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Resumo

O método “split-plot” permite a otimizagdo conjunta de varidveis de processo e de
mistura. Sua aplicagio para a otimizagdo de sistemas quimicos ainda foi pouco explorada
apesar destas situagdes serem muito comuns na area. Neste trabalho foram realizados estudos
sobre o formalismo do método “split-plot” que permitiram analisar todas as etapas envolvidas
desde o planejamento até obtengio e validagdo de resultados. Um programa computacional foi
criado para realizar todos os calculos inerentes ao método além da analise de varidncia
especifica. O programa foi testado com conjuntos de dados da literatura com diferentes
nameros de variaveis de processo, de mistura e ensaios contendo replicatas. Além disto o
programa também foi aplicado a mais dois conjunto de dados que n@o possuiam replicatas. O
primeiro conjunto de dados se refere a um estudo sobre viscosidade, realizado na Faculdade
de Engenharia Agricola, contendo duas variaveis de processo e duas de mistura em que foram
realizados 54 ensaios. O segundo conjunio de dados foi obtido no Instituto de Quimica da
UNICAMP a partir da andlise de molibdénio em amostras metalicas. Neste Gltimo foram
usadas trés variaveis de mistura ¢ duas de processo em 52 ensaios. Como ndo havia replicatas
nestas duas aplicagSes se utilizou como recurso os graficos de probabilidade acumulada que
permitiram analisar os resultados auxiliando na escolha de modelos mais adequados.

Abstract

The split-plot method allows the simultaneous otimization of process and mixture
variables. Its application to the otimization of chemical systems has not been very explored
yet, even though these situations are very common in chemistry and related areas. In this work
studies were developed on the formalism of the split-plot method to allow the analysis of all
the stages involved from planning to obtaining and validating results. Software was created to
accomplish all the inherent calculations of the method including the analysis of the variance.
The program was tested with data sets from the literature containing replicates and different
numbers of process and mixture variables.. Besides this, the program was also applied to two
data sets that did not contain replicates. The first data set refers to a viscosity study, performed
in the Agricultural Engineering School of UNICAMP and containis 54 experiments, two
process variables and two mixture ones. The second data set was obtained at UNICAMP’s
- Chemistry Institute from molybdenum analyses in metallic samples. In this last set three
mixture variables and two process ones were studied in 52 experiments. Since there were no
replicates in these two applications cumulative probability graphs were used to analyze the
results and determine significant model terms.
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Siglas utilizadas

gk . erro associado com Yix

u : média global

ANOVA : anilise de variincia
GL : graus de liberdade

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

MQ: média quadratica

MOQE: média quadratica dos erros

MQR: média quadratica das replicatas

MQRX: média quadratica da interagéo replicatas -“sub-plot”

MQRZ: média quadratica da interagfo replicatas -“main-plot”

MQRZX: média quadratica da intera¢do replicatas -“main-plot-sub-plot”
MQX: média quadratica do tratamento “sub-plot”

MQZ: média quadratica do tratamento “main-plot”

MQZX: média quadratica da interagio “main-plot-sub-plot”

MS;, : efeitos de interagdo de tratamentos “main-plot” por “sub-plot”

R;: efeito da i-ésima replicata, i=1,2..., r (r = 2 se foram feitas duplicatas)
RM;;: efeito de interagdo replicata -“main-plot”

RMS;;: efeitos de interagdo ternaria replicata por “main-plot” por “sub-plot”

RSix: efeitos de interagio replicata -“sub-plot”

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

X1:

fragio do primeiro componente da mistura

: fragdo do segundo componente da mistura
: frag@o do terceirc componente da mistura
: Tesposta prevista

: média global das respostas

; prirheira variavel de processo

: segunda varidvel de processo

 terceira variavel de processo
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CAPITULO I - INTRODUCAO

Nos ultimos trinta anos métodos muitivariados de otimizagio vem sendo aplicados
cada vez com mais freqiiéncia em laboratérios quimicos'. Seus usos na industria sio até
mais comuns do que na universidade, pois além de pesquisa e desenvolvimento, o
laboratorio industrial precisa se preocupar com controle de qualidade, otimizagdo de

produtos e manutengio de ambiente.

Meétodos multivariados de otimizagdo baseados em conceitos estatisticos estdio
tendo bastante sucesso por varias raz3es. 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 sdo feitos mantendo todos
os fatores constantes variando-se somente o valor (nivel) de um fator. Apos isto, os niveis
dos outros fatores sio variados da mesma maneira, um cada vez, até o melhor resultado ser
obtido. Entretanto, este procedimento nio & eficiente porque o valor otimizado de um fator

depende dos valores dos outros fatores .

Segundo, os pardmetros calculados para modelos multivariados sio mais precisos
do que as medidas individuais usadas para determinar o modelo *, Esta talvez surpreendente
constatacdo € baseada no teorema do limite central da estatistica - o mesmo teorema que
comprova que o erro no valor médio ¢ menor do que o erro de uma observagdo individual.
Como os pardmetros dos modelos multivariados, chamados efeitos, sdo diferencas entre

meédias, estes s3o mais precisos do que as observagdes individuais °.

Terceiro, planejamentos multivariados economizam experimentos . Otimizagdes

sdo conseguidas usando menos tempo, menos material ¢ de uma maneira bem mais segura.
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O pesquisador pode sistematizar seu trabalho usando métodos multivariados numa maneira
bem mais objetiva do que usando métodos convencionais de otimizagio. Isto acontece
porque métodos multivariados tratam todos os fatores a serem otimizados com a mesma
importéncia, eliminando possiveis preconceitos errados por razio de nossa intuigio quimica

que nem sempre € correta.

Em resumo, métodos multivariados de otimiza¢do tém maior aplicabilidade, menor
custo € maior precisio do que métodos univariados. Além disto, as vantagens de usar

métodos multivariados em relagio aos univariados aumentam quando o nimero de fatores a

serem otimizados aumentam *.

~ Em geral existem dois tipos de varidveis ou fatores a 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 otimizagio depende dos valores
absolutos dos fatores empregados. Um outro tipo de fator, chamado variavel de mistura,
ndo pode ser ajustado independentemente dos outros fatores estudados. A resposta depende
somente das proporgdes empregad‘as destes fatores. Aplicagdes multivariadas que
otimizam® somente os valores de variaveis (fatores) de processos ou somente valores de
varidveis de misturas estdo ficando relativamente comuns em laboratérios de quimica e
engenharia quimica ™ ®, Mas estudos ajustando os dois tipos de fatores simultaneamente séo
bastante raros, especialmente em estudos quimicos. Se existirem efeitos de interagio entre
varigveis de processo e variaveis de mistura as condigdes de otimizacdo dificilmente serio

descobertas usando procedimentos restritos a um tipo de variavel. Por isto, métodos gerais |

- tratando os dois tipos de varidveis sdio importantes e planejamentos  experimentais

envolvendo ensaios em que todas as varidveis de processo e de mistura sdo ajustadas
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simultaneamente sio necessarios * '°.

Para realizar a otimizacgio de sistemas. contendo variaveis de processo e de mistura
hé um custo muito alto a se pagar com métodos tradicionais que empregam total
aleatoriedade das medidas. Estes métodos sdo dificeis de executar e podem exigir muito
tempo. O método .ideal para evitar estes problemas operacionais chama-se "split-plot".
Neste método uma grande simplificagio ¢ introduzida na rotina de trabalho, porque as
varidgveis de processo ou de mistura podem ser tratadas em blocos. Por exemplo, as
misturas poderdio ser testadas em blocos para cada combinagéio de variaveis de processo.
Neste caso, somente as combinages de varidveis de processo sdo executadas
aleatoriamente. Se mudangas nos niveis das variaveis de processo sfo dificeis ou demoram
muito (como, por exemplo, a necessidade de esperar equilibrios térmicos no sistema sendo
investigado em problemas envolvendo otimizagio de temperatura) todas as formulagBes
podem ser preparadas e testadas em paralelo resultando em economia consideravel de
tempo e esforgo. Vale notar que os papéis das variaveis de processo e mistura podem ser
trocados. |

O método "split-plot” permite uma grande simplificacdo na rotina de trabalho de um
planejamento experimental. Problemas de otimizagdo envolvendo muitos fatores, para os
quais a aleatorizagio completa de execugfio dos ensaios é inviavel, podem ser resolvidos.
Mas hi um custo a pagar. A simplificagdio na execugio dos experimentos resulta em
analises estatisticas bem mais complicadas do que as encontradas em conjuntos de
experimentos completamente aleatorizados. Este trabalho pretende mostrar como
problemas deste tipo podem ser resolvidos em quimica. Mais do que isto, espera-se
contribuir no sentido de facilitar a analise dos resultados de planejamentos “split-plot” ¢ até

simplificar mais ainda a condugio dos experimentos no laboratério ' .



CAPITULO 11 - METODOLOGIA

Planejamentos e modelos contendo somente varidveis de processo
O planejamento fatorial € o mais basico usado em otimizagiio multivariada ¢ permite
. - . . . . . ~ vy . 6
a determinagio de efeitos principais e de interagdo entre as varidveis do processo °. Em

geral 0 modelo pode ser escrito como °:

n n
resposta= @, + > &z, + 9. > &, 2.z, , )
i=] i<m m
onde n é nimero de variaveis. Um planejamento fatorial de dois niveis é adequado para
determinar os parimetros a. deste modelo - os efeitos. Havendo k fatores o planejamento
fatorial é um fatorial 2. No caso de trés fatores os experimentos a serem executados podem
ser representados nos vértices de um cubo como mostrado na Figura 1. Os pardmetros o
podem ser calculados por meio de regressio linear miltipla. Os experimentos devem ser

executados em ordem aleatoria para minimizar a influéncia de qualquer erro sistematico

nos valores dos efeitos e permitir uma possivel estimativa de erro sem fazer replicatas " .

Vartdvel 2 4

Varidvel 3

Figura 1 : Planejamento fatorial 2°.



Planejamentos e modelos de misturas

Os planejamentos e modelos de mistura s#o caracterizados pelas condigdes x; > 0 , i
= 1,2 ... q, onde x, ¢ a proporgdo do i-ésimo componente, e havendo q componentes na

. 159

mistura, X; +xa + ... +x4=1"".

Pela 1ltima relagdo pode se ver que uma mudanga no valor de qualquer x; provoca
mudangas nos outros valores, x; . Os modelos mais usados para modelar misturas sio os de
primeira ordem (linear),

g
resposta = Bix; + Paxa + ..+ Bxq= D Bix, , @

i=]

segunda ordem

resposta = iﬂixi‘+zzq:ﬂux,.xj , 3
i=]

i< f

e 0 modelo cibico especial

y= iﬂixf +Ziﬁijxixj + Z Ziﬂ,ﬁxijxk . @

i<j i<j<k

O planejamento que pode ser usado para resolver qualquer destes modelos esté
ilustrado na Figura 2 '°. Os valores das respostas obtidas para as misturas indicadas nesta
figura sdo regressados sobre os valores das proporgOes Xx; para obter os valores dos
estimadores, os b’s, dos pardmetros do modelo de mistura, os p’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 n3o tem um termo constante como existe

na Equagéo 1 para um modelo envolvendo variaveis de processo.



Figura 2 : Planejamento para misturas.

Planejamentos e modelos “split—plot”

Planejamentos para otimizar variaveis de processo e de mistura simultaneamente
sdo ilustrados na Figura 3 °. Neste exemplo com 3 variaveis de processo e trés de mistura,
tém-se 7 x 8 = 56 experimentos a serem executados, supondo que repetigdes nio sejam
feitas. Seguindo critérios estatisticos todos os experimentos devem ser feitos em ordem
aleatoria. Neste caso a analise de varidncia convencional pode ser feita para avaliar os
resultados da regressdo. Mas a execucgdo em ordem aleatoria de todos os ensaios pode
apresentar problemas operacionais porque varidveis de processo e de mistura esido sendo
ajustadas simultaneamente™'' . Problemas de otimizagio envolvendo varidveis dificeis de se
ajustar s3o bastante comuns em quimica.

Considere-se a simplificagio na rotina de trabalho que ¢ inserida pela Figura 3a.
Neste caso sete misturas sdo testadas em blocos para as oito possiveis combinagdes das
variaveis de processo indicado pelo planejamento fatorial 2°. Em lugar de fazer todos os
ensaios em ordem aleatéria as sete diferentes misturas s3o testadas simultaneamente para
cada uma das combinagdes das variaveis de processo indicadas pelos vértices do cubo.

Somente estas combinagbes de varidveis de processo sdo executadas aleatoriamente. Se



mudangas nos niveis das varidveis de processo sio dificeis ou demoram muito todas as
formulagSes podem ser preparadas e testadas em paralelo resultando em economia
consideravel de tempo e esforgo. Uma outra alternativa esté ilustrada na Figura 3b. Neste
caso as oito combinagGes das variaveis de processo sio feitas em blocos e as sete diferentes

formulagGes de misturas s3o executadas aleatoriamente.

Eight process
Seven aixturs variable settings
blends

(a}

Figura 3 : Planejamentos para otimizar varidveis de processo e de mistura

simultaneamente >

Realizando-se as estratégias sugeridas pelas Figuras 3 ha um custo. Por razio desta
randomizagdo restrita, a analise estatistica sera mais complexa e um procedimento chamado
analise “split-plot” precisa ser realizado. Trabatho no laboratério pode ser poupado, mas

somente um maior conhecimento de estatistica garante que a qualidade dos resultados se

12,
mantenha'>!® .

Um modelo que envolve variaveis de processo e mistura simultaneamente pode ser

obtido pela muitiplicagio do modelo bi-linear pelo modelo de mistura. Por exemplo,



utilizando 0 modelo bi-linear com efeitos de interagido e o modelo linear de misturas, tem-

se para duas variaveis de processo e trés componentes de mistura a seguinte expressio:

3
resposta=eq lxeq2= Y B,(a,+a,z, +a,z, + ) 2,2,)x,

i=1

= i[ﬂioxi +ﬂi]xizl +16i2xfzz + iuxizlzzl ’ &)

i=1
onde os termos cruzados em x; e z; representam efeitos de interagfio entre varidveis de
processo e de mistura. A maneira de determinar os erros padrio destes pardmetros depende
de como foram feitos os experimentos, completamente aleatérios ou aleatorizados em
blocos.

Experimentos realizados de forma totalmente aleatéria exigem uma ANOVA
convencional, pois possuem apenas uma fonte de erro. Quando descrito no contexto do
procedimento “split-plot”, o etro envolvendo a combinagio de variaveis de processo & o
erro “main-plot” e o erro presente entre as composi¢des de mistura (ou unidades “sub-
plot”) € o erro “sub-plot”. Esta situago corresponde a Figura 3a. Quando os papéis de
blendas de misturas e variaveis de processo sio trocados, como na Figura 3b as blendas de
_mistufa s30 consideradas tratamentos de “main-plot” e as condi¢des de processo sio do
“sub-plot” °. Contudo, o procedimento “split-plot” necessita de uma analise de variincia
mais sofisticada. As estimativas dos pardmetros na detenninag:ﬁo do erro “main-plot” e
“‘sub-plot” para um planejamento “split-plot” ndo sdo as mesmas. As sub-unidades dentro
da mesma unidade ndo sdo tratadas em ordem aleatéria e por isto existe correlagiio entre
seus erros. Por outro lado, as unidades sdo tratadas aleatoriamente e as sub-unidades em

diferentes unidades ndo tém erro correlacionado. Esta correlagdo 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. Na
Figura 3a a unidade ¢ composta das medidas de um tridngulo. Como estas medidas nio
foram executadas de forma totalmente aleatéria, uma vez que as condigles de processo
onde elas se encontram foram fixadas, a varidncia da soma dos erros contém uma
contribui¢do positiva que depende das correlagBes entre estes erros. Esta contribuicio
aumenta a varidncia do efeito “main-plot” em relagdo a situagio em que todas as medidas
foram feitas aleatoriamente. Por outro lado, os efeitos “sub-plot” s3o calculados por
diferencas e a contribuigio devido a correlagio entre os erros é negativa diminuindo a
variéncia do efeito “sub-plot”, resultando em maior precisio para estes efeitos.

Vale notar, que o ganho de precisio representado pelo erro “sub-plot” ocorre
justamente pelo sacrificio da precisdo no erro “main-plot” . Um argumento analogo a este
ultimo serve para a interagio “main-plot-sub-plot” cujos efeitos sdo mais precisos do que
efeitos “main-plot”.

Muitos autores'>'* definem o erro “main-plot” como interagdo de tratamento de

replicatas por “main-plot” (RMjj) num modelo convencional de analise de variincia.

Yijk = p + Ri + M + RMj; + S + RSix + MSjk + RMSi + € gy~ (6)

Na equacdo acima, Yix ¢ a observagdo na subunidade k que pertence a j-ésima
unidade inteira (“main”) na i-ésima replicata. Além disto:
# = média global,

R; = 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 2%,
8 para um fatorial 2° etc.);

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

RMij = efeitos de interagéo replicata - “main-plot”;

RSik = efeitos de interag8o replicata - “sub-plot”;

MS;« = efeitos de interagdo de tratamentos “main-plot” por “sub-plot”;

RMSijx = efeitos de interagio ternaria replicata por “main-plot” por “sub-plot”;

€ (ijk) = erro assoctado com Yijx .

A andlise de varidncia, ANOVA, na Tabela ! corresponde ao modelo da Equagio 6.
Baseados nas expressdes de minimos quadrados esperados da Tabela 1 testes de hipétese
concernindo os efeitos dos tratamentos “main-plot” (Z), os tratamentos “sub-plot” X)eas
interagdes dé tratamento “main-plot” por “sub-plot” (ZX), respectivamente, envolvem a
compufagio dos valores das razdes F, F= MQZMQRZ, F= MQX/MQRX e F=
MQZX/MQRZX, ¢ a comparagio dos valores computados destas razdes F contra os valores
correspondentes de F tabelados. Vérios autores, tais como Snedecor e Cochram'®, Anderson
e Bancroft'®, Steele e Torrie'’, questionam a presenca do termo de interagio replicata
versus “sub-plot”, RSy, na Equagio 6 particularmente quando o niimero de replicatas €
- pequeno. Recomendam que se retirem os termos RS e RMS;c da Equagiio 6 e os agreguem
com &ix para formar um termo de erro “sub-plot”. Com isto um teste mais eficaz dos efeitos

de tratamento “sub-plot” pode ser obtido porque o termo agregado corresponde a um

10



nimero de graus de liberdade maior do que os termos MQRX e MQRZX. O novo modelo

é:

Yix = pu+Ri+Z; + RZj; + Xx + ZXjk + &k » Q)]

ondei=12,...rj=12..,pek=12,..,m Nestaequagio os fatores “main-plot” e “sub-
plot” na equagZo 6 sdo substituidos por Z; e Xy. Para este modelo a Tabela de ANOVA esta
indicada na Tabela 2. Testes envolvendo as médias quadraticas podem ser feitos para

avaliar as significincias dos tratamentos “main-plot”, “sub-plot” e suas interagdes.

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

Fonte de Variagcdo GL MO
Replicatas (r-1) MOR
Tratamentos “main-plot” (p-1) MOZ
Interagbes replicata x “main-plot” (r-1) . (p-1) MORZ
Tratamentos “sub-plot” (m-1} MOX
Inmteragdes replicatas x “sub-plot” (r-1). (m-1) MORX
Interagdes “main-plot x sub-plot” (p-1}. (m-1} MQOZX

Interagbes “main-plot x sub-plot” x replicatas (r-1) . (p-1) . (m-1} MQRZX

Erro 0 MQOE

Onde

* 1: replicatas
p: condigdes de processo
m: misturas

11



Tabela 2: ANOVA para o modelo “split-plot” da Equacédo 7.°

Fonte de variacdo GL MQ
Replicatas (R) (r-1) MOR
“Main-plot” (Z) (p-1) MQZ
“Main-plot Error” (RZ) (r-I)(p-1) MQORZ
“Sub-plot” (X} (m-1) MQOX

“Main-plot by sub-plot” (ZX) (P-1{m-1) MQZX

Erro “sub-plot” Pr-1)(m-1) MQOE

Graficos de probabilidade aéumulada

Uma possivel técnica usada para distinguir efeitos significativos .de ruidos nos
pardmetros calculados para o modelo por meio de regressdo é o grafico de probabilidade
acumulada.

Espera-se que, na realizagio de experimentos, ocorram distribuigdes normais para
todos os resultados devido aos erros aleatérios. Assim, quando se cria um modelo
matematico para descrever a regido experimental de interesse, naturalmente, no modelo
poderdo surgir parimetros que simplesmente estio associados aos erros aleatérios. Desta
forma, séguindo 0S8 €IrTos uma distribukﬁo normal, os parimetros do modelo cujos valores
populacionais sdo verdadeiramente zero devem seguir 2 mesma distribui¢do. Portanto, estes
parmetros, se langados num grafico em papel de probabilidade normal, devem seguir uma
reta centrad;arem zero. Os efeitos significativos superam a dispersio por erro aleatério e ndo

se incluem na reta que contém os parimetros, pois ndo fazem parte da mesma distribuicgo.
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Observe a Figura 4 onde os pontos solidos representam valores significativos de efeitos e os

pontos brancos efeitos que seguem uma distribuigdo aleatoria.

%P
100

50

- 0
* Efeitos significativos
o Efeitos ndo significativos

¥ Efeitos

Figura 4 : Gréfico de probabilidade acumulada para efeitos significativos e nio

significativos.

Vale notar ainda um ponto importante, no método “split-plot” existem duas
distribui¢des de erros: a “main-plot” e a “sub-plot”. Além disto para poder distinguir de
forma correta parimetros significativos e ndo-significativos os mesmos devem ser
normalizados, ou seja, possuir pesos adequados. Sabe-se que uma estimativa da variincia

associada aos valores dos parimetros do modelo pode ser dada por:

V(b) = (X'X)" &, | @)
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onde o’ é a varidncia populacional. Esta equagio tem somente uma fonte de erro e
corresponde a situagio em que todos os experimentos foram feitos de forma aleatoria.

Uma estimativa dos elementos nio significativos bi pode ser obtida por:
VO = XX’ o »bi . ©®

A divisdo das estimativas de b; por elemento de (X*X);i"! resultara numa estimativa

de o*.

o =bi / (XX)ii! (10)

Caso existam s elemenios de b julgados ndo significativos pode-se ter uma

estimativa de o® com s graus de liberdade.

Portanto, deve-se grafar os valores de o que sio estimativas corrigidas com pesos
adequados para os pardmetros calculados.

No contexto “split-plot” hé realmente duas fontes de erro e a Equagdo 10 deve ser

substituida por uma equago bem mais complexa. Esta complicac@o sera discutida mais

adiante.
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Grifico de distribuicio de residuos

Um modelo ajustado deve descrever de forma adequada os resultados experimentais
da varigvel dependente que esta sendo otimizada. Isto significa que os residuos, diferenga
entre o valor da resposta experimental e o valor previsto, devem ter uma distribuigio
aleatoria com comportamento normal. Caso os residuos, ao invés de se distribuirem de
forma aleatéria, apresentem um padrio geométrico de distribui¢do com regides
concentrando residuos negativos ou positivos, por exemplo observe a Figura 5, isto ira
sugerir que o modelo adotado nio & apropriado e existe evidéncia de falta de ajuste do

modelo. Neste caso 0 modelo determinado deve ser rejeitado.

Residuos
(]
d
’
¢

i
4 B 8 10 12 14 16 18 20 22 24
Resposta prevista

Figura 5. Grafico de residuos numa modelagem com falta de ajuste.

15



A Figura 6 mostra uma distribuiciio de residuos com ajuste apropriado. Note que a
distribuigdo ¢ aleatéria e que neste caso ndo existe evidéncia de faita de ajuste e o modelo
obtido pela regressio pode ser aceito como adequado.

Assim sendo, o grifico de residuos é uma importante ferramenta estatistica no
auxilio da validagiio de modelos ajustados, especialmente nas situagdes onde replicatas nio
foram executadas e a analise de variancia fornece informagdo limitada sobre a qualidade do

modelo.

~ Residuos
(=]
1

-4 - ] ' . [
6= [ ]

-8 -

T <~ Jri—7TrTrrTT1rr~rrr1rrrrrsrrrrr,
4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24

Resposta prevista

Figura 6 : Grafico de distribuigio de residuos numa modelagem adequada.

