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RESUMO

O presente estudo foi realizado com o objetivo principal de discutir a
experimentacdo, em seus diversos delineamentos e métodos, confrontando-a
com as peculiaridades da industria, em especial na Grande Salvador (GS), de
maneira a identificar possiveis obstaculos a sua adog¢do de forma mais ampla.
Para a constru¢do da problematizacdo, foram analisados: os fatores que
dificultam o uso da experimentacdo, a forma como seus principios basicos e
pressupostos teoricos, também, interfere ¢ quais estratégias podem ser propostas
as industrias e aos cursos de graduagdo em engenharia, para estimular o uso
dessa ferramenta de forma mais sistematica. Constituiu-se como problema de
pesquisa: qual compreensdo sobre experimentagdo industrial pode auxiliar a sua
adogdo por mais industrias na GS? Para fundamentacao tedrica, analisou-se o
Planejamento e Analise de Experimentos como técnica do Controle Estatistico
da Qualidade, o histérico da experimentacdo, a possibilidade de realizar
experimentos online ¢ os fundamentos do EVOP (Operacdo Evolucionaria), os
principais delineamentos ¢ métodos da experimentagdo e seu ensino, dentro da
estatistica, nos cursos de engenharia. O método de pesquisa empregado foi o
analitico descritivo, com abordagem qualitativa, tendo como sujeitos
engenheiros, empresarios, coordenadores de curso, docente e discente. Como
instrumentos para coleta de dados primarios empregou-se entrevista semi-
estruturada, ¢ como fonte secundaria foi efetuada analise documental das
matrizes curriculares de cursos e de ementas de disciplinas associadas a
estatistica. Pela andlise das fontes utilizadas sugere-se que as institui¢des de
ensino superior ndo preparam seus egressos dos cursos de engenharia para
planejar e analisar um experimento. Além disso, constata-se o uso incipiente da
Estatistica pelas industrias locais, em especial no enfoque experimental.
Evidenciou-se que a notdria falta desse conhecimento termina por limitar as
possibilidades de otimizagdo de processos por meio da experimentacdo. Parte da
pesquisa foi realizada inloco, em uma induastria metalirgica na GS. A tentativa
frustrada de realizagdo de um experimento nesta industria ratificou as
dificuldades existentes, principalmente, quando os possiveis beneficios da
experimentacdo sdo desconhecidos. Uma estratégia para alterar de forma
significativa esta realidade seria apresentar modelos e exemplos de experimentos
simples e viaveis para as industrias de Salvador. Percebeu-se, também, a
necessidade de uma segunda disciplina, obrigatéria para os cursos de
engenharia, que aborde os principios da experimentagao.

Palavras-chave: Experimento industrial. Ensino de estatistica. Estatistica na
engenharia. Processos industriais.



ABSTRACT

In this study, we discussed the experimental designs and the
experimentation methods in relation to industry peculiarities in the Metropolitan
Region of Salvador (MRS), aiming to identify possible obstacles to their
adoption in a wide way. For the research problem statement, were analyzed
factors that make difficult the use of experimentation, the way its basic
principles and theoretical assumptions interfere, and the strategies that can be
proposed to the industries and to the undergraduate degrees in engineering, in
order to stimulate the use of this tool in a more systematic way. Thus, we found
here to answer this research question: which understanding about industrial
experimentation can help its adoption in more industries in the MRS? For the
definition of theoretical basis, we analyzed the experiments planning and
analysis as a technique of quality statistical control, the experimentation history,
the possibility of performing experiments online and the grounds of the
Evolutionary Operation, the main designs and experimentation methods and its
teaching in the engineering courses. We used the analytical descriptive research
method, with the qualitative approach for engineers, entrepreneurs, course
coordinators, teachers and students, by means of unstructured interview as a
primary data source, and documentary research of courses curricula and list of
subjects related to Statistics as a secondary data source. Thus, results suggest
that higher education institutions do not prepare their egresses of the engineering
programs to design and analyze experiments. Besides, we realized that there is
an incipient use of Statistics in the local industries, particularly in experimental
focus. We also established, by evidence, that the notorious lack of this
knowledge leads to a limitation of possibilities of optimizing processes by
means of experimentation. In fact, part of this study was performed in loco, in a
metallurgical industry of the MRS. However, the unsuccessful attempt of
performing an experiment in this industry ratified the existing difficulties,
mainly when the possible benefits of the experimentation were unknown. An
strategy to significantly change this actual fact, therefore, would be presenting
models and examples of simple and variable experiments for industries of the
MRS. We also found the need of a compulsory second subject for engineering
degrees, which approaches the statistical principles of experimentation.

