considera¢fes a respeito dos conceitos acima citados merecem destaque. E
importante ressaltar que nio foi necessaria nenhuma hipétese a respeito dos dados para se validar o
teste. Apenas a aleatorizacdo, executada corretamente, é suficiente para garantir a sua fidedignidade.
Pode-se dizer que é o ato de aleatorizar que introduz um modelo probabilistico para as observagdes.
Este fato foi percebido por Fisher e deve ser reconhecido como uma contribuigido fundamental a
Estatistica.

O teste de significincia ndo deve ser encarado como uma regra de decisdo. O nivel de
significancia é apenas um indicativo que deve ser considerado juntamente com outros fatores,
principalmente o conhecimento do fendmeno pelo pesquisador. Que atitude deve ser tomada € de
inteira responsabilidade do pesquisador, n3o deve ser' atribuida ao teste e muito menos ao estatistico
que o planejou e analisou. A fung3o do estatistico € apenas informar os nimeros provenientes do
experimento, bem como auxiliar o pesquisador no melhor uso de tais informagdes.

Apesar da relevancia deste teste, um problema, na época, era indiscutivel. O céalculo da

distribuigdo de referéncia gerada pela aleatorizagio é muito trabalhoso, devido ao grande nimero de

casos possiveis. E nos primérdios, ndo existiam computadores, 0 que tornava indispensavel uma



Uma Apresentagdo e Critica aos Métodos de Taguchi em Planejamento de Experimentos 17

"paciéncia de J6" para executar tal teste. Felizmente, Fisher argumentou que era possivel mostrar
empiricamente que a distribuicio gerada pela aleatorizagdo é geralmente bem aproximada pela
distribuigdo £, ja tabelada por W. Gosset (Student). Assim, dado que o experimento foi aleatorizado,
pode-se empregar a distribuigdo # como uma aproximagdo para a distribuigdo de referéncia gerada
pela aleatorizagdo e, ainda assim, fica-se livre das suposigdes sobre os dados.

Para o exemplo, € feita a anilise pelo teste ¢ para que o leitor possa comparar com o anterior.
O programa e suas respectivas saidas s3o apresentados no apéndice 2A. O nivel de significincia
obtido € 0.0060. (Pode-se melhorar a aproximagdo - note que ha 2 empates em 17.5. Pode-se atribuir
um deles para “maior” e o outro para “menor”. Isso resulta em p = 8/924 = 0.0087).

No caso geral de comparag@o de mais de dois tratamentos, a distribui¢do utilizada é a Fe o
mesmo raciocinio ¢ valido. Vale ressaltar que existe uma relagio entre as distribuicdes # e F, a saber,
(t)'=F,,,ondet, e F 1,a 530 valores provenientes das distribui¢Ges # com n graus de liberdade e F
com parametros / e n, respectivamente. Assim, também no caso de dois tratamentos, pode-se
trabalhar com a distribuigdo F. A grosso modo, aumentando o tamanho do experimento, a qualidade
da aproximagio melhora. Para mais detalhes sobre o assunto ver Hinklemann e Kempthorne (1994,
pags. 168-170) que comentam sobre a qualidade da aproximagdo do teste de aleatorizagdo pelo teste
F.

Hoje em dia, utiliza-se, frequentemente, nas analises, o teste e ndo o teste exato da
aleatorizagdo. Por qué? Nio se estd mais nas condigdes de antigamente. Atualmente, tém-se
disponiveis computadores de altissima velocidade que fazem a distribuigio de aleatorizagdo em um
"piscar de othos". Um motivo é que o teste F j4 esta implementado em muitos pacotes estatisticos,
0 que torna a sua utilizagdo extremamente simples. Além disso, com o tempo a formalizagio das
idéias, infelizmente, fez com que o verdadeiro sentido da aleatorizagdo ficasse adormecido. O que é
amplamente disseminado € o teste F tendo como premissas as hipoteses de normalidade,
independéncia e varidncia constante. Muitos analisam pelo teste F e pensam que os dados devem
satisfazer estas hipoteses, mesmo tendo aleatorizado o experimento. Outros ainda acreditam que a
aleatorizagdo garante todas-estas hipoteses. A preocupagdo com tais hipoteses faz-se necessiria

quando o experimento n3o pode ser aleatorizado.
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Resumindo, a aleatorizagdo é extremamente importante. O seu principal objetivo é gerar uma
distribui¢do de referéncia, que possibilite a realizago de testes estatisticos, sem a necessidade de
qualquer hipétese adicional sobre os dados. Assim, sempre que possivel, deve-se aleatorizar o
experimento.

Como os pacotes estatisticos ja tém implementado o teste F, por facilidade, costuma-se
emprega-lo como uma aproximagdo da distribui¢do de aleatorizagio, que pode ser mostrada
empiricamente. Isto ndo quer dizer que as hipdteses para o teste F sdo satisfeitas quando se aleatoriza
0 experimento.

Existem situagGes em que ndo é possivel aleatorizar o experimento, ou pelo custo elevado,
ou pelas proprias condigdes fisicas do fendmeno. Nestas circunsténcias, tem-se que recorrer as
hipéteses para validar o teste F. Para verifica-las, faz-se uma analise de residuos. Vale lembrar que,
mesmo quando o experimento ¢é aleatorizado, ¢ importante fazé-la, ndo para verificar as hipdteses,
mas sim para avaliar discrepdncias, que podem trazer informagdes uiteis sobre o fenémeno. Por
exemplo, um gré.ﬁcc; dos residuos contra a ordem de realizagio dos experimentos pode revelar a
existéncia de alguma espécie de tendenciosidade. Este tipo de conhecimento é importante porque
pode indicar que uma fonte de variagdo que no foi previamente considerada, deva ser estudada mais
detalhadamente. Outra caracteristica que pode ser averiguada através da anélise dos residuos ¢ a
existéncia de pontos discrepantes em relagdo aos demais. Uma possivel explicagdo para a ocorréncia
destes pontos € o erro de digitago. Se nenhum erro for detectado, as circunstincias que podem ter
levado a aparente discrepancia devem ser investigadas.

Esta se¢30 apresentou resumidamente o conceito de aleatorizagdo. Espera-se, no entanto, que
a sua importéncia tenha sido devidamente destacada. Para uma leitura mais detalhada sobre o assunto
com discussdo de exemplos de diferentes tipos de experimentos aleatorizados, sugere-se Box, Hunter
e Hunter (1978). Para leitores que buscam uma abordagem mais profunda, recomenda-se Kempthorne
(1983) e Hinklemann e Kempthorne (1994), que apresentam todos os calculos e mostram como
chegar ao modelo deduzido, utilizando variveis aleatérias indicadoras, cuja distribuigdo é

determinada apenas pela aleatorizagio.



Uma Apresentagio e Critica a0s Métodos de Taguchi em Planejamento de Experimentos 19

2.3 - Replicacio

Esta segdo discute alguns topicos como o porqué da replicagdo, o que ¢ replicagdo genuina
€ como obté-la e apresenta também um pequeno comentario sobre o conflito entre o nimero de
replicagdes e o custo.

Existem fendmenos que, pela propria natureza, apresentam grande variabilidade, ou seja, as
respostas observadas sob um mesmo tratamento variam muito. Nesse caso, apenas uma observagio
de cada tratamento nio é suficiente para se chegar a conclusdes com uma precisdo adequada. Assim,
mais observagdes s30 necessarias para "validar os resultados".

Um outro ponto importante € o erro experimental. Na comparagdo entre tratamentos, estima-
se a partir dos dados, a diferenca entre eles. Esta estimativa tem um erro, chamado erro experimental.
O erro, do ponto de vista estatistico, mede a variabilidade presente no fgnémeno considerado. E
necessario avaliar a magnitude deste erro. A variagdo entre as replicagdes fornecem estimativas dele.
O erro, nesta situagio, ¢ proveniente de diferengas entre unidades experimentais que receberam o
mesmo tratamento. Assim, € imprescindivel garantir a existéncia de replicagdes genuinas. Tém-se
replicagBes genuinas quando um mesmo tratamento ¢ aplicado em diferentes unidades experimentais
sob aleatorizagdo.

E comum aplicar o mesmo tratamento em uma mesma unidade experimental e obter, assim,
diversas observagdes. Estas observagdes nio podem ser consideradas como réplicas genuinas. As
diferengas observadas fornecem informagdes sobre o erro de medida, um dos componentes do erro
experimental. Assim, muitas observagdes nio é sindnimo de muitas réplicas.

Outra face ¢ a sensibilidade do teste. Pode-se aumenta-la, adicionando mais réplicas ao
experimento. Quanto maior for o experimento, maior a sua sensibilidade. Isto indica que o teste se
torna capaz de detectar leves divergéncias em relagdo a hipotese nula. No entanto, deve-se tomar
muito cuidado, pois nem sempre diferengas estatisticamente significantes sio importantes ou
perceptiveis na pratica. Outro aspecto adverso € o custo. Experimento maior, custo maior também!
Assim, este é um detalhe que deve ser muito bem pensado, pois corre-se o risco de executar um

experimento caro com muitas réplicas, que detecta diferengas minimas que nfo tém o menor valor
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pratico, ou, por outro lado, experimentos pequenos que s6 conseguem detectar diferengas estapidas.

Em casos onde se tem idéia da variabilidade do fendmeno, pode-se utilizar formulas e tabelas
que auxiliam na resposta a famosa pergunta: "Quantas réplicas se deve fazer?". Para isso, também sédo
necessarias as magnitudes das diferengas a serem detectadas e do nivel de significincia. Como

referéncia, cita-se Kempthorne (1983).
2.4 - Experimentos em Blocos

Teoricamente, para obter a maior precisio possivel na comparagdo de tratamentos, as provas
deveriam ser executadas sob as mesmas condi¢des, variando apenas os tratamentos em estudo. Sabe-
se que isto € impossivel devido a variabilidade inerente a qualquer processo. Para amenizar o efeito
da variabilidade, em muitos casos, é possivel dividir as unidades experimentais em grupos mais
homogéneos que o conjunto inteiro. Estes grupos sdo chamados de blocos. As respostas dentro dos
blocos podem, entio, ser comparadas com maior precisio do que as distribuidas por toda a
populagio. ;

Normalmente, os blocos sdo usados numa tentativa de eliminar fontes de varia¢@o que podem
influenciar a resposta, mas ndo sio diretamente de interesse do pesquisador. O exemplo a seguir torna
clara esta idéia. Deseja-se avaliar o desgaste de dois tipos de borracha para sola de sapatos para
criancas. Para a realizagdo do experimento, utilizam-se dez criangas, que usar3o o sapato por um dia
e, ao final deste dia, serd feita uma medida do desgaste da borracha. Existem criangas de
comportamento bem heterogéneo, ou seja, criangas que se movimentam pouco e outras que correm
muito, pulam, etc. Assim, uma diferenga observada entre os desgastes pode estar confundida com a
diferenca entre criangas, se cada crianga usar apenas um tipo de borracha. Para evitar isso, cada
crianca usara em um pé um sapato com a sola feita de um tipo de borracha e o outro pé, com o outro
tipo de borracha. Neste caso, as criangas sdo os blocos e seus pés, as unidades experimentais. Em

geral?, os tratamentos devem ser aplicados dentro dos blocos aleatoriamente, o que constitui os

’Em geral, porque nem sempre o descjével é efetivamente realizado, devido a problemas estruturais, como por
exemplo: falta de recursos financeiros.
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chamados experimentos aleatorizados em blocos.

Quando o numero de blocos ¢ igual ou um miiltiplo do niimero de tratamentos, é possivel
melhorar o esquema de aleatorizagdo para tentar eliminar mais fontes de variagio. Estes tipos de
planos sdo chamados de quadrados latinos, greco-latinos, etc.

Ainda, podem ser encontrados experimentos em que o tamanho do bloco nio é suficiente para
acomodar todos os tratamentos a serem estudados. Tem-se, entdo, os experimentos em blocos

incompletos.

Para detalhes sobre os tipos de experimentos citados, ver Box, Hunter e Hunter (1978),
Kempthorne (1983) e Davies (1971).

2.5 - Experimentos Fatoriais

E comum, em pesquiéaé cientificas, o surgimento de problemas onde se requer a avaliagdo dos
efeitos de fatores sobre algum processo. Tais situagdes podem ser investigadas de forma mais
econdmica, arranjando as provas de acordo com um plano em que todos os fatores variam
simultaneamente. Fazendo a escolha adequada, €, entdo, possivel determinar nio somente o efeito de
cada fator, mas também o modo que cada um deles interage com os demais. Isto proporciona um
experimento mais eficiente do que o que seria obtido variando cada fator de uma vez. Neste caso,
maior eficiéncia se traduz em obtengdo de mais conhecimento e um grau maior de precisio nas
estimativas dos efeitos com o mesmo namero de réplicas.

Os experimentos fatoriais possuem esta caracteristica. Tais experimentos vém sendo usados
ha muitos anos em pesquisas nas reas agricola e biologica. Normalmente, os experimentos agricolas
sdo demorados. Em alguns casos, pode-se levar anos para a obtengio das respostas. Assim,
geralmente, estes planos s3o complexos, com muitas réplicas e, sobretudo, devem ser muito bem
elaborados, pois ndo se pode correr o risco de desperdigar tamanho esforgo. Todavia, em
experimentos industriais, o custo e o tempo s30 pontos essenciais. Logo, nfo é vidvel empregar muitas
replicagdes e os resultados devem estar disponiveis prontamente. Assim, ¢ dada atengdo especial aos

fatoriais fracionados, que permitem a redugdo do experimento e ainda assim, obtém-se informages
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relevantes.

Esta se¢do trata desta classe de experimentos, muito empregados nas técnicas sugeridas por

Taguchi e originalmente propostos e desenvolvidos por Fisher e Yates, nas décadas de 20 e 30.

2.5.1 - Um Fator de Cada Vez

Uma técnica ainda empregada € a que considera um fator de cada vez, ou seja, é fornecida
uma estimativa do efeito de um fator, onde os outros fatores estdo com seus niveis fixos. O efeito de
um fator ¢ uma medida da mudanga na resposta, considerando os seus diferentes niveis. J& foi
abordado que o resultado de um experimento € garantido dentro da regido experimental. Ent3o, neste
tipo de analise, as conclus3es obtidas valem para os niveis fixados dos demais fatores. Normalmente,
ndo € apenas esta a regido de interesse, deseja-se estender os resultados para todos os niveis dos
fatores considerados. Assim, para a estimativa do efeito ser relevante, é necessrio assumir que o
efeito do fator seja o mesmo dentro da regido de interesse, o que significa dizer que os fatores agem
de forma aditiva sobre a resposta. Este ndo é um método adequado, pois, se a hipotese for valida, um
experimento que considera os fatores conjuntamente faz 0 mesmo com mais precisdo, e, caso
contrario, o experimento considerando os fatores conjuntamente, pode detectar e estimar interagdes,
que sdo medidas da ndo aditividade, o que ndo € possivel utilizando experimentos com um fator de
cada vez. O significado de uma inferagdo entre dois fatores € que o efeito de um fator depende dos
niveis do segundo fator. J4, uma intera¢o de trés fatores indica que o efeito da interag@o entre dois
dos fatores depende dos niveis do terceiro fator. Nesta Gltima situago, onde a hipétese de aditividade
ndo ¢ satisfeita, alterando o nivel que ¢ fixado previamente, chega-se a resultados distintos. Logo,
nestas condigdes, ndo se pode estendé-los para outros niveis dos fatores.

Para ilustragdo, simulou-se um exemplo, com dois fatores, A e B, com dois niveis cada, onde
considera-se a existéncia de interag3o entre estes fatores.

Primeiro, calcula-se o efeito do fator A, fixando o nivel do fator B. Utilizaram-se duas provas
para cada nivel do fator A, ou seja, o experimento possui duas réplicas. O quadro 2.5 apresenta as

respostas simuladas. O modelo e o programa utilizados para simulagdo e obtengdo dos resultados s3o
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apresentados no apéndice 2B.

Prova A B | Resposta
1 1 1 1.828

2 1 1 1.694

3 2 1 1.328

4 2 1 1.223

Quadroe 2.5 - Respostas simuladas com o fator B no nivel 1.

Constroi-se, agora, um quadro com as médias das observagdes para cada nivel do fator A:

A Média
1 1.761
2 1.276

Quadro 2.6 - Médiss observadas para cada nivel do fator A com o fator B no nivel 1.

Nota-se a partir do quadro 2.6 que o nivel 1 fornece uma média maior que o segundo.

Agora, muda-se o nivel do fator B e verifica-se o que acontece com as conclusdes. A seguir,
tem-se as tabelas contendo as respostas simuladas (quadro 2.7) e as médias dos niveis do fator A
(quadro 2.8).

Prova A B | Resposta
1 1 2 1.358
2 1 2 1.156
3 2 2 1.636
4 2 2 1.594

Quadro 2.7 - Respostas simuladas com o fator B no nivel 2.
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A Média
1 1.257
2 1.615

Quadro 2.8 - Médias observadas para cada nivel do fator A com o fator B no nivel 2.

Observa-se que houve uma mudanga no comportamento das médias, ou seja, do nivel 1 para
o0 2, ha um acréscimo na média, enquanto que fixando o fator B no nivel 1, houve um decréscimo.
Este exemplo ilustra a dependéncia da resposta do fator A em fungdo do nivel do fator B,
caracterizando a interago existente entre estes dois fatores. A conclusio seria semelhante, caso se
* fixasse o nivel do fator A.
O objetivo deste exemplo é mostrar a mudanga no efeito do fator A de uma forma bem simples
-através da mudan¢a na ordenagdo das médias. Na pratica, além disso, deveria-se analisar a
variabilidade existente entre as observagdes para avaliar a significancia do efeito da interagao.
Apresenta-se, agora, um outro exemplo para ilustrar a maior precisdo das estimativas de um
experimento que considera os fatores conjuntamente, em relag@o a técnica de um fator de cada vez,

empregando o mesmo nimero de provas. A precisdo ¢ medida através do tamanho do seguinte

intervalo:

estimativa do efeito * \|varidncia (estimativa do efeito)

Quanto maior o intervalo, menor a precisdo, e vice-versa. Deste modo, a precisdo esta inversamente
relacionada com a varidncia das estimativas. Suponha que se tenha dois objetos e que se deseja
conhecer seus pesos. Dispde-se de uma balan¢a com dois pratos. Suponha também que cada pesagem
na balanga ¢ independente de qualquer outra, ou seja, o resultado de uma nio interfere na outra, e que
a estimativa da varidncia do erro de cada pesagem seja s*.

Um modo de estimar o peso dos objetos é colocar um objeto no prato e medir seu peso.

Depois, por o outro objeto e também pesa-lo. Assim, com duas pesagens, tem-se uma estimativa do
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peso de cada objeto, com uma varidncia s? para cada valor.

Uma outra alternativa para estimar o peso dos objetos com duas pesagens ¢ colocar os dois
objetos em um prato e verificar 0 peso. Tem-se, entdo, o peso da soma dos dois objetos.
Posteriormente, coloca-se cada objeto em um prato e acrescenta-se um peso no prato mais leve para
equilibrar a balanga. Deste modo, esse peso indicara uma estimativa da diferenca entre os pesos dos
dois objetos. Agora, considerando 4 como o peso verdadeiro do objeto mais pesado e B, o do mais
leve, tem-se o seguinte sistema que relaciona os valores de 4 e B com os valores observados em cada

pesagem, p; € p,, onde e, € ¢, representam o erro nas pesagens p, € p,, respectivamente.

A+B+el=pl
A-B+82=p2

Nota-se que estimativas de A e B, denotadas por 4 e B, respectivamente, sio dadas por:

n + ~ Py-DPy
A=P1 p, e B.01 P

2 2

Resta calcular a varidncia de 4 ¢ B. Para isso, utilizam-se as seguintes propriedades da
variancia:

Var[i c,X‘] -i clVar (X,);

1«1 1.1

Var (¢ + X )=Var (X)) .
onde X é uma varidvel aleatoria qualquer, X;,i=1, 2, ..., n sio variaveis aleatérias independentes e
cec,i1=1,2, .., nsdo constantes quaisquer. Embora, o modelo nio seja esse, a sua utilizago

simplifica os célculos e, neste caso, nio altera a conclusdo a ser obtida.
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Var(ff) Var

( )
p,+p, - Var A+B+81+A-B+82
\ 2 2

\ 2 2
Var (e,) Var (e,) 2 g2 2
= + S mm— e T —
4 4 4 4 2

(
Var (B) - Var pl—P—z)=Var

\ 2 2
( e, - ¢ ‘ e, -8
-Var |B+ 12| vy | L2} .
\ 2 2
Var (e,) Var (e,) 2 g2 g2
) 4 4 4 4 2

Portanto, a varidncia das estimativas dos pesos, obtida através do segundo método é menor
que a do primeiro e, consequentemente, sua precisio é maior.

O primeiro método € equivalente a um fator de cada vez, pois cada objeto é pesado
separadamente. J4 a segunda alternativa pode ser vista como o caso onde se considera os fatores
conjuntamente, pois cada pesagem leva em consideragdo os dois objetos. Deste modo, nota-se a maior
eficiéncia deste tltimo método sobre o primeiro, ou seja, ganhos na precisdo podem ser atingidos
testando diferentes fatores no mesmo experimento, ao invés de realizar experimentos separados para
cada fator.

Este € um exemplo bem simples, onde sdo utilizadas algumas hipéteses, como independéncia
e varidncia constante. J4 foi visto na se¢do sobre aleatorizagdo, que nem sempre ¢ preciso fazer

suposi¢Ses para a validagdo dos testes de significincia.
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2.5.2 - Experimento Fatorial Completo

Um experimento fatorial consiste de um conjunto de provas, onde se mudam os niveis dos
fatores que se deseja estudar de uma prova para outra. Depois de conduzir o experimento, os dados
sdo analisados para determinar os efeitos dos fatores. Um objetivo primario é otimizar o produto ou
processo, isto €, determinar os niveis 6timos para cada fator.

Nos experimentos fatoriais, a relago existente entre todos os fatores considerados é cruzada.
Os efeitos de um nimero de diferentes fatores sio investigados simultaneamente. Os tratamentos
consistem de todas as combinagGes que podem ser formadas a partir dos diversos fatores. Os fatoriais
completos se caracterizam pela realizagio de provas com todos os tratamentos, ou seja, todas as
combinagdes possiveis de niveis dos fatores s3o testadas. Para executar um plano fatorial completo,
um investigador seleciona um niimero fixo de niveis para cada um dos fatores. Se existem k, niveis
para o primeiro fator, k,, para o segundo, ..., € k,, para o n-ésimo, o arranjo completo de k, x k, x ...
xk, provas é chamado um experimento fatorial k, x k, x ... x k,. O resultado da multiplica¢io k, x
k,x ... x k, representa o nimero de tratamentos. Deste modo, ele indica o nimero de provas a serem
realizadas para se obter um fatorial completo. Por exemplo, um fatorial 3 x 3 x 2 necessita de dezoito
provas. Um experimento no qual cada tratamento ¢ aplicado uma vez constitui uma tinica replica¢do
do experimento. Se cada tratamento ¢é aplicado » vezes, o experimento ¢ dito ser replicado n vezes
ou envolver n réplicas. Caso se tenha réplicas, o niimero total de provas sera um multiplo do nimero
de tratamentos. Quando todos os fatores possuem o mesmo nimero de niveis, é mais comum utilizar
a notacdo k", onde n é o nimero de fatores e k, o nimero de niveis de cada fator. Como exemplo,
um fatorial 3 x 3 pode ser representado como 32 e um 2 x 2 x 2 x 2 como 2*.

Os fatoriais do tipo 2 s3o de grande importancia. Algumas razdes de sua relevincia sdo
citadas abaixo:

. eles necessitam relativamente de poucas provas por fator estudado e, embora, eles ndo sejam
capazes de explorar completamente uma vasta regido, eles podem indicar tendéncias e, entdo,
determinar uma direg3o para experimentagao posterior,

. quando uma exploragao local completa é necessaria, eles podem ser aumentados para formar
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experimentos mais complexos;

. eles formam a base para um bom entendimento dos experimentos fatoriais fracionados com
dois niveis. Estes experimentos fracionados s3o, geralmente, de grande valor no estagio inicial
de uma investigagdo, quando é uma pratica adequada usar um experimento preliminar para

observar um grande nimero de fatores superficialmente ao invés de um pequeno nimero

completamente;

. estes planos e os correspondentes experimentos fracionados podem ser usados para construir
blocos;

. a interpretagdo das observagdes produzidas pelos experimentos podem ser obtidas, na maior

parte, usando o0 bom senso e aritmética elementar.
Aborda-se nesta se¢do apenas esta classe de fatoriais.