Aplicacdes encontradas na literatura
0 ‘modelo “split-plot” ja vem sendo utilizado em alguns paises desenvolvidos, em
vérias areas diferentes. A seguir estdo descritas algumas das aplicagdes da metodologia

“split-plot” encontradas na literatura cientifica.
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Na agricultura foram encontradas centenas de aplicagdes para o modelo “split-
plot”. Normalmente blocos de terra foram subdivididos para estudo dos fatores de
tratamento. Entre as aplica¢des cita-se, como um exemplo, o caso em que as respostas
foram os volumes de colheita onde houve alteragio da composi¢do do solo (teor de K, Fe,
sulfato, carbonato e material orginico - varidveis de mistura ) juntamentie com a utilizagio
de diferentes fertilizantes e defensivos - varidveis de processo'®. Devido & extensdo dos
blocos ¢ da grande variedade possivel para as combinagdes das variaveis, utilizou-se o
modelo "split-plot". O modelo também foi utilizado para estudos da acdo de fertilizantes
tanto na produ¢do quanto para a determinagio dos efeitos dos residuos’. O tratamento
envolveu também a aplicagdo de varios niveis de 6xido de potassio (varidvel de mistura),
em periodos de tempo diferentes por areas de plantio (varidveis de processo). Nio é
objetivo deste trabalho fazer uma aplicagiio com blocos de unidades fisicas, como blocos de
terra. Por isto ndo serdo discutidos mais exemplos deste tipo. Aplicacdes fora da area
agricola sdo muito menos freqiientes, porém mais relevantes para o quimico. Na biologia *°
o modelo "split-plot" foi utilizado para analise apurada do efeito interativo de substéncias
numa mistura definida. Utilizou-se citotoxinas in vitro para determinar a presenga de
misturas de micotoxinas de Fusarium em amostras de alimentos contaminados. Foram
investigadas as interacdes entre cinco espécies de micotoxinas (varidveis de mistura)
usando a inibigdo da sintese de DNA, sob diferentes condigSes de analise (variavel de
processo). Também se utilizou o modelo para estudos de drogas em farmacia. A pesquisa
desenvolve formulagdes para drogas usando técnicas de extrusdo e esferonizagio, que
possul vérios fatores criticos de processo. O material ¢ afetado pelo nivel de agua (variavel
de mistura), temperatura da agua, velocidade de extrusio e tempo de esferonizagio

(variaveis de processo). Usando o modelo "split-plot" niveis otimizados foram alcancados
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?!. Qutro exemplo ainda do uso do "split-plot" foi o estudo realizado para determinagio do
efeito da extrusdo no cozimento de gritz de milho para recuperagio de micotoxinas
Fumosinin By (FB;) . Amostras extrusadas ¢ ndo extrusadas de milho foram analisadas
para FB;. Extrusdo com cozimento resultou em maior perda de FB,. Utilizou-se o modelo
"split-plot" para o estudo da estabilidade da isoflavina durante o processo de extrusdo de
uma mistura de milho com feijio ** . Este estudo possui como variaveis as temperaturas do
processo, tempo de residéncia (varidveis de processo) e diferentes proporgdes entre os
componentes e solventes utilizados (variaveis de mistura). O modelo "split-plot" também
foi aplicado para avaliar como mudangas na dieta de bovinos (variaveis de mistura) com
adicdo de aminoacidos (variaveis de processo), podem afetar a produtividade de carne **
Determinou-se também o aumento na produtividade de leite. Observou-se que com o

complemento alimentar houve aumentos de produtividade.

Utilizou-se o método "split-plot" na fabricagdo de circuitos integrados pelo fato do
Processo OcorTer em vérias etapas com muitas varidveis 2 (varidveis de processo), além da
‘composi¢do das placas poder sofrer alteragdes (variaveis de mistura). O tratamento das
placas de silicio pode ocorrer em grupo ou de forma individual. Devido a estas
caracteristicas foi importante determinar como alteragGes na forma de processamento e

recobrimento poderiam interferir nos circuitos integrados.

Numa busca em bancos de dados de informagio quimica encontrou-se somente a
- aplicagdo descrita na referéncia 26 . Justamente uma aplicagio realizada no Instituto de
Quimica da UNICAMP. O modelo experimental "split-plot" foi utilizado para a otimizagéo
de um procedimento catalitico para a determinagio de Cr (VI) *. Este procedimento

baseado na reagio de oxidagdio de o-dianisidina com peréxido de hidrogénio em meio
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pouco acido foi otimizado com respeito a ambos, reagentes (HCl, H,O, e o-dianisidina -
variaveis de processo) e composi¢io do solvente (mistura de agua, acetona e N, N-
dimetilformamida - variaveis de mistura), com a meta de alcangar alta sensibilidade. O
modelo experimental "split-plot" permitiu variar simultaneamente fatores de processo e
mistura, usando uma superficie de resposta aproximada. Dez experimentos de misturas
foram randomizados em cada uma das combinagdes dos niveis de fatores de processo e a
analise de erro foi feita usando aproximagdo "split-plot”. A melhor mistura e combinagio
de niveis das variaveis de processo resultaram num aumento significativo da sensibilidade

comparada ao procedimento similar descrito na literatura.
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CAPITULO ITl - 0 PROGRAMA

Organizaciio, regressio e ANOVA

A Figura 7 mostra a estrutura do programa com as vérias etapas que ele realiza. As
etapas principais, de maior importéincia, sdio a organizagio das matrizes, a regressio e a
anélise de varidncia. O codigo fonte do programa é apresentado no ANEXO A.

A organizagio das matrizes ¢ necesséria tanto para o calculo de regressdo quanto
para a andlise de variéincia. Conforme o modelo selecionado pelo usuério para regresséo,
novas colunas séo adicionadas a matriz de planejamento. As mudangas realizadas na matriz
de planejamento sdo feitas pela escolha do modelo para variaveis de mistura e de processo.
S30 as alteragdes realizadas na matriz de planejamento que determinam se a regressio seré

feita usando o modelo linear, bi-linear, quadratico etc.

O programa oferece as seguintes possibilidades de combinagiio de modelos.

Modelo para as varidveis de processo Modelo para as variiaveis de mistura
Linear Linear
Linear Quadriatico
Linear Cuabico Especial
Bi-linear Linear
Bi-linear Quadratico
Bi-linear Cuabico Especial

O modelo matricial adotado para qualquer regressio realizada pelo programa é:
b — (th)—lxt , (ll)
onde b € a matriz que contém os coeficientes da regressio;

X ¢ a matriz de planejamento para 0 modelo escolhido;
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y € a matriz contendo as respostas;

X' ¢ a matriz transposta de X.

Entrada de
dados

L

Escolha do
modelo de
regresséo

Processo

Linear Fatorial

L ]

Mistura

Cubico especial

Quadratico

Linear

Organizacio
das matrizes

Regressdo por
b =(x“x)". x'y

Andlise de
vanancia

—

Figura 7: Representacio das etapas do programa.
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Basicamente as operagBes realizadas pelo programa sdo a multiplicagdo, a
transposi¢do e a inversdo de matrizes. O produto e a transposi¢do de matrizes sdo realizados
com ferramentas inclusas no compilador Fortran90, ja a inversdio é realizada com a sub-
rotina GAUSSJ ¥ que utiliza o método “pivd”. Para a precisio e dimensdo das matrizes
normalmente utilizadas aqui em aplicagbes “split-plot”, a inversdo pelo método “pivd”
mostrou-se adequada. Para verificar a confiabilidade da sub-rotina GAUSSJ foram
realizados testes com os programas MATLAB® e Octave e os resultados foram idénticos.

Para realizar a analise de variincia os dados das respostas precisam ser
reorganizados varias vezes. Isto gera um fator de complicagio para o programa. E
necessario, a partir da matriz planejamento, identificar os experimentos, por exemplo, de
mesmas condi¢bes de processo, de mesma replicata e de mesma composi¢io de mistura.
Para tanto novas matrizes s@o geradas contendo informacgdes de localizagdio dos
experimentos e de resultados calculados a partir destes dados.

A éné,lise de variincia possui varias etapas. Normalmente para os célculos

envolvidos em cada etapa faz-se necessario reestruturar a matriz resposta.

Média quadratica das replicatas

A soma quadratica (SQuepiic) das replicatas ¢ calculada inicialmente fazendo a média
das replicatas (primeiras replicatas, segundas replicatas e assim sucessivamente) e
s_omando-se 0 quadfado da diferenca entre elas e a média global. Este resultado deve ser
multiplicado pelo nimero de composigdes de mistura (m) e pelo namero de condigdes de

processo (p).
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SQupic = [(7, =7+ =Y +..+ (. -7 Jom.p), a2
onde

y_ = média global das respostas;

1=1,2, 3, r(replicatas),

i=1,2,3,.., p (condi¢Bes de processo);

k=1, 2,3,..., m (misturas).

A média quadratica (MQ) € calculada pela raziio da soma quadratica e o nimero de
graus de liberdade (GL) de cada termo. O nimero de graus de liberdade para o termo

replicata serd o nimero de replicatas (r) diminuido em uma unidade.
MQR = SQyepiic / (r — 1) ' (13)
M¢dia quadratica “Main-plot”
Para o célculo da SQmainplet € necessario calcular a média dos resultados de cada
unidade (condi¢do de processo na Figura 3a). Apods isto, realiza-se a somatéria do

quadrado da diferenga entre cada média e a média global, e este resultado devera ser

multiplicado pelo nimero de replicatas (r) e composi¢Ses {m).

SQuaingin= (7, =5 ¥ +(Fs 5 P+ 4G, 7 ¥)m) a4
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- O valor da média quadratica correspondente, MQZ, para este caso vem da razio
com os graus de liberdade (GL) do mesmo termo que é igual ao niimero de condiges

~ de processo diminuido de uma unidade (p — 1).

MQZ = SQmsinpiot/ (p - 1) as)

Média quadrética “Sub-plot”
O célculo da SQqupie € feito pela soma do quadrado da diferenca entre a média
global e a média das respostas de cada composi¢io de mistura, sendo este valor

multiplicado pelo nimero de replicatas (r) e condigdes de processo (p).

SQuiptet = (7, -7 F + (T, =70 +..+ T -7 Y] rp) a6

A média quadritica (MQX) é calcutada por:

Média quadritica da interac#o replicata — “main-plot”

A soma quadratica (SQmpe) € calculada pela expressio
r P
SQupe=[D.2.=(; ~¥. -7, +5 1. m : (18)
S
onde

Yy = média da i-ésima replicata de todas as composigdes numa j-ésima condigdo

de processo;
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Y,. = média da i-ésima replicata de todas as composigdes em todas as condigdes

de processo;

Y

meédia de todas as composigdes e replicatas na j-ésima condigdio de processo;

Y = média global.

A média quadratica (MQRZ) sera dada por:

MQRZ = SQupe / GL = SQupe / [(r = 1).(p - 1)] . 19)

Média guadratica da interaciio “main-plot” - “sub-plot”

A soma quadratica (SQmspi) € a dada pela expressio:

Qo =335, -5, -5, 47 V1, a0
j

onde

¥ » = média das replicatas na j-ésima condigdo de processo ¢ k-ésima composigio
de mistura;

¥ ;. = média de todas as composigdes e replicatas na j-ésima condigdo de processo;

Y. = média de todos os tratamentos e replicatas na k-ésima composi¢do de
mistura,

Y = média global.

A média (MQZX) quadratica ser4 dada por:
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' MQZX = SQuspi / GL = SQuspi /-(p-1).(m-1). | @1)

A soma quadrética tqtél ¢ fornecida pela expressio:

S Quoa = Z;Z(yﬂ -5 . @

para qual
n = namero total de respostas;
Y = média global.

A média quadratica (MQuoa) seré

MQuctat = SQuuat / (n - 1). @9

rr «© - l t”
A soma quadratica deste termo é dada pela diferenga entre a SQuua € a somatoria

das outras somas quadriticas.
Squb-plotermr= SQtotal - ( sQreplic"" SQmain-plot + Squb-plot + SQmpe + SQmspx) 24)

A média quadratica do erro “sub-plot” sera dada por:

: : MQE = Sme.plotm_or / GL = SQsub-piot error / tp(l’ - 1.(m-1)]. (25)

26



Operacio do programa
O programa foi escrito em Fortran90 e pode ser representado pelo esquema da

Figura 7.

Entrada de dados
A entrada dos dados no programa ocorre por arquivos com planejamento e respostas

e através de opgdes que t8m que ser feitas de acordo com o planejamento realizado e o tipo

de modelo a ser ajustado.

Matriz de planejamento e resposta

A construgiio da matriz de planejamento é muito importante, pois ¢ a sua forma de
organiza¢io que possibilita a execu¢io correta dos calculos pelo programa. Para
exemplificar o uso do programa serfio utilizados dados da referéncia 5, cujo planejamento
estd indicado na Figura 8.

Neste planejamento ha duas variaveis de processo z; e z; em dois niveis cada (+le
—1). Este € um ponto importante. O programa foi criado para operar com até trés variaveis
de processo ¢ de mistura, sendo que as varidveis de processo sdo escalonadas em dois
niveis: alto (+1) e baixo (-1). Observando o planejamento percebe-se que trés componentes
de mistura estdo envolvidos (x1, X2 € x3). Em cada vértice dos tridngulos, representando o

planejamento de mistura, hd um componente de mistura puro.
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Figura 8: Planejamento “split-plot” para trés varidveis de mistura e duas de

- processo’.

Em cada vértice dos tridgngulos h4 dois valores que representam as respostas obtidas
em cada experimento nas condigSes indicadas pelo planejamento. Existem dois valores em
cada vértice porque os experimentos foram feitos em duplicatas.

Para criar a matriz de planejamento h4 algumas regras. As primeiras colunas da
matriz de planejamento sdo reservadas para as variaveis de processo e contém seus valores
normalizados. As subseqiientes colunas serio usadas para as informagdes sobre as
composi¢des de .misturas usadas. Dentro do quadrante (- +) foram realizados seis

experimentos (considerando duplicatas). O primeiro experimento ser representado por:
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1 -1 1 1 0 0

I R T R

nimero do valor valor componente componente C¢omponente
experimento de z, de z, x 1 x 2 x3

O quadrante (- +) sera representado por:

1a replicata
2a replicata
1a replicata
2a replicata
1a replicata
2a replicata

OO0 Wm > >
AW -
LN
B A e e e e
OO0 00O = -
OO0 = =00
- -0 000

Vale notar que os experimentos realizados em replicata devem ser agrupados em
seqiiéncia. Para escrever os dados do planejamento do quadrante (++) deve-se ter o cuidado

de seguir 0 mesmo padrio adotado no quadrante (- +), seguindo a mesma seqiiéncia no

tridngulo.

Quadrante (+ +)

A 7 1 1 1 0 0 1a replicata
A 8 1 1 1 0 0 2a replicata
B 9 1 1 0 1 0 1a replicata
B 10 1 1 0 1 0 2a replicata
C 11 1 1 0 o 1 1a replicata
C 12 1 1 0 0 1 2a replicata

- O mesmo padréio deve ser seguido para os outros quadrantes do planejamento.

Obtendo-se a matriz de planejamento completa representada a Seguir.
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A 1 -1 1 1 0 0 1a replicata
A 2 -1 1 1 0 0 2a replicata
B 3 -1 1 0 1 c 1a replicata
B 4 -1 1 0 1 0 2a replicata
C 5 -1 1 0 0 1 1a replicata
C 6 -1 1 0 0 1 2a replicata
A 7 1 1 1 0 0 1a replicata
A 8 1 1 1 0 D 2a replicata
B 9 1 1 0 1 0 1a replicata
B 10 1 1 0 1 0 2a replicata
- C 11 1 1 0 0 1 1a replicata
c 12 1 1 0 0 1 2a replicata
A 13 -1 -1 1 0 0 1a replicata
A 14 -1 -1 1 0 0 2a replicata
B 15 -1 -1 0 1 0 1a replicata
B 16 -1 -1 0 1 0 2a replicata
Cc 17 -1 -1 0 H 1 1a replicata
C 18 -1 -1 0 +} 1 2a replicata
A 19 1 -1 1 0 0 1a replicata
A 20 1 -1 1 0 0 2a replicata
B 21 1 -1 0 1 0 1a replicata
B 22 1 -1 0 1 0 2a replicata
C 23 1 -1 ] 0 1 1a replicata
c 24 1 -1 0 0 1 2a replicata

A matriz com respostas deve conter o nimero do experimento e as respostas
referentes, quando houver mais de um tipo de resposta, cada tipo deve ser colocado numa

coluna. No exemplo dado a matriz de resposta ser4:
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Numero do experimento Resposta

1 5
2 6
3 6
4 8
5 9
6 10
7 6
8 7
9 9
10 10
11 9
12 11
13 4
14 4
15 7
16 7
17 6
18 7
19 3
20 4
21 6
22 5
23 9
24 8

Para criar as matrizes de planejamento e reposta pode-se utilizar uma planilha como
Excel® que facilita a inser¢éo de dados repetitivos. Terminada a matriz ela deve ser copiada
e colada num editor de texto simples como o EDIT do MSDOS®, BLOCO de NOTAS® ou
WORDPAD®. O arquivo deve ser salvo com um nome, sendo que sua extens3o também

fara parte do nome.
Utilizacao do Programa

Criados os arquivos contendo o planejamento e os valores das respostas, os mesmos

devem ser salvos na pasta que contém o programa que realiza os calculos do método “split-
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piot”. Este programa chama-se SPLOT exe . Para executar o programa acesse 0 MSDOS e

através dele a pasta onde o programa se encontra, digite splot, como a seguir:
- C:\ SP\ splot
sera mostrada a tela :

***  QUAL O TIPO DE MODELO * ok k

***  VARIAVEIS DE PROCESSO: DIGITE 1
*** MISTURAS: DIGITE 2

- **%x  SPLIT-PLOT: DIGITE 3.

Para o método “split-plot” digite 3 ¢ pressione a tecla ENTER . As opg3es 1 e 2 permitem
execucdo de célculos envolvendo exclusivamente variaveis de processo ou de mistura,

como § feito pelos programas MODREG e MIXREG . A seguinte tela sera visualizada:

******************************"r*******************1\'*******

1
! SPLIT-PLOT
I
]
]

INSTITUTO DE QUIMICA - UNICAMP

!
!
!
!
!
e e ok odeode dede e de sk ke de e e d e ek de e ek ke e e e ek vk ok ok ok ek e e e sk e e e ok e ok e e

NOME DO ARQUIVO CONTENDO A MATRIZ DE PLANEJAMENTO

Neste exemplo a matriz de planejamento criada chama-se plan.txt e a de resposta resp.txt.

Apés digitar cada nome tecle ENTER.
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NOME DC ARQUIVO CONTENDO A MATRIZ DE PLANEJAMENTO
plan.txt
NOME DC ARQUIVO COM 0S VALORES DAS RESPOSTAS

resp.txt

O programa solicitara o nome para um arquivo de saida que contera todas as informacdes

relevantes calculadas. Neste exemplo o arquivo de saida chama-se outl .txt .

NOME DC ARQUIVQ DE SAIDA

outl.txt

O programa solicitara informagbes a respeito do planejamento. A resposta fornecida a cada

pergunta deve respeitar o planejamento adotado.

*** TIPOS DE RESPOSTAS DIFERENTES.....: 1

*** NUMERC DE VARIAVEIS DE PROCESSO <1 - 3>.:2

*** NUMERO DE COMPONENTES DA MISTURA <2 - 3>.:3

*¥*%k NUMERO TOTAL DE ENSAIQS

** % NUMERO DE MISTURAS COM DIFERENTES COMPOSICCES.....: 3
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Na tela sera impressa uma lista contendo os dados de entrada com o planejamento e
as respostas. As primeiras colunas conterio os valores das respostas, no exemplo apenas

uma, ¢ as Gltimas os valores das varidveis de processo e de mistura;

DADOS DE ENTRADA

 RESPOSTA E MATRIZ DE PLANEJAMENTO

1 5.00000 -1.00000 1.00000 1.00000 . 00000 .00000
-2 6.00000 -1.00000 1.00000 1.00000 . 00000 .00000
3 6.00000 -1.00000 1.00000 .00000 1.00000 .00000
4 8.00000 -1.00000 1.00000 . 00000 1.00000 .00000
5 9.00000 -1.00000 1.00000 .00000 . 00000 1.00000
& 10.00000 -1.00000 1.00000 . 00000 . 00000 1.00000
7 6.00000 1.00000 1.00000 1.00000 . 00000 .00000
. 8 7.00000 1.00000 1.00000 1.00000 .00000 .00000
9 9.00000 1.00000 1.00000 .00000 1.00000 .00000
10 10.00000 1.00000 1l.00000 .00000 1.00000 .00000
11 9.00000 1.00000 1.00000 . 00000 . 00000 1.00000
12 11.00000 1.00000 1.00000 .00000 . 00000 1.00000
13 4.00000 -1.00000 -1.00000 1.00000 . 00000 .00000
14 4.00000 ~1.00000 -1.00000 1.00000 . 00000 .00000
15 7.00000 =-1.00000 -1.00000 . 00000 1.00000 .0o0000
le 7.00000 -1.00000 ~1.00000 .00000 1.00000 . 00000
17 6.00000 ~1.00000 -1.00000 .00000 . 00000 1.00000
18 7.00000 -1.00000 -1.00000 . 00000 . 00000 1.006000
19 . 3.00000 1.00000 -~1.00000 1.00000 . 00000 .00000
20 4,00000 1.00000 -1.00000 1.00000 » 00000 . 00000
2l 6.00000 1.00000 -1.00000 .00000 1.00000 . 00000
22 5.00000 1.00000 -1.00000 . 00000 1.00000 . 00000
23 8.00000 1.00000 -1.00000 . 00000 . 00000 1.00000

24 8.00000 1.00000 =~1.00000 -00000 .00000 1.00000

O programa solicitard primeiramente o modelo adotado para as variveis de
processo. Neste caso ir4 se adotar o modelo bi-linear para varidveis de processo:

 QUAL O MODELO PARA AS VARIAVEIS DE PROCESSO ?

LINEAR .. - DIGITE 1
BI-LINEAR - DIGITE 2
2
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Em seguida o programa solicitard o modelo para varigveis de tnistura, neste caso ira se

adotar o modelo linear.

QUAL O MODELO PARA AS VARIAVEIS DE MISTURA ?
LINEAR - DIGITE 1
QUADRATICO - DIGITE 2
CUBICO ESPECIAL - DIGITE 3

1

O programa ird imprimir o resultado da modelagem para o polindmio ajustado.

RESULTADO DA MODELAGEM
COEFICIENTES DO POLINCMIOC AJUSTADO

4.87500
7.25000
8.62500

.12500

.25000

. 62500
1.12500
1.00000
1.12500
10 . 37500
11 1.00000
12 -.37500

O ~I oy N WM

w

Os valores de 1 a 12 representam a seqiiéncia padrio adotada para os pardmetros de

regressdo, neste caso, a seqiiéncia a seguir:

P =baxy +baxa + baxs + (bax1 + bsxy + bexs)z; + (b7x1 + bsxa + boxs)zz + (biox; + brixe
+ b12x3)z122.
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Em seguida serfio impressos os valores previstos através do modelo criado, as

respostas reais e as diferengas entre eles, ou seja, os residuos.

ENSAIO RESPOSTA RESPOSTA RESIDUQ

PREVISTA

1 5.00000 5.50000 -0.50000
2 6.00000 5.50000 0.50000
3 6.00000 7.00000 -1.00600
4 8.00000 7.00000 1.00C00
5 9.00000 9.50000 -0.50000
6 10.00000 9.50000 0.50000
7 6.00000 6.50000 -0.50000
8 7.00000 6.50000 0.50000
9 9.00000 8.50000 -0.50000
10 10.00000 9.50000 0.50000
11 9.00000 10.00000 -1.00000
12 11.00000 10.00000 1.00000
13 4.00000 4.00000 0.00000
14 4.00000 4.00000 0.00000
15 7.00000 7.00000 0.00000
16 7.00000 7.00000 0.00000
17 6.00000 6.50000 -0.50000
18 7.00000 6.50000 0.50000
19 3.00000 3.50000 -0.50000
20 4.00000 3.50000 0.50000
21 6.00000 5.50000 0.50000
22 5.00000 5.50000 -0.50000
23 9.00000 8.50000 0.50000
24 8.00000 8.50000 -0.50000

O programa imprimira o gréfico normal das estimativas ou grifico de probabilidade
acumulada dos coeficientes corrigidos, onde Y representa a probabilidade acumulada e X

os valores dos pardmetros calculados.
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GRAFICO NORMAL DAS ESTIMATIVAS

ye |l
|
.17E+01! *
|
i *
I *
.81E+00]|
| *
I +
| *
-.12E+00]| *
] *
!
| *
~.10E+01| *
I
| *
I
-.20E+01]
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X
Figura 9 : Grafico de probabilidade acumulada (eixo y) versus valores dos

parametros calculados (eixo x).

