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RESUMO

O uso de ferramentas estatisticas como o delineamento de experimentos na
otimizagdo de processos e na melhoria da qualidade tem crescido muito nos
altimos anos. Neste trabalho objetivou-se maximizar um processo de gaseifica¢do
quimica de explosivos do tipo “Slurry” e emulsdes explosivas, com o intuito de
controlar a densidade do explosivo. Como analise exploratdria foi utilizado um
delineamento fatorial fracionario 2*" | com réplica, com as seguintes variaveis de
controle e seus niveis: Temperatura do licor (55.0° C e 65.0° C); pH do licor (3.0
e 5.0); Volume de solugdo gaseificante (1.5 ml e 2.5 ml); Velocidade de agitagdo
da solugdo (2.5 e 3.5). O volume de gas obtido foi utilizado como variavel
resposta. Os resultados mostraram que as variaveis de Temperatura do licor e pH
foram as mais significativas no processo de gaseificagdo. A partir desse resultado
foi utilizado um fatorial completo com experimentos no ponto central (Central
Composite Desing) para a aplicagdo da Metodologia de Superficie de Resposta,
visando maximizar o volume de gas. Os resultados finais mostraram as condi¢ées
ideais de ajuste das varidveis para a obtengdo da melhor gaseificagdo e também
permitiram a obten¢do de um modelo aditivo de segunda ordem:

Y = 129,750+ 30,624 T - 25.513 pH +9,875 T + 6.375 pH* 12.5 T * pH



ABSTRACT

The statistical process optimisation has increased in the last years. In this work
the goal was to maximize one chemical gaseification process of Slurry and
Emulsion Explosive, to control its the density. One 2*" factorial fractional desing
was used to explore the inital conditions and the following factors and levels was
adopted: Liqueur Temperature (55.0° C and 65.0° C); Liqueur pH (3.0 and 5.0);
Volume of gaseificant solution (1.5 ml and 2.5 ml); agitation speed (2.5 and
3.5). The response factor was the Gas Volume. The results showed two
significants factors: Liqueur Temperature and pH. After wards, it was used one
full factorial design using central point experiments (Central Composite Design )
and Response Surface Methodology to maximize the gas volume. One second
order aditive mathematical model and better experimental conditions, was
proposed:

Y = 129,750+ 30,624 T - 25.513 pH +9,875 T2 + 6.375 pH>- 12.5 T * pH



CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 Consideragdes iniciais

A Indistria de Material Bélico do Brasil - IMBEL, empresa vinculada ao
Ministério do Exército, possui tradicional atuagdo no ramo de Material Bélico,
fornecendo para as Forgas Armadas do Brasil e do exterior, armamento leve,

equipamentos de comunicagdes, munigdes e explosivos.

A Fabrica Presidente Vargas - FPV, localizada em Piquete, Sdo Paulo , € uma
filial da IMBEL, a qual fabrica pélvora e explosivos, sendo sua produgdo excedente
comercializada no mercado de explosivos civis. Tais explosivos aplicam-se,

principalmente, em construgdo de estradas , hidroelétricas e mineragdes.

Os governos federal e estadual sdo os maiores responsaveis pelos investimentos
na area de grandes obras de engenharia civil, as quais consomem alta quantidade de
explosivos. Estes governos pouco investiram nesta area na década de 90, tornando o
mercado de explosivos quase que totalmente voltado para a 4rea de mineragdo,
provocando entre os fabricantes uma acirrada competi¢do. Cabe salientar ¢ fato do
surgimento de vérias pequenas industrias de explosivos disputando este mercado

retraido.

Assim sendo, a IMBEL, para continuar no mercado, viu-se levada a um
programa de redugdo de custos dos seus produtos. Especificamente, a unidade de
fabricagdo de Lama Explosiva (SLURRY), atingiu um elevado custo industrial, que

tornou o produto sem condigdes de competir com o prego estabelecido pelo mercado.



Dentro do programa de redug&o de custo da Lama Explosiva, foram identificadas
diversas oportunidades de melhorias, das quais citamos: substituigio de matérias-
primas, mudanga do processo, alteragdo na disposi¢do dos equipamentos da unidade de
fabricagdo e estudos de viabilidade técnica e econdmico para aquisigdo de novos

equipamentos.

No presente trabalho fixou-se na pesquisa desenvolvida para substituir a Perlita
“EWP”, matéria-prima responsavel pelo controle da densidade do explosivo, agente
fisico, pelo nitrito de soédio (NaNO), como agente quimico. Escolheu-se a técnica de
Planejamento de Experimentos como ferramenta de auxilio a pesquisa, tendo em vista a
economia de tempo e material na realizagdo dos experimentos, sua eficacia na
convergéncia dos resultados e a facilidade proporcionada pela utilizagdo dos meios

computacionais disponiveis.

1.2 Processo de Fabrica¢io de Lama Explosiva na IMBEL FPV

Para a produgdo de Lama Explosiva a FPV possui uma unidade de fabricagdo
originalmente adquirida da NITRO NOBEL - Suécia, e que entrou em produgdo em
1972 com uma capacidade de 100t/més/turno.

Em 1989, a planta sofreu uma ampliagdo, passando sua capacidade méxima para
400t/més/turno. Passou a utilizar uma nova formula¢ido desenvolvida com base nas
formulagdes norte-americanas. Basicamente o processo, mostrado na figura 1.1, consiste
das seguintes operagdes:

1- Dosagem Nitrato de Monoetanolamina - NMEA;

2- Pesagem de Sais (NH; NOj e N, NOs);

3- Dosagem de HyO;



4- Estas matérias primas sio dissolvidas e misturadas em um tanque com aquecimento,

até formarem um licor a temperatura de 65°C;

5- Bombeamento de licor para um tanque dosador;

6- Peneiragdo e pesagem de aditivos entre os quais a Perlita expandida EWP;
7- Peneiragdo e pesagem de sais;

8- Num misturador, com velocidade de agitagdo e temperatura controladas sdo

misturados o licor, os aditivos e os sais citados nos itens 5, 6 e 7;

9- A massa de aspecto gelatinoso, resultante da misturagdo ¢ transferida para um silo
pulmio, pois o processo é feito em bateladas, para posteriormente ser encartuchada

manualmente em pelicula de filme plastico, com didmetro que varia de 1 a 3,5

polegadas;
iz AE2
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v ——
| 1‘ | ﬁ b R
Endartuchamento  Mesa de
L ___B:__ 1.1} Silo manual corle
Bomba E Bomba —— '
ﬁ 1 —

Tanques de dissolugdo Embala?em

Paiol i

Figura 1.1 - Diagrama de engenharia do processo de fabricagio da Lama Explosiva na
IMBEL-FPV.
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10- Os cilindros formados pelas peliculas de plastico cheios com a massa explosiva sdo
transportados para uma mesa de corte onde s3o cortados no comprimento de 12 ou 24

polegadas, tendo suas extremidades grampeadas;

11- Embalagem da lama explosiva em caixas de 25kg.

1.3 Proposta para Redugio de Custos.

Grupos de trabalhos foram formados objetivando a redugdo de custos. Na
oportunidade fez-se um levantamento dos custos das matérias-primas envolvidas na
fabricagdo da lama explosiva, sendo o resultado transformado no grafico de Pareto

mostrado na figura 1.2.
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Figura 1.2 - Diagrama de de Pareto do custo das matérias-primas para fabricagdo da

Lama Explosiva na IMBEL-FPV.

Pela observagdo do grafico concluimos que os esforgos deveriam enfocar

principalmente o NMEA e a Perlita, visto que 69,2% do custo do produto recai sobre

estas matérias-primas.



Dentre as medidas propostas, este trabalho trata daquela que teve por objetivo a
substitui¢do da Perlita Expandida “EWP”, usada no explosivo como elemento fisico
para diminui¢do da densidade e para aeragdo do mesmo, por uma reagdo quimica
produzida pelo NaNos, com produgdo de gas, que preso na massa do explosivo, diminua

sua densidade e provoque sua aeragéo.

1.4 Objetivos

Os objetivos imediatos deste trabalho sdo :

-Utilizar a técnica do planejamento de experimento para determinar quais dos
principais fatores selecionados dentro da formulagéo, fruto da experiéncia adquirida em
anos de fabricagdo de explosivos e da literatura sobre o assunto, afetam com maior

intensidade o processo de gaseificago.

-Otimizar a reagdo atuando nos fatores principais, determinados pelo item
anterior, objetivando maximizar a produ¢do do volume gasoso na reagdo durante o

tempo requerido pelo processo para a estabilizagdo.

-Estabelecer a fungdo de transferéncia da reag¢do na regido de interesse utilizando

a Metodologia da Superficie de Resposta.

Estes objetivos imediatos fazem parte do objetivo estratégico de permanecer com
o produto no mercado através da redugdo do custo do mesmo e do aumento de

produtividade da planta.



CAPITULO 2

PLANEJAMENTO DE EXPERIMENTOS
2.1 - Técnicas de Experimentagio

Alguns conceitos serdo apresentados de modo a fazer um nivelamento do

conhecimento em torno da técnica de planejamento de experimentos.

2.1.1 - Diferenca Entre Modelos Mecanisticos e Empiricos [BARROS, B,
SCARMINIO, B & BRUNS, R, 1995].

Para esclarecer a diferenga entre modelos empiricos e modelos mecanisticos dos

dados resultantes de um experimento ou observagdo veremos dois exemplos praticos:

1) Quando um astrénomo determinar a hora do préximo eclipse solar, ele o fara
utilizando-se das leis da Mecanica Newtoniana. Este é um modelo mecanistico. Com ele
é possivel prever as trajetdrias dos astros porque sabemos as causas que as provocam,
conhecemos 0 mecanismo por tras de seu comportamento. A mecéanica Newtoniana €
um modelo global que permite ao astrdnomo fazer suas dedugdes aplicando-a a suas

observagdes.

2) Por outro lado um pesquisador encarregado de implementar um processo de
fabricagdo, baseado numa determinada reagdo desenvolvida em laboratério, encontrard
uma série de fatores que influenciam a reagdo e sobre os quais ndo tem um controle
absoluto, tais como a temperatura e a umidade relativa do ambiente, quantidade dos
reagentes, pH do meio e tempo de reagdo. Mesmo que exista um modelo cinético para a
reagdo em questdo, dificilmente o pesquisador conseguira levar em conta a influéncia da
variagdo de todos os fatores, além das variagdes inerentes 2 mudanga de escala do
processo, quando se passa do laboratério para a planta. Neste caso o pesquisador deve
recorrer a modelos empiricos, isto é, a modelos que procuram descrever, baseado no

resultado do experimento, o comportamento do processo estudado. Na verdade o que se



pretende € descrever o processo na regido estudada, visto que muitas das informagdes
necessarias a0 modelo mecanistico néo estdo disponiveis. Isto quer dizer que os modelos

empiricos sdo basicamente localizados.

2.1.2 - Varia Um Fixa o Resto (VIFR)

Tradicionalmente na pesquisa para melhorar as caracteristicas desejadas de um
produto existente ou no desenvolvimento de um novo produto sdo feitos vérios
experimentos. Usualmente emprega-se a técnica de variar um dos fatores envolvidos no
processo de fabricagdo do produto, podendo ser este fator o tempo de reagdo ou a
quantidade de uma das matérias-primas na formulagéo do produto ou a temperatura de
realizagdo do experimento, fixando-se os outros fatores. O ponto no qual as
caracteristicas desejadas, isto €, o resultado do experimento, apresentar melhor
desempenho, passa a ser fixado para o fator estudado, nos experimentos futuros, quando
um outro fator passa a ser variado. Nessa metodologia de experimentagéo, varia-se um
fator de cada vez permanecendo fixo o restante dos fatores. Chamamos esta metodologia
de Varia Um Fixa o Resto (VI1FR). Este método de experimentagdo ndo permite que se
tenha uma perfeita avaliagdo das interagdes entre dois ou mais fatores e o ponto de
melhor desempenho (maximo ou minimo) encontrado pode ndo ser o alvo do

experimento[BOX, H & HUNTER, 1978].

2.1.3 - Planejamento e Otimizagdo de Experimento

Face ao acima exposto, optou-se no presente trabalho orientar os experimentos
segundo 0 método do Planejamento de Experimentos. Este é um método estatistico que
ndo descarta a experiéncia do pesquisador, ao contrario, é de fundamental importancia
que 0 mesmo conhega o fendmeno objeto dos experimentos bem como a definigdo dos
objetivos a serem atingidos. A diferenga fundamental é o que chamamos de Varia Tudo
ao Mesmo Tempo (VIMT), ou seja, todos os fatores envolvidos no experimento

variam, entre niveis preestabelecidos, simultaneamente. Isto nos permite avaliar ndo s6



os efeitos principais dos fatores, mas também a magnitude dos efeitos de interagdo de
dois ou mais fatoresf BARROS, B, SCARMINIO, B & BRUNS, R, 1995].

A estatistica ndo entra no método apenas no tratamento dos dados resultantes dos
experimentos. E importante lembrar que procuramos antes da realizagdo do experimento
garantir a independéncia e aleatorizagdo na realizagdo dos ensaios para que as respostas
sejam realmente um reflexo das alteragdes de niveis introduzidos nos fatores, dai o
nome do método “Planejamento de Experimento”, estabelecendo-se assim a relagdo
entre fatores e respostas [BOX, H & HUNTER, 1978], MONTGOMERY, D, 984],
[LIPSON, C & SHEITH, N, 1973],l WONNACOTT, T & WONNACOTT, R, 1980].

Uma vez estabelecido quais os principais fatores que atuam na resposta desejada,
isto €, quais dos fatores envolvidos no processo nos quais uma pequena altera¢@o
introduzida provoca na resposta uma sensivel alteragdo, passa-se para a fase de
otimizagdo do processo. Fixa-se os fatores que pouca ou nenhuma influéncia tém na
resposta desejada e varia-se os niveis dos fatores que, por outro lado, provocam nas
respostas uma sensivel variagdo. Esta alteragdo far-se-4 orientada pelos resultados do
planejamento dos experimentos, que informam a relagdo de proporcionalidade entre os
fatores principais e resposta, ou seja, diretamente ou inversamente proporcional a
resposta desejada. Desta forma tragamos o caminho de ascensdo, que vem a ser a
realizagdo de experimentos no sentido da otimizagdo da resposta, usando a Metodologia
da Superficie de Resposta (MSR), que ¢ constituida de duas etapas distintas: a
modelagem e o deslocamento. Estas etapas sdo repetidas quantas vezes forem
necessarias para se atingir uma regido 6tima (maximo ou minimo) da superficie
investigada, superficie esta definida pelas repostas obtidas dos experimentos [JURAN,

J, 1993], BARROS, B, SCARMINIO, B & BRUNS, R, 1995].

A modelagem ¢ obtida do ajuste de modelos lineares ou quadréticos aos
resultados dos experimentos realizados. Estes modelos mateméticos definem o processo

na regido estudada, dai serem modelos locais.



2 .2 Como variar tudo ao mesmo tempo

Basicamente o problema que se apresenta para o experimentador € a
determinagédo da influéncia de uma ou mais varidveis sobre uma ou mais respostas de

interesse. Na figura 2.1 procuramos representar esquematicamente esse

problema[BARROS, B, SCARMINIO, B & BRUNS, R, 1995].

FATORES RESPOSTAS
Fi ap ap- R,
F, ap ap- R;
° SISTEMA °
° °
o o
Fx "> ap R;

Figura 2.1 - Esquema do problema enfrentado pelo pesquisador

O Sistema é considerado uma fungdo desconhecida, a qual se deseja determinar,
e para isto serdo realizados os experimentos. Atua-se nos fatores, (ou varidveis de
entrada), que modificados pelo sistema (a fung@o) produzem as respostas, (ou variaveis

de saida).

Deve-se, primeiramente, no planejamento de um experimento, determinar quais
os fatores e as repostas de interesse para o sistema em estudo. Posteriormente, € preciso
definir o objetivo que se pretende alcangar com o experimento, pois isso determinara o

tipo de planejamento experimental a ser seguido.