Existem diferentes formas de representar a matriz de planejamento dos fatoriais 2° . O
primeiro nivel de cada fator sera denotado por nivel baixo, e o segundo, por nivel alto. Para fatores
quantitativos, € interessante ordenar os valores dos niveis. As nota¢Ges mais utilizadas sdo descritas
a seguir:

. utilizam-se os sinais (- e +) ou (-1 e +1) para representar os niveis baixo e alto,

respectivamente, de cada fator;

. utiliza-se os simbolos (0 e 1) para representar os niveis baixo e alto, respectivamente, de cada
fator;
. os tratamentos serdo representados por combinag3es de letras mintisculas, que sdo os c6digos

dos fatores. Se, no experimento, o nivel de um fator ¢ alto, ent3o a letra correspondente a este
fator € utilizada, sendo, ela ndo aparece. No caso em que todos os niveis dos fatores sdo
baixo, utiliza-se o simbolo 1.

Para exemplificar a utilizag3o das notagdes, considere um fatorial 2* com os fatores designados

por A, B e C. A matriz de planejamento deste fatorial pode ser representada nas formas mostradas
nos quadros 2.9,2.10 e 2.11.
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Prova A B C
1 . - -
2 + - -
3 - + -
4 + + .
5 - . +
6 + - +
7 - + +
8 + + +

Quadro 2.9 - Matriz de plancjamento de um fatorial 2° representado com os sinais (- € +).

Prova A B C

1 0 0 0

2 1 0 0

3 0 41' 0

' 4 i 1 0
5 0 0 1

6 1 0 1

7 0 1 1

8 1 1 1

Quadro 2.10 - Matriz de planejamento de um fatorial 2° representado com os simbolos (0 € 1).

Outra caracteristica importante deste tipo de experimento ¢ a ortogonalidade existente entre
as colunas. Isto proporciona a estimago de um efeito sem a influéncia dos fatores que nio estdo

envolvidos neste efeito. Este aspecto ser4 abordado na segdo sobre arranjos ortogonais.
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Prova Tratamento
1 1
2 a
3 b
4 ab
5 c
6 ac
7 be
8 abe

Quadro 2.11 - Matriz de planejamento de um fatorial 2° onde os tratamentos sdo representados por letras mindsculas.

Para apresentar como ¢ feita a andlise de um experimento fatorial completo, utiliza-se o
seguinte exemplo, cujos dados foram simulados. Trata-se de um fatorial 2%, onde os fatores sdo duas
varidveis quantitativas (temperatura e concentra¢do) e uma varidvel qualitativa (catalisador). A
resposta observada é a produgdo de um composto quimico. Sio utilizados oito tratamentos. E
importante ressaltar que a estrutura fatorial representa uma estrutura entre os tratamentos, nio tendo
nenhuma implicagio no esquema de aleatorizag3o do plano. Caso o experimento fosse real, deveria-se

aleatorizé-lo, segundo o esquema mais conveniente. O quadro abaixo apresenta os dados observados.

Prova Temperatura Concentragéo Catalisador Produgiio

(M) ©) X) @)
1 - - - 96
2 + - - 59
3 - + - 51
4 + + - 72
5 - - + 82
6 + - + 71
7 - + + 75
8 + + + 83
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Temperatura (° F) | Concentragio ( %) | Catalisador
- 160 20 1
+ 180 40 2

Quadro 2.12 - Exemplo de um fatorial 2°.

Agora, precisa-se calcular os efeitos de cada um dos fatores envolvidos. Para fixar as idéias,
o efeito de um fator, nesse caso, por convengdo, é a mudanga na resposta quando se muda do nivel
+ para o nivel -. Para exemplificar, considere o efeito da temperatura. Os tratamentos das provas 1
e 2 diferem apenas pelo nivel da temperatura. Assim, a diferenca entre estas respostas fornecem uma
indica¢do do efeito da temperatura. O mesmo ¢ vilido para os conjuntos de provas (3,4),(5,6)e(7,
8). Consegue-se, entdo, quatro medidas do efeito da temperatura. A média desses quatro valores é
chamada efeito principal da temperatura, é denotado por T e mede o efeito médio da temperatura
sobre todas as condi¢des dos outros fatores. Isto é conseguido devido a estrutura simétrica do
fatorial, du seja, cada nivel de um fator esta associado com toqas as combinagdes dos outros fatores.

O quadro abaixo apresenta o célculo do efeito principal da temperatura.

Diferenca entre o nivel + e - | Concentra¢io | Catalisador
da temperatura © (K)
Y- Y1 =59-96=-37 - -
Vio-y;=72-51=21 + -
Ys-ys=71-82=-11 - +
Ys-y;=83-75=8 + +

Quadro 2.13 - Diferencas para o cilculo do efeito principal da temperatura.

efeito principal de T - 37)-21 - (1) +8 19 -4.75.

4 4
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Analogamente, pode-se calcular os efeitos principais C e K.

Por outro lado, pode-se pensar no efeito principal de um fator como a diferenca entre as

médias das respostas do nivel + e - deste fator:

efeito principal =y -y ,

onde y, é a média das respostas no nivel + e y_, no nivel -. Entdo, por exemplo,

T - Yyt Vgt Vs * Vs _yl+y3+y5+y7 . 285 304 = -4.75.

Isto é vélido para o calculo de qualquer efeito principal. Note que todas as observagdes sio
utilizadas no calculo e, além disso, todés os efeitos sdo calculados com a mesma precisdo.

Neste exemplo, ainda pode-se notar que o efeito da temperatura é maior para o catalisador
1 em relagdo ao 2. Isto é uma indicagdo de que os fatores temperatura e catalisador ndo agem
aditivamente, ou seja, ha uma interagdo entre eles. Uma medida desta interagio ¢ fornecida pela
diferenga entre o efeito médio da temperatura para cada catalisador. Por convengo, a interagdo entre

dois fatores é definida como metade desta diferenga e denotada por 7K. Assim,

Catalisador | Efeito médio da
temperatura
H2 -1.5
-)1 -8
@)-) 6.5

Quadro 2.14 - Efeito da temperatura para cada nivel do catalisador.
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A interagdo 7K também pode ser vista como a metade da diferenga entre o efeito médio do
catalisador para cada temperatura. O fato de que as interagdes TK e KT sejam equivalentes pode ser
entendida, observando o calculo feito com as observagdes. Fica a cargo do leitor verificar que os
resultados sdo idénticos.

Outra forma de pensar o célculo da interagdo entre dois fatores é consideri-la como a
diferenca entre as médias de respostas dos dois grupos: um onde os niveis de ambos os fatores ou sio

+ ou - e 0 outro grupo onde um fator possui nivel - e outro nivel +. Assim,

+ + + + + +
gDV Ye e MarVarVsey 301 28 13,0

Resta, agora, calcular a interagdo entre os trés fatores T, C e K. Considere a interagio TC

para cada nivel de K. Metade desta diferenga é definida como a interagéo TCK.

Vit Yoty
interagdo TC para catalisador 1 : 1 - 2, 3. 168 - 110 = -5i= 29
- 2 2 2 2
vy vy
interagdo TC para catalisador 2 : y52 L y62 L. 125 - 116 = .12. =95
2

interagdo TCK - % (95-29)-=-975.

Como antes, esta interag@o é simétrica em todas as variéveis, ou seja, ela poderia igualmente
ser definida como a metade da diferenga entre a interagio 7K para cada nivel de C.

Neste exemplo, esta € a interagdo de mais alta ordem. Em casos que o nimero de fatores é
maior, as interagSes podem ser calculadas seguindo um raciocinio similar.

Apesar da importancia de se aprender como o calculo dos efeitos ¢ realizado, na pratica,
utiliza-se recursos computacionais para obté-los. O quadro 2.15 foi obtido a partir do programa

apresentado no apéndice 2C.



34 Capitulo 2 - Conceitos Basicos de Planejamento de Experimentos

Entretanto, quando ndo se tem tais pacotes disponiveis, existem formas mais simples de
calcular os efertos, a saber, através da matriz com sinais - e + a partir da multiplicagdo dessas colunas

e também o algoritmo de Yates. Ambos os métodos sdo descritos em Box, Hunter e Hunter (1978,

se¢dao 10.7).

Efeito Estimativa
Efeitos principais

T -4.75

C -6.75
K 8.25

Interac_6es de 2 fatores v

IC 19.25

TK 3.25

CK 9.25

Interacdo de trés fatores

ICK -9.75

Quadro 2.15 - Efeitos estimados para o fatorial 2°.

O préximo passo € avaliar a significancia de cada efeito. O efeito principal de um fator s6 deve
ser interpretado se ndo houver evidéncias de interagSes que envolvam este fator. Caso haja interagio,
os fatores devem ser considerados conjuntamente.

Quando o experimento € replicado, a variagdo entre as observagdes pode ser usada para
estimar o desvio padrdo de uma observagio e, assim, pode-se calcular o desvio padrdo dos efeitos.
Como cada efeito principal ou interagdo pode ser estimado da seguinte forma y_ - y_ , a estimativa

da varidncia de cada efeito (assumindo erros independentes) é dada por:
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Var ( efeito ) - Var (i-i)=ioz,
n
onde 0’é a variancia de cada observagdo e 7 é o nimero de provas realizadas.

O problema, agora, é como estimar 0 quando ndo ha replicagdes, o que, normalmente,
acontece em experimentos na indGstria devido ao custo. A estimagdo pode ser feita com o auxilio de
algumas suposi¢es. Se interagdes de alta ordem, envolvendo trés fatores ou mais, podem ser
consideradas despreziveis, essas interagdes mediriam diferengas provenientes, principalmente do erro
experimental. O argumento para a plausibilidade desta hipétese vem da experiéncia pratica e do fato
que os efeitos tendem a possuir uma certa hierarquia. Assim, efeitos principais tendem a ser maiores
que interagdes de dois fatores e estas, por sua vez, maiores que interagdes de trés e assim por diante.
Em particular, para varidveis quantitativas, os efeitos principais e intera¢des podem ser associados
com os termos de uma expansio em série de Taylor. Deste modo, desprezar interagdes de trés fatores

¢ equivalente a ignorar termos de terceira ordem na expans3o.

TC

EFEITO

Figura 2.2 - Grifico normal dos efeitos.

Todavia, quando tal suposigdo ndo é plausivel, mesmo assim, ainda se tem escapatdria: a

utilizagdo de graficos de probabilidade normal. A idéia é de que se os efeitos ndo forem importantes,
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eles estariam distribuidos em torno de zero aleatoriamente. Portanto, no grafico, estes efeitos
tenderiam a cair, aproximadamente, em uma reta, enquanto os efeitos relevantes tenderiam a aparecer
como pontos extremos ou fora da reta. O grafico normal para o exemplo é apresentado na figura 2.2.

Pelo grafico, considera-se como significativo o efeito TC.

2.5.3 - Experimento Fatorial em Blocos

Em alguns casos, é preciso realizar o experimento em blocos e, nem sempre, o tamanho do
bloco é suficiente para acomodar todos os tratamentos. Como escolher os tratamentos para cada
bloco?

Retornando ao exemplo do fatorial 2%, suponha que o experimento deva ser realizado em dois
blocos de tamanho quatro. Uma possivel escolha para a arrumagéo dos tratamentos nos blocos € a
seguinte (nfo se esquega que a ordem de aplicagdo dos tratamentos deve ser aleatorizada

independentemente dentro de cada bloco):

Bloco 1 Bloco 2
1 t
c tc
k tk
ck tck

Quadro 2.16 - Uma possivel alocagdo aleatéria de tratamentos aos blocos.

Qual a implicagio deste arranjo? Constata-se que todos os tratamentos com nivel baixo de T
estdo no bloco 1 e, com nivel alto no bloco 2. O que isto significa? Para calcular o efeito da
temperatura, faz-se y - y_,que é equivalente a diferenca de média dos blocos, ou seja, o efeito da
temperatura esta confundido com a diferenga entre blocos. Caso esta diferenga fosse desprezivel,

poderia-se considerar que tal estimativa representa o efeito da temperatura. No entanto, isso contraria
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o principio bésico da utilizagdo de blocos. O seu uso é indicado quando suspeita-se da diferenca entre
eles. Conclui-se, entdo, que esta ndo é uma boa escolha. Quando se utiliza blocos, algum ou alguns
efeitos estardo confundidos com a diferenca entre eles, dependendo da quantidade de blocos
empregada. Para fatoriais do tipo 2° o mimero de efeitos confundidos com blocos é determinado pelo
nimero de blocos menos um. Assim, neste exemplo com dois blocos, um efeito estar confundido
com blocos. Este € 0 prego que se paga pelo emprego dos blocos. No exemplo, a melhor escolha é
a interagdo entre os trés fatores T, C ¢ K. Como escolher os tratamentos para que tal interagdo esteja
confundida com blocos. Uma maneira simples € escrever a coluna de sinais (-) e (+) que representa
a interagdo 7CK, que é calculada pelo produto elemento a elemento das colunas T, C e K. Coloca-se,
entdo, os tratamentos com sinal (-) em um bloco € os com sinal (+) em outro. O quadro a seguir

apresenta as colunas relativas a cada um dos efeitos.

T C K TC | TK | CK | TCK
- - - + + + -

. + - - - - | + +
- + - - + - +
+ + - + - - -
- - + + - - +
+ - + - + - -
- + + - - + -
+ + + + + + +

Quadro 2.17 - Colunas de (-) e (+) que s¥o utilizadas no calculo dos efeitos dos fatores.

Assim, a configura¢do dos blocos ¢ apresentada no quadro 2.18.
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Bloco 1 Bloco 2
1 t
tc c
tk k
ck tck

Quadro 2.18 - Configuragio dos dois blocos.

Considere o mesmo fatorial 2* s6 que disposto em quatro blocos de tamanho dois. Trés efeitos
estardo confundidos com blocos. Um fato importante tem que ser considerado. A escolha de todos
os efeitos a serem confundidos ndo é totalmente livre, ou seja, quando dois efeitos sdo confundidos,
consequentemente, a interagdo entre eles também estar4 confundida. Assim, se se confundir 7CK e
TC, K também estara confundido com blocos. Assim a melhor escolha ¢ 1C, CK e IK, por
consequéncia. Nesse caso, nenhuma interagdo entre dois fatores pode ser estimada livre de
confundimento. Para montar os blocos, calcula-se os produtos de colunas, apresentados no quadro

2.17.

Para escolher os blocos pode-se seguir o critério:

CK
- + Bloco 1 Bloco 2 Bloco 3 Bloco 4
TC | - | Bloco1 | Bloco3 c tc t 1
+ | Bloco2 | Bloco 4 tk k ck tck

Quadro 2.19 - Arranjo dos blocos em que se confunde todas as interagBes de dois fatores.

Ou, entdo, escolher outros dois efeitos quaisquer e fazer uma atribuigéo semelhante. Pode-se
notar que cada tratamento dentro do mesmo bloco possui o mesmo sinal (-) ou (+) para cada um dos
trés efeitos.

Se as intera¢des de dois fatores fossem importantes e deseja-se estima-las, poderia-se utilizar

réplicas e o chamado confundimento parcial para se chegar as estimativas. Para ilustrar, considere um
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fatorial 2% em dois blocos de tamanho dois.

A|B|AB
N U
+ |- -
- + -
+ |+ | +

Quadro 2.20 - Representagdo da matriz de planejamento de um fatorial 2.

Pode-se fazer duas réplicas uma em que se confunde AB e outra, A.

Confundindo AB Confundindo 4
Bloco 1 Bloco 2 Bloco 3 Bloco 4
1 T a 1 a
ab b ‘ b ab

Qﬁadro 2.21 - Arranjo das réplicas com confundimento parcial.

Assim, pode-se estimar todos os efeitos livres de confundimento. Nesse caso, a precisdo das
estimativas sera diferente, B tera precis3o maior, pois pode ser estimado nas duas réplicas, enquanto
A e AB apenas em uma. Caso um efeito merega uma precisdo maior, tem-se essa opgao.

2.5.4 - Experimento Fatorial Fracionado

A medida que o nimero de fatores a ser analisado aumenta, o nimero de provas necessarias
para a realizagdo de um fatorial completo cresce geometricamente. Isto torna alto o custo da
realizagdo de tal plano. Para amenizar este problema, utiliza-se o fatorial fracionado, que é uma fragio
do completo, como o préprio nome sugere. No caso dos fatoriais fracionados a partir do 2°, o nimero

de experimentos restante continua sendo uma poténcia de dois. A notagdo utilizada para representar
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os fatoriais fracionados € a seguinte 2°®, p<n, onde 1 representa o nimero total de fatores, e 1 ,a
fragdo do fatorial 2° desejada. O resultado 2™* indica o nimero de experimentos a serem realizzapdos.

A abordagem dos fatoriais fracionados, nesta segdo, restringir-se-a aqueles onde cada fator
possui apenas dois niveis. Para leitores interessados em fatoriais fracionados com mais niveis,
recomenda-se Kempthorne (1983). O ganho com a diminuig&o no nimero de experimentos requeridos
¢ contrastado com uma perda na hora da estimaggo dos efeitos. No fatorial completo € possivel
estimar todos os efeitos principais e interagdes entre fatores, enquanto que no fracionado os efeitos
ndo s3o estimados de maneira isolada, e sim através de uma combinagdo linear dos mesmos. A
relevancia deste fato decresce, pois nem sempre todas as interagdes apresentam a mesma importancia.
Existe uma certa hierarquia, onde a importancia das interagdes diminui 4 medida que o niimero de
fatores, envolvidos nesta, aumenta. Mais especificamente, em grande parte dos casos, as interagdes
de trés fatores ou mais sdo negligenciaveis. Nestas condigGes, ndo € necessario estimar todas as
interag3es possiveis e, entdo, estas interagdes podem ser confundidas com as de interesse e supor que
o efeito calculado € devido as de interesse.

Quando dois ou mais efeitos sdo estimados através de uma combinago linear, diz-se que estes
efeitos estdo confundidos. As relagSes que os representam sio denominadas relagSes de
confundimento. Estas relagSes envolvem os fatores principais e todas as interagdes. A relagdo basica
que define a escolha dos experimentos a serem realizados é chamada relagdo de identidade. A partir
dela, podem ser obtidas todas as relagdes de confundimento. Utilizando a notagdo 2™ para
representar o fatorial fracionado, o p determina o nimero de geradores da relagio de identidade. O
nimero total de elementos na relagdo de identidade é determinado pelo nimero de interagSes
possiveis entre os geradores, ou seja, zp: C: = 27 - 1.Por exemplo, um fatorial 2*? possui dois
geradores para a relagdo de identidade e :m: total de trés (2 - 1) elementos nesta relag@o, que s@o os
dois geradores mais a interagio entre eles. O fatorial 2™ possui trés geradores e sete (2° - 1)
elementos na relagio de identidade, a saber, os proprios geradores mais trés interagdes de dois dos
geradores e uma interag@o envolvendo os trés geradores.

Entre os elementos da relagdio de identidade, o niimero de fatores do elemento que envolve

o menor nimero de fatores indicara a resolug@io do experimento. A resolugdo da informagéo a respeito
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das relagSes de confundimento. Um experimento com resolucdo 7 indica que as interagdes de ordem
i estdo confundidas com outras interagdes de ordem -7, no minimo. Assim, num experimento de
resolugdo ITT (o nimero da resolugio ¢ representado em algarismos romanos), os fatores principais
estdo confundidos com interagdes de dois fatores ou mais. Nos de resolugdo IV, os efeitos principais
estdo confundidos com interagdes de trés fatores ou mais e as interagdes de dois fatores estdo
confundidas entre si. Nos de resolugo V, os efeitos principais estdo confundidos com interagdes de
quatro fatores, e as interagdes de dois fatores com as de trés fatores. A resolugdo maxima é
determinada pelo nimero total de fatores empregados. Esta resolugio s6 pode ser alcangada em
fragSes metade, ou seja, nos fatoriais 2*!. Em fragGes menofes, a resolugdo ndo consegue atingir o
seu maximo, ja que so existe uma interagio que envolve todos os fatores e para estas fragdes é
necessario mais de um elemento na relagio de identidade.

A idéia do fatorial fracionado ¢ similar & do bloco s6 que ao invés de realizar todos os blocos,
utiliza-se apenas uma parte.

Para realizar uma frago de um fatorial, o primeiro passo ¢ saber quais dentre o total de
experimentos possiveis devem ser realizados. A escolha niio pode ser feita ao acaso, pois a estrutura
de simetria dos fatoriais deve ser preservada. Além disso, é a partir desta escolha que sdo
determinadas as combina¢des dos efeitos a serem estimadas. Deste modo, esta escolha é um ponto
crucial, merecendo um cuidado especial. Esta escolha, normalmente, é feita com base nos efeitos que
se deseja estimar e com informag3es a priori como a ndo significincia de algumas interagdes e
também, utilizando o fato de que, em grande parte dos casos, interagdes de trés ou mais fatores sdo
despreziveis. Na pratica, junta-se estas informagdes e planeja-se um fatorial fracionado com o nimero
minimo de experimentos necessarios para estimar os efeitos desejados sem maiores problemas, ou
seja, sem confundimento com possiveis efeitos significantes. Para facilitar a construgdo destes planos,
utiliza-se, muitas vezes, os graficos lineares, que serio apresentados nos proximos capitulos. Uma
outra caracteristica que também ¢é procurada, especialmente quando a suposigio de ndo significincia
de interagGes de alta ordem é questionavel, é o plano de resolu¢io maxima, com o intuito de estimar
com um pouco mais de tranquilidade os efeitos dos fatores e interagdes.

Para melhor entender as relagdes entre os fatoriais completos e fracionados, considere um
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fatorial completo 2* e uma fragio metade deste, ou seja, um fatorial 2. A matriz de planejamento
do fatorial completo é apresentada no quadro 2.22. Os quatro fatores sdo designados por A, B, Ce
D.

Neste exemplo, construir-se-2 um fatorial fracionado com oito provas com a mais alta
resolugdo possivel. Ndo se especificardo os efeitos de interesse previamente, objetivando a escolha

do arranjo. Esta abordagem é vista em detalhe na seg@o sobre graficos lineares.

Experimento A B C D
1 - - . -
2 + - -
3 - + - - -'
4 - + + - -
5 ) -+ -
6 + -+ -
7 - + o+ -
8 + + -+ -
9 - - - +
10 + - - +
11 - + - +
12 + + - +
13 - -+ +
14 + -+ +
15 . + o+ +
16 + + + +

Quadro 2.22 - Matriz de planejamento do fatorial completo 2*.

No fatorial 2*', a relagio de identidade tem apenas um elemento. Para que ele possua

resolugdo méxima, no caso, resolugdo IV, a relagdo de identidade deve ter como elemento a interagdo
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dos quatro fatores, ABCD. A interagio ABCD pode ser representada pelo produto elemento a
elemento das colunas A, B, C e D da matriz de planejamento do quadro 2.10. Nesta se¢do, quando

for feita referéncia & multiplicagio ou produto, subentende-se produto elemento a elemento. Assim,

tem-se:

Experimento ABCD
1 +
2 -
3 .
4 +
5 .
6 +
7 +
8 -
9 .
10 +
11 +
12 -
13 +
14 -
15 -
16 +

Quadro 2.23 - Representagdo da interagio ABCD.