O programa ird imprimir o grafico de residuos versus a resposta prevista, onde “y”

representa os residuos e “x” as respostas previstas.
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Figura 10 : Gréafico de distribuicio de residuos (eixo y) versus a resposta prevista (eixo

Por fim o programa imprimira todo o calculo de analise de varidncia para o método

“split-plot”.

...................................................................

..............................

...............................

...................................................................

FONTE

REP

MAIN-PLOT
MAIN-PLOT

ERROR

SUB-PLOT
MAIN-BY SUB-PLCT
INTERACTION
SUBPLOT ERROR

55
2.6667
33.5000

3.0000
57.5834

8.7500
2.3333

MS

. 6667
L1687

.000¢C
.7917

.4583
. 2917

11.17

98.70

5.00
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CAPITULO IV - RESULTADOS E DISCUSSAO

O programa foi testado com trés conjuntos de dados: dois presentes na referéncia 5
e outro da referéncia 26. Apesar dos dois conjuntos de dados da referéncia 5 somente
servirem para testar o funcionamento correto do programa, o conjtin"co de dados da
referéncia 26, sendo dados reais em duplicatas, permite investigar a importancia de fazer

replicatas para todos os ensaios.

Conjuntos de dados utilizados nos testes do programa

A Tabela 3 contém os resultados de ANOVA para o primeiro conjunto de dados da
referéncia 5 calculados pelo programa desenvolvido e da propria referéncia. Este conjunto
de dados provém de experimentos realizados com trés componentes de mistura combinados
com duas varidveis de processo em dois niveis distintos. Comparando-se os dados da
Tabela 3 € possivel perceber que os resultados obtidos com o programa sio idénticos
aqueles da referéncia 5.

O programa desenvolvido neste trabalho também fornece os pardmetros da
regressdo multivariada (Tabela 4). Nota-se, por comparagio dos dados da Tabela 4 e os da
referéncia 5 (inclusos na Tabela 4) que os resultados sdo iguais.

A Tabela 5 traz os resultados calculados pelo programa para o segundo conjunto de
dados da referéncia 5 além dos resultados da propria referéncia. Estes provém de
experimentos realizados para produgdo de vinil para acentos de automdveis. Foram usados

trés plastificantes (componentes de mistura) e duas condigdes de processo (taxa de extrusio
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e temperatura de secagem). Por comparagdo com a Tabela 7 da referéncia 5 percebe-se que

os resultados sdo exatamente concordantes.

Tabela 3 : Resultados calculados pelo software para o primeiro conjunto de dados

da referéncia 5 e resultados da Tabela 4 desta referéncia.

REFERENCIA (5)
PROGRAMA (Tabela 4)
FONTE sQ GL MQ F GL MQ F
REP 2,6667 1 2,6667 1 2,6667
MAIN-PLOT 33,5 3 11,1667 11,17 3 11,1667 11,17
MAIN-PLOT
ERRCR 3,00 3 1,0000 3 1,0000
SUB-PLOT 57,5834 2 28,7917 98,71 2 28,7917 98,70
MAIN-BY SUB-PLOT
INTERACTION 8,75 6 1,4583 5,00 8 1,4583 5,00
SUBPLOTERROR 2,3333 8 0,2917 8 0,2917

Tabela 4: Coeficientes de regressdo fornecidos pelo programa para o primeiro (a)
e segundo (b) conjuntos de dados da referéncia 5 e dados da propria referéncia (c) e (@).

Programa Referéncia
a) b) ) d)
4875 15,94 4875 1594
7,250 14,44 7250 14,44
8,625 -16,75 8,625 -16,75
0,125 0,26 0,125 0,26
0,250 1,26 0,250 1,26
0625 -0,70 0,625 -0,70
1,125 2,95 1,125 295
1,000 -0,55 1,000 -0,55
1,125 -2,82 1,125 -2,82
0,375 -0,57 0,375 -0,57
1,000 -1,57 1,000 -1,57
-0,375 2,31 -0,375 2,31
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Tabela 5 : Resuitados da ANOVA calculados pelo software para o segundo
conjunto de dados da referéncia 5 e dados da Tabela 7 propria referéncia

Programa Referéncia (5)
(Tahela 7)

FONTE 8Q GL MQ F SQ GL
REP 13,225 1 13,225 13,225 1
MAIN-PLOT 66475 3 22158 8,89 66,475 3
MAIN-PLOT
ERROR 7.475 3 2,49 7.475 3
SUB-PLOT 226,85 4 56,712 70,89 226,85 4
MAIN-BY SUB-PLOT
INTERACTION 2515 12 2,095 2,62 25,15 12
SUBPLOT ERROR 12799 16 0,799 12,799 16
TOTAL 351,98 39

O modelo experimental "split-plot" foi utilizado para a otimiza¢do de um
procedimento catalitico para a determinagdo de Cr (VI) %, como j& explicado
anteriormente. Os experimentos foram realizados em duplicatas, sendo no total realizados

160. Uma representagéo da estratégia utilizada est4 indicada na Figura 11.
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Figura 11: Planejamento "split-plot” com varidveis de processo representadas pelas

arestas do cubo e em seus vértices as combinagdes de misturas utilizadas.

Os resultados obtidos pelo programa e fornecidos pela referéncia 26 para a analise
de varilncia estfio, respectivamente, na Tabela 6 ¢ 8. A Tabela 7 traz os resultados das

~ somas quadraticas obtidas utilizando-se a planilha Excel®.

42



Tabela 6: Anova calculada pelo programa “split-plot” desenvolvido neste trabalho.

FONTE $Q GL MQ F
"REP 0,0064 i 0,0064
MAIN-PLOT 1,7224 7 0,2461 283
MAIN-PLOT |

ERROR 0,0061 7 0,0008

SUB-PLOT 6,922 9 0,7691 2322
MAIN-BY SUB-PLOT

INTERACTION 1,3497 63 0,0214 64
SUBPLOT ERROR  0,0241 72 0,0003

TOTAL 10,1009 159

Tabela 7: Anova calculada utilizando-se Excel® .

Fonte SQ
Replicatas 0,0064
Main-plot(z) 1,7224
‘Main-plot error(RZ) 0,0061
Sub-plot(X) 6,922
Main subplot interaction 1,3497
Subplot error 0,0241
Total 10,1009
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Tabela 8: Anova fornecido pela referéncia 26.

Fonte ' GL SQ MQ
Replicatas 1 0,0045 0,0045
Main-plot(Z) 7 1,7322 0,2474
Main-plot error(RZ) 7 0,0039 0,0006
Sub-plot(X) ' 9 6,9664 0,7740
Interaction(ZX) 63 1,3615 0,0210
Subplot error(E) 72 0,0281 0,0004
Total 159 10,0967

Observando os dados da Tabela 6, 7 e 8 verifica-se que ha concordéncia exata entre
os dados calculados pelo programa e pelo Excel®. Em comparagdo com os dados da
referéncia 26 notam-se pequenas variagdes que podem ser atribuidas a vérias fontes: erros

de digitagdo no trabalho publicado, de arredondamento etc.

Viscosidade aparente como funcio da formulacio e temperatura

O programa foi aplicado 2 uma situagdo real na area de Engenharia Agricola.
Buscou-se analisar simultaneamente variaveis de processo e variaveis de mistura, com o
objetivo de obter um inico modelo probabilistico que pudesse predizer com seguranga um
valor da variavel de interesse na regifo definida.

Os dados fornecidos pela Feagri da UNICAMP se referem a um conjunto de
expgrimento% realizados para estudar o comportamento reoldgico de um mistura contendo

um extrato aquoso de inulina ao qual foram adicionados diferentes componentes, um amido
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~ hidrolisado (componente A) e um amido modificado (componente B), frente a alteragGes de
composigGes e condigdes de processo.

O planejamento experimental seguiu o procedimento recomendado para modelagem
de misturas de acordo com BARROS NETO ef al (1996)'. O procedimento para a analise
das propriedades reoldgicas foi feito para o extrato contendo s6 o componente A, s6 o
componente B ¢ uma mistura com 50% do componente A e 50% do componente B. Os
limites totais dos componentes A e B em relagio aos outros ingredientes utilizados foram
iguais a 5%, 10%, 15%, 20%, 25% e 30%, e as temperaturas de processo iguais a 25°C,
40°C e 55°C. A variavel resposta foi a viscosidade aparente (Map). A viscosidade é um
importante pardmetro aplicado a industria de alimentos tanto em processos quanto em
qualidade, sendo estudada na area de reologia.

Reologia pode ser genericamente definida como o estudo da deformagio da matéria
ou ainda o estudo da mobilidade dos fluidos. A reologia dos fluidos ¢ estudada
principalmente através da medida da viscosidade. Os fluidos podem ser classificados como
newtonianos'(ideajs) ou nio-newtonianos (nio-ideais)zg. As propriedades reolégicas de
fluidos newtonianos sfo independentes da taxa de deformagio, dependendo somente da
composicdo e temperatura. O coeficiente de viscosidade N para os fluidos nio ideais ¢
chamado de viscosidade aparente (n,,). Segundo Lewis 2 os diferentes comportamentos de
fluidos ndo newtonianos podem ser divididos em duas categorias: dependentes e
independentes do tempo. O comportamento independente do tempo ¢é verificado quando a
viscosidade aparente néo depende do tempo de aplicagio de forga sobre o fluido. Entre este
tipo cie’ fluido tem-se os tipos pseudoplasticos e dilatantes. Nos fluidos pseudoplasticos,

quando uma forga € aplicada, ocorre 0 aumento da fluidez do sistema, ou seja abaixa sua
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viscosidade. No caso oposto, tem-se o fluido dilatante, isto é a viscosidade aumenta. Os
fluidos com comportamento reologico dependentes do tempo séo os tixotropicos e os
reopéticos. Neles os efeitos descritos e produzidos pela aplicagio da forga externa de
defonnac;ﬁorperduram parcialmente quando cessa a forga aplicada, isto €, o fluido demora
um tempb maior do que aquele em que foi aplicada a forca para voltar ao estado inicial de
Tlap-

No estudo em questéio, todas as medidas relatadas foram obtidas em um viscosimetro
com “spindle” tipo Brookfield modelo LV, sensor SC-18 e SC-34, compreendendo toda
faixa estudada. O sensor SC-18 foi utilizado para suspensdes contendo 5%, 10% e 15% de
amido para 25°C e 5%, 10%, 15% e 20% de amido para 40°C e 55°C. O sensor SC-34 foi
_ utilizado para suspensGes contendo 20%, 25% e 30% de amido para 25°C e 25% e 30%
para 40°C e 55°C. O viscosimetro foi conectado a um sistema computadorizado de
aquisi¢io de dados (Wingather V.1.1 Brookfield Engineering Laboratories) para registrar
taxa de deformagdo, viscosidade aparente e tensdo de cisalhamento as temperaturas de
25°C, 40°C e 55°C. A temperatura da amostra foi mantida constante pela circulagdo de dgua
a0 redor do reservatorio que continha a amostra, usando um banho circulador com
aquecimento e resfriamento. A velocidadé rotacional do “spindle” utilizada foi de 50 a 200

rpm, correspondendo a uma taxa de deformaciio de 14 a 264 s'. As medidas foram feitas

em triplicata.
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" Resultados da analise

Foram selecionados valores de viscosidade aparente correspondentes a taxa de
deformag#o igual a 264 s para cada condigio experimental estudada (temperatura de
processo e porcentagem de mistura).

O plangjamento utilizado ndo seguiu o ‘método “split-plot” padrdo e, por isso, a
aplicagdo do programa n3o se deu de forma completa. Mas o programa permitiu obter
alguns resultados que possibilitaram a geragio de um modelo matemitico capaz de
descrever o sistema.

Devido 4 estratégia de planejamento experimental utilizada, ndo foi possivel a
realizagio da ANOVA completa pelo programa. Partiu-se para o ajuste de dados aos
modelos: (a) linear para processo e linear para mistura, (b) linear para processo e quadratico
para mistura, (c) bi-linear para processo e linear para mistura, e (d) bi-linear para processo e
quadratico para mistura. Os modelos foram criados por regressdo e avaliados por graficos
de probabilidade acumulada e de dispersdo. Ao todo quatro modelos foram criados,
avaliados e comparados. A Tabela 9 indica as porcentagens de A e B na mistura (variveis
de mistura), a participagio de A ¢ B na composigio total (% MP) e as temperaturas

utilizadas no processo (variaveis de processo).
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Tabela 9: Valores de viscosidade aparente (1,,) obtidos a partir de um extrato Jormulado
com uma mistura de dois componentes A e B, em diferentes condigdes de porcentagem

adicionada e temperatura.

: %A %B
50
0 3

25 25
0 o
0 10
5 5
15 0
0 15

75 15
20 0
0 20
10 10
25 0
0 25

12,5 12,5
30 o
0 30
15 15
5 0
0 5

25 25
10 o0
0 10
5 s
15 0
0 15

75 15
20 0
0 20
0 10
25 0
0 25

125 12,5
30 0
0 30
15 15
5 0
0 5

25 25
10 0
0 10
5 s
15 0
0 15

75 75
20 0
0 20
0 10
25 0
0 25

125 125
30 0
0 30
15 15

25

T(C)GMP  madcP

5

11,1
10,82
7.75
12,82
12,98
13,53
20,33
16,34
19,11
20,32
20,69
34,86
60,61
257
34,87
71,19
49,25
63,24
6,18
8,78
6,45
8,37
12,25
9.47
11,9
13,87
17.5
17,39
18,13
20,4
21,23
22,76
32,34
387
29,93
39,5
4,04
5,65
4,98
5,71
7,02
6,29
8,06
9,31
10,32
9,34
17,13
16,74
12,26
18,63
24,61
2248
25,7
40,71

%MP ~ ¢ a porcentagem dos componentes A e B em relagiio aos outros componentes na

mistura que foram mantidos fixos.
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O primeiro modelo utilizado foi o linear para processo e linear para mistura. A
regressdo forneceu os seguintes pardmetros:
y =21,747 x; + 9,560 x3 — 0,703 x321 + 1,577 X125 — 0,247 X223 + 1,111 x22z2, (26)
onde
x; € a porcentagem de A na mistura;
X2 € a porcentagem de B na mistura,
z éa temperatura;

2, € a porcentagem total de A e B na composigéo total.

Foi construido o grafico de probabilidade acumulada com os pardmetros do modelo
- (Figura 12). Vale notar que devido s caracteristicas do planejamento adotado que resultou
em elementos inapropriados de (X*X)" a corre¢do dos p.arﬁmetros produziu valores muito
distantes, impossibilitando serem grafados com o programa criado. Um planejamento
“si)lit-plot” convencional resolveria este problema.

Observando o grafico na Figura 12 percebe-se que a distribuigio dos parimetros

teve um agrupamento muito claro para pardmetros sem significAncia que estio agrupados

numa reta.
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Figura 12 : Grafico de probabilidade acumulada (eixo y) versus valores dos

parémetros calculados (eixo x) para o modelo linear-linear.
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- Figura 13: Grafico de distribui¢do de residuos (eixo y) versus a resposta prevista

(eixo x) para o modelo linear-linear.
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O grafico de dispersdo de residuos na Figura 13 mostra evidéncia de falta de ajuste e
de que a modelagem niio foi satisfatéria. Percebe-se, claramente, que os residuos exibem

um-comportamento parabélico e que o modelo linear-linear néo € adequado.

O segundo modelo utilizado foi o linear para processo e quadritico para mistura. A

regressdo forneceu os seguintes parimetros:

A

Y =24,5477 x; + 12,3800 x2 — 33,6098 xx; - (0,7471 x; + 0,2908 X3 - 0,5267 X1X2)Z1

+(1,4545 x; + 0,9888 x; + 1,4679 x1x3)z; . @n

Foi construido o gréfico de probabilidade acumulada com os parimetros do modelo.

y |
|
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I *
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|
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-33.86 -26.3 -18.1 -11i.8 -4.5 - 2.7 10.0 17.3 24.5 x

Figura 14: Gréfico de probabilidade acumulada (eixo y) versus valores dos

parametros calculados (eixo x) para o modelo linear-quadratico.
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Observando o grifico de probabilidade acumulada na Figura 14, percebe-se que seis
pardmetros dos nove gerados aparentemente nfo sdo significativos estatisticamente, pois
estdo centrados em zero numa reta. Os outros trés provavelmente sio significativos.
Contudo, observando o grafico dos residuos na Figura 15, percebe-se que a dispersdo de
erros ainda néo ¢ aleatéria, o que indica que existe falta de ajuste. Provavelmente os trés

parametros significativos nio foram suficientes para uma modelagem adequada.

y |

|

L22E+02] *
| -*
' . * *
l %

.12E+02)
I * K
I
| * & - * %*

.23E+01] ** * * *
] khkhkhkhk *k * kK * * *
} * * % * %k * * %% k3
i wk % K L3

-.74E+01| * % *
[
[
| *
-.17E+02|

e ———— Frm————— Fm———— Fomm——— Fo———— Fmm e Frm————— Fm—————— -
-9.3 -1.9 5.4 12.8 20.1 27.5 34.8 42.2 49.5 x

Figura 15: Grafico de distribuig8io de residuos (eixo y) versus a resposta prevista

(eixo x) para o0 modelo linear-quadratico.

Pelo fato de haver dois componentes de mistura o modelo ciibico especial ndo foi
testado, pois neste caso ele sera igual ao quadratico.
O préximo modelo a ser testado foi o bi-linear para as variaveis de processo e linear

para as variaveis de mistura. A regressio forneceu os seguintes parametros:
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~

y =-18,5236 x; + 1,5236 x5 + (0,2946 x, - 0,0455 x2)z; + (3,8575 x1 - 1,5714 x3) 7, -

(0,0570 x1 + 0,0115 x2)z;2s. (28)

Com os pardmetros se construiu o grafico de probabilidade acumulada.

Y

.15E401

. 7ZE+00

[
I
I
[
[
|
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I
I
I
~.10E+00| *
|
|
|
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]
|
[
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B et o o S omm o b ===
-18.2 ~15.4 -12.7 -8.9 -7.2 -4.4 -1.6 1.1 3.9 x

Figura 16: Grifico de probabilidade acumulada (eixo y) versus valores dos

pardmetros calculados (eixo x) para o modelo bi-linear-linear.

Observando o grifico de probabilidade acumulada na Figura 16, percebe-se que dois
pardmetros sdo significativos, pois estio bem separados dos outros centrados em zero.
Nota-se também que dois outros pardmetros proximos a 1,55 podem ser considerados
significativos, mas nenhuma afirmagio definitiva pode ser feita a respeito deles.
Observando o grafico de residuos na Figura 17, nota-se que houve uma melhora

significativa na dispersdo dos residuos em relagio a aleatoriedade.
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Figura 17: Grafico de distribuigdo de residuos (eixo y) versus a resposta prevista

(eixo x) para o modelo bi-linear-linear.

Por fim o modelo adotado foi o bi-linear para as varidveis de processo e quadratico

para as variaveis de mistura. A regressdo forneceu os seguintes parametros:

y =-19,5441 x; + 0,1455 x; + 16,5430 xx; + (0,3551 x; + 0,01509 x, - 0,7271

XixX2)z1 + (3,9740 x1 + 1,6879 xz - 1,3980 x;x2)23 - (0,0629 x; + 0,0174 x3 - 0,7165

X1X2)Z12Z2. (29)

O grafico de probabilidade acumulada na Figura 18 mostra claramente que dos
doze parimetros pelo menos trés sdo significativos, os restantes fazem parte da distribuicio
normal dos erros aleatorios. Nota-se, observando a Figura 19, que a dispersdo dos erros

teve melhora quanto a aleatoriedade. Apesar disto ainda existe evidéncia de falta de ajuste
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~além de heteroscedasticidade nos dados. A varidncia dos residuos para valores altos de
viscosidade ¢ bem maior do que para valores de viscosidade menores. O modelo contendo

apenas 0s pardmetros significativos sera:

y=-19,5441 x; + 16,5430 x1xz + 3,9740 x,2; . (30)
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Figura 18: Grafico de probabilidade acumulada (eixo y) versus valores dos

parametros calculados (eixo x) para 0 modelo bi-linear-quadrético.

Pela modelagem obtida percebe-se que os fatores que mais influenciam a resposta
(viscosidade) s&o fracdo do componente A (x;) , a interagio do componente A com o
componente B (x1xz) e a interagio do componente A com a porcentagem total de A e B na
mistura (x12).

| O aumento do componente A na mistura parece levar a diminuigio da viscosidade

do material. Contudo a interagio A-B ¢ sinergistica e leva a0 aumento de viscosidade assim
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como a interagdo entre 0 componente A ¢ a porcentagem total da mistura. E 6bvio que a
porcentagem total depende de A e de B o que simplesmente reforga o efeito sinergistico
anterior.

Vale notar que o grafico de distribuigio dos residuos na Figura 19 comparado aos
graficos dos modelos anteriores (Figuras 10, 12 e 14) € o que apresenta melhor distribuigio
de residuos, todavia ndo deve ser considerada ideal. Esta abordagem empirica tem como

objetivo complementar estudos com modelos mecanisticos.
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Figura 19: Grafico de distribuigdo de residuos (eixo y) versus a resposta prevista

(eixo x) para o modelo bi-linear-quadratico.

Valores tedricos podem ser obtidos por ajuste dos dados experimentais ac modelo
denominado de Lei de Poténcia ou de Ostwald e de Waele por regressdo nfo-linear. Este
modelo ¢ largamente utilizado em problemas de engenharia para descrever tanto o

comportamentq dilatante como pseudoplastico. Lapasin e Pricl *°, afirmam que as
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propriedades de transporte e, especificamente o comportamento reolégico de materiais
complexos e reais como sistemas de polissacarideos podem ser significantemente afetadas
por diversos fatores, como meio de dissolugio, concentragio ¢ temperatura. Para sistemas

homogeéneos, a viscosidade € uma fungfio decrescente da temperatura.

Efeitos de mudancas de solventes e reagentes ma anilise voltamétrica de

molibdénio

Molibdénio é um importante componente para a indistria metalirgica. Este
elemento ¢ aplicado na produgio de ligas metilicas, pois permite o aumento da
durabilidade, reduz a corrosdo e melhora a resisténcia a choques térmicos. Portanto, devido
a sua importiincia, muitos métodos sdo propostos para a determinagiio de Mo*!"**. Entre os
.qua.is ha o método voltamétrico, que foi o utilizado neste caso. As determinagdes sio
realizadé.s em sistemas de solventes ternarios homogéneos compostos por DMF
(dimetilformamida), etanol e 4gua, com o-benzoinoxima (aBO) como agente complexante
e um tampdc de acetato de sddio/acido acético como eletrélito suporte.

As medidas voltamétricas foram realizadas em um polarografo Radiometer POL
150 acoplado a um padrio Radiometer MDE com eletrodo de merciirio gotejante, um
eletrodo de referéncia de Ag/AgCl e um contra eletrodo de fio de platina. O potencial
escaneado foi de —1050 a —1400 mV para a curva de calibragdo do Mo (VI) em intervalos
de 5 mV. A amplitude do pulso foi de —50 mV, com um tempo de acumulagio de 150s, o

tempo das etapas foi de 1s e com duragio de pulso de 40 ms.
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" Ao todo foram realizados 52 experimentos. Nestes experimentos havia trés variéveis
de mistura, DMF, etanol e agua, além de duas varidveis de processo, a concentragio de
[ABO] (niveis de ABO) e pH (3 ou 4,5). A Figura 20 indica o planejamentc de mistura,
vale notar que o tridngulo deveria ser equilatero, porém por limitagbes do software utilizado
a figura ndo apresenta a simetria necessiria. A Figura 21 mostra o planejamento com as
variaveis de processo codificadas. A Tabela 10 contém a porcentagem em massa dos

componentes na mistura ¢ os valores codificados.

