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Resumo

O método “split-plot” é uma importante ferramenta para a otimizagao
simultanea de sistemas contendo variaveis de processo e de mistura. Porém sua
aplicacao a problemas quimicos ainda foi pouco explorada. Este método simplifica
o trabalho no laboratério, mas o tratamento dos resultados é mais complexo.
Neste trabalho foram realizados estudos de forma minuciosa sobre suas etapas,
desde a elaboracao do planejamento até a validacao dos resultados. Pontos como
a ANOVA (analise de variancia), e métodos como ML (maximum likelihood), OLS
(ordinary least squares) e REML (restricted maximum likelihood) foram discutidos
e empregados em estudos comparativos com dados reais e simulados. Com o
objetivo de permitir a popularizacdo do método “split-plot” foram realizados
estudos que permitissem a diminuicdo do numero de experimentos executados.
Também foram criados programas computacionais para a realizagado dos célculos
necessarios, assim como a andlise grafica dos resultados. Um programa foi
gerado para ser executado em ambiente Windows, enquanto outro foi
desenvolvido para trabalhar em Matlab com grande flexibilidade para adaptacées,
ambos o0s programas estdo disponiveis a comunidade. Os programas criados
foram aplicados a estudos com dados reais e simulados, seus resultados foram
comparados com programas como SAS e R.

O método “split-plot” também foi empregado em uma otimizagdo conjunta
das condicdes dos reagentes e solventes na determinacdo de Pb?* por ASV
(anodic stripping voltammetry). Trés componentes de mistura, N,N-
dimetilformamida (DMF), etanol e 4gua, e o nivel de duas variaveis de processo,
acetato de aménio (eletrolito de suporte) e a concentracdo de acido cloridrico,
foram variados. Os calculos das somas quadraticas da regressao e falta de ajuste
da ANOVA para o “main-plot”, “sub-plot”, e da interacdo “main-sub-plot” séo
apresentados. Estes valores se mostram Uteis para o desenvolvimento dos
modelos.

A determinacao dos graus de liberdade necessarios para a validagao dos
modelos em planejamentos “split-plot” € feita de forma aproximada. Assim foram
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empregados graficos de probabilidade acumulada em vérios estudos, para a
validacdo dos modelos. Além disto, os graficos de probabilidade acumulada
também foram utilizados em estudos para reduzir o numero de experimentos em
planejamentos “split-plot”. O estudo foi realizado com trés conjuntos de dados de
trés planejamentos “split-plot” da literatura: o primeiro conjunto se refere a
otimizacdo conjunta de trés componentes de mistura de plasticida em diferentes
condicbes de velocidade de extrusdo e temperatura de secagem, o segundo, a
otimizacdo do preparo de croquete de peixe utilizando trés ingredientes e
diferentes tempos e temperatura de cozimento e fritura, e o terceiro a
determinagéao catalitica de Cr (VI) empregando trés reagentes de concentragdo
variavel e diferentes proporcdes de trés solventes. Com o procedimento sugerido
foram obtidos modelos que foram comparados com aqueles determinados
utilizando-se a ANOVA com planejamentos “split-plot” completos.

Um método de simulacdo especifico foi desenvolvido para casos de
interesse. Isto possibilitou compreender como as diferentes fontes de erro afetam
os componentes de variancia e até mesmo os termos dos modelos ajustados por
regressdo. Varios conjuntos de dados foram simulados incluindo planejamentos
fatoriais cuja simplicidade poderia estimular o emprego do método “split-plot”. Com
a compreensdo e dominio das técnicas de simulacdo novas aplicagbes e
perspectivas foram geradas, ampliando as possibilidades do emprego real do

método “split-plot”.
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Abstract

The split-plot method is an important tool for the simultaneous
optimization of systems affected by process and mixture variables. However its
application to chemical problems is still little explored. This method permits
simplification of laboratory work but the statistical treatment of the data is more
difficult than for conventional methods. In this thesis a detailed study of each step
of the split-plot method, from the design elaborating the experiments to be
executed until the statistical validation of the final results, is reported. The ANOVA
(analysis of variance) is described and the ML (maximum likelihood), OLS
(ordinary least square) and REML (restricted maximum likelihood) methods are
discussed and applied in comparative studies with real and simulated data. With
the objective of showing the potential of the split-plot method studies were carried
out that permit a reduction in the number of experiments that must be executed.
Furthermore computer programs were created to execute the necessary
calculations as well as to graphically display the results. One program was
generated to be executed with Windows whereas another, with greater flexibility for
user adaptations, was developed to work in the Matlab framework. The academic
community can access both programs. These programs were tested using real
and simulated data and their results compared with the SAS and R reference
programs.

A split-plot design has been also used to simultaneously optimize reagent
conditions and solvent medium for Pb?* determination by anodic stripping
voltammetry (ASV). Three mixture components, N,N-dimethylformamide (DMF),
ethanol and water, and two process variable levels, ammonium acetate (supporting
electrolyte) and hydrochloric acid concentrations, were varied. The calculations of
main-plot, sub-plot and main-sub-plot interaction ANOVA sums of squares for
regression and lack of fit are illustrated. These values are shown to be useful for
model development.

The determination of the degrees of freedom necessary for the validation of
the models in split-plot design is approximate. Graphs of cumulative probability
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were used in several studies, for the validation of the models. Also the graphs
cumulative probability graphs were also used in studies to reduce the number of
experiments in split-plot design. The study was carried with three data sets of split-
plot designs reported in the literature: the first refers to the simultaneous
optimization of three plasticizer mixture components with different extrusion rates
and drying temperatures, the second, three fish pattie ingredients at different
cooking and frying temperature and times and, the third, Cr(VI) catalytic
determinations employing three reagents of varying concentrations and three
solvent components of varying proportions. Approximate models determined from
the proposed procedure are compared with those determined using complete split-
plot ANOVA analyses.

A simulation method was developed for certain interesting situations. The
simulations permit a better understanding of how the different error sources affect
the variance components and also the model coefficients and their standard errors.
Several data sets for simple factorial designs executed according to the split-plot
method were simulated. These simulations, besides increasing our understanding
of the split-plot method, are useful in suggesting real applications of the split-plot
method.
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Otimizagdo de processos contendo varidveis de mistura pelo método split-plot Jodo Alexandre Bortoloti

1 INTRODUCAO

Os métodos multivariados de otimizacdo estdo sendo cada vez mais
aplicados em laboratérios quimicos. Na industria a utilizacdo destes
procedimentos ja esta se tornando comum no controle de qualidade e otimizacao
de processos. Trabalhos no ambito universitario aplicando estes métodos sao
encontrados na literatura cientifica com maior freqiiéncia.’

Métodos multivariados de otimizagdo baseados em conceitos estatisticos
estao tendo bastante sucesso por varias razées. Primeiro, interagdes entre fatores
somente podem ser descobertas usando-se estratégias multivariadas. O método
classico é univariado onde cada fator € otimizado separadamente dos outros.
Experimentos s&o feitos mantendo-se todos os fatores constantes, variando
somente o valor (nivel) de um fator. Apéds isto os niveis dos outros fatores séo
variados da mesma maneira, um de cada vez, até o melhor resultado ser obtido.
Este procedimento néo € eficiente porque o valor otimizado de um fator depende
dos valores dos outros fatores."? Segundo, os parametros calculados para
modelos multivariados sao mais precisos do que as medidas individuais usadas
para determinar o modelo. Esta constatacdo € baseada no teorema do limite
central da estatistica, 0 mesmo teorema que comprova que o erro no valor médio
€ menor do que o erro de uma observagao individual. Como os parametros do
modelo multivariado chamados efeitos sao diferencas entre médias, estes sao
mais precisos do que as observagédes individuais.?®

Terceiro, planejamentos multivariados  economizam  experimentos'.
Otimizagbes s@o conseguidas com menos tempo, utilizando menos material e de
uma maneira bem mais segura. O pesquisador pode sistematizar seu trabalho
usando métodos multivariados de forma bem mais objetiva do que usando
métodos convencionais de otimizagdo. Isto acontece porque métodos
multivariados tratam todos os efeitos, a serem otimizados, com a mesma
importancia eliminando possiveis preconceitos errados por razdo de nossa

intuicdo quimica que nem sempre € correta.
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Em resumo métodos multivariados de otimizagdo tém maior aplicabilidade,
menor custo e maior precisdo do que métodos univariados. Além disto, as
vantagens de usar métodos multivariados em relagdo ao univariado aumentam
quando o nimero de fatores a serem otimizados aumenta®.

Em geral existem dois tipos de variaveis ou fatores para serem otimizados.
Um tipo de fator, chamado fator de processo, permite ajustes de qualquer fator
independentemente dos valores dos outros fatores. A resposta ou resultado da
otimizacdo depende dos valores absolutos dos fatores empregados. O outro tipo
de fator, chamado de varidvel de mistura, ndao pode ser ajustado
independentemente dos outros fatores estudados, porque a resposta depende das
proporcdes empregadas destes fatores.

Aplicagdes multivariadas que otimizam somente os valores de variaveis
(fatores) de processos ou somente valores de variaveis de misturas estao ficando
relativamente comuns em laboratérios de quimica e engenharia quimica. Mas
estudos ajustando os dois tipos de fatores simultaneamente sdo bastante raros,
especialmente em estudos quimicos. Se existirem efeitos de interagdo entre
variaveis de processo e variaveis de mistura as condicoes de otimizagao
dificilmente serdo descobertas usando procedimentos restritos a um tipo de
variavel. Por isto métodos gerais tratando os dois tipos de varidveis sao
importantes e planejamentos experimentais envolvendo ensaios em que todas as
variaveis do processo e de mistura sdo ajustadas simultaneamente séao

necessarios para achar as condicdes otimizadas para sistemas complexos®®.
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2 OBJETIVOS DO PROJETO DE DOUTORADO

1) Desenvolver um software para o método “split-plot” para estimular sua
aplicacdo, permitindo entre outras coisas a realizacdo de planejamentos mais
complexos;

2) Desenvolver o software para o método “split-plot” em MATLAB para permitir
adequagdes a novas situagdes de forma mais flexivel;

3) Aplicar outros softwares estatisticos como o SAS?, Statistica® e o R® em estudos
comparativos com o programa desenvolvido;

4) Desenvolver a parte grafica de softwares criados para que possam ser
executados em ambiente Windows, tornando-os mais amigaveis aos usuarios em
geral;

5) Investigar como erros provocados por incertezas nos valores das variaveis
afetam a qualidade dos resultados da otimizagdo envolvendo varidveis de
processo e de mistura;

6) Determinar os graus de liberdade envolvidos na analise de variancia detalhada
do método “split-plot”;

7) Avaliar a aplicagao de graficos de probabilidade como ferramenta de analise de
planejamento para o método “split-plot”, com o objetivo de diminuir o nimero de
experimentos;

8) Investigar a importancia da aleatorizagdo dos ensaios em problemas de
otimizacao com variaveis de processo e de mistura;

9) Realizar estudos para diminuir o nimero de experimentos em planejamentos
“split-plot”;

10) Usar os programas desenvolvidos em problemas com dados reais;

11) Realizar simulagbes para auxiliar na melhor compreensao do método “split-
plot” em situagdes com diferentes erros.

% SAS Institute (2001); SAS User’s Guide, Ver. 8.02. SAS Institute Inc., USA.

® Statistica for Windows, Version 6.0, Statsoft Inc., Tulsa, OK, USA.

“R: A language and environment for statistical computing, Foundation for Statistical
Computing, Vienna, AustriaVer 2.1.1, http://www.R-project.org/
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3 METODOLOGIA

3.1 Planejamentos e modelos contendo somente variaveis de
processo

O planejamento fatorial € 0 mais basico usado em otimizacdo multivariada.
Ele permite determinar os efeitos principais e de interacao entre as variaveis de
processo ’. Em geral o modelo pode ser escrito como °

resposta = &, + i%zi +> iaijzizj
i=1

i<j
Equacao 1

onde n é numero de variaveis, a0 coeficiente dos efeitos z. Um planejamento
fatorial de dois niveis € adequado para determinar os coeficientes « deste modelo
bilinear. Se existirem k fatores o planejamento fatorial ¢ um fatorial 2. No caso de
trés fatores ou variaveis os experimentos a serem executados podem ser
representados nos vértices de um cubo como mostrado na Figura 1. Os
parametros a podem ser calculados por meio de regressao linear multipla.

Os experimentos sdo realizados em ordem aleat6ria para minimizar os
efeitos de qualquer erro sistematico nos valores dos efeitos, e permitir uma

possivel estimacéo de erro sem fazer replicatas®®.
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Variavel 2 4

Variavel 3

Variavel 1 +

Figura 1. Planejamento fatorial 2°.

3.2 Planejamentos e modelos de misturas

Os planejamentos e modelos de mistura sao caracterizados pelas
condi¢des xi > 0 ,i = 1,2 ... q, onde x; é a propor¢cédo do i-ésimo componente e
havendo q componentes na mistura, Xy + Xz + ... + Xq = 1.>'°

Pela ultima relagao pode se ver que uma mudanca no valor de qualquer x;
provoca mudancas nos outros valores, x;. Os modelos mais usados para modelar
misturas sao os de primeira ordem (linear).

q
resposta = BiXy + BoXo + ... + BeXq = D Bx, |
i=1

Equacgéo 2
segunda ordem
q q
resposta = Y Bx,+> > B xx;,
i=1 i<j
Equacéo 3
e 0 modelo cubico especial
q q q
y= Zﬂi'xi +ZZﬂijxixj + Z ZZﬂijkxixjxk
i=1 i<j i<j<k
Equacao 4
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os pf’s sado os coeficientes populacionais dos efeitos, sendo que
B, e B, representam coeficientes de efeitos de interagao.

O planejamento que pode ser usado para resolver qualquer destes modelos
esta ilustrado na Figura 2.'" Os valores das respostas obtidas para as misturas
indicadas nesta figura sdo regressados sobre os valores das propor¢des x; para
obter os valores das estimativas, os b’s, dos parametros do modelo de mistura, os
B’s. Como foi feito para o planejamento fatorial os ensaios com as diferentes
misturas devem ser realizados em ordem aleatéria. Nota-se que o modelo de
mistura ndo tem um termo constante como existe na Equacao 1 para um modelo

envolvendo variaveis de processo.

Xq

X2 X3

Figura 2. Planejamento para misturas formadas por trés componentes, xi, Xz € X3.
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3.3 O Método Split-plot

Os planejamentos ilustrados na Figura 3 sdo chamados planejamentos
estatisticos “split-plot”. Eles sdo usados quando se deseja otimizar variaveis de
processo e de mistura simultaneamente.®>' Neste exemplo com 3 variaveis de
processo e trés de mistura, tém-se 7 x 8 = 56 experimentos a serem executados,
supondo que repeticdes nao sejam feitas. Seguindo critérios estatisticos todos os
experimentos devem ser feitos em ordem aleatéria’®. Neste caso a anlise de
variancia convencional pode ser feita para avaliar os resultados da regressao.

Mas a execucdo em ordem aleatéria de todos os ensaios pode apresentar

problemas operacionais'*'®

porque variaveis de processo e de mistura estao
sendo ajustadas simultaneamente.>'®'” Os problemas de otimizacdo envolvendo
variaveis dificilmente ajustaveis sdo bastante comuns em quimica. O método

s

“split-plot” é ainda pouco encontrado em trabalhos nacionais, os casos mais

18,19,20,21

freqUientes ocorrem em estudos sobre experimentos em agricultura . Muitos

trabalhos encontrados na literatura tratam das peculiaridades matematicas do

222324 'mas ainda

método “split-plot” para situagdes especificas de planejamento
ha uma caréncia de material direcionado para pesquisadores interessados no
método, mas sem formacao estatistica. Na literatura foram encontrados trabalhos
que aplicam o método “split-plot”, mas o tratamento dos dados de forma geral se
restringe apenas a andlise de variancia dos resultados, sem a geragao de modelos
que justifiguem porque alguns os fatores contribuem de forma significativa para a
varidncia observada. Em aplicacbes quimicas a geracdo dos modelos é
normalmente de extrema importancia.

Considere-se a simplificacdo na rotina de trabalho que é inserida pela
Figura 3a. Neste caso sao testadas sete misturas em blocos para as oito possiveis
combinacdes das variaveis de processo indicado pelo planejamento fatorial 23. Em
lugar de fazer todos os ensaios em ordem aleatéria as sete diferentes misturas
sao testadas simultaneamente para cada uma das combinagcdes das variaveis de
processo indicadas pelos vértices do cubo. Somente estas combinacdes de

variaveis de processo sdo executadas aleatoriamente. Caso as mudangas nos
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niveis das variaveis de processo sejam dificeis ou muito demoradas todas as
formulagdes podem ser preparadas e testadas em paralelo resultando em
economia consideravel de tempo e esforco®. Uma alternativa esta ilustrada na
Figura 3b. Neste caso as oito combinac¢des das variaveis sao feitas em blocos e

as sete diferentes formulagdes de misturas sdo executadas aleatoriamente.

Sete composigdes Oito condigdes de
de misturas processo

(a) (b)

Figura 3. Planejamentos para otimizar varidaveis de processo e de mistura

simultaneamente °

Realizando-se as estratégias sugeridas pela Figura 3 hd um custo: a
andlise estatistica ser4 mais complexa e um procedimento chamado analise “split-
plot” precisa ser realizado. Trabalho no laboratério pode ser poupado, mas
somente um maior conhecimento de estatistica ird garantir que a qualidade dos
resultados se mantenha *%.

Planejamentos estatisticos “split-plot” ainda sdo pouco usados em quimica
uma vez que eles requerem a execucdo de um grande niimero de experimentos +
%60 seu uso envolve um conjunto de experimentos para normalmente investigar
um sistema seguido por um bloco de réplicas idénticas para estimar o erro
experimental. Contudo a maioria dos quimicos prefere executar uma quantidade

maior de experimentos na regiao de interesse e limitar o nimero de replicatas.
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Planejamentos “split-plot” na verdade simplificam o trabalho de laboratério
uma vez que exigéncias de aleatorizacdo completa sao relaxadas, por outro lado,
a andlise de variancia é muito mais complexa que a convencional. Em muitos
casos encontrados na literatura os planejamentos possuem variaveis de processo
e mistura organizadas em “main-plots” ou “sub-plots” dependendo do enfoque do
estudo realizado. Um exemplo deste procedimento é ilustrado na Figura 4 onde ha
trés variaveis de processo, zy, zo € zz, em dois niveis e trés variaveis de mistura,
X1, X2 € X3, formando 10 composi¢des diferentes. Ao todo sao realizados 160

experimentos em duplicata.

Figura 4. Planejamento “split-plot” para trés variaveis de processo em dois niveis
cada e trés variaveis de mistura formando dez composicdes diferentes perfazendo

160 experimentos em duplicata.

A execucao de 160 experimentos de forma completamente aleat6ria pode
se tornar uma tarefa extremamente cansativa com enorme esforgo no laboratério.
Empregando o método “split-plot” o trabalho pode ser reduzido e otimizado®.

Um modelo para descrever o planejamento representado na Figura 4 que
envolve variaveis de processo e mistura simultaneamente, pode ser obtido pela
multiplicacdo do modelo bilinear para variaveis de processo por um modelo de
mistura. Por exemplo, utilizando o modelo do planejamento fatorial com efeitos de

10
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interacdo e 0 modelo linear de misturas, tem-se para duas variaveis de processo e
trés componentes de mistura

3
resposta = Equagdo 1 x Equagdo 2 = ) f.(, + @z, + X,2, + &, 2,2,)x,

i=1
3
= Z[ﬁioxi + :Bilxizl + ﬂizxiz2 + :Bilzxizlzz]
i1
Equacao 5

onde os termos cruzados em x; e z; representam efeitos de interagdo entre
variaveis de processo e de mistura.

Quando descrito no contexto do procedimento “split-plot”, o0 erro envolvendo
a combinacao de variaveis de processo é o erro “main-plot” e o erro presente entre
as composic¢oes de mistura (ou unidades “sub-plot”) € o erro “sub-plot”. Quando os
papéis das composicoes de misturas e variaveis de processo sao trocados, como
na Figura 3b as composi¢cdes de mistura sdo consideradas tratamentos de “main-
plot” e as condicdes de processo sdo do “sub-plot™.

Para experimentos realizados de forma totalmente aleatéria utiliza-se uma
ANOVA convencional, pois ha apenas uma fonte de erro, contudo o procedimento
“split-plot” necessita de uma andlise de variancia mais complexa, ja que apresenta
diferentes erros. A precisdao na determinagao do erro “main-plot” e “sub-plot” para
um planejamento “split-plot” ndo é a mesma. As sub-unidades dentro da mesma
unidade (“main-plot”) ndo sdo tratadas em ordem aleatéria e por isto existe
correlagdo entre seus erros. Por outro lado as unidades sao tratadas
aleatoriamente e as sub-unidades em diferentes unidades ndo tém erro
correlacionado. Esta correlacdo normalmente é positiva em experimentos de
quimica como, por exemplo, no caso de “drift” em instrumentos analiticos. O fato é
que o efeito “main-plot” & calculado pela média total das unidades e a variancia da
soma dos erros contém uma contribuigdo positiva que depende da correlagdo da
variancia do efeito “main-plot”. Os efeitos “sub-plot” sdo calculados por diferencas
e a contribuicdo dependendo da correlagdo é negativa, resultando em maior

precisao.

11
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Vale notar, que o ganho de precisdo na determinagdo do erro “sub-plot”
ocorre justamente pelo sacrificio da precisao no erro “main-plot”.

Muitos autores como Wooding e Montgomery*?’ definem o erro “main-plot”
como interagdo de tratamento de replicatas por “main-plot” (RM;) em um modelo

convencional de analise de variancia.

Yijkl =M+ Ri + Mj + RMij + Sk + RSk + MSjk + RMSijk + €| (jjk)-
Equagéo 6

Na equagdo acima, Yju é a (-ésima observagéo na sub-unidade k que
pertence j-ésimo unidade inteira (main) na i-ésima replicata.

K = meédia global

Ri = efeito da i-ésima replicata, i=1,2..., r (r = 2 se foram feitas duplicatas)

M; = efeito do j-ésimo tratamento “main-plot”; j=1,2,...,.P ( P = 4 para um
fatorial 22, 8 para um fatorial 2° etc.)

Sk = efeito do k-ésimo tratamento “sub-plot”; k=1,2,....m ( m é o numero total
de misturas)

RM; = efeito de interacdo replicata-“main-plot”

RSi = efeitos de interacao replicata-“sub-plot”

MSj« = interagao de tratamentos “main-plot” por “sub-plot”

RMSjx = interacdo ternaria replicata por “main-plot” por “sub-plot”

€ , (jk) = erro associado com Yju; £ =1,2,...,L

A andlise de variancia, ANOVA, na Tabela 1 corresponde ao modelo da
Equacédo 6. Baseado nas expressdes de esperancas para médias quadraticas,
E(MQ), testes de hipotese concernindo os efeitos dos tratamentos “main-plot”(Z),
os tratamentos “sub-plot”’(X) e as interagdes de tratamento “main-plot” por “sub-
plot” (ZX) podem ser realizados e comparados com os valores de F tabelado (F=
MQZ/MQRZ, F= MQX/MQRX e F= MQZX/MQRZX). Varios autores como
Snedecor e Cochram?, Anderson e Bancroft® e Steele e Torrie?® questionam a

presenca do termo de interacdo replicata x “sub-plot”, RSy, na Equacao 6

12
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particularmente quando o numero de replicatas € pequeno. Estes autores
recomendam que se retire os termos RSk e RMSi da Equacao 6 e os agregam
com € ik para formar um termo de erro “sub-plot”. Com isto um teste mais eficaz

dos efeitos de tratamento “sub-plot” pode ser obtido?®. O novo modelo é

Ym(=LL+F%4-Zj+ RZ”+-XK+-ZXW-FSW )
Equacao 7
ondei=1.2,..,rj=1.2,..,pek=1_2,...m. Nesta equacao os fatores “main-plot” e
“sub-plot” na Equacao 6 séo substituidos por Z; e X«. Para este modelo a tabela de
ANOVA esta indicada na Tabela 2. Testes envolvendo as médias quadraticas

podem ser feitos para avaliar as significancias dos tratamentos “main-plot”, “sub-
plot” e suas interagdes.

Tabela 1. Formato ANOVA para o modelo convencional “split-plot” da Equacgao 6.

Fonte de Variagédo GL (graus de liberdade) MQ (média quadratica)
Replicatas (r-1)°2 MQR

Tratamentos main-plot (p-1)® MQZ

Interagdes replicata-main-plot (r-1) (p-1) MQRZ

Tratamentos sub-plot (m-1)° MQX

Interacgdes replicatas-sub-plot (r-1) (m-1) MQRX

Interagdes main-plot-sub-plot (p—1) (m—-1) MQZX

Interagdes main-plot-sub-plot—- (r-1) (p-1) (m-1) MQRZX

replicatas

Erro 0 MOQE

r € 0 nimero de replicatas;
® b & 0 nimero de condigdes de processo;
°m € o nimero de composi¢des de mistura.

13
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Tabela 2. ANOVA para o modelo “split-plot” da Equagéo 7.°

Fonte de variagdo GL MQ E (MQ)*®
Replicatas (R) (r-1) MOR 6.2 + mOg;%2 + mPog? ®
Main-plot (Z) (p-1) MQZ 6.2 + mOgy° + rmB,°
Erro main-plot (RZ) (r-1) (p-1) MQRZ 6.2 + mOgs’

Sub-plot (X) (m-1) MQX 0.2 + rPOy’
Interagdo main-plot-sub-plot (ZX) (P-1) (m-1) MQZX 6.2 + 10y’

Erro sub-plot P(r-1) (m—-1) MQE 6.2

# Expectativa ou esperanca para média quadratica;
° Os termos 62, 62, e 62sA0 estimativas das variancias das replicatas, do erro
“main-plot” e “sub-plot”, respectivamente.