O mesmo ¢€ vélido para as outras interagdes. Qualquer interagdo pode ser representada pelo
produto das colunas que identificam os fatores que a compGem. Pode-se verificar que qualquer dos

efeitos pode ser representado por colunas de - ¢ + contendo sempre o mesmo niimero de sinais de
cada tipo.
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O elemento que compde a relagdo de identidade j foi escolhido, resta agora, relacioné-lo com
os experimentos a serem executados. Isto se reflete na escolha dos experimentos da seguinte forma:
deve-se escolher os experimentos que apresentem Os mesmos sinais na coluna que representa a
interagdo ABCD. Pela simetria, tem-se oito provas com sinal - € oito, com +. A escolha, nesse caso,
entre o sinal - e + ¢ arbitrria. Suponha que se escolha o sinal +. Ent3o, as provas a serem realizados
sio 1,4, 6,7, 10, 11, 13 e 16. Estas provas sdo representadas pela relagéo de identidade I = ABCD.
Caso se escolha as provas com sinal -, a relagdo fica I =-ABCD. O I simboliza uma coluna onde todos
os sinais sdo positivos. Neste caso, a coluna tem oito posigdes. Esta coluna representa a média.

Monta-se agora a matriz de planejamento do fatorial fracionado.

Experimento A B, C D
1 - - - - -
2 + + - -
3 + - + -
4 - + + .
5 + - - +
6 - + - +
7 - - + +
8 + + + +

Quadro 2.24 - Matriz de planejamento do fatorial 2*! com relagdo de identidade I = ABCD.

A partir da relagio de identidade, monta-se as relagSes de confundimento. Neste caso, cada
relagfio de confundimento envolve dois efeitos. O total de efeitos a serem estimados no fatorial 2* sdo
quinze mais a média. No fatorial 2+, a interagio ABCD esta confundida com a média, restam, assim,
quatorze efeitos. Entdo, tem-se mais sete relagdes de confundimento com dois efeitos cada,
totalizando quatorze efeitos estimaveis. As outras relagdes de confundimento sdo montadas da

seguinte forma, utilizando a operagdo (mod 2): multiplica-se os efeitos que ainda nédo apareceram em
ambos os lados da relagdo de identidade. Assim,
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Al = AABCD
I é o elemento neutro, pois, todos os seus elementos sio +.
A=ABCD
Aplicando a operagdo mod 2 nos expoentes, tem-se:
A=BCD.
Uma maneira de entender melhor a operagio mod 2 ¢ fazer os calculos e verificar que
qualquer coluna multiplicada por ela mesma resultara em uma coluna com todos os sinais +, ou seja,

a coluna I

Para conferir, basta multiplicar as colunas B, C e D do quadro 2.22. O restante das relagSes
de confundimento sio:

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

- Com isso, também verifica-se a questio da resolugdo, pois os efeitos principais estdo
confundidos com interagdes de trés fatores e interagdes de dois fatores estio confundidas entre si.
Como as colunas A e BCD sio iguais, quando se estima o efeito de A, nio o estamos
estimando isoladamente, mas sim, estimando o efeito de 4 + BCD. Esta ¢ a combinagio linear
comentada. No caso de se escolher a outra metade do experimento, a combinagdo a ser estimada seria
A - BCD. Néo se pode distinguir se o efeito é causado principalmente pelo fator A ou pela interagio
BCD ou, ainda, por ambos, sem algum conhecimento prévio ou suposigdes.
Para resumir, destacam-se situagdes onde é indicada a aplicagdo dos fatoriais fracionados:

. quando se pode assumir que algumas interagdes s3o negligenciaveis a partir de conhecimento
a priori. Estas interagdes podem, entdo, ser confundidas com efeitos de interesse sem
problemas;

. em estudos preliminares, onde sdo utilizados varios fatores e espera-se que nem todos
exergam influéncia sobre o evento estudado. Estas situagSes ocorrem quando se tem pouca

informag&o sobre o fendmeno em analise.
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2.5.5 - Escolha do Nimero de Niveis dos Fatores

Esta seg#o discute brevemente os pros e contras da utilizagdo de determinados nimeros de
niveis para os fatores. Esta discussdo pretende ser uma fonte de auxilio na hora desta escolha,
alertando para alguns pontos importantes que merecem atengao.

Nas se¢Oes anteriores, onde apresentam-se o fatorial completo e o fracionado, foram
enfatizados os experimentos com fatores de dois niveis cada. Este nimero de niveis € adequado para
os primeiros estagios de uma investigagdo, onde estuda-se um grande nimero de fatores. Quando se
suspeita que o efeito de algum fator n3o é linear, a utilizagdo de apenas dois niveis ndo é adequada,
pois ndo se consegue detectar a existéncia de curvatura. Nestes casos, a superficie de resposta é uma
técnica apropriada, ja que permite a estimagio dos efeitos e da curvatyra. Pode-se também empregar
mais niveis em fatoriais completos e fracionados, tornando possivel a visualizagio de possiveis
curvaturas.

Uma outra situagiio onde se utiliza mais de dois niveis ocorre :quando os niveis naturalmente
o exigem. Por exemplo, deseja-se saber o efeito das maquinas utilizadas num processo e trabalha-se
com trés tipos de maquinas. Assim, tem-se naturalmente trés niveis para o fator maquina.

A utilizagdo de muitos niveis para os fatores deve ser tratada com cuidado. Mais
especificamente, devem ser evitados, sempre que possivel, pois, apresentam algumas desvantagens,
como:

. requer muitos experimentos, 0 que acarreta em um custo alto;
. quando se utilizam os fatoriais fracionados, as relagSes de confundimento ndo s3o triviais
como nos fatoriais 2°;

. a interpretacgdo das interagGes torna-se mais complicada.



Apéndice 2A - Programa para analise do

exemplo do fazendeiro

——————————————————————]

* Geragio dos dados */

lata galinha; /* Passo que inicia a criag3o do arquivo de dados galinha na drea de trabalho®/
doi=1to 12;
if i<= 6 then do;
dieta='A";
ovos=round(166.5+sqrt(92.7)*rannor(1665927));
output;
end;
else do;
dieta=B",
ovos=round(156.67+sqrt(56.27)*rannor(1665927));
output;
end;
end,
keep dieta ovos;

roc glm; /* Procedimento para a anilise de diferentes tipos de modelos lineares */
class dieta; /* Definigio dos fatores */

model ovos=dieta/ss]; /* Definigiio do modelo correspondente a um experimento completamente aleatorizado */
means dieta;

ro¢ transpose data=galinha prefix=x out=tranp;

var ovos;

ata aleat;
set tranp;
soma=sum (of x1-x12);
doil =0,1;
doi2=0,1;
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doi3 =0,1;
doi4=0,1;
doi5=0,1;
doi6=0,1;
doi7=0,1;
doi8=0,1;
doi9=0,1;
doil0=0,1;
doill=0,1;
doil2=0,1;
if sum(of i1-i12) = 6 then do;
sa=11*x1 +i2%x2 +i3 *x3 + i4*x4 +H5*x5 H6*x6 +HT*XxT +
i8*x8 +i9*x9 +H10*x10+i11*x11+i12*x12;

sb = soma-sa;
delta =(sa-sb)/6;
output;
end;
end;
end;
end,
end;
end;
end;
end;
end;
end;
end;
end;
end;

proc univariate freq ;

var delta;
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SAIDAS:
General linear Models Procedure
Class Level Information
Class Levels Values
DIETA 2 A B
Number of observations in data set = 12
Dependent Variable: OVOS
Source DF Sum of Squares Mean Square F Value Pr > F
Model 1 918.75000000 918.75000000 12.02 0.0060
Error 10 764.16666667 76.41666667
Corrected Total 11 1682.91666667
R-Square C.V. Root MSE OVOS Mean
0.545927 5.349309 8.74166269 163.41666667
Source DF Type I SS Mean Square F Value Pr > F
DIETA 1 918.75000000 918.75000000 12.02 0.0060
Level of = -—--ecmmeemea. OVOS-=~~=wecmnwe
DIETA N Mean 8D
6 172.166667 10.6848803
B 6 154.666667 6.2182527

Frequency Table

Percents Percents Percents
Value Count Cell Cum Value Count Cell Cum Value Count Cell Cum
-19.5 1 0.1 0.1 -8.16667 11 1.2 13.6 0.833333 16 1.7 55.7
-18.1667 2 0.2 0.3 -7.83333 12 1.3 14.9 1.166667 18 1.9 57.7
-17.5 2 0.2 0.5 -7.5 13 1.4 16.3 1.8 16 1.7 59.4
-16.1667 2 0.2 0.8 -7.16667 10 1.1 17.4 1.833333 11 1.2 60.6
~15.8333 3 0.3 1.1 -6.83333 13 1.4 18.8 2.166667 17 1.8 62.4
-15.5 2 0.2 1.3 -6.5 10 1.1 19.9 2.5 15 1.6 64.1
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Value Count

-15.1667
-14.8333
-14.5
-14.1667
-13.8333
-13.5
-13.1667
-12.8333
-12.5
-12.1667
~11.8333
-11.5
-11.1667
-10.8333
-10.5
~10.1667
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-9.5
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-8.83333
~-8.5
9.833333
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11.5
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12.16667
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2
6
3
3
1
5
3
7
9
7
4
6
8
4
10
7
8
4
4
8
6
4
7
9
7
3

Percents
Cell Cum
0.3 1.6
0.1 1.7
0.2 1.9
0.2 2.2
0.6 2.8
0.3 3.1
0.3 3.5
0.1 3.6
0.5 4.1
0.3 4.4
0.8 5.2
1.0 6.2
0.8 6.9
0.4 7.4
0.6 8.0
0.9 8.9
0.4 9.3
1.1 10.4
0.8 11.1
0.9 12.0
0.4 12.4
0.4 91.1
0.9 92.0
0.6 92.6
0.4 93.1
0.8 93.8
1.0 94.8
0.8 95.6
0.3 95.9
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Apéndice 2B - Simulacio de um modelo com

interaciao entre dois fatores

O modelo utilizado para a simulagdo das observagdes foi o seguinte:

ypapfa"‘bj’(ab)v’ eﬁ,i-l,Z;
j'lyz;
k=12,

onde y, representa a resposta relativa ao i-ésimo nivel do fator A, j-ésimo nivel do fator B da k-ésima
replicagio;

i, um valor constante para todos os tratamentos e réplicas;

g, , o efeito do i-ésimo nivel do fator A;

b; , o efeito do j-ésimo nivel do fator B,

(ab); , o efeito da interagdo com A no nivelie B, no j; o

€, , uma variavel aleatoéria com distribui¢do normal de média zerd e varidncia o (Notagdo: gy ~
N(0,0%).

Os valores utilizados para cada uma das constantes foi:

p=1 0?=0.005
b,=0 b,=02 ab, =03 ab,= 0.4

O programa em SAS utilizado para gerar as observagdes e obter os resultados apresentados

na se¢do 2.5.1 é:

/*Geragdo de observagdes provenieates de uma distribuigio N(0, 0.005) e criagio de um arquivo de dados com essas
observagdes. */

data sec221; /*Passo que inicia a criagdo do arquivo sec221 na drea de trabalho.*/
retainm 1 al 0.5 a2 b1 0b2 ab110.2 ab12 -0.5 ab21 0.3 ab22 0.4; /*Atribui¢do das constantes*/
dob=1t02;
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doa=1t02;
dok=lt02;
normp = rannor(m); /*Geragdo de observagdes de uma normal padrédo N(0,1)*/
e=sqrt(0.005) * normp; *Transformagdo para N(0,0%)*/
ma=mod(a,2); mal=mod(a+1,2); /*A funcdo mod(x,y) retorna o resto da divisio de x por y*/
mb=mod(b,2); mbl=mod(b+1,2);
resposta=m + ma*al + mal*a2 + mb*b1 + mb1*b2 +
ma*mb*abl1 + ma*mb1*ab12 + /*Célculo de cada observagiio*/
mal*mb*ab21 + mal*mb1*ab22 +¢;
output;
end;
end;
end;
keep a b resposta; /*Selegiio das variaveis que seriio mantidas no arquivo*/

/*Parte do programa para calculo das médias para cada tratamento*/

proc sort data=sec221; /*Procedimento para ordenagio dos dados*/
byab;

proc means data=sec221 mecan; *Procedimento que faz o calculo de estatisticas bésicas*/
var resposta;
by ab;
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L\\ﬁ.

A sobrevivéncia das indistrias no mercado competitivo atual torna obrigatoria a busca pela

melhoria continua da qualidade e a redugdo dos custos. Nio basta procurar o "6timo” de uma s6 vez
¢, entdo, relaxar as investidas até que um fato alarmante venha ameagar a produgio. Os esforgos
devem ser empregados continuamente.

O sucesso japonés neste sentido, utilizando os métodos propostos por Taguchi, causam
curiosidade. A principal énfase de Taguchi é na fase de projeto do produto com o objetivo de torna-lo
menos sensivel s fontes de variagio.

Este capitulo discute, de maneira geral, os Métodos de Taguchi. Alguns topicos, que merecem

um destaque maior, serio tratados nos capitulos subsequentes.

3.1 - Conceitos Gerais

O objetivo desta secdo € fazer uma breve introdug@o de alguns termos utilizados na area de
Engenharia da Qualidade. Estes conceitos servirdo de background para os comentarios posteriores
que serdo apresentados neste trabalho. Nio se pretende abranger toda a gama de idéias desenvolvidas

neste campo, mas apenas familiarizar o leitor com a linguagem a ser adotada nas segGes subsequentes.

3.1.1 - Ciclo de Desenvolvimento de um Produto

O ciclo de desenvolvimento de um produto pode ser particionado em quatro estagios
principais: concepgio, projeto do produto, projeto do processo de fabricagdo e manufatura
propriamente dita. Os procedimentos de methoria de qualidade realizados durante as primeiras etapas
sdo chamados "off-line", enquanto que os da ultima fase s3o denominados "on-line".

Embora a énfase deste trabalho seja em procedimentos onde a base ¢ o produto, as técnicas



Apéndice 2C - Programa para o calculo dos

efeitos dos fatores para o exemplo do fatorial

3
L—

/* Passo para a criagio do arquivo de dados */

data fatcomp;
do catal=1,2;
do conc=20, 40;
do temp=160,180;

prod=round(66.75+sqrt(196.79)*rannor(1866751)),
output; ‘

end;

end;

end;
proc print;

proc glm;
class temp conc catal;
model prod = tempjconcicatal/ss1;

/* célculo dos efeitos principais e interagdes */
estimate 'temp’ temp -1 1;
estimate 'con¢’ conc -1 1;
estimate "catal’ catal -1 1;
estimate 'temp*conc’ temp*conc 1 -1 -1 1/divisor=2;
estimate 'temp*catal’ temp*catal 1 -1 -1 1/divisor=2;
estimate 'conc*catal’ conc*catal 1 -1 -1 1/divisor=2;
estimate 'temp*conc*catal' temp*conc*catal-111-11-1-11

/divisor=4;
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também podem ser aplicadas no aperfeicoamento do processo de manufatura.

3.1.2 - Caracteristicas de Qualidade

Caracteristicas de qualidade sio as caracteristicas finais do produto que determinam o
desempenho do produto na satisfagdo das necessidades do cliente. Para determinar o grau de
satisfagio do produto com a caracteristica de qualidade, o seu estado ideal, sob o ponto de vista do
cliente, deve ser conhecido. Este estado é chamado valor nominal. A determinag3o deste ponto ideal
€ muito importante, pois toda a analise ¢ feita considerando que este valor reflete as necessidades dos
clientes. Caso os clientes tenham em mente um outro valor, o trabalho ndo estar adequado a esta
nova situa¢do. Para algumas caracteristicas de qualidade, esta determinagio n3o causa problemas.
Neste caso, incluem-se carac\:teristicas que estdo padronizadas, como tamanho de parafusos, porcas
etc.. Entretanto, aquelas caracteristicas que estao relacionadas com aspectos subjetivos, que envolvem
preferéncias sdo bem mais dificeis de trabalhar. Nessa situagdo, uma das formas de se obter este valor
¢ através de pesquisas de mercado. E importante salientar que este valor nominal tenta refletir a
opinido da maioria, pois é impossivel encontrar um valor que agrade igualmente a todos os tipos de
clientes.

O estado ideal pode ser enquadrado em trés situagdes:

a) nominal melhor. Exs.: densidade de cor de uma televisdo, voltagem de saida do estabilizador de
um computador;

b) maior melhor. Exs : nitidez da imagem de uma televisdo, nimero de instrugGes executadas em um
computador em um determinado periodo de tempo, rendimento do combustivel de um automovel,
¢) menor melhor. Exs.: consumo de energia de uma televisdo, tempo de resposta de um computador,
emissdo de gases toxicos por um automovel.

Vale a pena comentar que para um determinado aspecto do produto pode existir mais de uma
caracteristica de qualidade relacionada com ele. E, além disso, essas caracteristicas podem ser
enquadradas em diferentes situagdes entre as citadas acima. Entre os exemplos apresentados, o tempo

de resposta € o nimero de instrugdes executadas por um computador em um determinado tempo
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estdo relacionados com a velocidade do mesmo. Isto mostra que ndo existe uma tnica forma de
escolher as caracteristicas de qualidade. Para cada caso, deve-se escolher a caracteristica adequada,

aquela que seja mais apropriada de ser observada, analisada e, principalmente de representar o aspecto

de interesse.
3.1.3 - Variagido no Desempenho

Variagdo no desempenho mede a quantidade que a caracteristica de qualidade de um produto
manufaturado desvia de seu valor nominal durante o uso devido as diferentes condi¢des de produgido
e/ou operagdo e as diferencas entre unidades do mesmo. Quanto maior for a satisfagdo do cliente,
maior sera o indicio de que o grau de variago no desempenho € pequeno. o

Embora todos os estagios do ciclo de desenvolvimento do produto afetam sua qualidade, s3o
0s projetos tanto do produto como do processo de manufatura que desempenham um papel crucial

na determinacdo do grau de variagdo no desempenho e no custo.

3.1.4 - Classificacio dos Fatores

As variaveis que afetam as caracteristicas de qualidade de um produto podem ser classificadas
em trés categorias: fafores de controle, fatores de ruido e fatores de sinal.

Os fatores de controle s3o variaveis cujos niveis podem ser especificados pelo projetista do
produto. Exemplos deste tipo de fator sdo: pressio, tempo de exposicdo. Estes fatores podem ser
classificados em quatro grupos com relagio ao efeito produzido na distribuig3o de uma caracteristica
de qualidade:

a) afetam tanto a média como a variancia;

b) afetam apenas a média (os chamados fatores de ajuste);
c) afetam apenas a varidncia;

d) ndo afetam nem a média nem a variancia.

Normalmente, é mais facil controlar a média do que a varidncia. Esta idéia é razoavel,
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significando que é mais facil trabalhar com fatores que deslocam a distribuigfio de uma caracteristica
de qualidade do que com aqueles que alteram a sua forma. Assim, os fatores do grupo a e c serdo
usados para reduzir a variabilidade, os do grupo b para ajustar a média no valor nominal, enquanto
que os do grupo d serdo utilizados como fator de custo, ou seja, serdo escolhidos os niveis que
representam menor gasto na produgo. E importante identificar a que grupo pertencem os fatores, o
que, em geral, pode ser realizado através de experimentos, seguindo-se da analise adequada.

E importante ressaltar que a indicagdo acima ndo € uma regra a ser seguida cegamente.
Dependendo do caso, pode-se escolher a forma adequada de tratar os fatores.

Os fatores de ruido representam as principais causas da variagdo de desempenho de um
produto. Estes fatores ndo podem ser controlados durante o processo de manufatura ou devido ao
seu custo elevado (ex.: temperatura do forno de uma sidenirgica) ou as impossibilidades fisicas (ex.:
condigdes climéticas). Eles podem ser classificados em:

a) externos: sio variaveis relacionadas com o ambiente onde o produto é manufaturado ou utilizado.
Exs.: temperatura, umidade, poeira, interferéncia eletromagnética;

b) variagdo de unidade para unidade: este tipo de variagdo'é inevitvel, ela reflete um erro inerente
a0 processo de manufatura; -

¢) deterioragdo: afastamento do valor nominal das caracteristicas de qualidade com o decorrer do
tempo.

Os fatores de sinal s3o aquelas variaveis cujos niveis sdo determinados pelo usuario do
produto. Exs.: os bits de entrada na transmiss3o de um sistema de comunicagdo digital, o documento

original a ser reproduzido numa fotocopiadora.
3.1.5 - Etapas na Melhoria de um Produto

A qualidade de um produto pode ser aperfeigoada considerando diferentes aspectos antes da
sua manufatura. Os procedimentos utilizados podem ser classificados em: planejamento do sistema,
planejamento robusto e planejamento da tolerdncia.

O planejamento do sistema esta relacionado com a concepgdo e os projetos iniciais, tanto do
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produto como do processo. S3o empregados conhecimentos cientificos ¢ de engenharia para a
construgdo do plano de um protétipo basico que satisfaga as fungdes desejadas.

No planejamento robusto, s3o escolhidos niveis dos fatores que minimizam ou, no minimo,
reduzem a variagdo no desempenho. Um produto ou processo pode atender &s suas fungdes em
diferentes niveis dos fatores. Todavia, a variagdo no desempenho pode mudar nestes diferentes niveis.
Esta variagdo aumenta os custos e controlar as suas causas, geralmente, € oneroso. Assim, o objetivo
¢ projetar um produto que seja menos sensivel a essa variagdo, reduzindo-a, sem atacar a causa.

Os problemas de planejamento robusto podem ser classificados em duas categorias:

a) estdticos: quando o fator de sinal é fixo. O usuério ndo tem como modificar niveis de fatores
relativos ao produto, assim, na pratica, pode-se considerar que nio existe fator de sinal.

b) dindmicos: quando os fatores de sinal nfo sdo constantes, ou seja, 0 uméﬁo pode modificar os
niveis destes fatores conforme a sua necessidade. Nestes casos, 0 planejarnent6 r(l)busto deve fornecer
niveis dos fatores de controle que sejam menos sensiveis tanto em rela¢do aos fatores de ruido como
de sinal. Exemplo: Considere um problema, cujo objetivo € minimizar o numero de defeitos em uma
pesa. Se a pega tiver seu padrio pré-determinado, o problema ¢ estatico. Entretanto, se o consumidor
define as caracteristicas da pega, o problema torna-se dindmico.

O planejamento da tolerdncia é um método para determinar limites de tolerdncia que
minimizam os custos durante a manufatura e durante o tempo de vida do produto. O passo final na
especificagdo dos projetos do produto e do processo € determinar tolerdncias em torno dos niveis
identificados no planejamento robusto. Uma pratica comum , ainda, nas industrias € determina-las por
convengio sem a realizagdo de um estudo prévio. Tolerancias muito estreitas, aumentam o custo da
produgdo e aquelas, que sdo muito largas, aumentam a variagio no desempenho e, consequentemente,
o custo durante o tempo de vida do produto.

Neste trabalho, aborda-se apenas o planejamento robusto estatico.

3.2 - Fun¢do Perda

A introdugdo do uso do conceito de fungio perda na area de qualidade provocou uma
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mudanca de mentalidade em relagio & busca de melhoria de qualidade. Anteriormente, a inspegdo de
um produto era feita em termos de intervalos de especificagdo. Se as caracteristicas do produto
estivessem dentro dos intervalos especificados, este era considerado de boa qualidade, caso contrério
de ma qualidade. Esta classificagdo sugere que os produtos dentro das especificagdes sio igualmente
aceitos pelos clientes. Esta afirma¢do nio é verdadeira; existe um ponto dentro do intervalo que pode
ser considerado o ideal de modo que quanto mais proxima a caracteristica estiver deste valor, maior
sera a satisfagdo do cliente. Ai, entra em cena a fungo perda, que representa a quantidade perdida,
em unidades monetarias, considerando tanto o produtor quanto o cliente, pelo fato da caracteristica
de qualidade se afastar do seu valor "6timo". Dessa idéia surge a defini¢do de qualidade. sugerida por
Taguchi: "A qualidade de um produto é medida em termos da perda total da sociedade devido &
variagdo das fungdes do produto." Esta definigio pode ser estendida para processos e servi¢os. Esta
definicdo contrasta com outras, onde a qualidade é considerada um problema de marketing e
planejamento e n3o, uma questdo de engenharia. Algumas definigdes de qualidade coin diversos
enfoques sdo apresentadas:

. qualidade € a totalidade de aspectos e caracteristicas de um produto ou servigo que possuem

a capacidade de satisfazer necessidades declaradas ou potenciais;

. qualidade ¢ atingir a plena satisfagdo do cliente com eficiéncia e eficicia;

. qualidade ¢ o grau de conformidade com as especificagdes;

. qualidade € o equilibrio entre desempenho e prego de produtos e servigos;
. qualidade ¢ fazer bem tudo que nos dispomos a fazer;

. qualidade é adequagdo ao uso;

. qualidade ¢ o resultado de algo que atende aos nossos anseios;

. qualidade € o nivel de satisfagdo do cliente;

.- qualidade € o nivel de satisfagdo de todos.