@ (DMF, Etancl, Agus) % mvm |

Figura 20: Planejamento de mistura realizado para a determinag@io de molibdénio

.em amostras metalicas.
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Tabela 10 : Porcentagem em massa dos componentes na mistura e seus valores

codificados.
Pseudocomponentes % m/m dos componentes
Mistura DMF (x1) Etanol(x2) Agua(x3) CME Etanol Agua
1 1 0 0 75 0 25
2 0 1 0 0 75 25
3 0 0,07 0,93 0 5 95
4 0,07 0 0,93 5 0 95
5 0,53 0 0,47 40 0 60
6 0 0,53 0,47 0 40 60
7 0,5 0,5 0 37,5 37,5 25
8 0,27 0,27 0,47 20 20 60
9 0,27 0,27 0,47 20 20 60
10 0,27 0,27 0,47 20 20 60
11 0,15 0,15 0,70 11,3 11,3 77.5
12 0,18 0,57 0,23 14,4 431 425
13 0,57 0,19 0,23 43,1 14,4 42,5

s
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Figura 21 : Planejamento “split-plot” realizado para a determinagio de molibdénio

em amostras metalicas.
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- Os experimentos ndo foram feitos em replicatas, de maneira que uma ANOVA
completa ndo pode ser realizada. A estratégia adotada para analisar os resultados foi através
de graficos de probabilidade acumulada e graficos de dispersdo de residuos. Os dados
foram obtidos em ordem aleat6ria 0 que permite a rigorosa aplicagiio das Equagbes 8 — 10.
Ao todo seis modelos foram ajustados e comparados. A Tabela 11 mostra a matriz de
planejameﬁto e de resposta construidos para o programa. Vale notar que as respostas
referentes 2 intensidade de corrente sio apresentadas de forma nio convencional, uma vez
que se convenciona valor negativo para as correntes medidas. Porém, como o que importa é
o valor absoluto da medida preferiu-se, por uma questio de ordem pratica, utilizar o
modulo dos valores. Como conseqiiéncia os valores de resposta de maior valor absoluto
correspondem as maiores intensidades de corrente.

0 pﬁmeiro modelo ajustado foi o mais simples de todos: linear para varidveis de

processo ¢ de mistura. O modelo obtido foi:

P=10,659 x; + 0,699 x, + 0,434 x3 + 0,055 x1z1 - 0,132 x32; ~ 0,032 X22; — 0,304 x22; +

0,107 X3Z) — 0,036 X373, 31)

onde
x1 € o pseudocomponente DMF;
x2€0 pseudocdmponente etanol;
X3 €0 .pseudocomponente agua;

- 21 € a concentrago de ABO;

zzéopH
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O grafico da Figura 22 mostra a probabilidade acumulada versus parametros
ajustados do modelo. Neste caso percebe-se quatro pontos centrados em zero no eixo das
abscissas em uma reta. Contudo esta reta também contém mais dois pontos de valores
negativos e ela se aproxima muito dos trés pontos da direita (possivelmente efeitos
significativos). A Figura 23 mostra o mesmo grafico porém com os parimetros corrigidos.
A corregdio dos pardmetros permite uma separagio mais evidente entre aqueles
aparentemente significativos e os nZo-significativos. Note que os trés parimetros

significativos sofreram um afastamento dos restantes.
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Figura 22 : Grafico de probabilidade acumulada (eixo y) versus valores dos

pardmetros calculados (eixo x) para o modelo linear-linear
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Figura 23: Grifico de probabilidade acumulada (eixo y) versus valores dos

pardmetros calculados e corrigidos (eixo x) para o modelo linear-linear.

O gréfico de distribuigo de residuos na Figura 24 mostra certa aleatoriedade, porém

no intervalo de 0,3 a 0,7 na abscissa a distribui¢do possui mais valores positivos que

negativos, o que pode indicar possivel falta de ajuste deste modelo.
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Tabela 11: Dados do planejamento (varidveis de processo e mistura) e respostas.

Matriz de planejamento Matriz de respostas °
11 1 1 0 0 1 0,216
2 1 1 0 1 0 2 0,41
3 1 1 0 0,07 093 3 0,17
4 1 1 0,07 0 0,93 4 0,397
5 1 1 0,53 0 0,47 5 1,204
6 1 1 0 0,63 047 6 0,334
7 1 1 05 0,5 0 7 0,181
8 1 1 0,27 0,27 047 8 0,821
9 1 1 027 0,27 047 9 0,722
10 1 1 0,27 027 047 10 0,439
11 1 1 0,15 0,15 07 11 0,504
12 1 1 0,19 0,57 023 12 0,227
13 1 1 0,57 019 023 13 0,23
14 -1 1 1 0 0 14 0,314
15 1 1 0 1 0 15 0,343
16 -1 1 0 0,07 0,93 16 0,253
17 -1 1 0,07 0 0,93 17 0,162
18 -1 1 0,53 0 0.47 18 0,448
18 -1 1 0 0,53 047 19 0,141
20 1 1 0,5 0,5 0 20 0,529
21 -1 1 0,27 0,27 047 21 0,791
22 -1 1 0,27 0,27 047 22 0,16
23 -1 1 0,27 0,27 047 23 0,133
24 -1 1 0,15 0,15 07 24 0,456
25 -1 1 0,19 0,57 023 25 0,916
26 -1 1 0,57 019 0,23 26 0,822
27 -1 -1 1 0 0 27 0,708
28 -1 -1 0 1 0 28 0,762
29 -1 -1 0 0,07 093 29 0,26
30 -1 -1 0,07 0 0,93 30 0,35
31 1 -1 0,53 0 0,47 31 0,499
32 1 -1 0 0,53 047 32 0,787
33 -1 -1 0,5 0,5 0 33 0,501
34 -1 -1 0,27 027 047 34 0,375
35 -1 -1 0,27 027 047 35 1,004
36 -1 -1 0,27 027 047 36 1,125
Y| -1 0,15 0,15 07 37 0,377
38 -1 -1 0,19 057 023 38 1,086
39 1 -1 0,57 0,19 0,23 39 0,419
40 1 -1 1 0 0 40 0,408
41 1 -1 0 1 0 41 0,74
42 1 -1 0 0,07 093 42 0,454
43 1 -1 0,07 0 0,93 43 0,435
44 1 -1 0,53 0 0,47 44 1,175
45 1 -1 0 053 047 45 07
46 1 -1 0,5 0,5 0 46 0,767
47 1 -1 0,27 027 047 47 0,666
48 1 -1 0,27 027 047. 48 0,876
49 1 -1 0,27 027 047 49 0.654
50 1 -1 0,15 015 07 50 0,402
51 1 -1 0,19 057 023 51 1,708
52 1 -1 0,57 019 023 52 1,532

? Por convengfio os valores de correntes sdo negativos, neste caso si0 apresentados os médulos dos
valores
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Figura 24 : Grafico de distribui¢do de residuos (eixo y) versus a resposta prevista

(e1x0 x) para 0 modelo linear-linear.

O segundo modelo ajustado foi o linear (para processo) e quadratico (para mistura).
y =0411x;+0,616 %+ 0,159 x3 + 0,318 x1x2 + 1,983 x1%3 + 0,597 xo%3 + (- 0,067
x1+ 0,032 x; + 0,014 x3 - 0,163 x;x; + 1,209 x1x3 - 0,356 x2x3 )Z] + (-0,153 x1-0,214

X3 + 0,003 x3- 0,158 x;x2 + 0,281 x1X3 - 0,653 X2%3)z2 32)

A Figura 25 mostra o grafico de probabilidade acumulada obtido. Os pontos
contidos no intervalo — 0,7 a 0,7 devem pertencer a distribui¢do normal dos erros, pois
fazem parte de uma reta centrada em zero. Porém a reta que Os contém se aproxima muito
dos pardmetros 1,20 e 1,98, considerados significativos. A Figura 23 mostra o grafico de
probabilidade acumulada com parametros cofrigidos. Nota-se uma separa¢io muito mais

evidente entre os pardmetros aparentemente significativos e os nio significativos. Além
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disto, evidentemente existem parametros com valores positivos ¢ negativos que sdo

significativos.
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Figura 25: Gréafico de probabilidade acumulada (eixo y) versus valores dos

parametros calculados (eixo x) para o modelo linear-quadrético.
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Figura 26: Grafico de probabilidade acumulada (eixo y) versus valores dos

parametros calculados e corrigidos (eixo x) para 0 modelo linear-quadratico.
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- O gréfico de distribuigio de residuos na Figura 27 mostra que o comportamento dos
residuos no grafico contra os valores previstos de resposta ¢ aleatdrio. O intervalo contendo
os residuos se eleva na medida em que o valor da resposta aumenta, ou seja, quanto maior o

valor da resposta envolvida maior seré a dispersdo de seu residuo. Isto pode indicar que os

dados sdo heteroscedasticos.
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Figura 27: Grafico de distribuigio de residuos (eixo y) versus a resposta prevista

(eixo x) para o modelo linear-quadratico.

O terceiro modelo ajustado foi o linear (para processo) e cibico (para mistura).
'y =0417x; + 0,622 f;z +0,168 x3+ 0,229 x;x2 + 1,856 x1x3 + 0,470 x2%3 + 1,272 x1X2%3
+ (F 0,086 X1 + 0,612 X2-0,168 x3+ 0,130 x1x2 + 1,622 x1%3 + 0,057 x2%3 - 4,160 X1X2X3)Z)
+(-0,161 %1 -0,222 x7 - 0,010 x3 - 0,032 x1x2 + 0,457 x1X3 - 0,476 xax3— 1,775 x1X3 X3)Z2

(33)
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O grafico de probabilidade acumulada na Figura 28 indica uma boa separag3o entre
os pontos qﬁe caem na reta perto de zero (efeitos nfo significativos) e os pontos que caem
fora da reta (efeitos significativos), porém a separago ¢ ainda mais evidente no grafico de
probabilidade acumulada com pardmetros corrigidos na Figura 29 . Os parimetros mais
sig:ﬁﬁcatiiros sd0 os que mostram intera¢fo terndria entre os componentes da mistura
(X1%2x3), além de um parfimetro que também contém a interagho ternéria e com a variavel

de processo ABO (zi).
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'Figura 28: Grafico de probabilidade acumulada (eixo y) versus valores dos

parametros calculados (eixo x) para o modelo linear-ctbico.
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Figura 29: Grafico de probabilidade acumulada (eixo y)

versus valores dos

pardmetros calculados e corrigidos {eixo x) para o modelo linear-cubico.

O grafico de distribuigdo de residuos, na Figura 30, mostra distribuicdo aleatoria

mas novamente se repete o fato de que as variagdes nos residuos aumentam com o aumento

dos valores previstos de resposta.
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Figura 30 : Grafico de distribuigdo de residuos (eixo y) versus a resposta prevista

(eixo x) para o modelo linear-cubico.
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O quarto modelo ajustado foi o bi-linear (processo) e linear (mistura).

$ =0,659 x1+ 0,699 x; + 0,435 x5+ (0,055 x; - 0,032 x2+ 0,107 x3)z1 + (- 0,132 x1

- 0,304 x; - 0,036 x3)z; + (- 0,105 x; - 0,084 X, + 0,049 x3)z122 (349)

O gréfico de probabilidade acumulada na Figura 31 mostra a separagdo entre os
valores que caem na reta centrada em zero e os que caem fora da reta, porém esta reta que
contém os parimetros supostamente ndo significativos se aproxima dos outros pardmetros.
Novamente a separagio entre os tipos de pontos se acentua com o grafico de probabilidade
acumulada, com pardmetros corrigidos - Figura 32. A anilise de residuos na Figura 33

mostra que a distribuigdo de pontos concentra-se mais nos valores positivos, o que pode

indicar um erro sistematico.
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' -‘Figura 31: Griéfico de probabilidade acumulada (eixo y) versus valores dos

parimetros calculados (eixo x) para 0 modelo bi-linear-linear.
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Figura 32: Grafico de probabilidade acumulada (eixo y) versus valores dos

pardmetros calculados e corrigidos (eixo x) para o modelo bi-linear-linear.
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Figura 33: Grafico de distribuigdo de residuos (eixo y) versus a resposta prevista

(eixo x) para o modelo bi-linear-linear.

O quinto modelo ajustado foi o bi-linear (processo) e quadratico (mistura).
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y =0,411x; +0,616 x2+ 0,159 x3 + 0,318 x1x2 + 1,983 x;x3 + 0,597 x2%3 + (- 0,067 x; +
0,032 x + 0,014 x3 - 0,163 x1x2 + 1,209 x1%3 - 0,356 x3%3)z; + (- 0,153 x; - 0,214 x; +
0,003 x3- 0,158 x1x2 + 0,281 x1x3 - 0,653 X2x3)Z2 + (- 0,006 X; - 0,009 %2 + 0,005 x3 - 1,093

x1x2 + 0,077 xix3 + 0,280 x3x3)z122 35)

O gréfico de probabilidade acumulada na Figura 34 mostra que a separagio entre os
pontos que caem na reta centrada em zero e os pontos que caem fora da reta € pouco clara.
A reta que contém o0s pardmetros ndo significativos se aproxima dos outros pardmetros.
Novamente a separagdio entre os dois tipos de pontos se acentua com o grafico de

probabilidade acumulada com pardmetros corrigidos (Figura 35).
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Figura 34: Grafico de probabilidade acumulada (eixo y) versus parimetros

calculados {eixo x) para o modelo bi-linear-quadratico.
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Figura 35: Grafico de probabilidade acumulada (eixo y) versus valores dos

pardmetros calculados e corrigidos (eixo x) para o modelo bi-linear-quadratico.
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Figu:"a 36: Grafico de distribuigdo de residuos (eixo y) versus valores das respostas

previstas (eixo x) para 0 modelo bi-linear-quadratico.
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O gréfico de distribuigio de residuos na Figura 36 apresenta uma distribuigio
- relativamente aleatéria das medidas, mas ndo completamente. Os parimetros mais
significativos sdo 0s que se referem a interacdo entre 0 primeiro (x1) e o terceiro

componente da mistura (x3).

Finalmente, ajustou-se o modelo bi-linear (processo) e cibico (mistura).

y=0,417x;+ 0,622 x2+ 0,168 x3+ 0,229 x1x2 + 1,856 X)x3 + 0,470 xox3 + 1,272 x1X2 X3 +
(- 0,086 x, + 0,012 Xz - 0,168 X3 + 0,130 X1 + 1,622 X1%3 + 0,057 x5%s - 4,160 XiXa X5)z1 +
(-0,161 x, - 0,222 x2- 0,010 x3 - 0,032 x1%2 + 0,457 X1X3 - 0,476 Xax3~ 1,775 X1X2 X3)z2 + (-
0,007 x; - 0,010 x; - 0,003 x3 - 1,080 x1x2 + 0,097 x1x3 + 0,299 x2x3— 0,187 x1%2 X3)Z122

(36)

Observando o grafico de probabilidade acumulada na Figura 37 nota-se que ha uma
separagdo evidente entre os pontos pertencentes  reta centrada em zero e os pontos fora da
reta. Com a utilizago do gréfico de probabilidade acumulada com pardmetros corrigidos
(Figura 38) a observag8o anterior é até mais nitida.

0 gréﬂco_ de dispersdo residual na Figura 39 mostra distribui¢io aleatéria dos
* pontos e novamente se repete o fato da ampliagio do intervalo contendo residuos com o

aumento dos valores de resposta.
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Figura 37: Gréfico de probabilidade acumulada (eixo y) versus valores dos

parédmetros calculados (eixo x) para o modelo bi-linear-ciibico.
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Figura 38: Grafico de probabilidade acumulada (eixo y) versus valores dos

par@metros calculados e corrigidos (eixo x) para o modelo bi-linear-cabico.
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Figura 39 : Gréfico de distribui¢iio de residuos (eixo y) versus os valores das

respostas previstas (eixo x) para o modelo bi-linear-cubico.

Comparando-se todos os modelos ajustados - utilizando os graficos de probabilidade
acumulada, os grificos de probabilidade acumulada com parametros corrigidos ¢ os
graficos de dispersdo de residuos - escolheu-se como melhor modelo o bi-linear (para
processo) e cubico (para mistura). Isto se deve ao fato deste modelo apresentar uma das
melhores separa¢des entre efeitos s.igniﬁcativos e ndo significativos, além de possuir um
grafico de disper.sio de residuos aleatério.

Considerando apenas os parémetros significativos o modelo sera:

Y= 1,856 x1x3 + 1,272 xixgx3 + 1,623 x1%3z; — 4,160 x1%22122 — 1,775 X1X2%X322 —

1,080' X1X221Z; . _ 37
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- Observando o modelo anterior, Equagio 37, nota-se que os efeitos individuais n3o

séo evidentemente significativos, mas os efeitos com interagdo foram ora sinergisticos e ora

antagdnicos. A interagdo do primeiro componente de mistura com o terceiro estd

pronunciada em quatro dos seis parimetros significativos, 0 mesmo acontece com a
interagéo do primeiro componente de mistura com o segundo. Dois pardmetros carregam a
interagdo ternaria de todos os componentes de mistura. Ha também interagSes com as
varidveis de processo z; , z; € z1z;. Note que o efeito entre x;, x; e x3 € sinergistico, todavia
na presenca de variaveis de processo torna-se antaglnico.

Por fim, deve-se notar que, o comportamento dos residuos nio é completamente

aleatério, sendo que predominantemente os residuos tiveram uma distribuigio de valores

positivos para todos os modelos ajustados. Outro fato que esteve presente foi a ampliagio

dos valores dos residuos com o valor das respostas, ou seja, a indicagio de

heteroscedasticidade dos dados.
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CAPITULO V - CONCLUSOES

O método “split-plot” é sem duvida uma importante ferramenta em otimizacdo de
sistemas contendo varidveis de processo e de mistura. Seu formalismo permite simplificar o
trabalho no laboratério, facilitando a execugfo de experimentos. Contudo se, por um lado, a
parte experimental ¢ simplificada, por outro lado, a anilise e tratamento dos resultados
tornam-se mais complexos, ndo sendo triviais. No caso da otimizagéo de sistemas contendo
varidveis de processo e de mistura, que por restrigdes de ordem de execugdo ndo permitam
que 0s experimentos possam ser realizados de forma completamente aleatéria, o uso do
método “split-plot” sera imprescindivel.

Com o fim de facilitar a utilizagdo do método foi criado um software com diversas
opgles de modelos para descrever os sistemas. O software também possui ferramentas dé
andlise estatistica com graficos de probabilidade acumulada, distribuicsio de residuos e
ANOVA especifica para o “split-plot”.

O programa foi testado com cinco conjuntos de dados. Experimentos contendo
replicatas permitiram testar o programa e avaliar seu desempenho. Os dados tratados sem
replicatas permitiram a utilizagio de ferramentas como os graficos de probabilidade
acumulada e de distribuigio de residuos para a avaliagio e escolha de modelos mais
adequados.

Os estudos revelaram que, pelo fato de haver duas fontes de erros envolvidas no
método: “main-plot” e “sub-plot”, a precisio na estimativa dos valores dos parimetros do
_ modelb.é diferente. O planejamento “split-plot” perde precisio na determinagio do erro
“main-plot”, pois a formagio dos blocos permite que o erro sistematico se manifeste nos

resultados. Todavia, a aleatorizagdio completa dos experimentos dentro dos blocos garante
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que a presenga de erro sistematico nfo diminua a precisio na determinagio do erro “sub-
plot”.

Para que o “split-plot™ seja 0til ao quimico é necesséario que ele conhega mais sobre
a influéncia dos erros aleatério e sisteméatico nas respostas. Somente estudos mais
aproﬁmdadbs sobre como 0s erros afetam a qualidade dos resultados permitirdo o uso do
método de forma segura.

Os estudos podem ser feitos com a utilizagdo de dados simulados em que os niveis
de erros aleatorio e sistematico sejam conhecidos e controlados. Por outro lado, conjuntos
de dados conhecidos com replicatas poderiam ser utilizados. Estes poderiam ser divididos
em subconjuntos e tratados de diferentes formas, assim como os conjuntos de dados de
| fatoriais completos forneceriam, pela parti¢o, fatoriais fracionarios. Conjunto de dados
sem replicatas poderiam ser utilizados em estudos mais profundos com .graficos de
probabilidade acumulada e permitiriam avaliar a possibilidade de validar resultados sem a
necessidade de replicatas.

Vale notar que o método “split-plot” ndo se restringe apenas a planejamentos com
variaveis de processo e de mistura. Em casos, por exemplo, que existam muitas varidveis de
processo num sistema das quais um subconjunto for problemético para se alterar os niveis o
“split-plot” pode ser usado com muitas vantagens sobre métodos que requerem
aleatoriedade completa na execugio dos ensaios individuais.

- Por fim, para que 0 método possa ser realmente aplicado nas diversas situagdes que

ele abrange, € necessario que o software criado neste trabalho seja aprimorado e ampliado.
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'1SPLITPLOT

use msimsl

real,dimension {:,:), Allocatable :: IMARC, CMEDIA, X ,xi, XAX, YAY,
XTX,XTY,B,A,MGR, SMV1,SMV2, SMV3,sMvV4, &

& SMVS5, SBMV6, SMV7, SMVS, XMV1.XMV2, XMV3, XMV4,XMV35 XMV6,XMV7XMVS, B02

yprev,res

integer i,j,k,kw,L,M,N, npat,ndep, col,NREPLIC, NCOMPO, k1, k2,k3,k4,k5,k6,k7,k8, &
&GSSREPLIC, GLMP, GSSMPE,GSSMP, GSSMSP, GSSPER, GSSTOT

REAL SOMA, MG, MQ1,MQ2,MQ3,MQ4, MQ5,MQ6,MQ7,MQO8
CHARACTER*10 argsaida,mr,mp, IFORT1C, IMULT04, repet,iarqnm

write(*,1001}

1001

1002

1003

1004

1005

write(*,1002)

Format (' !

write(*,1003)

Fermat (' ! SPLIT-PLOT

write(*,1002)
write(*,1002)

write(*,1004)

Format {° ! INSTITUTO DE QUIMICA - UNICAMP

write(*,1001)

write (*, 1005)

format (///)

Print*, '"NOME DO ARQUIVO CONTENDO A MATRIZ DE PLANEJAMENTO'

Print*,

Print*,

READ* ,MP

'NCME DO ARQUIVO COM 0S5 VALORES DAS RESPOSTAS !
READ* , MR

'NOME DO ARQUIVO DE SAIDA®
read*, ARQSAIDA

OPEN (2, FILE=ARQSAIDA, status='new')}

OPEN (4, FILE=MR, STATUS="0OLD"')

OPEN (10, FILE=MP, STATUS='0LD")

WRITE (*,2202)

2202 FORMAT (' ***' * TIPOS DE RESPOSTAS DIFERENTES.....: ',3)
READ (*,2203) NDEP

2203

FORMAT (I3)

PRINT=*, "'

WRITE (*,2204)

Format (' ************'t*********************************************!)