3.3.1 Modelos e detalhamento da ANOVA no método split-plot

Em toda situacdo em que um modelo matematico € ajustado a um conjunto
de dados é necessario que se avalie a qualidade do ajuste. Caso o modelo gere
residuos grandes isto indica que o mesmo pode ser inadequado®’. E evidente que
um modelo pode deixar residuos, isto advém do fato dos dados estudados
possuirem intrinsecamente erro em suas medidas. Somente um modelo que se
ajuste perfeitamente aos dados experimentais ndo deixara residuos, e na pratica
ndao se procuram modelos perfeitos, pois nestes casos normalmente eles sao
super ajustados a todas as informacdes e nao somente a efeitos que possam ser
fisicamente significativos.

A ANOVA é uma ferramenta que auxilia no estudo da qualidade dos
modelos ajustados. Para planejamentos do tipo “split-plot” duas analises de
variancia sdo possiveis®. A primeira possui um carater geral, que ndo depende de
modelos ajustados aos resultados, permite a decomposigcdo da soma quadratica
total — que é a soma das diferencas entre cada medida e a média global elevadas
ao quadrado — em parcelas referentes a efeitos como “main-plot”, “sub-plot” e a
interacdo “main-plot-sub-plot”, além dos erros e a fonte de variancia pelas
replicatas. Este tipo de ANOVA é indicado na Tabela 3, que € similar a Tabela 2
mas possui a indicacao das somas quadraticas (SQ),

14
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Tabela 3. ANOVA para modelo “split-plot”.°

Fonte de variincia o] GL MQ
Replicatas (R) SQOR (r-1) MQR
Main-plot (Z) SQ7z (p-1) MQZ
Erro Main-plot (RZ) SQRZ (r-1) (p-1) MQRZ
Sub-plot (X) SQX (m—1) MQX
Interagdo main-plot-sub-plot (ZX) SQZX (p—1) (m—-1) MQZX
Erro Sub-plot SQE p(r—-1) (m—-1) MQE

onde r € o numero de replicatas, p o0 numero de condigdes de processo € m 0
nuamero de composigdes de misturas. Mais adiante sdo apresentadas as equacgdes
que podem ser usadas para calcular as quantidades indicadas nesta Tabela. Com
a variancia total dividida em parcelas é possivel avaliar a significancia de cada
efeito em relagdo ao seu préprio erro utilizando o teste F. A segunda ANOVA é
mais especifica, pois dependera do modelo a ser ajustado. Ela permitira avaliar o
quanto o modelo explicara da variancia de cada efeito. Esta segunda ANOVA é
um detalhamento da primeira, subdividindo as fontes de variancia referentes ao
“main-plot”, “sub-plot” e a interagdo “main-plot-sub-plot” em duas partes: falta de
ajuste e regressao explicada pelo modelo escolhido. Portanto, para a obtencéo
desta segunda ANOVA o modelo escolhido para ser ajustado aos dados deve
possuir menos parametros do que 0 numero de experimentos executados,
permitindo assim obter os graus de liberdade para testar uma possivel falta de
ajuste®. Para um planejamento “split-plot” pode-se subdividir a ANOVA como
indicado na Tabela 4.

15
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Tabela 4. Formato detalhado da ANOVA para planejamentos que permitam falta
de ajuste, onde a e b sdo os numeros de parametros do modelo referente as
variaveis de processo e de mistura respectivamente.

Fonte de varidncia Graus de liberdade (GL) Média Quadratica (MQ)
Replicatas (R) (r-1) MQR
Main-plot (Z2) (p—-1) MQZ

Regressao (ZREG) (a-1) MQZREG
Falta de ajuste (ZLOF) (p—a) MQZLOF
Erro Main-plot 2 (r-1) (p-1) MQRZ
Sub-plot (X) (m—-1) MQX
Regressao (XREG) (b-1) MQXREG
Falta de ajuste (XLOF) (m=Db) MQXLOF
Interagdo main-sub-plot (ZX) (p—1) (m—1) MQZX
Regressao (ZXREG) (a-1) (b-1) MQZXREG
Falta de ajuste (ZXLOF) pm - ab - p -m+ a + b MQZXLOF
Erro Sub-plot ® (r-1) (m—-1)+(r-1) (m-1) (p —-1) MQE

# Obtido da interagao “main-plot’-replicata
® Obtido da interacéo “sub-plot™-replicata e “main-sub-plot™-replicata.

Assim testes estatisticos poderdo ser executados para avaliar a qualidade dos
modelos gerados.

Observando a Tabela 4 nota-se que a variancia relacionada ao “main-plot”
pode ser explicada em trés parcelas: uma devido ao erro, outra devido a
regressao do modelo ajustado, e outra referente a falta de ajuste. O mesmo se
aplica ao “sub-plot” e a interacao “main-sub-plot”, com uma diferenca: muitos
estatisticos preferem inserir 0 erro referente a interacao “main-sub-plot” dentro do
erro “sub-plot” em planejamentos “split-plot”, como ja explicado.

O fato de realizar experimentos em replicatas permite se obter uma
estimativa do erro. Neste caso para cada fonte de variancia (“main-plot”, “sub-plot”
e a interagao “main-plot-sub-plot”) tém-se suas interagbes com as replicatas. Isto
permite obter o erro para cada fonte. Este erro associado a um efeito (como o
“‘main-plot”) € andlogo ao erro puro em uma modelagem convencional com
replicatas. Mas néo se deve esquecer que no planejamento “split-plot” ha
basicamente duas fontes de erros, uma devido ao “main-plot” e outra ao “sub-plot”.
Isto ndo nos permite atribuir um erro puro unico as medidas. Assim determinam-se
erros diferentes para os blocos (“main-plot”) e para as medidas presentes no

interior dos blocos (“sub-plot”).
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A variéncia possui além do erro mais duas possiveis fontes: uma referente
a regressao (variancia explicada pelo modelo) e outra pela falta de ajuste do
proprio modelo. Para compreender melhor estas fontes de variancia sera adotada
a seguinte estratégia: decompdem-se o0s desvios referentes as respostas
observadas em relacdo a média global. Observe a Figura 5 que mostra o caso

analogo univariado para regressao linear convencional.

X

Figura 5 . Decomposicdo do desvio de uma observacdo em relagdo a média

global, (y. - y), na soma das parcelas (3, —y)e (y,—y.).'

E possivel notar que o desvio de uma resposta individual, y., em relagdo a média
de todas as respostas observadas (y), (y,—y), pode ser decomposto em duas
parcelas
Yi= Y=, =+ (y; = y:)-

Equacéo 8
A primeira parcela da Equacéo 8, (y,—y), representa o desvio da previsdo feita

pelo modelo para um ponto, y,, em relacdo a média global. A segunda parcela é a

diferenca entre o valor observado e o valor previsto. Em um modelo bem ajustado

17
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o valor da segunda parcela deve ser pequeno. Como os valores dos dados reais
oscilam de forma negativa e positiva em relacdo aos valores previstos pelo
modelo, para que possa ser feita a soma destes desvios € necessério elevar os
membros da Equacgao 8 ao quadrado, e fazer o somat6rio para todos os pontos.

D=9 =206 =N+, =3P
=20 =042, =M= +2.(0,=3)
Equacéo 9
A segunda parcela da Equacao 9 vale zero. Assim se obtém,
D= =20+ (=)
Equacéo 10

onde a primeira parcela se refere a soma quadratica devido a regressao (SQR) e a
segunda parcela € a soma quadratica devido aos residuos. Vale notar novamente,

que em um modelo bem ajustado os valores dos residuos devem ser pequenos.

3.3.2 Falta de ajuste em modelos para planejamentos split-plot

Para realizar um planejamento e analise tradicionais € necessaria a
realizacdo de experimentos em replicatas®. Isto permite obter uma estimativa do
erro aleatério e dividir os residuos em duas parcelas, uma devido ao erro puro,
primeira parcela da Equacdo 11, e outra referente a falta de ajuste, segunda
parcela da Equacgao 11,

S -30 =YY =502+ Y Y6, - )
i J i j i _]

Equacgéo 11

onde j representa 0 numero de replicatas dentro de uma condigdo experimental i.
A Equacdo 11 é rigorosamente correta para planejamentos tradicionais,
mas existem equacdes analogas para cada fonte de variancia no tratamento “split-

plot”: “main-plot”, “sub-plot” e a interagdo “main-sub-plot”. Normalmente
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planejamentos do tipo “split-plot” exigem a realizacdo de uma grande quantidade
de experimentos, uma vez que todas as composi¢coes de mistura do planejamento
devem ser executadas em todas as condigdes de processo. Muito facilmente um
planejamento pode exigir a realizagéo de 30, 40, 50 experimentos ou mais. Assim
mesmo utilizando modelos complexos com grande quantidade de parametros
(entre efeitos individuais e cruzados) é comum restarem graus de liberdade para a
falta de ajuste.

A determinacgdo da falta de ajuste para modelos no planejamento “split-plot”
€ complexa porque ha trés fontes de variancia: o “main-plot”, o “sub-plot” e a
interacdo “main-sub-plot”. Utilizando estratégias comuns de ANOVA nao seria
possivel determinar a falta de ajuste, pois estas sao usadas para casos onde ha
uma fonte de variancia apenas.

Para obter a ANOVA detalhada (Tabela 4) utilizou-se uma estratégia
adotada na referéncia 5. Ao se ajustar um modelo do tipo “split-plot” deve-se
adicionar termos que indiquem efeitos individuais do “main-plot” e do “sub-plot”, e
termos cruzados de interagdes diversas, de modo a se obter um ajuste
estatisticamente valido. Para exemplificar a estratégia adotada serd utilizado um
conjunto de dados contidos na Tabela 6 da referéncia 5, um planejamento que
possui duas variaveis de processo, z1 e z2, em dois niveis distintos cada, o que
gera 4 condicbes de processo. Foram formuladas cinco composi¢cdes de mistura
utilizando-se trés varidveis de mistura, x1, x2 € xs3. Ao todo foram executados 20
experimentos em duplicata, totalizando 40. Observe a Tabela 5. Se um modelo
fosse ajustado a este planejamento com o objetivo de ndo possuir falta de ajuste
matematica, o modelo deveria possuir 20 parametros. Com isto ndo haveria graus
de liberdade para a falta de ajuste. Os graus de liberdade devem estar distribuidos
corretamente entre cada fonte de varidncia (“main-plot”, “sub-plot” e “main-sub-
plot”). Neste exemplo existem ao todo 4 condi¢cdes de processo (p = 4), assim o
“main-plot” possui 3 (p — 1) graus de liberdade para sua modelagem o que exige 4
parametros exclusivos no modelo para o “main-plot”. Por outro lado o “sub-plot” é
formado por 5 misturas diferentes, exigindo 5 termos no modelo para ele. Como se

sabe o modelo “split-plot” € obtido pelo produto entre o modelo “main-plot”
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multiplicado pelo modelo para misturas (“sub-plot’)°. Desta forma um possivel
modelo (dentre outros possiveis) sem falta de ajuste matematica seria

Yy =x +x, +x;+xx, +x,x,+ (0 +x, X+ X%, +x,X5).2, + (6 + X+ Xy XX, +xxg).2, +
(X, +x, + x5 + X%, + X,X3).2,2,.
Equacgéo 12

Observe que 0 modelo descrito na Equacao 12 possui 20 termos (ou parametros),
0 que equivale ao numero de experimentos e leva a uma falta de ajuste
matematica igual a zero. Mas caso se desejasse ajustar um modelo mais simples,
isto também seria possivel. Contudo, 0 modelo devera ser avaliado analisando-se
seus residuos (falta de ajuste e erro). Considere que agora o seguinte modelo
tenha sido ajustado,

Y o=x4+x,+x, 0 Fx, 4 x).z (X F X, Fx5).2, H (6 X, FX5).2,2,
Equacgéo 13

percebe-se que 0 mesmo possui 12 termos 0 que permite avaliar 0 surgimento da
falta de ajuste com 8 graus de liberdade. Mas a falta de ajuste ndo incide sobre
tudo. O “main-plot” possui 4 pardmetros assim sua falta de ajuste é zero. Isto faz
com que a falta de ajuste recaia sobre 0 “sub-plot” e a interagdo “main-sub-plot”. A
Tabela 6 traz a ANOVA detalhada para o modelo da Equacao 13. Observe que a
soma quadratica referente a falta de ajuste para o “sub-plot” é de 81,225 e para
“main-sub-plot” 12,275. Para se calcular os valores presentes na Tabela 6 foi
utilizado o software SAS versdao 8.02, com a opcado de analise de regressao
(PROC REG).
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Tabela 5. Dados de um planejamento “split-plot” com duas variaveis de processo

(z1 e zo) e trés de mistura (xy, X2 € X3)?

Experimento Z3 Zy b 31 X5 X3 Resposta
1 1 -1 0,850 0 0,150 8
2 1 -1 0,850 0 0,150 7
3 1 -1 0,720 0 0,280 6
4 1 -1 0,720 0 0,280 5
5 1 -1 0,600 0,250 0,150 10
6 1 -1 0,600 0,250 0,150 11
7 1 -1 0,470 0,250 0,280 4
8 1 -1 0,470 0,250 0,280 5
9 1 -1 0,600 0,125 0,215 11
10 1 -1 0,600 0,125 0,215 10
11 -1 1 0,850 0 0,150 12
12 -1 1 0,850 0 0,150 10
13 -1 1 0,720 0 0,280 9
14 -1 1 0,720 0 0,280 8
15 -1 1 0,600 0,250 0,150 13
16 -1 1 0,600 0,250 0,150 12
17 -1 1 0,470 0,250 0,280 6
18 -1 1 0,470 0,250 0,280 3
19 -1 1 0,600 0,125 0,215 15
20 -1 1 0,600 0,125 0,215 11
21 -1 -1 0,850 0 0,150 7
22 -1 -1 0,850 0 0,150 8
23 -1 -1 0,720 0 0,280 7
24 -1 -1 0,720 0 0,280 6
25 -1 -1 0,600 0,250 0,150 9
26 -1 -1 0,600 0,250 0,150 10
27 -1 -1 0,470 0,250 0,280 5
28 -1 -1 0,470 0,250 0,280 4
29 -1 -1 0,600 0,125 0,215 9
30 -1 -1 0,600 0,125 0,215 7
31 1 1 0,850 0 0,150 12
32 1 1 0,850 0 0,150 11
33 1 1 0,720 0 0,280 10
34 1 1 0,720 0 0,280 9
35 1 1 0,600 0,250 0,150 14
36 1 1 0,600 0,250 0,150 12
37 1 1 0,470 0,250 0,280 6
38 1 1 0,470 0,250 0,280 5
39 1 1 0,600 0,125 0,215 13
40 1 1 0,600 0,125 0,215 9

2 Dados da Tabela 6 da referéncia 5

Para poder calcular a falta de ajuste para o “sub-plot” foi utilizado
inicialmente uma parte do modelo na Equacdo 13, contendo apenas o0s

parametros referentes as variaveis de mistura (“sub-plot”),
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y =x +x,+x,.

Equacgéo 14
Tabela 6 . Anova detalhada para o modelo da Equacéao 13 ajustado.

Fonte de varidncia (GL) (sSQ) (MQ)
Replicatas (R) 1 13,225 13,225
Main-plot (Z2) 3 66,475 22,158
Regressao (Z) 3 66,475 22,158
Falta de ajuste (ZLOF) 0 0 0
Erro Main-plot 3 7,475 2,492
Sub-plot (X) 4 226,850 56,713
Regressao (XREG) 2 145,625 72,813
Falta de ajuste (XLOF) 2 81,225 40,613
Interagdo main-plot-sub-plot (ZX) 12 25,150 2,096
Regressao (ZXREG) 6 12,875 2,146
Falta de ajuste (ZXLOF) 6 12,275 2,046
Erro Sub-plot 16 12,800 0,800

Realizada a regressdao o modelo gerado foi usado para calcular as respostas
previstas. Assim foi possivel determinar a soma quadratica explicada pela
regressao para o “sub-plot” através da expressao

SQXREG = >’ i(yjk—y.k)z, sendo y, a média das replicatas em todas as
i

condigbes de processo para cada uma das k composigbes de mistura e y, a

resposta prevista para cada composicao em cada condicao de processo. O valor

de SQXREG é o valor da soma quadratica de XREG na Tabela 6. Para calcular a

falta de ajuste para o “sub-plot” completou-se 0 modelo da Equacédo 14 com mais

dois termos, obtendo-se a equacgao

y =x+x,+x, +xx,+xX%; ,

Equacédo 15
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que é usada para gerar respostas que permitem a obtencdo da soma quadratica
pela regressdao. Como nao ha mais graus de liberdade para a falta de ajuste seu
valor sera zero. Desta forma a diferenca entre a soma quadratica gerada pela
Equacédo 15 e pela Equacédo 14 fornece a falta de ajuste no “sub-plot” para o
modelo da Equagao 13.

Para obter a falta de ajuste para o “main-sub-plot” um procedimento
analogo ao descrito anteriormente € usado. Inicialmente utiliza-se o modelo da
Equagédo 13 para fazer o ajuste. Determinado os coeficientes do modelo isto
permite obter a soma quadratica explicada pela regresséao, € o valor de SQZXREG
na Tabela 6. Mas note que neste modelo ha somente 12 termos o que permite
avaliar a falta de ajuste com 6 graus de liberdade. O modelo da Equacédo 13 é
entdo completado com mais termos (X1X2 € XoX3, € suas interagcbes com zq, z» €
Z122) e se converte no modelo da Equacao 12. Com o modelo completo contendo
20 parametros ¢ feita a regresséo e obtida a soma quadratica devido a regresséo.
Como agora a falta de ajuste é zero, isto permite afirmar que a diferenca entre a
soma quadrética devido a regressao para o modelo com 20 parametros € a soma
quadratica devido a regressao para o0 modelo com 12 parametros expressa a falta
de ajuste do modelo da Equagéo 13 em relagdo ao “main-sub-plot”.

O procedimento descrito para as determinag¢des detalhadas da ANOVA é
eficiente, porém possui uma importante limitagdo: o numero de experimentos nao
deve ultrapassar o numero de parametros no modelo considerado completo, ou
seja, com todos os parametros possiveis. Assim se isto ocorrer, utilizando esta
estratégia, ndo haveria como determinar as parcelas de falta de ajuste que
formam a falta de ajuste total (soma de todas as faltas de ajuste).

3.3.3 ANOVA detalhada para planejamentos split-plot com numero

elevado de experimentos.

O planejamento “split-plot” comumente exige a realizacdo de uma
quantidade muito grande de experimentos em replicatas, como ja exposto. Mas
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adotando a estratégia da referéncia 5 nao seria possivel calcular a falta de ajuste
nos casos onde o numero de experimentos superasse a numero de parametros no
modelo considerado completo. Todavia para estes casos foi empregada uma
estratégia nova que se assemelha em parte a da literatura, mas que permite
realizar os calculos.

Sabe-se que as informagdes contidas na Tabela 4 sdao apenas um
detalhamento da Tabela 3. Em outras palavras, uma fonte de variancia da Tabela
3 é apenas subdividida na Tabela 4 com o ajuste de um modelo. Porém a
variancia fornecida por uma fonte, como o “sub-plot”, por exemplo, independe do
modelo, mas apenas das respostas dos experimentos realizados. Um modelo
adequado ajustado tentara descrever ao maximo a fonte de variancia, isto € o que
se chama de soma quadratica explicada pela regressdao. Contudo o modelo néao
explicara 100% da variancia de uma determinada fonte, considerando,
obviamente, que possua menos parametros do que experimentos executados. A
parte da variancia nao explicada € assumida como falta de ajuste, uma vez que o
erro € calculado separadamente. Assim a varidncia de uma fonte, como o “sub-

plot”, podera ser basicamente dividida em duas parcelas:

Soma quadratica devido
aregressio (XREG)

Soma quadritica
Sub-plot (X)

Soma quadratica devido
a falta de ajuste (XIL.OF)

Figura 6. Divisdo da soma quadratica do ‘“sub-plot” (X) em duas parcelas

referentes a regressao (XREG) e falta de ajuste (XLOF).

Portanto, determinando-se as somas quadraticas totais do “sub-plot” e devido a

regressao, por diferenca se obtém a falta de ajuste. A soma quadratica referente
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ao “sub-plot” pode ser obtida pela Equacdo 16, que depende da resposta média
para cada composicao de mistura e da média global das respostas,

SQsuppot = 3, =¥ S+, =5 V4.4 (3, =5 lrp)

Equacgéo 16

onde, y = média global das respostas;

y . = resposta média para cada composi¢ao de mistura;

r = numero de replicatas;

p = numero de condi¢des de processo.
Esta média quadratica € igual SQXREG quando o modelo ndo tem graus de
liberdade para testar a falta de ajuste. Na verdade todas as outras somas
quadraticas com fontes descritas na Tabela 3 podem ser descritas pelas equacdes
a seguir (eq.17-21). Note que estas equacgdes independem do modelo a ser

ajustado.

SQrepicatas = (3, =3 F +(F, =3V +..+ (5, — ) }om.p)

Equagéao 17
SQmainpiot= |7, = 3.V + (7, = 5.7+ 43, 7. [m)

Equacgéo 18
SQinteragéo rep-main-plot = [2i=(ij, =y, -y, +¥)'l.m

i

Equacéo 19

SQinteraszo mainsub plot = ii#m SRS RS
7o
Equacéo 20

r P m
SQotal = ZZZ(yijk - y)z
i j ok
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Equacéo 21
onde Yy ,= media das replicatas na j-ésima condigdo de processo e k-ésima
composi¢cdo de mistura; y, = média de todas as composigoes e replicatas na j-

ésima condicao de processo; y . = média de todos os tratamentos e replicatas

na k-ésima composicao de mistura.

Para exemplificar esta estratégia sera utilizado o conjunto de dados da
Tabela 5. O primeiro passo € calcular a varidncia de cada fonte através da
Equacgéo 16 a Equacéao 21. Os resultados estao descritos na Tabela 7 e sdo iguais

os valores dados na Tabela 6 que vieram da referéncia 5.

Tabela 7. Resultados ndo detalhados da analise de variancia obtidos por meio das

equacgdes Equacao 16 a Equagéao 21.

Fonte Soma quadratica (SQ)
Replicatas (R) 13,225
Main-plot (Z) 66,475
Erro main-plot (RZ) 7,475
Sub-plot (X) 226,85
Interagcdo main-sub-plot (ZX) 25,150
Erro 12,800

O préximo passo sera ajustar um modelo que permita explicar, através da
regressao, parte da variancia de cada fonte. O primeiro modelo a ser ajustado é o

da Equagao 14, e com ele se obtém as respostas por previsdo (y , ) . Usando a

equacao ii(yik -y ,)> determina-se a soma quadratica devido a regressao
i

(SQXREG). Observe a resolucao a seguir:

SQsub-piot = SAXREG + SQXLOF

SQXLOF = SQSUb-plot_ SOXREG
SQXLOF = 226,85 — 145, 625
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SQXLOF = 81,225.

Note que o resultado obtido é exatamente igual ao da Tabela 6. A seguir o
modelo da Equacédo 13 é ajustado permitindo-se fazer a previsdo de respostas.
Com a segunda parcela da Equacao 11, para o caso “split-plot”, é possivel se
determinar a falta de ajuste total. O modelo ajustado também permite obter a
soma quadratica devido a regressao. A soma quadratica referente a regressao € a
soma das parcelas de trés fontes, uma referente ao “main-plot” e outras duas
referentes ao “sub-plot” e a interagdao “main-sub-plot” (SQZREG + SQXREG +
SQZXREG). A falta de ajuste possui sé duas fontes (SQXLOF e SQZXLOF), uma
vez que nao ha graus de liberdade para a falta de ajuste do “main-plot” (SQZLOF).
Assim,

SQZREG + SQXREG + SQZXREG = 224,975,

como

SQZREG = 66,475 e SQXREG = 145,625
SQZXREG = 224,975 - (66,475 + 145,625)
SQZXREG = 12,875.

Mais uma vez o resultado obtido é exatamente igual ao contido na Tabela 6. A
fonte de variancia referente a interacdo “main-sub-plot” pode ser parcelada em
duas partes: uma referente a regressdao (SQZXREG) e outra a falta de ajuste
(SQZXLOF). Os resultados da Tabela 6 permitem obter a soma quadratica da
interacdo “main-sub-plot” (SQZX). Portanto, por diferenca se obtém a SQZXLOF,

SQZXLOF = SQZX — SSZXREG
SQZXLOF = 12,275.
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4 ESTRUTURA DOS PLANEJAMENTOS

Os planejamentos estatisticos para a realizacdo de experimentos nao
possuem como objetivos apenas sistematizar o trabalho experimental e reduzir os
custos com materiais e tempo. Ha também a necessidade de garantir a qualidade
dos resultados da andlise estatistica empregada para que efeitos das variaveis
envolvidas nos planejamentos sejam obtidos de forma segura. Um importante
ponto neste caso € a estrutura do planejamento experimental adotada, pois esta
estrutura ir4 permitir a obtencao de resultados mais precisos.

Considerando inicialmente um caso simples de determinagao de efeitos por

regressao em um modelo, utiliza-se a equacao de regressao

b=X'X)"X'y

Equacéo 22a

onde X representa a matriz de planejamento elaborada para a obtencdo do
modelo desejado, y o vetor contendo os valores das respostas experimentais e o
vetor b fornecera os coeficientes dos efeitos. Contudo ha um importante detalhe,
os coeficientes ajustados por regressdo apresentam erros associados e com isto
alguns efeitos, que na verdade simplesmente descrevem erro aleatério, devem ser
descartados. Para casos em que a fonte de erro é Unica a determinag¢ao dos erros
dos parametros € obtida facilmente extraindo-se a raiz quadrada dos elementos da

diagonal principal da matriz obtida pela expresséo

Vb)=X'X)"c"?
Equacao 22b

onde o° é a variancia populacional de erro de medida.
Observando a expressdao anterior nota-se que os erros associados aos
parametros dependem de dois fatores. O primeiro é simplesmente o erro
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experimental, \/?, que basicamente esté relacionado a qualidade das medidas
realizadas. O segundo, depende da estrutura da matriz de planejamento, X. Um
planejamento que maximize o produto X'X ird por conseqiiéncia minimizar a
inversa do mesmo, assim os valores dos erros distribuidos para os paréametros
contidos no vetor b serdo minimizados. Ou seja, a estimativa dos efeitos sera
realizada de forma mais precisa e confiavel. Portanto, a configuragdo da matriz de

planejamento, X, é fundamental para a qualidade do estudo realizado.