Dentre os Planejamentos Experimentais citados por [JURAN, J, 1993], isto &,
Completamente Aleatorizado Com Um Unico Fator, Fatorial, Fatorial 2¥ em Blocos,
Fatorial 2" Fracionério, Blocos Aleatorizados, Blocos Incompletos Balanceados, Blocos

Incompletos Parcialmente Balanceados, Quadrados Latinos, Quadrados de Youden,
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Hieréarquico, Metodologia da Superficie de Resposta, nos deteremos nos Planejamentos

Fatorais, Fatoriais 2~ Fracionarios e na Metodologia da Superficie de Resposta.
2.3 Experimentos Fatoriais com K Fatores (cada Fator com dois niveis).

Um experimento fatorial com K fatores, cada um com dois niveis, é conhecido
_ - K o n ) K . o~

como experimento fatorial 2™, Os delineamentos fatoriais 2™ possuem ampla aplicagdo
industrial. Tais delineamentos permitem a avaliagdo em separado dos efeitos individuais
e dos efeitos de interagdo dos fatores num experimento no qual os fatores variam
simultaneamente num padrdo de tentativas cuidadosamente organizado. Esse
experimento consiste de 2* ensaios em cada combinagéo dos dois niveis dos fatores. Na
tabela 2.1, a seguir, para K=3, ¢ apresentada a matriz de planejamento do experimento,

que é composta por 2°=8 combinagdes.

Notac¢do Geométrica Notacdo

Ensaio/Fator A B C Classica

1 - - - 1

2 + - - a

3 - i - b

4 + - - ab

5 - - * c

6 v - 10 ac

7 - b & be

8 + + & abc

Tabela 2.1 - Notagdes geométricas e classica (para trés fatores).

Na tabela 2.1, é apresentada também as notagdes geométrica e cléssica destas
mesmas combinagdes. Na notagdo geométrica os fatores sdo representados por letras
maiusculas e os niveis pelos sinais mais (+) e menos (-), sendo o primeiro a indicagdo de
que o fator estd no nivel superior e o sinal de (-) a indicagéio de que o fator esté no nivel

inferior, ou também est4 ausente. Na notagdo cléssica o nimero 1 indica que o fator esta
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no nivel inferior e através da presenga da letra mintiscula correspondente ao fator,
mostra-se que 0 mesmo encontra-se no nivel superior. Assim em 1bl=b temos que o
primeiro algarismo 1 indica que o fator A esta no nivel inferior, a letra b indica que o
fator B estd no nivel superior e o segundo algarismo 1 indica que o fator C esta no nivel

inferior resultando na notag¢do simplesmente pela letra b [JURAN, J, 1993].

2.4 Estimativas dos Efeitos Principais e dos Efeitos de Interagdes.

Os experimentos fatoriais 2* permitem a estimativa de todos os K efeitos
principais (efeitos de primeira ordem), de todas as interagdes de dois fatores, (efeitos de
segunda ordem), das interagdes de trés fatores, etc. Cada efeito estimado é uma

estatistica da forma, Z, — Z_ , ou seja, € expresso pela diferenga entre duas médias,

cada uma contendo 2%’

observagdes. Por exemplo, em um experimento com K=4
fatores o analista seria capaz de estimar, além da média geral, quatro efeitos principais,
seis interagdes de dois fatores, quatro interagdes de trés fatores e uma interagdo de
quatro fatores, totalizando um total de 16 estatisticas. Todas estas estatisticas sdo
“distintas” (ortogonais) umas das outras, isto €, a magnitude e o sinal de cada estatistica

nio € de maneira alguma influenciada pela magnitude ou pelo sinal das

demais[BARROS, B, SCARMINIO, B & BRUNS, R, 1995].

Para calcular o efeito principal de um fator qualquer, na matriz de planejamento
do experimento, devemos associar a coluna dos sinais do referido fator com a coluna das

respostas e em seguida obtermos a soma das respostas que foram associadas ao sinal de
mais (pZs) e das respostas que foram associadas ao sinal de menos (¢Z.).
Posteriormente obtemos as médias . Z, e .Z_ dividindo as somas gZ: € gZ. por
2%+ 2), metade do ntmero de ensaios do experimento. O efeito principal de um fator
serd a diferenga entre ,Z e .Z_. Para o célculo do efeito principal do fator F
qualquer ou das interagdes entre fatores temos:

P2, =Vl @.1)

+ =
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Onde:  F € o fator ou interagdo entre fatores que se deseja calcular;
¢ Z , € amédia do somatorio dos resultados positivos do experimento
relacionados a F;
¢ Z_ € amédia do somatério dos resultados negativos do experimento

relacionados a F.

Para o calculo da média, na matriz de planejamento do experimento, na coluna
correspondente a média, assumimos todos os ensaios com sinal + e dai temos apenas um

somatorio de todos os ensaios. Para calculo da média temos:

Onde: M € a média procurada;

Z. € o somatorio de todos os resultados obtidos no experimento.

Para melhor entendimento dos conceitos apresentados, sugere-se o

acompanhamento do exemplo 1 no Anexo C.
2.5 Estimativa do Erro Experimental [BOX, H & HUNTER, 1978].

Vamos supor que no exemplo 1 (Anexo C), o pesquisador tenha realizado o
experimento com réplica obtendo, assim, os resultados individuais para cada ensaio

conforme a tabela 2.2 .

A partir das repeti¢des realizadas podemos estimar o erro experimental, e dai
avaliar a significancia estatistica dos efeitos. No nosso exemplo os rendimentos obtidos
nas repeti¢des do ensaio n° 1 foram 59 e 61. Como foram tomadas todas as medidas de
aleatorizagdo e de sistematizagdo para a realizagio dos ensaios, podemos considera-las
repeti¢Bes auténticas e a varidncia desse par de valores, que ¢ igual a 2, pode ser
considerada como uma estimativa do valor da varidncia devida a erros aleatorios

caracteristicos do processo experimental adotado.
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Fator A|B]|C Resultados Diferenga=d | Varidncia de

\ individuais entre os cada ensaio
Ensaio dos ensaios ensaios S*=d*/2

1 -1 - | - 59 (6) 61(13) ) 2

2 +1 -1 - 74 (2) 70( 4) 4 8

3 -1+ | - 50 (1) 58(16) 8 32

4 T IR = 69 (5) 67(10) 2 2

5 -1 -]t 50 (8) 54(12) ¢ 8

6 +1 -]+ 81(9) 85(14) 4 8

7 =5 | 46 (3) 44 (11) 2 2

8 + |+ ]|+ 79 (7) 81 (15) 2 2

Total = 64
OBS: Os niimeros entre parénteses indicam a ordem de realizagdo dos ensaios.

Tabela 2.2 - Matriz de planejamento do exemplo 1 com réplica dos ensaios.

Essa estimativa corresponde a combinagdo de niveis dos fatores A, B e C, em
160°C, 20% e catalisador X, respectivamente. Admitindo que a varidncia populacional é
a mesma em todo o espago experimental, podemos combinar as informagdes das

repeti¢des de todos os ensaios e estimé-la com um nimero maior de graus de liberdade.

Como cada um dos nossos ensaios foi realizado apenas duas vezes isso fornece
uma estimativa da varidncia com apenas um grau de liberdade. Para obter uma
estimativa “conjunta”, com 1 + 1 + 1 + 1 +1 + 1+ 1+ 1 = 8 graus de liberdade,
tomaremos a média ponderada de todas as estimativas, usando como peso os respectivos

graus de liberdade. Incluindo as variéveis observadas nos outros ensaios, temos:

Sz_( 1x2 +1x8+1x32+1x2+1x8+1x8+1x2+1x2 )—6—4—8
i1 n fl s lasalas e jl ) 4] 5, o

Tirando a raiz quadrada desse valor obtemos uma estimativa, com oito graus de

liberdade, do desvio padrdo associado a uma observagdo, isto é, do erro experimental

caracteristico do nosso processo:
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Erro § =8=28

No nosso exemplo, em que o numero de repeti¢des € 0 mesmo para todos os
ensaios, a estimativa da varidncia experimental € simplesmente a média aritimética das
varidncias observadas nos ensaios individuais. Generalizando para cada ensaio repetido

n; vezes com m ensaios diferentes, teremosf WONNACOTT, T & WONNACOTT, R,
1980]:

S (UISf + u283+...+umen)+ (u1 + u2+...+um) (2.3)
Onde: S”é a estimativa conjunta da varidncia experimental;

u, =n,—1 ¢ o nimero de graus de liberdade de S, estimativa da

variancia do i - ésimo ensaio.

Para nj=2 a equagdo 2.3 pode ser escrita:

SH= (2.3a)

Sabendo que cada efeito principal ou de interagdo ¢ uma estatistica da forma

F=2Z,-Z_, onde cada média contém, no exemplo em tela, oito observagdes e
admitindo a autenticidade das repetigOes e a aleatoridade da ordem de realizagéo dos

ensaios, esses valores sdo independentes e também de mesma variancia, dada por:

T I U 1
V (efeito) = V(Z+—Z_)=(§+—8-jxsz=zx8=2

Generalizando [WONNACOTT, T & WONNACOTT, R, 1980], para um total

de N ensaios e suas repeti¢des temos:
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4
V (efeito) = — x §? (2.4)
N
No caso do exemplo em tela temos:
. 4
V (efeito) = 16 x8=2

Entdo o erro padrdo dos efeitos sera:

S (efeito) = 4/v(efeito) = \/% (2.5)

Aplicando a equagdo (2.5) no exemplo temos:

, 438
S (efeito) = et 11,41

Efeito Estimativa Erro Padrdo
A 23,0 + 1,4
B -5,0 + 1,4
C 1,5 + 1,4
AB 155 + 1,4
AC 10,0 + 1,4
BC 0,0 + 1,4
ABC 0,5 + 1,4
Média 64,25 + 0,7

Tabela 2.3 - Estimativa dos efeitos exemplo 1

A tabela 2.3, apresenta o resultado dos célculos dos efeitos principais e das

interagdes € o erro padrio.
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2.6 Interpretacio dos resultados.

2.6.1 Interpretagdo Geométrica dos Resultados

Uma interpretagdo geométrica, pode ser associada aos resultados obtidos quando
representamos o planejamento do experimento num sistema cartesiano em que cada eixo
corresponda a um fator (quando o experimento possuir até 3 fatores). No caso do
exemplo 1, que possui trés fatores, podemos associar trés eixos ortogonais definindo o
espago. Os resultados dos oito ensaios do experimento sdo representados dentro do
circulo nos vértices de um cubo, conforme mostrado na figura 2.2[BOX, H &

HUNTER, 1978]. Os niimeros entre parénteses correspondem ao nimero do ensaio.

Os efeitos principais e as interagdes de dois fatores sdo contrastes entre dois
planos, que podem ser identificados pelos coeficientes de contrastes (niveis) na tabela

C.1(Anexo C).
No exemplo 1 para o calculo do efeito principal de A temos:

e — 72+ 68+83+80 60+54+52+45
Z+ AZ—= 4 ¥ 4

=75,75-52,75 =23

Vemos que para o célculo do efeito principal de A os ensaios 2, 4, 6 e 8 entram
com sinal positivo e os ensaios 1, 3, 5, e 7 entram com o sinal negativo. Na figura 2.2
observa-se que o0s ensaios negativos estio em uma mesma face do cubo, a que €
perpendicular ao eixo da temperatura, fator A, onde esté situado o nivel inferior deste

fator. Os outros ensaios na face oposta, correspondem ao nivel superior.

O efeito principal de A pode ser considerado como o contraste entre as faces
opostas do cubo como ilustrado na figura 2.3. (a).] BOX, H & HUNTER, 1978],
[MONTGOMERY, D, 1984].
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Figura 2.2 - Interpretagdo geométrica dos resultados do exemplo 1.
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Figura 2.3 - Planos e figuras de contrastes.
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Em geral, um efeito principal num planejamento 2° é um contraste entre faces
opostas e perpendiculares ao eixo do fator correspondente. As interagdes de dois fatores,
por sua vez, sdo contrastes entre planos diagonais. Esses planos sdo perpendiculares a
um terceiro plano, definido pelos eixos dos dois fatores envolvidos na interagdo como
mostra a figura 2.3 (b). A interagdo de trés fatores sera o contraste entre dois tetraedros

mostrados na figura 2.3 (c).
2.6.2 Interpretagdo Analitica dos Resultados.

A tabela 2.3 sintetiza os resultados obtidos no experimento do exemplo 1. Para
decidir se os efeitos sdo significativamente diferentes de zero podemos empregar um
teste ¢ (Distribuigdo t de Student). No nivel 95% de confianga o valor t correspondente
a 8 graus de liberdade € 2,306. No exemplo 1 isso quer dizer que s6 consideramos
estaticamente significativo um efeito cujo valor absoluto for maior que t,y S(efeito),ou
seja, (0 + 2,306 x 1,4) = 4,238 =4,3. Aplicando este critério aos valores da tabela 2.3
vemos que apenas os efeitos principais de A e B e da interagdo A x C sdo significativos

e que:

a) O Sinal positivo da estimativa do efeito principal do fator A indica que o
mesmo € diretamente proporcional ao rendimento, isto €, aumentando-se a temperatura o
rendimento da rea¢do aumenta e que sendo o valor absoluto deste efeito maior que os
demais valores dos outros efeitos sua influéncia no rendimento também sera maior, ou
seja, o rendimento ¢ mais sensivel a uma alteragdo de nivel no fator A do que uma

alterag¢do no nivel dos demais fatores.

b) O sinal negativo da estimativa do efeito principal do fator B indica que o
mesmo € inversamente proporcional ao rendimento, isto é, aumentando-se a

concentragdo o rendimento da reagdo diminui.

¢) O valor absoluto da interagdo dos fatores A e C indica que a mesma é mais

significativa que o efeito principal do fator B, apesar do efeito isolado do fator C pouco

ou nenhuma influéncia ter no rendimento.
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2.7 Experimentos Fatoriais Fraciondrios (Cada Fator com Dois Niveis).

Um Planejamento Fatorial completo 2" tende a aumentar rapidamente o nimero
de ensaios necessarios a medida que aumentamos o nimero K de fatores. Para a
execugdo de um Experimento Fatorial com K=7 fatores, por exemplo, seriam

necessarios, 2" = 128 ensaios.

Podemos verificar pela tabela 2.4 [BARROS, B, SCARMINIO, B & BRUNS, R,
1995], que mostra quantos efeitos de interagdo existem por ordem, para cada fatorial
completo 2%, com K variando de K = 3 até K = 7 fatores, temos que para K=7 fatores
serdo obtidos 7 efeitos de interagdo de 1° ordem (efeitos principais), 21 de efeitos de
interagdo de 2* ordem, 35 efeitos de interagdo de 3" ordem, 35 efeitos de intera¢do de 4*
ordem, 21 efeitos de interagdo de 5 ordem, 7 efeitos de interagdo de 6" ordem e 1 efeito
de interagdo de 7° ordem, num total de 127 efeitos, que somados a média perfaz o total

de 128 estatisticas.

Ordem
K 1 2 3 4 5 6" =
3 3 3 1 - - - -
4 4 6 4 1 - - -
5 5 10 10 ~ 1 - -
6 6 15 20 15 6 1 -
7/ 7 21 35 35 21 7 1

Tabela 2.4 - Numero de efeitos principais e de interagdes em fungdo do nimero K de

fatores.

Porém ndo € necessario que fagamos todos os ensaios de um experimento
fatorial completo para obter a informagdo desejada, pois nem todos os fatores tém a
mesma influéncia na resposta analisada. Sabemos que a medida que o valor de K
aumenta, cresce também o niimero de efeitos de interagdo de ordem alta. No exemplo 2
apresentado no Anexo C, observa-se que as interagdes de ordem mais alta tendem a ter

valores pequenos e sio destituidos de qualquer importincia prética. Como na analogia
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da expansdo em série de uma fungdo, os efeitos principais tendem a ser maiores que as
interagdes de dois fatores, que por sua vez sdo mais importantes que as de trés fatores e
assim por diante. Outro motivo pelo qual ndo precisamos fazer todos os ensaios de um
experimento fatorial completo, quando aumentamos o nimero de fatores, € que este
aumento faz crescer a possibilidade de um ou mais fatores terem pouca ou nenhuma
influéncia na resposta estudada, e conseqiientemente ndo ser necessdrio sua

determinacdo exata.

2.7.1 Meias Fragdes de Planejamentos FatoriaisfBOX, H & HUNTER, 1978],
[MONTGOMERY, D, 1984], [ BARROS, B, SCARMINIO, B & BRUNS, R, 1995].