Esse valor "6timo" deve ser buscado, ndo se deve apenas preocupar-se em estar dentro das
especificagBes. A idéia central da fungdo perda é quanto mais nos afastamos do valor objetivo, maior
sera a perda. Em termos da distribuigdo da caracteristica de qualidade, esta idéia se traduz em uma

distribuigdo centrada num valor ideal com minima variincia.
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Como a fungdo perda reflete um aspecto da qualidade, um dos objetivos do planejamento
robusto deveria ser minimizar a perda esperada. Entretanto, a fun¢do perda, em geral, é muito
complexa. Identificar os fatores que causam perda para a sociedade e depois avalid-los em termos
monetérios é uma tarefa dificil, quiga impossivel. Taguchi recomenda a utilizagdo da fungio perda
quadrética como boa aproximagdo. Esta suposi¢3o é bem intuitiva, pois esta fung8o aumenta devagar
para valores proximos ao desejado e aumnenta mais rapidamente 4 medida que os valores se distanciam
do ideal. Este ¢ um tipo de comportamento bem razoavel, e além disso, esta ¢ a fungdo mais simples

com esse tipo de comportamento. Para o caso nominal melhor, onde o valor ideal ¢ m, a sua forma

seria;

L(Y)-K(Y-m),
onde K é uma constante chamada coeficiente de
perda de qualidade e Y representa a |
caracteristica de qualidade.

Nesse caso, minimizar a perda esperada é equivalente a minimizar o erro quadratico médio em
relagiio a m , o que se reflete em uma distribuigdo para Y com média em m e minima varidncia.
EL(YN-EK(Y-m]-KE(Y-my-K[(p-m) .o,
onde E(Y) = e Var(Y) = ¢

Outro argumento para justificar a difusdo da aproximagdo por perda quadratica € a expansdo
pela série de Taylor. A fungdo perda L(Y) pode ser expressa, usando a série de Taylor em torno de

m. Assim,

L(Y)=L(m)+(Y—m)L'(m)+%-(Y-m)2L"(m)+...
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Sabe-se que a fungdo perda ¢ minima no ponto m. Logo, L'(m) = 0. Além disso, pode-se

considerar desprezivel a perda no "valor 6timo". Dessa forma,

L(Y)-kE(Y-m)*,

desprezando, também os termos de terceira ordem em diante.

Caso a perda ndo seja desprezivel no "valor 6timo", o efeito na funcdo ¢ uma translagio na
direg3o do eixo y no sentido do seu crescimento.

Apenas assumir perda quadratica em todos os casos, talvez nio seja uma solugio ideal. O
objetivo aqui € mostrar que apesar da minimizagio da fungdo perda ser necessaria, dependendo da
forma da fungdo, ela nio sera suficiente. O mais importante ndo é conhecer a forma da funcgio e
minimizar o seu valor esperado e sim ter em mente a idéia central da fungdo perda, descrita
anteriormente, e a sua consequéncia na distribui¢do da caracteristica de qualidade, que é uma
condi¢do mais geral, englobando a minimizagio da perda esperada independente de sua forma. Desse
modo, basta saber que a fun¢dio perda é uma fungio monétona nio crescente para o caso maior
melhor, no decrescente para menor melhor e para os casos nominal melhor, ndo decrescente a direita
do valor objetivo e n3o crescente a esquerda.

Para ilustrar, vamos analisar um exemplo hipotético onde se sabe que a fungdo perda é linear.
Caso nominal methor
K -m),seY>m
L(Y) -
K(m-Y),seY<m
Nesse caso,
KI[E(Y)-m],se Y>m
E[L(Y)] -

Km - E(Y)),se Y <m
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Assim, minimizar a perda esperada significa fazer com que a média da distribuigio de Y seja
m, ndo levando em consideraggo a varidncia do processo. Este exemplo ilustra a necessidade da
minimizacio da fungdo perda, mas que somente ela ndo é suficiente para se realizar um bom trabalho.
Concluindo, sob o ponto de vista do planejamento robusto, ndo € preciso investir grandes
esforgos em determinar a fungdo perda nem sequer fazer suposigdes sobre a sua forma, basta apenas

saber a idéia central e ter em mente suas consequéncias sobre a distribui¢io da caracteristica de
qualidade.

3.3 - Planejamento Robusto

O planejamento robusto ¢ um método da area de qualidade que busca melhorias tanto no -
projeto do produto como no seu processo de manufatura, visando produtos de alta qualidade que
possam ser produzidos rapidamente e a um baixo custo. Embora o seu enfoque seja na fase off-line,
existem também aplicagGes on-line.

Na fase de projeto do produto, o objetivo do planejamento robusto ¢ identificar niveis dos
fatores de controle que fagam com que suas caracteristicas de qualidade sejam menos sensiveis aos
efeitos dos fatores de ruido e, a0 mesmo tempo, manter as caracteristicas do produto o mais perto
possivel dos "valores 6timos”. A meta ¢ reduzir a influéncia de fontes de variago no desempenho do
produto, ao invés de controla-las. Isto torna este procedimento atrativo em termos de custo, pois,
geralmente, o controle destas fontes de variagdo ¢ altamente dispendioso para a empresa. Para
alcangar este objetivo, utiliza-se o planejamento de experimentos, explorando relagdes n3o lineares
entre os fatores de controle e de ruido.

Um exemplo classico apresentado na literatura e que ilustra esta idéia é o caso da Ina Tile
Company, empresa japonesa produtora de azulejos. Durante a década de 50, esta companhia
enfrentou um problema de grande variabilidade nas dimensdes dos azulejos produzidos. O indice de
rejeicdo era muito grande, provocando um alto custo para a empresa. Apés uma analise do problema,
descobriu-se que a causa era a ndo uniformidade na distribuigdo de temperatura do forno. Resolveu-

se, entdo, fazer alguns experimentos segundo os métodos do planejamento robusto, porque o
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investimento para uniformizar a distribuigdo da temperatura ainda era muito alto, apesar de inferior
a0 gasto com a produgdo de azulejos fora das especificagSes. Concluiu-se, ent3o, que aumentando
a porcentagem de um componente utilizado na fabricagdo do azulejo, reduziria-se a variagio nas suas
dimensdes. Este componente era barato e, assim, o custo desta mudanga nio era to alto. Logo, 0
problema da ndo uniformidade nas dimens3es dos azulejos foi amenizado, minimizando-se o efeito
da causa e ndo controlando-a.

Até o momento foram apresentados conceitos interessantes para qualquer indistria. Resta
saber como viabilizar tal pretens3o. Os experimentos sugeridos por Taguchi s3o, geralmente, fatoriais
fracionados, que estdo dispostos em matrizes denominadas arranjos ortogonais. Inicialmente, sdo
escolhidos os fatores de controle e de ruido e seus respectivos niveis a serem considerados no estudo.
O experimento consiste de duas partes: um arranjo para os fatores de controle, que é chamado de
matriz interna e outro, para os fatores de ruido, denominado matriz externa. Cada tratamento do

arranjo interno é combinado com cada tratamento do externo. O esquema é apresentado no quadro
3.1, |

1 2 m
R,
Fatores de Ruido R,

Matriz Externa
Fatores de Controle R
C, C, Cx Resposta
1 i | Y2 Y
2
Matriz Interna
n Yo

Quadro 3.1 - Representagiio das matrizes internas e externas em um planejamento robusto.

As colunas da matriz interna representam os fatores de controle, cada elemento da coluna
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representa o nivel daquele fator e cada linha, um tratamento para os fatores de controle, ou,
equivalentemente, um produto com as especificagdes determinadas por estes niveis . Ja, para a matriz
externa, as linhas representam os fatores de ruido e as colunas, as combinagdes dos niveis. Se a matriz
interna possui » linhas e a externa, m colunas, o nimero total de provas a serem realizadas é n x m.
O experimento completo pode ser visto como m réplicas do experimento para os fatores de controle.
Para cada linha da matriz interna, m provas sio realizadas, variando as combinagdes dos fatores de
ruido. As respostas observadas para essas provas fornecem informagdo sobre a variagdo no
desempenho da caracteristica de qualidade sob os niveis escolhidos dos fatores de ruido. Assim, os
fatores de ruido e seus niveis devem ser escolhidos de forma que representem adequadamente as
condigGes encontradas na pratica.

Taguchi trabalha com uma medida de desempenho do produto, que € uma fungio ida média
p e da varidncia o desconhecidas da distribuigio da caracteristica de qualidade de interesse. A
estimativa desta medida é conhecida como "relaggo sinal/ruido”. O seu objetivo € estimar o efeito dos
fatores de ruido na caracteristica de qualidade. Por convengo, a relagdo sinal/ruido é escolhida de
forma que a sua maximizagdo seja equivalente a minimizar a variagdo no desempenho. A escolha
destas medidas pode ser feita com base em conhecimentos técnicos, de modo que para cada situagdo
tem-se uma relagdo sinal/ruido adequada. A relagdo sinal/ruido €, entdo, uma resposta a ser analisada
no experimento. Para o céalculo da relagdo sinal/ruido sdo utilizadas as réplicas. Para cada linha da
matriz interna € calculada esta relagdo. Estas relagGes serdo abordadas no capitulo 5. Aqui, elas estdo

apenas sendo apresentadas ao leitor. Em geral, Taguchi recomenda as seguintes relagdes sinal/ruido

para os casos de caracteristicas continuas:

a) nominal melhor: 10 bg,, Y

b) menor melhor: -10 log,,
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n

Z_‘_

2
1-1%

¢) maior melhor; -10 log 10

Em alguns casos, n3o sio escolhidos a priori os fatores de ruido, sio empregadas apenas
réplicas, que deixam as fontes de variac3o agirem livremente, como na prética. E valido ressaltar que,
quando se seleciona os fatores de ruido, seus niveis sio controlados durante 0 experimento, fato que
ndo € repetido na linha de produgio.

A seguir, ¢ apresentado um exemplo para o entendimento do mecanismo dos métodos de
anélise propostos por Taguchi.

Exemplo 3.1: Este exemplo foi extraido de Kackar (1985), discussdo de Pignatiello, J. J. Jr.
¢ Ramberg, J."S.) O processo estudado envolve o aquecimento de uma pega para caminhdes. A
caracteristica de qualidade analisada ¢ a altura livre da pega, que ¢ afetada durante o processo de
aquedmexité. O valor ideal para a altura, neste caso, ¢ oito polegadas.

Os e.ngenheiros_,, responsaveis consideraram importantes quatro fatores de controle (B,C,D

e E) e um fator de ruido (0). O quadro 3.2 apresenta os fatores e seus respectivos niveis.

Niveis
Fator

- +
B - temperatura do forno (° F) 1840 1880
C - tempo de aquecimento (segundos) 25 23
D - tempo de transferéncia (segundos) 12 10
E - tempo de espera (segundos) 2 3
O - temperatura do 6leo (° F) 130-150 150-170

Quadro 3.2 - Niveis do fatores estimados no exemplo 3.1

Além dos efeitos principais dos fatores de controle, os engenheiros estavam interessados em

estudar trés interagdes entre os fatores BC, BD ¢ CD. O objetivo do experimento ¢ encontrar niveis
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dos fatores de controle que fornegam uma altura o mais proximo possivel de oito polegadas, e,

também seja o0 menos sensivel possivel 4 variagdo da temperatura do 6leo. Note que a temperatura

do 6leo n3o é mantida constante durante a realizagdo do experimento.

Foi utilizado um arranjo ortogonal com 8 provas para a matriz interna, conhecido como L.

No exemplo, este arranjo corresponde a um fatorial fracionado 2*! de resolugdo IV. A notagdo

utilizada para os arranjos ortogonais e a sua correspondéncia com os fatoriais fracionados sera

apresentada no proximo capitulo. O experimento completo estd mostrado no quadro 3.3.

1 2 3 4 5 6 1
B C BC D BD CD E 0- o*
- - & -+ + - |178 778 781750 1725 712
+ - - - - "+ + |815 818 7838|788 788 744
-+« « %+ <+ |75 75 75|75 75 750
+ o+ o+ - . ; - |759 756 775|763 1775 156
. -+ 4 - -+ |794 800 788|732 744 744
+ - -+ o+ - - | 769 809 806|756 769 762
-+ - + -+ . l75 1762 744|718 718 1725
+ + + + + + + 756 1781 769|781 750 7.59

Quadro 3.3 - Experimento completo do exemplo 3.1.

Como somente um fator de ruido com dois niveis foi considerado, resolveu-se realizar trés

réplicas para cada um dos seus niveis. Assim, foram executadas seis réplicas para cada linha da matriz

interna, totalizando 48 provas.

A atribuicdo dos efeitos as colunas do arranjo ¢é feita com o auxilio de graficos lineares, que

simplificam este trabalho e garantem que nenhuma relagdo de confundimento indesejada seja

introduzida no arranjo inadvertidamente. Este topico também seré4 abordado no préximo capitulo.

A relagdo de identidade deste plano é:
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I'=BCDE, implicando nas seguintes relagdes de confundimento:
B =CDE D =BCE BC=DE BE=CD
C=BDE E=BCD BD=CE

Isto mostra que os efeitos principais e interagdes de interesse ndo estio confundidos entre si.
Caso as outras interagdes sejam negligenciaveis, pode-se estimar os efeitos de interesse sem
problemas. Apesar da preocupagio com o confundimento entre os efeitos neste exemplo, esta pratica
ndo é devidamente ressaltada nos métodos de Taghchi.

A anilise do experimento foi feita utilizando o programa em SAS apresentado no apéndice
3A. O primeiro passo € o calculo da relagdo sinal/ruido (SR) como uma das respostas de interesse.

Como a caracteristica de qualidade ¢ do tipo nominal melhor, a relag3o sinal/ruido utilizada foi:

( 2] Y, i (y,-¥)

e y - 4.1 1-1
10 bg,, ; onde y - es, - "
3901 s n h -
I QT
ol

Um valor de SR é calculado para cada linha da matriz interna com 7 = 6 observagdes. Os

valores obtidos esto no quadro 3.4,

B ¢ BC D BD CCD E y SR

- - + - + + - 7.54 28.00
+ - - - - + + 1790 2946
- + - - + - + | 752 4770
+ + + - - - - 7.64 38.67
- - + + - - + | 767 2811
+ - - + + - - | 779 30.59
. + - + - + - 7.37 31.55
+ + + + + + + 7.66 3531

Quadro 3.4 - Relag#o sinal/ruido para o exemplo 3.1.
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As estimativas dos efeitos principais e interagdes sdo apresentadas no quadro 3.5.

Efeito | Estimativa
B -0.334

C 9.268

BC 2.3

D -4.568

BD 3.452

CD -5.189

E 2.941

Quadro 3.5 - Estimativas dos efeites principais ¢ interagdes da resposta SR para o exemplo 3.1.

Para as conclusdes a seguir, assume-se que o conhecimento do engenheiro era correto € que
as outras interagdes eram despreziveis. Destaca-se o fator Ce, possivelmente, a interagdo CD. Esta
¢ a analise sugerida por Taguchi, feita apenas com base na magnitude dos efeitos, ndo € avaliada a
significAncia dos mesmos. Como para esta resposta, ndo ha replicagdes, ndo se pode utilizar a analise
de varidncia. Uma opgdo é a utilizagio de graficos de probabilidade normal. Novamente, esta
abordagem ndo é enfatizada nos métodos propostos por Taguchi.

Como a interagio CD é considerada "significante", é conveniente analisar o grafico

correspondente (figura 3.1).

7 . Legenda
Tabela de Respostas \ — 109
\ ———- 1209
© \
D
12¢) | 104 SR -
25 () | 28.731 | 29.351
o o] \
23 (+) | 43.188 | 33.430 \
2

Figura 3.1 - Grafico da interagdo CD para a resposta SR. ney ned
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O grafico indica que C no nivel + ¢ D, no - sdo os niveis 0timos para estes fatores, pois
maximizam a relagio sinal/ruido. E importante ressaltar que nio é possivel identificar se a importéncia
desses fatores se reflete por grande influéncia na média ou na variabilidade ou em ambos, pois tanto 3
alto como s* pequeno, aumentam SR. Taguchi nio se abala com tais questdes, escolhendo dessa forma
a combinagdo dos niveis dos fatores. Entretanto, ele recomenda a utilizagdo de experimentos
confirmatérios para a corroboragdo das conclusdes obtidas, Caso as conclusGes ndo sejam
comprovadas, reanalisa-se o experimento para detectar possiveis falhas. Caso contrario, novas metas
sdo estipuladas.

Além da anélise para a relagio sinal/ruido, faz-se a analise para a caracteristica de qualidade,
no caso, a altura. O objetivo ¢ encontrar fatores que influenciam na média e nio foram importantes

no controle da variabilidade, ou seja, procura-se por fatores de ajuste. As estimativas dos efeitos sdo

apresentadas no quadro 3.6.

Efeito | Estimativa
B 0.221

C -0.176

BC -0.017

D 0.029

BD -0.020

CD -0.035

E 0.104

Quadro 3.6 - Estimativas dos efeitos principais ¢ interagdes da caracteristica de qualidade para o exemplo 3.1.

Como para esta resposta, existem réplicas, pode-se estimar o erro e, assim, obter uma tabela
de ANOVA (Anilise de Varidncia). Ela ¢ apresentada no apéndice 3A, juntamente com o seu
programa. Neste momento, lembra-se de um fato importante para validar os testes sem a necessidade

de hipoteses sobre os dados: a aleatorizagdo, que, mais uma vez, nio é explorada pelos métodos
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sugeridos por Taguchi.

Pela ANOVA, os efeitos importantes sdo B e C. Como o fator B ndo afeta a relagio
sinal/ruido, ele sera utilizado como fator de ajuste. As médias para cada um dos seus niveis s&o
apresentadas na tabela 3.7. Constata-se que o nivel adequado é 1880 ° F, cuja média se aproxima mais
de oito polegadas. O fator E, que nio apresenta efeito em nenhuma das respostas, € considerado fator
de custo. O nivel apropriado, ent3o, é dois segundos. Para este fator, vale uma observagdo. Os seus
niveis sio dois e trés segundos. Para os seres humanos, esta diferenca € imperceptivel, pode ser que
seja o caso para o processo em questdo. Dai a importancia da participagdo de individuos com
conhecimento técnico adequado durante o planejamento do experimento. Outro problema pode ser

o aparelho de medida, que deve preciso a ponto de diferenciar os dois tempos considerados.

Fator B
1840°F (-) | 1880°F (+)
7.525 7.746

Quadro 3.7 - Médias observadas da altura livre para os niveis do fator B.

Para resumir, apresenta-se os principais passos para a identificagdo dos niveis dos fatores de
controle que minimizam o efeito dos fatores de ruido e, a0 mesmo tempo, estabelecem a média no
valor desejado, segundo o método de Taguchi:

(a) Identificar os fatores de controle e seus respectivos niveis a serem estudados e também os fatores
de ruido e a regio de variagio deles, que representa as possiveis condigdes encontradas na pratica.
Taguchi recomenda a escolha de trés ou mais niveis para os fatores de controle, para se poder estudar
a ndo linearidade dos efeitos principais destes fatores;

(b) Construir as matrizes interna e externa. Taguchi recomenda o uso de arranjos ortogonais. Os
planos fatoriais fracionados sdo arranjos ortogonais. Estes experimentds possuem a propriedade de
balanceamento no sentido de que cada nivel de um fator ocorre com cada combinago de um ou mais

dos outros fatores o mesmo nimero de vezes. Assim, quaisquer duas colunas do arranjo formam um
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fatorial completo. Isto torna a comparagdo entre niveis de um fator valida sobre a regido formada pela
combinagdo dos niveis dos outros fatores. Entretanto, esta analise pode pecar por relagdes de
confundimento que envolvam interagdes significativas. O objetivo de um alto grau de fracionamento
€ minimizar o niimero de provas realizadas. No entanto, tamanha economia pode implicar em maiores
custos mais adiante;
() Conduzir o experimento e avaliar a relagio sinal/ruido para cada combinagdo dos niveis dos fatores
de ruido;
(d) Analisar o experimento tanto para a relagio sinal/ruido como para a média;
(e) Confirmar que os niveis escolhidos realmente methoram o produto, através dos experimentos
confirmatérios.
Taguchi introduziu algumas novas e muito importantes idéias em Engenharia de Qualidade que
devem ser consideradas, a saber:
(a) idéias sobre a fungdo perda que prioriza o conceito de maior proximidade do valor objetivo ao
invés de apenas se preocupar em estar dentro das especificagdes;
(b) incentivo ao uso de técnicas estatisticas para projetar produtos e processos que operam no valor
desejado com minima variz‘méia, tornando-os robustos a variagdes em fatores de ruido, reduzindo,
assim, os custos. '
Entretanto, os procedimentos estatisticos propostos sdo, em geral, desnecessariamente
complicados e ineficientes. Alguns exemplos so:
(a) escolha limitada de planos experimentais, onde seu uso, normalmente, ¢ feito como "receita de
bolo", ou seja, os varios passos recomendados sdo seguidos & risca sem a devida preocupagio de
associa-los as necessidades particulares de cada caso. Além disso, interagdes ndo sdo abordadas
adequadamente;
(b) uso irrestrito das relagdes sinal/ruido;
(c) falta de énfase em transformagdes a serem aplicadas aos dados que podem fornecer analises mais

eficientes.

Os proximos capitulos proporcionam uma discussao mais detalhada deste e outros pontos.



Apéndice 3A - Programa para o exemplo 3.1

————————————————————————

4

/* Criagdo do arquivo de dados*/
data ex31;
inputb$c$dSeSos$ altura;
cards;

184025122 1307.78
184025122 1307.78
1840 25122 130 7.81
18402512 2 150 7.50
184025122 1507.25
184025122 1507.12
188025123 1308.15
188025123 1308.18
188025123 1307.88
188025123 150 7.88
188025123 1507.88
188025123 150 7.44
184023123 1307.50
184023123 1307.56
184023123 1307.50
184023 12 3 150 7.50
1840 23 12 3 150 7.56
184023123 1507.50
188023 122130 7.59
188023122 1307.56
188023 122130775
188023122 1507.63
188023 122150775
188023122 1507.56
184025103 1307.94
184025103 130 8.00
1840 25 10 3 1307.88
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184025103 1507.32
184025103 150 7.44
184025103 150 7.44
1880 25102 130 7.69
188025102 130 8.09
188025102 130 8.06
188025102 1507.56
188025102 150 7.69
183025102 150 7.62
184023102 130 7.56
184023102 1307.62
184023102 1307.44
184023102 1507.18
184023102 1507.18
184023102 1507.25
188023103 1307.56
188023103 1307.81
18802310 3 130 7.69
188023103 150 7.81
188023 10 3 150 7.50
188023 103 150 7.59

>

/*Calculo da relagdo sinal/ruido*/

proc sort data=ex31;
bybcde;

proc means data=ex3 1 mean std noprint;

var altura;
bybcde;

output out=ex3 1sr mean=media std=s;

data ex31sr;
set ex31sr;

st =20 * (log10(media) - log10(s) );

output,
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/*calculo dos efeitos dos fatores para a relagio sinal/ruido*/
proc glm data=ex31sr;
classbede;
model st =b cd e b*c b*d c*d/ssl;
estimate B'b -1 1;
estimate 'C'c 1 -1;
estimate 'D'd 1 -1;
estimate 'E'e -1 1;
estimate 'BC' b*c -1 1 1 -1/divisor=2;
estimate 'BD'b*d -1 1 1 -1/divisor=2;
estimate 'CD' ¢*d 1 -1 -1 1/divisor=2;
/* Andlise para a média*/
proc glm data=ex31,
classbcde;
model altura =b ¢ d e b¥c b*d ¢*d/ssl;
estimate B'b -1 1;
estimate'C'¢c 1-1;
estimate ' D'd 1 -1;
estimate 'E'e -1 1;
estimate BC' b*c -1 1 1 -1/divisor=2;
estimate '‘BD' b*d -1 1 1 -1/divisor=2;
estimate 'CD' c*d 1 -1 -1 1/divisor=2;

o,

General Linear Models Procedure

Dependent Variable: ALTURA

Source DF Type I SS Mean Square F Value Pr > F
B 1 0.58741875 0.58741875 12.75 0.0009
C 1 0.37276875 0.37276875 8.09 0.0070
D 1 0.00991875 0.00991875 0.22 0.6452
E 1 0.12916875 0.12916875 2.80 0.1019
B*C 1 0.00350208 0.00350208 0.08 0.7842
B*D 1 0.00460208 0.00460208 0.10 0.7536
C*D 1 0.01505208 0.01505208 0.33 0.5709
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Taguchi argumenta que uma das formas de promover o uso dos experimentos fatoriais

fracionados nas indistrias é a condensagiio dos conhecimentos estatisticos, de sorte que os
engenheiros e outros profissionais os assimilem com maior facilidade. Com este objetivo, ele
recomenda o emprego de arranjos ortogonais e graficos lineares. Este capitulo, além de apresentar

estes artificios, comenta sobre a sua validade e mostra outras abordagens.