4.1 Procedimentos para analise de dados

Atualmente para se realizar a analise estatistica de um conjunto de dados
h& muitas ferramentas. Contudo as ferramentas sdo normalmente especificas para
certas condi¢des e muitas vezes se aplicadas em situagdes inapropriadas poderao
gerar resultados incoerentes. Softwares estatisticos como o SAS e o R
disponibilizam estas ferramentas para os usuarios. Mas cabe ao usuario a escolha
do método adequado de acordo com seu planejamento experimental e 0 modelo
adotado.

4.2 Componentes de variancia

Existem varios métodos para estimar os componentes de variancia, entre
0os mais importantes hd o Método da Andlise de Variancia, Maxima
Verossimilhanca (ML)? e Maxima Verossimilhanca Restrita (REML)®. Basicamente
os dados a serem tratados podem ser divididos em dois grandes grupos, os dados

balanceados e desbalanceados.

* Do inglés Maximum Likelihood
® Do inglés Restricted Maximum Likelihood
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4.2.1. Dados Balanceados

E o caso mais simples para ser tratado. Normalmente para estimar os
componentes de variancia se utiliza a Andlise de Variancia (ANOVA). Em alguns
softwares de estatistica, como o SAS, o procedimento ANOVA é recomendado
para situacdes completamente balanceadas com iguais replicacbes. Para
situagdes em que o numero de replicatas € diferente aconselha-se empregar o
procedimento GLS (Generalized Least Squares).

A aplicagdo do método ANOVA para dados balanceados normalmente é
simples. Como uma desvantagem este método nao exclui a ocorréncia de
estimativas negativas. Normalmente uma estimativa negativa de um parametro,
uma fonte de variancia, que por definicdo é positiva é considerada um embaracgo

pelos estatisticos®'*.

4.2.2. Dados Desbalanceados

Para o tratamento de dados desbalanceados o problema normalmente é a
escolha do melhor método dentre os disponiveis. Normalmente os softwares mais
empregados estdo baseados nos métodos fundamentados na maxima
verossimilhanga o que os tornou mais populares. Os métodos de maxima
verossimilhangca sao mais flexiveis, ndo exigindo delineamentos balanceados e
geralmente conduzindo a maiores eficiéncias que o método de minimos
quadrados ordinarios (OLS, ordinary least square). Além disso, os estimadores ML
e REML podem ser robustos a desvios da normalidade segundo Harville*®. Assim,
o método REML tornou-se, recentemente, o principal método de estimacao de

componentes de variancia e tem sido amplamente empregado.
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4.3 O método de maxima verossimilhanca

Os principios do método de maxima verossimilhanga sdo antigos, contudo
apenas com a popularizacdo dos computadores € que o0 método ganhou espaco.
Este método normalmente utiliza otimizagdo numérica para a obtencdo de
parametros de interesse, o que justifica seu consumo computacional. Contudo ele
apresenta propriedades assintéticas dos estimadores que sdo consistentes, isto €,
a esperanca do valor de um estimador converge ao valor real para casos em que
0 numero de amostra € infinito.

O método de maxima verossimilhanga adota como estimativa dos
parametros, os valores que maximizam a probabilidade de ser obtida a amostra
observada. Para obter os estimadores de maxima verossimilhanga é necessario
conhecer a distribuicdo da variavel de estudo. Para exemplificar, considere que
dois parametros de uma variavel aleatéria (x) queiram ser estimados, a média (u)
e a variancia (6°). A amostra é considerada proveniente de uma populacdo com
distribuicdo normal. A densidade de probabilidade de obter um valor de x; na

amostra é

1 X; — 2
f(x;))=———=exp —%
2702 20

Equagéo 23

Como os valores observados sao independentes, a densidade de probabilidade de

se obter os valores X1, Xa,...,Xn, da amostra é

n 1 X — 2
L(X1, X250 Xn, 1,07) = F(X1).f(X2). ... F(Xq) = [[——¢xp —% =
i=1 27[0'2 20
n 2
(27:0'2) 2 exp —Z()Z—f) Equagéo 24
o
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Esta é considerada a funcao de verossimilhanca da amostra. Os estimadores de

probabilidade maxima (ou verossimilhanca) de u e o sdo os valores que

maximizam o valor de L. Prefere-se trabalhar com o logaritmo natural da funcéo de

verossimilhanga (/nL), j& que maximizar o logaritmo natural de uma fungdo é

normalmente mais simples. Assim

In(L)= - *mm2z-"1no? -
2 2

Z(xi - ,U)2

Equagéo 25

e calculando-se as derivadas parciais em relagdo a u# e o’ e as igualando a zero

se obtém o sistema

O
~A\2
_ n/\z+2(xi f) =0
20 20

Isolando /1 da Equagéo 26

2y -4)=0

Z(x,)—E() =0

ni =X(x;)

Q _20) _ g
n

Equagéo 26

Equacéo 27

Equagéo 28

Desta forma x é um estimador de méaxima verossimilhanga para a média.

Com a Equacéo 26 e Equagéo 27 obtem-se
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=2
6-2 — Z(xi X)

n

que é considerado um estimador de maxima verossimilhangca da variancia

tendencioso®, uma vez que o estimador ndo tendencioso é

=2
2 _Zx-9

n—1

Para compreender um pouco mais do método de maxima verossimilhanga
considere um conjunto de pontos experimentais indicados na Figura 7. Um
problema classico consiste em obter a melhor funcao f(x) para descrever um
conjunto de pontos experimentais em que uma variavel y, dependente, tem seus
valores alterados por modificagbes em uma variavel x independente. Este

processo €& chamado de regressdao e € obtido normalmente por minimos
quadrados.
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4.4 O método de minimos quadrados

Em 1809, Carl F. Gauss demonstrou que a melhor maneira de determinar
um parametro desconhecido de uma equacao é minimizar a soma dos quadrados
dos residuos, mais tarde chamado de Minimos Quadrados por Adrien M.
Legendre. Em 1810, Pierre Laplace apresentou a generalizacdo do método para
problemas com varios coeficientes de parametros desconhecidos®'.

10

9, |

Figura 7. Conjunto de pontos experimentais {x,y}

Para tentar elucidar um pouco mais este método observe o conjunto de
pontos experimentais representados na Figura 7. Considere que uma fungao que
relaciona os valores de x e vy, f(x)=y, seja desejada. A principio muitas funcdes
poderiam ser utilizadas para tentar prever valores de y utilizando valores de x.
Mas, aparentemente, uma fungcdo, ou modelo, linear parece ser adequado.

Contudo, a reta ajustada nao ira se sobrepor a todos os pontos. Assim o modelo

ird prever respostas, y;,, que ndo sdo exatamente iguais as experimentais, y;,

gerando um certo residuo (&;) dado por &= y-y. O ideal seria se a reta

contivesse todos os pontos, mas como isto ndo é possivel o melhor que se espera
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€ que a reta se aproxime ao maximo de todos os pontos. Ou seja, a reta
procurada seria aquela que minimiza a distancia global de todos os pontos até ela.

Portanto, para um modelo linear, y, = 5, + X, +¢,, deve-se encontrar os valores
de By,e B que minimizam &;, mas como deseja-se minimizar a distancia global

minimiza-se Y & . Isto é obtido derivando-se Y&’ em relagio a fBye S, e

igualando-se as derivadas parciais a zero

(&)

AT Lo DA
by

ozE) _
b

como Zgiz = Z(yl - 95)2 = Z(y, _(ﬁo +ﬁ1X,'))2 , tem-se que

0 &) _ 5 _
T— ZZ(yi By —pX,)=0

a(gggi ) :_szl(yi _ﬁo _:B1Xi) =0.

Isolando f3, e [, obtém-se

- X. _
ﬂozzyl flz l:y_:BIX
5 _I(X, - X))

Y ox(x,-X)?

que sao as estimativas conhecidas como minimos quadrados ordinarios, do inglés
“ordinary least-squares” (OLS).

Os valores de 3, e B, podem ser encontrados através da resolugdo da

equacao matricial (Equacgao 22a)
b=(X'X)"'X'y
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onde X é a matriz planejamento, y é o vetor resposta e b é o vetor contendo os
parametros do modelo obtido pela regressdo. A equacao anterior permite realizar
a regressao por minimos quadrados para qualquer modelo (linear, quadratico,
cubico etc) bastando organizar a matriz de entrada X para o formato desejado.
Contudo a equacao anterior possui uma importante caracteristica: deve ser
aplicada a situagcbes em que o0s experimentos sao realizados de forma
completamente aleatéria. Neste caso as estimativas fornecidas nao serao
viesadas®?. Para casos onde os experimentos ndo sejam realizados de forma
completamente aleatérios aconselha-se® utilizar os estimadores obtidos por

minimos quadrados generalizados dados por

b=X'V'X)"'X'V'y.
Equagéo 29

onde V é dada por

A2 A2 A2
V = {Jn ®Ir}O-R +{Jm ®Irp }O-RZ +Impro-e 2
Equacgéo 30
sendo que J € uma matriz com blocos diagonalizados com valores unitarios para
todos os elementos das diagonais dos blocos e valores nulos para os elementos

restantes. | sdo matrizes identidades e n, r, m e p sao 0s numeros de

experimentos, replicatas, misturas e condi¢gdes de processo, respectivamente. Os
termos &, 8;, e 6.sdo estimativas das variancias dos erros das replicatas, do
“main-plot” e “sub-plot”, respectivamente sendo calculados a partir dos resultados
da ANOVA para planejamentos contendo replicatas. A matriz de covariancia de b
para determinacao dos erros associados aos parametros do modelo, para casos
com mais de uma fonte de erro, € dada por

Cov(b) = (X"X) ' X'VX(X'X)™!

ja a matriz de covariancia para minimos quadrados generalizados é fornecida por

* ® indica o operador do produto de Kronecker, veja referéncia 5
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Cov(b)=(X'V'x)1,
Apenas em casos onde o modelo é balanceado e para um conjunto de dados

balanceados é possivel assumir que

XX IXVXXX) ! =XV IX)!

e garantir que as estimativas de variancia serdo minimas.

4.5 O método de minimos quadrados por maxima verossimilhanca

Na verdade muitas fungcdes poderiam ser ajustadas aos pontos da Figura 7.
Definir a melhor fungao ird depender de algum critério. O critério normalmente
usado é o método de maxima verossimilhanca que formula: a melhor aproximagao
para descrever um conjunto de pontos experimentais é funggo f(x) para a qual o
particular conjunto de pontos obtidos é o mais verossimil possivel. Para o ajuste
de fungao, o método consiste em determinar a fungao f(x) para a qual € maxima a
probabilidade de ocorrer o conjunto de pontos em estudo, isto € realizado por
minimos quadrados.

O método dos minimos quadrados pode ser obtido do método de maxima
verossimilhanga, desde que as seguintes condi¢cdes sejam obedecidas: primeiro, a
distribuicdo do erro deve ser normal; segundo, a funcdo com seus parametros
evidenciados deve ser previamente escolhida. Para se estimar por
verossimilhanca os parametros o e § da equacao

y, =a+ fx, + €
considerando que o erro &£ é independente com média zero, variancia ¢° e
distribuigdo normal, isto é,

£=N(0,07)

o valor da densidade de probabilidade para cada y; sera
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2
fy)= 1 exp _(y,.—(a+2,8xl.)) , com p=a+ fx,.
\270° 20

A probabilidade de o modelo ter gerado as observagdes y; sera

R (y—@+ )
£ Ile 270° eXp{ 20°

" {_ I z(y,-—<a+ﬁx,->)2}

= (27[(72 )_E exp o2

O logaritmo natural da funcao L é dado por

2
In(L)= —Eln27z—ﬁln0'2—2(yi ;“;rﬁxi)) _
o

Os estimadores de méaxima verossimilhanca de o, B e o° serdo encontrados

igualando-se as derivadas, em relagéo & o, p e 62, a zero.

dln(L) 1 =n
aﬁ B 20'2 i§12(yi - (a+ ﬂxj)(_Xi) =0
oLy nl 1 a. o
aO_Z - 2 0_2 + 2(0_2)2 izll(yl (a+ﬁ’xl )) 0
dIn(L)

: =25 (y, — (@+ fx))(=1)=0
(04 i=1

A resolucdo das equacdes anteriores para o, p e 6> fornece os estimadores
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n
> (y;x;
ﬂ _i=1 _ ﬂ .
-~ 5 = FOLS (ordinary least square)
le'
i=1
< 2
Z()’i - Bx)
0-2 — =l
n
2 X _
a = i — IBZ—l = y — IB)E
n n

Note que o estimador de maxima verossimilhanca de B é igual ao estimador de
minimos quadrados ordinarios e que o estimador de ¢° é considerado viesado
para amostras pequenas, pois a divisao é feita por n e ndo por n-1. Para amostras
grandes, normalmente, a troca de n por n-1 nao traz grandes consequéncias.

O método da maxima verossimilhanca é iterativo e fornece estimativas
viesadas (viciadas) porque o método ndo considera a perda de graus de liberdade
resultante da estimagéo dos efeitos fixos do modelo. Como por exemplo, a perda
de um grau de liberdade devido a média na determinagdo da variancia de uma

amostra.
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4.6 O método da maxima verossimilhanca restrita — REML

Este método é derivado do método da maxima verossimilhanga, sendo
utilizado inicialmente por Patterson e Thompson®* para tratar dados em blocos
com tamanhos diferentes. REML é equivalente a ML para um conjunto de dados
que tenham sido padronizados para média zero. A modificacao realizada conduz a
estimativas idénticas aquelas obtidas por anélise de variancia, se os experimentos
forem balanceados e as restricdes de ndo negatividade forem ignoradas®'. Os
métodos de maxima verossimilhanga sdo considerados mais flexiveis, nao
exigindo balanceamento completo dos experimentos e modelos, e geralmente
possuem maior eficiéncia que o método de minimos quadrados. Além disso,
Harville®® sugere que os estimadores ML e REML podem ser robustos & desvios
da normalidade por parte dos dados.

Varios algoritmos computacionais para a obtencdo de componentes de
variancia por REML foram desenvolvidos®®. O método iterativo possui
normalmente os seguintes passos: estima-se ou assume-se um valor inicial para
as variancias envolvidas, obtendo os valores para B e ¢?, com os valores de B
estima-se novamente valores para as variancias. Este processo se repete até que

certo critério de convergéncia seja atingido.

4.7 Comparacao dos métodos ML, OLS e REML

A Figura 8 representa um planejamento fatorial 2* para compreender como
quatro variaveis afetam a resisténcia de um plastico utilizando o método “split-plot”
que possui restricdes quanto a aleatorizagdo dos experimentos*'. O “split-plot” em
planejamento fatorial € um caso especial e sera explicado com maiores detalhes
mais adiante. As variaveis estudadas foram temperatura (a), porcentagem de
aditivo (b), velocidade de agitacao (c) e tempo de processamento (d). Para facilitar
o procedimento experimental a temperatura foi escolhida como “main-plot” e as
outras trés variaveis formaram o “sub-plot”. A temperatura foi fixada em dois niveis

e aleatoriamente se sorteou os niveis do “sub-plot”. A Figura 8 mostra a estratégia
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adotada. A Tabela 8 indica os resultados obtidos com os experimentos em

duplicata.
(velocidade
(-) | (),
a
(temperatura)
d (tempo)
b
(% de aditivo)

Figura 8. llustracdo do planejamento fatorial pelo método “split-plot” para quatro
variaveis, (a) temperatura, (b) porcentagem de aditivo, (c) velocidade de agitacdo
e (d) tempo de processamento.
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Tabela 8. Planejamento fatorial pelo método “split-plot” para otimizar a resisténcia
de um plastico. Os dados sdo completamente balanceados.

Temperatura Aditivo Velocidade Tempo Resposta

1 1 1 1 70,8
1 1 1 1 73,3
1 1 1 -1 66,2
1 1 1 -1 64,0
1 1 -1 1 66,8
1 1 -1 1 61,5
1 1 -1 -1 51,9
1 1 -1 -1 65,6
1 -1 1 1 68,5
1 -1 1 1 68,0
1 -1 1 -1 61,3
1 -1 1 -1 58,6
1 -1 -1 1 59,5
1 -1 -1 1 64,2
1 -1 -1 -1 58,5
1 -1 -1 -1 59,5
-1 1 1 1 63,9
-1 1 1 1 63,2
-1 1 1 -1 58,1
-1 1 1 -1 62,6
-1 1 -1 1 57,5
-1 1 -1 1 63,3
-1 1 -1 -1 57,4
-1 1 -1 -1 65,0
-1 -1 1 1 56,4
-1 -1 1 1 62,7
-1 -1 1 -1 56,5
-1 -1 1 -1 56,1
-1 -1 -1 1 53,2
-1 -1 -1 1 63,9
-1 -1 -1 -1 59,5
-1 -1 -1 -1 66,6

Inicialmente € necessério ajustar um modelo e neste caso o escolhido foi 0

bilinear,

y=a+ba+b,b+b,c+b,d+b,ab+b,ac+b,ad +b,bc+b,bd+b,,cd .

Equacéo 31
A primeira andlise ira tratar os dados como se fossem provenientes de
experimentos completamente aleatoérios e, portanto, com uma unica fonte de erro,

para isto 0 método de minimos quadrados ordinarios (OLS) é empregado. Além

disto, os dados sdo balanceados na medida em que todos o0s experimentos
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possuem a mesma quantidade de replicatas. A Tabela 9 traz os coeficientes e

erros dos coeficientes calculados.

Tabela 9. Coeficientes e erros dos paréametros ajustados no modelo bilinear
utilizando-se OLS.

Efeito GL Coeficientes Erro padrido

Intercepto 1 62,003 0,666
a 1 1,634 0,666
b 1 1,191 0,666
c 1 1,134 0,666
d 1 1,541 0,666
ab 1 0,184 0,666
ac 1 1,566 0,666
ad 1 1,397 0,666
bc 1 0,934 0,666
bd 1 0,303 0,666
cd 1 1,172 0,666

Com os dados da Tabela 8 também se determinou os coeficientes do modelo

empregando o método de maxima verossimilhangca (ML) e o método de maxima

verossimilhanga restrita (REML). Estes métodos ja consideram a existéncia de

duas fontes de erros para calcular os erros associados aos parametros do modelo.

Os resultados estdo indicados na Tabela 10.

Tabela 10. Coeficientes e erros dos parametros ajustados no modelo bilinear
utilizando-se ML e REML

Efeito Coeficientes (REML) Erro Efeito Coeficientes (ML) Erro
Intercepto 62,003 1,628 Intercepto 62,003 1,151
A 1,634 0,928 a 1,634 0,653
B 1,191 0,553 b 1,191 0,455
C 1,134 0,553 c 1,134 0,455
D 1,541 0,553 d 1,541 0,455
ab 0,184 0,553 ab 0,184 0,455
ac 1,566 0,553 ac 1,566 0,455
ad 1,397 0,553 ad 1,397 0,455
bc 0,934 0,553 bc 0,934 0,455
bd 0,303 0,553 bd 0,303 0,455
cd 1,172 0,553 cd 1,172 0,455

Os resultados indicados na Tabela 10 mostram que os valores obtidos para os

coeficientes tanto com ML e REML sao idénticos, e, além disto, sdo exatamente

44



Otimizagdo de processos contendo varidveis de mistura pelo método split-plot Jodo Alexandre Bortoloti

iguais aos valores obtidos utilizando OLS. Mas os erros calculados pelos métodos
apresentam diferencas, pois o OLS esta considerando dados completamente
aleatérios, ja o ML e o REML néo. Entre ML e REML ha diferengas, pois no calculo
dos componentes de variancia o método ML nao leva em consideragdo a perda
dos graus de liberdade devido aos termos fixados no modelo gerado®'. Contudo
nao se deve esperar que estes resultados, no célculo dos coeficientes, sejam
sempre concordantes, pois ha a possibilidade de haver desbalanceamento dos
dados. Uma situacdo de desbalanceamento seria retirar algumas replicatas de
alguns experimentos, ou seja, para alguns experimentos nao haveria medidas em
duplicata, mas apenas uma medida Unica. Esta nova situacdo esta indicada na
Tabela 11.

Tabela 11. Planejamento fatorial pelo método “split-plot” para otimizar a

resisténcia de um plastico. Os dados sdo desbalanceados.

T Aditi Vel idad T F

1 1 1 1 70.8
1 1 1 -1 66,2
1 1 1 -1 64,0
1 1 -1 1 66,8
1 1 -1 1 61,5
1 1 -1 -1 51,9
1 1 -1 -1 65,6
1 -1 1 1 68,0
1 -1 1 -1 61,3
1 -1 1 -1 58,6
1 -1 -1 1 59,5
1 -1 -1 1 64,2
1 -1 -1 -1 58,5
-1 1 1 1 63,9
-1 1 1 1 63,2
-1 1 1 -1 58,1
-1 1 1 -1 62,6
-1 1 -1 1 57,5
-1 1 -1 1 63,3
-1 1 -1 -1 57,4
-1 -1 1 1 56,4
-1 -1 1 1 62,7
-1 -1 1 -1 56,5
-1 -1 -1 1 53,2
-1 -1 -1 1 63,9
-1 -1 -1 -1 59,5
-1 -1 -1 -1 66,6

Com os dados da Tabela 11 foram calculados novamente os parametros e erros

para o modelo bilinear, notando que para o método OLS n&o se considera as
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restricbes de aleatoridade, enquanto nos métodos ML e REML elas séo
consideradas. Os resultados sao apresentados na Tabela 12.

Tabela 12. Coeficientes e erros dos parametros ajustados no modelo bilinear
utilizando-se OLS, ML e REML para os dados desbalanceados da Tabela 11.

OLS ML REML

Variavel Coeficiente Erro Coeficiente Erro Coeficiente Erro

Intercepto 61,799 0,816 62,008 1,352 62,022 1,910
A 1,665 0,821 1,555 0,631 1,529 0,931
B 1,024 0,811 1,056 0,516 1,052 0,660
C 1,300 0,821 1,246 0,523 1,252 0,669
D 1,597 0,823 1,373 0,527 1,360 0,674
AB 0,470 0,821 0,524 0,523 0,518 0,669
AC 1,278 0,837 1,203 0,534 1,211 0,682
Ad 1,218 0,829 1,313 0,530 1,341 0,679
Bc 1,085 0,821 1,083 0,528 1,045 0,679
Bd 0,563 0,823 0,731 0,529 0,712 0,678
cd 0,858 0,829 0,897 0,528 0,893 0,675

Os valores da Tabela 12 mostram que no tratamento de dados desbalanceados os
métodos OLS, ML e REML apresentam resultados diferentes. Os valores dos
coeficientes obtidos apresentam diferengas, em virtude do desbalanceamento do
conjunto de dados utilizados. Ja o calculo dos valores dos erros € influenciado
pelo desbalanceamento e pelo fato dos métodos se comportarem de forma
diferente frente a dados ndo completamente randomizados. Para situagdes como
estas o método mais recomendado € o REML, e mesmo para situagées mais
simples sua aplicagdo é comum?®'.

Em resumo para casos em que o0s experimentos e replicatas séo
completamente balanceados utiliza-se normalmente OLS, GLS (general least
square), ML e REML. Nos casos em que os dados sejam desbalanceados utiliza-
se normalmente o método REML. Geralmente REML é empregado como método
padrdo em varios softwares, gracas ao avanco computacional dos ultimos anos.
Contudo, é sempre importante consultar a documentacao dos softwares para a
escolha do método mais adequado para o estudo que se deseja realizar.
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5 ESTUDOS COM PLANEJAMENTOS INCOMPLETOS

Como ja explicado, em planejamentos “split-plot” € muito comum a
necessidade de grandes quantidades de experimentos e isto pode ser ainda mais
agravado se for considerada a realizacdo de replicatas. Assim alguns estudos
foram realizados com o objetivo de permitir que um planejamento “split-plot” seja

executado com uma redugdo no numero de experimentos.

5.1 Estudos com planejamentos contendo duplicatas de misturas

sorteadas por condicao de processo (l)

Utilizando o conjunto de dados da referéncia 36 que trata da otimizacao de
um procedimento catalitico para a determinagao de Cr (VI) foi montada uma série
de planejamentos incompletos. O procedimento em questdo foi baseado na
reacado de oxidacdo de o-dianisidina com peréxido de hidrogénio em meio pouco
acido sendo otimizado com respeito aos reagentes (HCI, H.O, e o-dianisidina -
variaveis de processo) e composicao do solvente (mistura de agua, acetona e
N,N-dimetilformamida - variaveis de mistura), com a meta de alcancar alta
sensibilidade. O modelo experimental “split-plot” permitiu variar simultaneamente
fatores de processo e mistura, usando uma superficie de resposta aproximada.

No planejamento completo ha 8 condicbes de processo com 10
composicoes de mistura em duplicatas perfazendo o total de 160 experimentos. A
Figura 9 representa este planejamento. Para o planejamento incompleto foram
testadas 5 possibilidades, com 3, 4, 5, 6 e 8 misturas com duplicatas por condigao
de processo. Na primeira, 3 composicées de mistura foram sorteadas cujos
resultados em duplicata foram incluidos no calculo. Todas as composi¢oes, das
dez possiveis, apareceram ao menos uma vez para evitar a perda de muitos graus

de liberdade na modelagem, resultando em 48 experimentos. Este método foi
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repetido para planejamentos onde 4, 5, 6 e 8 composi¢des de misturas fossem

sorteadas por condicao de processo.