Num experimento fatorial completo, temos 2 tentativas experimentais. Na
analise de um fatorial completo, temos a média geral, K efeitos principais e @=-1e=m)
efeitos de interagdes. Os 2X ensaios podem ser utilizados para fornecer estimativas
independentes de todos os 2X efeitos. Num fatorial fracionario (fragdo 1/2F), havera
apenas 2%7  experimentos, portanto, 2%F estimativas independentes sdo possiveis. No
delineamento de planos fracionarios (isto €, na selegéo do subgrupo ideal do total das 25

2% estimativas o mais livre possivel de

combinagdes), a meta é manter cada uma das
tendéncias ou o mais independente possivel, ou seja, manter as estimativas dos efeitos

principais e, se possivel, das interagdes de segunda ordem sem tendéncias ou quase.

E comum na fase inicial do trabalho de pesquisa termos um numero muito
grande de fatores e, muitas vezes, nesta fase, o pesquisador desconhece a influéncia, na
resposta analisada, de todas a varidveis conhecidas. Assim, faz-se mister a realizagdo de

um experimento que envolva todas as varidveis, um experimento fatorial fraciondrio.

Para melhor explicarmos, vejamos o exemplo da tabela 2.5, que trata de um
experimento fracionario 2*!, isto &, um experimento com 2 niveis e 3 fatores (¢

fraciondrio pois o expoente ¢ indicado por uma diferenga).
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Os efeitos sdo calculados pela equag¢do (2.1), onde os indices menos e mais de
cada fator da matriz de planejamento do experimento, identificam quais observagdes

entram em cada média. Assim, o efeito principal de A é estimado como sendo:

e 11+14 8+ 9
Z = —_ =

N AT = j T S ——=4,0
Os efeitos principais de B e C sdo, respectivamente:
Be. 7 = R 8+11_20
gl - + B R 2 2 o >
id > 8+14 1149
C=aZ o, = - = 1,0

R 2 2

Ensaio\Fator | A | B | C | AB | AC | BC | AB M | Resposta (Z)

C
1 = o + - - + + Z, -8
2 T e [ B - + | + |+ Z, =11
3 - SF - - + - -+ + Z:=9
4 ] A [aE + + + + it Z,=14

Tabela 2.5 - Matriz de planejamento de um experimento fatorial fracionario pat

Agora consideremos a estimativa de uma interagdo de dois fatores AB. O
analista descobrird que os sinais necessarios para estimar a interagdo AB sdo idénticos
aqueles ja4 empregados para estimar o efeito principal de C (Tabela 2.5). O efeito

principal de C e a interagdo dos fatores AB se confundem. Em outras palavras, a
estatistica Z+—z_ =1,0 possui uma estrutura de “ sinénimos ”, isto €, a estatistica
tanto pode ser identificada como C ou como AB. Na verdade, o valor esperado da

estatistica € igual a C + AB, a soma dos dois efeitos, e na auséncia de informagdes

claras sobre o efeito principal de C, ndo somos capazes de dizer se o efeito AB ¢
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positivo, negativo, grande ou pequeno. O leitor pode observar que a estimativa de A
confunde-se com BC, assim como B com AC.

Quando alguns, ou todos, efeitos principais se confundem com interagdes de
dois fatores, diz-se que o delineamento fatorial fracionario é de “Resolugio III”.
Quando um ou mais efeitos principais confundem-se com interagdes de (no minimo) trés
fatores, diz-se que o fracionario é um delineamento de “Resolu¢do I'V”. Fracionarios
com efeitos principais confundidos com intera¢des de (no minimo) quatro fatores sdo de

“Resolugio V”. Na prética as resolugdes mais usadas sdo as de trés a cinco.

Como as interagdes de maior ordem tendem a ser menos significativas, ou seja,
tendem a ter menor influéncia na resposta, os fraciondrios de maior resolugdo

apresentam resultados mais precisos.

2.7.2 - Delineamento de Experimento Fatorial Fracionario.

Consideramos N igual ao nimero de realizagdes experimentais e K o numero de
fatores a serem investigados. Quando N = 2¥, temos um delineamento fatorial completo.
Quando N = 2%P, temos uma fragdo (1/2)P do fatorial 2% por exemplo, 2 ™ é uma
fragdo de (1/2)* = (1/8) de um fatorial 27 contendo 2* =16 realizagdes. No lugar de 128

de um experimento fatorial completo.

Para elaborar um projeto de fragdo de um meio (2) em N realizagdes, primeiro
anotamos o delineamento fatorial completo com (k-1) fatores. A seguir anota-se a
coluna de sinais associados com a interagdo de ordem maior. Estes sinais sdo agora
utilizados na defini¢do dos niveis do k-ésimo fator. Por exemplo, para construir o
delineamento 2*! inicia-se um fatorial 2° com os fatores A, B e C conforme ilustrado na
Tabela 2.6. Ao lado das colunas para A, B e C, anota-se a coluna de sinais associados
com a interagdo ABC. Estes sinais sdo utilizados na identificados dos dois niveis do

fator D. (A outra fragdo de um meio ¢ obtida invertendo os sinais da coluna D).
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Gerador Delineamento Delineamento Alternativo
Principal
Ensaio\Fator | A | B | C | ABC=D | A B C D A B C D
1 = |Ferlfe - - - - - - - - +
2 + | - - + + - - + + - - -
3 -1+ - + = + - + - + - -
4 + | +] - - + + - - + + = +
5 5 |foo )<k + - = + + - - + -
6 + - + - + - + - + - + +
7 -1+ + - - + + - - + + +
8 + | + ] + + + + + + + + + -

Tabela 2.6 - Matriz de planejamento de experimento fatorial fracionario 2*",

Na tabela 2.6 ¢ facil notar que o delineamento principal é %2 do fatorial completo
e que o delineamento alternativo é outro 'z do fatorial completo e consequentemente a

soma dos dois € o fatorial completo.

Para construir um delineamento com replicagio de um quarto (1/2)%, necessita-se
de duas colunas de sinais, além do fatorial padrdo de N realizagdes; o delineamento com
fragdo de um oitavo (1/2)* exige trés colunas adicionais além do fatorial padrdo N e
assim sucessivamente. As colunas de sinais a serem utilizadas devem ser
cuidadosamente escolhidas; na tabela 2.7 encontramos uma orientagdo de como escolher

as colunas para estabelecer os sindnimos de delineamentos de até K=7 [JURAN, J,

1993].
2.7.3 Outro Algoritmo para Calculo dos Efeitos

No item 2.4, Estimativas dos Efeitos Principais e dos Efeitos de Interagdes, é
apresentado um algoritmo para célculo destas estimativas. Com o aumento do nimero
de fatores, este processo de calculo torna-se trabalhoso e aumenta a probabilidade de

ocorréncia de erro humano.
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Numero de Fatores K
N° de 3 4 5 6 7
Ensaios
4 g OBS: OBS: OBS: OBS:
+AB=C
2 %R 757 263 773
+ABC=D |+AB=D +AB=D +AB=D
+AC=E +AC=E +AC=E
+BC=F +BC=F
+ABC=F
16 751 762 73
+ABCD=E | +ABC=E |+ABC=E
+BCD=F | +BCD=E
+ACD=G
32 e 72
+ABCDE=F | +ABCD=F
+ABCDE=G
64 2y
+ABCDEF=G
OBS: O nimero minimo de ensaios em um experimento fatorial fracionario € igual
ao nimero de fatores mais um (K+1).

Tabela 2.7. - Sindnimos utilizados para condugdo dos fracionarios .

Visando evitar ocorréncia destes erros e a facilitar o calculo e a informatizagio

do mesmo, apresenta-se a seguir o procedimento que permite calcular qualquer efeito

sem dificuldade, ndo importando o tamanho do planejamento. Comega-se reescrevendo

a matriz de planejamento da tabela C.1, do exemplo 1, usando os sinais algébricos que

identificam o nivel de cada fator como inferior ou superior. Assim tem-se que os ensaios

sdo apresentados com seus fatores A (temperatura) 160°C e 180°C, B (concentragdo)

20% e 40% e C(catalisador) X e Y sob a forma de uma matriz de sinais.
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AslorneB! & 5G ApinBe 96
¥ $1601". 20, casexdo™¢ T tomee que Yol
[B0S D0 S
160, 40, X b
180, 40, X - e
160, 20, Y e
180, 20, Y s, 20 Lo
160, 40, Y SR
180, 40, Y + +  +
e ] ) i

A matriz de sinais acrescentaremos as colunas relativas as interagdes e uma
coluna de sinais positivos relativa a média. Chamaremos a matriz assim formada de

“tabela de coeficientes de contrastes”:

M A B C AB AC BC ABC

. T s
gl S e +
o R T | e i
ST Sl S R T -
oo (O EEE AN +
1 TG 108 B SO =
TR ek el Sl . gl e
G dn o dn o odn e +

O algoritmo para célculo dos efeitos consiste em escolher a coluna
correspondente ao fator ou interagdo desejados, aplicar seus sinais &s respostas
correspondentes, fazer a soma algébrica e dividir o resultado por 2" , que no caso do

exemplo 1 fica 2*1=2%=4 (metade do nimero de ensaios realizados).
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A primeira coluna € a média de todos os ensaios, e nesse caso obviamente o
divisor tem que ser 2X, no caso do exemplo 1 tem-se que 2°=8 (niimero de ensaios
realizados).

Para o efeito do catalisador, por exemplo, os sinais necessarios sdo os da quarta

coluna.

+ + + +

Aplicando esses sinais a coluna das respostas,

- 60 |
- 72

52
83
45
80

+ + + +

e fazendo o resto das operagdes podemos escrever:

1
C=(Z)*(—60—72—54—68+52+83+45+80)
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1 1
C=Z*(—254+260) =Z*6= 1,5

Incluindo a unidade na tabela de coeficientes de contrastes, teremos:

[l coi o o g Sl IR i & i PO I8 007 0 s
(it A SR D I S Tl il e T
R T ]y I T S S
e R S e D = R [ (SR (e (B (S [
S S R IR, IR ST L) (S (I | |5
Ry T Va4 melasl & -Tapsli -1 =1
g0 b b BRI T IR R [ RS B W
SRR T e IR 1 S (e U ) R S

Podemos colocar o calculo dos efeitos na forma de uma equagdo matricial. Entdo
teremos que cada efeito sera dado, a menos de um divisor, pelo produto escalar do seu
vetor na matriz de coeficientes de contraste pelo vetor das respostas. Assim temos que

para o efeito do catalisador, que acabamos de calcular, a seguinte expressao:

o
72
54
68

2| )
83
45
80

]

C=(ﬂ*{[—1—1—1—1+1+1+1+1]* 1,5
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Fazendo:
[ ST Elconsm
-1 72
-1 54
-1 58
Xc= 1 Y= 52
1 83
1 45
1 80

Podemos representar sinteticamente o célculo do efeito do catalisador pela

equacdo a seguir [BARROS, B, SCARMINIO, B & BRUNS, R, 1995]:

I ;
C=[2K-,)*XC*Y 26)

Onde X, ¢ o vetor linha obtido pela transposi¢do do vetor coluna X. Esta
formulagdo pode ser estendida a qualquer efeito de qualquer planejamento fatorial de
dois niveis. Representando-se a matriz completa de coeficientes de contraste por X, os
efeitos serdo, a menos da falta dos divisores, os elementos do vetor coluna resultante do

produto X'Y. No nosso exemplo temos:

It Tl o it gl |ty | 60 514
SIF L o) (8] (NS (RS ) (S | 72 92
-1 -1 1 1 -1 -1 1 1 84 -20
= || ol ol hanol L [ T [ B % 68 = 6
I [ L = 1 52 6
I T 1 o L ) ) | 83 40
S S S ] 45 0
oL | N [ et =) 80 2
=4 o | I e

Dividindo o primeiro por 2%=2°=8 e os demais por 2¥'=2*"'= 2’=4 obtemos:
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M 64,25
A 23
B 5
C 1,5
AB = 1,5
AC 10
CD 0
ABC 0,5

Cabe ressaltar que a matriz de coeficiente de contraste, na forma contendo as
unidades € ortogonal, isto €, o produto escalar de duas linhas ou colunas quaisquer é
zero. Isso significa que, a partir dos valores experimentais independentes que compde o
vetor Y, obteremos ao fazer o produto X'.Y e aplicar os divisores apropriados, novos
valores também independentes, que sdo a média global, os efeitos principais e os efeitos

das interagdes do experimento.

2.8 Metodologia de Superficie de Resposta

A Metodologia de Superficie de Resposta (MSR) é uma técnica de otimizagéo,
baseada no emprego de planejamentos fatoriais, que tem sido utilizada com sucesso na

modelagem de diversos processos industriais.

Esta metodologia de superficie de resposta € constituida de duas fases distintas: a
modelagem e o deslocamento, que sdo repetidas tantas vezes quanto forem necessérias
até que se atinja a regido desejada (um méximo ou um minimo) da superficie
investigada, superficie esta definida como o lugar geométrico das respostas obtidas dos

experimentos, que poderd ser plana, inclinada ou néo, ou ondulada.
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2.8.1 Determinagdo dos fatores principais.

Primeiramente faz-se o planejamento do experimento definindo o nimero de
fatores a serem pesquisados, o niimero de ensaios a serem realizados, os valores a serem
estabelecidos para os niveis dos fatores e a aleatorizagdo da ordem de realizagdo dos
ensaios. Em seguida realizam-se os ensaios. Em seguida faz-se a analise dos resultados
visando determinar os dois fatores que mais interferem na resposta pesquisada. Uma vez
determinados os dois fatores de maior influéncia passa-se a realizagdo de um
experimento cubo com replicagdo no ponto central. O experimento cubo € um
experimento fatorial completo 2%, isto é, com N=4 ensaios, com 2 ou 3 ensaios

realizados no centro do experimento.

Para determinar-se as coordenadas das variaveis faz-se a conversdo dos valores

de cada nivel dos fatores pela aplica¢do da férmula a seguir:

U-0U

U &)
2

X =

onde: x = valor da coordenada codificada

U = Valor original do nivel inferior ou superior do fator

U = Média dos valores dos niveis superior e inferior do fator

AU = Diferenga entre os valores originais dos niveis dos fatores

Determina-se assim 3 valores de x , um para o nivel superior, um para o nivel
inferior e outro para o nivel médio. Desta forma estabelece-se um novo sistema de
coordenadas relacionado pela formula 2.7 com o original porém com a origem no centro

dos ensaios. Ver exemplo 3, anexo C.
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2.8.2 . Modelo de 1° ordem

Admitindo-se que a superficie que concentra as respostas é uma regido plana e
com fungdo linear dos fatores podendo ser estimada pela equagdo[BOX, H & UNTER,
1978]:

Y=Db,+b,x, +b,x, (2.8)
onde by, b; e b, sdo estimativas dos parametros do modelo e x; e x; e representam as
variaveis codificadas. Para a obten¢do dos valores de by, b; e b, utilizamos, o0 método

dos minimos quadrados, com a formulagdo matricial a seguir [BARROS, B,

SCARMINIO, B & BRUNS, R, 1995], [ BOLDRINIC, C & WELTZLER, F, 1980]:

b= (X! XY (2.9)

No caso do exemplo 3, anexo C,a matriz X serd dada por:

R T o e ]

[l
e e
X = R
1 0 0
IEO0RE0
1 00

Onde: a primeira coluna corresponde a média (bg) e os outros valores

codificados das varidveis independentes (x; € X,) conforme Tabela C.8.