4.1 - Arranjos Ortogonais Bésicos

4.1.1 - Matriz de Planejamento

Uma matriz de planejamento consiste de um conjunto de provas, onde se mudam os niveis
dos varios fatores em estudo. Apés a realizagio das provas, os dados sio analisados para determinar
os efeitos dos fatores. Utilizando matrizes especiais, chamadas arranjos ortogondis, as estimativas
dos efeitos podem ser obtidas de forma eficiente. Esta é uma técnica importar!lte. em Planejamento
Robusto e um dos seus beneficios € a simplicidade na analise dos dados. Os efeitos dos fatores podem
ser determinados pelo calculo de médias, como foi visto no capitulo 2, que tem um grande apelo
intuitivo. As estimativas dos efeitos sdo, entdo, usadas para determinar os niveis 6timos dos fatores.

A notagdo utilizada para representar os arranjos ortogonais é a seguinte: L (k?), onde » indica
o nimero de linhas da matriz, ou o numero de combinagdes de niveis dos fatores (tratamentos) a
serem realizadas no experimento; &, o nimero de niveis dos fatores envolvidos e D, 0 numero de
colunas da matriz, ou, equivalentemente, o nimero maximo de fatores que o arranjo comporta. Para
simplificar, ¢ comum se referir aos arranjos ortogonais apenas por L,. Entretanto, podem existir
diferentes arranjos com o mesmo namero de linhas. Por isso, para evitar confusdo, é aconselhavel
apresentar a notagdo completa.

A quadro 4.1 exibe um exemplo de um arranjo ortogonal, 0 Ly(2 7). Nota-se que cada coluna

tem a mesma quantidade de linhas para cada nivel. Constata-se, também, neste arranjo que, para
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Taguchi argumenta que uma das formas de promover o uso dos experimentos fatoriais

fracionados nas industrias é a condensagdio dos conhecimentos estatisticos, de sorte que os
engenheiros e outros profissionais os assimilem com maior facilidade. Com este objetivo, ele
recomenda o emprego de arranjos ortogonais e graficos lineares. Este capitulo, além de apresentar

estes artificios, comenta sobre a sua validade e mostra outras abordagens.

4.1 - Arranjos Ortogonais Bésicos

4.1.1 - Matriz de Planejamento

Uma matriz de planejamento consiste de um conjunto de provas, onde se mudam os niveis
dos varios fatores em estudo. Apés a realizagio das provas, os dados sdo analisados para determinar
os efeitos dos fatores. Utilizando matrizes especiais, chamadas arranjos ortogonais, as estimativas
dos efeitos podem ser obtidas de forma eficiente. Esta é uma técnica importante em Planejamento
Robusto e um dos seus beneficios ¢ a simplicidade na analise dos dados. Os efeitos dos fatores podem
ser determinados pelo calculo de médias, como foi visto no capitulo 2, que tem um grande apelo
intuitivo. As estimativas dos efeitos sdo, entdo, usadas para determinar os niveis 6timos dos fatores.

A notagio utilizada para representar os arranjos ortogonais € a seguinte: L (k?), onde » indica
o numero de linhas da matriz, ou o nimero de combinagdes de niveis dos fatores (tratamentos) a
serem realizadas no experimento, &, o0 nimero de niveis dos fatores envolvidos e p, o niimero de
colunas da matriz, ou, equivalentemente, 0 nimero maximo de fatores que o arranjo comporta. Para
simplificar, ¢ comum se referir aos arranjos ortogonais apenas por L,. Entretanto, podem existir
diferentes arranjos com o mesmo numero de linhas. Por isso, para evitar confus3o, é aconselhével
apresentar a notagdo completa.

A quadro 4.1 exibe um exemplo de um arranjo ortogonal, 0 Ly(27). Nota-se que cada coluna

tem a mesma quantidade de linhas para cada nivel. Constata-se, também, neste arranjo que, para
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para a prova 1 e AB,C,D,E;F,G,, para a prova 2. Esta notagdo ¢ utilizada para indicar as

combinagdes 6timas ao final do experimento.

4.1.2 - Graus de Liberdade

O numero de elementos independentes associados a uma entidade, como uma matriz de
planejamento, um fator, ou uma interagdo, ¢ chamado graus de liberdade. O efeito de um fator com
dois niveis esta associado com dois elementos, por exemplo, a média das observagdes no nivel 1 do
fator e a média no nivel 2, ou os desvios dessas médias em relagdo a média geral. Em ambos os casos,
0s elementos possuem uma restrigdo. No primeiro caso, a soma das duas médias é igual 4 metade da
meédia geral e no segundo caso, a soma dos desvios ¢ nula, Assim, um fator com dois niveis possui
apenas um elemento independente, de modo que o fator tem um grau de liberdade (g. 1.).

Um fator com trés niveis est4 associado a trés elementos referentes a cada um dos seus niveis.
Eles também estdo sujeitos a uma restrigdo, o que faz com que o fator possua dois graus de liberdade.
Outra forma de pensar os graus de liberdade ¢ associa-los ao nimero de comparagdes a serem feitas
para avaliar o efeito do fator. Um fator com dois niveis necessita de apenas uma comparagio entre
o nivel 1 e o nivel 2. J4, um fator com trés niveis, necessita de duas comparagdes: primeiro, compara-
se o nivel I com o 2 e avalia-se essa diferenca, depois, o nivel 1 com o 3, por exemplo. Dessas
diferengas, ja se tem informagdo da diferenca entre os niveis 2 e 3. Como uma regra geral, o nimero
de graus de liberdade de um fator € o nimero de niveis subtraido de um. Para uma defini¢io mais
rigorosa de graus de liberdade, recomenda-se Hinklemann e Kempthorne (1994, pp. 69 e 70).

Se uma interagdo entre fatores ¢ representada na matriz de planejamento como um produto
das colunas referentes a estes fatores, pode-se compreender a logica do nimero de graus de liberdade
de uma interag3o ser o produto dos graus de liberdade dos fatores envolvidos na interaggo. Assim,

gl(AB)=g 1l (A)xg. 1. (B)e
g1 (ABC)=g 1. (A)xg L (B)xg. 1 (C)
Uma outra maneira de entender o cilculo dos graus de liberdade de uma interagio é

apresentada graficamente. A figura 4.1 mostra o comportamento de uma caracteristica de qualidade



Uma Apresentacdo e Critica aos Métodos de Taguchi em Planejamento de Experimentos 77

para a prova 1 e AB,C,D,E;F,G,, para a prova 2. Esta notagdo é utilizada para indicar as

combinagSes 6timas ao final do experimento.
4.1.2 - Graus de Liberdade

O numero de elementos independentes associados a uma entidade, como uma matriz de
planejamento, um fator, ou uma interagdo, é chamado graus de liberdade. O efeito de um fator com
dois niveis esta associado com dois elementos, por exemplo, a média das observages no nivel 1 do
fator e a média no nivel 2, ou os desvios dessas médias em relagdo & média geral. Em ambos os casos,
os elementos possuem uma restri¢do. No primeiro caso, a soma das duas médias é igual 2 metade da
média geral e no segundo caso, a soma dos desvios € nula. Assim, um fator com dois niveis possui
apenas um elemento independente, de modo que o fator tem um grau de liberdade (g. 1.).

Um fator com trés niveis esta associado a trés elementos referentes a cada um dos seus niveis.
Eles também est3o sujeitos a uma restrigdo, o que faz com que o fator possua dois graus de liberdade.
Outra forma de pensar os graus de liberdade ¢ associi-los ao nimero de comparagGes a serem feitas
para avaliar o efeito do fator. Um fator com dois niveis necessita de apenas uma comparagio entre
o nivel 1 e o nivel 2. J4, um fator com trés niveis, necessita de duas comparagdes: primeiro, compara-
se 0 nivel 1 com o 2 e avalia-se essa diferenga, depois, o nivel 1 com o 3, por exemplo. Dessas
diferengas, ja se tem informagdo da diferenca entre os niveis 2 e 3. Como uma regra geral, o nimero
de graus de liberdade de um fator é o nimero de niveis subtraido de um. Para uma defini¢io mais
rigorosa de graus de liberdade, recomenda-se Hinklemann e Kempthorne (1994, pp. 69 e 70).

Se uma interacdo entre fatores é representada na matriz de planejamento como um produto
das colunas referentes a estes fatores, pode-se compreender a 16gica do nimero de graus de liberdade
de uma interagdo ser o produto dos graus de liberdade dos fatores envolvidos na interac3o. Assim,

gl (AB)=g L (A)xg. 1 (B)e
gL (ABC)=g. 1 (A)xg L. B)xg. L (C).
Uma outra maneira de entender o calculo dos graus de liberdade de uma interagio é

apresentada graficamente. A figura 4.1 mostra o comportamento de uma caracteristica de qualidade
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Caracteritica
de
qualidade L2
/ u
3! - B

Figura 4.2 - Grifico da interagio AB.

Nimero Colunas
daprova 1 2 3 4
1 1 I 1 1
2 1 2 2 2
3 1 3 3 3
4 2 1 2 3
2 2 3 1
6 2 3 1 2
7 3 1 3 2
8 3 2 1 3
9 3 3 2 1

Quadro 4.2 - Arranjo ortogonal L ,(34).

O nimero de graus de liberdade de um arranjo ortogonal € a soma dos graus de liberdade de
suas colunas. O L 4(27) tem sete graus de liberdade, pois cada uma de suas colunas possui um g. 1..
Como regra, um L (k) tem 1 - / graus de liberdade. O L 5(3%) apresentado no quadro 4.2 possui oito

graus de liberdade, cada coluna, com dois.
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4.1.3 - Arranjos Bdsicos

Existem diversos arranjos ortogonais, entre eles, L (2'%) e L ;,(2*"), para fatores com dois
niveis ¢ L o(3*) e L,,(3"), para trés niveis. Embora, nestes arranjos, todos os fatores tém o mesmo

namero de niveis, encontram-se arranjos ortogonais, cujos fatores possuem nimero de niveis

diferentes. Por exemplo, L 4(2'x 37), onde uma coluna tem dois niveis € as outras sete, trés.

Arranjo Nimero de Nimero Niimero Maximo de Colunas nos Niveis Especificados
Ortogonal Linhas M;:::)n r:sde 2 3 4 5
L2 4 3 3 - - .
Ly(2) 8 7 7 - . .
L,(3% 9 4 . 4 . .
L (2") 12 1 11 . - .
L,(2") 16 15 15 - . .
L (4% 16 5 . . 5 .
L.(2'x3") 18 8 1 7 - -
L.(5% 25 6 . - - 6
L(3") 27 13 - 13 - -
L2 32 31 31 . . .
L,,(2'x4%) 32 10 1 - 9 -
L,(2"x3") 36 23 i1 12 -
L,(2°x3%) 36 16 3 13 - -
L,(2'x5") 50 12 1 - - 11
L (2'x3%) 54 26 1 25 - -
Lo (2%) 64 63 63 - - .
Lo, (4™) 64 21 . . 21 -
Ly(3%) 81 40 - 40 - -

Quadro 4.3 - Arranjos ortogonais bésicos.
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Em relagZo aos arranjos ortogonais com fatores de diferentes numero de niveis, Wang e Wu (1991)
abordam de forma geral a sua construgdo, objetivando a economia no nimero de experimentos.
Taguchi tabelou dezoito arranjos ortogonais basicos. A maioria desses arranjos pode ser
encontrada em diferentes formas em trabathos de outros autores, como: Box, Hunter e Hunter (1978),
Cochran e Cox (1957) entre outros. Em muitos casos, um dos arranjos basicos pode ser usado

diretamente para formar a matriz de planejamento. O quadro 4.3 apresenta estes arranjos.

4.2 - Graficos Lineares

4.2.1 - Matrizes de Interagiio e Grificos Lineares

Antes de selecionar um arranjo ortogonal, os seguintes requisitos devem ser definidos:
(a) namero de fatores a ser estudado;
(b) nimero de niveis para cada fator,
(c) possiveis interagdes significantes e interagGes que podem ser consideradas despreziveis;
(d) recursos disponiveis, que informam sobre as limitagdes no niimero de provas a serem realizadas.

De posse destes elementos, o proximo passo € estabelecer o numero total de graus de
liberdade necessério para estimar os efeitos principais e interagSes de interesse. Com isso, a regra é
escolher, entre os arranjos bésicos, aquele com o menor nimero de linhas, que comporte os graus de
liberdade calculados e avaliar se ¢ possivel a estimagdo das interagSes de interesse sem
confundimentos indesejaveis.

Com este intuito, Taguchi propde matrizes triangulares de interago para auxiliar na atribuiggo
de fatores e interagSes as colunas. Taguchi e Konishi (1987) apresentam estas matrizes para os
arranjos L 1(2"), L 35(2), L (2%), L 5,(3%), L 1,3*) € L (4%). Como exemplo, exibe-se a matriz
de interag3o correspondente ao arranjo L 4(27) no quadro 4.4.

Os elementos desta matriz sdo obtidos através dos produtos elemento a elemento de pares de
colunas, que representam a interagdo entre os fatores representados por estas colunas. Lembre que

a interagdo entre os fatores A e B é a mesma que entre os fatores B e A, de modo que a matriz de
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interagdo é simétrica. Nio h4, entdo, a necessidade de apresenta-la completamente. Apenas a sua parte

superior é exibida, dai, a sua forma triangular.

Coluna

Coluna 1 2 3 4 5 6 7
1 H 3 2 5 4 7 6
2 @ 1 6 7 4 5
3 @ 7 6 5 4
4 @ 1 2 3
5 o®) 3 2
6 © 1
7 (7

Quadro 4.4 - Matriz de interagdo parao arranjo ortogonal L 2.

A matriz indica que o produto das colunas 1e2 € a coluna 3 e o produto das colunas 4 e 7,
também ¢ a coluna 3. Isto pode ser verificado pelo leitor, utilizando o quadro 4.1. A notagdo (-1, 1)
facilita o entendimento desta operagdo. Se as colunas 1, 2, 4 e 7 representam , respectivamente, 0s
fatores A, B, C e D, ambas as interages AB e CD estdo representadas na coluna 3, significando que
elas estiio confundidas. Esta atribuigdo s6 deve ser feita se uma das interagdes pode ser considerada
desprezivel. Caso as duas n3o sejam significantes, pode-se utilizar a coluna 3 para estimar o erro ou
acomodar um outro fator ou interagio, tomando-se os devidos cuidados. Esta é a idéia para o uso das
matrizes de interagdo. E importante ressaltar que o processo apresentado aqui € apenas um exemplo
simplificado, pois outras relagdes de confundimento existem para o experimento, que devem ser
analisadas cautelosamente. Nota-se que a coluna 3 também € a interagao entre as colunas 5 e 6.

Para facilitar o emprego das matrizes de interagdo, propde-se uma representagdo grafica das
mesmas, chamada graficos lineares. Estes representam de forma esquematica interagdes entre pares
de colunas. Em um grafico linear, as colunas de um arranjo ortogonal sdo representadas por pontos

¢ linhas. Quando dois pontos sdo conectados por uma linha, significa que a interagdo das colunas
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representadas pelos pontos esta contida ou confundida com a coluna representada pela linha. Em um
grafico linear, cada coluna do arranjo € representada uma Gnica vez.

Em geral, um grafico linear n3o mostra a interagio entre todos os pares de colunas do arranjo
ortogonal Esta néo ¢ sua fungdo, pois esta informag3o pode ser obtida na matriz de interag3o. O
graﬂco apresenta apenas uma visdo parcial das relagdes entre as colunas. Exemplos de grafico linear

para o arranjo L 4(27) s3o apresentados na figura 4.3.

(a) ®)

Figura 4.3 - Grificos lineares para Ly(2).

Em geral, um arranjo ortogonal pode ter muitos graficos lineares. Cada grafico linear,
entretanto, deve estar consistente com a respectiva matriz de interagao, isto é, cada linha do grafico
deve representar a interagio entre as duas colunas representadas pelos pontos que a conectam. Os
diferentes graficos lineares sdo Gteis para o planejamento de problemas com diferentes requisitos.
Taguchi e Konishi (1987) apresentam um conjunto de graficos lineares para os arranjos ortogonais
basicos.

O processo de construgdo de matrizes de interagdo e graficos lineares para os arranjos que
envolvem fatores com trés niveis é um pouco diferente. A interagdo entre dois fatores de trés niveis
possui quatro graus de liberdade. Cada coluna com trés niveis possui dois graus de liberdade. Assim,

sd0 necessérias duas colunas para representar esta interagdo. Apresenta-se a matriz de interagdo e dois
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graficos lineares para o arranjo L,(3'%) como exemplo no quadro 4.5 e na figura 4.4. Para fatores com

mais de trés niveis, o processo € analogo.

Coluna
Coluna
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
3 2 2 6 5 5 9 8 8 12 11 11
1 &)
4 4 3 7 7 6 10 10 9 13 13 12
1 1 8 9 10 5 6 7 5 6 7
2 )
4 3 11 12 13 11 12 13 8 9 10
1 9 10 8 7 5 6 7 5
3 3)
2 13 11 12 12 13 11 10 8 9
10 8 9 6 7 5 7 5 6
4 4) _
12 13 11 13 11 12 9 10 8
1 1 2 3 4 2 4 3
5 ()
7 6 11 13 12 8 10 9
1 4 2 3 3 2 4
6 ©)
5 13 12 11 10 9 8
3 4 2 4 3 2
7 )
12 11 13 9 8 10
1 1 2 3 4
8 ®)
10 9 5 7 6
1 4 2 3
9 &)
8 7 6 5
o 3 4 2
10
) 6 5 7
13! 1 I
11 (
) 13 12
12 1
12 (
) 11

Quadro 4.5 - Matriz de interagdo para o arranjo L,,(3").
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9 10 o 2
34 g7 © 0 14
67 s
0 [¢]
12 13 1 9,10
z 37
8
12,13
11
(@) %)
Sl Figura 4.4 - Grificos lineares para L,,(3%).

=2 T
A seguir, descrevem-se os passos recomendados para a utilizag3o dos graficos lineares:

(a) estabelecer os fatores a serem estudados e as possiveis interagdes significantes;

(b) venﬁcar o0 numero de graus de liberdade necessarios e escolher o arranjo com menor nimero de

lmhas que possa estima-los;

(c) montar o grafico linear requerido, comegando a alocagdo com os fatores que estdo envolvidos em

maior nimero de interagdes;

(d) verificar se o grafico requerido se encaixa diretamente em um grafico linear tabelado, caso

contrario, utilizar as modificagdes apresentadas na proxima segdo. Se, mesmo assim, o grafico nio

comportar as interagdes, escolher um arranjo maior e repetir o processo até que um arranjo possa

estima{”todos os efeitos necessarios.

‘ Exemplo: Suponha que um experimento consiste de quatro fatores com dois niveis, Deseja-se
estimai' seus efeitos principais e as interagdes AB, BC e BD. O restante das interagdes é considerada
ndo significante. O total de graus de liberdade necessarios é sete. Assim, o arranjo minimo é o Ly(27).
Resta verificar se ¢ possivel estimar os efeitos desejados com este arranjo. O primeiro passo é

construir o grafico linear requerido apresentado na figura 4.5.
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Figura 4.5 - Grafico linear requerido do exemplo.

Procura-se, ento, entre os graficos lineares tabelados, aquele que comporta esta situagdo. Os
graficos lineares para este arranjo estdo na figura 4.3. O grafico 4.3(a) néo satisfaz a condigo, mas,

0 4.3(b), sim. Ento, este é empregado. Neste caso, um grafico linear tabelado ¢ utilizado diretamente.
4.2.2 - Modificagoes nos Graficos Lineares

Existem trés regras que podem ser usadas para modificar um grafico linear com o objetivo
de acomodar as necessidades de um caso especifico:
(a) Quebra de linha - No caso de uma interagdo entre fatores com dois niveis, a linha que a representa
pode ser removida e substituida por um ponto. A linha que representa a interagdo entre dois fatores
com trés niveis é substituida por dois pontos e assim por diante, com fatores de mais niveis. A figura
4.6 representa esta modificagio.
(b) Formagdo de uma linha - Uma linha pode ser adicionada ao grafico linear para conectar dois
pontos se o(s) ponto(s) que representa(m) a interagdo for(em) removido(s). Estes pontos séo
determinados pela matriz de interagio. A figura 4.7 mostra esta regra graficamente, considerando que

a interagdo entre as colunas 1 e 2 esta na coluna 3, para o caso (a) e nas colunas 3 e 4, para o caso

(b).
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0 0 0
1 2 1 2 3
(@)
o o 0 0 0 0
! 'y, ? @ 1 2 3 4
®)

Figura 4.6 - Modificagio de um grafico linear, utilizando a técnica de quebra
de linha envolvendo: (a) fatores com dois niveis, (b) fatores com trés niveis.

0 o o o————20
1 2 3 @ 1 2
(@)
0 0 0 0 1 0——0 2
. 1 2 3 4 @ 34
®

Figura 4.7 - Modificagdo de um gréfico linear, utilizando a técnica de

formag3o de linha envolvendo: (a) fatores com dois niveis, (b) fatores com
trés niveis.

(¢) Mudanga de uma linha - Esta regra € uma combinagio das duas anteriores. Uma linha conectando



88 Capitulo 4 - Arranjos Ortogonais

dois pontos pode ser removida e ser utilizada para juntar outros dois pontos, dado que a interag@o
entre os dois pares de pontos ¢é representada pela mesma coluna. A representagdo grafica esta na

figura 4.8.

3 o}
0——0 1 2
1 2 "’
0 0 3
¢ 5@
1 0———02 0 0.
34 1 2
N
o 0 5§ 0———06
[1 6 (‘b) 34

Figura 4.8 - Modificagio de um gréfico linear, utilizando a técnica de
mudanga de linha envolvendo: (a) fatores com dois niveis, (b) fatores com
trés niveis.

Esta ultima regra apresentada como na figura 4.8 parece sem utilidade, ja que a atribuigdo de
fatores as colunas é meramente subjetiva, com o cuidado apenas nas relagdes de confundimento.
Assim, ao invés de fazer a modificagio proposta, a opgdo equivalente seria colocar os fatores nas
colunas adequadamente. Entretanto, a regra nfo pode ser vista isoladamente, mas em um contexto,
como no exemplo a seguir.

Exemplo: Considere um experimento com sete fatores A, B, C, D, E, Fe G, cada um com
dois niveis. Além dos efeitos principais, deseja-se estimar as seguintes interagdes: AB, AC, AD, AE,
AF, BG, DE e EF. As demais interagdes podem ser consideradas despreziveis, com base nos
conhecimentos do pesquisador.

O total de graus de liberdade necessarios é quinze, de forma que o arranjo minimo € o L,(2").

O fator A est4 envolvido em cinco interagdes, o E , em trés, B, D e F em duas € C ¢ G, em uma.
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Entre os graficos lineares tabelados, nenhum deles pode ser utilizado diretamente. O préximo passo
¢, entdo, tentar modificar algum dos graficos lineares. A figura 4.9 apresenta um grafico linear e a

respectiva mudanga, que utiliza a Gltima regra, ja que a interag3o entre as colunas 2 e 12 (coluna 14)
€ a mesma que as colunas 1 e 15.