Figura 9: Planejamento "split-plot" com variaveis de processo representadas pelas
arestas do cubo e em seus vértices as combinacées de misturas utilizadas *°.

A Figura 10 mostra um planejamento simplificado com 2 variaveis de
processo e 3 de misturas que exemplifica a estratégia adotada neste planejamento

descrito.

AlA A
A A

Figura 10 . Representacdo de um planejamento completo (a) e de um
planejamento incompleto (b), onde “©” é uma composicdo de mistura utilizada e

ﬁoz
VAN

‘0” é uma composicdo de mistura no utilizada.
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O objetivo deste planejamento era descobrir se seria possivel omitir a
realizacao de experimentos referentes a algumas composicdes de misturas em
certas condigcbes de processo sem haver perda significativa de informagbes. Com
este procedimento ja se imaginava que poderia se estimular a falta de ajuste por
diminuir o nimero de graus de liberdade na modelagem. Mas, por outro lado, com
resultados que néo indicassem perda significativa de informacées na modelagem
o método seria uma possibilidade muito interessante para reduzir o trabalho no
laboratério.

Com o planejamento pronto foi realizada a regressao multivariada. Para
cada planejamento foram gerados seis modelos combinados de “main-plot” e “sub-
plot”: linear-linear, linear-quadratico, linear-cubico especial, bilinear-linear, bilinear-
quadratico e bilinear-cubico especial. O modelo linear para o “main-plot” inclui os
primeiros dois termos na Equagdo 1 e o bilinear inclui todos os termos desta
equacao. Os modelos linear, quadratico e cubico especial do “sub-plot” sdo dados
pelas Equacdes 2 — 4. Os modelos gerados foram comparados aos modelos
gerados para o planejamento completo. A andlise de variancia para planejamentos
incompletos “split-plot” € complexa exigindo que os calculos sejam praticamente

especificos para cada planejamento.

5.1.1 Resultados do planejamento incompleto |

A analise de variancia para este planejamento incompleto, assim como para
outros, necessita de equacdes mais gerais, pois ao calcular os termos da ANOVA
nem todos receberdo o0 mesmo peso previsto como no planejamento completo. A
diminuicdo do numero de experimentos em relagdo ao planejamento completo
diminui o numero de graus de liberdade na determinacao da variancia.

No planejamento completo o modelo matematico que apresentou melhores
resultados foi o bilinear-quadratico, por isto dentre todos os modelos gerados para
os planejamentos sempre se realizaram as comparagdées em relagdo a este

modelo®’.
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No planejamento | o modelo que apresentou maior concordancia com o
modelo obtido com o planejamento completo foi 0 que utilizou 8 composi¢cdes de
mistura em duplicatas por condicdo de processo, portanto, exigindo a execucao de
128 experimentos. A Tabela 13 traz a ANOVA para este planejamento. O modelo
foi validado pela determinacdo dos erros associados aos seus parametros. A
Tabela 14 traz a ANOVA para o planejamento completo.

Tabela 13. ANOVA para o planejamento | com 8 composi¢cdes de mistura por
condicao de processo.

Fonte SO GL MO
Replicatas 0,005 1 0,005
Main-plot 1,220 7 0,174
Erro main-plot 0,003 7 00,0004
Sub-plot 5,766 7 0,823
Interagcdo main-sub-plot 1,072 49 0,0219
Erro sub-plot 0,638 56 0,0114
Total 8,704

Tabela 14. ANOVA para o planejamento completo

Fonte SO GL MO
Replicatas 0,0064 1 0,006
Main-plot 17,224 7 2,461
Erro main-plot 0,0061 7 0,001
Sub-plot 69,219 9 0,769
Interagdo main-sub-plot 13,497 63 0,214
Erro sub-plot 0,0241 72 0,0003
Total 100,680 159

A seguir sdo indicados os parametros significativos dos modelos obtidos pelo
planejamento com 8 misturas em duplicatas, Equacao 32, e com o planejamento

completo, Equacéo 33.
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$=0,909%1 + 0,161 x2 — 0,883 x1X3
(£0,082) (+0,022) (+0,19)
Equacéo 32
y=0,914x1 + 0,170 x2 — 0,910 x1x3 +0,2837 X421
(£0,016) (+0,0074) (+0,033) (£0,017)
Equacgéo 33

Para o célculo dos erros utilizou-se a equacéo 8, porém como o planejamento ndo
€ completo realizou-se uma aproximacao. As matrizes U; e U, utilizadas séo de

planejamentos completos, mas os termos o, o, e o,, sdo provenientes da

ANOVA especifica para este planejamento. A aproximacao de U; e U, se deu
considerando que estes termos possuem como objetivo distribuir e dar pesos aos
erros dos parametros, ndo alterando de forma significativa a dimensao dos erros
associados.

A Tabela 15 traz as ANOVA obtidas para o planejamento | usando 3, 4,5 e
6 replicatas e o0s seus respectivos modelos contendo apenas o0s termos
significativos. Observa-se que os modelos se distanciam muito daquele obtido
para o planejamento completo.
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Tabela 15. ANOVA para o planejamento | com 3, 4, 5 e 6 replicatas.

Niamero de replicatas Fonte SQ GL MQ
Replicatas 0,0008 1 0,0008
Main-plot 0,3636 7 0,0519
Erro main-plot 0,0015 7 0,0002
Sub-plot 2,1721 2 1,0860
3 Interacao mai-sub-plot 0.3306 14 0.0236
Erro sub-plot 0,3837 16 0,0240
Total 3,2523
modelo y = -1,227x1 -1,247 x2 + 3,296 x1x3 -0,660 x121
Replicatas 0,0006 1 0,0006
Main-plot 0,3842 7 0,0548
Erro main-plot 0,0014 7 0,0002
Sub-plot 2,3303 3 0,7767
4 Interacao mai-sub-plot 0,3937 21 0,0187
Erro sub-plot 0,2276 24 0,0094
Total 3,3379
modelo y= -3,034x1+ 1,438 x2 + 3,386 x1x3 -3,820 x121
Replicatas 0,0235 1 0,0235
Main-plot 0,4548 7 0,0649
Erro main-plot 0,0065 7 0,0009
Sub-plot 2,9577 4 0,7394
S Interacao mai-sub-plot 0,3411 28 0,0121
Erro sub-plot 0,2027 32 0,0063
Total 3,9867
modelo y = 1,006 x1+ 0,482 x2 + 2,745 x1x3 + 2,765 X121
Replicatas 0,0044 1 0,0044
Main-plot 0,8452 7 0,1207
Erro main-plot 0,0038 7 0,0005
Sub-plot 2,2215 5 0,4443
6 Interacao mai-sub-plot 0,9763 35 0,0278
Erro sub-plot 0,6955 40 0,0173
Total 4,7468
modelo y = -1,368x1 -0,626 x2 + 3,704 xi1x3 + 3,347 x121

5.2 Estudos com planejamentos contendo o numero completo de
misturas, porém com o numero de duplicatas reduzidas (ll).

Utilizando novamente o conjunto de dados da referéncia 36 uma outra
estratégia de planejamento incompleto foi testada. Neste caso todas as
composicoes de mistura sdo executadas, todavia apenas algumas em duplicata. O
estudo compreendeu casos que possuiam de 3 a 9 duplicatas. Ha a necessidade
das duplicatas para que se possa realizar a ANOVA e obter as estimativas dos
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erros presentes. Para o caso contendo 3 duplicatas existe a necessidade de
executar 104 experimentos, pois sdo 6 experimentos correspondendo as
duplicatas e 7 experimentos ndo duplicados para cada condicao de processo que
sdo ao todo 8.

A Figura 11 mostra um planejamento simplificado com 2 variaveis de
processo e trés de misturas que exemplifica a estratégia desta segunda forma de

planejamento.

z z
at az 1 al az b)
[

ol o2 b1 b2 ol o2 b1bZ2

z

bz el b1
2

alaz alaz 2

ail
1 o2
E)
o2 bi1b2 ol o2 b2

ele2  b1bZ2 ele2  b1b2

b

Figura 11. Planejamento completo (a) e planejamento incompleto (b), onde “@
representa composicdo em duplicata e “C” composicdo sem duplicata.

Depois de elaborar os detalhes do planejamento foi realizada a regressao
multivariada. Isto foi feito para 3, 4, 5, 6, 7, 8 e 9 duplicatas. Para cada caso
obtiveram-se seis modelos: linear-linear, linear-quadratico, linear-cubico especial,
bilinear-linear, bilinear-quadratico e bilinear-cubico especial. Os modelos foram
comparados aos obtidos com o planejamento completo.

Neste segundo planejamento evita-se a falta de ajuste do modelo,
observado no estudo |, pois resultados para todas as composicdes das misturas

estdo sendo incluidos no célculo para cada condi¢ao de processo.

5.2.1 Besultados do planejamento incompleto |l

Por ser um planejamento incompleto a ANOVA recebe um tratamento
diferenciado em relacdo ao do planejamento completo, pois nem todos os termos
sdo calculados com todos os graus de liberdade inerentes. Como todas as

composi¢oes de mistura sdo executadas ao menos uma vez a redugdo dos graus
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de liberdade é menor se comparada ao planejamento |. Dos modelos gerados por
regressao o0 modelo bilinear-quadratico foi escolhido para ser comparado com o
obtido do planejamento completo. Dentre os planejamentos executados o que
possuia 4 replicatas e 6 medidas sem replicatas ja apresentou resultados
comparaveis ao obtido com o planejamento completo, pois permitiu a obtencao de
um modelo por regressédo cujos termos significativos eram semelhantes aos do
obtido pelo planejamento completo®. Para este planejamento é necessaria a
execugcao de 112 experimentos. A Tabela 16 traz a ANOVA para este

planejamento.

Tabela 16. ANOVA para o planejamento Il com 4 duplicatas e seis medidas sem

replicatas por condi¢cao de processo.

Fonte SQ GL MQ
Replicatas 0,090 1 0,090
Main-plot 1,741 7 0,249
Erro main-plot 0,143 7 0,020
Sub-plot 5,175 9 0,575
Interacdo mai-sub-plot 0,337 63 0,005
Erro sub-plot 0,083 24 0,003
Total 7,569 111

O modelo gerado foi validado com a determinagcdo dos erros associados aos
parametros. O modelo obtido contendo os parametros significativos € indicado a
seguir, Equagédo 34, em comparagdo com o modelo do planejamento completo,

Equacéo 35.

vy =0,885x1 + 0,169x, — 0,860x1X3 + 0,261x121
(£0,052) (+0,027) (+0,11) (£0,059)
Equacgéo 34
y=0,914x1 + 0,170 xo — 0,910 x1x3 +0,284 X121
(+0,016) (+0,0074) (+0,033) (+0,017)
Equacgéo 35
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A estratégia utilizada na determinacao dos erros da Equacao 34 foi a mesma do
planejamento I. A Tabela 17 traz a ANOVA para os conjuntos de dados com 3, 5,
6, 7, 8 e 9 duplicatas, além dos modelos com parametros correspondentes ao do
planejamento completo.

Comparando-se os resultados obtidos com o planejamento | e Il observa-se
que 0 segundo possui mais vantagens. A estratégia | exigiu a execucao de 128
experimentos enquanto a segunda exigiu a realizagdo de 112, para obter modelos
semelhantes, o que significa uma diferenca de 16 experimentos a menos para
serem executados no planejamento. Segundo, 0 modelo obtido com a estratégia Il
possui 0s mesmos parametros significativos do modelo para o planejamento
completo, enquanto o planejamento | possui um modelo com um parametro
significativo a menos referente a interagao x1z;.

Os valores das médias quadraticas na Tabela 17 foram plotados no gréafico
da Figura 12. Observando a Figura 12 é possivel notar que o valor da média
quadratica “sub-plot” aumenta com a elevacdo do numero de replicatas por
planejamentos. Os valores referentes ao “main-plot” permanecem relativamente
constantes. O grafico indicado na Figura 13, € uma ampliagédo da Figura 12 na
escala MQ. Observa-se que a média quadratica das replicatas diminui com o
aumento do numero de replicatas, a média quadratica do erro “sub-plot” e do erro
“main-plot” apresentam o mesmo comportamento. Por outro lado o efeito de
interacdo “main-plot—sub-plot” possui sua média quadratica elevada com o
aumento de replicatas. Nota-se que os dados utilizados a partir de 7 replicatas

geram somas sem grandes variagdes entre elas.
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Tabela 17. ANOVA para os conjuntos de dados com 3, 5, 6, 7, 8 € 9 duplicatas no
planejamento II.

Numero de replicatas Fonte SG GL MO
Replicatas 0,0575 1 0,0574
Main-plot 1,3397 7 0,1913
Erro main-plot 0,2002 7 0,0286
3 Sub-plot 5,0614 9 0,5623
Interacdo main-sub-plot 0,2605 63 0,0041
Erro sub-plot 0,2391 16 0,0149
Total 7,1585 103
modelo Y= 0,9191 x; + 0,168 x, — 0,915 x;x;5 + 0,257 x;2;
Replicatas 0,0953 1 0,0952
Main-plot 1,0787 7 0,1540
Erro main-plot 0,2019 7 0,0288
Sub-plot 4,829 9 0,5366
5 Interacdo main-sub-plot 0,3426 63 0,0054
Erro sub-plot 0,4527 32 0,0141
Total 6,9999 119
modelo y= 0,951 x + 0,171 x, -1,031 x;x5 + 0,334 x,2,
Replicatas 0,0013 1 0,0013
Main-plot 1,2081 7 0,1725
Erro main-plot 0,0451 7 0,0064
Sub-plot 4,8727 9 0,5414
6 Interagdo main-sub-plot 0,4186 63 0,0066
Erro sub-plot 0,4218 41 0,0102
Total 6,9678 128
modelo Y= 0,930 x; + 0,174 x, -0,908 x;x5 + 0,293 x;2;
Replicatas 0,0265 1 0,0265
Main-plot 1,6324 7 0,2332
Erro main-plot 00,0581 7 0,0083
Sub-plot 6,4071 9 0,7119
7 Interacdo main-sub-plot 0,8277 63 0,0131
Erro sub-plot 0,1538 48 0,0032
Total 9,1058 135
modelo Y= 0,943 x; + 0,167 x, — 0,977 x;x5 + 0,275 x,2;
Replicatas 1,88E-05 1 1,88E-05
Main-plot 1,5364 7 0,2194
Erro main-plot 0,0419 7 0,0060
Sub-plot 6,4356 9 0,7150
8 Interagdo main-sub-plot 1,0069 63 0,0159
Erro sub-plot 0,2756 56 0,0049
Total 9,2967 143
modelo y:: 0,968 x; + 0,172 %, -1,059 x;x3 + 0,225 x;z;
Replicatas 0,0051 1 0,0051
Main-plot 1,6718 7 0,2388
9 Erro main-plot 0,0102 7 0,0014
Sub-plot 6,7642 9 0,7515
Interacdo main-sub-plot 1,2091 63 0,0191
Erro sub-plot 0,1720 64 0,0027
Total 9,8325 151
modelo Y= 0,96220 x; + 0,16968 x, -1,03456 x,x; + 0,23102 %2,
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Figura 12. Média quadratica dos termos da ANOVA da Tabela 7 versus o nimero
de replicatas por planejamento para o estudo Il
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Figura 13. Média quadratica dos termos da ANOVA da Tabela 7 versus o numero

de replicatas por planejamento para o estudo Il com escala ampliada.
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Os parametros dos modelos obtidos por regressao para os planejamentos
com 3, 4, 5, 6, 7, 8 e 9 replicatas foram plotados no gréfico da Figura 14. E
possivel observar que as flutuagdes dos valores dos parametros séo relativamente

pequenas, mesmo variando muito o nimero de replicatas utilizadas de 3 a 10.*”

Parametros dos modelos x nimero de replicatas

[} ~— ——— > & ¢ M DAE—
S 08— --— - — T — i — i — e — o]
[T]
©
g
B 03
(=]
©
8 02
3
£
$ 071
=B

1,2 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Numero de replicatas
—o—x] —®—x2 —&—x1x3 —¢—x1z1

Figura 14. Parametros dos modelos versus numero de replicatas por
planejamentos no estudo I/

Assim o planejamento Il mostrou ser mais adequado que o |, além de

indicar que a reducéo de experimentos é possivel®’.
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6 GRAFICOS DE PROBABILIDADE ACUMULADA EM
PLANEJAMENTOS SPLIT-PLOT

Devido ao erro experimental uma dispersao natural ocorre nas medidas. Ao
se modelar um sistema provavelmente alguns parametros do modelo estarao
descrevendo somente as variagdes ocasionadas por este erro. Mas obviamente
estes parametros ndo estdo descrevendo efeitos significativos das varaveis de
interesse e, portanto, devem ser descartados. Uma das formas de avaliar a
significancia de um parametro é compara-lo com seu erro. Assim um teste f com
graus de liberdade adequados podera indicar os valores de corte dos parametros.
Contudo em planejamentos do tipo “split-plot” muitas vezes a determinagdo dos
graus de liberdade para o teste t ndo é simples e até imprecisa®. E neste tipo de
situagdo que os gréaficos de probabilidade acumulada podem ser uma ferramenta
extremamente (til.

Sabe-se que estatisticamente o0s pardametros que descrevem erros
aleatérios sdo exemplos de hipétese nula, uma vez que o valor verdadeiro de cada
um deles seria zero. Portanto, estes parametros, se colocados num grafico em
papel de probabilidade normal, devem seguir uma reta centrada em zero. Os
efeitos significativos ndo se incluem na reta, pois nao fazem parte da mesma
distribuicdo. A Figura 15 € um exemplo de gréfico de probabilidade acumulada,
que sera discutido mais adiante.

Para se utilizar o gréfico de probabilidade acumulada deve-se tomar alguns
cuidados. Primeiro, tentar plotar simplesmente os valores dos parametros no
grafico, como feito para planejamentos fatoriais em variaveis de processo, trara
provavelmente resultados incorretos, pois muitos parametros que possam ter
valores altos podem também possuir um grande erro associado, assim sua
significancia pode ser nula. Segundo, diferentes fontes de erro sdo agregadas ao
célculo dos erros dos parametros, desta forma a dimensdo do erro pode variar
muito entre os diferentes tipos de parametros (como os do “sub-plot”, “main-sub-
plot” e “main-plot”). Assim na estratégia adotada se assumiu que os valores dos

parametros nao significativos simplesmente estdo modelando erro e, portanto,
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devem seguir uma distribuicdo normal. Todavia devido as diferentes ordens de
grandeza dos parametros os mesmos devem ser ‘reescalados” para serem
comparados. Isto € feito dividindo os valores dos parametros pelos valores dos
erros. Com isso se obtém a razdo que indica o quanto um parametro supera seu
erro. Obviamente os parametros que mais superarem Seus erros serao 0s mais
significativos, e aqueles que nao sao significativos seguirdo uma distribuicao

normal, cujo grafico de probabilidade acumulada é uma reta centrada em zero'.

Grafico normal de Probabilidade
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0,95 |
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0,751 o ]
0,501

0,25/ © 1

Probabilidade Acumulada

0,10" © ]

0,054 7

0,024 ‘ ‘ ‘ ‘ R
42 0 2 4 6

Coeficientes / erros
Figura 15. Gréfico de probabilidade acumulada para efeitos significativos (e) e ndo

significativos (o).
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6.1 Modelos aproximados para planejamentos split-plot

Normalmente planejamentos “split-plot” envolvem um grande numero de
variaveis e os modelos ajustados podem possuir um namero elevado de termos.

Um modelo fatorial trilinear, por exemplo, para trés variaveis de processo’®.

3 3
y=a,+ Zaizi + Zzaﬂiz_i +&537,2,25
i=1 i(j

Equacgéo 36

e especial clibico para trés variaveis de mistura®'°

3 3
y= Zﬂi'xi +ZZIB@,-XI‘X,' + B2 %, %, X,
i1

iJ

Equagéao 37

podem ser multiplicados gerando um modelo com 7 x 8 = 56 termos envolvendo
variaveis de processo e de mistura. Este modelo descrevera efeitos de interagao
mostrando como os niveis dos fatores podem influenciar as propriedades das
misturas ou como diferentes composi¢des de misturas produzem diferentes efeitos
quando se alteram os niveis dos fatores de processo. Outros modelos também
podem ser ajustados. Como ja exposto, muitos termos podem nao ser
significativos e, portanto, diferenciados em um grafico de probabilidade
acumulada. Porém em planejamentos “split-plot” hd mais de uma fonte de erro
afetando os parametros além dos mesmos serem de ordens diferentes. Portanto,
h& a necessidade de corrigir os parametros para que todos possam ser plotados
em um mesmo grafico de probabilidade acumulada. Nos estudos realizados a
correcao foi feita dividindo-se cada parametro por seu respectivo erro ou por uma
quantidade relacionada com este erro. As correcées dos parametros podem ser

obtidas pela raiz quadrada dos elementos da diagonal da matriz de covariancia®

Cov=(X'V'X)"!
Equacéao 38
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6.2 Aplicacao de graficos de probabilidade acumulada em
estudos envolvendo dados reais

Varios estudos foram realizados com dados reais. O planejamento “split-
plot” foi utilizado em um projeto de pés-doutoramento®® em um estudo para
modelar e otimizar um sistema de extracao liquido-liquido por fase Unica, além de
ter sido aplicado em estudos para a determinagdo de chumbo por ASV
(voltametria de redissolugdo anddica) em um projeto de doutoramento®. Em
ambos 0s projetos o programa desenvolvido em nosso laboratério foi aplicado no
tratamento dos dados.

Através do método “split-plot” foi realizada a otimizacao da determinagao de
chumbo por ASV. O chumbo é téxico mesmo em baixas quantidades, devido ao
seu efeito cumulativo nos organismos vivos. Dentre muitos métodos, a voltametria
de redissolugao anddica (ASV), tem sido muito utilizada em andlises de tracos de
metais, pelo seu baixo custo, simplicidade de uso e baixos limites de detecc¢ao.

A aplicacdo da ASV em amostras de matrizes complexas é complicada
devido ao efeito da matriz e aos deslocamentos dos potenciais dos ions
estudados. Visando minimizar estes problemas, resolveu-se aplicar o Sistema
Ternario Homogéneo de Solventes (STHS) composto por N,N’-DMF/etanol/agua,
para determinar Pb(ll) em matrizes agroambientais. A Figura 16 mostra o
planejamento “split-plot” com varidveis de misturas formando o “sub-plot” e as
variaveis de processo o “main-plot”. Trés variaveis de mistura: DMF (x1), etanol
(xo) e agua (x3) e duas variaveis de processo: concentragdo de acetato de
aménio, Zi, (eletrélito suporte) e &acido cloridrico, Zp, foram conjuntamente

ajustadas.
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Figura 16. Planejamento experimental para determinagdo de chumbo com 3

componentes de mistura em um arranjo fatorial 2 para varidveis de processo.

A Tabela 18 indica as 10 composicoes de misturas e as variaveis de processo

escaladas.
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Tabela 18. Planejamento fatorial 2° com acetato de aménio e &cido cloridrico

como variaveis de processo e DMF, etanol e 4gua como variaveis de mistura em

um planejamento “split-plot™°.

Main-plot Zz:2 25> Cacetato / Mol L' Cuey / mol L7!

1 -1 -1 0,1 8,8 x 1073

2 +1 -1 0,3 8,8 x 1073

3 -1 +1 0,1 2,1 x 107!

4 +1 +1 0,3 2,1 x 107t

a z)- M s Zo = CHC’—OIO94 onde os valores tem unidade mol L-1.
0.10 0.1006

Sub-plot DMF (x;) Etanol (x;) igua (x3)
1 0,750 0 0,250
2 0 0,750 0,250
3 0,050 0 0,950
4 0,400 0 0,600
5 0 0,400 0,600
6 0,375 0,375 0,250
7 0,200 0,200 0,600
8 0,113 0,113 0,775
9 0,144 0,431 0,425
10 0,431 0,144 0,425

A resposta analitica observada nos experimentos (corrente absoluta em nA) &
indicada na Tabela 19.
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Tabela 19. Determinacao experimental de chumbo para 40 experimentos em

duplicatas em um planejamento “split-plot” com duas variaveis de processo e trés

de misturas. A resposta analitica € dada como valores de corrente de pico em nA.

Numero da z, = —1°F z, = +1 z; = -1 z; = +1
formulacio® Z, = -1 Z, -1 7y +1 z, =+1
R,® R, R, R, R, R, R, R,

1 42,69 44,60 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
2 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
3 97,66 70,42 84,87 105,00 96,68 122,00 89,37 90,13
4 61,07 61,61 38,71 57,30 66,64 40,00 48,55 41,74
5 38,90 61,12 46,18 50,58 37,01 35,73 6,89 9,99
6 80,59 114,00 51,05 35,73 75,74 64,31 73,87 28,006
7 33,08 34,75 48,70 38,38 46,71 41,81 48,51 31,39
8 67,60 68,95 74,53 96,08 53,87 62,88 25,63 22,29
9 35,29 29,17 28,93 32,44 44,30 40, 38 15,27 17,31
10 38,76 34,21 28,10 42,75 42,67 55,92 38,39 40,34

& Nimero da formulagéo da Tabela 18.
® O valor z; = z, = 0 equivale a 0,2 mol kg de acetato de aménio e 0,120 mol kg™

de HCI.

° Nimero da replicata.

Diferentes modelos foram ajustados combinando-se os modelo linear e bilinear

para processo com os modelos linear, quadratico, cubico especial e cubico para

misturas. Seis modelos combinando varidveis de processo e de mistura foram

investigados. A Tabela 20 traz a ANOVA para o modelo de processo linear, e os

modelos linear, quadratico e cubico especial para misturas.
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Tabela 20. Tabela de ANOVA “split-plot” para o modelo linear para variaveis de

processo combinado com os modelos linear, quadratico e especial cubico para

variaveis de mistura.