A matriz Y serd o Vetor coluna das respostas da Tabela C.8.
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@
59
78
Y = 67
68
66
69
Operando temos:
7 476
X' X= 0 4 0 e X.Y= -21
0 0 4 17
Usando a equagdo 2.9 temos:
L7 Oz 0 476 68,00
D= XX XY= 00 1/4°80 2 EE210, (=8 [88=5105
0 0 1/4 17 4,25

ou seja bg= 68,00 b;=-5,25 e b;=4,25

Para os trés ensaios repetidos no ponto central temos que a variancia € dada pela

equagao:

_ZS O = )

S2
n -1

(2.10)

Onde: Y= valor da resposta do i-ésimo ensaio (com i variando de 5 a 7)

Y, = média das respostas dos ensaios S, 6 ¢ 7

n = nimero de ensaios no ponto central no presente experimento
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Temos entdo:

o 68+66+69 203
e

= 67,67

, (68-67,67)" +(66-67.67)" +(69-67,67) 4,66
- 2 2

= 2,33

Para obtermos uma estimativa da variancia dos elementos do vetor b usa-se a equagdo:

\A/(b) = (x‘x)_l.S2 (2.11)
B il 0 o - [~ %038
A * =
(o) = 0 1/4 0 2,33 0,58
0 0 1/4 0,58

Tirando-se as raizes quadradas obtem-se os erros padrdo de “bg, b; e by” e pode-se

escrever a equagdo do modelo ajustado:
V=68 00 5,2 5% b4 .25% 2.12)

(£057) (£0,76) (£0,76)

Pode-se dizer que devido ao pequeno valor dos erros esse modelo € significativo,
o que é confirmado pela andlise da varidncia para o ajuste mostrado na tabela 2.8
[WERKEMA, M & AGUIAR, S, 1996],[ WONNACOTT, T & WONNACOTT, R,

1980]. Como o valor do quociente da média quadratica da falta de ajuste pela média

quadratica do erro puro (MQM - W ]3] ndo ¢ estatisticamente significativo,
V@), AEE8

ndo ha evidéncia de falta de ajuste do modelo. Portanto a equagdo 2.12 descreve

satisfatoriamente essa regido da superficie de resposta, que é um plano conforme a

figura 2.5.



90

34

Figura 2.4 - Plano descrito pela equagdo v = 68,00 - 5,25x, + 4,25x,

Fonte de Variagdo ~ Soma Quadratica N°de g. L. Média Quadratica
Regressio 185,50 2 91,25
Residuos 5,50 4 1,375
Falta de ajuste 0,834 2 0,417
Erro puro 4,667 2 2,335
Total 188,00 6

% de variagdo explicado: 97,07
% de variagdo explicado: 97,07

% maxima de variagdo explicavel: 97, 52

Tabela 2.8. Anélise de variancia para o ajuste do modelo

Y = 68,00 - 5,25%, + 4,25x,




35

2.8.3. Caminho de Ascensdo

Para obter-se uma projeg¢do da superficie no plano formado pelos eixos das

variaveis X; e Xz, basta que se trace as curvas que tém o mesmo valor de resposta, que

A
no caso de superficie plana sdo retas. Assim para o nivel de resposta Y =70, por

exemplo na equagdo 2.11 chegamos a expressao da reta:

x2=1,24x,+0,47 (2.13)

A
Tem-se entdo, para cada nivel de resposta Y, uma reta associada, conforme a

figura 2.6:
75
1 ® )
65
0,5
. (68)
X2 0 .
(66) (69) 60
-0,5
i Qs
-1 0 1 X1

Figura 25 - Curvas de nivel do plano descrito por Y = 68,00—5,25x, +4,25x, . A

linha tracejada indica o caminho de ascens3o.
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Da observagdo das figuras 2.5 e 2.6, nota-se que a superficie é um plano e que o
mesmo encontra-se inclinado em relagao ao plano formado pelos eixos das variaveis x;
e X2, e que a medida que diminui-se o valor de x; e aumenta-se o valor de x, aumenta-se,
também, o valor da resposta, indicando o caminho de ascensdo ou de maxima inclinagdo

como a dire¢do perpendicular as curvas de niveis.

Na figura 2.6 estd indicada a dire¢do de maxima inclinagdo por uma linha
pontilhada. Pode-se determinar esta dire¢do algebricamente, pelos coeficientes do
modelo. Para manter-se a dire¢do de maxima inclinagdo os deslocamento ao longo dos

eixos X; € X» devem ser feitos na proporgdo:

by | 1425

s =575

=-0,81 (2.14)

Assim para cada unidade observada no eixo x; deve-se deslocar 0,81 unidade no
eixo X, no exemplo 3 em tela. Na tabela 2.9 apresentamos 5 ensaios realizados na

dire¢do de maxima inclinag3o.

X X C% V(rpm) Y%
-1 0,81 45 108,1 7
-2 1,62 40 116,2 86
-3 2,43 35 1243 88
-4 3,24 30 132,4 80
-5 4,05 25 140,5 70

Tabela 2.9 - Matriz de planejamento dos ensaios realizados

na trajetoria de inclinagdo méaxima.
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Figura 2.6 - Resultados dos ensaios realizados na dire¢do de ascens@o.
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Feita a modelagem o pesquisador passa a fase de deslocamento planejando e

executando varios experimentos na dire¢do de maximo inclinagdo, conforme a tabela 2.9

e visualizados na figura na figura 2.7 [BOX, H & HUNTER, 1978], [ BARROS, B,
SCARMINIO, B & BRUNS, R, 1995].

Observando a tiltima coluna da tabela 2.9, coluna correspondente aos resultados

dos ensaios, verifica-se que os mesmos come¢am aumentando e que apds o terceiro

ensaio as respostas tendem a diminuir, o que nos leva a crer que estejamos passando por

um ponto maximo.

Nesse ponto volta-se a realizar um planejamento fatorial completo 2° com

réplica no ponto central, conforme a tabela 2.10, para que se possa ter um maior

detalhamento da regido onde ocorre o pico.
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Ensaio C% V(rpm) X1 X2 Y%
1 30 115 -1 -1 86
2 40 115 1 -1 85
3 30 135 -1 1 78
4 40 135 1 1 80
5 35 125 0 0 88
6 85 125 0 0 88
7 35 125 0 0 89

Tabela 2.10 - Matriz de planejamento do experimento 2° cubo com triplicata no ponto

central (35,125).

Apbs o ajuste do modelo linear aos resultados apresentados na tabela 2.10

obtem-se a seguinte equagdo para superficie de resposta.

VR o G (B, 8 B 5

(+0,49) (+0,65) (+£0,65)
Fator de variagao Soma quadratica N°g.l Média quadratica

Regressado 26,50 2 13,25
Residuos 70,93 4 157,73

Falte de ajuste 68,93 2 34,46
Erro puro 2,00 2 1,00

Total 97,42 6

% de variagdo explicada: 27,2
% maxima de variagdo explicavel: 97,95

.Tabela  2.11.  Andlise @ de  varidncia  para  ajuste = do  modelo

A

YR =R 8T RS N OB SHxd LSRN0 S

Nota-se que em comparagdo aos valores dos coeficientes, os erros sio bem mais

significativos do que na equagio 2.12 e a dependéncia linear da resposta em relagdo a X
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e Xz passa a ser duvidosa. Refazendo a analise de varidncia, tabela 2.11, verificamos que
a percentagem de variagdo explicada € apenas 27,2%, e o valor de Mqz/MQ.p subiu
para 34,46. No nivel de 95% de confianga F,,=19, o que significa que a superficie de

resposta ndo se adequa mais a0 modelo linear na regido estudada.

2.8.4. Modelo de 2* ordem [BARROS, B, SCARMINIO, B & BRUNS, R,
1995], [BARROS, B, SCARMINIO, B & BRUNS, R, 1995].

Assim sendo adota-se um modelo quadratico, cuja expressdo geral, para duas

variaveis, é:

Y =b, +b,x, +b,x, + b, X} + b, x5 +b,X,X, (2.16)
X3
7 o .
1 "—'—.'——————'-.T—

Figura 2.7 Planejamento cubo-estrela

Como pode-se observar o modelo quadratico apresenta seis pardmetros no lugar
dos trés do modelo linear ¢ 0 nosso planejamento fatorial completo 2* com triplicada no
ponto central apresenta apenas cinco niveis, ou seja, cinco diferentes combinagdes de

valores da concentragdo e da velocidade de agitagfio. Assim ampliaremos ©
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planejamento inicial acrescentando mais quatro ensaios, porém girados de 45 graus em

relagdo aos anteriores, conforme a figura 2.8, que mostra uma distribuigdo octogonal

com uma triplicada central.

Ensaio C% V(rpm) X Xo Y%
1 30 115 -1 -1 86
2 40 115 1 -1 85
3 30 155 -1 1 78
4 40 135 1 1 84
5 35 125 0 0 90
6 35 125 0 0 88
7 35 125 0 0 89
8 28 125 J2 0 81
9 35 139 0 2 80
10 42 125 2 0 86
11 35 119 0 2 87

Tabela 2.12 - Matriz de planejamento do experimento cubo-estrela

A tabela 2.12 apresenta os ensaios do delineamento, chamado de planejamento

cubo-estrela, com os valores originais da concentragdo e de velocidade de rotagdo bem

como a codificagdo dos mesmos em X; € X, pela equagdo 2.7, além do rendimento dos

ensaios Y%, que nada mais ¢ do que uma ampliagdo do planejamento focalizado na

tabela 2.10.

O vetor coluna Y agora possui onze valores ¢ a matriz X terd a dimensdo 11x6,

com as seis colunas correspondentes aos seis termos do modelo quadrético. As colunas

2 .
referentes aos termos X;,X, € X;X, sdo obtidos elevando-se ao quadrado ou

multiplicando-se as colunas na matriz de planejamento da tabela 2.12. Assim podemos

escrever:




. e F sewzy
0 fjiediee |
g |
[k A s
T8 Oxe0
x=| 1 o
i S0k
A
WO V2
| v
1 oF

o N O M O
(=3 & o) =l (=)
(=B A= R =S <=

Resolvendo as equagdes 2.9, 2.10 e 2.11 obtemos:

86
85
78
84
90
88

89
81

80
86
87

¥ = 89,00 +1,51x, — 2,36%, — 2,81x* - 2,81x% +1,75% X,

(£0,75) (£0,46) (£0,46) (+0,54) (£0,54) (£0,65)

Fonte de variagdo Soma quadratica N°gl Média
quadratica

Regressdo 144,15 5 28,83
Residuos 2,76 5 0,55
F. ajuste 0,76 3 0,25
Erro puro 2,00 2 1,00
Total 146,91 10

% de variagdo explicada: 98,12.

% maxima de variagdo explicivel: 98,64.

Tabela 2.13 - Analise de variancia para o ajuste do modelo §’=85,71—1,25x, +2,25%,

4]

(2°ED)
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A tabela 2.13 apresenta a anélise da varidncia para esse caso. O valor de
Mqgi/Mqep agora € apenas 0,25, estatisticamente ndo significativo, ndo evidenciando

falta de ajuste no modelo quadratico.

A figura 2.9 mostra a superficie em perspectiva e a figura 2.10 mostra as curvas
de niveis apds a projegdo da superficie no plano x; e x», onde podemos observar a
existéncia de um ponto méaximo, situado aproximadamente em x;= 0,18 e x,= -0,37, isto
¢, a concentragdo igual a 36% e a velocidade a 121 rpm obtendo um rendimento de

89,6%, ou seja, 32% acima dos 68% iniciais.

Rendimento

85
80
75

70

Figura 2.8 - Superficie descrita pela equagdo 2.17

Caso houvesse uma nova superficie inclinada no lugar de um ponto méaximo,
prosseguirfamos em busca do mesmo através do caminho de méaxima inclinagdo,
repetindo o processo de modelagem - deslocamento - modelagem, quantas vezes forem

necessdrias para atingirmos a regido procurada.

Cabe salientar que a Metodologia da Superficie de Resposta (MSR) aplica-se a
qualquer niimero de varidveis independentes e pode modelar simultaneamente vérias

respostas, porém s representaremos no maximo trés dimensées (variaveis) [BARROS,

B, SCARMINIO, B & BRUNS; R, 1995].




1,500 _
| ,4"- ,-"-- Ba, -
L P o - —— \"s N
| ; e —— ..\ :
g e - - \\\ \\ \
- \ 1
~ > » g e RS, i [}
0900 + o e e \. \ |l
# 7 = o " '|‘ { 1
/ ~ b | I |
o r b
-
"'./ J'f.‘ || F‘I l'
0,300 + ‘,.’ 'I J K |
! J A ¢ " /
f { ! ! ! /
x 1 | ’,:': a ):‘ '..n’ '._r ;
I / » _‘,a' ;.z" / Fa
s .i . 0“‘( ":’- 4 2 /
0,300 + \ o y VA 7
\“' B _,;-‘-f ,.r" o / / r
N NP 3 b A M A
S s - + R
= ¥ g P A A
e . i -~ A s STy
4.500 + s o N FRE T st e &/ 7 A
- .—-"..J .r"‘/ ~ ~ /"‘l y ¢
e e > g SRS
—. — o~ & ’
et L e _ - s / /,.:‘:} A
-~ ot -~ R
-1 5‘:‘.} g . ____.a- o~ T.‘-‘ _,f j_./ /- “_r' i_/jfr'
-1,500 ¢,500 =J,3C0 0,300
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CAPITULO 3

ESTUDO DE CASO

3.1 Introducéo

O presente trabalho enfoca os esfor¢os no sentido de substituir a Perlita EWP
no processo de fabricagdo de lama explosiva, por uma reagdo quimica que produza os
mesmos efeitos de desdensificagdo e aeragdo, obtidos com a Perlita EWP, e assim
reduzir os custos de fabricagdo do explosivo. O composto quimico proposto para

substituir a Perlita EWP ¢ uma solugdo de Nitrito de S6dio (NaNO).

Como ferramenta de calculo optou-se pelo Planejamento de Experimentos,
devido a sua objetividade, redu¢do do nimero do ensaios, com conseqiiente redu¢do dos
custos e do tempo de experimentagdo, além de facilitar a interpretagdo dos resultados e

proporcionar rapida convergéncia na otimizagéo dos mesmos.

3.2 Objetivos

Visando a redugfo dos custos de fabricagdo da lama explosiva estabeleceu-se os

seguintes objetivos para o presente trabalho:

- Utilizar a técnica de Planejamento de Experimentos para planejar e executar os
ensaios que determinardo quais dos fatores selecionados na formulagdo estudada,

apresentam maior influéncia na reagdo de gaseificagéo.

- Otimizar a reagdo através da atuagdo nos fatores determinados pelo objetivo
anteriormente citado, visando maximizar a produgdo do volume de gas oriundo da
reagdo, no tempo de 180 segundos, tempo este requerido no processo para a

estabiliza¢do da reagdo.



45

- Estabelecer a fungfo de transferéncia da reagdo na regido de interesse da

superficie de respostas dos ensaios.

3.3 Descric¢iao do Ensaio

Basicamente o ensaio reproduz a operagdo nimero 8, citada no item 1.3 -
Processo da Fabricagdo de Lama Explosiva (SLURRY) na IMBEL-FPV, Capitulo 1,
com a substituigdo da Perlita “EPW” por uma solugdo de Nitrito de Sddio (NaNO,).

Para realizagdo dos ensaios foi utilizado o seguinte material, apresentado na
figura 3.1, que sera discriminado por colunas da esquerda para direita :
Placa Magnética com aquecimento; grau de 2000ml; garra com suporte;

crondmetro; tubo de vidro em “L”; mangueira de latex; kitassato de S00mL; barra

magnética; rolha perfurada; seringa com agulha; termémetro e proveta de 250mL.

Figura 3.1 - Material utilizado para execu¢do dos ensaios.

Nos ensaios foram utilizados os seguintes reagentes:
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Solugdo oxidante (licor), composta pelo nitrato monoetanolomina (NMEA);

nitrato de amonio (NH4 NOs); nitrato de sédio (NaNQ;) e agua (H,0);

Solugdo de nitrito de sédio (NaNO,) e dgua (H,0).

Figura 3.2 - Montagem dos equipamentos para execugdo dos ensaios.

Na figura 3.2 ¢ apresentado a seqiiéncia de eventos para a realizagdo dos ensaios:

1° passo - Corrigir o pH do licor, com HNO; (4cido nitrico) ou NaOH
(hidréxido de sodio) até o pH desejado;

2° passo - Ligar a placa aquecedora, regulando a temperatura e a velocidade

desejadas:

3° passo - Colocar 4gua na proveta;

4° passo - Colocar d4gua no grau até o meio do mesmo;
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5° passo - Virar a proveta com dgua de boca para baixo, dentro do grau, ndo
deixando a mesma esvaziar, fixando-a na garra do suporte em posigdo perpendicular ao

nivel da 4gua no grau;

6° passo - Conectar a mangueira de latex a proveta através do tubo em “L” numa

extremidade, sendo a outra conectada ao kitassato;

7° passo - Colocar 200ml de solugdio oxidante (licor) e a barra magnética no

kitassato, colocando-o sobre a placa aquecedora com velocidade de agitagdo controlada;

8° passo - Tampar o kitassato apés a solugdo oxidante ter alcangado a

temperatura desejada;

9° passo - Medir na seringa a quantidade de solugdo de nitrito de s6dio (NaNQ,)

desejada e introduzir a agulha na rolha;

10° passo - Injetar a solugdo contida na seringa no kitassato; e

11° passo - Concomitantemente, acionar o crondmetro, observando o volume de

gas deslocado na proveta, no periodo de 180 segundos, registrando-o .