O———20 0

r /
o 10 %
3 5 \\

1\

\
Q

4

2 E D

(@ ®)

i

Figura 4.9 - Exemplo da regra de mudanga de linba em um arranjo L, (2").

ERS
& t

- Além dessas técnicas, existem outras utilizadas e recomendadas por Taguchi para modificar
0s éufanjos ortogonais. Algumas delas sio apresentadas a seguir;

(@ Técnica do Pseudo-Nivel - Permite colocar um fator com m niveis em uma coluna com » niveis,
n> m. Suponha que um fator A tenha dois niveis, A, e A,. Pode-se aloca-lo em uma coluna com trés
mvexs criando-se um pseudo-nivel, que pode ser A ou A,

' Exemplo Considere um problema que engloba quatro fatores A, B, C e D. O primeiro com
dots mvexs € os outros, com trés. O experimento é organizado utilizando-se um Ly(3%. Uma das
colunas ¢ adaptada para alojar o fator A. Por exemplo, opta-se por A, = A,. O arranjo modificado é
apresentado no quadro 4.6. Nota-se que o arranjo ainda satisfaz a condigdo de frequéncias

proporcxonaxs 0 que garante a sua ortogonalidade.
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Nimero da Colunas
Prova 1 2 3 4
1 A, B, c, D,
2 A, B, C, D,
3 A, B, C, D,
4 A, B, C, D,
5 A, B, G, D,
6 A, s C, D,
7 A, \ c, D,
8 A, 2 C, D,
9 A, B, C, ) D,

Quadro 4.6 - Arranjo ortogonal Lo(3*) adaptado para colocar um fator com dois niveis.

Para a escolha do nivel a ser atribuido ao pseudo-nivel deve-se considerar alguns aspectos.

Verifica-se que o nivel do fator A ¢ estimado com maior precisdo no exemplo. Se um dos niveis
necessita de uma precis3o maior, este deve ser escolhido. Normalmente, quando se compara um nivel
existente com um nivel novo, é preferivel estimar com maior precisdo o nivel novo, pois, geralmente,
ja se possui informago anterior do nivel existente. Outros aspectos a serem considerados sdo o custo,
disponibilidade e facilidade na realizagdo das provas com os diferentes nivelis.
(b) Técnica da Composigdo de Fatores - Permite o estudo de mais fatores do que o nimero de
colunas no arranjo. Esta técnica pode ser usada para assinalar dois fatores com dois niveis em uma
coluna com trés niveis. Entretanto, a técnica s6 deve ser aplicada se ndo houver interagio entre os
fatores a serem combinados.

Exemplo: Sejam A e B, dois fatores com dois niveis. As quatro combinag3es de niveis
possiveis sio: A,;B;, A;B,, A;B, e A,B,. Escolhem-se trés delas para serem associadas aos trés niveis

de uma coluna do arranjo. Por exemplo, a alocagdo pode ser a apresentada no quadro 4.7:
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Nivel 1 AB,
Nivel 2 AB,
Nivel 3 AB,

S
Quadro 4.7 - Possivel correspondéncia das combinagdes dos fatores A e B com os niveis de uma coluna do arranjo.

ic O efeito do fator A pode ser calculado pela diferenca entre os niveis 1 e 3, e o do fator B, com
os nglagtls 1 e 2. Nota-se que para o calculo do efeito de um fator, o nivel do outro esté fixo. Dai, a
neceé's‘i.dade da ndo interagio entre os fatores A ¢ B.
©) T. ecmca da Jungdo de Cohmas - Esta técnica pode ser usada para criar colunas com quatro niveis

Lire
a pa}gfhde colunas de dois niveis, uma coluna de nove niveis com colunas de trés niveis e uma coluna
cor;l?gié niveis, combinando colunas de dois e trés niveis.

gy

Para criar uma coluna de quatro niveis (trés graus de liberdade), utilizam-se trés colunas de
dois niveis (um g.l. cada), duas correspondentes a dois fatores e a terceira, necessariamente, i
interagdo das duas anteriores. As combinagSes de duas das colunas (1, 1), (1, 2), (2, D e 2,2
correspondem aos quatro niveis da nova coluna. Para exemplificar, considere o Ly(27) do quadro 4.8.

Pode-se verificar que o experimento continua balanceado e, consequentemente, ortogonal.

Nimero Colunas Nimero Colunas
da 1 23 4567 da (123) 4 5 6 17
prova prova
1 1111111 1 1 1111
2 1112222 2 I 2222
3 1221122 3 2 1122
4 1222211 =D 4 2 2211
5 2121212 5 3 1212
6 2122121 6 3 2121
7 2211221 7 4 1221
8 2212112 8 4 2112

Quadro 4.8 - Arranjo Ly(2") e sua modificagio para acomodar uma coluna com quatro niveis.
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(d) Técnica do Fator Divergente - Fatores téis que, dependendo do seu nivel, diferentes fatores ou
diferentes niveis de outros fatores sio utilizados, chamam-se fafores divergentes. Esta técnica ¢ um
método de construgio de arranjos ortogonais para acomodar tais casos. Os graficos lineares sdo uteis
para este objetivo.

Exemplo: Foi realizado um experimento para verificar a consisténcia de pizzas, ou seja, saber
se 4 massa era macia. O preparo de pizzas pode ser dividido em duas etapas: preparo da massa € 0
processo de cozimento. Na fase de preparo da massa, foram considerados os seguintes fatores: A
(quantidade de farinha) e B (quantidade de fermento). Na fase de cozimento, um fator considerado
é o tipo de forno (C) com dois niveis: 4 lenha (C,) e microondas (C,). Este ¢ um fator divergente, ja
que, para o forno a lenha, os outros fatores sdo: quantidade de lenha (D) e tempo (E) e, para 0
microondas, os fatores sdo: poténcia (F) e tempo (G), com outros niveis. Todos os fatores envolvem
dois niveis.

O grafico linear requerido para este exemplo € apresentado na figura 4.10.

A B
o o A B
6 Q 07
DF )2 2 pr
3
s
(o] 1 4 1
6 C
EG
7 4 EG
@nifioo ncar ) Grifioo linear padrio (c) Grifico modificado

Figura 4.10 - Graficos lineares para o exemplo da pizza.

Sio necessarios um ponto para o fator C e dois pontos conectados ao fator C,

correspondendo aos fatores D e E para o forno a lenha e F e G, para o microondas. As colunas
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associadas com as interagdes devem ser mantidas vazias.

O grafico linear da figura 4.10(b) pode ser modificado para acomodar o grafico requerido. Os
fatores D e F sdo alocados na mesma coluna (2), o mesmo acontecendo com os fatores E e G, que

s30 alocados na coluna (4).

A escolha entre os fatores (D e F) e (C e G) ¢é determinada pelos niveis do fator C. A
configuragdo é apresentada no quadro 4.9:

o Namero da Colunas

s Prova 1 2 4 6 7

= 1 C, D, E, A B,

o 2 C, D, E, A, B,
3 C, D, E, A, B,
4 C, D, E, A B,
5 C, F, G, A B,
6 C, F, G, A, B,
7 C, F, G, A, B,
8 C, F, G, A, B,

Quadro 4.9 - Experimento da pizza.

O; fatores D e F podem ter efeitos diferentes, que sdo avaliados através da interagdo entre as
colunas 1 e 2. Por isso, a coluna 3 deve ficar vazia. O mesmo vale para os fatores E e G, cuja
interag3o com a coluna 1 esta na coluna 5.

(¢) Método da Coluna Ociosa - Permite que um arranjo ortogonal com dois niveis seja usado como
base para um experimento fatorial fracionado com diferentes niveis. A partir de um arranjo ortogonal
com dois niveis, pode-se produzir um outro com niveis diferentes, combinando colunas e
recodificando-as. Se o arranjo novo preserva a condi¢do de frequéncias proporcionais, continua-se
com um arranjo ortogonal. Entretanto, o método da coluna ociosa nio preserva esta condig3o,

gerando um arranjo n3o ortogonal. Geralmente, estes planos requerem um nimero menor de provas
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que os correspondentes planos ortogonais.

Taguchi afirma que existem vantagens em utilizar contrastes ortogonais na analise de tais
arranjos, apesar da maior eficiéncia dos quadrados minimos. O arranjo resultante ndo é ortogonal, mas
pode, em algumas circunsténcias, ser descrito como "quase" ortogonal. Quando os fatores de trés
niveis s3o quantitativos e igualmente espagados, a abordagem de Taguchi leva a uma analise muito
simples em que todos os efeitos principais s30 calculados a partir das colunas de dois niveis do arranjo
ortogonal.

Grove e Davis (1991) comparam a analise "ortogonal" dos planos ndo ortogonais proposta
por Taguchi com o método de quadrados minimos. O método deve ser aplicado com cuidado, pois
um pequeno desvio na técnica produz um tipo de plano diferente. Examinam, também, algumas
alternativas e tentam identificar as ocasides em que o método da coluna ociosa pode ser titil e quando

ele ndo deve ser empregado.
4.2.3 - Grificos de Interacio

A analise isolada de um grafico linear nio permite a recuperagdo da relagdo de confundimento
entre os fatores, ja que o grafico fornece uma visdo parcial da mesma. E preciso recorrer a matriz de
interagdo. Com o proposito de atacar este problema, Kackar e Tsut (1990) propdem uma outra
ferramenta grafica, chamada grafico de interagdo. Estes graficos sdo Uteis no planejamento de fatoriais
fracionados com dois niveis, que permitem a estimagdo dos efeitos principais e algumas interagdes
especificas sem confundimento, sob a hipétese de que todas as outras interagdes ndo especificadas
sdo despreziveis. Os graficos de interagdo, a0 contrario dos graficos lineares, identificam a relagdo
de confundimento dos fatores. Em seu artigo, Kackar e Tsui discutem vantagens dos graficos de
interagdo em relagdo aos graficos lineares € 0 método de sua construgdo.

Em um gréfico de interagdo, cada coluna do arranjo ortogonal pode ser representada mais de

uma vez. Exemplos de graficos de interagdo sdo apresentados na figura 4.11.
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Figura 4.11 - Grifico de interagdo para: (a) L,(2%), (b) Ly(2").

Cada fatorial fracionado com dois niveis tem um grafico de interagdo associado. Entretanto,
para arranjos ortogonais com mais de dezesseis linhas, 0 seu uso é muito complicado. Esta é uma
limitagdo que nio incomoda seus autores, que afirmam que os fatoriais com 4, 8 e 16 provas sio mais

comuns.

Em suma, os graficos de interagdo nada mais sdo que uma representacdo grafica da matriz de
interacao.

4.3 - Experimentos com Fatores de Trés Niveis

No contexto de planejamento robusto, Taguchi enfatiza o uso de experimentos que podem ser
enquadrados na forma de arranjos ortogonais. Existe uma grande variedade destes planos, sendo os
mais empregados os fatoriais completos 2“ & 3* ¢ os fracionados 2+ e 3“?. Combinagéo desses planos
sdo frequentemente construidas para permitir que fatores com niimeros diferentes de niveis coexistam

no mesmo experimento.

Surge, entdo, uma questdo importante: qual plano empregar, ou seja, qual deles € methor? A
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chave reside na ligagio entre os planos e os respectivos modelos associados para descrever a resposta
em estudo. Mesmo quando o objetivo do experimento ndo € ajustar um modelo, o papel das
estimativas, isto é, 0 que elas realmente estimam deve ser considerado. Por exemplo, uma diferenga
entre duas médias pode ndo representar completamente o efeito principal de um fator se 0 mesmo
estiver sendo estudado simultaneamente com outros fatores, pois interagdes podem estar confundidas
com o efeito principal.

Quando cada um dentre k fatores € continuo e seus niveis sdo representados por x;. Os

modelos comumente empregados sdo as aproximagdes da série de Taylor de primeira e segunda

ordens:

Primeira Ordem: y

"
w
)

+
™
=
X

Segunda Ordem: y

k k
2
ﬁo*Eﬁi",*EBu": ’E g % %5
i-1 i-1

is]

onde os coeficientes By, B;, By € B sd0, respectivamente, o termo constante, 0s k coeficientes de
primeira ordem, os k coeficientes quadriticos, que representam curvatura € os E(k-1)
coeficientes do produto cruzado, que simbolizam a interagao.

Taguchi recomenda que a regido englobada pelos niveis dos fatores seja ampla. Por isso, ele
acredita que os efeitos dos fatores tendem a nfo ser lineares. Desse modo, Taguchi prefere o emprego
de fatores com trés niveis, com o objetivo de estimar os efeitos quadraticos.

Os fatoriais completos 3* para um k modestamente grande (para k = 4, s3o necessarias 3=
81 provas), requerem muitas provas. Uma abordagem ¢ a construgdo de fatoriais fracionados 3k,
Entretanto, estes planos sio modelos de segunda ordem pobres por diversas razdes. Um dos grandes
problemas dos fatoriais fracionados com trés niveis ¢ gerado pela estrutura de confundimento entre
os fatores. O sucesso da analise depende da suposicdo de nio significincia das interagdes. Os fatoriais
fracionados 3*® ndo sdo robustos & hipétese de ndo existéncia de interagdo entre os fatores. Se os
coeficientes B forem diferentes de zero, eles afetam todos os coeficientes estimados, tanto de

primeira ordem como os quadraticos, e também podem viciar a estimativa da varidncia. Entretanto,

nos fatoriais 2*®, as interagdes nio presentes no modelo ndo afetam os coeficientes de primeira ordem,
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exceto o termo constante. Hunter (1985) desenvolve uma discussdo com algum detalhe sobre o tema
através de um exemplo de um fatorial 3+,
Uma estratégia melhor € adicionar pontos centrais em um experimento com dois niveis, onde

¢ possivel avaliar a adequabilidade do modelo. As vantagens desta abordagem sobre os experimentos
com trés niveis s30:

(a) menor nimero de provas,
(b) com o tamanho que seria empregado com fatores de trés niveis, pode-se aumentar a resolugio do
experimento ou mais fatores podem ser analisados.

Se o teste detectar uma possivel presenga de curvatura, os experimentos podem ser

aumentados sequencialmente, segundo o método de superficie de respostas.
4.4 - A Importancia das Interacdes

As interagdes exercem um papel fundamental no planejamento do experimento. Se a estimativa
do efeito de um fator estid confundida com uma interag:ﬁo significante, a analise feita pode ser
invalidada.

O planejamento robusto envolve trés tipos de interagdo: entre os fatores de controle, entre
os fatores de controle e de ruido e entre os fatores de ruido. Para se alcangar um dos objetivos basicos
do planejamento robusto (encontrar niveis dos fatores de controle que minimizam a influéncia dos
fatores de ruido) é essencial a interagfio entre os fatores de controle e os de ruido. Se esta ndo existir,
a boa intengdo do planejamento robusto "vai por 4gua abaixo". Como exemplo, considere o grafico
da figura 4.12. O grafico indica que ndo existe interagdo entre o fator de controle (B) e o fator de
ruido (A), pois as retas s3o paralelas. Nota-se que as diferengas nas respostas entre os niveis 1 € 2 do
fator A, d, (nivel 1 de B) e d, (nivel 2 de B) sdo iguais, implicando na n3o influéncia de B,

considerando o fator de ruido A, na variabilidade da resposta.
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Figura 4.12 - Grifico da interag#o entre o fator de controle (B) ¢ o fator de
ruido (A).

Taguchi reconhece a presenca de interagBes entre os fatores de controle, mas ataca o problema por
outro 4ngulo, concentrando os esforgos na diminuigdo das interagGes entre 0s fatores. A presenca de
interagdes entre os fatores de controle é altamente indesejavel, pois implica em niimero muito maior
de provas para estudar o mesmo numero de fatores. Assim, toda tentativa ¢é feita, em planejamento
robusto, para eliminar ou minimizar a interagdo entre os fatores de controle através de: escolha de
caracteristicas de qualidade adequada, escolha dos fatores de controle e seus niveis, utilizando a
técnica de. "sliding levels".
As regras para a escolha das caracteristicas de qualidade que minimizam interagdes sdo:

(a) a caracteristica de qualidade deve estar diretamente relacionada com a energia do processo, ou
seja, 0 mecanismo basico que afeta a qualidade do produto ou processo. O exemplo a seguir ilustra
esta idéia. Considere a produgio de biscoitos de uma fabrica. Um dos fatores que afeta a qualidade
dos biscoitos é o cozimento. Se eles ficarem muito tempo no forno, podem sair queimados e, caso
contrario, crus. Neste caso, a energia do processo envolve o tempo que o biscoito fica no fornoea
temperatura do mesmo. Uma caracteristica relacionada com essa energia € a cor do biscoito.

Avaliando-a, tem-se informagdo se o biscoito assou muito, pouco ou ficou no ponto ideal.
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Se necessario, utilizar caracteristicas dindmicas. Uma maneira de pensar uma caracteristica dinimica
€ ver um processo como um sistema, envolvendo transferéncia de energia, com base em um valor
inicial que produz um resultado final. Um exemplo basico de uma caracteristica dinimica é o controle
de temperatura de uma sala. O sistema pode ser ajustado em uma gama de temperaturas, através de
um termostato. A temperatura da sala é o resultado da combinagio da configura¢io do termostato
com as influéncias externas, como a temperatura ambiente e o ntimero de pessoas na mesma,
(b) sempre que possivel, escolher caracteristicas continuas; : B
(c) de preferéncia, caracteristicas do tipo nominal melhor. o
Outra técnica, sugerida por Taguchi, ¢ "sliding levels", explicada a seguir: Sl
Lista-se os fatores na ordem em que eles aparecem no processo e, decide-se sobre os niveis, iniciando
pelo primeiro fator, segundo esta ordem. Suponha que os fatores sejam A, B, C,... . Escolhem-se os
niveis para o fator A. Na escolha dos niveis de B, deve-se considerar se o comportamento de B
depende dos niveis de A. Por exemplo, suponha que os fatores A e B sejam, respectivamente,
temperatura e tempo em uma reagio quimica. Assume-se também que 2 variagdo da temperatura é
500-800° C e os niveis escolhidos sdo: A, : 500° C, A, : 600° C, A;:700°Ce A,:800°C. Desde
que o tempo de reagdo (B) pode decrescer conforme a temperatura aurhenta, a variagio do tempo

desejavel ¢ indicada no quadro 4.10.

Varia¢fio no Tempo da Reacfo
A;:500°C 6-8 horas
A, :600°C 5-7 horas
A;:700°C 4-6 horas
A :800°C 3-5 horas

Tabela 4.10 - Exemplo da técnica de "sliding levels".

Assim, para cada nivel do fator A, os niveis do fator B sio diferentes. Esta técnica é util para

evitar desperdicios. Quando ja se sabe que determinadas combinagGes n3o s3o "6timas", deve-se evita-
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las na condugdo do experimento. Outra situagio adequada para a aplicagio desta técnica € quando
determinadas combinages de niveis dos fatores ndo produzem respostas, ou seja, 0 produto ou
processo nio chega ao estégio final.

Entretanto, esta técnica deve ser aplicada com cuidado. Tais métodos devem ser empregados
quando se tem realmente conhecimento e ndo apenas por "vagas" suspeitas. A perda gerada pela
eliminagdo de combinages que podem ser boas € maior que a perda causada pela experimentagdo em
condigBes ruins. Muitas vezes, estas informagdes consideradas "ruins" sdo importantes e levam a um
maior conhecimento do fendmeno.

Formando os niveis dos fatores, segundo o critério acima, tem-se a vantagem de cancelar as
interagGes, segundo Taguchi. Entretanto, para que a interagdo seja eliminada, é necessario que o
comportamento seja aproximadamente o mesmo nos diferentes conjuntos de niveis escolhidos. Para

exemplificar, o grafico para o exemplo do quadro 4.10 deveria ter um aspecto similar ao da figura
4.13.

Tempo (B)

Figura 4.13 - Grifico para ilustrar a técnica de "sliding levels”.

Sera que estas suposigdes sdo razoaveis? Fica esta questio para se analisar na hora da
utilizagdo desta técnica.
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Essas tarefas requerem "know-how" técnico sobre o projeto especifico. A diferenca entre um
fator de controle e de ruido é subjetiva, dependendo se o fator pode ser controlado a um baixo custo
ou ndo. Sera que a escolha de caracteristicas relacionadas com a energia do processo é capaz de
discernir entre os dois tipos de interagéo e as interagdes se apresentem de forma apropriada? E fora

da realidade presumir que se possa encontrar caracteristicas de qualidade que s3o aditivas apenas nos

fatores de controle.
4.5 - Reprodutibilidade

Esta se¢do trata de um grupo especial de arranjos ortogonais. Entre os arranjos ortogonais
basicos propostos por Taguchi, fazem parte deste grupo os arranjos: L,(2"')?, L;4(2'x37), L,(2"'x32)
e Ly(2'x3%). A caracteristica principal deste grupo, que o faz diferir dos demais arranjos ortogonais,
€ a sua estrutura de confundimento. Nos outros arranjos ortogonais do tipo 2 ou 3™, os efeitos ou
eram ortogonais ou completamente confundidos com outros efeitos. Este grupo especial apresenta
uma estrutura de confundimento mais complexa, ou seja, os efeitos estio parcialmente confundidos
entre si. Como exemplo, considere o arranjo L,,(2"') com onze fatores. Para cada fator X, seu efeito
principal est4 parcialmente confundido com as 45 interagdes de dois fatores, que nio envolvem X. Isto
torna dificil a interpretagdo da interagdo.

A analise destes planos se restringe a avaliagdo de efeitos principais, exceto em alguns casos,
onde algumas interagdes s3o ortogonais aos efeitos principais. Um exemplo é 0 L(2'x37) em que
a interagdo entre a coluna de dois niveis € uma coluna de trés niveis (representada na segunda coluna
do arranjo) ¢ ortogonal aos efeitos principais.

Muitos livros em Planejamento de Experimentos recomendam este tipo de experimento apenas

nas fases iniciais e sob a hipotese de aditividade dos efeitos principais. Comenta-se que, a menos que

0L, (2" éum plano Plackett-Burman nio geométrico (o niimero de provas nio é uma poténcia de dois). O
Plackett-Burman tem miimero de provas igual a um miltiplo de quatro. Uma exceg#o & o plano com 92 provas. O termo
“plano Plackett-Burman” ¢ frequentemente restrito aos experimentos de efeitos principais com dois niveis em que o nimero
de provas ¢ um miltiplo de quatro, mas ndo é uma poténcia de dois. Quando o niimero de provas também ¢ uma poténcia
de dois, os experimentos sdo mais conhecidos como fatoriais fracionados.
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as interages sejam pequenas ou negligenciaveis ou existam poucos fatores importantes, os resultados
podem ser confusos.

Por outro lado, a visdo de Taguchi sobre o tema é diferente. Este afirma que, embora as
interac3es ndo possam ser estimadas, ¢ vantajoso ter os efeitos destas interagdes distribuidos
uniformemente entre as colunas do arranjo. Segundo Taguchi, esta propriedade aumenta a eficiéncia
e a reprodutibilidade destes experimentos, sendo, entdo, altamente recomendados. A
reprodutibilidade é uma caracteristica muito desejével nos experimentos. Ela esta relacionada com a
reproducdo na pratica dos resultados obtidos através dos experimentos. Dessa forma, parece que
Taguchi acredita que os efeitos principais nio s3o afetados pelas interagSes, porque estas estdo
espalhadas por todas as colunas do arranjo. )

Com base nestas duas opinides divergentes, simulam-se modelos para verificar o que acontece
em algumas situagSes. Utilizou-se apenas o arranjo L,,(2'") para geré-los. O erro (&) adicionado em
cada modelo possui distribuicio normal com média zero e varidncia 0.25. Foram geradas 100
amostras para cada modelo. Alguns exemplos interessantes sdo apresentados no quadro 4.11. Estes
exemplos levam a algumas conjeturas quando se ignora as interagdes nestes tipos de planos:

(a) efeitos importantes ndo s3o detectados;

(b) efeitos no importantes sdo detectados.

Identificacio Modelo Efeitos Significantes a 5%
1 Y=8A+AB+e D, em todas as amostras
2 Y=A+8AB+e Nenhum, em todas as amostras
3 Y=A+B+4AB+4AC+4AD +e C, em todas as amostras

Quadro 4.11 - Exemplo de algumas simulagdes feitas para experimentos utilizando L,;(2") com onze fatores.