)

t)

'
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2204 FORMAT {' ***' ' NUMERO DE VARIAVEIS DE PROCESSO <1 - 3>, $)
READ(*,2203) NINDE !REPRESENTA O N DE VARIAVEIS DO PROCESSO

22032 WRITE {*,2205)

2205 FORMAT (/,' ***' ' NUMERO DE COMPONENTES DA MISTURA <2 - 3>.:', § )
READ {*,2203) NCOMPE
WRITE (*,2015)
2015 FORMAT (/," ***',6' NUMERO TOTAL DE ENSAIOS.....: ',$)

READ(*,2203) NPAT

write(*,2216)

2216 FORMAT {/,' **+*' ' NUMERO DA RESPOSTA PARA FAZER A REGRESSAO.....: ', 65}
READ*, COL

write(*,2217)

2217 FORMAT {/,' ***' ' NUMERO DE MISTURAS COM DIFERENTES COMPOSICOES.....:

', 8)

READ*, NCOMPO

ncol = ninde+ncomp ! nimero de colunas da matriz com var de processc e mistura
allocate (YAY (npat, ndep) )

allocate (XAX (npat,ncol))
DO 2207 I=1,NPAT
READ(4,*}I, (YAY(I,L),L=1,NDEP)

2208 FORMAT {I4,2X,6F10.5/12(8F10.5/))
READ(10,2208)1I, (XAX(I,J),Jd=1,NCOL)

READ (10, *) I, {XA¥%(I,J),J=1,NCOL)
2207 end do

write (*,888)
WRITE (2,888)
888 format(///,15%, 'DADOS DE ENTRADA',//,4X, 'RESPOSTA E MATRIZ DE

PLANEJAMENTO', /)
DO I=1,NPAT

WRITE{*,88¢%) I, (YAY(I,J),J=COL,COL), (XAX(I,J},J=1,Ncol)
WRITE ({2, 88¢) I, {YAY(I,J),J=COL,COL), (XAX(I,J},J=1,Ncol)

889 FORMAT (I4,2%,6F10.5/12(8F10.5/),2X,8F10.5)
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END DO

Print*, 'QUAL O MODELO PARA AS VARIAVEIS DE PROCESSO ?°

PRINT*, "LINEAR

- DIGITE 1i‘'

PRINT*, 'FATORIAL - DIGITE 2'

READ*,

PROC ! MODELO DE PROCESS0O

Print*, 'QUAL O MODELO PARA AS VARIAVEIS DE MISTURA ?'

PRINT*, 'LINEAR
PRINT*, 'QUADRATICO

- DIGITE 1°
- DIGITE 2°

PRINT*, 'CUBICC ESPECIAL - DIGITE 3°'

READ*, MIST !MODELOC DE MISTURA
IF (PROC.EQ.1.AND.MIST.EQ.1}) GQOTO 1 ! LXL (XAX)
CUBICO, F=FATORIAL, Q=QUADRATICO
IF (PROC.EQ.1.AND.MIST.EQ.2) GOTO 2 ! LXQ(XAX)
IF (PROC.EQ.1.AND.MIST.EQ.3) GOTO 3 ! LXC(XAX)
IF (PROC.EQ.2.AND.MIST.EQ.1l) GOTO 4 ! FXL(XAX)
IF (PROC.EQ.2.AND.MIST.EQ.2) GOTO 5 ! FXQ(XAX)
IF (PROC.EQ.Z2.AND.MIST.EQ.3) GOTO € ! FXC(XAX)
1 CONTINUE ! LXL{XAX) !MISTURA LINEAR E PROCESS0O LINEAR

IF (NCOMP==Z.AND.NINDE==1) THEN !0OK

ALLCCATE (X (NPAT, 4})
CALL L2XL1 (XAX,X,NPAT
END IF

, NCOL)

IF (NCOMP==2.AND.NINDE==2) THEN

ALLCCATE (X (NPAT, 6} )
CALL L2XL2 (XAX,X,NPAT
END IF

,NCOL)

IF (NCOMP==Z_.AND.NINDE==3) THEN

ALLCCATE (X (NPAT, 8))
CALL L2XL3 (XAX,X,NPAT
END IF

, NCOL)

IF (NCOMP==3.AND.NINDE==1) THEN

ALLOCATE (X (NPAT, 6) )
CALL L3XL1 (XAX,X,NPAT
END IF

, NCOL)

IF (NCOMP==3.AND.NINDE==2) THEN

ALLOCATE (X (NPAT, 9))
CALL L3XL2 (XAX,X,NPAT
END IF

,NCOL)

IF (NCOMP==3.AND.NINDE==3) THEN

ALLOCATE (X (NPAT, 12))
CALL L3XL3 (¥AX,X,NPAT
END IF

GOTC 10

» NCOL)

!

L= LINEAR, C=
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2 CONTINUE ! LXQ 'PROCESSO LINEAR E MISTURA QUADRATICO

IF (NCOMP==2 (AND.NINDE==1) THEN
ALLOCATE (X (NPAT, 6} )

CALL L1XQ2 (XAX,X,NPAT,NCOL)
END IF

IF (NCOMP==2.AND.NINDE==2) THEN
ALLOCATE (X (NPAT, 9) }

CALL L2XQ2 (XAX,X,NPAT,6 NCOL)
END IF

IF (NCOMP==2,AND.NINDE==3) THEN
ALLOCATE (X (NPAT, 12})

CALL L3XQ2 (XAX,X,NPAT,NCOL)
END IF

IF (NCOMP==3.AND.NINDE==1) THEN
ALLOCATE (X (NPAT, 12)}

CALL L1XQ3 (XAX,X,NPAT,NCOL)
END IF

IF (NCOMP==3.AND.NINDE==2) THEN
ALLOCATE (X (NPAT, 18) }

CALL L2XQ3 (XAX,X,NPAT,NCOL) !OK
END IF

IF (NCOMP==3.AND.NINDEw=3) THEN
‘ALLOCATE (X (NPAT, 24} )

CALL L3XQ3 (XAX,X,NPAT,NCOL)!0K
END IF

GOTO 10

3 CONTINUE !LXC !PROCESSO LINEAR E MISTURA CUBICO

IF (NCOMP==2.AND.NINDE==1) THEN
ALLOCATE (X (NPAT, 6) }

CALL L1XC2 (XAX,X,NPAT,NCOL)
END IF

IF (NCOMP==2.AND.NINDE==2} THEN
ALLOCATE (X (NPAT, 9) )

CALL L2XC2 (XAX,X,NPAT,NCOL) 10K
END IF

IF (NCOMP==2.AND.NINDE==3) THEN
ALLOCATE (X (NPAT, 12) }

* CALL L3XC2 (XAX,X,NPAT,NCOL)!0K

* END IF

IF (NCOMP==3.AND.NINDE==1) THEN
ALLOCATE (X (NPAT, 14))

CALL L1XC3 (XAX,X,NPAT,NCOL) 10K
END IF



IF (NCOMP==3.AND.NINDE==2) THEN
ALLOCATE (X (NPAT, 21) )

CALL L2XC3 (XaX,X,NPAT,NCOL)} !OK
END IF

IF (NCOMP==3.AND.NINDE==3} THEN
ATLLOCATE {X (NPAT, 28) )

CALL L3XC3 (XaX,X,NPAT,NCOL)} !OK
END IF

GOTO 10
CONTINUE ! FXL !'PROCESSO FATORIAL E MISTURA LINEAR

IF (NCOMP==2.AND.NINDE==1) THEN
ALLOCATE (X (NPAT, 4) )

CALL F1XLZ2 (XAX,X,NPAT,NCOL)!0K
END IF

IF (NCOMP==2.AND.NINDE==2) THEN
ALLOCATE (X (NPAT, 8) )

CALL F2XLZ (XAX,X%,NPAT,NCOL)!0K
END IF

IF (NCOMP==2.AND.NINDE==3) THEN
ALLOCATE [ X (NPAT, 16})

CALL F3XL2 (XAX,X,NBAT,NCOL) !0K
END IF

IF (NCOMP==3.AND.NINDE==1) THEN
ALLOCATE ( X (NPAT, 6)})

CALL F1XL3 (XAX,X,NPAT,NCOL} !0OK
END IF

IF (NCOMP==3,AND.NINDE==2} THEN
ALLOCATE (X (NPAT, 12))
- CALL F2XL3 (XAX,X,NPAT, NCOL) !QK
END IF

IF (NCOMP==3.AND.NINDE==3} THEN
ALLOCATE (X (NPAT, 24) )

CALL F3XL3 (XAX,X,NPAT,NCOL) 0K
END IF

GOTO 10

CONTINUE ! FXQ !MISTURA QUADRATICO E PROCESSO FATORIAL

IF (NCOMP==2.AND.NINDE==1) THEN
ALLOCATE (X (NPAT, 6) )

CALL F1XQ2 {XAX,X,NPAT,NCOL)!OK
END IF

IF (NCOMP==2.AND.NINDE==2) THEN
ALLOCATE (X (NPAT, 12))

CALL F2XQ2 (XAX,X,NPAT,NCOL) !0K
END IF

IF {NCOMP==2.AND.NINDE==3) THEN
ALLOCATE { X (NPAT, 24})

CATL F3XQ2 (XAX,X,NPAT,NCOL)!OK
END IF



IF (NCOMP==3.AND.NINDE==1) THEN
ALLOCATE (X (NPAT, 12} )

CALL FlXQ3 (XAX,X,NPAT,NCOQOL)!0K
END IF

IF {NCOMP==3.AND.NINDE==2) THEN
ALLOCATE (X (NPAT, 24} )

CALL F2XQ3 (XAX,X,NPAT,NCOL}'0K
END IF

IF (NCOMP==3.AND.NINDE==3) THEN
ALLOCATE (X (NPAT, 48) )

CALL F3XQ3 (XAX,X,NPAT,NCOL) !OK
END IF

GCoTo 10

3 CONTINUE ! FXC IMISTURA CUBICO E PROCESSO FATORIAL

IF (NCOMP==2,AND.NINDE==1) THEN
ALLOCATE (X (NPAT, 6} )

CALL FlXC2 (¥XAX,¥,NPAT,NCOL)

END IF !OK

IF (NCOMP==2.AND.NINDE==2) THEN
ALLOCATE (X {NPAT, 12))

CALL F2XC2 (XAX,¥,NPAT,NCOL)

END IF ICK

IF (NCOMP==2.AND.NINDE==3} THEN
ALLOCATE (X (NPAT, 24} )

CALL F3XC2 (XAX,X,NPAT,NCOL)

END IF 0] ¢

IF (NCOMP==3,AND.NINDE==1) THEN
ALLOCATE (X (NPAT, 14})

CALL F1XC3 (XAX,X,NPAT,NCOL)

END IF

IF (NCOMP==3.AND.NINDE==2) THEN
ALLOCATE (X (NPAT, 28) )

CALL F2XC3 (XAX,X,NPAT,NCOL)

END IF

IF (NCOMP==3,AND.NINDE==3) THEN
ALLOCATE (X (NPAT,56) )

CALL F3XC3 (XAX,X,NPAT, NCOL)
END IF

10 CONTINUE

kw = SIZE(x, DIM = 2)



YALAA A7 NN
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ALLOCATE (XTX (KW, KW) )
ALLOCATE {XTY (KW, NDEP) )
ALTOCATE {B {kW, ndep) )
ALLOCATE {B02 (kW, ndep) )

XTX = matmul (transpose (X),¥X)

XTY

call gaussij2 (XTX, kW, kW)

B = matmul (XTX,XTY)

DO I=1,KW
B02(I,1) = B(I,1)
END DO

DO I=1,KwW

natmul (transpose (X), YAY)

BO2(I,1} = B{I,1} /xtx(i,i)

END DO
k=kw
CALL PLOTS (1,KW,B02)
allocate (yprevinpat,1l})
allocate (RES (npat, 1))
yprev = matmul (%, B)

do i=1,npat

res{i,l) = YAY(I,1l)- YPREV(I, 1)

END DO

R R A R EE R R R LR R LT R L E T LR LT T L)

IFAZER INVERSAO

PRINT>, "'

PRINT*, "'
PRINT*, ' ENSAIQ RESPOSTA RESPOSTA RESIDUO'
PRINT*, ' PREVISTA
PRINT*, '
PRINT*, '’
Write(2,9929)

9929 format(//,2x,’' ENSAIO RESPOSTA RESPOSTA
write(2,993%)

9939 format (3x, ' PREVISTA

write(2,*)

RESIDUG')
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DO J=1,NPAT

WRITE (*,111} J,YAY¥(J,COL), YPREV(J,COL}, RES(J,COL)
write (2,111} J,YAY¥(J,COL), YPREV{J,COL}, RES(J,COL)
END DO

111 FORMAT ({3X,I4,4X,1F10.5,5%,1F10.5,4%,1F10.5))

PRINT>*
PRINT*,
PRINT=*, '’
PRINT*, '"'
PRINT>*, "'
PAUSE

1
’
T

CALL PLTTRZ (NPAT, yprev, res)

CONTINUE

PRINT=*, ' Fhhwk ok hkkkk kR Ak k kA Ak Rk kkkw |
PRINT*, ' * RESULTADO DA MODELAGEM *'
PRINT*, L R T T TR I T L
PRINT*, '’

PRINT*, '’

write(2, 999}

999 format(//,3x,' RESULTADO DA MODELAGEM',//)

PRINT*,' COEFICIENTES DO POLINOMIO AJUSTADO'
PRINT*, '

write(2,9919)
9919 format (3x,' COEFICIENTES DO POLINOMIO AJUSTADO', /)

PRINT*, ' !
PRINT*, "'

DO I=1,K
WRITE (*,112) I,B{I,col)
write(2,112) I,B(I,col)
END DO
112 FORMAT {10X,I4,4X,1F10.5)
PRINT*, ' '

PRINT*, "’
PRINT*, "'
PRINT*, "'
PRINT*, '’

PAUSE

IMEDIA GLOBAL (MG)!
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SOMA=0

DO I=1, NPAT
SOMA=SOMA + YAY(I,COL)
END DO

MG = SOMA / NPAT

ISOMA QUADRATICA TOTAL - SSTOT
SSTOT=0

DO I=1, NPAT

SSTOT = SSTOT + (MG - YAY(I,COL})**2
GSSTOT = NPAT-1

END DO

IMEDIA PCR QUADRANTE {MQ)'!

'UMA VARIAVEL DE PROCESSO
IF {(NINDE==1) CALL MQZ1 (XAX, YAY,MQl,6MQ2,Kl, K2,NPAT, NCOL, NDEP, COL)}
'DUAS VARIAVEIS DE PROCESSO
IF (NINDE==2} CALL
MQZ2 (XAX, YAY,MQl,MQ2,MQ3,M04, X1,K2, K3, K4, NPAT, NCOL, NDEP, COL)
!TRES VARIAVEIS DE PROCESSO
IF (NINDE==3) CALL

MQZ3(XAX,YAY,MQl,MQZ,MQ3,MQ4,MQ5,MQ6,MQ7,MQ8,K1,K2,K3,K4,K5,K6,K7,K8,NPAT,NCOL,ND
EP,COL)

ALLOCATE (A (NPAT, 1)}

ALLOCATE (MGR (NPAT, 1)) !MEDIA GERAL DAS REPLICATAS (PRIMEIRA,
SEGUNDA, ...)

J=1
DO L=1, NPAT
'MGR (L, C)=0.0 ! ZERANDO 0 VETOR

K=1.+1

A(l,1) = XAX({1l,1)* SQRT(7.0) + XAX(1,2)- 7/9 + XAX{1,3)/SQRT(8.0) +
XAX(1,4)*%*3- XAX(1,5)/3 + XAX(1,5)

A(K,1) = XAX(K,1)* SQRT(7.0) + XAX(K,2)- 7/9 + XAX(K,3)/SQRT(8.0) +
XBX (K, 4)**3- XAX(K,5)/3 + ¥AX(K,5)

!OBS CASO NAC TENHA QUE DIFERENCIAR PARA CADA SIUACAO COM DIFERETE N
DE COMPONENTES

IF(A(1l,1)==A(K,1)) THEN

J=J+1

END IF

NREPLIC = J

END DO

PETRIEE I bt IMAIN PLOT S5 = SSMP P11ttty
PEERLRREI bt L n P IMATIN PLOT MS = S8MS D11ttty
IF(NINDE == 1} THEN

55 = (MQI-MG)* (MQLl-MG} + (MQ2-MG)* (MQ2-MG)
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SSMP1 = NREPLIC * NCOMPO* SS
END IF

IF(NINDE == 2} THEN

S5 = (MQ1-MG)* (MQ1-MG) + (MQ2-MG)* (MQ2-MG)+ (MQ3~MG)* (MQ3-MG) + &
& (MQ4-MG) * (MQ4-MG)

SSMPl = NREPLIC * NCOMPO* SS

END IF '

IF (NINDE ==3)THEN

88 = (MQL-MG)* (MQL-MG) + (MQ2-MG)* (MQ2-MG)+ (MQ3-MG)* (MQ3-MG) + &
& (MQ4-MG) * (MQ4-MG) + (MQS5-MG) * (MQ5-MG) + (MQ&-MG) * (MQE—MG)+ &

& (MQ7-MG)* (MQ7-MG) + (MQB-MG) * (MQ8-MG)

SSMP1 = NREPLIC * NCOMPO* S5

END IF

11111t GRAUS DE LIBERDADE DO MAIN PLOT GLMP
GLMP = {(2**NINDE)-1} !DF
55MS1 = SSMPl / ({2**NINDE)-1) !MS

DO K=1, NREPLIC

SOMA=0.0

DO I=K, NPAT, NREPLIC

SOMA = SOMA + YAY{I,COL)

END DO

MGR(K,1) = SOMA / {(NPAT/NREPLIC)

END DO -

DO I=NREPLIC + 1, NPAT
MGR(I,1)=0.0
- END DO

ALLOCATE (SMV1 (NREPLIC, 1))
ALLOCATE (SMV2 (NREPLIC, 1))
ALLOCATE {SMV3 (NREPLIC, 1))
ALLOCATE (SMV4 (NREPLIC, 1))
ALLOCATE (SMV5 (NREPLIC, 1})
ALLOCATE (SMV6 (NREPLIC, 1))
" ALLOCATE (SMV7 (NREPLIC, 1))
ALLOCATE (SMVS (NREPLIC, 1})
ALLOCATE {IMARC (NPAT, 1))
ALLOCATE (CMEDIA {NCOMPO, 1) )
ALLOCATE (XMV1 (NCOMPO, 1) )
ALLOCATE (XMV2 (NCOMPO, 1) )
ALLOCATE (XMV3 (NCOMPO, 1))
ALLOCATE (XMV4 (NCOMPO, 1))
ALLOCATE {XMV5 (NCOMPO, 1) )
ALLOCATE (XMV6 (NCOMPO, 1))
ALLOCATE (XMV7 (NCOMPO, 1})
ALLOCATE (XMVE (NCOMPO, 1} )

- IF(NINDE==1) CALL MRQl {XAX, YAY, NPAT,NREPLIC, COL, NCOL, NDEP,
SMV1, SMVZ, &
& XMV1,XMV2)
!DUAS VARIARVEIS DE PROCESSO



IF (NINDE==2} CALL MRQ2 {XAX,YAY,NPAT,NREPLIC,COL,NCOL, NDEP,
NCOMPO, SMV1, SMV2, SMV3& :

&, SMV4, XMV1,¥XMV2,XMV3,XMV4)

ITRES VARIAVEIS DE PROCESSO

IF (NINDE==3) CALL MRQ3 (XAX,YAY,NPAT,NREPLIC,COL, NCOL, NDEP,
NCOMPO, SMV1, SMV2, &

& SMV3,SMV4, SMVS, SMVE, SMV7, SMVB, XMV1, XMV2,
AMV3, XMV4, XMVS , XMVE, XMV7, XMVE)

IMEDIA DAS COMPOSICOES

DO I=1, NPAT

A(I,1) =0
IMARC(I,1)=0
END DO

DO I=1, NPAT

A(I,1)= SQRT(2.0}* XAX(I,NINDE+1l) + (SQRT(3.0}/5)*XAX(I,NINDE+2) +
5/9 *XAX{I,NINDE+3)

END DO

K=0

DO I=1, NPAT

IF (IMARC{I,1)==1) GOTO 87
K=K+1

SOMA= YAY(I,COL)

DO J=I+1,NPAT

IF(A(J,1)== A(I,1)) THEN
IMARC (J,1) =1

SOMA = SOMA + YAY(J,COL )
END IF

END DO

CMEDIA(K,1l)= SOMA /{NPAT/NCCMPO)

87 END DO

IF (NINDE==1} THEN
SOMA1=0;S0MA2=0

DO I=1, NREPLIC

Pl= sMvl(I,1)-MGR(I,1} - MQl + MG
P2= SMVZ2(I,1)-MGR(I,1) - MQ2 + MG
SOMAl = SOMALl + Pl*+*2

SOMAZ = SOMA2 + P2**2

END DO

SOMAT =SOMAl+SOMA2

END IF

IF(NINDE==2) THEN

SOMA1=0; SOMA2=0; SOMA3=0; SOMA4=0
DO I=1, NREPLIC

Pl= SMV1(I,1)-MGR(I,1} - MOl + MG
P2= SMV2{I,1)-MGR{I,1l} - MO2 + MG
P3= SMV3(I,1)-MGR(I,1} - MQO3 + MG
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Pd4= SMV4(1I,1)-MGR(I,1) - MQ4 + MG

SOMAl = SOMAl + P1l**2
SOMA2 = SOMA2 + P2**2
SOMA3 = SOMA3 + P3**2
SOMA4 = SOMA4 + P4**2
END DO

SOMAT =SOMAl+SOMAZ+SOMA3+SOMA4

END IF

IF(NINDE==3) THEN

SOMAl1=0;50MA2=0; SOMA3=0;S50MA4=0; &
& SOMAS=0;SOMAG=0;S5S0MA7=0; SOMAS=0
DO I=1, NREPLIC

Pl= SMV1{I,1}-MGR(I,1) - MQl + MG
P2= SMV2(I,1)-MGR(I, 1)} - MQ2 + MG
P3= SMV3(I,1)-MGR(I,1) - MQ3 + MG
Pd= SMV4(I,1)-MGR(I,1) - MQ4 + MG
P5= SMV5{I,1)-MGR(I,1) - MQ5 + MG
Pé= SMVE(I,1)-MGR(I,1) - MQ6 + MG
P7= SMV7(I,1}-MGR(I,1} - MQ7 + MG
P8= SMVB(I,1)-MGR(I,1} - MQB + MG
SOMAl = SOMAL + B1**2
SOMA2 = SOMA2 + P2%*2
SOMA3 = SOMA3 + P3**2
SOMA4 = SOMA4 + P4*+2
SOMAS = SOMAS + P5*+*2
SOMAG6 = SOMAGE + P&**2
SOMA7 = SOMA7 + P7*%2
SOMAS = SOMAB + P8**2

END DO

SOMAT = SOMALl+SOMA2+SOMA3+SOMA4+ &
& SOMAS+SOMA6+SOMAT+SOMAS

END IF -

SSMPE = (NREPLIC-1)*NCOMPO* SOMAT

SMMPE = SSMPE / ( (NREPLIC-1)* (2**NINDE-1)}) IMS
GSSMPE = ({NREPLIC-1)* (2**NINDE-1})'!DF

IF (NINDE==1) THEN

SOMAl=0;SOMA2=0

DO I=1, ncompo

Pl= XMV1(I,1)-CMEDIA(I,1) - MQ1l + MG
PZ2= XMVZ({I,1)-CMEDIA(I,l) - MQ2 + MG

SOMAL = SOMAl + P1**2
SOMAZ = SOMAZ + P2**2
END DO
SOMATAQO =SOMAl+S50MA2
END IF
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IF (NINDE==2) THEN

SOMAL1=0;SOMA2=0;SOMA3=0;S0MA4=0
DO I=1, NCOMPO

Pl= XMV1(I,1}-CMEDIA({I,1) - MQl + MG
P2= XMV2(I,1}-CMEDIA(I,1) - MQZ + MG
P3= XMV3{I,1)~CMEDIA({I,1l} - MQ3 + MG
P4= ¥MV4({I,1)-CMEDIA({I,1l) - MQ4 + MG

S0MAl = SOMAl + Pl**2

SOMA2 = SOMAZ + P2**2
SOMA3 = SOMA3 + P3**2
SOMA4 = SOMA4 + P4*=*2
END DO

SOMATAC =SOMA1+SOMA2+SOMA3+SOMA4

END IF

IF(NINDE==3) THEN

SOMAl=0;3S0MAZ=0;SOMA3=0; SOMA4=0; &
& SOMAS=0;30MA6=0;SOMAT=0; SOMAS=0
LO I=1, NCOMPO

Pl= XMV1(I,1)-CMEDIA(I,1) - MQl + MG
P2= XMVZ2(I,1)~CMEDIA(I,1) - MQ2 + MG
P3= XMV3(I,1)-CMEDIA(I,1l) - MQ3 + MG
P4= XMV4(I,1)-CMEDIA(I,1) - MQ4 + MG
P5= XMV5(I,1)-CMEDIA(L,1) - MQ5 + MG
Fé= XMV6(I,1)-CMEDIA(I,1) - MQ6 + MG
B7= XMV7(I,1)-CMEDIA(I,1) - MQ7 + MG
P8= XMVE8(I,1l)-CMEDIA(I,1l) - MQ8 + MG
SOMAl = SOMALl + Pl*=*2
SOMAZ = SOMA2 + P2+%*2
SOMA3 = SOMA3 + p3**2
SOMA4 = SOMA4 + P4d*+*2
SOMAS = SOMAS + P5**2
SOMAG6 = SOMA6E + P6**2
SOMA7 = SOMAT + B7**2
SOMAE = SOMAS8 + PB**2

END DO

SOMATAC = SOMAl+SOMAZ+SOMA3+SOMA4+ &
& SOMAS+SOMAG+SOMAT+SOMAS

end if

SSMSP SOMATAQ *NREPLIC !!