Modelo Fonte GL SQ MO
Reps (R) 1 2,65 2,65
Main-plot (2) 3 4110,78 1370, 26
Linear ZREG 2 3852,40 1926,20
ZLOF 1 258,39 258,39
Erro (RZ) 3 400,42 133,47
Sub-plot (X) 9 52770, 00 5863, 40
Linear XREG 2 29375,00 14697,50
XLOF 7 23375,00 3339,29
L. XREG 5 49820,00 9964, 00
Quadratico XLOF 4 2950,00 737,50
Cubico XREG 6 52682,00 8780, 33
especial XLOF 3 88,00 29,33
int.
Linear ZXREG 4 679,00 169,75
ZXLOF 23 9834, 00 427,57
ouadratico ZXREG 10 2960, 00 296,00
ZXLOF 17 7553,00 444,29
Cabico ZXREG 12 4234,00 352,83
especial ZXLOF 15 6279,00 418,60
Erro sub-plot 36 3830,59 106,41
Total 79 71627,50

A Tabela 21 traz os mesmos modelos de misturas combinados com o modelo

bilinear para processo. Analisando a falta de ajuste de cada modelo elegeu-se o

modelo bilinear-cubico-especial como o preferido, pois ele ndo apresenta falta de

ajuste na parte do modelo que se refere ao “main-plot” e entre os modelos de

mistura 0 modelo cubico-especial apresenta a menor falta de ajuste. O erro padrao

dos parametros do modelo, indicados na Tabela 22, foram calculados utilizando os

resultados da ANOVA da Tabela 21 e o método descrito por Cornell°.
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Tabela 21. Tabela de ANOVA “split-plot” para o modelo bilinear para variaveis de
processo combinado com os modelos linear, quadratico e especial cubico para

variaveis de mistura.

Modelo Fonte GL SQ MO
Reps (R) 1 2,65 2,65
Main-plot (Z) 3 4110,78 1370, 26
Bilinear ZREG 3 4110,78 1370, 26
ZLOF 0 - -
Error (RZ) 3 400,42 133,47
Sub-plot (X) 9 52770, 00 5863, 40
Linear XREG 2 29375,00 14697,50
XLOF 7 23375,00 3339,29
Ouadratico XREG 5 49820, 00 9964, 00
XLOF 4 2950, 00 737,50
Cubico XREG 6 52682,00 598, 66
especial XLOF 3 88,00 29,33
int.
Linear ZXREG 6 3708,00 618,00
ZXLOF 21 6805, 00 324,05
Ouadratico ZXREG 15 6250, 00 416,67
ZXLOF 12 4263,00 355,25
Cubico ZXREG 18 7760,44 431,14
especial ZXLOF 9 2753,00 305,89
Erro sub-plot 36 3830,59 106,41
Total 79 71627,50

Nao ha um método exato para determinar o valor de corte pelo teste ¢, t =
b, / se(b,), onde se(b,) representa o erro padrdo envolvendo a k-ésima variavel de

mistura e a |-ésima variavel de processo. Assim, a investigacao para se obter o
valor critico de t foi realizada com o grafico de probabilidade acumulada. O grafico
é indicado na Figura 17. Para uma aplicacao apresentada na referéncia 5, Cornell
usa o valor de t igual ou maior que 3 para indicar os coeficientes mais
significativos do modelo. No grafico normal de probabilidade os pontos
correspondentes a estes valores de t sdo indicados por circulos sélidos, enquanto

que os triangulos sélidos correspondem a valores de tentre 2 e 3.
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Figura 17. Grafico normal de probabilidade com valores do teste-t da Tabela 22.
Os circulos sdlidos correspondem a valores de t maiores que 3 e os tridngulos
sdlidos correspondem a valores de t entre 2 e 3.

Aplicando este valor de corte para o modelo bilinear-cubico-especial os termos
significativos s0 X3, X1X2, X1X2X3, X1X2Z1 € X2X3zZ1. O ajuste por minimos quadrados
apenas destes termos resulta em
y =99,94x, +868,58x,x, — 1711,02x,x,x, —108,13x,x,z, — 30,99x,x,7, .
(£4,30) (£107,72)  (+333,17) (+31,49) (£ 13,44)
Equacéo 39
Repetindo este procedimento com termos que possuem os valores de t maior que
2 na Tabela 22 fornece
y = 98,59x, +800,86x,x, — 68,24x,x, —1481,58x,x,x, — 201,79x, x,7, + 239,97x,x,X,7,
(+£4,03) (£100,02)  (+20,06) (+310,57) (+89,10) (+264,81)
—38,28x,x,2, +86,58x,x,x,2, —6,73x,2,2,
(+15,10) (+106,13) (£2,77)
Equacgéo 40
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Tabela 22. Parametros, estimativas do erro padrdo e razao para o teste t para o
modelo combinado bilinear-cubico-especial.

Varidveis Parémetros Erro padréo t calculado

x1 -17,46 11,54 -1,51
x2 -12,58 10, 84 -1,16
x3 99, 38 4,25 23,41
x1x2 786,59 87,43 9,00
x1x3 -2,63 37,25 -0,07
x2x3 -81,58 33,28 -2,45
x1x2x3 -1433,00 278,16 -5,15
x1lz1 -16,88 11, 44 -1,48
x2z1 13,03 11,13 1,17
x3z1 -2,96 4,45 -0,67
x1lx2z1 -270,42 86,88 -3,11
x1x3z1 15,73 36,39 0,43
x2x3z1 -50,22 34,61 -1,45
X1x2x3z1 715,55 279,16 2,56
x1lz2 -16,55 11,25 -1,47
X272 31,47 10,77 2,92
x3z2 -0,70 4,36 -0,16
x1x2z2 -148,16 86,61 -1,71
x1x3z2 14,61 36,04 0,41
x2x3z2 -119,91 33,09 -3,62
x1x2x322 633,91 276,29 2,29
x1lz1lz2 18,10 11,25 1,61
x2z1z2 7,61 10,77 0,71
x3z1z2 -9,89 4,36 -2,27
x1x2z1z2 122,63 86,61 1,42
x1x3z1z2 -2,21 36,039 -0,06
x2x3z1z2 -17,20 33,089 -0,52
x1x2x3z2122 -411,49 276,29 -1,49

A Figura 18 contém um grafico de valores experimentais versus valores previstos
da Equacao 40. O desvio corresponde a um erro quadratico médio de 15,92. Os
pontos estao distribuidos aleatoriamente sem evidéncias de falta de ajuste. Um
grafico similar com a Equacéo 39 possui caracteristicas semelhantes, mas com
um erro de 20,49.

Vale notar que a Equagdo 39 nao contém qualquer termo significativo
cruzado z1zz, enquanto a Equacao 40 tem. Estas observacdes sao consistentes
com os resultados da ANOVA na Tabela 20. A adicado do termo cruzado zizo-
variavel de mistura melhora levemente a falta de ajuste do modelo. Isto pode ser
visto comparando os valores das meédias quadraticas de falta de ajuste e

regressao da interagao “main-sub-plot” na Tabela 20 e Tabela 21.
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Figura 18. Grafico de valores previstos pela Equacdo 40 versus valores

experimentais.

A presenca de termos cruzados significativos xz no modelo mostra que a
superficie de resposta das variaveis de mistura depende dos niveis de
concentracao do acetato e 4cido. Realizando o ajuste por minimos quadrados dos
dados das misturas por condicdo de processo resulta nos seguintes modelos de

mistura

21 = 2o =-1

)A)= 34,07X1 - 49,47X2 + 93,15X3 + 1327,8X1X2 -35,18X1X3 + 71 ,35X2X3 -
3193,95X1X2X3

Equacéo 41
z1=+1, 25 = -1
)A?: -35,89X1 -38,63X2 + 107,01X3 + 541,7X1X2 + 0,7X1X3 + 5,31X2X3 -
939,87X1X2X3
Equacéao 42
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Z1= -1, Zo = +1

57: -35,23X1 -1,75X2 + 111,53X3 + 786,22X1X2 -1,54X1X3 -134,07X2X3 -
1 103,1 5X1X2X3

Equacéo 43

Z1 = Zo=+1

y= -32,79x; + 39,53x> + 85,83 x3 + 490,64x1x2 + 25,5x1X3 -268,91xox3 -
495,03X1X2X3

Equacéo 44

Estas equagdes podem ser comparadas com as equacdes obtidas em cada uma
das quatro condicbes de processo usando as Equacdo 39 e Equacdo 40.
Substituindo os valores apropriados de z; e zo na Equacao 40 resulta nas
equacgoes

)A)Z 91 ,86 X3 + 1002,65 X{Xo — 29,96 XoX3 — 1862,13 X1X2X3

Equacéo 45
z1=+1, 25 = -1
51 = 105,30 x3 + 599,07 X1X2 — 29,96 Xox3 — 1274,19 X1XoX3
Equacao 46
z1=-1, 2o = +1
51 = 105,32 X3 + 1002,65 X1Xo — 106,52 XoX3 — 1688,97 X1X2X3
Equacao 47
Z1 = 2o = +1
51 = 91 ,86 X3 + 599,07 X{Xo — 106,52 XoX3 — 1101 ,03 X1X2X3
Equacéo 48
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Os coeficientes nestas equagdes sao consistentes com os da Equagado 41 a
Equacéo 44 obtidos por regressao linear dos dados nos “main-plots” individuais.
Os dois conjuntos de equagdes tém coeficientes x3 mais positivos para z1 = +1, z»
=-1ez1=-1,z2 = +1 nas condi¢des do “main-plot”. Isto é devido a significancia do
termo x3z1z> na Equacdo 40. Os coeficientes xix2 mais positivos ocorrem nas
equacdes para as condi¢des z1 = zo = -1 e z1= -1, z2 = +1 no “main-plot”. Este
comportamento pode ser atribuido ao termo x1x2z1 na Equagao 40. Além disso, 0s
valores relativos dos coeficientes x1x2x3 da Equacédo 45 a Equacéo 48 sdao muito
concordantes com os da Equagao 41 a Equagao 44%.

Como ha termos cruzados xz significativos na Equagédo 39 e Equagéao 40,
pode-se esperar diferentes condicbes de otimizacdo para cada quadrante do
“main-plot”. A Figura 19 mostra as superficies de resposta para cada quadrante.
De acordo com a Figura 19 a mistura de solventes mais adequados depende da
concentracao do eletrdlito e do 4cido. Entre os pontos no quadrante (- -), na Figura
19, a detecgcdo maxima do Pb?* é observada para o sistema ternario homogéneo
de solventes dado por 40% m/m de DMF, 35% m/m de etanol e 25% m/m de
agua, correspondendo a mistura de 8,0 g de DMF, 7,0 g de etanol e 5,0 g de agua.
Em torno deste ponto, h4& uma tendéncia clara para o aumento do sinal
voltamétrico para o chumbo na medida em que a propor¢céao de agua diminui. Para
0s outros trés quadrantes do planejamento “split-plot”, quando um dos dois ou
ambos, eletrdlito suporte e acido possuem concentragdo alta, uma solugdo aquosa

quase pura deve ser usada para maximizar a resposta analitica.
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Figura 19. Superficie de resposta das misturas para cada condicdo determinada

pelas variaveis de processo.

Para comprovar a robustez e confiabilidade do uso dos graficos normais de
probabilidade outros conjuntos de dados reais foram utilizados em varios
estudos™.

Na Tabela 6 da referéncia 5 Cornell lista valores de respostas para a
espessura do vinil usando um planejamento “split-plot” para trés plasticidas em
duas diferentes velocidades de extrusao e duas temperaturas de secagem. Cinco
composi¢des de misturas foram investigadas em quatro condicées de processos
diferentes. O planejamento “split-plot” foi executado em dois blocos de replicatas

cuja analise permitiu obter o modelo
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% % % k
y=11,48x, — 69,54 x, — 2,63 x, +148,64 x,x, + 0,26 x.z, + 1,26 x,z, — 0,70 x,z, + 2,96 x,Z
(1.00) " (9.86) % (283) ° (1723) 12 (069) 11 (145) 21 (22501 (0g0) 12

= 0,55 X432, — 2,82 X532, = 0,57 X,2,2, — 1,57 X52,24 + 2,31 X,2,2,
(145) 22 (225 2 (o69) "2 (a5 2P (250!

Equacéo 49

Os termos marcados com um asterisco tém a razao coeficiente/erro maior que trés
e foram considerados significativos na referéncia 5.

A Figura 20 e Figura 21 contém os graficos de probabilidade acumulada
para cada bloco de replicatas. A variancia do “main-plot” e “sub-plot” da Equacao
30 ndo pode ser calculado para blocos sem replicatas, assim valores iguais a 1
foram atribuidos arbitrariamente para os célculos preliminares. Mais tarde estes
valores foram alterados para testar a robustez do método. A Figura 20
corresponde ao primeiro bloco de replicatas. Os pontos que indicam os trés
termos significativos estdo bem separados do zero da abscissa. Os pontos a
extrema direita da figura se referem aos termos xi e Xix2 € um ponto a extrema
esquerda da figura corresponde ao coeficiente de xo.
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Figura 20. Grafico de probabilidade acumulada dos coeficientes/erro padréao

assumindo-se varidncia unitaria para as primeiras replicatas de experimentos.

O ponto que indica o outro termo significativo, 2,96 x1zo, também aparece um
pouco a direita do zero da abscissa. O grafico de probabilidade acumulada para o
segundo bloco de replicatas indicado na Figura 21 € muito parecido com o da
Figura 20 exceto que o ponto correspondente ao termo 2,96x1z» aparece mais
proximo do zero da abscissa. Em qualquer caso, os trés pontos correspondentes
aos mais importantes termos na Equacao 49 sempre caem afastados da linha
central sendo classificados como significativos. Certamente o quimico pode estar
interessado no termo xizz que sugere que as propriedades da composi¢cao do
plasticida 1, x4y, muda dependendo do nivel da temperatura de secagem, z,. O
grafico de probabilidade acumulada obtido para 0 modelo gerado com dados em
replicatas, indicado na Figura 22 conduz a escolha dos mesmos quatro

parametros significativos sugeridos pela referéncia 5, usando os resultados da
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ANOVA. A ANOVA neste planejamento “split-plot” forneceu as seguintes

estimativas de variancias: c}% = 0,537 para as replicatas, GI%Z = 0,28 para o

“‘main-plot” e csg: 1,092 para o “sub-plot”. A robustez dos graficos de

probabilidade acumulada foram investigados variando cada uma das estimativas
em + 50% segundo um planejamento fatorial 2°. Assim oito combinacdes de
variancias de replicatas, “main-plot” e “sub-plot” foram geradas e substituidas na
Equagdo 30 para calcular de forma aproximada os erros dos parametros e
encontrar os quocientes coeficiente/erro padrao para serem plotados no gréafico de

probabilidade acumulada®.
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Figura 21. Grafico de probabilidade acumulada para a razdo coeficientes / erro

padréo para o segundo grupo de replicatas da referéncia 5.

As razdes coeficientes/erro padrio para o planejamento fatorial 2° estdo indicadas

na Tabela 23. Todos os parametros dos modelos se mostraram mais sensiveis a
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alteragdes na variancia do “sub-plot” do que nas outras variancias. Os coeficientes
significativos possuem a razao parametro/erro maior que os nao significativos.
Assim os valores das razdes para os parametros ndo significativos permanecem

concentrados préximos a zero no grafico de probabilidade acumulada.
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I X1X i
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Figura 22. Grafico de probabilidade acumulada para a razdo coeficiente / erro
padrdo para dados com ambas as replicatas, utilizou-se as estimativas de
variéncia fornecidas pela ANOVA.
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Tabela 23 . Razdes coeficientes / erro padrao para variagbes de 50% nas

variancias das replicatas, “main-plot” e “sub-plot” para um planejamento fatorial

232

- + - - -+ - -+ + + + - - -+ + -+ + + +
b, 16,188 13,072 15,652 10,310 12,785 10,458 9,458 9,348 x1
b, 9,974 -9,946 -9,970 -5,764 -9,942 -5764 -5759 -5758 x2
b, 1,313  -1,271 -1,307 -0,767 -1,266 -0,768 -0,759 -0,758 x3
b, 12,195 12,195 12,195 7,041 12,195 7,041 7,041 7,041 xIx2
b, 0,541 0,541 0,536 0,313 0,536 0,316 0,315 0,313 xlzl
b, 1,114 1,114 1,054 0,643 1,054 0,6668 0,6668 0,643 x2z1
b, -0,443 -0,443 -0,443 -0,256 -0,443 -0,256 -0,256 -0,256 x3zl
b} 4,692 4,692 3,758 2,709 3,758 3,196 3,196 2,709 x1z2
b -0,496 -0,496 -0,457 -0,287 -0,457 -0,300 -0,301 -0,287 x2z2
b3 -1,318 -1,318 -1,057 -0,761 -1,057 -0,897 -0,897 -0,761 x3z2
b’ -1,202  -1,202 -1,190 -0,694 -1,190 -0,701 -0,701 -0,694 x1z1z2
by -1,392  -1,392 -1,317 -0,804 -1,317 -0,847 -0,847 -0,804 x2z1z2
by 1,456 1,456 1,455 0,841 1,455 0,841 0,841 0,841 x3z1z2
3 Variancia das replicatas, (-) 0,269 ; (+) 0,806;
Variancia do “main-plot”, (-) 0,14; (+) 0,42;
Variancia do “sub-plot”, (-) 0,546 ; (+) 1,638.
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Figura 23. Superposicdo dos graficos de probabilidade acumulada para um
planejamento fatorial 2° variando os valores das estimativas das varidncias das

replicatas, do “main-plot” e do “sub-plot’.

A Figura 23 mostra a sobreposicao dos graficos de probabilidade acumulada para
todos os parametros calculados no fatorial 2°. As razdes para todos os parametros
significativos, exceto x1z», sdo claramente separadas da linha central.

Outro conjunto de dados utilizado se encontra na referéncia 7, onde
medidas da textura de croquetes de peixe preparado pela mistura de trés espécies
de peixe em diferentes condigbes de temperatura, tempo de cozimento e tempo de
fritura. As variaveis de mistura foram as proporcoes das trés espécies de peixes
utilizadas, e as variaveis de processo 0 tempo e temperatura de cozimento e o
tempo de fritura. Os parametros e erro padrao do modelo com 56 termos,

A

y= (0(0 T T T, T O T 02T, T 0320 T 0532, +a123Z1Z2Z3)X

(ﬁlxl + B,x, + Bixy + Bx x, + Biax Xy + Brux, Xy + By x X, X, ) )
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foram determinados e treze coeficientes do modelo foram considerados

significativos com um nivel de confian¢a de 99% usando um teste t aproximado.
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Figura 24. Grafico de probabilidade acumulada dos coeficientes do modelo

presente na referéncia 7.

A Figura 24 apresenta o grafico de probabilidade acumulada de todos o 56
parametros com os termos significativos indicados por circulos sélidos. Este
grafico ndo é Gtil para separar os parametros significativos dos néo significativos™.
Por outro lado, a Figura 25 contém um grafico de probabilidade acumulada para a
razao parametro/erro padrao dos 56 termos. Neste caso os treze parametros que
se encontram distanciados dos outros centrados em zero correspondem aos
significativos indicados na referéncia 7.

Em outro trabalho publicado por Reis et al. %

o método “split-plot” foi
aplicado a um planejamento para otimizar um procedimento catalitico para a

determinacao de Cr(VI). Trés concentracdes de reagentes foram variadas como
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variaveis de processo de acordo com um fatorial 22 enquanto trés solventes foram
tratados como variaveis de misturas em dez composicdes. Cada bloco de
replicatas foi constituido de 80 experimentos. Um modelo com dezesseis termos
foi ajustado aos 160 dados. A referéncia 36 traz a tabela de ANOVA representada
aqui pela Tabela 24 de forma mais detalhada, contendo as faltas de ajuste do
modelo.

Xl o]

0,98 X3, 1

X3Z1Z3, X271, X321, X272, X372, X1Z]

0,02
0,017 e )

0 10 20 30 40 50
Coeficientes / erro padrao

Figura 25. Grafico de probabilidade acumulada da razao coeficientes/erro padrao
do modelo fornecido pela referéncia 7.
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Tabela 24. ANOVA “split-plot” incluindo as somas quadraticas de regressao e falta
de ajuste dos dados do Cr (VI) da referéncia 36.

Fonte de variéncia []e] GL MQ
Replicatas 0,00064 1 0,0064
Main-plot (Z) 1,7224 7 0,2461
Regressao (ZREG) 1,7218 6 0,2870
Falta de ajuste (ZLOF) 0,00006 1 0,0006
Erro main-plot (RZ) 0,0061 7 0,0009
Sub-plot (X) 6,9923 9 0,7769
Regressao (XREG) 6,8855 6 1,1476
Falta de ajuste (XLOF) 0,1068 3 0,0356
Interagdo Main-sub-plot (ZX) 1,3497 63 0,0214
Regressao (ZXREG) 1,2808 36 0,0356
Falta de ajuste (ZXLOF) 0,0689 27 0,0026
Erro sub-plot 0,0241 72 00,0003
Total 10,1010 159

Embora ndo haja uma falta de ajuste significativa, ao nivel de 95%, para a parte

do modelo que trata do “main-plot”, para o “sub-plot” foi determinado

(SSXLOF + SSXZLOF ) (0,1068 + 0,0689)/
l/XLOF + UXZLOF ) _ (3 + 27)

= =17,6
sub — plot error 0,02% 5

contra um valor critico tabelado de F3p72 = 2 ao nivel de 99% de confianca.
Um gréfico de probabilidade acumulada contendo a razéo coeficiente/erro
padrao para um modelo dos 160 experimentos é indicado na Figura 26.
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Figura 26. Grafico de probabilidade acumulada para a razdo coeficiente/erro
padréo de todo o conjunto de dados do Cr (VI). Os coeficientes significativos sdo
indicados por circulos preenchidos.

As estimativas de variancia das replicatas, do “main-plot” e “sub-plot” foram
obtidas da ANOVA. Observando a Figura 26 nota-se que 14 pontos estdo
separados dos outros cuja distribuicdo se aproxima de zero. Estes foram
considerados estatisticamente significativos ao nivel de 99% de confianga na
referéncia 36. Todavia, os pontos que indicam paradmetros ndo significativos néo
estdo exatamente centrados em zero. Assim o grafico de probabilidade acumulada
pode ser Util na detecgéo de falta de ajuste dos modelos.

A Figura 27 foi obtida plotando os valores das razées dos parametros/erros,
sendo que neste caso os erros foram estimados atribuindo-se aos valores das
variancias, na Equagao 30, o valor 1. Nesta figura ha as informagdes mais
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importantes que s&o encontradas na Figura 26. Os pontos considerados
significativos na Figura 26 e Figura 27 sdo plenamente concordantes. Além do fato
de que as distribuicées dos pontos proximos a zero possuem um deslocamento na
mesma dire¢do. Assim as informacdes obtidas pela Figura 26 sdo também obtidas
da Figura 27 proveniente de um conjunto de dados sem replicatas. Isto é
confirmado por uma andlise da Tabela 25.

0.99 - X.«
0.98 - « 1
g 0.95 - 2: B
< o XiZ2
2 0.90 - L4 i
€
3
® .75 X3, X1X2, X222, X1X2Z1, X2X3Z]
)
o
©
ke
= 0.50 - J
o
©
S
Dt 0.25 - B
0.10 ° B
°
0.05 - ® _
°
L X2Z1, X1X3Z1, X1X3, X1X2X3Z1, X{Z2Z i
0.02 X1X3 2Z1, X1X3Z1, X1X3, X1X2X3Z1, X1Z2Z3
0.01 re® i
| | | | | |
-0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6

Coeficientes

Figura 27. Grafico de probabilidade acumulada para a razdo coeficientes/erro
padrdo para uma replicata do conjunto de dados do Cr (VI). As varidncias das
replicatas, “main-plot” e “sub-plot” atribuiu-se o valor 1. O grafico utilizando o
segundo conjunto de replicatas é idéntico a este. Os coeficientes significativos sdo

indicados por circulos preenchidos.

O gréfico de probabilidade acumulada para o segundo conjunto de replicatas

fornece resultados essencialmente idénticos*’.
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Tabela 25. Coeficientes do modelo para a determinacao catalitica de Cr (VI)
usando replicatas individuais e de forma conjunta. Parametros em negrito sao

significativos no nivel de 95% de confiancga.

Parametros Todas as replicatas 1° bloco? 2° Dbloco
b, 0,9469 0,9609 0,9329
b, 0,1743 0,1757 0,1729
b, 0,0536 0,0554 0,0519
b,, 0,3752 0,375 0,3753
b, -1,0103 -1,0194 -1,0012
b,, 0,0136 0,0003 0,0269

123 0,6144 0,9131 0,3158
bi 0,0834 0,0599 0,1068
bl2 -0,0529 -0,0539 -0,0518
b} 0,0273 0,0247 0,0299
biz 0,4347 0,4628 0,4066
b, -0,3406 -0,3009 -0,3803
b‘23 0,256 0,2593 0,2528
biz3 -0, 9265 -0,9886 -0,8645
bl2 0,2896 0,281 0,2982
b; 0,044 0,0398 0,0481
b3 0,0187 0,0181 0,0193
by, 0,1377 0,1704 0,1049
bfg -0,2798 -0,2503 -0,3092
b; 0,0029 0,0184 -0,0125
br, 0,1112 0,2526 -0,0301
bf -0,0341 -0,0244 -0,0439
b; 0,0023 0,0004 0,0042
bi 0,0139 0,0147 0,013
bfz 0,1342 0,0989 0,1695
bi’3 0,1924 0,1777 0,207
b33 -0,0399 -0,0181 -0,0618
b, 0,1217 0,218 0,0253
biz 0,0395 0,0332 0,0459
b‘f 0,0052 0,0052 0,0053
b132 0,0008 -0,0023 0,004
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b’ 0,249 0,2427 0,2553
bﬁ -0,0373 -0,0269 -0,0477
1)1223 -0,0118 -0,0475 0,0238
b}; -0,153 0,0894 -0,3954
b}3 -0,028 -0,0192 -0,0367
b‘f 0,0119 0,0093 0,0144
bff 0,0081 0,0074 0,0088
bi; 0,1662 0,1559 0,1764
bg 0,0298 0,0027 0,0569
bl;3 -0,0279 -0,0278 -0,0279
bi; 0,5828 0,6644 0,5012
b123 -0,0564 -0,0796 -0,0331
b§3 0,0075 0,0056 0,0095
b§3 0,0044 0,0031 0,0057
b1223 0,1452 0,1627 0,1277
b1233 0,1165 0,1429 0,09

b§§ -0,0399 -0,0266 -0,0532
b12§3 0,1502 0,1896 0,1108

& Corresponde aos parametros do grafico de probabilidade acumulada da Figura 27

86



Otimizagdo de processos contendo varidveis de mistura pelo método split-plot Jodo Alexandre Bortoloti

7 APLICACAO E COMPARACAO DO METODO SPLIT-PLOT
UTILIZANDO DADOS EXPERIMENTAIS

Em um trabalho de Kowalski*' o método “split-plot” foi usado em um
planejamento fatorial 2* para compreender como quatro varidveis afetam a
resisténcia de um plastico. As variaveis estudadas foram temperatura (a),
porcentagem de aditivo (b), velocidade de agitacao (c) e tempo de processamento
(d). Para facilitar o procedimento experimental a temperatura foi escolhida como
“main-plot” e as outras trés variaveis formaram o “sub-plot”. A temperatura foi
fixada em dois niveis e aleatoriamente se sorteou os niveis do “sub-plot”. A Figura
8 mostra a estratégia adotada. A Tabela 8 indica os resultados obtidos com os
experimentos em duplicata.