Key-words: Industrial experiment. Statistics teaching. Statistics in the
engineering. Industrial processes.
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1 INTRODUCAO

A Gestao da Qualidade (GQ), norteada pelos principios da qualidade,
representa hoje um conjunto de métodos muito utilizados pelas organizagdes,
sejam elas de pequeno, médio ou grande porte. De acordo com Brocka e Brocka
(1994), a GQ combina técnicas de Administragdo, esfor¢os de melhorias
existentes e inovadoras, além de modelagens matematicas para aperfeicoar os
processos de forma continua.

Em um estudo apresentado pela American Society for Quality (ASQ),
afirmou-se que a busca da qualidade deveria mudar, tornar-se mais inovadora,
flexivel e rapida na implementacdo das solugdes eficazes que conduzam a
resultados nos negocios ¢ reflitam os desejos do consumidor (BAMFORD;
GREATBANKS, 2005). Por essa pesquisa descreve-se que inovacao,
flexibilidade e velocidade sdo fatores criticos para o sucesso das empresas que
desejam adquirir vantagem competitiva neste inicio de século.

De acordo com Taguchi, Elsayed e Hsiang (1990), a qualidade de um
produto ndo pode ser aperfeicoada, a menos que suas caracteristicas possam ser
identificadas e medidas. E ¢ na andlise dessas medidas que a Estatistica se
mostra uma ferramenta essencial na melhoria dos processos produtivos.

O uso de métodos estatisticos no controle e na melhoria da qualidade de
produtos esta cada vez mais difundido nas organizac¢des. Dentro de um mercado
globalizado e competitivo como o atual, o dominio dos processos produtivos &
um aspecto muito importante, ou mesmo vital, para a sobrevivéncia e
crescimento de uma industria.

Sendo a Estatistica a ciéncia que trabalha a variabilidade, ela devia ser
convocada para dar suporte a qualidade. Essencialmente, a estatistica é trazida
para esse contexto em virtude da demanda pelo controle da variabilidade. Esta ¢

a razao pela qual surgiu o Controle Estatistico da Qualidade (CEQ), que ¢ um
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conjunto de métodos estatisticos usados, ou possivelmente utilizaveis, para
intervir, intencionalmente, em um sistema de producao, objetivando conferir-lhe
qualidade (MONTGOMERY, 2009).

O Controle Estatistico da Qualidade, segundo Oliveira ¢ Muniz (2007),
apresenta cinco principais técnicas para a obtencdo, manutencdo e melhoria da

qualidade de produtos e servigos produzidos por uma organizacdo. Sao elas:

a) Metrologia;

b) Inspecdo por Amostragem;

¢) Confiabilidade;

d) CEP (Controle Estatistico de Processo);

e) Planejamento e Analise de Experimentos (DOE- Design of

Experiments).

O cerne deste trabalho estd na ultima técnica, a de experimentacdo. E
quando mencionamos experimento planejado, fazemos referéncia a um teste, ou
uma série deles, no qual s3o feitas mudancgas intencionais nas variaveis de
entrada de um processo, de modo a observar ¢ identificar mudangas
correspondentes na variavel de resposta, segundo Montgomery (2009).

Conforme relata o mesmo autor, a melhoria da qualidade dos produtos,
norteada pelo CEQ e proporcionada pela experimentacdo, ¢ fator fundamental
tanto para a sobrevivéncia como para o crescimento das industrias. O que esta
diretamente associado ao fato do experimento ter como objetivo principal
otimizar um processo ja existente, ou simular de maneira 6tima um novo
processo a ser implementado.