No modelo 1, o efeito do fator A n3o foi detectado. Este fator e o fator B sdo considerados
fatores de custo. Assim, como existe uma interago entre A e B, que ndo € levada em conta, os niveis

recomendados para A e B, baseados no custo, podem ndo ser os niveis 6timos.
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No modelo 2, todos os efeitos dos fatores s3o considerados despreziveis. No modelo 3, um
efeito espurio ¢ considerado importante.

Com base nos resultados, cré-se na fragilidade deste tipo de experimento. Recomenda-se o
seu uso sob a hipotese, assegurada, de aditividade dos efeitos principais.

Hamada e Wu (1992) propSem uma estratégia de analise destes planos que permite a
estimagdo de interages, além dos efeitos principais. Os procedimentos se baseiam no principio de
Pareto e no conceito de hereditariedade. O principio de Pareto indica que, em muitos experimentos,
a variagio apresentada nos dados ¢é explicada em sua maior parte por poucos efeitos. A
hereditariedade assume que se uma interagdo ¢ importante, pelo menos um dos efeitos principais que
envolve fatores desta interagio também é importante.

A idéia pode ser resumida nos seguintes passos:

Passo 1: Estimar todos os efeitos principais e interagdes ortogonais aos efeitos principais e selecionar
os efeitos significantes. Pode-se utilizar, por exemplo, analise de variancia, se possivel, ou graficos
de probabilidade normal.

Passo 2: Usando o conceito de hereditariedade, incorpore os efeitos identificados no passo anterior
eas interacées de dois fatores, envolvendo pelo menos um dos fatores selecionados no passo anterior,
através de um método de selegdo de variaveis "forward" para modelos de regressdo. Identifique um
modelo adequado.

Passo 3: Utilize, novamente, o0 método de selegio de variaveis para averiguar um modelo com efeitos
considerados no passo anterior, acrescido de todos os efeitos principais que ainda ndo tiverem sido
incluidos.

Passo 4: Repita os passos 2 e 3 até que o modelo selecionado permanega inalterado.

Entretanto, o método proposto apresenta algumas limitagdes. Segundo os autores, 0 mesmo
funciona bem quando somente poucas das interagdes que estdo parcialmente confundidas com os
efeitos principais sdo significantes e sio menores, em magnitude, que os efeitos principais. Para

maiores detalhes e exemplos, consultar o artigo original.

4.6 - Experimentos Confirmatérios
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Apos a obtengio da combinagio "6tima" com base nos resultados do experimento, Taguchi
sugere a realizacio de algumas provas sob esta combinagdo, que formam um experimento
confirmatorio. O proposito deste experimento é comprovar a reprodutibilidade dos resultados.

Com a combinagio "6tima", faz-se uma predigdo da resposta, pois nem sempre a combinag&o
escolhida estd entre as provas realizadas. Para esta predi¢do, utilizam-se apenas os fatores
considerados significativos. Por exemplo, suponha que em um experimento com quatro fatores (A,
B, C e D), a combinagdo "6tima" seja A,B,C,D,. Entretanto, apenas os fatores A e B foram
considerados importantes. Os niveis dos fatores C e D foram escolhidos com base no custo. Desse

modo, a predi¢do para a média ( y) é dada por:

y-F+(4,-7)+(B,-y)-4,+B,-7,

onde y é a média geral,
A ,€ a média das observagdes no nivel 3 do fator A;
B 6 a média das observagdes no nivel 4 do fator B.
Considere outro exemplo, envolvendo seis fatores, em que a combinagdo "Otima" ¢é
A,B,C,D;E,. Apenas o fator E é um fator de custo. Além disso, a interagdo AB foi considerada

importante, juntamente com os seus efeitos principais. Assim, a equagdo de predigdo € dada por:

onde 4 B, é a média das observagdes no nivel 1 de A e de B.
A predigdo é, entdo, comparada com a média das provas do experimento confirmatério. Se
os valores estdo proximos indica que ha uma alta probabilidade dos resultados serem reproduzidos.

Se, no entanto, o resultado do experimento confirmatoério for superior ao da predigdo, pode-se ter
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uma interagéo ndo detectada trabalhando a favor, que produz resultados melhores. Por outro lado,
se o resultado do experimento ¢ inferior a predicdo indica uma baixa reprodutibilidade e o
experimento deve ser reconsiderado.

Mesmo quando o resultado obtido é melhor que a predicdo, ¢ interessante avaliar o motivo,
pois resultados methores ainda podem ser alcangados se mais informagfo é obtida a respeito do
fendmeno.

O que significa o experimento confirmatério no estar de acordo com as predi¢Ges? Alguns
motivos possiveis s3o:

(a) existéncia de interagdes nio detectadas;
(b) algum fator importante nio considerado no experimento,
(¢) niveis muito préximos que nio permitem a avaliagdo da significincia dos fatores.

Estas possibilidades devem ser consideradas para identificar as causas da discordancia.

Taguchi tem sugerido que os experimentos confirmatorios podem ser utilizados para testar
a presenga de interagdes. O método se baseia na construgdo de intervalos de predigdo. Entretanto,
Bisgaard e Diamond (1990) fazem uma andlise cuidadosa deste método e mostram que os
experimentos confirmatorios s3o ineficientes para detectar interagSes. De fato, em muitos casos,
mostra-se que a probabilidade de detectar uma interagdo decresce, a0 invés de aumentar, conforme
o efeito da interagdo cresce. Os autores discutem o poder do teste proposto por Taguchi, concluindo
que o desempenho do teste é problematico. Entdo, a utilizagdo de experimentos confirmatérios, com

objetivo de detectar a presenga de interagdes ndo é recomendada,

4.7 - Comentarios

Esta segdo retine comentarios gerais sobre os pontos apresentados neste capitulo. Alguns
aspectos ja foram destacados ao longo das outras segdes, mas volta-se a aborda-los devido a sua
importéncia.

Os planos recomendados por Taguchi (fatoriais fracionados, planos Plackett-Burman) vém

sendo empregados hé varias décadas. Eles sio apenas apresentados por Taguchi com uma "roupa”
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diferente, conhecida como arranjo ortogonal e, para aqueles n3o habituados com a pratica de
planejamento de experimentos, parecem conceitos criados por ele. O objetivo desta abordagem ¢
simplificar o uso destas técnicas por profissionais nio familiarizados com a Estatistica, o que ¢ uma
preocupagdo bastante relevante.

A forma como a aplicago destas técnicas é transmitida ao publico interessado pode ser mal
interpretada, passando a impressdo de passos prontos como "regras de bolso", sem nenhum
aprofundamento. Tudo isso em prol da simplicidade. Geralmente, sdo apresentadas tabelas com
arranjos basicos e seus graficos lineares, para auxiliar na atribuigdo de fatores as colunas do arranjo
selecionado. Dessa forma, as pessoas se prendem a estas tabelas, limitando a escolha de planos e
inibindo a busca por um aprofundamento no conhecimento das técnicas. Quando se deseja um leque
maior de opgdes, recorre-se a modificagdes nos graficos lineares e arranjos onogor}ais basicos.
Entretanto, estas modificagdes nio s3o 3o simples, feitas na base de tentativas e erros, contrariando
o objetivo inicial. Além disso, a escolha de planos, segundo estas regras, pode nio ser eficiente, pois
caracteristicas importantes dos planos ndo sdo consideradas, como a resolugdo. Deve-se, entio,
contrabalangar a simplicidade com a flexibilidade na escolha dos planos.

Uma forma de facilitar a escolha de planos € recorrer a pacotes computacionais, como o SAS.
O procedimento factex deste software possibilita a busca de planos fatoriais 6timos segundo critérios
estipulados pelo usuario. Desta forma, obtém-se, sem muito esforgo, planos eficientes.

Outro ponto critico é forma de considerar as interagdes. Taguchi as vé sob uma Optica
diferente. A existéncia de interagdes nio é negada, entretanto, os esforgos sio concentrados no
sentido de minimizar a sua presenca, principalmente, escolhendo caracteristicas de qualidade aditivas.
No entanto, esta busca exige um conhecimento consideravel do problema, contrariando outros
argumentos, onde se afirma que ndo é preciso entender completamente o fendmeno e sim identificar
pontos timos. Em vista disso, esta abordagem dificilmente pode ser empregada nas fases iniciais de
experimentagdo, onde pouco se conhece do fendmeno.

Outro aspecto questionavel em relagdo a busca de caracteristicas aditivas € que interagdes
entre fatores de controle e de ruido sio altamente desejaveis. A distingdo entre estes tipos de fatores

é subjetiva. De um experimento para outro, estas classificagdes podem mudar. Como ¢é possivel
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encontrar caracteristicas que sejam aditivas apenas nos fatores de controle e que apresentem
interagdes entre fatores de controle e de ruido?

A interag@o também afeta a eficiéncia de planos altamente recomendados por Taguchi, como
L1(2") e L1g(2'x 37), como ¢ apresentado na segio 4.5. Apesar de Taguchi recomendar a utilizagio
de planos com trés niveis, os experimentos com dois niveis podem ser muito uteis, principalmente nas
fases iniciais de experimentag3o.

Em suma, as idéias propostas por Taguchi sdo validas, mas as técnicas sugeridas e suas

recomendages devem ser cuidadosamente avaliadas e nio empregadas cegamente.



Apéndice 4A - Ortogonalidade
L—

Antes de definir a ortogonalidade de uma matriz, € necessirio apresentar os seguintes

conceitos de Algebra Linear.

Sejamy,, ¥,, ..., Y., 7 Observagdes. Considere a combinagdo linear

Li=cyyy+ ¥yt v Cp¥ys

que representa uma soma ponderada das observagdes. Uma combinagdo linear ¢ chamada de contraste

se a soma dos pesos é nula, isto é,

c:l*ca*“'*czn:Eczj‘O
i1 |

Dois contrastes, L, e L,, sdo ditos serem ortogonais se o produto interno dos vetores

correspondentes a seus pesos for zero, ou seja,

C,, Coyt C

21 12 022+ . + C

11

As colunas de uma matriz de planejamento podem ser vistas como coeficientes de um
contraste. Cada nivel do fator tem um peso correspondente.

Uma matriz de planejamento € dita ortogonal se os contrastes correspondentes a todas as suas
colunas forem mutuamente ortogonais. Pode-se mostrar que a propriedade de balanceamento € uma
condi¢io suficiente para a ortogonalidade da matriz. A propriedade de balanceamento diz que para
cada par de colunas, todas as combinagdes de niveis dos fatores ocorrem o mesmo nimero de vezes.

Uma outra condigdo suficiente para a ortogonalidade é a de frequéncias proporcionais. A

condi¢io de frequéncias proporcionais entre duas colunas A e B, com respectivamente k e I niveis,

¢ satisfeita se:
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n‘j=—’.'_i,i=1,2,...,kej=l,2,""l

onde N ¢ o niimero total de provas utilizados no plano, em termos matriciais, é o niimero de linhas
da matriz,

1 € 0 numero de vezes em que ocorre a combinagdo dos niveis i € j das duas colunas;

n, = E "uen.j= E n

k
/-1 t-1

Quando a matriz apresenta a propriedade de balanceamento, consequentemente a condigdo
de frequéncias proporcionais também é satisfeita, ou seja, o balanceamento é um caso particular de
frequéncias proporcionais. E importante ressaltar que, existem arranjos ortogonais que nio possuem

a propriedade de balanceamento, entretanto, todos eles satisfazem a condi¢do de frequéncias

proporcionais.



Capitulo 5 - Relacio Sinal/Ruido
LM

Uma idéia extremamente importante, introduzida juntamente com o conceito de planejamento

robusto, é a divisio dos fatores em fatores de controle e de ruido e a consequente busca dos niveis
dos fatores de controle que minimizam o efeito dos fatores de ruido. A entidade que exerce um papel
fundamental nestas consideragdes ¢ a interagdo entre os fatores de controle e de ruido. A questdo
crucial reside em como medir a influéncia dos fatores de ruido. Taguchi propde medidas, cujas
estimativas s3o conhecidas como relagdo sinal/ruido. Este capitulo, além de abordar as sugestdes de

Taguchi, comenta algumas alternativas.
5.1 - Introducdo

A avaliagio do desempenho de um produto ou processo é essencial na busca pela qualidade,
pois, a variagdo no desempenho € uma das principais causas de descontentamento dos consumidores.
Dessa forma, torna-se necessario desenvolver medidas, cujas estimativas representem eficientemente
o efeito dos fatores de ruido sobre a caracteristica de qualidade. Estas medidas sdo chamadas medidas
de desempenho.

Na defini¢do desta medida, deve-se considerar tanto os pontos desejaveis para a
caracteristica de qualidade, como os pontos indesejaveis, que afetam o desempenho. Procura-se,
entdo, contrabalangar os aspectos positivos e negativos. Pode-se pensar no lado positivo como sinal
e no negativo, como ruido. Dai, a estimativa da medida de desempenho ser conhecida como relagdo
sinal/ruido. Este termo é emprestado da area de telecomunicagdes, onde teve sua origem. No campo
de comunicag3es, essas expressdes sio bastante empregadas. Nessa drea, busca-se a maximizagio da
relagdo sinal/ruido, pois isso implica na minimizag3o das interferéncias na transmisso de sinais.

Uma relagfo sinal/ruido adequada combina conhecimentos técnicos do produto ou processo,
a fungo perda e a distribuigdo da caracteristica de qualidade. Algumas caracteristicas desejaveis das
rela¢des sinal/ruido sdo:

(a) aditividade - E interessante que haja o minimo possivel de interagdo entre os fatores que
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interferem na relagio, pois pode-se empregar um nimero menor de provas e modelos mais simples
para explicar a resposta;

(b) a sua maximizagio deve corresponder & minimizag3o da fungdo perda - A relago sinal/ruido deve
ser sempre maximizada para ndo contrariar as suas origens. Em contrapartida, a fungdo perda, que
mede a perda monetéaria em fungdo da variagdo no desempenho do produto, deve ser minimizada,
como um requisito basico no planejamento robusto. Desta forma, estes dois objetivos devem se
corresponder, ou seja, a maximizagio de um, implicando na minimizago do outro. Evita-se, assim,
choques entre os dois conceitos;

(¢) a sua otimizagio deve ser independente de alguns fatores, chamados Jatores de ajuste - Fatores
de ajuste s30 aqueles que no interferem na variabilidade do processo, apenas deslocam a sua média.
Esses fatores sdo uteis para ajustar a média no valor deséjado apés a otimizagdo da relagdo

sinal/ruido, que, nem sempre, leva a média ao valor objetivo, j& que a otimizagio também considera
o ruido.

5.2 - Propostas de Taguchi

Como as medidas de desempenho consideram os aspectos técnicos do produto ou processo,
diferentes projetos requerem medidas apropriadas. Entretanto, existem algumas medidas basicas de
uso geral para casos especificos. Quando a caracteristica de qualidade é continua, trés formas sio
conhecidas, classificadas de acordo com o valor objetivo da caracteristica (nominal melhor, menor
melhor ou maior melhor).

Antes da apresentagdo das medidas, fixa-se a notagéo a ser empregada neste capitulo. Seja

Y, uma caracteristica de qualidade, cujo valor objetivo é m e 6, um conjunto de fatores de controle,

define-se:

média de Y: E(Y) = u(6);

varidncia de Y : E[(Y - p(6))?] = 0%(6);

erro quadratico médio de Y em relagdo a m: EQM(8) = E[(Y - m)?];

medida de tendenciosidade ou vicio: B(6) = u(6) - m;
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coeficiente de variagdo: CV ( 0 ) = 4 2 g ; :
3 2
Quadrado do inverso do coeficiente de variagdo: R ( 0 ) - ”2 (9) :
o (90)

5.2.1 - Caracteristicas de Qualidade do Tipo Quanto Menor Melhor

A caracteristica de qualidade Y do tipo quanto menor melhor tem uma distribuigdo ndo
negativa, o valor objetivo é m=0 e a fungdo perda aumenta conforme o valor de Y aumenta. As
formas da fun¢io perda (I(Y)) e a perda esperada (L) para este tipo de caracteristica sdo

(considerando a aproximagdo por perda quadratica):

)=KY?,Y:0
€
L=KE(Y?),

onde K € uma constante.

0 Y

Grifico 5.1 - Forma da fung#o perda para uma caracteristica
Y do tipo quanto menor methor.

Nesse caso, a perda esperada é proporcional ao erro quadratico médio:
EQM(8) = E[(Y - 0] = E(Y?) .

Taguchi, entdo, recomenda a seguinte medida de desempenho (M):
M(®) = -10 log,, [ EQM(®) .
Como a fungio log é monotona crescente, quanto maior M(8), menor o erro quadratico médio. O
multiplicador 10 e a transformagio log na base 10 so simplesmente convengdes usuais em Eletronica
e Acustica para representar a unidade em decibéis.

Seja vy, s, ..., Ya, Uma amostra aleatoria da distribuicdo de Y para um dado 6. A medida
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acima pode ser estimada, chegando-se & seguinte relagio sinal/ruido (SR):

SR (06)--10 logm[z ﬁ’i]

i n

Este € o estimador de momentos da medida de desempenho.
5.2.2 - Caracteristicas de Qualidade do Tipo Quanto Maior Melhor

A caracteristica de qualidade Y do tipo quanto maior melhor tem uma distribuigdo nio
negativa, o valor objetivo €, teoricamente, infinito e a fungio perda diminui conforme Y aumenta a
partir de zero.

Este caso pode ser visto como um caso
particular do tipo quanto menor melhor, onde Im
1 ¢ a caracteristica de qualidade. O valor
oIl/)vjetivo de 1 ¢ zero e uma medida de
desempenho é:

M(6) = -10 log,, [ EQM(0) ], onde:

EQM(0)=E(%)2

e a relagdo sinal/ruido é:

0 Y

Grifico 5.2 - Forma da fungdo perda para uma caracteristica
2) Y do tipo quanto maior melhor.

SR (8)--10 logw(z W

5.2.3 - Caracteristicas de Qualidade do Tipo Nominal Melhor

A caracteristica de qualidade Y do tipo nominal melhor tem um valor objetivo especifico,
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m, e a fun¢do perda aumenta conforme Y se desvia de m em ambos os sentidos.

Nesse caso, a forma da fun¢do perda esperada é: )
L=EIY)]=KE[(Y-m?], que é
proporcional ao erro quadratico médio, que
pode ser escrito da seguinte forma:
EQM(B)=E(Y-m)*=

=E(Y- p(®6)+ p(6)-my*=

=E(Y-p(®) )+ (u(®) -my’ + m Y

+2 (u(6)-m) E(Y- u(0))= ) N
Grifico 5.3 - Forma da fungfo perda para uma caracteristica

=E (Y- u(©) )+ u®) -my’= Y do tipo nominal melhor.

= 0%(8) + B(D).

Em muitas aplica¢Ses, 6(6) e u(6) sdo funcionalmente independentes um do outro e, assim,
o vicio B(8) pode ser reduzido independentemente da varidncia o%(8) . Usualmente, isto pode ser
conseguido, utilizando-se os fatores de ajuste. Estes sdo fatores especiais que podem ser facilmente
ajustados para reduzir um componente da variagdo total em relag@o ao valor objetivo sem afetar os
componentes n3o ajustaveis restantes. Neste caso, B(6) é o componente ajustavel do erro quadratico
médio e 0%(8), o ndo ajustavel. Assim, os fatores de ajuste sdo aqueles que tem um grande efeito
sobre u(0) e, consequentemente, B(6), mas quase nenhum efeito sobre 0%(6). Desse modo, a meta
é reduzir 0%(8). Uma medida de desempenho, que ndo é a proposta por Taguchi, entdo, pode ser uma
fun¢do monodtona de 6%(8), como por exemplo:
M(6) = -log 0%(8).

A estimativa correspondente ¢:
SR(8) = -log s%(6),

Y(y-y)?

onde s? - - ¢ um estimador nio viciado de o*(6).

, . n-1 o - x ,
O sinal negativo € uma convengéo para que o objetivo seja a maximizag3o. A transformagdo log é




Uma Apresentagdo e Critica aos Métodos de Taguchi em Planejamento de Experimentos 115

empregada pois, normalmente, reduz a dependéncia de s’ em y7. Além disso, esta transformagdo, em
geral, reduz curvaturas e interagdes na resposta s Esta transformagdo segue a idéia proposta por
Box e Cox (1964) para a escolha de transformagdes que alcangassem os seguintes objetivos:

(a) normalidade na distribuigio;

(b) varidncia do erro constante ou, equivalentemente, independéncia entre a média e a varidncia
amostrais das observagdes para cada prova,

(c) simplicidade na estrutura do modelo, traduzida pela ndo interagdo entre os fatores.

Entretanto, ndo é razoavel esperar que, para qualquer conjunto de dados, existe uma wnica
transformago em que todas essas suposigdes sejam satisfeitas. Assim, a escolha da transformagio
depende da importancia relativa de cada um desses critérios. Nos métodos de Taguchi, a hipéotese (b)
desempenha um papel fundamental. No entanto, ndo se de;/e desmerecer a hipétese (c) que é
importante para garantir a eficiéncia dos tipos de experimentos propostos por Taguchi. Todavia, nota-
se na maior parte das aplicagdes, a utilizagdo da transformagdo log, sugerindo o seu emprego como
a "salvagdo da patria", ndo se dando ao trabalho de averiguar a possibilidade de se considerar outras
transformagdes, que possam ser tdo boas ou melhores que a citada.

Algumas vezes, o(8) cresce linearmente com (8) , mas o vicio B(6) pode ser reduzido
independentemente do coeficiente de variagio ::—:;. Nesse caso, B(8) ¢ a variagdo ajustavel ou,
equivalentemente, R(8). Assim, os fatores de ajuste s3o aqueles com grande efeito sobre u(8) ou
B(8), mas quase nenhum efeito sobre R(8). Quando tais fatores existem, o ponto crucial torna-se
maximizar R(6). Se R(6) permanece grande, ou, equivalentemente, o coeficiente de variagio é
pequeno, qualquer mudanga posterior na média p(6) niio traz uma grande mudanga na varidncia ().
Assim, uma medida de desempenho pode ser uma fungdo monétona de R(8). Taguchi recomenda:
M(8) = 10 log,, (R(6)).

A quantidade ny ? - s?  um estimador no viciado de n[u(6)]2,
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Emy?-s*)-nE(y? - E(s?)
2
E(F?) - Var () « [EG)]? - 3—3‘?1 c @
E(s?) - a%®)
Logo, E(ny * - s%) = ¢*(0) « n[u(®)]* - 0?(8) - n[u(®)1?

Assim, Taguchi sugere a relagdo sinal/ruido:

o2 2

ny s
SR(©)-10 log m[-———]
ns

ou, equivalentemente,

}72
SR 9)-10 log | =—

=2
. 1
4 que SR, - 10 1 LA
Para algumas caracteristicas de qualidade, valores negativos sdo encontrados. Entdo, (wode

ooorrer queamédia sejamenor que o desvio padréo. Emtais circunsténgcia, recomenda-se empregar 10 log | lz)
s

como relagdo sinal/ruido.

5.2.4 - Caracteristicas Dinimicas

Os trés tipos de relagdo sinal/ruido apresentados nas segOes anteriores s3o para

caracteristicas estaticas. Em outras palavras, o valor objetivo é uma constante, a qual pode ser
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definida antes de se comegar as provas. Existem casos em que a caracteristica de qualidade nio é tio
simples e ndo pode ser representada por um valor constante. Para estas caracteristicas dindmicas,
recomenda-se relagoes sinal/ruido diferentes. Estes tipos de problemas nio sio abordados neste
trabalho. Para maiores informagdes, consultar Léon, Shoemaker e Kackar (1987), Ealey (1988,
apéndice C, pp. 293 a 299) e Dehnad (1989, artigo 5, pp. 77 a 96).