SMMSO = SSMSP/{ (2**NINDE-1}* (NCOMPO-1)} !IMS

GSSMSP = ((2**NINDE-1)* (NCCMPO-1)) !DF
TUTEOTLTEE It Ittt SUBPLOT S8 = SSBRIIILLIIIINTITIL1]Y
PRTINLITOIt Ittty SUBPLOT MS = SSMP !!tterrirrrrtrney
SS1 =0

DO I=1, NCCMPC



881 = 3S1 + (CMEDIA(I,1l) - MG)**2
END DO

-‘8S2= NREPLIC*( (2**NINDE))}* S51
GSSMP = NCOMPC ~1 !GRAUS DE LIBERDADE
SSMP = S§sS2/ (NCOMPO -1) IMS.

SREP=0

DO I=1, NREPLIC

SREP=SREP + (MGR(I,1)- MG)**2

END DO

SSREPLIC = SREP * NPAT / NREPLIC
GSSREPLIC = NREPLIC-1 !GRAUS DE LIBERDADE

SMSSREPLIC = SSREPLIC / GSSREPLIC IMS

SSSPER = SSTOT - SSREPLIC - SSMP1l - SSMPE - SS2 - SSMSPISS
SMSSPER = SSSPER / (((2**NINDE)* (NREPLIC-1)* (NCOMPO-1)}) !MS

GSSPER = (((2**NINDE)* (NREPLIC-1)* (NCOMPOQ-1))} !DF

TYOIYY I I I I 11 SATDA NA TELA I IIIT0 L0 IRT I eT gty
PRINT*, ' e e eeaesatene e, e ansaenaeaanaaan '
PRINT*, ' b eaeeieaiaan. ANOVA . ©ovvvvnrnancnnannnnnn '
PRINT*, * ettt teeate s it et aaeaaan Ceeeeieaena
PRINT*, '' _

PRINT*, ' FONTE 55 DF MS
PRINT*,' ', 'REP ', SSREPLIC,GSSREPLIC, SMSSREPLIC
PRINT*,' ', 'MAIN~PLOT ', SSMP1,GLMP,SSMS1, ({SSMS1/SMMPE))
PRINT*,' ', 'MAIN-PLOT '

PRINT*,' ', 'ERROR ', SSMPE,GSSMPE, SMMPE

PRINT*,' ', 'SUB-PLOT ', 552,GSSMP,SSMP , { (3SMP/SMSSPER))
PRINT*,' ', 'MAIN-BY SUB-PLOT'

PRINT*,' ', 'INTERACTION ', SSMSP, GSSMSP,SMMSO, { (SMMSO/SMSSPER})
PRINT*,' ', 'SUBPLOT ERROR',SSSPER,GSSPER, SMSSPER

PRINT*,' ', 'TOTAL ', $STOT, GSSTOT

PRINT*, ' °

PRINT*,' '

WRITE (2,3101)

WRITE(2,3102)

WRITE (2,3103)
" WRITE(2,3104)

. WRITE(2,3105) SSREPLIC,GSSREPLIC, SMSSREPLIC

WRITE (2,3106) SSMP1,GLMP,SSMS1, ((SSMS1/SMMPE))

WRITE(2,3107)

WRITE (2,3108) SSMPE,GSSMPE, SMMPE

WRITE(2,3109) SS2,GSSMP,SSMP , { (SSMP/SMSSPER) )

" WRITE({2,3110)

WRITE (2,3111) SSMSP, GSSMSP,SMMSO, ({SMMSO/SMSSPER))
WRITE (2,3112) SSSPER,GSSPER, SMSSPER



WRITE{2,3113) SSTOT, GSSTOT

3101
FORMAT (//, 5%, " e ettt it enananannenranenas
1
)
3102 FORMAT({ 5X, "iiiererinnrarannaeracinnennans

3104 FORMAT (//, 5%, ' FONTE s3 DF MS

3105 FORMAT (5X, 'REP', 11X,1F12.5,6X,I4,2X,1F12.5)

3106 FORMAT {5X, 'MAIN-PLOT',5X,1F12.5,6X,I4,2X,1F12.5,5X,1F12.5)
3107 FORMAT (5X, 'MAIN-PLOT')

3108  FORMAT (5%, 'ERROR', OX,1F12.5,6X,I4,2¥%,1F12.5)

3109  FORMAT (5X, 'SUB-PLOT', 6X,1F12.5,6X%,14,2%,1F12.5,5%,1F12.5)
3110  FORMAT (5X, 'MAIN-BY SUB-PLOT')

3111 FORMAT (5X, 'INTERACTION',3X,1F12.5,6X,14,2X,1F12.5,5%,1F12.5)
3112 FORMAT (5X, ' SUBPLOT-ERROR', 1X,1¥12.5, 6X, I4,2X,1F12.5)

3113 FORMAT (5%, 'TOTAL', 9%, 1F12.5,6X,I4)

RETURN

END

YA 77 77 /AN
! SUBROTINAS !
INNNSMNNNANNNNNNSA A2 00000077177

SUBRCUTINE PLOTS (TYPE, NUM, EFF}

!INTEGER TYPE, NUM, CHZ, NN
'REAL*8 EFF({128),P(128)
CALL NPLOT (TYPE, NUM, EFF)
GOTO 490

490 RETURN
END

SUBROUTINE NPLOT (TYPE,NUM,VALS)

INTEGER TYPE, NUM

REAT*E VALS(128),AVAL (128} ,S0RTV(128},SORTA(128) ,ARG, PN
REAL ¥ (128)

510 . DO 520 I=1,NUM
- ARG= (DBLE (I)-.50D0} /DBLE (NUM)

Y {I)=PN{(ARG}

520 CONTINUE

97



525

190

101
102

103
104

105

1086

107

108

i0s

110

100

CALL SVRGN (NUM,VALS, SORTV)

WRITE(*,525)
WRITE (2,525}
FORMAT (///, 20X, 'GRAFICO NORMAL DAS ESTIMATIVAS')

DO 1%0 J=1,N

SOBS (J})=0BS {J)
CONTINUE

I=1
IF(I-N) 102,102,103
I=I+1

GC TO 101
M=I-1
M=M/2

IF({M) 11C,110,105
K=N-M

DC 108 J=1,K

I=J+M
I=I-M

IF(I) 109,109,107
L=I+M

IF (SOBS(L)-SOBS(I)) 108,108,108
3=S0B5 (I)

SOBS (I)=S0BS (L)

SOBS (L) =3

GO TO 106
CONTINUE

GO TO 104
RETURN

END

REAL*8 AO,Al,AZ,A3,Bl,B2,B3,B4,C0,C1,C2,C3,D1,D2,P,Q,R

ACG=2.50662823884D0
Al=-18.61500062529D0
A2=41.39115773534DD
A3=-25.44106049637D0
B1l=—-8.47351093050D0
B2=23.08336743743D0
B3=-21.06224101826D0
B4=3.13082%09833DC
C0=-2.78718931138D0
C1=-2.29796479138D0
C2=4.85014127135D0
£3=2.32121276858D0
D1=3.54388924762DC
D2=1.63706781897D0
Q=F-.50D0
IF (DABS(Q) .GT. .42D0) GO TO 100
R=Q*Q
PN=Q* ( { (A3*R+A2) *R+A1) *R+A0) / { ( { (B4*R+B3} *R+B2) *R+B1) *R+1.0D0)
RETURN

R=P
IF(Q .GT. 0.0DO) R=1.0DO-P
R=DSQRT {~DLOG (R) )
PN={ ( (C3*R+C2) *R+C1) *R+C0) / { (D2*R+D1) *R+1.0D0)
IF(Q .LT. 0.0D0} PN=-PN
RETURN
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800

902

805

208

910

915

917

END :

SUBROUTINE PLTTRZ(N,HORIZ,VERT) ! Subrotina para fazer o grifico!@

INTEGER I,J,K, COUNT, PRNTFLG(75)
REAL VERT (N) o

REAL HORIZ(100),UP,LO,MX,MN,X(100), DX,DY,XMIN, XMAX
CHARACTER*1 PRNTLN (68), PRNTCHR (6)!,GO

CHARACTER*1 PRNTCHR (6)

DATA PRNTCHR/' R N L AP A

MN=3999995999. 9D0

MX=-9998999999.5D0

DO 900 I=1,N '

IF (HORIZ(I) .GT. MX) MX=HORIZ(I)

IF(HORIZ(I) .LT. MN) MN=HORIZ(I)
CONTINUE

IF (MX.NE.MN) GOTO 902
Mx=MX+1.0DO
MN=MN-1.0DO

AMIN=MN
XMAN =MX
DX= {MX-MN)} /64.0D0

MN=2895999999. 29D0
Mx=-9999999999.9D0
DO 905 I=] N
IF (VERT({I} .GT. MX) MX=VERT(I)
IF (VERT(I} .LT. MN} MN=VERT(I)
CONTINUE
IF(MX .NE. MN)GOTO 908
MY=MxX+1.0D0
MN=MN-1.0D0
DY= (MX-MN)} /15.0D0

WRITE (*, 910}

.WRITE {2,910}

FORMAT (/, 1x' XL AX, VY, 9K, )
LO=MX
COUNT=3
DO 840 I=1,17
DO 915 J=]1,é65
PRNTFLG (J) =1
CONTINUE
UP=LO
LO=UP-DY
DO 9217 K=1,N
IF {(VERT(K).GT.LO).AND. (VERT(K) .LE.UP)} THEN

©J= INT(((HORIZ{K)-XMIN)/DX}) + 1

PRNTFLG {J) =PRNTFLG (J)+1
IF {PRNTFLG(J) .GT. 6} PRNTFLG(J)=6
END IF

CONTINUE

‘IF (COUNT .EQ. 3) THEN
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WRITE (*, 920) UP, (PRNTCHR (PRNTFLG(J)),J=1, 65)
WRITE (2, 920) UP, (PRNTCHR (PRNTFLG(J) ) ,J=1, 65)

920 FORMAT (1X,E8.2,"'| ',65Al)
COUNT=0
ELSE
WRITE (*,925) (PRNTCHER (PRNTFLG(J)),J=1,65)
WRITE.(2,925) (PRNTCHR (PRNTFLG(J)),J=1,65)
925 .FORMAT (9X, '] ', 65A1)
COUNT=COUNT+1
-END IF
940 CONTINUE
. WRITE(*, 945)
WRITE (2, 945)
945 FORMAT (10X, ' —+-———=== fmm———— I O — o ————— +=
e TR E
DXm= (XMAX-XMIN) /€ .0D0
Do 950 1I=1,9 :
X (I)=XMIN+DBLE(I-1}*DX
950 CONTINUE
WRITE (*,960) (X{(I),I=1,9)
WRITE (2,960) (X{I),I=1,9)

+

960 FORMAT (7X,9(F6.1,2X),//,40x,'X")

" pause
RETURN
END

WRITE (*,70)

70 " FORMAT(//,1X,'***',' DIGITE <CR> PRRA ', 'CONTINUAR ',\)
READ (*,75) GO

15 FORMAT (Al)

RETURN
END

: SUBROUTINE MRQ3 (XAX, YAY, NPAT, NREPLIC, COL, NCOL, NDEP,
NCOMPO, SMV1, SMV2, SMV3, &
: : & SMV4,SMVS,SMVG, SMV7, SMVE, XMV, XMV2, XMV3,XMV4,XMVS, XMVE, XMV7, XMV8
) "
. real ,dimension (:,:), Allocatable :: V1,V2,V3,V4,V5,VE,V7,V8,A
INTEGER NREPLIC, NPAT, ndep, col, ncol
DIMENSION XAX{NPAT,NCOL}, YAY(NPAT,NDEP), SMV1((NREPLIC),1),&
& SMV2 ( (NREPLIC), 1) ,SMV3{(NREPLIC),1), SMV4(({NREPLIC),1l), &
: SMVS ( (NREPLIC), 1) ,SMV6 { (NREPLIC),1), SMV7{(NREPLIC),1),
-SMV8 { (NREPLIC), 1), &
. & XMV1 (NCOMPO, 1) ,XMV2 (NCOMPO, 1), XMV3 (NCOMPO,1), XMV4(NCOMPO,1l), &
-& XMV5 (NCOMPOQ, 1), XMVE (NCOMPO, 1), XMV7 (NCOMPO, 1}, XMVS (NCOMPO,1)
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ALLOCATE (A (NPAT, 1} )

ALLOCATE (V1 {NPAT, 1))
ALLOCATE (V2 {NPAT, 1))
ALLOCATE {V3 (NPAT, 1})
ALLOCATE (V4 (NPAT, 1))
ALLOCATE (V5 (NPAT, 1})
ALLOCATE (V6 (NPAT, 1} )
ALLOCATE (V7 (NPAT, 1))
ALLOCATE (V8 (NPAT, 1) }

SOMAl=0;SOMA2=0;SOMA3=0; SOMA4=0; SOMAS=0; SOMA6=0; SOMA7=0; SOMAB=0
Kl=0;K2=0;K3=0;K4=0;K5=0,;Ke=0;K7=0;K8=0

DO I=1,NPAT
A(I,1}=0
END DO

DO 1I=1,NPAT

VI(I,1}=0; v2({I,1)=0; V3(I,1)=0; V4(I,1)=0; &
V5(1,1)=0; V6{I,1)=0; V7{I,1)=0; V8(I,1)=0

A(I,1)= S.0*XAX(I,1)+ 2*AA¥(I,2)- ¥AX(I,3)

IF (A(I,1l)== -6.000000) THEN !QUADRANTE 1
Kl=Kl+1
V1(Kl,1l)= YRY(I,COL)
END IF
IF(A(I,1l)== 4.000000)THEN ! QUADRANTE 2
K2=K2+1
V2 (K2,1}= YAY(I,COL)
.END IF
IF (A{I,l)== -2.000000) THEN ! QUADRANTE 3
K3=K3+1
V3{K3,1)= YAY(I,COL)
END IF

IF (A{I,1}==8.000000) THEN ! QUADRANTE 4

Kd=K4+1
V4 (K4,1)= YAY(I,COL)
END IF
IF (A(I,l)== -8.000000) THEN ! QUADRANTE 5
K5=K5+1
V5(K5,1)= YAY(I,COL)
END IF
IF (A(I,1l)== 2.000000) THEN ! QUADRANTE 6
Ké=Ke+1
V6({K6,1)= YAY(I,COL)
END IF
IF (A{I,l)== -4.000000) THEN ! QUADRANTE 7
K7=K7+1
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V7 (X7,1)= YAY(I,COL)
END IF

IF (A(I,1)== 6.000000) THEN ! QUADRANTE &
K8=K8+1 '

VB (K8,1)= YAY(I,COL}

END IF

END DO

! MEDIAS DAS REPLICATAS DOS VETORES V1, V2 , VI A VS !

DO K=1, NREPLIC
SOMAl=0; SOMA2=0; SOMA3=0; SOMA4=0; SOMAS=0 ; SOMA6=0; SOMA7=0; SOMAE=0

DO I=K, NPAT, NREPLIC

SOMALl = SOMAl +V1(I, 1)

SOMAZ = SOMAZ +V2(I,1l)
SOMA3 = SOMA3 +V3 (I, 1)
SOMAd = SOMA4 +V4 (I, 1)
SOMAS = SOMAS +V5(I,1)
SOMAE = SOMAE +V6(I,1)
SOMA7 = SOMA7 +V7(I,1)
SOMAS = SOMAS +V8(I,1)
SMV1(K,1) = SOMAl / NCOMPO
SMVZ (K, 1) = SOMA2 / NCOMPO

- SMV3(K,1) = SOMA3 / NCOMPO -
SMV4 (K, 1) = SOMA4 / NCOMPO
SMVS (K,1) = SOMAS / NCOMPO
SMVE (K,1) = SOMA6 / NCOMPO
© 8MV7 (K, 1} = SOMA7 / NCOMPO
SMV8 (K,1) = SOMAS / NCOMPO
END DO

END DO °

IMEDIA DAS RESPOSTAS (REPLICATAS) PARA CADA COMPOSICAO DENTRO DE
CADA QUADRANTE .

K=0 :
PO I=1, NREPLIC*NCOMPO, NREPLIC !CHAMAR NCOMPO NA SUB
KmK+l; SV1=0; SV2=0; S5V3m0; SV4=0;SV5=0; SVe=0; SVim0; SV8=(

DO J=I, I+(NREPLIC-1)
SV1=SVI+V1(J,1) -
SV2=5V2+V2 (J, 1)
SV3usV3+V3 (T, 1)
SV4=3V4+V4 (T, 1)
SV5=SV5+V5 (J, 1)
SV6=SV6+V6 (J, 1)
SV7=SVT+VT (T, 1)
SVB=SVE+V8 (J, 1)

END DO

.- . XMV1(K,1)= SV1/NREPLIC
. XMV2 (K,1)= SV2/NREPLIC
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XMV3{K, 1)= $V3/NREPLIC
XMV4 {K, 1)= $V4/NREPLIC
¥MV5 (K, 1)= SV5/NREPLIC
XMVE (K, 1)= SV6/NREPLIC
AMVT (X, 1)= SV7/NREPLIC
XMV8 (K, 1)= SVB/NREPLIC
END DO

RETURN

END

SUBROUTINE MRQZ (XAX, YAY, NPAT, NREPLIC,COL, NCOL,NDEP, NCOMPO,
SMV1, SMV2,SMV3, SMV4, &

& XMV1,XMVZ, XMV3, XMV4)

real,dimension {:,:), Allocatable :: V1,V2,V3,V4, A

INTEGER NREPLIC, NPAT, ndep, col, ncol

DIMENSION XAX {NPAT,NCOL), YAY{NPAT,NDEP), SMV]((NREPLIC),1}, &

& SMV2 ({NREPLIC),1)},SMV3{(NREPLIC),1), SMV4{(NREPLIC),1),
XMV1 (NCOMPO, 1) , XMV2 (NCOMPO, 1), &

& XMV3 (NCOMPO, 1}, XMV4 (NCOMPO, 1)

REAL, SCMAl, SOMAZ

ALLOCATE (V1 {(NPAT, 1))

ALLOCATE (V2 (NPAT, 1))

ALLOCATE (V3 {NPAT, 1))

ALLOCATE (V4 {NPAT, 1))

ALLOCATE (A (NPAT,1})

Kl=0;K2=0;K3=0;:;K4=0

DO I=1,NPAT
V1(I,1)=0; V2(I,1)=0; V3(I,1)=0; V4({I,1}=0
A(I,1)= 2.0%XAX(I,1}+ XAX({I,2)

IF (A(I,1)== -3.0) THEN
K3 = K3+1

V3(K3,1)= YAY(I,COL)
END IF

IF (A(I,1l)== -1.0) THEN
Kl = K1+1

V1(Kl,1)= YAY{I,COL)
END IF

IF (A(I,1)== 3.0) THEN
K2 = K2+1

V2 {K2,1)= YAY(I,COL)
END IF

IF (A(I,1)== 1.0} THEN
K4 = Ké+1

V4 (K4,1)= YAY(I,COL)
END IF

END DO

! MEDIAS DAS REFPLICATAS D05 VETORES V1, V2 , V3 E V4 !

DO K=1, NREPLIC
SOMA1=0;SO0MA2=0; SOMA3=0; SOMA4=0
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DO I=K, NPAT, NREPLIC

SOMAl = SOMAl +V1(I,1)
SOMA2 = SOMA2 +V2 (I, 1)
SOMA3 = SOMA3 +V3(I,1)
SOMA4 = SOMA4 +V4(I,1)
SMV1(K,1) = SOMAL / NCOMPQ
SMVZ (K,1) = SOMAZ2 / NCOMEC
SMV3(K,1) = SOMA3 / NCOMPG
SMV4 (K,1) = SOMA4 / NCOMPO
END DO

END DO

'MEDIA DAS RESPOSTAS (REPLICATAS) PARA CADA COMPOSIGAO DENTRO DE
CADA QUADRANTE

K=0
DO I=1, NREPLIC*NCOMPO, NREPLIC !CHAMAR NCOMPO NA SUB
K=K+1; sV1=0; 8V2=0; SV3=0; 35v4=0

DO J=I, I+ (NREPLIC-1)
SV1=sV1+V1(J,1)
SV2=8V2+V2 (J, 1)
SV3=8V3+V3(J, 1)
SV4=8V4+V4 (J, 1)

END DO

XMV1(K,1)= SV1/NREPLIC
XMV2Z (K, 1)= SV2/NREPLIC
XMV3 (K,1)= SV3/NREPLIC
XMV4 (K, 1)= SV4/NREPLIC

END DO

RETURN
END

SUBROUTINE MRQl(XAX,YAY,NPAT,NREPLIC,COL,NCOL,NDEP, NCOMPO,
SMV1, SMV2, XMV1,XMV2)

real ,dimension (:,:), Allocatable :: VI,VII

INTEGER NREPLIC, NPAT, ndep, <ol, ncol

DIMENSION XAX (NPAT,NCOL), YAY{NPAT, NDEP),
SMV1({ (NREPLIC), 1), SMV2( (NREPLIC),1}, &

XMV1 {NCOMPO, 1), XMV2 (NCOMPO, 1)

REAL SOMAl, SOMA2

N2=NPAT/Z

ALLOCATE (VI (NFAT, 1))
ALLOCATE (VII (NPAT, 1))

DO I=1, NPAT

CVI(I,1)=0

- VII{I,1)=0
END DO
L1=0; Kl=0

DO I=1, NPAT
IF(XAX(I,1) == -1.0) THEN
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Kl=K1+1
VI(K1,1) = YAY(I,COL)
END IF .

IF(XAX(TI,1) == 1.0) THEN
Li=L1+1

VII(L1l,1l)= YAY (I, COL)
BEND IF

END DO

IMEDIA DAS REPLICATAS V1 E V2!