Devido ao procedimento adotado € necessario que a analise de variancia
seja especifica, ou seja, a andlise “split-plot”. Uma analise convencional,
considerando experimentos executados de forma completamente aleatéria, pode
levar a conclusdes erradas sobre os efeitos significativos nesta otimizagdo. Para
ilustrar estas situacdes as duas analises de variancia foram realizadas.

Inicialmente € necessério ajustar um modelo e neste caso o escolhido foi 0

bilinear,

y=a+ba+b,b+b,c+b,d+b,ab+bac+b ad+b,bc+b,bd+b,cd .

(Equacao 31)

A primeira analise trata os dados como provenientes de experimentos
completamente aleatérios e, portanto, com uma unica fonte de erro. A Tabela 26
traz os coeficientes, o erro padrdo e em negrito os pardmetros considerados
significativos pelo teste t. Temperatura, tempo e a interagdo temperatura-
velocidade e temperatura-tempo sao significativos a 95% de confianga, e com
90% inclui-se as variaveis aditivo, velocidade e a interagao velocidade-tempo.
Com os coeficientes dos parametros foi construido um gréfico de probabilidade
acumulada indicado na Figura 28. Os parametros significativos a 95% estao

87



Otimizacdo de processos contendo varidveis de mistura pelo método split-plot

Jodo Alexandre Bortoloti

preenchidos em preto, os preenchidos em cinza sédo significativos a 90% de

confianga.

Tabela 26. Coeficientes e erro padrdao dos parametros ajustados no modelo

bilinear. Os parametros significativos a 95% estdo em negrito.

Efeito GL Coeficientes Erro padrdo razdo Coef./erro
a 1 1,634 0,667 2,45
b 1 1,190 0,667 1,79
c 1 1,134 0,667 1,70
d 1 1,541 0,667 2,31
ab 1 0,184 0,667 0,28
ac 1 1,566 0,667 2,35
ad 1 1,397 0,667 2,10
bc 1 0,934 0,667 1,40
bd 1 0,303 0,667 0,46
cd 1 1,172 0,667 1,76
0,957 Temperaturae-

gO,QO* . |

®

=

€0,75¢ e -

>

3 o

3

80,50* b

=

©

o

20,25 7

o

(@]
0,101 7
0,05;© b
| | | | | | | |
0,2 0,4 0,6 0,8 1 1,2 1,4 1,6

Coeficientes

Figura 28. Grafico de probabilidade acumulada para os coeficientes da Tabela

26.Como os erros sao todos iguais ndo ha diferengca em utilizar os valores dos

coeficientes ou a razao coeficiente / erro na abscissa.
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Pela Figura 28 e Tabela 26 nota-se que a variavel temperatura apresenta um
efeito pronunciado se destacando entre os termos significativos.

Todavia ndo se deve esquecer que os experimentos ndo foram realizados
de forma completamente aleatéria, mas com um procedimento “split-plot”.
Portanto, ndo ha apenas uma fonte de erro afetando os resultados. Na verdade,
duas fontes de erro estdo presentes: o erro “main-plot” e o erro “sub-plot”. Assim a
variavel temperatura, que constitui o “main-plot”, é afetada por uma fonte de erro
diferente daquela que afeta as variaveis do “sub-plot”. Entdo considerando o
tratamento adequado para o plenejamento foi refeita a analise estatistica.

Inicialmente foi calculada a ANOVA para os resultados dos experimentos,

apresentada na Tabela 27.

Tabela 27. ANOVA “split-plot” para os dados da Tabela 8.

Fonte SQ GL MQ
Replicatas 84,83 1 84,83
Main-plot 85,48 1 85,148
Erro main-plot 27,56 1 27,56
Sub-plot 244,63 7 34,95
Interagdo main-sub-plot 145,70 7 20,81
Erro sub-plot 174,81 14 12,70

A ANOVA da Tabela 27 permite separar as fontes de erro do “main-plot”, “sub-
plot” e a soma quadrética devido as replicatas. Kowalski sugere que as somas
quadraticas devido a replicata e ao erro “main-plot” podem ser somadas. Desta
forma o valor da média quadratica devida ao erro “main-plot” seria de 56,20 com 2
graus de liberdade. Pode-se entdo fazer um teste F entre o efeito do “main-plot” e
o erro presente em suas medidas pela razdo 85,48/56,20 = 1,52 que nao é
significativo comparado ao valor de Fi. 2. 959, = 18,51 ou F1. 2. 90% = 8,53. O que nos
permite concluir que o efeito “main-plot” nao € significativo. Por outro lado, autores
como Cornell® adicionam ao erro “sub-plot” as possiveis faltas de ajuste do modelo
escolhido como adequado obtendo mais graus de liberdade para tratar o erro,

além de adicionar ao erro “sub-plot” o erro proveniente da interacdo “main-sub-
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plot” com o mesmo objetivo. Para exemplificar a maneira como as somas
quadraticas sao tratadas um modelo com 31 termos foi gerado, o que esgota toda
a falta de ajuste e toda variancia é explicada pelos paradmetros ajustados. A
Tabela 28 traz os 31 parametros do modelo e a soma quadratica explicada por
cada um na regressao. O valor da soma quadratica devido a replicata (r) é de
84,83 e a interagao da replicata com o “main-plot”, erro “main-plot” (ra), é de 27,56
plenamente concordantes com os valores da Tabela 27. O valor do efeito “main-
plot” (a) é igual a 85,48 e o efeito do “sub-plot” pode ser obtido pela somatéria das
somas quadraticas dos termos b, ¢, bc, d, bd, cd e bcd e possuindo 7 graus de
liberdade e equivalendo a 244,64. Para determinar o erro “sub-plot” basta somar
os termos de interacao entre (b, c, d) e replicata (r), rb + rc + rbc + rd + rbd + rcd +
rbecd = 117,30, j4 o erro “main-sub-plot” pode ser determinado pelas interagdes de
acomb, ¢, d er, cuja soma vale 57,51. O valor do erro “sub-plot” e “main-sub-plot”
sdo somados no método “split-plot” o que equivale a 174,81 com 14 graus de
liberdade.

Para comparar a ANOVA “split-plot” com a que considera todos os
experimentos completamente aleatérios ajustou-se 0 mesmo modelo da Equacéao
31 que considera apenas interagdes binarias entre os efeitos. Assim os termos de
interacdo superior ndo participam do modelo sendo equivalentes a falta de ajuste
e, portanto, adicionados ao erro “sub-plot”: erro “sub-plot” + soma quadratica de
termos néo ajustados = 174,81 + 11,06 = 185,87, contendo 19 graus de liberdade.
A média quadratica do erro sera, portanto, igual a 9,78. Com as somas
quadraticas dos efeitos da Tabela 28 pode-se realizar um teste F para determinar
0os parametros significativos a 95%, F1,19 959% = 4,38, € 90%, F11990% = 2,99. A
Tabela 29 indica as razdes entre as médias quadraticas obtidas por regressédo dos
parametros e a média quadratica do erro. Comparando os valores da Tabela 26 e
Tabela 29 percebe-se algumas alteragdes. Primeiro, a temperatura que
inicialmente era um fator muito significativo, na segunda analise ndo é. Segundo, o
aditivo que foi considerado significativo na primeira andlise com apenas 90% de
confianga passou a ser significativo com 95%. Terceiro, a interagdo velocidade-

tempo teve um efeito significativo apenas com 90% de confianga na andlise
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considerando os experimentos completamente aleat6rios, mas na andlise “split-
plot” o efeito velocidade-tempo é significativo ja em 95% de confianga. A Figura 29
mostra o grafico de probabilidade acumulada para as razbes os coeficientes / erro
padrao para o modelo da Equacdo 31 pelo método “split-plot”. Os valores dos
coeficientes e seus erros sdo indicados na Tabela 30.

Tabela 28. Modelo com 31 parametros ajustado aos dados da Tabela 8.

Fonte GL SS Fonte GL SS
r 1 84,83 rd 1 0,81
a 1 85,48 ad 1 62,44
ra 1 27,56 rad 1 4,28
b 1 45,36 bd 1 2,94
rb 1 0,002 rbd 1 43,95
ab 1 1,09 abd 1 0,75
rab 1 5,04 rabd 1 0,26
c 1 41,18 cd 1 43,95
rc 1 46,32 rcd 1 14,99
ac 1 78,44 acd 1 2,82
rac 1 0,63 racd 1 15,82
bc 1 27,94 bcd 1 7,32
rbc 1 0,30 rbcd 1 10,93
abc 1 0,17 abcd 1 0,003
rabc 1 0,07 rabcd 1 31,40
d 1 75,95

Tabela 29. Somas quadraticas referentes ao modelo da Equacado 31 para o

método “split-plot”.

Efeito SQ GL MQ MOQcrro Razdo MQ/MQerro

a 85,48 1 85,48 56,20 1,52
b 45,36 1 45,36 9,78 4,63 "
c 41,18 1 41,18 9,78 4,21 "
d 75,95 1 75,95 9,78 7,77 °
ab 1,08 1 1,08 9,78 0,11

ac 78,44 1 78,44 9,78 8,02 ~
ad 62,44 1 62,44 9,78 6,38 ©
bc 27,94 1 27,94 9,78 2,86

bd 2,94 1 2,94 9,78 0,30

cd 43,95 1 43,95 9,78 4,49 °

" parametro significativo a 95%
¥ parametro significativo a 90%
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Tabela 30. Coeficientes e erros para o modelo “split-plot”.

Efeito coeficiente erro razdo coef./erro
a 1,6344 0,9281 1,76
b 1,1906 0,5529 2,15
c 1,1344 0,5529 2,05
d 1,5406 0,5529 2,79
ab 0,1844 0,5529 0,33
ac 1,5656 0,5529 2,83
ad 1,3969 0,5529 2,53
bc 0,9344 0,5529 1,69
bd 0,3031 0,5529 0,55
cd 1,1719 0,5529 2,12
0,95 + [ 3
0,90 r i
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®
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Figura 29. Grafico de probabilidade acumulada para os valores das razées

coeficientes / erro padrdo da Tabela 30, os circulos preenchidos pretos s&o

significativos a 95% o e em cinza a 90%.

A forma de representar em gréafico a razdo coeficiente / erro padrdo em

graficos de probabilidade acumulada como ferramenta para determinacdo de

parametros significativos de modelos ja vem sendo aplicado em nossos estudos

com grande eficiéncia. Comparando a Figura 28 com a Figura 29 nota-se

claramente que a variavel temperatura, na anélise “split-plot”, apds ser corrigida

por seu erro deixa de ser significativa como antes. Isto deixa evidente a
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necessidade de realizar uma analise de varidncia adequada ao planejamento
adotado. Vale notar que a aplicacdo do método “split-plot” a planejamentos
fatoriais pode significar um importante passo para a popularizacdo do método
entre pesquisadores das universidades e industrias.

7.1 Anadlise de dados experimentais com tratamento split-plot e

completamente aleatério.

O objetivo deste estudo é determinar se um conjunto de experimentos
realizados segundo um procedimento “split-plot” pode receber um tratamento
convencional considerando que todos os experimentos sao aleatérios sem levar
(ou levar) a conclusdes incorretas.

Anteriormente foi discutido o conjunto de dados de um procedimento “split-
plot” em fatorial onde a temperatura consistia o “main-plot”. Mas sera que em
qualquer situagdo o fato de realizar os experimentos em agrupados em bloco
possui consequéncias tao grandes?

O segundo conjunto de dados tratados esta presente na referéncia 42. No
planejamento indicado h& duas varidveis de processo, velocidade de extruséo (z1)
e temperatura de secagem (z2) cujos niveis sao fixados, formando o “main-plot”, e
trés variaveis de mistura, x1, X2 € X3, que correspondem a diferentes propor¢des de
plastificantes aleatorizadas nos “sub-plots”. O planejamento é descrito na Tabela
31.

Inicialmente os dados foram tratados corretamente considerando o
procedimento experimental “split-plot”. A Tabela 32 traz a ANOVA realizada que
permite observar que o efeito do “main-plot”, do “sub-plot” e da interacdo “main-
sub-plot” sdo significativos, j4 que todos superam o valor de F tabelado a 95% de
confianga.

O préximo passo € avaliar o ajuste de um modelo, no caso foi escolhido o
quadratico para o “sub-plot” e bilinear para o “main-plot”. Este modelo apresenta
uma caracteristica interessante, ele é composto por 24 pardmetros o que esgota

os graus de liberdade para testar as faltas de ajuste. A Tabela 33 indica os
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coeficientes e erros obtidos para o modelo quadratico-bilinear ajustado. A Figura
30 mostra o grafico de residuos para o modelo quadratico-bilinear. Pode-se notar

uma distribuicdo simétrica e aleatéria dos residuos.

Tabela 31. Planejamento com duas variaveis de processo, velocidade de extrusao
(z1) e temperatura de secagem (zz) cujos niveis sao fixados, formando o “main-
plot”, e trés variaveis de mistura, Xy, X2 € X3, que correspondem a diferentes

proporcdes de plastificantes aleatorizadas nos “sub-plots”.

Z, 2z, X; X, X3 Respostal z; 2z, x; X, X3 Resposta
-1 -1 1 0 0 7 1 -1 1 0 0 10
-1 -1 1 0 0 8 1 -1 1 0 0 12
-1 -1 0 1 0 4 1 -1 0 1 0 5
-1 -1 o0 1 0 4 1 -1 o0 1 0 8
-1 -1 0 0 1 5 1 -1 O 0 1 9
-1 0 0 1 7 1 -1 0 0 1 8
-1 -1 0,50,5 ©0 7 1 -1 0,50,5 0 14
-1 -1 o, P 0 8 1 -1 0,50, 0 15
-1 -1 0, 8 1 -1 o, , 12
-1 -1 0,5 0, 10 i1 -1 0,5 0 0,5 11
-1 -1 0 0 4 1 -1 0 0,50,5 8
-1 -1 0 0,50,5 3 1 -1 0 0,50,5 7
-1 1 1 0 0 10 1 1 1 0 0 6
-1 1 1 0 0 13 1 1 1 0 0 5
-1 1 0 1 0 8 1 1 0 1 0 7
-1 1 0 1 0 8 1 1 0 1 0 4
-1 1 0 0 1 3 1 1 0 0 1 6
-1 1 0 0 1 7 1 1 0 0 1 7
-1 1 , , 0 12 1 1 0,50,5 0 5
-1 1 P P 0 16 1 1 0,50, 0 5
-1 1 0, 9 1 1 o0, 4
-1 1 0, 13 1 1 o0, 6
-1 1 0 0,50,5 7 1 1 0 0,50,5 7
-1 1 0 0,50,5 10 1 1 0 0,50,5 8
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Tabela 32. Andlise de variancia “split-plot” para os dados da Tabela 31.

Fonte GL SQ MQ F Frap. (95%)

Replicatas (R) 1 14,0833 14,083

Main-plot (Z) 3 170,167 56,722 10,80 5,39
Regressao (ZREG) 3 170,167 56,722

Erro main-plot (RZ) 3 15,750 5,250

Sub-plot (X) 5 118,917 23,783 18,90 2,16
Regresséao (XREG) 5 118,917 23,783

Interagdo main-sub-plot 15 125,583 8,372 6,65 1,84
Regressao (ZXREG) 15 125,583 8,372

Erro sub-plot 20 25,167 1,258

Total 47 469,667

Tabela 33. Modelo ajustado aos dados da Tabela 31 e erros associados aos

parametros.

Efeito Estimativa Erro padrao

Razdo estimativa/erro padrdo

X1 8,875
X5 6,000
X3 6,500
X1Xo 11,250
X1X3 5,750
XpX3 2,000
X121 -0,625
XyZq 0,000
X3Z1 1,000
X1XpZ1 -0,750
X1X3Z1 -4,250
XyX3Z1 1,000
X1Zp -0,375
X5Z5 0,750
X3Zo -0,750
X1X2Zo -3,750
X1X3Zo -2,250
XyX3Z5 5,000
X1Z1Zp -2,375
X5Z1Zo -1,250
X3Z1Z2 -0,250
X1X5Z1Z5 -8,750
X1X3Z1Z5 -3,250
XyX3Z1Z5 -2,000

0,652
0,652
0,652
1,943
1,943
1,943
0,490
0,490
0,490
1,943
1,943
1,943
0,490
0,490
0,490
1,943
1,943
1,943
0,490
0,490
0,490
1,943
1,943
1,943

13,622
9,210
9,977
5,790
2,959
1,029

-1,274
0,000
2,039

-0, 386

-2,187
0,515

-0,765
1,529

-1,529

-1,930

-1,158
2,573

-4,843

-2,549

-0,510

-4,504

-1,673

-1,029

95



Otimizagdo de processos contendo varidveis de mistura pelo método split-plot Jodo Alexandre Bortoloti

25 ‘Residuo‘
2r ° ° ° B
1,5 o o . . .
n . . . . 1
0,5 . e o o o . . .
0— ° ° ° -
0,5 . e o o o . . .
Ar o o . . 8
1,5 o o . . i
2% 4 " 6 8 10 12 14 16

Figura 30. Grafico de residuos para o modelo descrito na Tabela 33.

A Figura 31 mostra um histograma construido com os parametros ajustados no
modelo quadratico-bilinear, aparentemente ha uma distribuicdo normal dos
parametros nao significativos. A Figura 32 indica as respostas previstas x
respostas observadas de forma relativamente simétrica. Assim pela analise grafica
realizada ndo ha motivos para rejeitar o modelo. Contudo, ndo ha uma maneira
exata de determinar o valor de corte para o teste t. Assim aplicou-se como
ferramenta de decisdo o grafico de probabilidade acumulada indicado na Figura
33.
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Distribuicdo dos parametros

Figura 31. Histograma para a distribuicdo dos coeficientes do modelo descrito na
Tabela 33.

Resposta Previstas x Resposta Observadas
16 T T T T

Respostas Previstas

L 1
2 4 6 8 10 12 14 16

Respostas Observadas

Figura 32. Respostas previstas x resposta observada para o modelo descrito na
Tabela 33.
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Figura 33. Grafico de probabilidade para valores da razdo coeficientes/erro
padrdo da Tabela 33.

Analisando a Figura 33 nota-se a direita quatro pontos, x1, X2, X3, X1X2, afastados
do conjunto de pontos pertencentes a reta centrada em zero. A esquerda ha
também dois pontos, x1x2z1z2 € X121z, afastados do zero. Assim, realizando-se a
andlise estatistica adequada ao procedimento experimental adotado, “split-plot”,
os termos preenchidos na figura anterior representam os efeitos significativos.

O outro procedimento adotado trata os dados como provenientes de
experimentos completamente aleatérios. O mesmo modelo, quadratico-bilinear, foi
ajustado e a Tabela 34 indica as estimativas dos efeitos (coeficientes), os erros

dos coeficientes e a razdo dos coeficientes pelos erros.
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Tabela 34. Modelo ajustado aos dados da Tabela 31 considerando os

experimentos realizados de forma completamente aleatéria.

Efeito Estimativa Erro padrao

Razdo Coef./erro padrdo

X1 8,875
X5 6,000
X3 6,500
X1Xo 11,250
X1X3 5,750
XyX3 2,000
X121 -0,625
XpZ1 0,000
X3Z1 1,000
X1X2Z1 -0,750
X1X3Z1 -4,250
XyX3Z1 1,000
X1Zo -0,375
XpZ5 0,750
X3Zo -0,750
X1X2Z) -3,750
X1X3Zp -2,250
Xo,X3Zo 5,000
X1Z1Z5 -2,375
X5Z1Z2 -1,250
X3Z1Z) -0,250
X1X2Z1Z2 -8,750
X1X3Z1Z2 -3,250
X,X3Z1Z2 -2,000

0,535
0,535
0,535
2,622
2,622
2,622
0,535
0,535
0,535
2,622
2,622
2,622
0,535
0,535
0,535
2,622
2,622
2,622
0,535
0,535
0,535
2,622
2,622
2,622

16,580
11,210
12,140
4,290
2,190
0,760
-1,170
0,000
1,870
-0,290
-1, 620
0,380
-0,700
1,400
-1,400
-1,430
-0, 860
1,910
-4,440
-2, 340
-0,470
-3, 340
-1,240
-0,760

Para analisar os parametros significativos foi construido o grafico de probabilidade

acumulada indicado na Figura 34

Os pontos preenchidos neste gréfico

correspondem a Xi, X2, X3, X1X2, X1X2Z1Z2 € X1Z1Z2 € S840 0s mais distantes do zero

da abcissa, assim foram considerados significativos.
Vale notar que considerando as duas formas de tratar os dados, “split-plot

e completamente aleatério, obteve-se os mesmos parametros significativos. Ao

que parece o efeito de “blocar” os experimentos, neste caso, nao trouxe alteracoes

significativas na escolha dos parametros.
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Figura 34. Grafico de probabilidade acumulada para os valores da razdo

coeficientes/erro padrao presentes na Tabela 34.

O terceiro e o quarto conjunto de dados, para a anadlise considerando
tratamento “split-plot” e completamente aleatério, foram retirados da referéncia 5.
A Tabela 35 traz o planejamento adotado. Neste caso, z1 e zz em dois niveis
formam o “main-plot”. O “sub-plot”, realizado de forma aleatéria, é constituido por
X1, X2 € X3. Os dados foram inicialmente tratados como “split-plot”, de acordo com o
planejamento experimental adotado. A Tabela 36 traz a ANOVA realizada. Um

teste F indica que os efeitos do “main-plot”, “sub-plot” e da interagdo “main-sub-

plot” s&o significativos a 95% de confianga.
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Tabela 35. Planejamento com um conjunto de dados extraido da referéncia 5. As

variaveis de mistura sdo x1, X2 € X3 € as de processo z; e zo. Veja referéncia 5.

Z; Zy X7 X5 x3; Respostas
-1 1 1 0 0 5
-1 1 1 0 0 6
-1 1 0 1 0 6
-1 1 0 1 0 8
-1 1 0 0 1 9
-1 1 0 0 1 10
1 1 1 0 0 6
1 1 1 0 0 7
1 1 0 1 0 9
1 1 0 1 0 10
1 1 0 0 1 9
1 1 0 0 1 11
-1 -1 1 0 0 4
-1 -1 1 0 0 4
-1 -1 0 1 0 7
-1 -1 0 1 0 7
-1 -1 0 0 1 6
-1 -1 0 0 1 7
1 -1 1 0 0 3
1 -1 1 0 0 4
1 -1 0 1 0 6
1 -1 0 1 0 5
1 -1 0 0 1 9
1 -1 0 0 1 8

Tabela 36. ANOVA “split-plot” para os dados da Tabela 35

Fonte GL SQ MO F Frap (953
Replicatas (R) 1 2,6667 2,6667

Main-plot (Z) 3 33,5001 11,1667 11,17 9,28

Erro main-plot (RZ) 3 33,0000 1,0000

Sub-plot (X) 2 57,5834 28,7917 98,70 4,46

Int. main-sub-plot (ZX) 6 8,7498 1,4583 5,00 3,58

Erro Sub-plot 8 2,3336 0,2917

O modelo linear para mistura e bilinear para processo foi ajustado aos dados da
Tabela 35. Os coeficientes do modelo e os erros associados aos parametros estao

indicados na Tabela 37. Os valores da razdo coeficientes / erro padrdo foram
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utilizados para a elaboracédo do grafico de probabilidade acumulada indicado na

Figura 35.

Tabela 37. Modelo linear-bilinear ajustado aos dados da Tabela 35. Os

parametros significativos estdo em negrito

Efeitos Coeficientes Erro padrido Coef./erro padrio

X3 4,875
X3 7,250
X3 8,625
X1Z1 0,125
X221 0,250
X321 0,625
X125 1,125
X,Z, 1,000
X3Zy 1,125
X1Z1Zo 0,375
XyZ1Z; 1,000
X3Z1Z3 -0,375

0,368
0,368
0,368

0,2569

0,2569

0,2569

0,2569

0,2569

0,2569

0,2569

0,2569

0,2569

13,247
19,701
23,438
0,487
0,973
2,433
4,379
3,893
4,379
1,460
3,893
-1,460

Os parametros X1, X2, X3, X1Z2, X2Z2, X3Z2 € X2Z1Z2 foram considerados significativos

pelo teste t e estdo preenchidos no grafico da Figura 35.