3.4 Planejamento e Realizagdo do Experimento Inicial

Considerando:

O conhecimento adquirido na fabricagdo de lama explosiva desde 1972 pela
IMBEL-FPV;

Os dados bibliograficos sobre fabricagdo de explosivo tipo SLURRY
[SEYMOUR M. KAYE & HENRY L. HERMAN; T. URBANSKI, TADEUZS];

Visitas técnicas realizadas em fabricas congéneres na Europa (NITRO NOBEL);

Foram levantadas como fatores (variéveis) a serem observadas e manipulados,

entre dois niveis, a temperatura de licor (fator A), o pH do licor (fator B), o volume da
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solugdo de NaNO,; (fator C) e a velocidade de agitagdo(fator D). Como resposta
(variavel dependente) a ser controlada e analisada no processo produtivo, temos o

volume gasoso produzido, no periodo de 180 segundos.

A tabela 3.1 apresenta os fatores escolhidos e os respectivos niveis superior e
inferior e as unidades de medida dos mesmos. Os niveis foram estabelecida proximos

dos utilizados no processo industrial em vigor, a época dos experimentos.

Fatores Nivel Inferior | Nivel Superior | Unidade

A - Temperatura do licor 55 65 0

B - pH do licor 3 5 Adimensional
C. Volume de NaNO, L5 2.5 mL

D - Velocidade de agitagdo 25 3,5 Adimensional

Tabela 3.1 - Lista de fatores a serem pesquisados.

Com 4 fatores a 2 niveis tem-se um planejamento fatorial completo 2% com K=4,
ntimero de fatores, resultando uma condigéio de 2*=16 ensaios. Pode-se utilizar também,
um planejamento fatorial fraciondrio 2*'= 8 ensaios, com réplica, visando levantar

dados para o célculo do erro de medida e do erro padréo.

Para estabelecer a matriz de planejamento apresentada na tabela 3.2, utiliza-se a
tabela 2.7, cruzando o nimero de fatores K=4 com niimero de ensaios N=8, obtendo-se

a informagdo de que a coluna do fator D=ABC.

A tabela 3.2 apresenta as condigdes de realizagdo dos ensaios com réplica, a
aleatoriza¢do da ordem de realiza¢des dos ensaios, bem como as respostas encontradas,
a média das respostas por ensaio, suas diferen¢as e na ultima coluna o quadrado da

diferenca entre as respostas encontradas.

E importante salientar que, na fase de planejamento dos ensaios, visando
bloquear outras variagdes além daquelas introduzidas nos niveis dos fatores, as

materias-primas necessarias  fabricagdo dos reagentes foram separadas de um mesmo
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lote para realizagdo de todos ensaios e na fase de execugdo todos os ensaios foram
realizados em ambiente climatizado, pelos mesmos técnicos e supervisionados pelo

mesmo engenheiro.

ENSAIO | FATORES ORDEMDE | RESPOSTA

e REALIZAGAO 7|z &
DOS ENSAIOS z,

A[B|[C|D Z Z,
1 -1-1-1 - 4° 13° 4= 42 43 2 <
2 | R ] 8° 122 68 68 68 0 0
3 -+ -]+ 1° 16° 22 22 22 0 0
4 + |+ - - 9° 10° 56 56 56 0 0
5 o 1955 il R T 14° 60 54 37 6 36
6 +| -+ - 53 1 92 98 95 -6 36
7 -+ |+ ] - 6° 15° 16 20 18 -4 16
8 ++[+[+] 2° 3° 58 62 60 -4 16

Tabela 3.2 - Matriz de planejamento do experimento fatorial fracionario 2*! com

réplica dos ensaios.

Aplicando a equagdo 2.3a temos que o erro de medida €:

2
_Zi“diHIOS_lOS
NS e s 16

Sk = 6,75

S=46,75=12.6

Aplicando a equagdo 2.5 temos que o erro padréo é:

is_ @3
S(efeito) = e 1%75 =+1,30
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Para o calculo dos efeitos recorremos a equagdo 2.1, obtendo:

— (68+56+95+69) (43+22+57+18) 279-140 139

AN =

"+

4

4

=34
; 5 = 4TS

Os valores dos efeitos principais e das interagdes, aps calculados pela equagédo

2.1, sdo apresentados na tabela 3.3 a seguir, junto com o erro padréo.

Fatores Valor do efeito Erro padrdo
A+BCD 34,75 +1,30
B+ ACD -26,75 +1,30
C+ ABD 10,25 +1,30
D+ ABC -1,25 +1,30
AB+CD 3,25 +1,30
AC+BD 5525 ;30
AD+BC -10,25 +1,30

Média + ABCD 52,38 +0,65

Tabela 3.3 - Estimativa dos efeitos

Da analise dos resultados encontrados para os efeitos principais das interagdes,

tabela 3.3 , pode-se afirmar que os efeitos principais dos fatores A (Temperatura do

Licor) e B (pH do licor) sdo os que apresentam maior significincia entre todos os

fatores, pois possuem os maiores valores absolutos e sdo significativamente maiores que

o erro padrdo e, consequentemente, pouco influenciados pelos mesmos. Tal afirmagéo ¢

confirmada tanto pela Andlise de Varidncia dos Efeitos (ANOVA), apresentada na

tabela 3.4, onde verificamos que o fator A e o fator B apresentam F 395 calculado maior

que o F 395 tabelado = 10,13, quanto pelo Grafico de Probabilidade Normal, figura 3.3,

onde os fatores A e B apresentam-se destacados da normal. Pode-se afirmar ainda, que o

fator A é diretamente proporcional ao volume de gas produzido e que o fator B €

inversamente proporcional ao mesmo. Conseqilentemente alteragdes nos niveis dos
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fatores A e B provocam maiores alteragdes no volume de géds produzido do que

alteragdes nos niveis dos fatores C e D.

: ANOVA Analise de Vanancia

Projeto 2%%(4-1) Experimento de Resolugdo R = IV
Exp. Média = 52.38 Desvio Padrdo = 24.92
SOA Graus de Média
Efeitos ua wie-| Liberdade |Quadratica F o)
Fator & | 3 1 2415.1325.3003100 .01514245
Fator B 1 1431.1314.9921400 .03048702
Fator C 1 210.13 2.2012220 .234544%0
Fator D 1 3.131 .0327368| .86795330
Residuo 3 95 .46
Tabela 3.4 - Analise de Variancia dos Efeitos
Grafico de Probabilidade Normal dos Efeitos
Média = 5§2.38 Desvio Padrao = 24.92
15
1 + 85
5 08 o
E o i
S 08 2 8
Be! 153
5’-1.5 05 nE. o FEfetos de
k= 2 Interagdo
2 25 D1 — Nommal
3 + Ef.eit.os_
.50 -40 30 20 <10 O 10 20 30 40 50 Principais
Efeito

Figura 3.3 - Grafico de Probabilidade Normal de Efeitos

3.5 Experimento de Confirmagio e Metodologia de Superficie de Resposta.

Para confirmar nossas observagdes foi feito um experimento fatorial completo
com 2 fatores em 2 niveis e réplica no ponto central, um experimento cubo, dando
inicio a Metodologia de Superficie de Resposta (MSR). Os niveis dos fatores A ¢ B
foram os mesmos dos ensaios anteriores porém observou-se que os melhores resultados
apresentados na tabela 3.2 foram os ensaios de n° 2, cuja resposta foi 68, e de n° 6, cuja
resposta foi 95.Ambos apresentaram o fator A no nivel (+) e o fator B no nivel (-).

Deduz-se que a diferenca foi provocada pelos niveis de C e D. Assim sendo neste
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experimento cubo adota-se para o fator C o nivel (+) e para o fator D o nivel (-) que é a
combinagdo de niveis de C e D da resposta do ensaio de n® 6, que é a maior. Os niveis
de C e D ndo foram manipulados, sdo mantidos constantes em todos os ensaios. A tabela
3.5 apresenta a matriz de planejamento do experimento, bem como as respostas

encontradas e a aleatorizagdo na ordem de realizagdo dos ensaios.

ENSAIO | A| B | C | D| x X, | Resposta | Ordem de
n° {(C: ml Vol.(ml) | realizagdes
9 SSRIEF (2265 o2 SR el ot <1 80 20°
10 CEI S il ey 08 B ) 122 17>
11 5551080 12,5412, 5 F =1l 34 22°
12 65§ |25 &5 +1 | +l 80 212
13 60 [ 4 [25]25] 0 0 78 18°
14 60| 4 |25125([ 0 0 84 19°

Tabela 3.5 - Matriz de planejamento do experimento 2* com réplica (cubo)
Usando a equagdo 2.7 codificamos A € B em x; € X2:

U-V 55-60 -5

X, = DU = WG =-1  (nivel inferior)
2 2
65-60 5 . .
X, = T v +1 (nivel superior)
2
-4 -1
X, = -3—2— St =1 (nivel inferior)
2
5-4 1
S B +1 (nivel superior)
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3.6 Modelo de Primeira Ordem.

O préximo passo € verificar se a hipétese de um modelo linear de primeira

ordem, equagdo 2.8, comporta as respostas do experimento da tabela 3.5. Assim sendo,

temos:
¥ = b, +b,x, +b,x,
Para determinarmos by, by € b, usaremos a equagdo 2.9:
b=(X'X)"X'Y
Temos que:
s TN (e (SRR Bk LE
1 4+ -1 122
X= ) (S Y= 34
17 1 +1 80
[0 0 78
) 0 84
6 0 0 478
XtX= oA () X'Y=| 88
0 0 4 -88
/6 0 0 478 797670 o
b= ORN]/AS() * 88 = 22 =| b
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A

Y = 179,67 +22x, — 22x,

Para calcularmos a varidncia dos ensaios realizados no ponto central utilizamos a

equagdo 2.10, dai:

(78-81)" +(84-81)" 949

2
o= 9= ]

18

Para obtermos a variancia dos elementos do vetor b usamos a equagdo 2.11:

16 0 0 3
A * =
o= 0 1/4 0 18 4.5
ORRNORNEL/4 4,5
| — —] — _

Extraindo a raiz quadrada do vetor coluna b obtemos os erros padrdes de by, b; e
b,. A equagdo do nosso experimento passa a ter a seguinte forma:
79,67 + 22x; - 22x;
(#£1,73) (£2,12) (#£2,12
)

Y=
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Dado a significincia dos coeficientes de b quando comparados com o erro
padrdo correspondente, sendo os coeficientes mais de dez vezes o valor dos erros, a

hipétese de que as respostas do experimento estejam localizadas no plano

Y = 79,67 +22x, — 22x, € estatisticamente aceitavel.

Cabe salientar que com o avango da informatica, o mercado oferece uma série de
programas computacionais, que auxiliam e abreviam a sistemética de célculo na 4rea da

Estatistica, de um modo geral, e na 4rea de Projeto de Experimentos, em particular.

Foi feito o uso do programa STATISTICA FOR WINDOWS, REALISE 4.3, 1993,
como ferramenta na solugdo dos calculos da presente pesquisa envolvendo
Planejamento de Experimentos. O programa apresenta uma interface amigével e de facil
operagdo. Ao iniciar, na tela de entrada, (figura 3.4), opta-se por “Experimental

Design”:

STATISTICA Module Switcher E3

5] Reliability/Item Analysis 4| Design and analyze:
1 two-level full and

(47 Discriminant Analysis fractional factorials;
central composite
(response surface)
[_"\; Survival Analysis designs; Latin squares,

e - Greco-Latin, etc.
Quality Control designs; Taguchi

H@ Log-linear Analysis

robust design
TR e B T, imental
Fill Experimental Desion [ vl
}E‘E’H Command Language ;
;7 Linear Regression vl
statsol Switch To | Customize list...
=) e
End & Switch To Cancel

Figura 3.4 - Tela de entrada do programa STATISTICA.

Em seguida introduziu-se os dados da tabela 3.5, colunas Ensaio, x;, X, €

resposta, na matriz de planejamento do programa, tabela 3.6. Apds o processamento
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destes dados, o programa oferece uma série de informagdes, inclusive graficos, que

possibilitam maior seguranga ao pesquisador no processo de tomada de decisdo.

Egzriz de Planejamento

o 2 3
Case | FATOR_B| VOLUME
e -1.00 80.00
10 IO = 1 D0 2200
11 ~1.00| 1.00 34.00
12 1.00 1.000 80.00
13 0.00 0.00 78.00
14 0.00 0.00 84.00

Tabela 3.6 - Matriz do Planejamento Fatorial 2% com

réplica no ponto central (experimento cubo).

Projegao do plano de respostas no plano dos eixos de Ae B
2*%(2-0) Planejamento de 1* Ondem
Média =79 .67 Desvio Padrio = 27.93 Intercepgdo = 81.00

- - 120.0t0

TBWPERATURA

— 40000
50.00

-- 60.00to
70.00

-~ 80.00 to
90.00

— - 100010
110.0

130.0

o Pontos
Ensaiados

Figura 3.5 - Proje¢do da superficie de respostas no plano dos

eixos dos fatores A e B

A figura 3.5 apresenta a projegdo do plano obtido para a hipétese de um modelo

linear de primeira ordem , dado pela equagéo \A’ = 79,67 + 22x, — 22x,, mostrando a

localizagdo dos ensaios de n° 9 a 14. Pode-se notar que o valor das curvas de nivel

aumenta a medida que aumenta o valor do fator A e diminui o valor do fator B, na

diregéo perpendicular as curvas de nivel.
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Perspectiva da Superficie de Resposta
2™*(2-0) Planejamento de 1* Ordem
Média =79.87 Desvio Padrdo = 27.92 Intercepgdo = 81.00

Wl 32972

I 39.184

B 45.305

B 51.607

57.819

1 64.031

1 70.242

[ 76.454

82.666

88.878

[ 95.089

B3 101.301
B 107.513
B 113.725
I 119.936
1261

Figura 3.6 - Perspectiva da superficie de respostas

General Layout: 3D Scatterplots and Surfaces

= Graph Type:
k‘} Deviation Plot
(&} Trace Plot

Cancel

Plot Layout I
Categorization J ’m—;——l

ridlines
[Title 1: Surface plot of V... | |AB Font (B _sidies |
- ¥¢? Data Labels
ISullace plot of VAR1 by variables: Factor_A & Factor I !
|
rSCALES More Options... [

Mog[1Z ] scaing - BACKGROUND —,
<Y - o <1 || Outside:
3D text Min:[12 | [[23_Scale Options ) || inside:
~FIT (SURFACE & CONTOUR) - [ IS
Number of cuts

B Custom Function %II o - rlEllLlT[lUﬂ_ PLOT
* Lines

Custom function |

€ Arcas
Fit Optiops I [V Raw data spikes V' Legend

Figura 3.7 - Tela usada para modificar as caracteristicas das figuras geradas

pelo programa STATISTICA.

Uma visdo em perspectiva do plano ¢ apresentada na figura 3.6, onde fica
evidente a inclinagdo do plano, a dire¢do € o sentido de aumento do volume. Para
customizar, ou seja, traduzir os textos do grafico, mudar as fontes , mudar as cores ou

executar qualquer outra mudanga na figura, atua-se na tela apresentada na figura 3.7.
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User Defined Function Ed

—User Defined Function Syntax —
ser Defined Function Syntax 0K

In 2D plots X is argument; e.q. y = 2" + sin[pi)

In 3D plots X and Y are arguments; e.g: z = 2 + sin(y)

The left side is not required; e.q sqitx"2 +y°2) - 1

Operators; +-* =" /()

Constants; Pi=3.1415..., Euler=2.7182...(e)

Comments: require semicolon; e.g; 2=x"2 ; comment

Common Functions: abs, arccos, arcsin, arctan, cos, cosh
exp, log. log10, log2, sign, sin, sinh, sqrt, tan, tanh
trunc, hypot(x.y) = sqit{x”2+y"2), min, max

Distributions: beta, binom, cauchy, chi2, expon, F
gamma, geom, laplace, logis, lognorm, normal
pareto, poisson, student, weibull

Their Integrals: ibeta, ibinom, icauchy, ichi2, iexpon, IF
igamma, igeom, ilaplace, ilogis, lognorm, inormal
ipareto, ipoisson, istudent, iweibull

Cancel

Cut

Enter function:

Copy
z = 81.000 + (22.000°%) + (-22.000%y) + (0.000""2) +
(0.000%y*2) + (1.0007x"y) |  Paste

Figura 3.8 - Tela onde ¢ apresentada a fungéo calculada pelo programa.