DO K=1 , NREPLIC
SOMAl=0; SOMAZ2=0
DO I=K, NPAT, NREPLIC
SOMAl= SOMAl + VI(I,1)
SOMA2= SOMA2 + VII(I,1)

SMV1(K,1l) = SOMAL / NCOMPO !MEDIA DAS REPLICATAS PARA Z1l = -1
SMVZ (K,1) = SOMA2 / NCOMPO !MEDIA DAS REPLICATAS PARA 22 = 1

END DO
END DO

!MEDIA DAS RESPOSTAS (REPLICATAS) PARA CADA COMPOSICAC DENTRO DE
CADA QUADRANTE

K=0
DO I=1, NREPLIC*NCOMPO, NREPLIC !CHAMAR NCOMPO NA SUB
K=K+1; 3SV1=(0; sV2=0
DO J=I, I+ {NREPLIC-1)
SV1=ssV1+VI(J,1)
SV2=SV24VII (J, 1)
END DO
XMV1(K,1)= SV1/NREPLIC
CXMV2 (K, 1)~ SVZ/NREPLIC
END DO

RETURN

END

SUBROUTINE

MOZ3 (XAX, YAY,MQ1,MQ2, MQ3, M4, MQS, M6, MO7, M08, K1, K2, K3, K4, KS, K6, K7, K8, NPAT, NCOL, ND
EP, COL) :

INTEGER COL

DIMENSION XAaX (NPAT,NCOL), YAY{NPAT,NDEP)

REAL MQ1,MQ2,MQ3,MQ4,MQ5,M06,MQ7,MQ8

SOMA1=0;SOMAZ=0; SOMA3=(0; SOMA4=0; SOMAS=0; SOMA6=0; SOMA7=0; SOMAS=0
K1=0;K2=0; K3=0;K4=0;K5=0; K6=0; KT=0;K8=0

DO I=1,NPAT

A= S.O0*XAX(I, 1)+ 2.0*¥AX({I,2) -1.0* XAX(I,3)

'@ write(2,*) a, k4
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IF (A== -6.000000) THEN
SOMAl=SOMAl+YAY (I,COL)
Kl=Kl+1

MQl={SOMA1) /K1

END IF

IF (A== 4,000000)THEN
SOMA2=SOMAZ+YAY (I, COL)

K2=K2+1

MQ2=(SOMAZ} /K2

END IF

IF (A== -2.000000) THEN
SOMA3=SOMA3+YAY (I,COL)
K3=K3+1

MQO3=(S0MA3) /K3

END IF

IF (A==8.000000) THEN
SOMA4=SOMA4+YAY (I,COL)
K4=K4+1
MQ4={SOMA4) /K4

END IF

IF (A== -8.000000} THEN
SOMAS=SOMAS+YAY (I,COL)
KS=K5+1

MQ5=(SOMAS) /K5

END IF

IF (A== 2.000000) THEN
SOMAG=SOMAG+YAY (I, COL)
K6=K6+1
MQ6=(SOMAG) /K6
END IF

IF {A== -4.000000) THEN
SOMAT=SOMA7+YAY (I,COL)
K7=K7+1

MQ7=(SOMAT) /K7

END IF

IF (A== 6.000000) THEN
SOMAB=SOMAS+YAY (I, COL)
K8=K8+1

MQ8=(SOMAS8) /K8
END IF

END DO

END
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. SUBROUTINE e
MQZ2 (XAX, YAY, MQ1,MQ2,MQ3, MQ4 Kl K2, K3 ‘K4,NPAT, NCOL, NDEP, COL}
INTEGER COL -
DIMENSION KAX(’NPA!' N'COI:) . YAY(NPAT,NDEP)
REAL MQ1,MQ2,MQ3,MQ4."
SOMA1=0; SOMAZ=0; SOM&SEﬂﬁ'SQDM‘l"O;Kl-O;KZ*O;K3=-0:K4-=0

DO I=1,NPAT

A= 2.0*XAX(I, 1)+ XAX(I,2)

IF (A== -1,000000) THEN
SOMAl=SOMA1+YAY (I, COL)
Kl=K1+1

MQl=({SOMALl) /K1

END IF

IF (A== 3.000000)THEN
SOMA2=SOMAZ+YAY (I, COL)
K2=K2+1
MQ2=(SOMA2Z) /K2

END IF

IF (A== -3.000000) THEN
SOMA3=SOMA3+YAY (I, COL)
K3=K3+1

MQ3= (SOMA3) /K3

END IF

IF (A==1.000000) THEN
SOMA4=SOMA4+YAY (I, COL)
K4=K4+1

MO4=(SOMA4) /K4

END IF

END DO

RETURN
END

SUBROUTINE MQZ1 (XAX, YAY, MQl, 6 MQ2, K1, K2, NPAT, NCOL, NDEP,COL) -

INTEGER COL

DIMENSION XAX (NPAT,NCOL), YAY (NPAT, NDEP)
REAL MQ1,MQ2

SOMAl=0.0; S0MA2=0.0; Kl=0 K2-=0

DO I=1,NPAT

IF (XAX(I,1)==(~1.000000)) THEN
SOMAl= SOMAl + YAY(I,COL)
Kl=K1+1

MQ1=SOMA1L /K]

END IF
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PROCESSO

PROCESS0O

PROCESSO

IF(XAX(I,1l)== (1.000000))THEN
SOMAZ=SOMAZ2+YAY (I, COL}
K2=K2+1

MQ2=SOMA2/K2

END IF

END DO

RETURN
END

SUBROUTINE L2XL1l (XAX,X,NPAT,NCOL) !2 COMPONENTES E 1 VAR DE

DIMENSION XAX (NPAT,NCOL),X (NPAT, 4)

DO I=1,NPAT
DO J=1,2

(I, 3
X(I,3)
X(I,4)
END DO
END DO
RETURN
END

XAX (I, J+1)
XAX (I, 1)*Xa%(I,2)
XAX(I,1)*XAX (I, 3)

SUBROUTINE L2XL2 (XAX,X,NPAT,NCOL) !2 COMPONENTES E 2 VAR DE

DIMENSION XAX (NPAT,NCOL),X (NPAT, 6)

DO I=]1,NPAT

= XAX (I, J+2}
X(I,3) = XAX(I,1)*Xa%(I,3)
= XAX (I, 2)*XAX(I,3)
X(I,5) = XAX(I,1)*XAX(I,4)
X(I,6) = XAX(I,2)*XAX(I,4)

END DO

RETURN
END

SUBROUTINE LZXL3 (XAX,X,NPAT,NCOL) !2 COMPONENTES E 3 VAR DE

'real,dimension (:,:), Allocatable ::
DIMENSION XAX (NPAT,NCOL},X (NPAT, 8)

DO I=1,NPAT

po J=1,2

X(I,J) = XAX(I,J+3)

X(I,3) = XAX(I,1)*XAX(I,4)
X(I,4) = XAX(I,2)*XAX(I,4)
SX({I,5) = XAX(I,3)*XAX(I,4)
X(I,6) = XAX{I,1)*XAX(I,5)
X(I,7) = XAX(I,2)*XAX(I,5)

X(I,8) = XAX(I,3)*XAX(I,5)

108



PROCESSO

PROCESSO0

PROCESSO

RETURN
END

SUBROUTINE L3XLl1 (¥AX,X,NPAT,NCCL) !3 COMPONENTES E 1 VAR DE
DIMENSION XAX (NPAT,NCOL), X(NPAT, &)

DC I=1,NPAT
DO J=1,3
¥(I,J) = XBX(I,J+1)

X{I,4) = XBX(I,1)*XAX(I,2)
X(I,5) = XAX(I,1)*XaX(I,3)
X{I,6) = XAX(I,1)*XaX(I,4}
END DO

END DO

RETURN

END

SUBROUTINE L3XL2 (XAX,6 X,NPAT, NCOL) !3 COMPONENTES E 2 VAR DE

DIMENSION XAX (NPAT,NCOL),X(NPAT, 9)

DC I=],NPAT

Do J=1,3

®(I,J) = XBX(I,J+2)

X(I,4) = XAX(I,1)*XAX{I,3)
¥{I,5) = XAX(I,2)*XaX{I,3)
X(I,6) = XAX (I, 1)*XAX{I,4)

X{I,7) XAX(I,2)*4XAX (T, 4)
XAX (I, 1) *¥XAaX (I,5)
XAX (I, 2)*¥AX(I,5)

>
=
w0
i m

SUBROUTINE L3XL3 (X&X,X,NPAT,NCOL) !3 COMPONENTES E 3 VAR DE

DIMENSION XAX (NPAT,NCOL), X(NPAT,12)

Do I=1,NPAT
DO J=1,3
¥{I,T) = XAX(I,J+3)

X(I,4) XAX (I, 1)*XAX (I,4)

X(I,5) = XAX(I,2)*XAX(I,4)

X(I,6) = XAX(I,3)*XAX(I,q)

X(I,7) = XAX(I,1)*XAX(I,5)

X(I,B) = XBX(I,2)*XAX(I,S)

X(I,9) = ¥XaX(I,3)*XAX(I,5)

X(I,10) = XAX({I,1)*XAX(I,6)
X(I,11) = XAX(I,2)*XAX(I,6)
X{I,12) = XAX(I,3)*XAX(I,6)
END DC

END DO

RETURN

END
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COMPONENTES

" COMPONENTES

COMPONENTES

- . COMPONENTES

- X(I,11)

SUBROUTINE L1XQ2 (XAX,X,NPAT,NCOL) !1 VAR DE PROCESSO E 2
DIMENSION XAX(NPAT,NCOL), X(NPAT,6)

DO I=1,NPAT

DO J=1,2

X(I,J) = XAX(I,J+1)

X(I,3) = XAX(I,2)*XAX(I,3)

X(I,4) = XAX(I,1)*XAX(I,2)
X(I,5) = XAX(I,1)*XAX(I,3)

X(I,6) = XAX(I,1)*XAX(I,2)*XAX(I,3)
END DO

END DO

RETURN

 END.

SUBROUTINE.LZXQZ (XAX, X, NPAT,NCOL} !2 VAR DE PROCESSO E 2
DIMENSION XaX (NPAT,NCOL),X (NPAT,S)
DO I=1,NPAT

DO J=1,2
X(I,J) = XAX(I,J+2)

2(I,3) = XAX(I,3) *XAX(I,4)

X(I,4) = XAX(I, 1) *XaxX(I,3)

X(I,5) = ¥XAX(I,1)*XAX(I,4)

X(I,6) = XAX(I,]1)*XAX(I,3)*XAX(T,4)
X{I,7) = XAX(I,2)}*XAX(I,3) -
X(I,8) = XAX(I,2)*XAX(I,q)

X(I,9) = XAX(T,2)*XAX(I,3)*XAX(I,4)
END DO

END DO

RETURN

END

SUBROUTINE L3XQ2 (XARX,X,NPAT,NCOL} !3 VAR DE PROCESSO E 2
DIMENSION XAX (NPAT,NCOL), X{NPAT,12)

DO I=1,NPAT

- Do J=1,2

X(1.0) & WX (T, 5+3) .

X(I1,3) = XRX(I,4)*%aX(I,5)
X(I,4) = XAX(1,1)*XaX(I,4)
X{I,5) = ZAX(I,1)*XAX(I,5}
X(I,6) = XAX(I,1)*XAX{I,4)*XAX(T,5)"
X(I,7) = XAX(I,2)*XAX (I, 4)

X(I,8) = XAX(I,2)*XaX(I,5)

X(I,9) = XAX(I,2)*XAX(I,4)*XAX(I,5)
X(1,10} XBRX (I, 3)*XAX(I,4)

XAX (I, 3)*XAX(I,5)

XAX (I, 3)*XAX (I, 4)*XAaX(I,5)

X(1,12)

- END DO

END DO

“RETURN

END

SUBROUTINE 1L1XQ3 (XAX,X,NPAT,NCOL) !1 VAR DE PROCESSO E 3
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COMPONENTES

COMPCNENTES

DIMENSION XAX (NPAT,NCOL),X(NPAT,12)

DO I=1,NPAT

DO J=1,3

X(I,J) = XAX(I,J+1)

X(I,4) = XAX({I,2)*XAX(I,3)

X(I,5) = XAX(I,2)*XAX(I,4)

X(I,6) = XAX(I,3)*XAX(I,4)

X(I,7) = XAX(I,1}*XAX(I,2)

X(I,8) = XAX{I,1}*XAX(I,3)

X(I,9) = XAX{I,1)*XAX(I,4)

X(I,10) = XAX(I,1)*XAX(I,2)*XAX(I,3)
X(I,11) = XBAX(I,1)*XAX(I,2)*XAX(I,4)
X{(I,12) = XAX(I,1)*XAX(I,3)*XAX(I,4)
END DO

END DO

RETURN

END

SUBROUTINE LZXQ3 (XAX,X,NPAT,NCOL} !2 VAR DE PROCESSO E 3

DIMENSION XAX (NPAT,NCOL), X{NPAT,18)

DO I=1,NPAT

Do J=1,3

X(I,J) = XAX(I,J+2)

X(I,4) = XAX{I,3)*XAX!{I,4)

X(I,5) = XAX{I,3)*XAX{I,5)

X(I,6) = XAX{I,4)*XAX{I,5)

X(I,7) = XAX(I,1)*XAX(I,3)

X(I,8) = XAX(I,1)*XaX(I,4)

X(I,9) = XAX({I,1)*XAX(I,5)

¥({I,10) = XAX(I,1)*XAX(T,3)*XAX(I, 4)
X{I,11) = XAX(I,1)*XAX(I,3)*XAX(I,5)
X{I,12) = XAX(I,1)*XAX(I,4)*XAX(I,5)
X(I,13) = XAX(I,2)*XAX(I,3)

X(I,14) = XAX(I,2)*XAX(I,4d)

X(I,15) = ¥BX(I,2)*XAX(I,5)

X(I,16) = XBX(I,Z2)*XAX(I,3)*XAX(I,4)
X(I,17) = XAX(I,2)*XAX(I,3)*XAX(I,5)
X(I,18) = XAX(I,2)*XAX(I,6 4)*XA%X(I,5)
ENL DO

END DO

RETURN

END

SUBRCUTINE L3XQ3 (XAX,X,NPAT,NCOL) !3 VAR DE PROCESSO E 3

DIMENSION XAX {NPAT,NCOL),X(NPAT,6 24}

DO I=1,NPAT

Do J=1,3

X(I,J) = XAX(I,J+3)

X(I,4) = XAX(I,4)*XAX(I,5)
X{I,5) = XAX(I,4)*XAX(I,6)
X{I,6) = XAX(I,5)*XAX(I,6)
X{I,7) = XAX(I,1)*XAX(I,4)
X(I,8} = XAX(I,1)*XAX(I,5)
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X(I,9) = XAX(I,1)*XAX(I,6)

X{I,10) = XAX(I,1)*XAX(I,4)*4AX(I,5)

X(I,11) = XAX(I,1)*XAX(I,4)*XAX(I,86)

X(I,12) = XAX(I,1)*XAX(I,5)*XAX(I,6)

X{I,13) = XAX(I,2)*XAX(I,4)

X(I,14) = XAX(I,2)*XAX(I,5)

X(I,15) = XAX(I,2)*XAX(I,6)

X(I,16) = XAX(I,2)*XAX(I,4)*XaX(I,5)

X(I,17) = XAX(I,2)*XAX(I,4)*XAX(I,6)

X(I,18) = XAX(I,2)*XAX(I,5)*XAX(I,6)

X(I,19) = XAX(I,3)*XAX(I,4)

X(I,20) = XAX(I,3)*XaX(I,5)

X(I,21) = XAX(I,3)*XAX(I,6)

X(I,22) = XAX(I,3)*XAX(T,4)*XAX(,5)

X(I,23) = XAX(I,3)*XAX(I,4)*XAX{I,6)

X(I,24) = XAX(I,3)*XAX(I,5)*XAX (I, §)

END DO

END DO

RETURN

END

SUBROUTINE L1XC2 {XAX,X,NPAT,NCOL} !1 VAR DE PROCESSO E 2
COMPONENTES

DIMENSION XAX (NPAT,NCOL),X (NPAT, 6)

DO I=1,NPAT

DO J=1,2

X(I,J) = XAX(I,J+1)

X(I,3) = XAX(I,2)*XAX(I,3)

X{I,4) = XAX(I,1)*XAX(I,2)

X(I,5) = XAX(I,1)*XAX(I,3)

X(I,6) = XAX(I,1)*XAX{I,2)*XAX(I,3)

END DO

END DO

RETURN

END

SUBROUTINE L2XC2 ({XAX,X,NPAT,NCOL} !2 VAR DE PROCESSO E 2
COMPONENTES

DIMENSION XAX (NPAT,NCOL),X (NPAT, 9)

DO I=1,NPAT

Do J=1,2

X(I,J) = XAX(I,J+2)

X{I,3) = XAX(I,3)*XAX(I,4)

X(I,4) = XAX(I,1)*XAX(I,3)

X(I,5) = XAX(I,1)*XAX(I,4)

X(I,6) = XAX(I,1)*XAX(I,3)*XAX(I,4)

X(I,7) = XAX(I,2)*XAX(I,3)

X(I,8) = XAX(I,2)*XaX(I,4)

- X(I1,9) = XAX(I,2)*XAX(I,3)*XaX(I,4)

END DO

"END DO

RETURN

END

SUBROUTINE L3XC2 (XAX,X,NPAT,NCOL) !3 VAR DE PROCESSO E 2
COMPONENTES
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DIMENSION XAX (NPAT,NCOL), X(NPAT,12)

DC I=1,NPAT

po J=1,2

X(I,J) = XAX(I,J+3}

X(I,3) = XAX(I,4)*XAX(I,5)

X(I,4) = XAX(I,1)*XAX(I,4)

X(I,5) = XAX(I,1)*XAX(I,5)

X(I,6) = XAX(I,1)*XAX(I,4)*XAX(I,5)
X(I,7) = XAX(I,2)*XAX(I,4)

X(I,8) = XAX(I,2)*XAX(I,5)

X(I,9) = XAX(I,2)*XAX(I,4)*XAX(I,5)
X (I,10) = XAX(I,3)*XAX(I,4)

X(I,11) = ¥AX(I,3)*XAX(I,5)

X(I,12) = XAX(I,3)*XAX(I,4)*XAX(I,5)
END DO

END DO

RETURN

END

SUBROUTINE L1XC3 (XAX,X,WPAT,NCOL) !1 VAR DE PROCESSO E 3

COMPONENTES
DIMENSION XAYX (NPAT,NCOL),X (NPAT, 14)
DO I=1,NPAT
DO J=1,3
¥(I,J) = ¥AX(I,J+1)
X(I,4) = XAX(I,2)*XAX(I,3)
X(I,5) = XAX({I,2)*XAX(I,4)
X(I,6) = XAX(I,3)*XAX(I,4)
X(I,7) = XAX(I,2)*XAX(I,3)*XAX(I,4)}
X{I,8) = XAX(I,1)*XAX(I,2)
X{I,8) = XAX(I,1)*XaX(I,3)
X{I,10) = XAX{I,1)*XA¥X(I,4)
X{I,11) = XAX(I,1)*XAX(I,2)*XaX(I,3)
X{(I,12) = XAX(I,1)*XAX(I,2)*XAX(I,4)
X(I,13) = XAX(I,1)*XAX(I,3)*XaX(I,4)
X(I,14) = XAX(I,1)*XAX(I,2)*XAX(I,3)*XAX(I,4)
END DO
END DO
RETURN
END
SUBROUTINE L2XC3 (XAX,X,NPAT,NCOL} !l VAR DE PROCESSO E 3
COMPONENTES

DIMENSION XAX (NPAT,NCOL},X (NPAT,21)

DO I=1,NPAT

DO J=1,3

X{I,J) = XAX(I,J+2)

X{I,4) = XAX(I,3)*XAX(I,4)

X{I,5) = XAX(I,3)*XAX(I,5)

X(I,6) = XRX(I,4)*XAN(I,5)

X(I,7) = XAX(I,3)*XAX(I,4)*XAX(I,5)
X(I,8) = XAX(I,1)*XAX(I,3)

X(L,9) = XaX(I,1)*XAX{I,4)

X(I,10) = XaX(I,1)*XAX(I,5)

X{I,11) = XAX(I,1)*XAX(I,3)*XAxX(I,4)
X(I,12) = XAX({I,1}*XAX(I,3)*XAX(I,5)
Z(I,13) = XAX(I,1)*XAX(I,4)*XAX(T,5)
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COMPONENTES

COMPONENTES

. X(I,25)

X(I, 14}
X(I,15)
X(I,16)
X(I,17)
X(I,18)
X({1,19)
(1,20}
X(I,21)

END DO
END DO
RETURN
END

SUBROUTINE L3XC3 (XAX,X,NPAT,NCOL)} !1 VAR DE PROCESSO E 3

XAX (I, 1) *XAX(I,3)*XAX (I, 4)*XAX(I,5)
XAX (I, 2)*XAxX(I,3)

XAX (I, 2) *XAX (I, 4)

XAX (I, 2) *XAX(I,5)

KAX (T, 2) *XAX (I, 3) *XAX (I, 4)

XAYX (I,2) *XAX (I, 3) *XAX(I,5)

XAX (I,2) *XAX (I,4)*XAX(I,5)

XAX (I,2) *XAX (I, 3) *XAX (I, 4) *XAX(I,5)

DIMENSION XAX (NPAT,NCOL},X (NPAT,28)

DO I=l,NPAT

Do J=1,3
X(I,J)
X(I,4)
X(I1,5)
X(1,6)
X(I,7)
X({I,8)
X{(I,9)
X(I,10)
X(I,11)
X(I,12)
X(I,13}
X(I,14)
X(I,15)
X{I,16)
X(I,17)
X(I,18)
X(I,19)
X(I,20)
X(I,21)
X(1,22)
X(1,23)
X (I,24)

a4 800

X(I,26)
X{I1,27)
X(I,28)

END DO
END DO
RETURN
END

SUBROUTINE F1XL2

DO I=1,NP
DO J=1,2
X(I,J)
X(I,3)
(I, 4)
END DO

o

XAX (I, J+3)

XAX (I, 4) *RAX(I,5)

XAX (I, 4) *XAX (I, 6)

XAX (I, 5) *XAX (I, 6)

XAX (I, 4) *XAX (I, 5) *XAX (I, 6)
XBX (I, 1) *XAX (I, 4)
XAX (I, 1) *XAX (I,5)

XAX(T,1)*XAX (I, 6)

XAX (T, 1) *XAX (I,4)*XAX(I,5)

XAX (I,1)*XAX (I, 4) *XAX (I, 6)

XAX (I,1) *XAX(I,5) *XAX (I, 6)

XAX (I, 1) *XAX (I, 4) *XAX (I,5) *XAX (I, 6)
XAX (I, 2)*XAaX(1,4)

XAX (I, 2) *XAX(I,5)

XAX (I, 2) *¥AX (I, &)

XAX (I,2)}*XAX (I, 4) *XAX(I,5)

XAX (I,2) *XAX (I,4)*XAX(I,6)

XAX (I, 2) *XAX (I,5) *XAX (I, 6)

XAX (I,2) *XAX (I, 4) *XAX (I,5) *XaX (I, 6)
KAX (I, 3) *XAX (I, 4)

XAX (I, 3) *XAX (I, 5)

XAX (1,3) *XaxX (I, 6)

XAX (T, 3) *XAX (I,4)*XAX(I,5)

XKAX (I, 3) *XAX (I, 4) *XAX (I, 6)

XAX (I,3) *XAX{I,5) *XAX (I, 6)

XAX (I,3)*XAX (I,4)*XAX(I,5)*XAX (I, 6}

- DIMENSION XAX (NPAT,NCOL),X(NPAT, 4)

AT

XAX (I, J+1)
XAX (I, 1) *XAX (I, 2)
XAX (I, 1) *XAX (I, 3)

(XAX,X,NPAT,NCOL} ! 1 VAR DE PROCESSQO E 2

114



COMPONENTES

PROCESSO

PROCESS0O

END DO
RETURN
END

SUBROUTINE F1XL3 (XAX,X,NPAT,NCOL) !1 VAR DE PROCESSO E 3

DIMENSION XAX (NPAT,NCOL) ,X(NPAT,6)
DO I=1,NPAT

Do J=1,3

X(I,J) = XAX(I,J+1)

X(I,4) = XAX(I,1)*XAX(I,2)

X(I,5) = XAX(I,1)*XAX(I,3)

X(I;6) = XAX(I,1)*XAX(I,4)

END DO

END DO

RETURN

END

SUBROUTINE F2XL2 (XAX,X,NPAT,NCOL) !2 COMPONENTES E 2 VAR DE
DIMENSION XAX (NPAT,NCOL),X (NPAT, 8)
DO I=1,NPAT

DO J=1,2

X(I,J) = XAX(I,J+2)

X(I,3) = XAX(I,1)*XAX(I,3)

X(I,4) = XAX(I,1)*XAX(I,4)

X(I,5) = XAX(I,2)*XAX(I,3)

X(I,6) = XAX(I,2)*XAX(I,4)}

X(I,7) = XAX(I,1)*XAX(I,2)*XAX(I,3)
X{I,8) = XAX(I,1)*XAX(I,2)*XAX(I,4)
END DO

END DO

RETURN

END

SUBROUTINE F3XL2 (XAX,X,NPAT,NCOL) !2 COMPONENTES E 3 VAR DE

DIMENSION XAX (NPAT,NCOL},X{NPAT, 186)

DO TI=1,NPAT

DO J=1,2

X(I,J) = XAX(I,J+3)

X(T,3) = XAX(I,1)*XAX(I,4)

X(I,4) = XAX(I,1)*XaX(I,5)

X(I,5) = XAX(I,2)*XAX(I,4)

X(X,6) = XAX(I,2)*XAX(I,5)

X(I,7) = XAX(I,3)*XAX(I,4)

X(I,8) = XAX(I,3)*XAX(I,5)