5.2.5 - Comentarios

Algumas questdes surgem a respeito das relagdes sinal/ruido:
(a) o objetivo de conseguir um produto ou processo em um valor desejado com minima variincia é
alcangado com o auxilio destas estatisticas?
(b) as relagdes recomendadas para as caracteristicas do tipo menor melhor e maior melhor nio
separam o efeito da média e da variabilidade. O quadrado de uma observagio ou o reciproco desse
quadrado ndo informam nada a respéito da relagdo entre a média e o desvio padrio. Além disso,
utilizando o quadrado de uma observagdo sem fazer referéncia a sua média torna o resultado
dependente da escala de medida. Por exemplo, se a caracteristica de qualidade é temperatura,
diferentes resultados podem ser obtidos, dependendo se a temperatura foi medida em graus Celsius,
Kelvin ou Fahrenheit;
(c) Taguchi ndo deixa claro o motivo que existe por tras das recomendagdes das relacdes sinal/ruido.
Numa tentativa de chegar a uma definigio formal de relagio sinal/ruido, Dehnad (1989,
artigo 13, pp. 269 a 287), utilizando a nogdo de perda quadratica, apresenta uma interpretagao
geométrica desta relagdo. Baseado no processo de otimizagdo em dois passos (maximizagio da
relagdo sinal/ruido e posterior ajuste da média no valor desejado, empregando os fatores de ajuste),
expde-se uma visdo geométrica da decomposi¢do da perda nos componentes ajustiveis e nio
ajustaveis. Alerta-se, ainda, para a necessidade de verificagdo de certas suposi¢des antes de aplicar

o procedimento de dois passos em um problema real.
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5.3 - Relégﬁo Sinal/Ruido e Funcio Perda

O intuito desta segdo é discutir a relagdo entre estes dois conceitos. Procura-se verificar se
- as relagBes sinal/ruido propostas por Taguchi sdo compativeis com as fungSes perda também
sugeridas por ele. No entanto, o mérito da validade da aproximagio de situagdes praticas por estas
fungdes perda ndo é considerado. Este fato foi considerado no capitulo 3.

A fungdo perda e as relages sinal/ruido sdo revisadas para os trés tipos de caracteristicas
de qualidade estaticas. Para os casos das caracteristicas dos tipos maior melhor e menor melhor, a

relagdo precisa entre os dois conceitos é apresentada. Em outra segdo, comenta-se as caracteristicas
do tipo nominal melhor.

5.3.1 - Revisio de Conceitos

As fung3es perda sugeridas por Taguchi sdo:

Ky?, para y, uma caracteristica do tipo quanto menor melhor

H

i(y) - ) K(y-m)?, para y, uma caracteristica do tipo nominal melhor |,

?

Klz, para y, uma caracteristica do tipo quanto maior melhor |
.4

onde K é uma constante.

Os erros quadraticos médios amostrais, baseados na observagio da caracteristica de

qualidade em n unidades experimentais, sdo definidos como:
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Tem 2 , . .
—E Y, para caracteristica do tipo quanto menor melhor
hn.

EQM - { -l-z (¥,-m)?, para caracteristica do tipo nominal melhor :
nga :

_1.2 .._1.2., para caracteristica do tipo quanto maior melhor .
B
R ¢

\

Taguchi define a perda esperada por unidade como:
L =K*EQM).

5.3.2 - Caracteristicas do Tipo Menor Melhor e Maior Melhor

Para os casos quanto menor melhor e maior melhor, a relagdo sinal/ruido é definida como:

SR =-10 log,, (EQM).

Segue-se, entdo, a relagio:

10
SR - logm(%) , ou

SR

L - K(lo'ﬁ)= K(EQM ) ,

onde L ¢ a perda esperada por unidade. As equagdes acima mostram que a relagdo sinal/ruido é uma
fungdo decrescente da perda esperada. Deste modo, valores grandes de SR levam a pequenos valores
de perda por unidade. Maghsoodloo(1990) apresenta uma tabela, a partir da qual obtém-se
informag&o sobre o aumento necessério na relagio sinal/ruido para valores fixados de redugio no

percentual da perda esperada por unidade. A mesma tabela pode ser empregada para fornecer a
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reducdo no erro quadratico médio para valores especificos da diferenga entre as relagdes sinal/ruido
nas condigdes existente e na determinada como "6tima" através do experimento.

Estas tabelas s3o Uteis na avaliagdo dos ganhos da empresa apds a adogdo dos resultados
do experimento. No entanto, para o célculo do lucro, sdo necessarias estimativas das relagdes
sinal/ruido nas situagdes a serem comparadas. Para a condi¢do obtida no experimento, a predigio ¢
feita conforme exemplificado na se¢@o 4.6. No caso das condiges ja existentes, quando ha dados
disponiveis, estes devem ser empregados. Caso contrario, Maghsoodloo (1990) a estima através dos
dados experimentais, utilizando a média das relagdes sinal/ruido observadas. Entretanto, esta ndo é
uma boa alternativa, pois esta estimativa reflete um comportamento médio entre os diferentes
tratamentos considerados no experimento. Talvez, nem seja incluida a combinagio em questdo e, além
disso, os experimentos, geralmente, ndo sdo escolhidos aleatoriamente. O ideal € obter medidas na
condigio atual e fazer a estimativa com base nelas.

As estimativas do ganho podem levar a confusGes. Muitas vezes, diz-se que os métodos de
Taguchi ddo resultado na pratica, pois os ganhos para a empresa s3o altos. Isso ndo ¢ suficiente para
garantir a eficiéncia dos métodos pois, com uma analise mais cuidadosa ou um outro tipo de
abordagem, talvez se possa chegar a lucros ainda maiores. Qutro ponto questionavel ¢ se as fun¢des

consideradas realmente refletem a realidade do problema. Caso contrario, os numeros ndo tém o

menor valor.

5.3.3 - Caracteristicas do Tipo Nominal Melhor

A perda esperada por unidade €:

L~ K(EQM) - =3 (3 -m)? - K[s]+ (F-m)] |
-1

A relagio sinal/ruido proposta ndo ¢ da forma anterior -10 log,, (EQM), mas sim:
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SR - 10log,, ! _1 .
(Cvy: n

Deste modo, ndo € possivel relacionar diretamente o aumento na SR com uma redug3o

proporcional na perda. Para uma explicagdo mais detalhada deste caso, consultar Leén, Shoemaker
. € Kackar (1987), Box (1988) e Maghsoodloo (1990).

5.4 - Alternativas

Nesta se¢do, algumas abordagens para a analise de experimentos, englobando tanto fatores
de controle, como de ruido sdo comparadas através de simulagdes. Considera-se as relagdes
sinal/ruido propostas por Taguchi para os casos nominal melhor, menor melhor e maior melhor. A
outra concepg¢do € a analise separada da média e da variabilidade. A variabilidade, neste caso, ¢
avaliada através da transformagdo logaritmica do desvio padrio das observagdes nas diferentes
combinagdes dos niveis dos fatores de ruido. A terceira opgdo é a analise conjunta dos fatores de
controle e de ruido, detendo-se na interagdo entre estes dois tipos de fatores.

Para simulag@o, utilizou-se quatro fatores de controle (A, B, C e D) e trés de ruido (E, F
€ G). O arranjo intemno, considerando apenas os fatores de controle, é um Lg(27) e 0 externo, apenas
com os fatores de ruido, um L ,(2°). O experimento conjunto, considerando ambos os tipos de fatores,
corresponde a um fatorial fracionado 2™2 O programa basico em SAS é apresentado no apéndice 5A.

Confirma-se que com a utilizagdo da relagio sinal/ruido do tipo nominal methor nio se
consegue identificar fatores que afetam a média e a variabilidade isoladamente. Nota-se também a
fragilidade das relagdes do tipo menor melhor e maior methor na detecgdo dos fatores influentes,
geralmente apenas aqueles que afetam a média sdo apontados. Com isso, tende-se a concordar com
Hunter (1987) que diz que estes tipos de relagdes nunca devem ser utilizadas.

Analisar a média e a variabilidade isoladamente é uma opgdo interessante. E importante

ressaltar que o que parece um célculo de varidncia, na realidade é uma medida de locagdo. Este
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célculo € apenas uma estratégia para avaliar o efeito dos fatores de ruido. Este € um pequeno detathe
que pode gerar confus3o. No fundo, o desvio padrdo considerado € uma medida da interagio entre
os fatores de controle e de ruido. As conclusdes sobre a média devem ser avaliadas ap6s a anélise da
variabilidade, ja que a analise da média s6 considera os fatores de controle e as estimativas dos seus
efeitos podem estar contaminadas por interagGes com fatores de ruido.

Chega-se a conclusio final E;ué ¢ melhor considerar os fatores de controle e ruido em uma
Unica matriz e avaliar as interagdes entre estes dois tipos de fatores. A vantagem reside no melhor
conhecimento das relagdes entre os fatores e uma possivel identificagdo de fatores de ruido

importantes que talvez meregam ser controlados.



Apéndice SA - Programa bisico para

simulacio da Secdo 5.4

—— ]

/* Passo para criagdo do arquivo de dados*/

data modelol;
retain al d2 el ble2 1a2dle2 7b1b2fl18clf2blel 9¢2 glalel 0 g2 4 b2e22 b2el 5;
doa=1to2;
dob=1to2;
doc=1t02;
doe=1to2;
dof=1t02; *
d=mod(a+b+c.2) + 1;
g=mod(e+f,2) + I;
normp= rannor(1);
erro= 0.02*normp,
mal= mod(a,2); ma2= mod(a +1,2);
mb1= mod(b,2); mb2= mod(b+1,2);
mel=mod(c,2); me2= mod(c+1,2);
md1= mod(d,2); md2= mod(d+1,2);
mel= mod(e,2); me2= mod(e+1,2);
mfl= mod(f,2); mf2= mod(f+1,2);
mgl= mod(g,2); mg2= mod(g+1,2);
/* Defini¢io do modelo a ser gerado*/
y=mal*al + ma2*a2 + mb1*b1 + mb2*b2 + mcl*cl + mc2*c2 +
mdl*d1 + md2*d2 +
mbl*mel*blel + mb2*mel*b2el + mbl*me2*ble? +
mb2*me2*b2e2 + erro;
y2=y**2,
invy2=1/y2,
output;
end;
end;
end;
end;
end;
keepyy2invy2abcdefyg;

/* Passo para o calculo de valores tteis nas relagdes sinal/ruido propostas por Taguchi*/
proc sort data=modelo]:

byabcdefg;

proc means data=modelol mean std noprint;
varyy2 invy2;
byabcd;
output out=modelola std(y)=s
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mean(y)=media mean(y2)=sq mean(invy2)=sqinv;

data modelola;
set modelol a;
srnom=20*log10(media/s);
srmai=-10*log10(sqinv);
srmen=-10*log10(sq);
logs=log(s);
output;

/*Passos para o calculo do logaritmo do desvio padrdo das observagdes nos diferentes niveis dos
fatores de controle*/
proc means data=modelol std noprint;

vary;

byabcdefg;

output out=modelo1b std=s;

/*Anglise da média*/

proc glm data=modelol;
classabcd;
model y=a b c d a*b a*c a*d /ss1;
estimate 'A’'a-11;
estimate 'B'b-11; |
estimate 'C'c -1 1;
estimate 'D'd -1 1;
estimate 'AB' a*b 1 -1 -1 1/divisor=2;
estimate 'AC' a*c 1 -1 -1 1/divisor=2;
estimate 'AD' a*d 1 -1 -1 1/divisor=2;
title 'Analise segundo Taguchi';

/* Analise da relagdo sina\ruido do tipo nominal methor*/
proc glm data=modelola;
classabced;
model srnom=a b ¢ d a*b a*c a*d/ssl;
estimate 'A'a -1 1;
estimate'B'b -1 1;
estimate 'C'¢c -1 1;
estimate D'd-11;
estimate 'AB' a*b 1 -1 -1 1/divisor=2;
estimate 'AC' a*c 1 -1 -1 1/divisor=2;
estimate 'AD' a*d 1 -1 -1 1/divisor=2;

/*Anélise da relagdo sina\ruido do tipo maior melhor*/
proc glm data=modelola;

classabcd;

model srmai=a b ¢ d a*b a*c a*d/ss1;

estimate ‘A'a -1 1;

estimate 'B'b -1 1;

estimate 'C'c -1 1;

estimate 'D'd -1 1;
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estimate 'AB' a*b 1 -1 -1 1/divisor=2;
estimate 'AC' a*c 1 -1 -1 1/Mivisor=2;
estimate 'AD’ a*d | -1 -] 1/divisor=2;

/*Anilise da relagdo sina\ruido do tipo menor melhor*/
proc glm data=modelola;
classabed,;
model srmen=a b ¢ d a*b a*c a*d/ssl;
estimate 'A'a -1 1;
estimate 'B'b -1 1;
estimate 'C' ¢ -1 1;
estimate D'd -1 1;
estimate 'AB' a*b 1 -1 -1 1/divisor=2;
estimate 'AC' a*c 1 -1 -1 1/divisor=2;
estimate 'AD' a*d 1 -1 -1 1/divisor=2;
/*Andlise do log(s)*/
proc glm data=modelo]la;
classabcd;
model logs=a b ¢ d a*b a*c a*d/ssl;
estimate'A'a-11;
estimate B'b -1 |;
estimate 'C' ¢ -1 1;
estimate D'd -1 1;
estimate 'AB’ a*b 1 -1 -1 1/divisor=2;
estimate ‘AC" a*c 1 -1 -1 1/divisor=2;
estimate 'AD’ a*d 1 -1 -1 1Mivisor=2;
title 'Analise do log(s)";

/*Anélise conjunta dos fatores de ruido e de controle*/
proc glm data=modelol;

classabcdefyg; .

modely=abcdefgatha*ca*d

a*e a*f a*g b*e b*f b*g c*e c*fc*g d*e d*f d*g/ssl;

estimate 'A'a -1 1;

estimate 'B'b -1 1;

estimate 'C'c -1 1;

estimate 'D'd -1 1;

estimate E'e -1 1;

estimate 'F' f-1 1;

estimate 'G' g -1 1;

estimate 'AB' a*b 1 -1 -1 1/divisor=2;

estimate 'AC' a*c 1 -1 -1 1/divisor=2;

estimate 'AD' a*d 1 -1 -1 1/divisor=2;

estimate 'AE' a*e 1 -1 -1 1/divisor=2;

estimate 'AF' a*f 1 -1 -1 1/divisor=2;

estimate 'AG' a*g 1 -1 -1 1/divisor=2;

estimate 'BE' b*e 1 -1 -1 1/divisor=2;
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estimate 'BF’ b*f 1 -1 -1 1/divisor=2;

estimate BG' b*g 1 -1 -1 1/divisor=2;

estimate 'CE' c*e 1 -1 -1 1/divisor=2;

estimate 'CF' ¢*f 1 -1 -1 1/divisor=2;

estimate 'CG' c*g 1 -1 -1 1/divisor=2;

estimate 'DE' d*e 1 -1 -1 1/divisor=2;

estimate 'DF' d*f 1 -1 -1 1/divisor=2;

estimate 'DG' d*g 1 -1 -1 1/divisor=2;

title 'Analise conjunta dos fatores de ruido e de controle';

nun,



Capitulo 6 - Comentarios Finais

————————————————

Este capitulo destaca os pontos mais relevantes apresentados no trabatho. Além disso,

comenta-se outros topicos relacionados com os "Métodos de Taguchi®, que, no entanto, ndo foram
abordados devido ao escopo do trabalho. Para estes assuntos, citam-se algumas referéncias basicas.

Nt
-3!7_«.:

6.1 - Aspectos Positivos

oo

O uso do conceito de fungao perda traz uma nova visio na busca pela melhoria de quatidade.
0 Ebjetivo ndo ¢ mais apenas atender as especificagSes e sim, atingir um valor "6timo". Isto requer
uma mudanga de estratégia, onde um processo de melhoria continua deve ser empregado, procurando
se aproximar cada vez mais do valor ideal. E importante ressaltar que a atengo em relagdo a fungio
perda deve estar voltada essencialmente para a sua forma. Ndo se deve empreender esforgos no
sentido de determiné-la especificamente.

A idéia de incluir fatores de ruido na analise dos experimentos é valiosa. Este tipo de
abordagem induz uina nova forma de avaliar a variabilidade. Aliada a este conceito est4 a meta do
planejamento robusto, que ¢ identificar niveis dos fatores de controle que minimizam o efeito dos
fatores de ruido.

Nao se pode também esquecer o mérito de Taguchi, ou melhor, da propaganda envolvida,
de reavivar o interesse dos profissionais na utilizagdo de técnicas estatisticas. Entretanto, existem
problemas com os planos experimentais e os procedimentos de anélise recomendados por Taguchi.
Estes aspectos sdo tratados na proxima segdo. As idéias e os objetivos devem ser bem entendidos para

que se possa avaliar as técnicas propostas e saber discernir o que € o melhor a ser empregado.

6.2 - Aspectos Criticos

Conforme se adquire um conhecimento mais profundo sobre os Métodos de Taguchi,

percebe-se as suas limitagSes e deseja-se ir além, buscando outras técnicas estatisticas mais eficientes.
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Uma destas limitages é a abordagem do problema através de um experimento extenso, envolvendo
matrizes internas e externas, que exigem um certo conhecimento sobre o fendmeno para sua aplicagdo
adequada. No entanto, sabe-se que a experimentagdo é um processo de aprendizagem iterativo,
envolvendo uma sequéncia de experimentos. De fato, nos estagios iniciais, pouco se sabe sobre a
importancia dos fatores e as relagdes entre eles. Consequentemente, ¢ preferivel e mais econdmico
conduzir experimentos iniciais pequenos e prosseguir sequencialmente com mais experimentos
baseando-se nas informagGes adquiridas com os anteriores.

Taguchi recomenda a utilizagio de experimentos com fatores de trés niveis altamente
fracionados. Entretanto, nio ¢ necessario empregar trés niveis em qualquer caso. Um dos problemas
dos planos com trés niveis é a nio robustez em relagdo as hipoteses de ndo significincia de interages.

Em muitos casos, experimentos fatoriais com dois niveis sdo methores. Algumas vantagens

s3o:

. custo menor, pois empregam um numero menor de provas;

. robustos as hipoteses de ndo significincia de interagdes;

. mais simples de analisar e interpretar;

. pontos centrais podem ser adicionados para estudos mais detalthados.

Outra fatha € a pouca atengdo dada s interagSes. Apesar da recomendagio para 0 emprego
de experimentos altamente fracionados, ndo é dada énfase adequada as relagdes de confundimento
entre interagdes e efeitos principais.

A relagdo sinal/ruido s6 ¢ valida para o caso nominal melhor e, além disso, em determinada
circunsténcia, isto é, quando o coeficiente de variagio € independente do ajuste. As relagOes
sinal/ruido nio funcionam se o efeito de locagdo ndo é removido do efeito de dispersdo. Este tema
é bem abordado em Le6n, Shoemaker e Kackar (1986). Outro aspecto é que as informagdes relativas
a locacdo e dispersio sio confundidas desnecessariamente. Como referéncia, cita-se Box (1988).
Neste artigo, Box exemplifica graficamente o confundimento para as relagdes sinal/ruido do tipo
menor methor e maior melhor. Dubuque (1988) apresenta um exemplo para o caso nominal melhor.
Discussdes em relagio ao uso de transformagdes podem ser encontradas em Box (1988), Logothetis
(1989 e 1990) e Fearn (1992).
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Devido a estes aspectos e, especialmente, porque os Métodos de Taguchi s3o
desnecessariamente complicados, o interesse em ir além vem aumentando. Uma técnica bastante
importante, neste sentido, ¢ a de superficie de resposta. Bisgaard (1991a) apresenta uma discussio
sobre o tema. Box e Jones (1990) e Shoemaker, Tsui e Wu (1991) também apresentam alternativas,
que empregam um numero menor de provas. Em outro artigo, Box e Meyer (1986) mostram como,
em alguns casos, ¢ possivel empregar experimentos fatoriais fracionados sem replicagdo para
identificar fatores que afetam a variabilidade.

Uma outra op¢do no planejamento de experimentos sdo as ferramentas propostas por

Shainin e Shainin (1990). Bhote (1990) comenta estas ferramentas e as compara com os "Métodos

de Taguchi".
6.3 - Outros Tépicos

O presente trabalho pretende ser um ponto de partida para o entendimento do assunto. Em
vista disto, alguns temas relacionados com os Métodos de Taguchi nio foram abordados. Entretanto,
com esta base ix;iciél, o leitor que se mostrar interessado tem condigdes de melhor entender outros
topicos.

Aborda-se apenas uma caracteristica de qualidade. Na pratica, para um determinado
produto, existem diversas caracteristicas de interesse, que precisam ser otimizadas. Um problema que
pode ocorrer com a analise univariada é o conflito nos niveis dos fatores, ou seja, os niveis "6timos"
para uma determinada resposta s3o diferentes dos niveis ideais para uma outra caracteristica. Técnicas
para resolver estes problemas vém sendo estudadas. Apesar disto, a analise univariada nio perde o
seu valor. Algumas das-técnicas se detém na determinagdo de uma tnica fungdo que engloba as
caracteristicas e, assim, recai-se na analise de apenas uma resposta. Além disso, mesmo nestas
circunstancias, uma anélise univariada também traz informagao util.

A érea de Confiabilidade com o intuito de determinar a probabilidade de falha de produtos
Ou processos € parte integrante da Engenharia de Qualidade. No passado, grande parte do esforgo era

voltado simplesmente para a descrigdo desta probabilidade. Uma excegdo é o trabatho de Zelen
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(1959), que mostra como conduzir experimentos para se encontrar fatores que afetam a longevidade.
Com esta idéia, pode-se melhorar a confiabilidade do produto. Taguchi também utiliza experimentos
para avaliar o tempo de vida. No entanto, o ponto critico ¢ a analise dos resultados. Taguchi emprega
um método chamado "minute analysis". A aplicagdo correta deste método requer que os dados sejam
estatisticamente independentes. Caso contrario, a analise ¢ invalidada. Fung (1986) apresenta detalhes
técnicos € uma andlise alternativa mais simples. Hamada (1992) explica a técnica proposta por
Taguchi e expde as suas fathas. Hamada e Wu (1991) apresentam outra alternativa.

Neste trabalho, utiliza-se apenas caracteristicas continuas. Entretanto, em aplicagdes
industriais, nem sempre é possivel fazer medidas em uma escala continua. As vezes, s6 é possivel
categorizar as respostas em uma determinada ordem. Taguchi sugere um método de analise de
varidveis categdricas ordinais chamado analzse de acumulagdo. Pesquisas tém revelado que este
método € ineficiente e desnecessariamente cornphcado e ndo deve ser recomendado. Como referéncia,
cita-se Nair (1986), Hamada e Wu (1990), Box e Jones (1986). Dubuque (1988) comenta
resumidamente aspectos relativos a analise destes tipos de caracteristicas de qualidade.

O trabalho também so aborda caracteristicas estaticas. As dindmicas também s@o importantes

e devem ser cuidadosamente estudadas. Alguns comentérios sobre o tema podem ser encontrados em
Peace (1993).

6.4 - Momento de Reflexio

Esta segdo ¢ destinada a reflex3o sobre o que foi exposto. O intuito deste trabalho foi de
informar e ndo formar uma opinifo em rela¢o ao tema.

Os estatisticos que, originalmente, propuseram muitas das técnicas utilizadas por Taguchi
cairam no esquecimento. Fica a impressdo, para muitos que desconhecem a histéria da Estatistica, que
foi Taguchi quem propds e desenvolveu tais técnicas. Infelizmente, o termo "Métodos de Taguchi"
se tornou popular devido ao poder exercido pela publicidade. A propaganda consegue exaltar os
Meétodos de Taguchi e faz com que os profissionais fiquem inebriados, que nem conseguem atentar

para o que realmente estdo fazendo. Isto acontece porque existem pessoas e empresas interessadas
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em ganhar dinheiro, se promovendo as suas custas, sem se importar em alertar o piblico dos pros e
contras. Para justificar a sua utilizagio, baseia-se no éxito obtido pela aplicagdo destas técnicas nas
indstrias. E importante frisar que este sucesso € aparente. Anteriormente, as tarefas eram feitas sem
um planejamento e cuidados especificos. Quando se passa a utilizar alguns métodos, mesmo nio
sendo eficientes, methoras sdo observadas, quase independentemente da técnica empregada, mas sim

pelo fato de se preocupar com a melhoria do processo. Sera que a longo prazo estas "grandes

melhorias" continuario com a mesma intensidade?
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