Ao acionarmos o botdo “CUSTOM FUNCTION” ¢ apresentada a tela da figura
3.8, que inicialmente apresenta a equagdo utilizado pelo programa para tragar o grafico
do plano mostrado na figura 3.6, podendo ser alterada para outra fungdo, caso se deseje.
Nota-se que para by o programa utiliza a média dos ensaios realizados no ponto central,
bo=81,00, enquanto nos nossos calculos usamos a média de todos os ensaios , bg=79,67,

o que praticamente no altera o grafico da fungdo.

3.7 Determinagdo do Caminho de Ascenséo.

Com a finalidade de aumentar o volume de gds produzido durante a reagdo,

realizou-se mais quatro ensaios na dire¢do de ascenso facilmente determinada por:
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Com a=-45°, perpendicular as curvas de niveis do plano

\lt\’=79,67+22xI - 22x, planejou-se os experimentos apresentados na tabela 3.7,

tomando o cuidado de ndo ultrapassarmos a temperatura de 90°C que, como j4 foi dito, é
a temperatura limite a partir da qual o NMEA decompde-se em elementos com perigo de

explosdo.

A relag@o by/b; deve ser mantida entre os niveis dos fatores A(x;) e B (x2), num
mesmo experimento, conforme a equagdo 2.14, para que ndo haja desvio na diregdo de
alinhamento dos ensaios, resultando, assim, a matriz de planejamento mostrada na tabela

AN

ENSAIO | A B | Resposta | Resposta | Diferenga | Ordem de
(x1) | (x2) Y; \”, \A[ Y, realiza¢@o

15 1 -1 90 123,67 33,67 232

16 2 -2 140 167,67 27,67 24°

17 3 -3 170 211,67 41,67 25°

18 4 -4 244 255,67 11,67 26°

Tabela 3.7 - Matriz de Planejamento dos ensaios no caminho de ascensao .

Os fatores C e D permanecem com seus niveis inalterados como nos ensaios de
n°® 9 ao n° 14. Observando-se a coluna das respostas encontradas Y; na tabela 3.7,
constata-se que o volume de gas produzido aumenta a cada ensaio realizado na dire¢do
do caminho de ascensdo, confirmando desta forma, que a atuagdo nos fatores
temperatura do licor (A) e pH do licor (B) levam a otimizagdo da reagdo, conforme os

objetivos propostos. Constata-se também que a diferenga entre as respostas calculadas

A

pela equagdo Y = 79,67 +22x, - 22x, € as que realmente foram encontradas quando da

realiza¢do dos ensaios ndo € constante, o que indica que as encontradas n3o se localizam

em um plano.
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3.8 Modelo Quadratico

Com o intuito de obter-se um modelo mais elaborado, que represente com maior
fidelidade a distribui¢do das respostas no espago, apesar de ja termos atingindo o
objetivo proposto de maximizar o volume de gés, experimentou-se utilizar o modelo

quadratico preconizado na equagdo 2.16:

A
Ve S e ) o L e b“xf + b X X,

ENSAI A B X] X, | Resposta | Ordem de
) Vol(ml) | realizagdo
°
19 65 1 -1 -1 116 29°
20 75 1 L 214 328
21 65 3 -1 | 4+l 104 31°
22 75 3 5 I 5 | 152 28°
23 70 2 0 0 131 272
24 70 2 0 0 128 30°
25 63 2E(E /D (N0 114 38°
26 77 2h B | ) 184 3
27 700N RO 6T EROR|E= N0 188 34°
28 ORI ST BR O B D) 96 339
29 70 2 0 0 130 36°
30 70 2 0 0 130 35°

Tabela 3.8 - Matriz de Planejamento Do Experimento cubo-estrela

com réplica no ponto central.

Para validar a hipétese planejou-se e executou-se 12 ensaios (Central Composite
Design), sendo os 6 primeiros um experimentos cubo 2%, com réplica no ponto central, €

os outros 6 ensaios um experimento estrela com réplica no ponto central , conforme a
tabela 3.8.
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Nosso ponto central agora ¢ o ponto onde A, temperatura do licor, ¢ 70°C e B,
pH do licor, € 2. Aplicando a equagédo 2.7 ao novo ponto central definiremos os novos
niveis dos fatores A ¢ B:

Para o fator A temos

r

-1 para o nivel inferior do experimento cubo
+ 1 para o nivel superior do experimento cubo
>4 1= 9
= V2 pivel inferior do experimento estrela
[+ V2 pivel superior do experimento estrela
DU 5
T =3 =70°C

DU =
U=iX1*—2“+U

~1*5+70 =65
U=141#5470=75

~J2*5470 = 62,928 = 63
+2%5470=77,011=77

Para o fator B temos:

= para o nivel inferior do experimento cubo
+ 1 para o nivel superior do experimento cubo

— /2 nivel inferior do experimento estrela

+ +/2 nivel superior do experimento estrela



=—=1 U=

5 7)

DU

WUi=rExo=—fall
2

—1*1+2=1

T l+1*142=3

~J2%1+2=0,58520,6
J2*¥1+2=3414=34
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De posse da matriz de planejamento dos ensaios, tabela 3.8, e apds a realizagdo

dos mesmos, com os cuidados de aleatorizagdo e bloqueio que garantiram a sua

independéncia e de posse das respostas de cada ensaio passou-se ao célculo dos

coeficientes da equagdo do modelo quadratico.

Para a tarefa de determinagdo dos coeficientes, utilizamos o programa

STATISTICA FOR WINDOWS, REALISE 4.3, 1993. Na tela mostrada na figura 3.9,

escolhe-se “Central Composite Designs (response surface methods)” que nos leva ao

experimento fatorial cubo-estrela com réplica no ponto central. Na proxima tela, figura

3.10, vamos alterar o numero de fatores para 2, gerando uma matriz de experimentos

com as colunas das respostas em branco, no nosso caso apenas uma coluna. Passamos os

dados das respostas da tabela 3.8 para esta matriz conforme mostrado na tabela 3.9.

@ Design & Analysis of Experiments

(P 2=*(K-p) designs (two-level factorial designs) 77 oK

@ Central bompbsite de§ign§ [iesponse surface methods] C;l;ce;

@ Latin squares, Greco-Latin squares ~

:@: T aguchi robust design experiments (orthogonal arrays) (= Open Data
s 3| (S w

Figura 3.9 - Tela “Design Analysis of Experments” do programa STATISTICA.
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E Design & Analysis of Hesponse Surface Designs E3
Analyze results or generate design: [Eenelate design ‘ﬂ] l oK l

Design: ISecond order composite (cube & star) :“ Eancel

Bl ~ Number of factors l 2
Number of runs: ' 12
Number of blocks: &' 1

r Summary of current design ‘—~—~~~~~!
i Fractional design: FULL }
- Cube Star L
Number of design points: 4 4 |
Number of center points: 2 2 !

Figura 3.10 - Tela “Design & Analyses of Response Surface Designs” do
programa STATISTICA.

) Response Suiface Design E3

DESIGN: Second order central composite design for 2 factors

Number of runs (cases, experiments): 12
Design points: Cube: 4 Star: 4
Center points: Cube: 2 Star: 2
Number of blocks: 1
Number of replications: Full factorial design

m ~ Display/print design | L Save design Im Q_Kj
Add D blank columns to the design Cancel l

Denote factors r Order of runs

NOTE: Thisis a full

@ by Numbers || @ Standard order design; fractional design
by Letters C Randomized order generalors are not
\ available

 Soited by blocks

Im Genasotoss of hactionsl devign | [m Genesatoss of QWB.""“""M]

Figura 3.11 - Tela “Response Surface Design”

Neste ponto, em que jé definimos a matriz de planejamento do experimento,
voltamos a tela da figura 3.10, onde na linha “Analyze results or generate design” opta-
se por “Analyse a study”, o que nos levard a tela da figura 3.12. Acionando o botdo
“Variables” somos levados a tela da figura 3.13, onde definimos a variavel depende que
no presente estudo € o volume, as varidveis independentes, que sdo os fatores Ae B €0

bloco que no caso € o item “1-Block”.



Rt 2 3 4
I|FACTOR_A|[FACTOR_B| VOLUME

19 -1.00] -1.00] 116.00
GOME 1  1.00f -1.00 214.00
NSl 1| -1.00, 1.00] 104.00
ZZBB| 1| 1.00] 1.00 152.00
PO 1  0.000 0.00] 131.00
pARME| 1| 0.000 0.00] 128.00
250 2| -1.41] 0.00] 114.00
PEMM 2| 1.41] 0.00] 184.00
78| 2| 0.00] -1.41] 188.00
OB 2|  0.00] 1.41] 96.00
gommm| 2| o0.000 0.00] 130.00
SO 2] 0.00] 0.00] 130.00

Tabela 3.9 - Matriz de planejamento do experimento

cubo-estrela

el Analysis of Response Surface Designs

Analyze results or generate design: {Analyze a study le 0K

[@ »\_I_ariable:.__l _cffiel____
Dependent: VOLUME
Independent (factors): FACTOR_A-FACTOR_B
Blocking variable: Block [%',gfs' s la w

Design Specified in these Variables

Number of factors: 2

Order of design: second order composite (cube & star)
Number of runs: 12

Design points: Cube: 4 Star: 4

Center points: Cube: 2 Star: 2

Fractional replication: 1/l

Number of blocks: 1 (plus one star)

Figura 3.12. - Tela “Analysis of Response Surface Designs”

A figura 3.14, apresenta as diversas op¢des de informagdes que se pode obter
ap6s o processamento pelo programa STATISTICA da matriz de planejamento.
Acionando o botdo “Display /print design” obtem-se a matriz de planejamento do
experimento cubo-estrela, acrescida da coluna “bloco”, onde os ensaios do experimento
cubo recebem o nimero 1 e os ensaios do experimento estrela nimero 2, tabela 3.10.
Acionando o botdo “parameter estimates & ANOVA” obteremos a andlise da varidncia

dos parametros, tabela 3.11, onde verificamos que os fatores A e B apresentam o F g, 95
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calculado para os mesmos, maior que o Fygs tabelado = 5,99, indicando que é
estatisticamente aceitdvel a hipétese de uma superficie quadritica no ajuste das

respostas encontradas.

Select a dependent var., indep. vars, and (opt.) a blocking var.

1-Block 1-Block 0K
2-Factor_A 2-Factor_ A 2-Factor_A

3-Factor_B 3-Factor. B 3-Factor_B

4-VAR1 4-VAR1 4-VAR1 Cancel

Spreadl Zoom | Spreadl Zoom I Spreadl Zoom |

Dependent Indep. vars. Blocking variable:

4 | 23 HIL |

Figura 3.13. - Tela “Select a dependent var., indep. Vars, and (opt) a blockin var”.

[=) Analysis of a Cential Composite Design El

DESIGN: Second order central composite design for 2 factors

Number of runs (cases, experiments): 12
Design points: Cube: 4 Star: 4
Center points: Cube: 2 Starsan?z
Number of blocks: 1
Number of replications: Full factorial design

Im Display/print design J' ~ Contour plot S oK
Parameter estimates ¢ ANOVA | [l©,  Surface plot o
| & Save surface data l Cuts: [10 J I Normal prob. plot of effects

Figura 3.14 - Tela “Analysis of a Composite Design”
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Experimento Cubo x Estrela
Medla =140.58 Desvio Padr8o = 36.63
B O T | Fator A Fator b

Ensaio | Temperatura pH VOLUME
i 1] -1.00000 | -1.00000 116.0000000

20 1 1.000000 -1.00000 214.0000000

21 ol -1.00000 1.000000 104.0000000

22 1 1.000000 1.000000 152.0000000

23 1 0.000000 0.000000 131.0000000

24 1 0.000000 0.000000 128.0000000

25 2 -1.41421 0.000000 114.0000000

26 2 1.414214 0.000000 184.0000000

27 2 0.000000 -1.41421 188.0000000

28 2 0.000000 1.414214 96.0000000

29 2 0.000000 0.000000 130.0000000

30 2 0.000000 0.000000 @ 130.0000000
=

Tabela 3.10 - Matriz de planejamento do experimento cubo-estrela.

't Analise de Yanancia; Yanavel Yolume
: - e
Continue... Nbdia =140.50. Denin Padrgoc 36,63, Tatercecin = 12975
Soma Graus de Média |FEESEEEREE

Efeito Quadratica| Liberdade | Quadratica || J“" ' P
Cubo = Estrela .75 1 225 .9550063
Fator A 7502.82 il 7502.82 34.609940 .0010692
Fator B 5207.49 1l 5207.49 24.021770 .0027076
Fator Axx2 624.10 1 624.10 2.878927 .1406713
Fator B2 260.10 1 260.10 1.199822 .3153665
Residual 1300.69 6 216.78

Tabela 3.11 - Analise de varidncia dos residuos do modelo quadratico.

A préxima opgdo ¢ de salvar-se os dados em um arquivo. Na outra opgdo €
apresentada a projegdo da superficie de resposta, através de curvas de nivel, no plano

dos fatores A e B, figura 3.15, onde aparecem os pontos de realizagdo dos ensaios.

Verifica-se que a superficie ¢ inclinada e que devido a diferenga de distancia
entre as curvas de nivel, existe uma variagdo na inclina¢do da superficie e que os valores
das curvas de nivel sobem da cor azul para a cor verde, ou seja, a medida que

aumentamos a temperatura e diminuimos o pH.

A figura 3.16 apresenta a perspectiva da superficie de resposta mostrando
também os locais dos ensaios dos experimentos cubo, estrela e o ponto central. Observa-

se que este modelo expressa mais fielmente a superficie de resposta, que a superficie



67

definida pelo modelo linear, figura 3.6, porém guarda uma certa semelhanga com a
mesma, dai o sucesso dos experimentos realizados na diregdo do caminho de ascensdo,

que em ambos os modelos t€ém a mesma diregdo geral .

Proje¢do doContorno do VOLUME fungdo das variaveis: Fator A & Fator B
Experimento Cubo x Estrela
Média=140.58 Desvio Padrdo= 36.63 Intercepgao=129.750

2+

4

o

1t 7

x
2 — 100.0to
T 0 3 - 120010
PRl i s et i "y o — 140010
: UU/ 5 =180
e e ;’Z(OJ}“ & --- 2000t
e R X — 220010
T e W R O . — 240010
2 -1 0 1 2 [J DESIGN

TEMPERATURA

Figura 3.15 - Projegdo da superficie de respostas no plano dos eixos dos fatores

AeB
Superficie de Resposta do Volume fungéo dos Fatores A e B
Experimento Cubo x Estrela
Média =140.58 Desvio Padréo = 36.63 Intercepgéo =129.75
I 589949
B 99327
EE 108.705 0
[ 118.083 590
127 462 2
136,840 2 10
1146218 2 1;%
[ 155596 % 1%
B3 164.974 M a0
174353 = ) 5
[ 183.731 s L
[ 193109 ay BV D &
B 202.487 A
B 211 865 e 2
I 221244
I 230622

Figura 3.16 - Perspectiva da superficie de resposta do experimento.
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Na tela da figura 3.16, se acionarmos o botdo direito do “mouse” com o cursor
apontado para a parte amarela da figura, serd apresentado uma nova tela, Figura 3.17 ,
na qual podemos traduzir os textos, mudar a fonte, alterar escalas, enfim, customizar o
grafico aos nossos interesses. Nesta tela ao selecionarmos “Custon Function” na parte
inferior esquerda da mesma, obtemos a tela da figura 3.18 , onde podemos verificar a

fungdo que gerou os gréficos das figuras 3.15 e 3.16 , que é a fun¢do quadratica

desejada:
Y =129,750 +30,624x, — 25,513x, +9,875x; +6,735x - 12,5%,x,

Estabelecido os coeficiente do modelo quadratico atingimos ao ultimo objetivo
proposto para o presente trabalho, que ¢ definir a fungdo de transferéncia na area de

interesse para a reagdo objeto da otimizagdo.