O mesmo conjunto de dados foi tratado como se todos os experimentos

tivessem sido realizados de forma completamente aleatéria. O modelo linear-

bilinear foi ajustado aos dados da Tabela 35, os resultados sdo apresentados na

Tabela 38. O teste t indica que os parametros significativos sao xi, Xo2, X3, X122,

X2Z2, X3Zo € XoZ1Zz, OU Seja, 0os mesmos da analise “split-plot”. Portanto, a

submissao dos dados a blocagem nao apresentou efeitos significativos na selegao

dos parametros em relacdo a andlise apropriada “split-plot”. O grafico de

probabilidade acumulada para este tratamento € similar ao da Figura 35.
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Figura 35. Grafico de probabilidade acumulada com os valores obtidos da razéo
coeficientes / erro padréo contidos na Tabela 37.

Tabela 38. Modelo linear-bilinear ajustado aos dados da Tabela 35 considerando
os dados provenientes de experimentos completamente aleatérios.

Efeito CoeficienteErro padrdo Coef./erro padrido

X1 4,875 0,2887 16,89
X, 7,250 0,2887 25,11
X3 8,625 0,2887 29,88
X171 0,125 0,2887 0,43
X521 0,250 0,2887 0,87
X321 0,625 0,2887 2,17
X1Zy 1,125 0,2887 3,90
X5Z5 1,000 0,2887 3,46
X325 1,125 0,2887 3,90
X212, 0,375 0,2887 1,30
XyZ1Z5 1,000 0,2887 3,46
X3Z1Z5 -0,375 0,2887 -1,30
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O quarto conjunto de dados analisado é proveniente de um planejamento
“split-plot” que foi utilizado na otimizacdo da producao de vinil para aplicagdes
automobilisticas. As varidveis de mistura x4, X2 € X3 representam propor¢cdes de
agentes plastificantes utilizados. As variaveis de processo z; € zo sdo a taxa de
extrusao e temperatura de secagem, respectivamente, testados em dois niveis. O

planejamento é representado na Tabela 39.

Tabela 39. Planejamento “split-plot” utilizado na otimizacdo da produgéo de vinil.

As variaveis de mistura sao xi, X2 € X3 € as de processo z1 e z». Veja referéncia 5.

Resposta da 1% Resposta da 2%
X, X, X, Zq Zy

replicata replicata
0,85 0 0,15 +1 -1 8 7
0,72 0 0,28 +1 -1 6 5
0,60 0,25 0,15 +1 -1 10 11
0,47 0,25 0,28 +1 -1 4 5
0,66 0,125 0,125 +1 -1 11 10
0,85 0 0,15 -1 +1 12 10
0,72 0 0,28 -1 +1 9 8
0,60 0,25 0,15 -1 +1 13 12
0,47 0,25 0,28 -1 +1 6 3
0,66 0,125 0,125 -1 +1 15 11
0,85 0 0,15 -1 -1 7 8
0,72 0 0,28 -1 -1 7 6
0,60 0,25 0,15 -1 -1 9 10
0,47 0,25 10,28 -1 -1 5 4
0,66 0,125 0,125 -1 -1 9 7
0,85 0 0,15 +1 +1 12 11
0,72 0 0,28 +1 +1 10 9
0,60 0,25 0,15 +1 +1 14 12
0,47 0,25 0,28 +1 +1 6 5
0,66 0,125 0,125 +1 +1 13 9

Os dados foram tratados pela analise “split-plot” e como se fossem
provenientes de experimentos completamente aleatérios. A Tabela 40 traz os
modelos ajustados considerando as duas formas de andlise. E possivel observar
que, independente do tratamento dado aos resultados, os parametros

considerados significativos permanecem nesta condigao.
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Tabela 40. Modelos ajustados pela andlise “split-plot” e completamente aleatéria.
Os parametros em negrito sdo considerados significativos.

Andlise para experimentos Andlise split—plot

aleatdrios
Efeito Coef. Erro Coef./erro Coef. Erro Coef./erro
X, 11,482 1,044 10,990 11,480 1,000 11,480
X5 -69,540 12,270 -5,670 -69,540 9,860 -7,053
X3 -2,630 3,463 -0,760 -2,630 2,830 -0,929
XX, 148, 640 21,490 6,920 148,640 17,230 8, 627
X1Z1 0,257 0,822 0,310 0,260 0,690 0,377
X,Z1 1,257 1,794 0,700 1,260 1,450 0,869
X3Z1 -0,705 2,798 -0,250 -0,700 2,250 -0,311
X125 2,953 0,822 3,590 2,960 0,690 4,290
X5Zo -0,547 1,794 -0, 300 -0,550 1,450 -0,379
X325 -2,816 2,798 -1,010 -2,820 2,250 -1,253
X1Z1Z2 -0,570 0,822 -0,690 -0,570 0,690 -0,826
X5Z1Z2 -1,570 1,794 -0,880 -1,570 1,450 -1,083
X3Z125 2,314 2,798 0,830 2,310 2,250 1,027
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7.2 Utilizacao do teste F como ferramenta de apoio para a escolha
de parametros em modelos split-plot.

A determinacao dos parametros significativos em um modelo ajustado para
as respostas de um planejamento “split-plot” ndo é uma tarefa simples, pois,
primeiro, duas fontes de erro afetam a qualidade das respostas do “main-plot” e do
“sub-plot”. Porém ao ajustar o modelo os parametros ndao apresentam apenas
efeitos isolados do “main-plot” ou do “sub-plot”. Ha varios niveis de interacao entre
efeitos que descrevem o “main-plot” e o “sub-plot”, além de interagdes cruzadas
entre variaveis do préprio “main-plot”, ou do “sub-plot”. Em um modelo como o
cubico especial-bilinear para trés variaveis de mistura e duas de processo o termo
de interacdo de maior ordem é 0 z1zox1x2X3. Este termo ao ser ajustado possui
uma incerteza associada a seu valor, contudo esta incerteza ndo provém de uma
unica fonte, mas de duas. Para determinar o erro associado a cada parametro

utiliza-se a expressao
Cov(P) = (X'VX)™
Equacéo 50
onde B é o vetor que contém os parametros ajustados por regressdo, e a matriz

V é obtida da Equagdo 30. Contudo a Equagdo 50 é aplicada para casos onde
tanto os experimentos quanto o modelo sdo balanceados. Para situacdes
contendo modelos desbalanceados, que possuem graus de liberdade para testar a

falta de ajuste, h4 uma expressao mais geral para determinar os erros>:
Cov(b) = (X'X) 1 X'VX(X'X)™!.

Além da complexidade algébrica descrita ha ainda um outro fator
importante: depois de ajustado os parametros de um modelo quanto eles devem
superar 0 seu erro para serem considerados significativos? A resposta a esta
questao € obtida realizando-se um teste t com graus de liberdade adequados.
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Contudo em um modelo “split-plot” a determinagdo dos graus de liberdade é uma
tarefa complexa, especifica para cada caso e obtida de forma aproximada®.

Um método que ja vem sendo testado com grande éxito em nossos estudos
€ a aplicacdo de graficos de probabilidade acumulada como ferramenta para
identificar os parametros significativos nos modelos “split-plot”. A técnica foi
empregada em varias situagées com 6timos resultados.

Uma nova possibilidade em estudo para auxiliar na escolha dos parametros
significativos é a utilizacdo do teste F para avaliar se um parametro contribui de
forma significativa ou ndo para a soma quadratica devida a regressao. Para
exemplificar o método serd utilizado o planejamento da Tabela 35.

Inicialmente ajusta-se um modelo com apenas um parametro, além do
intercepto @, y=a+bx,, onde y € o valor previsto e x 0 efeito da primeira
variavel de mistura. Determinando-se as respostas previstas € possivel calcular a
soma quadratica devido a regressdo. Para o modelo y=a+b,x, 0 valor obtido &
de 50,02. A seguir o modelo € completado com mais um termo, y=a+b,x, +b,x,,
onde x, representa o efeito da segunda variavel de mistura. A nova soma
quadratica fornecida pela regressado é de 57,58. Todavia nao se pode esquecer
que 50,02 dos 57,58 j& eram explicados pelo efeito x,. Portanto, o que cabe a x,é

a diferenga, 57,58 — 50,02 = 7,56. Como 7,56 é a soma quadratica resultante da
adicdo de um termo extra ao modelo a mesma possui um grau de liberdade, e o
valor da média quadratica sera igual ao valor da prépria soma quadratica. Usando
o valor da média quadratica pode-se fazer um teste F com a média quadratica dos
erros, pois um parametro significativo deve contribuir de forma significativa para a
soma quadrdtica devida a regressdo. Por outro lado, um parametro nao
significativo oriundo provavelmente da modelagem do erro experimental ndo deve,
a priori, contribuir de fato para uma melhor modelagem dos efeitos. Assim sua
contribuicdo para a soma quadratica devida a regressdo deve ter pouca
significancia sendo detectada pela realizagdo de um teste F.
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O mesmo procedimento pode ser seguido para todo termo extra adicionado

ao modelo. A Tabela 41 mostra o0 aumento da soma quadratica devido a regressao

para adicao de termos até completar o modelo linear-bilinear.

Tabela 41. Aumento na soma quadratica devido a regressdo (SQreg) pela adigéo

de termos no modelo ajustado aos dados da Tabela 35.

Aumento na SQggc
Modelo SQrzz | com a adigdo do
parametro

y=a+bx, 50,02 50,02
y=a+bx +b,x, 57,58 7,56
§=a+bx, +bx, +b,x, +b'x,z, 57,71 0,13
$=a+bx, +b,x, +b,x, +b/x,z, +b)x,7, 58,21 0,50
Y=a+bx, +b,x, +b.x, +b'x,z, +b'x,z, +bix.z
y 11 2°v2 37'3 17%1%1 27V24%1 37341 61,34 3,13
S=a+bx, +b,x, +b.x, +b'x,z, +bx, 7. +b'x.7, +b’x 7
y 1"*1 27v2 37'3 17%1%1 27V24%1 37V341 11271,47 10,13
y=a+bx, +b,x, +b,x, +b11x1z1 +b§x2z1 +b31x3z1 +b12x1z2

) 79,47 8,00
+byx,2,
o 1 1 1 2
y—0!+b1x1+b2x2 +b3x3 +b1x1z1+b2x2z1+b3x3z1+bl X2 | 89,6 10,13

2 2
+byx,2, +b; x5z,
§:a+blx1+b2x2+b3x3+b11x1z1+b§x2z1+b31x3zl+bfxlz2 00 73 L 15
+b? +b? +b"? ' '

h Xoly TO3 X352, TO X3,2,
~A 1 1 1 2
Yy=0+bx, +byx, +byx; + b x,2, +b,x,2, +byx;,7, + b x, 7, 98,73 8,00

2 2 12 12
+byx,2, +byx32, +b"x,2,2, + b, x, 2,2,
)7:0{+b1x1+b2x2+b3x3+b11xlzl+b§x2zl+b31x3zl+bfxlz2 0o ac L 15

2 2 12 12 12 ! !
+byx,2, +byx32, +b,7x,2,2, + b, x,2,2, +b7%,2,2,

A Tabela 36 indica a ANOVA com a contribuicido das diferentes fontes de

variancia, o que permite obter a soma e a média quadratica devido ao erro “sub-

plot”. Assim pode-se realizar um teste F entre a média quadratica fornecida por

regressao para cada parametro com a média quadratica do erro “sub-plot”. O valor
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tabelado de Fi. g para 95% de confianga € de 5,32, portanto, a razado que superar
este valor sera considerada significativa. A Tabela 42 indica os parametros
considerados significativos pelo teste F. Pela referéncia 5 os parametros xi, Xz, X3,
X1Z2, X2Z2 € X3Zp também sdo considerados significativos sendo que x3zi nao é

significativo a 95% mas é a 94%.

Tabela 42. Valores de F para as médias quadraticas (MQ) dos parametros do

modelo linear-bilinear. Os parametros significativos estdo em negrito.

Fonte  MOQgg¢ MQ erro sub-plot MQgzc / MQ erro

x; 50,02 0,2917 171, 4803

x, 7,56 0,2917 25,9256
x:z; 0,13 0,2917 0,4285

x,z, 0,50 0,2917 1,7141

x3z; 3,13 0,2917 10,7130
x,z, 10,13 0,2917 34,7103
x,z, 8,00 0,2917 27,4254
x;z, 10,13 0,2917 34,7103
X122, 1,13 0,2917 3,8567
X,z,z, 8,00 0,2917 27,4254
X321z, 1,13 0,2917 3,8567

Um segundo conjunto de dados presente na referéncia 5 foi analisado da
mesma forma que a descrita anteriormente. O planejamento contendo duas
variaveis de processo, z1 e zp, em dois niveis e trés varidveis de mistura formando
cinco composicoes diferentes em um planejamento “split-plot” esta indicado na
Tabela 39. Foi realizada a ANOVA com o modelo linear-bilinear contendo o termo
cruzado xiXo apresentada na Tabela 43. Alguns autores como Cornell® e
Kowalski*' adicionam ao erro “sub-plot” as faltas de ajustes do modelo, o0 mesmo
procedimento foi utilizado neste caso.
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Tabela 43. ANOVA para os dados da Tabela 39 com o modelo linear-bilinear
contendo o termo xyx2 ajustado. As faltas de ajuste do modelo foram adicionadas

ao erro “sub-plot”.

Fonte de variéncia GL []e] MO

Replicatas (R) 13,225 13,225
Main-plot (Z) 66,475 22,158
Erro main-plot (RZ) 7,475 2,492
Regressao sub-plot (XREG) 226,819 75,606
Regressdo main-sub-plot (ZXREG) 12,875 2,146
Erro Sub-plot 2 25,160 1,092

A soma quadratica referente a cada parédmetro ajustado na regressao foi
determinada e comparada com o valor do erro “sub-plot”. Um teste F foi realizado
e comparado com o valor tabelado de F1. 23. 095 = 4,28, 0s valores estao indicados
na Tabela 44. Os termos considerados significativos estdo em negrito e
correspondem exatamente aos mesmos determinados pelo teste t indicado na

referéncia 5.

Tabela 44. Somas quadrdticas dos parametros ajustados por regressdo. Os

valores em negrito sdo considerados significativos a 95% de confianca.

Efeito MOgec MOQ.:ro sub—plot MOrec/MQerro sub-plot
X, 42,08 1,092 38,53
X, 103,55 1,092 94,82
XX, 81,19 1,092 74,35
X121 1,00 1,092 0,92
XyZ1 0,74 1,092 0,68
X3Z1 0,11 1,092 0,10
X1Z; 72,52 1,092 66,41
XyZ5 1,41 1,092 1,29
X3Z5 1,72 1,092 1,57
X1Z1Zp 0,19 1,092 0,18
XpZ1Z5 0,50 1,092 0,45
X3Z1Z) 1,16 1,092 1,06

Portanto, nos estudos realizados o uso do teste F como ferramenta de apoio para

a selegao de parametros significativos apresentou resultados satisfatérios.
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8 SIMULACOES EM PLANEJAMENTOS SPLIT-PLOT

O estudo de planejamentos “split-plot” com simulagdes é extremamente
importante, pois tem como objetivo esclarecer alguns pontos complexos da
modelagem, andlise de variancia, calculo dos erros dos paréametros e
determinacdo da robustez dos métodos utilizados em diferentes situacbes de
planejamentos.

O tipo de simulagao desejada com o método “split-plot” ndo € comum na
literatura. Assim o primeiro passo foi descobrir como realizar as simulagdes de
forma correta. Como ha mais de uma fonte de erro envolvida a simulagdo nao é
trivial. Para gerar os dados antes é necessdrio entender quais 0s principios
estatisticos envolvidos, qual 0 modelo matematico a ser utilizado e como os dados
devem se comportar ja que o método “split-plot” possui algumas pré-suposicoes.

O método “split-plot” pode considerar que ha seis fontes de variancia

afetando uma resposta e seu modelo pode ser escrito como

Yik =H+R+Z;+RZ;+ X, +7ZX,, +g;,,
(Equacgao 7)

onde yik representa uma resposta. Observa-se que a resposta depende da média,
u, e de mais seis fontes, sendo

Ri o efeito da i-ésima replicatas;

Z; o efeito da j-ésima condi¢&o de processo;

Xk 0 efeito da k-ésima composicao de mistura;

ZXj o efeito da k-ésima composicdo de mistura na j-ésima condigio de processo;
RZ; o efeito do erro do “main-plot” e;

gk 0 erro do “sub-plot”.

Vale notar que trés fontes sao originadas dos erros das medidas experimentais e

seus valores possuem uma distribuicdo normal com média zero. Estes fatores

correspondem a R; cuja distribuigdo deve possuir variancia o, RZ;j com variancia

o, € Ejx com variancia o .
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Utilizando o modelo anterior pode-se prever a composicao das variancias
para cada um dos seis fatores. A expectativa, ou esperanca, da média quadratica

esta descrita na Tabela 45.°

Tabela 45. ANOVA para o modelo “split-plot”.

Fonte de variagédo GL MQ E (MQ)

Replicatas (R) (r -1) MOR (o} +mc52RZ+mPcs§

2

e
Main-plot (Z) (® - 1) MOZ  G.+moy, +rmd
Erro main-plot (RZ) (r - 1) (P - 1) MORZ G.+mMmGy,
Sub-plot (X) (m - 1) MOX  o. +1P0%
Interacdo main-sub-plot (ZX) (P — 1) (m — 1) MQZX (S§+1‘022X
Erro sub-plot P(r -1) (m —-1) MQE (5:

Analisando a Tabela 45 nota-se que o erro “sub-plot” afeta todas as médias
quadraticas, uma vez que a composi¢ao da variancia de todos os efeitos possui o

termo o}. J& a variancia devida ao erro “main-plot”, o,, aparece na composicao

do termo RZ, Z e R, nao afetando as variancias envolvendo o “sub-plot”. Por fim a
variancia das replicatas, o, influencia apenas o termo R nao afetando os demais.

Portanto, uma simulacédo conduzida de forma correta devera ser coerente com as
previsdes descritas na Tabela 45.

A primeira etapa da simulagdo consiste na criagdo de um planejamento
experimental. Neste caso foi adotado um planejamento fatorial, equivalente ao
indicado na Figura 8 e Tabela 8, contendo quatro variaveis, a, b, ¢ e d, sendo que
a variavel a constitui o “main-plot” e as outras formam o “sub-plot”. As respostas

foram geradas pelo modelo pré-estabelecido

y=15+11a+ 13b + Oc — 8d + 3,5bc + 7bd + Ocd + 5ab + Oac + Oad
Equacéo 51

e nelas foram adicionados os erros gerados.
O primeiro estudo envolveu aumentos nos valores dos erros de replicatas

sobre as respostas, mantendo-se as outras fontes de variancia fixadas. Erro
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padrao crescente cujo valor variou no intervalo de 0,5 até 5,0 foi aplicado as
respostas. Este intervalo foi dividido em 50 partes, sendo que cada parte equivale
a uma etapa da simulagdo. Para cada experimento foram simuladas 10000
replicatas.

Com as respostas geradas pela simulagao foi realizada a ANOVA, obtendo-

se 0s novos coeficientes para o modelo por regressdo, os componentes de
varidncia, o,, 0,, € 0., os valores para a razio coeficiente/erro padrao = t, e

foram construidos os graficos de probabilidade acumulada para os valores de t.

A Figura 36 indica os valores de variancia (a) e desvio padrao (b) para as
simulagdes com a elevacédo do erro das replicatas. Pode-se notar que os valores
de erro padrao controlados adicionados as respostas sao recuperados na andlise
de variancia pelos componentes de variancia. Isto € um indicativo claro de que a

simulacao foi conduzida de forma correta.

Componentes da Variancia Desvio Padrao

25

20 4

= Replicata™= Main-Plot== Sub-Plot 5 1 "= Replicata™ Main-Plof™ Sub-Plot

Desvio Padrao

1,0 20 3,0 40 50 0 1,0 2,0 3,0 4,0 5,0

Erro padréo simulado Erro padréo simulado

(a) (b)
Figura 36. (a) Componente de variancia para a simulagdo contendo 10000

replicatas por experimento em que o erro padrdo das replicatas foi elevado de 0,5
a 5,0; (b) valores dos desvios padréo.
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A Figura 36(b) também indica que realmente foi possivel controlar os acréscimos
de erro as respostas. Pequenas perturbacdes sao observadas no componente de
variancia do “main-plot”, mas o valor oscila em torno do desvio padréao pré-fixado
para este componente, assim como para o “sub-plot”, de 0,5.

A Figura 37 indica os valores dos coeficientes dos parametros dos modelos
obtidos por regressao pelo método de minimos quadrados generalizados. O valor
de cada coeficiente, em quase todos os casos, sofre poucas alteragdes e oscila
claramente em torno do valor inicialmente gerado. Isto indica que o método de

minimos quadrados generalizados € eficiente, neste caso, para recuperar 0s

valores dos coeficientes com respostas alteradas por erros.

Coeficientes

15 Mﬁ//\/—\/\,\/
a
..... b
G PR s S
d
B Y e T S A e JE
10 b:d
c:d
....... 2b
» = auc
L — ad
5
T e i b e i e i
©
o
(@]
0 - —— . _ _
-5 |
T T T T T I
0 1,0 2,0 3,0 4,0 5,0

Erro padrdo simulado

Figura 37. Coeficientes dos pardmetros do modelo obtido por regressao linear
pelo método de minimos quadrados generalizados para a simulagdao contendo
10000 replicatas por experimento em que o erro padrdo das replicatas foi elevado
de 0,5 a 5,0.

A Figura 38 contem os valores da razao coeficientes/erro padrao (t) para os 50

modelos gerados com elevacdo controlada do erro das replicatas. E possivel
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observar que quase todos os valores oscilam em torno de um valor médio.
Contudo o valor de t para o intercepto (Intcp) cai com a evolugcao das etapas da
simulacdo, ou seja, a elevagdo do erro das replicatas. Este fato, que
aparentemente, nao é tao simples de se interpretar pode ser compreendido com a
deducao analitica do erro associado a cada parametro. Para este caso em
particular a expressao para o calculo do erro padrao associado aos coeficientes

dos parametros é escrito como

1, 1 , 1, 3 . .

Siep = 4|~ Or +—0p, +——0_ (erro padrdo associado ao intercepto, com r
r p rmp

replicatas, p condigdes de processo e m composi¢coes de mistura)

Equacéo 52
S main—plot = \/Lcﬁz +Lcj (erro padréo associado ao coeficiente do efeito “main-
rp rmp
plot”)
Equacgéo 53
S b plor = Lcj (erro padréao associado aos coeficientes dos efeitos do “sub-
rmp
plot”),

Equacéo 54
assim é possivel notar que a variancia associada as replicatas, o>, s6 aparece na

expressao do erro do intercepto, s e nao influencia os erros do “main-plot” ou

Intcp ?
“sub-plot”. Portanto, isto justifica plenamente o fato de que a elevacéo no erro das
replicatas diminui a significancia do valor do intercepto e nao afeta os valores de t
dos outros parametros. As equacdes anteriores (54 — 56) foram obtidas utilizando-
se um programa escrito em Matlab para obtencao de expressdes simbdlicas.
Outras simulagdes contendo um numero menor de replicatas foram
conduzidas para avaliar as implicagdes nestes casos. A Figura 39 indica os
valores dos componentes de variancia obtidos em simulagdes realizadas com 2, 4,
8, 16, 32 e 64 replicatas por experimento. Com um numero muito pequeno de
replicatas, 2 ou 4, a variancia das replicatas sofre grandes oscilagbes no decorrer
dos passos das simulagbes, incluindo redugdes de varidncia em passos que

deveriam indicar valores crescentes. Além disto, 0 componente de variancia do
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“main-plot” apresenta oscilagbes mais pronunciadas em situagbes com poucas
replicatas. Isto esta basicamente associado ao fato de que os numeros aleatorios
quando gerados em quantidades muito reduzidas pouco refletem a distribuicdo
normal. A normalidade dos erros gerados é fundamental na realizacdo das
simulacdes. Com a elevagdao do numero de replicatas as oscilacées nos valores
crescentes do componente de variancia das replicatas sdo menores, assim como
as perturbacdes apresentadas pelo componente associado a variancia do “main-
plot”. As simulacées com 64 replicatas ja apresentam valores muito préximos aos
obtidos com 10.000 replicatas.

Valores de t

500

valores de t

-500
\

0 1,0 2,0 3,0 4,0 5,0

Erro padrao simulado

Figura 38. Razao coeficientes/erro padrao (t) para a simulagdo contendo 10000
replicatas por experimento em que o erro padrdo das replicatas foi elevado de 0,5
ab5,0.

A Figura 40 indica os valores para as razdes coeficientes/erro padrao, t,

para experimentos simulados com replicatas que variaram de 2 até 64. Para os

casos contendo duas e quatro replicatas ha uma grande variacdo nos valores de t
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para praticamente todos os coeficientes, com exceg¢do dos que possuem valor
zero. Com o aumento do numero de replicatas para 16, Figura 40 (d), as
oscilagbes apresentadas pelos valores de t diminuem sensivelmente, e a
diminuigao gradativa da significancia do valor do intercepto se torna mais evidente.