X(I,9) = XAX(I,1)*XAX(I,2)*XAX(I,4)

X(I,10) = XAX (I, 1)*XAX{I,2)*XAX(I,5)

X(I,11) = XAX(I,1)*XAX(I,3)*XAX(I,4)

X(I,12) = XAX(I,1)*XAX{I,3)*XAX(I,5)

X(I,13) = XAX(I,2)*XAX(I,3)*XAX(I,4)

X(I,14) = XAX(I,2)*XAX(I,3)*XAX(I,5)

X(I,15) = XAX(I,1)*XAX(I,2)*XAX(I,3)*XaX(I,4)
X(I,16) = XAX(I,1)*XAX(I,2}*XAX(I,3)*XBX(I,5)
END DO

END DO
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RETURN
END

SUBROUTINE F2XL3 (XAX,X,NPAT,NCOL) !3 COMPONENTES E 2 VAR DE

PROCESSO

DIMENSION XAX (NPAT,NCOL),X (NPAT,12)

DO I=1,NPAT

Do J=1,3

X(I,3) = XAX(I,J+2)

X(I,4) = XAX(I,1)*XAX(I,3)

X(I,5) = XAX(I,1)*XAX(I,4)

X(I,6) = ZAX(I,1)*3AX({I,5)

X(I,7} = XAX(I,2)*XAX(I,3)

X(I,8) = XAX(I,2)*XAX(I,4)

X(I,9) = XAX(I,2)*XAX(I,5)

X(I,10)= XAX(I,1)*XAX(I,2)*XAX(I,3)

X{I,11) = XAX(I,1)*XAX(I,2)*XAX(I,4)

X(I,12) = XAX(I,1)*XAX(I,2)*XAX(I,5)

END DO

END DO

RETURN

END

SUBROUTINE F3XL3 (XAX,X,NPAT,NCOL) !3 COMPONENTES E 3 VAR DE
PROCESS0

DIMENSION XAX (NPAT,NCOL),X (NPAT,24)

DO I=1,NPAT

DO J=1,3

X{I,J) = XAX(I,J+3)

X(I,4) = ¥AX(I,1)*XAX{(I,4)

X(I,5) = XAX(I,1)*XAX(I,5)

X{I,6) = XAX(I,1)*XAX(I,6)

X(I,7) = XAX(I,2)*XAX(I,4)

X(I,8) = XAX(I,2)*XAX(I,5)

X{I,9) = XAX(I,2)*XAX(I,6)

X(I,10) = XAX(I,3)*XAX(I,4)

X(I,11) = XAX(I,3)*XAX(I,5)

¥(I,12) = XAX(I,3)*XAX(I,6)

X(I,13) = XAX(I,1)*XAX(I,2)*XAX(I,4)

X(I,14) = XAX({I,1)*XAX(I,2)*XAX(I,5)

X{I,15) = XAX(I,1)*XAX(I,2)*XAX(I,6)

X(I,16) = XAX(I,1)*XAX(I,3)*XAX(I,4)

X(I,17) = XAX(I,1)*XAX(I,3)*XAX(I,5)

X(I,18) = XAX(I,1)*XAX(T,3)*XAX(I,6)

X{I,19) = XAX(I,2)*XAX(I,3)*XAX(I,4)

X{(I,20) = XAX(I,2)*XAX(I,3)*XAX(I,5)

X(I,21) = XAX(I,2)*XAX(I,3)*XaX(I,6)

X(I,22) = XAX(I,1)*XAX(I,2}*XAX(I,3)*XA%(I,4)

X(I,23) = ¥AX(I,1)*XAX(I,2)*XAX{I,3)*XAX(I,5)

X(I,24) = XAX(I,1)*XAX(I,2)*XAX(I,3)*XAX(I,6)

END DO

END DO

RETURN

END

SUBROUTINE F1XQ2 (XAX,X,NPAT,NCOL) !1 VAR DE PROCESSO E 2
COMPONENTES
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COMPONENTES

PROCESSO

PROCESSO

DIMENSION XAX (NPAT,NCOL),X (NPAT, 6}

DO I=1,NPAT

DG J=1,2

X(I,J) = XAX(I,J+1)

X(I,3) = XAX(I,2)*XAX(I,3)

R(I,4) = XAX(I,1)*XAX(I,2)

X(I,5) = XAX(I,1)*XAX(I,3)

X(I,6) = XAX(I,1)*XAX(I,2)*XAX(I,3)
END DO

END DO

RETURN

END

SUBROUTINE F1XQ3 (XAX,X,NPAT,NCOL} 'l VAR DE PROCESSO E 3

DIMENSION XAX (NPAT,NCOL},X{NPAT,12)

DO I=1,NPAT

Do J=1,3

X(I,J) = XBX(I,J+1)

X{I,4) = XAX(I,2)*XAX(I,3)

X{I,5) = XAX(I,2)*XRX(I, 4}

X(I,6) = XAX{I,3)*XAX(I,4)

X(I,7) = XAX(I,1)*XaX(I,2)

X(I,8) = XAX(I,1)*XAX(I,3)

X(I,9) = ¥XAX(I,1)*XAX(I,4)

X(I,10) = XAX(I,1)*XAX(I,2)*XAX(I,3)
X(I,11) = XAX(I,1}*XAX(I,2)*XAX (I, 4}
X(I,12) = XAX(I,1)*XAX(I,3)*XAX (I, 4)
END DO

END DO

RETURN

END

SUBROUTINE F2XQ2 ({XAX,X,NPAT,NCOL) !2 COMPONENTES E 2 VAR DE
DIMENSION XAX (NPAT,NCOL} ,X({NPAT,12)

DO I=1,NPAT

Do J=1,2

X{I,J) = XAX (I, J+2)

X(I,3) = XA¥(I,3)*XaX(I,4)

X(I,4) = XAX(I,1)*XAX(I,3)

X(I,5) = XAX(I,1)*XAX(I,4)

X(I,6) = XAX(I,1)*XAX(I,3)*XAX(I,4)
X(I,7) = XAX(I,2)*XAX(I,3)

X{I,B) = XAX(I,2)*XAX(I,4)

X{I,9) = XAX(I,2)*XAX (I, 3} *XaX{I,4)
X{I,10} = XAX(I,1)*XAX(I,2)*XAX(I,3)
X(I,11) = XAX(I,1)*XAX(T,2)*XAaX(I,4)
X(I,12) = XAX{I,]1)*XAX(I,2)*XAX(I,3)*XAX(I,4)
END DO

END DO

RETURN

END

SUBROUTINE F3XQ2 (XAX,X,NPAT,NCOL) !2 COMPONENTES E 3 VAR DE
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PROCESSO

DIMENSION XAXY (WPAT,NCOL),X (NPAT,24)

DO I=1,NPAT

Do J=1,
X(I,d)

X{1,3)

X(I,4)

X(I,5}

X{I,6)

X{1,7)

X(I,8)

X(I,9)

X(I,10)
X{1,11)
X(I,12)
X(1,13)
X (I, 14)
¥{I,15}
X{1,16)
X(I,17)
X(I,18)
X(1I,19)
X(I,20)
X{(I,21)
X(I,22)
X{I,23)
X(I,24)
END DO
END DO
RETURN
END

SUBROUTINE F2XQ3 (XAX,X,NPAT,NCOL) !3 COMPCNENTES E 2 VAR DE

2

1 O A (|

L Y 1 IO/

XAX (I, J+3)

XAX (I, 4)*%XBX(I,5)

XBX(I,1)*¥AX(I,4)

XAX(I,1)*XAX (I, 6)

KAX (I, 1) *¥AX (I, 4)*XAX(1,5)
XAX{I,2)*XAX {1, 4}
XAX (I,2)*XAX(I,5)
XAX (I, 2)*XAX (I,4)*XAX(XI,5)

XAX (I,3)*XAX (I, 4)

KAX (I, 3)*XAX(I,5)

XAX (I, 3)*XAd (I, 4)*XAX(I,5)

XAX (I, 1) *XAX (I, 2)*XBX (X, 4)

XAX (I, 1)*XBX(I,2)*XAX(I,5)

XAX (I, 1)*XAX (I, 2) *XAX(I,4)*XAX(I,5)
XAX(I,1)*XaX (I, 3)*XAX (I, 4)

AAX (I, 1) *XAX (T, 3)*¥XAX (I, 5)

XAX(I, 1) *XAX (I, 3)*XAX{I,4)*XAX{(I,5)
XAX (I,2)*XAX (I, 3)*XAX (T, 4)

XAX (I, 2)*¥XA (I,3)*XaX (1,5}

AAX (I,5)*XAX(I,2)*XAX (I,3)*XAX(I,4)
AAX (I, L) * XA (I,2) *XAX (I, 3) *XAX (I, 4}
KAX (T, L) *XAX (T, 2) *XAX (I, 3)*¥AX{I,5)
XAX (I, 1) *XAX (I, 2) *XAX(I,3) *XAX (I,4)*XAX(I,5)

DIMENSION XAX (NPAT,NCOL),X (NPAT, 24)

DO I=1,NPAT

Do J=1,
X(I,J)
X(I,4)
X({I,5)
X(I,6)
X(I,7)
X(I,8)
X({I,9)
X(I,10)
X{I,11)
X(I,12)
X(I,13}
X (I, 14}
X{I,15}
X (I, 16}
X{I,17}
¥X{I,18)

- X(I,19)
- X(I,20)

X(I,21)
X(I,22)
X(I,23)
X({I,24)

END DO

3

| 1 T [ TN T O '

XAX (I, J+2)

XAX (T, 3)*XAX (T, 4)

XAX(I,3)*¥AX(I,5)
XAX (I,4)*%AX(I,5)
XAX (I, 1)*¥AX(I,3)
XAX (I,1)*¥AX(I,4)

KAX (I, 1)*¥XAX(I,5)

KAX (I, 1) *XAX (I, 3)*XAX(I,4)

XAX (I, 1) *XAX(I,3)*XAX(I,5)

XAX (I, 1) *XAX(I,5)*XAX (I, 4)

XAX (I,2)*XA%(I,3)

XAX (I, 2)*XBX (I, 4)

XAX (I,2)*XAX{I,5!}

XAX (I, 2} *XAX {I,3)*XAX (I, 4)

XAX (I, 2)*XAX (I,3)*XAX(I,5)

XAX (I,2)*XAX (I,5)*XAX(T,4)
XAX{I,1)*¥AX (I,2)*XAX (I, 3}

XAX (I, 1) *¥AX (I,2)*XAX (I, 4}

XAX (I, 1) *%AX (I, 2)*XAX (I,5)}

XAX (I, 1) *XAX (I, 2) *XAX (I, 3)*XAX{I, 4)
XAX (T, 1) *XBX (I,2) *XAX (T, 3) *¥AX (1,5}
KAX (I, 1) *XAX (T, 2)*XAX (I,5)*XAX (I, 4)
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PROCESSO

END DO
RETURN
END

SUBROUTINE F3XQ3 (XAX,X,NPAT,NCOL)

DIMENSION XAX (NPAT,NCOL),X({NPAT, 48)

DO I=1,NPAT

DO J=1,
X(I,J)

X (I, 4)

X(I,5)

X(I,6)

X(I,7)

X(I,8)

X(I,9)

X(I,10)
X(I,11}
X(I,12)
X (I, 13}
X(I,14)
X{I,15)
X(I,16)
X(I,17)
X(I,18)
X{I,19)
X(I,20)
X(1,21)
X (I,22)
X (I,23)
X(I,24)
X(I,25)
X(I,26)
X(I,27)
X(1,28)

CX(I,29)

X(1,30)
X(I,31)
%(I,32)
X(I,33)
X{I,34)
X(I,35)
X(I,36)
X(I,37)
X(I,38)
X(I,39)
X (1,40}
X(I,41)
X(I,42)
X(I,43)
X(I,44)
X(I,45)
X(I,46)
X(I,47)
X(I,48)
END DO
END DO
RETURN
END
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¥AX (I, J+3)

XAX (I,4)*XAX (I,5)
XBX (I, 4)*XAX (I, 6)
XAX (I,5) *XAX (I, 6)
XBX {I, 1) *XAX (I, 4)
XAX{I,1)*XAX(I,5)
XAX (I,1)*XAX(I,8)

XAX (I, 1)*XAX (I,4)*XAX(I,5)

XAX (I, 1)*XAX(I,4)*XAX (I, 6)

KAX (I, 1)*XAX (I,5)*XRX(I,6)

XAX (I, 2)*XAX (I, 4)

XAX {I,2)*XAX(I,S)

XAX (I, 2)*XAX(I,6)

XAX (I,2)*XBX(I,5)*XaX (I, 4)

XAX (I,2) *XAX (I,4) *XAX (I, 6)

XAX (I,2) *%XAX (I,5)*XAX (I, &)

XAX (I, 3) *XAX (I, 4)

XAX (I, 3) *XAX(I,5)

XAX (I, 3) *XAX (I, 6)
XAX(I,3) *XAX (I,5) *XAX (I, 4)

XAX (I, 3) *YAX (I, 4)*XAX (I, 6)

XAX (I,5)*XAX{I,5)*XAX (I, 6)

XAX (I, 1) *¥XAX (I,2) *XAX (I, 4)

XAX (I,1)*XAX{I,2)*XAX(I,5)
XAX(I,1)*XAX{I,2)*XAX(I,6)

XAX (I, 1} *XAX(I,2) *XAX(1,5) *XAX (I, 4)
KAX (I, 1) *XAX (I,2)*XAX (I, 4)*XAX(I,6)
XAX (I, 1) *¥XAX (I, 2)*XAX(I,5)*XAX (I, &)
XAX (I, 1)*XAX (I,3) *XAX(I, 4}
XAX(I,1)*XAX(I,3)*XAX(I,5)
XAX(I,1)*XAX(I,3)*XAX(I,6)

XA (I, 1) *XAX (I, 3)*XAX(I,5) *XAX (I, 4)
XAX (I, 1)*XAX (I,3) *XAX(I,4) *XAX (I, &)
KAX(I,1)*XAX (I,3)*XA%(I,5)*XAX (I, )
XAX (I,2)*XAX (I,3) *XBX(T, 4)
KAX(I,2)*XAX (I, 3)*XAX(I,5)

XAX (I,2)*XAX(I,3)*XAX(I,6)

KAX (I,2)*XAX(I,3) *XAX(L,5)*XAX (I, 4)
KAX (I,2) *XAX(I,3) *XAX(I,4)*XAX{I,6)
XAX (I,2) *¥AX(I,3) *XAX(I,5) *XAX(I,6)
XAX (I,2) *XAX(I,3)*XAX (I, 1) *XBX (I, 4)
KAX (I,1)*XAX (1, 2) *XAX (I, 3) *XAX (I, 5)
XAX (I,2) *XAX(I,3)*XAX(I,1)*XAX(I,6)

!3 COMPONENTES E 3 VAR DE

XAX (I,1)*XAX(I,2)*XAX(I,3)*XAX (I, 4)*XAX(I,5)
XA (I,1)*XAX(T,2)*XAX(I,3)*XAX (I, 4)*XAX (I, 6)
XAX (I, 1) *XBX(I,2) *XAX(I,3) *XAX{I,5) *XAX (I, 6)
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SUBROUTINE F1XC2 (XAX,X,NPAT,NCOL) !1 VAR DE PROCESSO E 2

COMPONENTES

DIMENSION XAX (NPAT,NCOL),X (NPAT, 6)

DC I=1,NPAT

Do J=1,2

X(I,J) = XAX(I,J+1)

X(I,3) = XAX(I,2)}*XAX(I,3)

X(I,4) = XBX(I,1}*XAX(I,2)

X(I,5) = XAX(I,1)*XAX(I,3)

X(I,6) = XAX(I,1)*XAX(I,2)*¥XAX(I,3)

END DO

END DO

RETURN

END

SUBROUTINE F2XC2 (XAX,X,NPAT,NCOL) !2 COMPONENTES E 2 VAR DE
PROCESSO

DIMENSION XAX (NPAT,NCOL) ,X(NPAT,12)

DO I=1,NPAT

Do J=1,2

X(I,J) = XAX(I,J+2)

X(I,3) = XAX(I,3)*XaX(I,4)

X(I,4) = XaX(I,1)*XAX(I,3)

X({I,5) = XAX(I,1)*XAX(I,4)

X{(I,6) = XAX{I,1)*XAX(I,3)*XAX(I,4)

X(I,7) = XAX(I,2)*XAX(I,3)

X{I,8) = XAX{I,2)*XAX(I,4)

X{I,9) = XAX(I,2)*XAX(I,3)*XBX(I,4)

X(I,10) = XAX(I,1)*XAX(I,2)*XAX(I,3)

X(I,11) = XAX(I,1)*XAX(I,2)*XAX(I,4)

X(I,12) = XAX{I,1)*XAX(I,2)*XAX(I,3)*XAX (I, 4}

END DO

END DO

RETURN

END

SUBROUTINE F3XC2 (XAX,X,NPAT,NCOL) !2 COMPONENTES E 3 VAR DE
PROCESSO

DIMENSION XAX {NPAT,NCOL),X (NPAT,24)

DO I=1,NBAT

Do J=1,2

X(I,J) = XAX(I,J+3)

X(I,3) = XAX(I,4)*XaX(I,S)

X(I,4) = XAX(I,1)*XaX(I,4)

X{I,5) = XAX(I,1)*XAX(I,6)

X(I,6) = XAX(I,1)*XAX(I,4)*XAX(I,5)
X(I,7) = XAX(I,2)*XaX{I,4)

X(I,8) = XAX(I,2)*XaX(I,5)

X(I,9) = XAX(I,2)*XAX(I,4)*XAX (I,5)
X(I,10} = XAX(I,3)*XAX(I,4)

X(I,11) = XAX(I,3)*XAX(I,5)

X(I,12} = XAX(I,3)*XAX(I,4)}*XAX(I,5)
X(I,13} = XAX(I,1)*XAX(I,2}*XAX(I,4)
X(I,14) = XAX(I,1)*XAX(I,2)}*XAX(I,5)
X(I,25) = XAX(I,1)*XAX(I,2)}*XAX(I,4)*XaX(I,5)
X(I,16) = XAX(I,1)*XAX(I,3)*XaX(I,4)
X(I,17) = XAX(I,1)*XAX(I,3}*XAX(I,5)
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COMPONENTES

COMPCONENTES

X(I,18) KAX (I, 1)*¥AX(I,3)*XAX(I,4)*XAX(I,3)

X(I,19) = ¥R (I,2)*%XAX(I,3)*XAX (I, 4)

X(I,20) = ¥XAX(X,2)*XAX (T, 3)*XAX(I,5)

X{I,21) = XRX(I,5)*XAX(T,2)*XAX(I,3)*XAX(I,4)

X{I,22) = XAX(I,1}*XAX(I,6 2} *XAX(I,3)*XAX (I, 4}

X(I,23) = XAX(I,1)*XAX(I,2)*XAX(I,3)*XAX(I,5)

X(I,24) = XAX{I,1)*XAX(I,2)*XAX (I, 3} *XAX(T,4)*XAX({I,5)
END DO

END DG

RETURN

END

SUBROUTINE F1XC3 (XAX,X,NPAT,NCOL) !1 VAR DE PROCESSO E 3
DIMENSION XAX (NPAT,NCOL),X (NPAT, 14)
DO I=1,NPAT

Do J=1,3
X(I,J) = XAX(I,J+1)

¥{(I,4) = XAX(I,2)*%AX(I,3)

X(I,5) = XAX(I,2)*XAX(I,4)

®(I,6) = XAX(I,3)*XAXII,4)

®{I,7) = XAX(I,2)*XAX(I,3)*Xax{I,4)
X{I,8) = XAX(I,1)*XAX(I,2)

X{I,9) = XAX(I,1)*XAX(I,3)

K{I,10} = XAX(I,1}*XAX(I,4)

X(I,11) = ¥AX(I,1)*XAX(I,2)*XAX(I,3)
¥(I,12) = ®AX{I,1)*XAX(I,2)*XAX(I,4)
¥(I,13) = ¥AX(I,1)*XAX(I,3)*XAX(I,4)
X{I,14) = XAX(I,1)*XAX(I,2)*XAX(I,3)*XAX(I,4)
END DO

END DG

RETURN

END

SUBROUTINE F2XC3 (¥AX,X,NPAT,NCOL) !'2 VAR DE PROCESSO E 3
DIMENSION XaX (NPAT,NCOL),X{NPAT,6 28)

DO I=1,NPAT

Lo J=1,3

X(I,J) = XAX(I,J+2)

END DO

X(I,4) = XAX(I,3)*XA%(I,4)

X(I,5) = ¥XAX(I,3)*XAX(I,5)

X(I,6) = XAX({I,4}*XAX(I,5)

X(I,7) = XAX(I,3)*XAX{I,4)*XAX(I,5)
DO X=8, 14

X(I,K) = X(I,K-7)*XAX(I,1)

END DO

DO K=15,21

X{I,X) = X(I,K-14)*XAX{I,2)

END DO

DO K=22,28

X(I,K) = X{I,K-21)*XAX(I,1)*%XAX(I,2)
END DO

END DO

RETURN

END
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SUBROUTINE F3XC3 (XAX,¥,NPAT,NCOL) !3 VAR DE PROCESSC E 3
COMPONENTES
DIMENSION XAY (NPAT,NCOL}, X (NPAT,56)
Do I=1,NPAT

DG J=1,3

X{I,J) = XaX(I,J+3)

END DO

A(I,4) = XAX(I,4)*XAX(I,S)

X(I,5) = XAX(I,4)*XAX(I,6)

X(I,6) = XAX(I,5)*XAX(I,8)

X(I,7) = XAX(I,4)*XAX(I,5)*XAX(I, &)
DO K=8,14

X{I,K) = X{I,K-7)*XAX(I,1)

END DO

DO K=15,21

X({I,K) = X{I,K-14)*XAX(I,2)

END DO

DO K=22,28

X(I,K) = X(I,K-21)*%aX(I,3)

END DO

DO K=29,35

¥(I,K) = X(I,K-28)*XAX(I,1)*XAX(I,2}
END DO

DO K=36,42

X{I,K) = X(I,K-35)*XAX(I,1)*XAX(I,3)
END DO

DO K=43,49

X(I,K) = X(I,K-42)*XAX(I,2)*XAX(I,3)
END DO

DO K=50,56

X(I,K} = X(I,K-49)*XAX (I, 1)*XAX(I,2)*XAX(I,3)
END DO

END DO

RETURN

END

SUBROUTINE gaussj2(a,n,np)! INVERSAO DE MATRIZES

INTEGER n,np, NMAX
REAT, a{np,np}
PARAMETER (NMAX=50)
INTEGER i,icel,irow,j,X,1,1l, indxc (NMAX), indxr (NMAX) , ipiv (NMAX)
REAT big,dum, pivinv
de 11 j=1,n
ipiv(j)=0
11 continue
do 22 i=1,n
big=0.
do 13 j=l,n
if(ipiv{j)}.ne.1l}then
de 12 k=1,n
if (ipiv(k).eg.0) then
if (abs(a(j,k)).ge.hig)}then
big=abs(a(j,k))
irow=j
icol=k
endif

else if (ipiwv{k).gt.l) then
pause 'singular matrix in gaussj'
endif
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12 continue
endif
13 continue
ipivi(icol)=ipiviicol)+1l
if {(irow.ne.icol) then
do 14 1=1,n
dum=a {irow, 1)
alirow,l)=a(icol,1)
a(icol,l)=dum
14 continue

endif

indxr{i)=irow

indxc(i)=icol

if (a(icecl,icel).eq.0.) pause 'singular matrix in gaussj’

pivinv=1l./a{icol,icol)
alicol,icol)=1.
do le 1=1,n
alicol,l)=a{icel,l) *pivinv
16 continue

do 21 1ll=i,n
if{ll.ne.icol)then
dum=a {11,icol)
a{ll,icol}=0.
do 18 1=1,n
a(ll,l)=a{ll,l}-a(icol,l) *dum

18 continue
endif

21 continue

22 continue

do 24 1l=n,1,-1
if (indxr{l} .ne.indxc{l) ) then

do 23 k=1,n
dum=a (k, indxr{l))
alk,indxr(1})=a(k, indxc (1))
a(k,indxc(1l})=dum

23 continue
endif
24 continue
return
END
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