Graph Type: oK
kﬁ Deviation Plot
Cancel
= ourface Plot Plot Layout

Lategorization l

~TITLES

(5 Axes
B

Gridlines

[Title1:5urface plot of VOL... 1% AR Font

- ol Data Labels
Surface plot of YOLUME by variables: FACTOR_A & FA|| & - —

Borders
~SCALES More Options...
[ Max 22 | scaling: [Manual 7] ~BACKGROUND —
« Y Sten: Tvoe: |1 = Outside:
p: ype: | Linear
Pl e J |
Waptest Min[22 | {3 ScaleOptions | || inside:
~FIT (SURFACE & CONTOUR) I lv
Number of cuts —
B Custom Function v T 5 ~CONTOUR PLOT
= X [ | ¥: [ I € Lines
Custom function ==> | Ca
— - - - ieas
Fit Options [V Raw data spikes V Legend

Figura 3.17 - Tela de customizag#o das figuras geradas no programa STATISTICA
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User Defined Function ]

' User Defined Function Synt
ser Defined Function Syntax oK

In 2D plots X is argument; e.g: y = 2*% + sin(pi)
In 3D plots X and Y are arguments; e.g: z = 2*% + siny)
The left side is not required; e.g sqit(x™2 +y7°2) - 1
Operators: +-**" /()

Constants: Pi=3.1415..., Euler=2.7182...(e)

Comments: require semicolon; e.g: 2=¢"2 ; comment
Common Functions: abs, arccos, arcsin, arctan, cos, cosh
exp, log, logl10, log2, sign, sin, sinh, sart, tan, tanh

trunc, hypot(x.y) = sqrt{x"2+y"2), min, max
Distributions: beta, binom, cauchy, chi2, expon, F
gamma, geom, laplace, logis, lognorm, normal
pareto, poisson, student, weibull
Their Integrals: ibeta, ibinom, icauchy, ichi2, iexpon, iF
igamma, igeom, ilaplace, ilogis, ilognorm, inormal
ipareto, ipaisson, istudent, iweibull

Cancel

Cut

. Enter function:

z = 129.750 + (30.624%x) + (-25.513%) + (9.875"x"2) + | —————
(6.375%y"2) + (-12.500"x"y} Paste

Copy

Figura 3.18 - Tela usada para apresentar a fungdo calculada para gerar o grafico da

superficie de resposta .
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CAPITULO 4
CONSIDERACOES FINAIS, CONCLUSOES E RECOMENDACOES

A técnica de Delineamento (Projeto) de Experimentos, em particular, o
experimento fatorial, completo ou fracionario, junto com a metodologia de superficie de
resposta, sdo ferramentas preciosas e indispensaveis para pesquisadores que se véem
envolvidos com realizagdes de ensaios experimentais, que buscam otimizar situagdes no
ambiente de muitas varidveis. O Projeto de Experimentos abrevia a obtengdo de
resultados, diminuindo o niimero de experimentos e aumentando, sensivelmente o grau

de certeza das informagdes obtidas.

Isto ficou evidenciado no presente trabalho se ao pesquisar o processo de
gaseificagdo. Concluiu-se que para aumentar o volume gasoso produzido durante a
reagdo para um valor maximo, no tempo de 180 segundos, deve-se atuar na temperatura

do licor, elevando-o (sem ultrapassar 90°C) e no pH do licor, reduzindo-o.

O programa STATISTICA nos propicia uma gama de gréficos e informagdes
que nos esclarecem sobremaneira o fendmeno ora em estudo, possibilitando uma visdo

mais abrangente dos efeitos de cada fator e de suas interagdes.

Cabe ressaltar que as ferramentas apresentadas no presente trabalho focalizaram
o ambiente de experimentagdo dos laboratérios, nos quais o pesquisador tem um
controle mais acurado das varidveis em estudo . No entanto com os devidos cuidados
estas técnicas podem ser aplicadas no ambiente da produgdo. Sabemos que uma fabrica
raramente opera em condigdes 6timas. Via de regra todo processo produtivo costuma ser
desenvolvido em escala reduzida, geralmente em laboratério e algumas vezes em uma
planta piloto. Ao ser implementada, a planta passa a incorporar uma série de fatores ndo
previstos, devido principalmente a0 aumento da escala. Itens como velocidade de
agitagdo, transferéncia de material, eficiéncia do equipamento etc..., acabam fazendo
com que a planta opere fora do ponto de maior rendimento. Ndo nos esquegamos dos

ruidos, ou seja, dos fatores sobre os quais ndo hd possibilidade de controle, tais como
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desgaste de ferramentas, condigdes climéticas etc..e com os quais 0 processo de
produgdo convive e com o envelhecimento do processo, que desloca o ponto 6timo do

processo na superficie de respostas.

Na pratica 0 que ocorre € que os engenheiros responsaveis pelo projeto e
implementagdo da planta , apds o “start up”, acompanham a operagdo da mesma até que
ela atinja os pardmetros especificados, ou de projeto, que na maioria das vezes sdo
dados tedricos, ou obtidos em escalareduzida. Esse modo de agir é chamado de

Operagido Estatica em contraste com Operagdo Evolucionéria.

Na Operagdo Evolucionaria, também conhecida pela sigla EVOP, de
evolutionary operation [BOX, H & HUNTER, 1978], parte-se da premissa de que a
situagdo acima descrita € verdadeira e que € necessario modificar deliberadamente as

condi¢des de operagdo em larga escala , ou seja, as condi¢des de operagdo da planta.

Nio € nosso intuito discorrer sobre o assunto, porém mostrar o enorme campo de
aplicagdo para esta técnica, uma vez que sua utilizagdo representa o objetivo de todo
sistema produtivo, ou seja diminuir perdas operando no ponto de maximo rendimento

com conseqiiente aumento da lucratividade.

No nosso estudo de caso, em conseqiiéncia da pesquisa realizada, foi
implementado no processo de Lama Explosiva pela IMBEL, a substitui¢éo da Perlita
EWP pela solugio de Nitrito de Sédio (NaNO,), com redugdo dos custos de produ¢do

em torno de 12%.

Além desta modificagdo outros trabalhos foram realizados visando diminuir os
custos de produgdo. Pesquisa utilizando a técnica de Projeto de Experimentos, visando a
redugdo do Nitrato de Monoetalamina (NMEA), foi objeto de dissertagdo de mestrado a
ser apresentada na Faculdade de Engenharia de Guaratingueta- UNESP, no corrente
ano, pelo Engenheiro Vagner Carine da IMBEL e a automagdo com a substituigdo da

Perlita EWP pelo NaNO,, possibilitaram redugdes no custo de produgdo em torno de



L abili rodugdo d
no desempenho balistico do produto.
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ANEXO A

EXPLOSIVOS
1 - Definicdo

Um explosivo € um material estdvel, que sob um estimulo apropriado,
rapidamente muda de sélido ou liquido para o estado gasoso, com liberagdo de calor. A

pressédo exercida ao redor do material pela expansdo dos gases constitui uma explosdo.

Confinando um explosivo aumentamos grandemente sua propensdo para detonar
e incrementamos a velocidade da reagdo. Por exemplo, pélvora ou pdlvora negra,
confinada dentro do invélucro de papel de uma “bombinha de S3o Jodo”, explode
quando iniciada (inflamada), porém a mesma poélvora simplesmente salpicada, sem
confinamento, queima quando iniciada. Durante a reagdo de combustdo, relativamente
lenta, a pressdo dos gases quentes ndo aumenta rdpido o suficiente para que haja uma

explosdo, caso ocorra a queima sem confinamento.

Apesar de muitas substancias, em vérias formas, poderem explodir , como vapor
de gasolina e o gas hidrogénio, o pé de. carvdo ou o grdo de poeira sio também
substancias explosivas, porém somente algumas substancias, especificamente

produzidas para provocar uma exploséo, sdo chamadas de explosivos.

Eles podem ser divididos em dois tipos: explosivos propelentes, como pdlvora,

e explosivos de detonagdo, como o Trinitrotolueno - TNT e a dinamite.

2 - Explosivos Propelentes

A pdlvora, que foi descoberta pelos chineses no século X e pelos Arabes,
independentemente, tornou-se posteriormente, 0 primeiro explosivo usado em armas de

fogo. Em 1841 a nitrocelulose explosiva chamada de algod&o-polvora foi introduzida na
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composigdo da pdlvora, uma vez que provou ser também eficiente como propelente
para armas de fogo, todavia, resultaram satisfatorios os resultados da pélvora sem
fumaga, a qual por volta de 1880, virtualmente suplantou a pdlvora negra como
propelente, nos 20 anos seguintes. Com o advento da era espacial, muitos explosivos

especiais foram desenvolvidos para uso em propulsdo de foguetes.

3 - Explosivo de Detonagéo

Explosivos de detonagdo podem ser divididos em Explosivos de Iniciagdo e
Auto Explosivos. O Explosivo de Iniciagdo deve ser manuseado com extremo cuidado,
pois € o mais sensivel dos dois. Materiais como Fulminado de Mercurio explodem
instantaneamente quando queimados ou iniciados e sdo utilizados na produgdo de

espoletas, artefato empregado na iniciagdo dos Auto Explosivos.

Os Auto explosivos sdo menos sensiveis e podem queimar sem produzir uma
explosdo. Eles somente podem ser detonados por um choque severo, o qual € produzido
por outro explosivo (usualmente uma espoleta) colocado dentro ou perto do auto
explosivo. Ja que eles sdo relativamente estdveis, uma grande quantidade de auto

explosivos podem ser deslocados e manuseados sem perigo.

Em 1846 o Italiano Pecanio Sobero inventou a nitroglicerina, um explosivo tio
sensivel que foi impossivel sua utilizagdo. Ela tornou-se importante posteriormente,
quando em 1867 o inventor sueco Alfred Nobel combinou-a primeiramente com areia e
posteriormente com polpa de madeira para produzir dinamite, viabilizando assim sua

utilizagdo com seguranga, tornando-a um produto comercial.

O Trinitrotolueno -TNT , foi usado primeiramente em meados de 1900,
tornando-se padrdo para medida de outros explosivos. Ele foi usado também em
misturas com outros ingredientes explosivos para produzir muitos subtipos de

explosivos com diferentes desempenhos.
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4 - Explosivos Modernos

Os modernos explosivos de detonagdo incluem o Nitropenta - PETN, que é
usado em espoletas e cordel detonante; o RDX (também conhecido como ciclonite), o
qual é combinado com outros explosivos e cera para produgdo dos conhecidos
explosivos plasticos; Nitrato de Amoneo - NHg NOs, um explosivo de baixa velocidade
de detonagdo que ¢ usado quando se deseja um esforgo de langamento no lugar de um
efeito de brisancia (estilhagamento); e anatol, uma mistura de NHs NO; com TNT que é

usado como carga de rebentagéo.

Explosivos sdo usados em uma variedade de aplicagdes civis e militares. A
construgdo de tuneis, abertura de clareiras e abertura de minas a céu aberto e
subterrdneas, empregam grande quantidade de explosivos. Eles sdo usados como
propelentes para armas de fogo e foguetes, como carga de rebentagdo de bombas, minas,
projéteis de artilharia, torpedos, granadas de mao e em trabalhos gerais de engenharia e
de demoli¢do. Na metalurgia metais podem ser prensados, moldados, estrudados ou
soldados por meio de explosdes, € novas ligas metalicas tem sido criadas por este
método. Explosivos também sdo usados na produgdo de poeira de diamante a partir do

grafite.

5 - Explosivo Tipo Lama (SLURRY) [Urbansky,1984], [Kaye, S & Herman,
H,1980].

Nos ultimos trinta anos houve um rapido crescimento no uso dos explosivos
gel-aquaticos, também chamados de explosivo tipo Lama ou Slurry. Inicialmente
empregados nas mineragdes de metais, a lama, teve sua aplicagdo difundida para outros
tipos de mineragdes. A rapida aceitagdo pelo mercado das mineragdes se deve

principalmente as seguintes caracteristicas apresentadas pelas lamas explosivas:

a) Resistente a 4gua, isto é, pode ser aplicada em furos na presenga de dgua, pois

apresenta na sua composigdo um percentual significativo de H;O.
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b) Ndo provoca cefaléia, caracteristica encontrada nos explosivos a base de
nitroglicerina, que ¢ um vaso dilatador.

¢) Baixo custo quando comparado aos explosivos nitroglicerinados.
d) Seguranga no manuseio, armazenagem e transporte.
e) Reduz a formagdo dos gases toxicos provocados pela explosdo.

Diversas sdo as patentes existentes de explosivos tipo Slurry, porém
basicamente compdem-se de Nitrato de Améneo NH4 NOj , Nitrato de Sédio Na NO; ,

Nitrato de Calcio C, ( NO; );, Trinitrotolueno TNT, Goma Guar, Agua H;0 e
Aluminio AL.
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ANEXO B

Defini¢des[JURAN, J, 1993].

Fator (Variavel independente): Um “fator” é uma das variaveis controladas ou
ndo que exercem influéncia sobre a resposta (varidvel dependente) que esti sendo
estudada no experimento. Um fator pode ser quantitativo. Por exemplo a temperatura em
graus, o tempo em segundos. Um fator pode, também, ser qualitativo, por exemplo ter

diferentes maquinas, diferentes operadores, interruptor ligado ou desligado.

Nivel: Os “ Niveis ” de um fator sdo os valores do fator examinados no
experimento. Para os fatores quantitativos, cada valor escolhido constitui um nivel, isto
é, se o experimento deve ser conduzido em quatro temperaturas diferentes, entdo o fator
“ temperatura ” possui quatro “ niveis ”. No caso dos fatores qualitativos, o interruptor
ligado ou desligado ” representa dois niveis para o fator interruptor. Caso esteja sendo
utilizada seis méaquinas por trés operadores, entdo o fator “ méaquina ” tem seis niveis,

enquanto o fator “ operador ” tem trés niveis.

Tratamento: Um “ Tratamento ” € um nivel atribuido a um fator tinico durante
um experimento, por exemplo, a temperatura a 800 graus. Uma “combinagdo de
tratamentos” € o conjunto de niveis para todos os fatores num dado ensaio. Por
exemplo, um experimento utilizando temperatura de 800 graus, méquina 3, operador A,

e interruptor desligado constituir-se-ia numa combinagdo de tratamentos.

Unidades Experimentais: As “ Unidades Experimentais ” consistem em objetos,
materiais ou unidades aos quais se aplicam tratamentos. Podem ser entidades biolégicas,

materiais naturais, produtos manufaturados, etc.

Ambiente Experimental: O “ Ambiente Experimental ” compreende as condig¢des

que podem vir a influenciar os resultados do experimento de modo conhecido ou

desconhecido.
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Bloco: Um fator num experimento que exerce influéncia como fonte de
variabilidade ¢ chamado “ bloco ”. A palavra deriva de seu antigo uso na agricultura, na
qual os blocos de terra eram as fontes de variabilidade. Um bloco é uma por¢do do
material experimental que apresenta uma probabilidade maior de homogeneidade em si
mesma do que entre porgdes diferentes. Por exemplo, amostras de um unico lote de
material tém maior probabilidade de serem uniformes do que amostras de lotes
diferentes. Um grupo de amostras de um unico lote é considerado um bloco. As
observagdes feitas num mesmo dia tém maior probabilidade de homogeneidade
(variagdo menor) do que observagdes feitas por dias a fio, “dias” torna-se, entdo, um

fator de blocagem.

Planejamento de Experimento: O plano formal para a condugdo do experimento
¢ chamado “planejamento de experimento”, “delineamento de experimento” ou *
modelo experimental”. Ele inclui a escolha de respostas, fatores, niveis, blocos e
tratamentos, além da utilizagdo de determinadas ferramentas como agrupamento

planejado, aleatorizago e replicagdo.

Aleatorizagdo: A seqiiéncia de ensaio e/ou a atribui¢do de amostras a diferentes
combinagdes de tratamento de maneira puramente casual ¢ denominada
“Aleatoriza¢do”. Tal atribui¢do aumenta a probabilidade de que o efeito de varidveis
incontrolaveis seja eliminado. Também aprimora a validade das estimativas da
variancia dos erros experimentais e torna possivel a aplicagdo de testes estatisticos de
significancia, além da construgdo de intervalos da confianga. Sempre que possivel, a

aleatorizagdo deve fazer parte do experimento.