Componentes da Variancia Componentes da Variancia Componentes da Variancia

25

20 |
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— Replicata
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10 |
i 5
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Componentes da Variancia Componentes da Variancia Componentes da Variancia
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25 | = Replcata — Main-Plot — Sub-Plot — Replicata ™ Main-Plot ™ Sub-Plot 25 _| = Replicata — Main-Plot ~ Sub-Plot
20 |
20 | 20
15 54 15|
8 8
] S
H 5
S 104 w0
5 5 5
0 0 o — 0 4
1.0 2,0 30 4,0 50 0 1,0 2,0 30 40 50 0 1,0 2,0 30 40 50

Erro padrao simulado
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Erro padréo simulado
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Figura 39. Valores dos componentes de variancia para a simulagdo em que o erro
padrdo das replicatas foi elevado de 0,5 a 5,0, a, b, ¢, d, e, f representam
simulagées realizadas com 2, 4, 8, 16, 32 e 64 replicatas, respectivamente, por

experimento.
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Figura 40. Valores de t para simulacées em que o erro padrdo das replicatas foi

elevado de 0,5 a 5,0; a, b, ¢, d, e, f representam simulagées realizadas com 2, 4,

8, 16, 32 e 64 replicatas, respectivamente, por experimento.
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Pela Figura 40 pode-se observar ainda que mesmo em condigdes com poucas

replicatas, de forma geral, os coeficientes pré-definidos no modelo

diferentes de zero permanecem com valores de t também nesta condi¢ao.
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Figura 41. Graficos de probabilidade para a simulagdo contendo 10000 replicatas

por experimento em que o erro padrdo das replicatas foi elevado de 0,5 a 5,0

através de 50 etapas. O grafico (a) indica a etapa 1 da simulagdo, o (b) a etapa

20, (c) e (d) indicam as etapas 40 e 50 das simulacées, respectivamente.
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A Figura 41 mostra os graficos de probabilidade acumulada para os valores de t.
Pode-se constatar que os valores de t para o intercepto (Intcp) vao se
aproximando de zero na medida em que as etapas das simulagbes prosseguem
com a elevacao da variancia das replicatas. Esta constatagdo esta de acordo com
o previsto pela Equacdo 52. Vale notar também que o0s coeficientes dos
parametros a, b, ab, bc, bd e d mantém-se distante do zero do eixo da abscissa
conservando a significancia ao longo do processo de simulagcao. Por outro lado, os
coeficientes dos parametros ¢, ac, ad e cd permanecem centrados em zero com 0
decorrer da simulacao. Estas constatacdes estdo de acordo com as caracteristicas
do modelo indicado pela Equagéo 51.

O segundo estudo envolveu aumentos nos valores dos erros do “main-plot”
sobre as respostas, mantendo-se as outras fontes de varidncia constantes com
desvio padrao igual a 0,5. Foram novamente aplicadas cinquienta faixas de erro
crescentes sobre as respostas que variaram com um desvio padrao de 0,5 até 5,0.
Foram geradas simulagdes contendo 10000 replicatas por experimento.

O primeiro fato a ser verificado € se a simulagdo é realizada de forma
correta, coerente com as expectativas fornecidas pela Tabela 45. A Figura 42
indica a evolugao dos valores dos componentes de variancia e os desvios padrao.
O erro “main-plot” cresce de forma linear de acordo com o planejamento de
simulacdo adotado, isto indica que a variancia dos valores aleatérios gerados de
forma controlada € recuperada apds a analise de variancia. Isto comprova
novamente que o modelo estatistico utilizado é eficiente e refor¢ca a consisténcia
das simulagdes realizadas. Pela Figura 42 é possivel notar que o componente de
variancia da replicata é mais sensivel as alteragbes do erro “main-plot” se
comparado ao componente de variancia do “sub-plot”. A Figura 43 apresenta os
coeficientes dos parametros do modelo ajustados a cada etapa da simulacgéo,
verifica-se que as oscilagdes dos valores sdo pequenas ao longo das etapas.
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Figura 42. (a) Componente de varidancia para a simulagdo contendo 10000
replicatas por experimento em que o erro padrdo do “main-plot” foi elevado de 0,5
a 5,0 através de 50 etapas, (b) valores dos desvios padrao dos componentes.
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Figura 43. Coeficientes dos pardmetros do modelo obtido por regressao linear
pelo método de minimos quadrados generalizados para a simulagdo contendo
10000 replicatas por experimento. O erro padrdo do “main-plot” foi elevado de 0,5

a 5,0 através de 50 etapas.
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Figura 44. Valores de t para os modelos obtidos por regressao linear pelo método
de minimos quadrados generalizados para a simulagcdo contendo 10000 replicatas
por experimento. O erro padrao do “main-plot” foi elevado de 0,5 a 5,0.

Observando a Figura 44, que indica os valores de t para os parametros dos
modelos obtidos ao longo da realizacdo das simulacdes, € possivel notar que os
valores associados ao intercepto e ao efeito “main-plot” diminuem com a elevacao
da variancia do erro “main-plot”. Esta observagao é coerente com o previsto pela
Equacédo 52 e Equacao 53. A Figura 45 apresenta os graficos de probabilidade
acumulada para os valores de t dos parametros dos modelos gerados ao longo do
processo de simulacdo. Nota-se que os valores de t para o intercepto (Intcp) e
para o “main-plot” (a) sdo os que sofrem alteragdes claras e tendem em direcéo ao
zero da abscissa, havendo até uma alteracao na ordem dos mesmos da figura (a)
para a (b). Os outros parametros significativos permanecem ocupando as mesmas
posicoes, e 0s ndo significativos se mantém centrados em zero. Novamente este

comportamento ja era esperado pela avaliacdo da Equacgéo 52 e Equacgao 53.
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Figura 45. Graficos de probabilidade para a simulagcdo contendo 10000 replicatas
por experimento em que o erro padrdo do “main-plot” foi elevado de 0,5 a 5,0. O
grafico (a) indica a etapa 1 da simulagdo, o (b) a etapa 20, (c) e (d) indicam as
etapas 40 e 50 das simulacées, respectivamente.

O terceiro estudo teve como objetivo elevar gradativamente o valor do erro
“sub-plot” sobre as respostas geradas pelo modelo. As outras fontes de variancia
foram mantidas constantes com um valor de desvio padrdao de 0,5. Simulacdes
com 10000 replicatas por experimento foram executadas elevando-se o erro
padrao do “sub-plot” de 0,5 até 5,0. Como nos casos anteriores o primeiro ponto a
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se observar é se a simulacao esta realmente sendo conduzida de forma correta,

ou seja, de acordo com o previsto pela Tabela 45.

Componentes da Variancia

= Replicata™ Main-Plot™ Sub-Plot

T T T T
0 1,0 2,0 3,0

Erro padrao simulado

(2)

4,0

5,0

Desvio Padrao

Desvio Padrao

= Replicata™ Main-Plot™ Sub-Plot

T

0 1,0 2,0 3,0 4,0 5,0

Erro padrao simulado

(b)

Figura 46. (a) Componente de varidncia para a simulagdo contendo 10000
replicatas por experimento em que o erro padrdo do “sub-plot” foi elevado de 0,5 a

5,0, (b) valores dos desvios padréo.

Observando a Figura 46, que apresenta os valores dos componentes de variancia

(a) e dos desvios padrao (b), percebe-se que os resultados sdo coerentes com o

desejado, ou seja, uma elevagao linear dos desvios padrdo do “sub-plot” com o

decorrer da simulagdo. Os valores do erro “main-plot” e do erro das replicatas

também apresentam oscilagdes ao longo das etapas da simulagdo, mas tendem a

ficar centrados em 0,5. Contudo, nas etapas finais da simulacdo quando o erro

padrao estda préximo de 5,0 o erro “main-plot” e das replicatas se torna mais

influenciado e as oscilagdes se intensificam.
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Figura 47. Graficos de probabilidade para a simulagdo contendo 10000 replicatas
por experimento em que o erro padrdo do “sub-plot” foi elevado de 0,5 a 5,0. O
grafico (a) indica a etapa 1 da simulagéo, o (b) a etapa 20, (c) e (d) indicam as
etapas 40 e 50 das simulacées, respectivamente.

A Figura 47 mostra a evolucao dos graficos de probabilidade acumulada durante a
simulagdo com o0 aumento do erro “sub-plot” para os modelos criados nas etapas
1, 20, 40 e 50 que correspondem as figuras a, b, ¢ e d, respectivamente.

Comparando o modelo indicado na figura a com o b observa-se que o0s
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parametros que indicam o efeito do “sub-plot” sofrem grandes alteragdes. Estes
parametros se aproximam muito do zero indicando elevada perda de significancia.
Na medida em que o erro “sub-plot” é elevado nas etapas seguintes da simulag¢ao
este processo se intensifica. Valores para a razado coeficiente/erro padrao de
alguns parametros como b, bc e ab aproximam-se claramente do zero. Os valores
de t para os coeficientes do efeito “main-plot” (a) e do intercepto (Intcp) também
sao influenciados, mas de maneira menos efetiva, pois o erro padrdao associado a
estes parametros depende de outros fatores como indicado na Equacgédo 52 e
Equacéo 53.

Valores de t

Intcp

3000

2000

1000
|

Valores de t
|

0
|

-1000
|

-2000

T T T T T T
0 1,0 2,0 3.0 4,0 5,0

Erro padréao simulado

Figura 48. Valores de t para os modelos obtidos por regressdo linear pelo método
de minimos quadrados generalizados para a simulagdo contendo 10000 replicatas
por experimento em que o erro padrao do “sub-plot” foi elevado de 0,5 a 5,0.

A Figura 48 indica os valores das razdes coeficientes/erro padrao para os
parametros dos modelos obtidos no processo de simulagdo. Nota-se uma queda
acentuada nos valores associados ao efeito “sub-plot”, e uma queda mais suave

nos valores associados ao “main-plot” (a) e ao intercepto.
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Também foram realizadas simulagées com um numero menor de replicatas
para avaliar as conseqiiéncias sobre os componentes da variancia, os valores de t
e os coeficientes obtidos nos modelos por regressao linear. Simulagdes contendo
2,4, 8, 16, 32 e 64 replicatas foram realizadas. O erro padrao do “main-plot” e das
replicatas foram mantidos constantes, enquanto o erro do “sub-plot” foi elevado ao
longo de 50 etapas de 0,5 até 5,0. A Figura 49 apresenta os graficos dos
componentes de variancia para simulagdes realizadas com 2, 4, 8 16, 32 e 64
replicatas por experimento, indicados por a, b, c, d, e, f, respectivamente. Com um
nuamero reduzido de replicatas, 2 ou 4, os componentes de variancia, incluindo o
do “main-plot” e das replicatas, apresentam muitas oscilagdes em torno do valor
desejado. Isto esta relacionado, como ja mencionado, ao fato de que ao gerar
quantidades reduzidas de replicatas ha a possibilidade dos valores nao refletirem
precisamente a distribuigdo normal. As simulagbes que utilizaram maiores
quantidades de replicatas por experimento, 32 e 64, geraram dados com
distribuicdo mais proxima da desejada. Assim as replicatas ao serem analisadas
geram valores na ANOVA compativeis com o pré-determinado na geracado dos

dados simulados.
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Figura 49. Graficos com os valores dos componentes de varidncia da replicata,

erro “main-plot” e erro “sub-plot’, a, b, ¢, d, e, f representam simulagées realizadas

com 2, 4, 8, 16, 32 e 64 replicatas, respectivamente, por experimento.

Simulagdées com poucas replicatas também indicam que os valores dos

coeficientes dos modelos podem sofrer grandes oscilagdes. Isto poderia acarretar

uma interpretacdo incorreta sobre a significancia dos efeitos em algum estudo

realizado. A Figura 50 (a) e (b) mostra os valores dos coeficientes para os

parametros dos modelos obtidos no decorrer das etapas da simulagdo. Os valores

dos coeficientes significativos apresentam grandes variagdes na medida em que o

valor do erro “sub-plot” € elevado. Acima da etapa quarenta da simulagéo (Figura
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50) o coeficiente bc que € considerado significativo pelo modelo inicial da
simulacao podera ser interpretado como nao significativo, uma vez que seu valor
se aproxima do zero. Por outro lado o parametro ad, cujo valor no modelo inicial
da simulacdo vale zero, podera assumir valores proximos aos dos parametros
significativos. Estes fenbmenos sédo frutos da utilizagdo do baixo numero de
replicatas e de uma distribuicdo de variancia de erro que nao reflete precisamente
a distribuicao normal. Esta observacao é interessante, pois reforgca a necessidade
de se realizar experimentos sempre evitando erros sistematicos cuja distribuicao
nao é normal. Por outro lado, a Figura 50 (e, f) apresenta coeficientes com baixa
oscilagdo em torno de seus valores médios, mesmo na etapas finais em que o erro
“sub-plot” se aproxima de 5,0, os coeficientes significativos e nao significativos
permanecem na mesma condi¢ao.

Todavia a simples observagao dos valores dos coeficientes nao € suficiente
para a selecao dos efeitos significativos ou ndo. A analise correta para este caso é

a utilizacao dos valores de t.
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Figura 50. Coeficientes dos parametros dos modelos obtidos por regressao linear
para simulacbées contendo 2, 4, 8, 16, 32 e 64 replicatas por experimento,
representados pelas figuras a, b, ¢, d, e, f respectivamente. O erro padrdo do “sub-
plot” foi elevado de 0,5 a 5,0.
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Figura 51. Valores de t para os coeficientes dos modelos obtidos por regressao
linear para a simulagdo contendo 2, 4, 8, 16, 32 e 64 replicatas por experimento,

que correspondem respectivamente a a, b, ¢, d, e, f na figura. O erro padrdo do
“main-plot” foi elevado de 0,5 a 5,0.

As simulagdes contendo poucas replicatas, 2 ou 4, mostram que os valores de t
para o intercepto e o efeito “main-plot” apresentam grandes oscilagbes, como
indicado na Figura 51 (a e b). Por outro lado, as simulacdées contendo um namero

maior de replicatas, 32 e 64, Figura 51 (e e f) respectivamente, fornece valores de
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t cuja significancia é coerente com o modelo inicial, Equacao 51. Portanto,
planejamentos “split-plot” que envolvam valores altos de erro “sub-plot” com
namero reduzido de replicatas podem apresentar complicacbes para a
determinagédo de coeficientes significativos. Além disto, ha também a dificuldade
relacionada a determinagcédo de graus de liberdade com precisdo para o teste t. A
ferramenta que apresentou melhores resultados para estes casos foram os

graficos de probabilidade acumulada.

Simulacoes para diferentes tratamentos de dados provenientes de
planejamentos split-plot

Muitas vezes 0s quimicos ou quaisquer outros experimentalistas blocam
seus experimentos para facilitar o trabalho no laboratério, mas ndo empregam o
tratamento adequado nos dados provenientes destes experimentos. O problema
esta no fato de tratar dados que sofreram restricbes quanto a aleatorizagédo
completa como se os mesmos fossem autenticamente aleatérios. Os tratamentos
incorretos podem levar a conclusdes errbneas em muitos casos, assim um dos
objetivos desta etapa das simulacbes € determinar em quais situacbes o
tratamento incorreto pode ser mais prejudicial. Paralelamente a este fato os
graficos de probabilidade acumulada serdo mais uma vez testados em novos
casos.

O planejamento utilizado € equivalente ao descrito na Figura 8 e Tabela 8,
contendo quatro variaveis, a, b, ¢ e d, sendo que a variavel a constitui o “main-
plot” e as outras formam o “sub-plot”. Foram gerados dados em que um dos
componentes de variancia, replicata, “main-plot” ou “sub-plot”, teve seu erro
padrao alterado 0,5 até 5,0, enquanto os outros dois componentes tiveram seus
valores de varidncia mantidos com erro padrao igual a 2,0. Os dados gerados por
simulacdo foram tratados por duas estratégias, a primeira, considera os dados
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como se fossem obtidos de experimentos realizados de forma completamente
aleatéria. Na segunda anadlise os dados foram submetidos ao tratamento correto,
“split-plot”. A avaliagdo dos modelos empregou o grafico de probabilidade
acumulada. O modelo ajustado foi

y=15+11a+ 13b + Oc — 8d + 3,5bc + 7bd + Ocd + 5ab + Oac + Oad
(Equacgao 51).

A Figura 52 mostra os graficos de probabilidade acumulada para os valores
da razdo coeficientes/erros das simulagbes em que o erro das replicatas foi
elevado de 0,5 a 5,0, enquanto os erros “main-plot” e “sub-plot” foram mantidos
em 2,0. Ha uma alteracéo de posi¢cdes entre o valor de t para o intercepto, e para
os parametros a e bc, devido a mudancga de significancia do intercepto ao longo
das etapas da simulagdo. A Figura 53 apresenta um grafico de probabilidade
acumulada para os valores de t dos coeficientes dos parametros ao longo das 50
etapas da simulagdo. Neste caso a analise dos dados foi realizada como se os
mesmos fossem provenientes de experimentos completamente aleatérios. Os
valores dos parametros significativos b, bd, ab e d migram em dire¢cdo ao zero na
medida em que o erro das replicatas é elevado, conforme as setas indicadas na
Figura 583.
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de probabilidade acumulada para simulagbes com

experimentos contendo 10000 replicatas. O erro padrdo das replicatas foi elevado

de 0,5 até 5,0 em 50 etapas. O erro padrao do “main-plot” e do “sub-plot” foi

mantido em 2,0. As figuras apresentam no topo a etapa que indicam da simulagao:

1, 11e21.

Os parametros a, bc e o intercepto foram excluidos da Figura 53 para nao serem

confundidos, pois mudam de posicdo ao longo das etapas de simulacdo. Os

valores de t para os coeficientes ¢, ac, ad e cd, que sao nao significativos,

permanecem centrados em zero sofrendo alteragbes de posicdo sem nenhuma

significancia.
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Figura 53. Valores de t para os coeficientes dos parametros dos modelos gerados
ao longo do processo de simulagdo em que o erro padrdo das replicatas foi
elevado de 0,5 até 5,0. O erro padrdo do “main-plot” e do “sub-plot” foi mantido em
2,0. As setas indicam a migragdo dos valores de t em direcdo ao zero na medida

em que o erro das replicatas é elevado. Os dados foram tratados como

provenientes de experimentos completamente aleatdrios.

Contudo ao tratar os dados de forma correta, como provenientes de
planejamentos “split-plot”, varias alteragbes sdo observadas. Conforme ilustrado
na Figura 54 os valores de t para os coeficientes sofrem pouquissimas alteragdes.
Este comportamento é esperado, pois elevacbes no erro padrdao das replicatas
devem influenciar o valor de t para o intercepto. O valor de t para o intercepto foi
excluido do grafico por alterar sua posi¢cdo com os parametros a e bc. Ou seja, a
analise correta dos dados permitira diferenciar os parametros significativos dos
nao significativos. Ja a analise convencional dos dados, como provenientes de
experimentos completamente aleatérios, podera comprometer os resultados, uma
vez que elevados erros de replicatas, nesta andlise, comprometem incorretamente

a significancia dos parametros.
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Figura 54. Valores de t para os coeficientes dos parametros dos modelos gerados
ao longo do processo de simulagdo em que o erro padrdo das replicatas foi
elevado de 0,5 até 5,0. O erro padrao do “main-plot” e do “sub-plot” foi mantido em
2,0. Os dados foram tratados pela estratégia “split-plot”.

Simulagdées em que o erro “main-plot” foi gradualmente elevado também
foram conduzidas para avaliar as consequéncias das duas formas de andlise de
dados. Enquanto o erro padrao do “main-plot” foi elevado de 0,5 até 5,0 o erro das
replicatas e do “sub-plot” foi mantido em 2,0. A analise convencional, que
considera dados de experimentos executados de forma completamente aleatdria,
indica uma grande perda de significancia dos parametros b, bd e d, na medida em
que o erro “main-plot” € elevado, observe a Figura 55. Neste caso os parametros
a, ab, bc e o intercepto foram omitidos, pois ha uma alternancia de posi¢ées entre
eles. As setas apresentadas na Figura 55 mostram como os valores de t migram
em diregcdo ao zero na medida em que o erro “main-plot” é elevado. Caso o erro
da “main-plot” seja maior, os parametros apresentardo significAncia mais baixa,

segundo esta andlise.
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Figura 55. Valores de t para os coeficientes dos parametros dos modelos gerados
ao longo do processo de simulagdo em que o erro padrdo do “main-plot” foi
elevado de 0,5 até 5,0. O erro padrdo das replicatas e do “sub-plot” foi mantido em
2,0. As setas indicam a migragdo dos valores de t em direcdo ao zero na medida
em que o erro do “main-plot” é elevado. Os dados foram tratados como

provenientes de experimentos completamente aleatdrios.

Por outro lado, ao realizar a andlise correta para os dados fica evidente que os
parametros indicados ndo perdem a significAncia, uma vez que o erro “main-plot”
afeta apenas o intercepto e o efeito do “main-plot”, segundo o modelo estatistico
adotado para o “split-plot”. Estas observagdes estdo presentes na Figura 56.
Portanto, mais uma vez a utilizacdo de uma andlise incorreta podera claramente

comprometer os resultados de um estudo realizado.
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Figura 56. Valores de t para os coeficientes dos pardmetros dos modelos gerados
ao longo do processo de simulagdo em que o erro padrdo do “main-plot” foi
elevado de 0,5 até 5,0. O erro padrdo das replicatas e do “sub-plot” foi mantido em

2,0. Os dados foram tratados pela estratégia “split-plot”.

Por fim foram executadas simulagdes em que o erro padrao “sub-plot” foi elevado
de 0,5 até 5,0 enquanto o erro padrdao “main-plot” e das replicatas foi mantido em
2,0. A Figura 57 apresenta o gréafico normal de probabilidade para os valores de t
dos parametros dos modelos gerados, os termos a, ab, bd, bc, e o intercepto
foram omitidos, pois trocam de posi¢gées ao longo das etapas de simulagdo. Neste
caso a andlise realizada foi a convencional. O erro “sub-plot” influencia todos os
parametros, uma vez que estad presente em todas as expressdes de erro padrao
associado a efeitos. Assim, a medida que o erro “sub-plot” aumenta a significancia
dos parametros diminui, aproximando-se do zero. As setas indicadas na Figura 57

indicam a tendéncia dos valores de t em se aproximar do zero.
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Figura 57. Valores de t para os coeficientes dos parametros dos modelos gerados
ao longo do processo de simulagdo em que o erro padrdo do “sub-plot” foi elevado
de 0,5 até 5,0. O erro padréao das replicatas e do “main-plot” foi mantido em 2,0.
As setas indicam a migragdo dos valores de t em direcdo ao zero na medida em
que o erro das replicatas é elevado. Os dados foram tratados como provenientes

de experimentos completamente aleatorios

Por outro lado, a andlise “split-plot” dos dados revela a mesma tendéncia. Isto é
coerente com o modelo, ou seja, neste caso em que o erro “sub-plot” aumenta ha
uma relagdo muito forte com o préprio erro aleatério envolvido na analise
convencional. O erro “sub-plot” é aquele que na analise “split-plot” possui
caracteristica completamente aleatéria, e sua influéncia esta presente em todas as
outras fontes de varidncia. A Figura 58 apresenta o grafico de probabilidade
acumulada com setas que mostram a migracdo dos valores de t dos parametros

em dire¢cao ao zero com o aumento do erro “sub-plot”.
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Figura 58. Valores de t para os coeficientes dos pardmetros dos modelos gerados
ao longo do processo de simulagdo em que o erro padrdo do “sub-plot” foi elevado
de 0,5 até 5,0. O erro padréao das replicatas e do “main-plot” foi mantido em 2,0.
As setas indicam a migragdo dos valores de t em direcdo ao zero na medida em
que o erro do sub é elevado. Os dados foram tratados como provenientes de
experimentos de um planejamento “split-plot”.
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9 CONSIDERAGOES FINAIS

Com o desenvolvimento deste projeto de doutorado uma nova linha de
pesquisa foi criada em nosso grupo de trabalho, pois agora ha o embasamento
tedrico necessario, além de muitos pontos complexos terem sido tratados e
compreendidos. Novos estudos e projetos estdo sendo realizados baseados no
método “split-plot”. Novas ferramentas computacionais para o tratamento dos
dados foram criadas e estao disponiveis.

O aluno Cleber N. Borges aluno de doutorado e bolsista do CNPq esta
desenvolvendo um projeto no qual o método “split-plot” esta sendo aplicado para
modelar um sistema mistura-mistura em cromatografia.

A aluna Mércia C. Breitkreitz, bolsista da FAPESP (processo 04/03934-5),
esta desenvolvendo um projeto de mestrado em que o método “split-plot” é
empregado para modelar um sistema cromatografico contendo variaveis de
processo e mistura.

O método “split-plot” também foi empregado em estudos realizados pelo
aluno Raimundo K. Vieira em um projeto de doutoramento para otimizar a
determinagdo de chumbo. O planejamento “split-plot” foi aplicado em um estudo
realizado em um projeto de pés-doutorado da aluna Aline Renée Coscione,
bolsista da FAPESP, com o objetivo de modelar e otimizar um sistema de extragao
liquido-liquido por fase Unica.
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10 CONCLUSOES

Neste projeto de doutorado o método “split-plot” foi estudado
detalhadamente. Devido a necessidade de se realizar uma grande quantidade de
célculos para a andlise de variancia, geragao e validacdo dos modelos e analise
grafica foi desenvolvido um programa computacional. Com o software gerado
deseja-se estimular o emprego deste método de otimizacdo na comunidade
cientifica do pais. Varios estudos foram realizados para a melhor compreensao de
como as diferentes fontes de erro afetam os dados e os modelos gerados por
regressao. Os graus de liberdade, adequados para os casos de otimizacao
conjunta de variaveis de processo e mistura, foram determinados. A aplicacao de
graficos de probabilidade acumulada permitiu a selegcdo de efeitos significativos
em planejamentos “split-plot”, uma vez que ndo ha um método exato para a
selecdo dos paréametros significativos dos modelos obtidos por regressdo. Os
graficos de probabilidade acumulada também apresentaram 6timos resultados em
estudos que visavam a redugdo do numero de experimentos em planejamentos
“split-plot”. Um método de simulacdo para o planejamento “split-plot” foi
desenvolvido e aplicado em varios estudos, permitindo a compreensdo das
particularidades envolvidas.

11 ESTUDOS FUTUROS

O método “split-plot” poderd ser empregado em varios sistemas contendo
variaveis de processo-processo, mistura-mistura, processo-mistura e mistura-
processo. Os gréficos de probabilidade acumulada representam uma ferramenta
com grande potencialidade para o estudo de problemas quimicos. O dominio das
técnicas de simulacao para o planejamento “split-plot” também permite que varios
estudos sejam realizados em situacdes especificas. Além de contribuir de forma

muito significativa para a compreensao do método de forma pormenorizada.
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