Replicagdo: A “ Replicagdo ” € a repeti¢do de uma observagdo ou medigdo de
forma a aumentar a precisdo ou fornecer os meios para medir a precisdo. Proporciona
uma oportunidade para que se eliminem os efeitos de fatores incontrolaveis ou de
fatores desconhecidos pelo experimentador € assim, com a aleatorizagdo, atua como
ferramenta diminuidora de tendéncias. A replicagdo também ajuda a detectar erros

graves nas medigdes. Nas replicagdes de grupos de experimentos, utiliza-se diferentes

aleatorizagOes para cada grupo.
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Ensaio: Experiéncia realizada com os fatores em niveis preestabelecidos.

Qualquer mudanga em um nivel de um fator caracteriza um novo ensaio.

Experimento: Conjunto de ensaios diferentes, definidos segundo um padrio,

com aleatorizagdo e defini¢do das respostas desejadas.
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ANEXO C

Exemplos

Exemplo 1: Deseja-se saber quais entre 2 catalisadores, X ou Y, usar em uma
determinada reagdo, qual concentragdo é melhor, 20% ou 40%, e qual a temperatura

ideal para o processo, 160°C ou 180°C [BOX, H & HUNTER, 1978].

Pode-se entdo utilizar um experimento com trés fatores (catalisador,
concentraciio e temperatura), K=3 e dois niveis, perfazendo um total de 2° = 8
ensaios. Os niveis superiores (+) sdo Y, 40% e 180° C e os niveis inferiores (-) sdo X,

20% e 160° C respectivamente para o catalisador, a concentragdo e a temperatura,

conforme a tabela C.1.

Ensaio\fator | A | B | C | AB| AC | BC | ABC | Méd | resposta(Z)

%
1 - - - + + + - + 60
2 TN [ (IS P IS N + 7
3 e R e | e | e + + 54
4 + -~ - - - - = + 68
5 . S| [ ] [ - 2 + + 52
6 + 5 . z + - - + 83
7/ - + + - - + - + 45
8 + |+ |+ + ]+ +] + + 80

Tabela C.1 - Matriz de planejamento do experimento do exemplo 1.

Esclarecendo a Tabela C.l acima, notamos que os fatores sdo representados

pelas letras maiusculas A (temperatura), B (concentragéo) e C (catalisador), os niveis



81

sd0 quantitativos para os fatores A (160°C e 180°C) e B (20% e 40%) e sdo qualitativos
para o fator C (catalisador X e catalisador Y) e os niveis sdo representados pelos sinais
(+) e (-), dai temos que: o ensaio 7 ser4 realizado com o fator A - Temperatura, no nivel
menos, isto €, 160° C, o fator B - Concentragdo, no nivel mais, isto é, 40 % e fator C -
Catalisador, no nivel mais, isto € catalisador Y. Na coluna resposta (Z) ¢ apresentado o

rendimento da reagdo. Aplicando a equagdo (2.1), para o célculo do efeito principal de A

obtemos :

_ _  72+68+83+480 60+54+52+45
L L 4 = 4

=75,75-52,75=123

A Tabela.C.l apresenta os sinais correspondentes aos efeitos principais e
também os sinais correspondentes as interagdes. Nota-se que os sinais das colunas das
interagdes originou-se do produto dos sinais das colunas dos efeitos principais da
referida interagdo, isto €, o ensaio numero 1, por exemplo, tem o fator A no nivel (-) , o
fator B no nivel (-) o fator C o nivel (-) , em conseqiiéncia a interagéio AB, (-) com (-),
sera (+) e a interagdo ABC, (-) com (-) com (-) , sera (-) , e assim sucessivamente, para
os outros ensaios. No exemplo 1, para o célculo do efeito de interagdo ABC, usando

também a equagdo (2.1), temos:

ey X 72 +54+52+80 60+68+83+45
ABC;ABCZ+_ABCZ- = 4 = 4

=64,5-64=0,5

Para o calculo da média, usando a equagdo (2.2), obtemos:

_ 60+72+54+68+52+83+45+80
E 8

M

= 64,25
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Efeito Estimativa
A 23,0
B -5,0
C 1,5
AB 1S
AC 10,0
BC 0,0
ABC 0,5
M 64,25

Tabela C.2 - Estimativa dos efeitos do exemplol.

Exemplo 2 - Neste exemplo os pesquisadores desejam otimizar um procedimento
analitico para determinar tragos de molibdénio (Mo) em plantas. Fruto da experiéncia
dos pesquisadores, foram escolhidos dentre os fatores existentes quatro considerados de
maior importancia: H, SO4 (Fator A) , KI (Fator B) e H,O (Fator C)além do tempo
de reacdo (Fator D) dessas espécies com o Mo [BARROS, B, SCARMINIO, B &
BRUNS, R, 1995]. Os niveis dos fatores estdo estabelecidos na tabela C.2 .

Fator\Nivel - + Unidades
A 0,16 0,32 Molalidade
B 0,015 0,030 Molalidade
C 0,0020 0,0040 Molalidade
D 90 130 Segundos

Tabela C.3 - Niveis dos fatores do exemplo 2.

Para executar o planejamento fatorial completo é preciso fazer 2*<16 ensaios.

Consultando a tabela 2.7 verificamos que para K=4 temos também a
possibilidade de realizar um experimento fatorial fracionario com N=2*'=2*= § ensaios

que se enquadra nas possibilidades do momento. Ainda verificamos na tabela 2.7 que o
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vetor de sinais mais e menos associados a interagdo ABC serd utilizado para definir os

niveis do fator D.

Ensaio\Fator | A | B | C | D | Resposta ( x 1000)
1 S SN e 52
2 + - - - 61
3 S 1R - 124
4 + |+ | - - 113
5 -1 -1+ - 85
6 + 1 -1+ - 66
2 -1+ ]+ ] - 185
8 + 1+ + | - 192
9 - - - |+ 98
10 + | - = kA 86
11 o (B O 201
12 + | +1 - | + 194
13 - -1+ ]+ 122
14 + | -+ |+ 139
15 -+ ] + |+ 289
16 + | +9+ | + 286

Tabela C.4 - Matriz de planejamento de um experimento fatorial completo 2*

No intuito de melhor ilustrar o experimento fatorial fracionario vamos supor que

existam dois grupos de pesquisadores e que o primeiro realizou o experimento fatorial

completo, conforme tabela C.4 e cujo os resultados dos efeitos foram colocados na

tabela C.5. O segundo grupo realizou o experimento fatorial fraciondrio conforme

tabela C.6 e os resultados foram colocados na tabela C.7.

A matriz apresentada na tabela C.4, do experimento fatorial fracionério

foi

obtida a partir da tabela 2.7, onde a relagdo de sindnimos apresentada ¢ D=tABC. Para

obtengdo dos demais contrastes multiplicamos ambos os termos da expressdo por D,
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assim temos que, DD = + ABCD ou D’= +ABCD. Agora adota-se a regra de se
substituir o simbolo que aparece ao quadrado por um I, a identidade, um simbolo
equivalente ao numeral 1. Tem-se agora a relagdo geradora ISABCD. Para o contraste
do efeito principal de A devemos multiplicar ambos os termos por A, dai A=BCD, para
B, teremos B=ACD, para CD, CD = AB e assim por diante , pois .CD=ABCD.CD.
= CD=ABC’D’=ABII=AB, e assim por diante[BOX, H & HUNTER, 1978],
[BARROS, B, SCARMINIO, B & BRUNS, R, 1995].

Fator Estimativa do Efeito Erro
A -2,38 +4,9

B 109,38 +4,9

C 54,38 +4,9

D 67,13 +4,9
AB 113 +4,9
AC 2,88 +4,9
AD 1,13 +4,9
BC 25,63 +4,9
BD 21,88 4,9
CD 9,88 +4,9
ABC 2,63 +4,9
ABD -2,63 +4,9
ACD 5,38 +4,9
BCD 0,13 +4,9
ABCD 8,88 +4,9
Média 143,31 +2,45

Tabela C.5 - Estimativa dos efeitos de um experimento fatorial completo 2.
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Ensaio\ [A|B|C|D 2 g 3 88 8 é g 8 8 § Média | Resposta
Fator < <| o & (x1000)
1 R R I 52
2 -1+ - -+ -] -+ -] -++] + 86
3 A I I N P R Y B s 201
4 +|+-1-1+]-1-1-1-1+]-]-1+]|+]|+] + 113
5 |-+ FH - - - - -]+ 122
6 -+ -1+ -]+ - -1+ -+]+] + 66
% =1+l -1+ --1-1+]+]-]+] + 185
8 +l+ [+ ]|+ F]FH]FH|FH|F|F ] H] ] + 286

Tabela C.6 - Matriz de planejamento de um experimento fatorial fracionério

pE

Fator Sindénimo Estimativa do Efeito
A +BCD 2,25
B +ACD 114,75
C +ABD 51,75
D +ABC 69,75
AB +CD 8,75
AC +BD 24,75
AD +BC 26,75
Média +ABCD 138,88

Tabela C.7 - Estimativa dos efeitos de um experimento fatorial fracionario 2*.

Analisando a tabela C.5 (Estimativa dos efeitos de um Experimento Fatorial

Completo 2*), verificamos que o fator que mais influéncia tem no resultado pesquisado

€ o fator B e que o resultado ¢ diretamente proporcional a0 mesmo. Na seqiiéncia de

maior significancia temos os fatores D, C e A sendo que este Gltimo é inversamente

proporcional ao resultado. Com relag@o as interagdes de 2* ordem notamos que aquelas
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em que o fator B participa sdo as mais significativas e naquelas em que o fator A
participa sdo as menos significativas, notamos também que as interagdes de 2* ordem
tendem a ser menores que os efeitos principais. Com relagdo as interagdes de 3" ordem
observamos que estas apresentam resultados inferiores as interagdes de 2° ordem, e
conseqiientemente, menores que os efeitos principais. Podemos afirmar que a medida

que aumenta a ordem da interagdo diminui a sua significdncia no resultado pesquisado.

Passamos agora a analisar os resultados para os contraste apresentados na tabela
C.7 (Estimativa dos efeitos de um Experimento Fatorial Fracionario 2*") .Verificamos
que o fator que mais influéncia tem no resultado pesquisado é o fator B e que o
resultado € diretamente proporcional ao mesmo. Na seqii€ncia de maior significancia
temos os fatores D, C e A, sendo que este ultimo ¢ inversamente proporcional ao
resultado, no entanto, apesar das conclusdes tiradas da andlise destes resultados serem as
mesmas que aquelas tiradas da andlise da tabela C.5 (Estimativa dos efeitos de um
Experimento Fatorial Completo 2%, os resultados sio diferentes. Isto ocorre face a
utilizacdo de sindnimos, isto &, colunas que apresentam a mesma seqiiéncia de sinais na
sua definicdo. Podemos observar, na tabela C.6, que os sinais utilizados na
caracterizagdo do fator B sdo os mesmos utilizados para caracterizar a interagdo de 3
ordem ACD. Temos entdo na tabela C.7, o resultado do calculo de um fator (ou
interagdo) mais ou menos uma interagdo (sindnimo) . Assim no caso do fator B, temos
na realidade o contraste do fator B mais ou menos a interagio de 3* ordem ACD. Como
foi observado anteriormente que o valor das interagdes de ordem mais elevadas tendem

a ser mais despreziveis, podemos afirmar que o contraste apresentado deve-se,

basicamente, a significancia do fator B.

Na fragdo 2*' os contraste ndo misturam efeitos principais com interagdes de
dois fatores, e sim com interagdo de 3" ordem, que sdo menos significativas do que
aquelas. Fica facil, observando as tabelas C.5 e C.7, constatar que os resultados dos
efeitos principais comparados com os seus contrastes sdo bastantes aproximados.
Confirmando a hipdtese de que as interagdes de 3* ordem sdo mesmo despresiveis.
Entretanto, os resultados apontados pelos contrastes para as interagdes de 2* ordem sdo

na realidade o somatério de 2 sindnimos de 2* ordem, ficando desta forma



87

comprometida a andlise destas interagdes. Dizemos assim que o experimento tem sua

resolug@o comprometida.

A resolugdo do experimento esta relacionada na ordem das interagdes utilizadas
no contraste com os efeitos principais, ou seja, é determinada pela relagdo geradora do
fatorial. O Numero de fatores que compdem o termo mais curto presente nessa relagdo €,

por definigdo, a resolugdo do planejamento.

No nosso exemplo de um experimento fatorial fracionario 2*', temos como
contrastes para os efeitos principais intera¢des de 3? ordem, isto é, relagdo geradora I =

ABCD ou seja de resolugdo IV, cuja notagdo passa a ser experimento fatorial

S 4-1 e el - S b
fraciondrio 2 iv , sendo a base a indicagdo do numero de niveis utilizados , o

expoente a indicagdo do nimero de fatores empregados e a fragdo utilizada no
experimento e o indice em algarismo romano, quando houver, a indicagdo da resolugéo

do experimento, se 0 mesmo for fracionério.

Exemplo 3 - Vamos supor que um pesquisador esteja investigando um
determinado processo de fabricagdo que envolve sete fatores. Entdo, num primeiro
estagio, opta por um planejamento fatorial fraciondrio do tipo 2™ o que exige a
realizacdo de 8 ensaios. Apos a realizagdo dos ensaios e a andlise dos resultados, ele
seleciona os 2 fatores que mais influenciam no rendimento do processo. Estes fatores
(varidveis) sdo a concentragdo de um regente ¢ sua velocidade de agitagdo. Nosso
pesquisador resolve entdo fazer um experimento de confirmagdo o que lhe permitird
uma investiga¢do da superficie de resposta em torno das condigdes estabelecidas para
funcionamento do processo, usando um planejamento fatorial completo 2 com réplica
no ponto central (figura C.1). Este experimento é chamado de experimento cubo e tem

3 ensaios no ponto central.
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V  V(rpm)

E

L

0 ORI " “““““““ I iy ‘.

C | | |

I 100; 15 o e Eag ‘} """"""" “:

D | ': |

A 9 [ L Genmer e "

D | | |
| | |

E 45 50 55 C(%)
CONCENTRACAO

Figura C.1 - Experimento fatorial 2* com réplica no ponto central

Com o ponto central teremos 3 niveis de varidveis e ndo somente dois, 0 que nos
permitira verificar se hd ou ndo falta de ajuste para um modelo linear, pois com apenas

dois niveis esta verificagdo seria impossivel.

A tabela C.8 mostra a matriz de planejamento do experimento e os rendimentos
observados em cada combinagdo de niveis (em cada ensaio). Ao todo foram realizados

sete ensaios, sendo trés deles repeti¢des no ponto central.

Ensaios C(%) V (rpm) X X2 Y (%)
1 45 90 -1 -1 69
2 55 90 1 -1 59
3 45 110 -1 1 78
< 55 110 1 1 67
5 50 100 0 0 68
6 50 100 0 0 66
7 50 100 0 0 69

Tabela C.8 - Matriz de planejamento do experimento 2* (cubo com réplica

no ponto central (50,100)).
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Ao incluirmos na tabela C.8 as varidveis X; e X, estamos fazendo uma

codificagdo dos valores originais dos fatores, através da formula 2.7.

Para o fator concentragdo (x;) teremos os seguintes resultados:

x]=——l—§-—=T=_1 para o nivel inferior
2
X, = i) =§=1 para o nivel superior
1 E 5
2
X, = SO—ILS—O: %: 0 para o nivel médio
2
vV V(rpm)
E
L X1
0) 78 1
€ 110 ""’_"T".' T | e
1 elanloae 20 3] lsc R [
| | sl !
D 00 | Ry 1 69 |
. gl Lol
L S | e d !
D 90 )9 69 -l 1
| | |
E B R
| | |
45 SORRNSS C(%) 59

CONCENTRACAO
Figura C.5 - Deslocamento de origem para o ponto central através da codificagdo das

unidades
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Essa codificagdo, na pratica, leva a origem do eixo da concentra¢do para o valor
médio de 50%, e modifica a escala que passa cada unidade de x; a valer 5% de
concentra¢do sendo a diferenga de -1 para 1 igual a 2 unidades que representam 10% de
concentragdo. Quando a variavel for qualitativa (catalisador X ou Y) a origem ficaré a
meio caminho entre X e Y, como se fosse o nivel zero, sem qualquer significado fisico
porém algebricamente podemos representar essa codificagéo na figura C.2, onde x; € x;

sd0 as varidveis concentragdo (%) e velocidade (rpm) apés a codificagdo.
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