Para uma compreensao mais completa, é necessario entender o conceito
de processo, conforme esquematizado na Figura 1. Para Box, Hunter e Hunter

(2005), processo, ou sistema de transformagao, ¢ representado pela combinacao
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de maquinas, métodos, pessoas e outros recursos que transformam os produtos
de entrada em outros acabados ou semiacabados, com caracteristicas ou

parametros especificos.

Fatores controlaveis

X; X Xp
[ B BN )
Entradas Saidas
— > PROCESSO >
[ B N ]
7y, 7 Z,

Fatores nao controlaveis

Figura 1 Modelo geral de um processo, segundo Montgomery (2009)

Meétodos de delineamento de experimentos sdo de capital importancia no
desenvolvimento de processos e superagao de dificuldades para melhoria da
performance dos mesmos. Como um exemplo de um experimento, suponha que
um engenheiro metalurgico esteja interessado em estudar o efeito de dois
diferentes processos de endurecimento de uma liga de aluminio: temperamento
com Oleo e temperamento com solucdo salina. O objetivo do engenheiro ¢
determinar que meio de temperamento produz o maximo de dureza para essa
liga particular. O engenheiro decide submeter um numero de pecgas da liga a
cada um dos meios de temperamento ¢ medir a dureza dos pedagos depois do
temperamento. A média de dureza dos pedagos tratados em cada meio de

temperamento sera usada para determinar qual deles promove a maior dureza.
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Fazendo-se uma analogia desta situacdo experimental com o modelo geral para
um processo ilustrado na Figura 1, as varidveis x; sdo o tipo de dleo, de solugdo,
temperatura, tempo, etc. As varidveis z; sdo as pequenas variagdes nas
propor¢des dos componentes da solugdo, os possiveis erros nas medidas, etc.

A analise e melhoria destes processos, industriais, agropecuarios ou de
outra ordem, representam o grande foco dos experimentos, que, entre outras
possibilidades, ¢ capaz de encontrar o ajuste 6timo dos pardmetros do sistema

com o objetivo de:

a) maximizar seu desempenho;
b) minimizar custos e/ou tempo de execucao;
¢) tornar o desempenho do sistema pouco sensivel ao efeito dos fatores

ndo controlaveis .

Alinhado com a importancia desse olhar sobre os processos, Corréa e

Corréa (2008, p.) explicam que:

A qualidade ¢ formada durante o processo de produ¢ao, ou
seja, a qualidade ndo € um kit que possa ser instalado no
produto (resultado de um processo), mesmo que estocavel,
apo6s sua producdo. As agdes de qualidade, portanto devem
ter como alvo os processos, ¢ ndo os produtos deles
resultantes.

E ¢ desta forma que a experimentagdo, mesmo nao representando uma
técnica fundamentalmente nova, apresenta-se como uma importante ferramenta
capaz de promover melhorias em processos produtivos e de antever melhores
condigdes para um processo que esteja por ser implementado.

O planejamento de experimentos deve-se a Ronald A. Fisher (1890-
1962), que durante alguns anos, no inicio do século passado, foi responsavel

pela estatistica e analise de dados na Estacdo Agricola Experimental de
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Rothamsted, em Londres - Inglaterra. Essa estagdo ¢ considerada o berco da
“Teoria Estatistica Moderna e Pratica”.

Fisher foi quem desenvolveu e usou pela primeira vez a técnica de
analise de varidncia como ferramenta primaria para a andlise estatistica do
projeto experimental. Outros autores que contribuiram de maneira significativa
para a evolugdo das técnicas sobre o planejamento de experimentos foram:
Yates, Box, Bose, Kempthorne ¢ Cochran (MONTGOMERY, 2004).

Toda a teoria existente sobre experimentacao foi, inicialmente, aplicada
em contextos agricolas, o que justifica a manuten¢do do uso de varios termos
técnicos associados a essa area. Mas logo se percebeu sua utilidade, nas mais
diversas areas, entre eclas as ciéncias sociais, a medicina, a psicologia, a
engenharia, dentre outras. E esta ultima deu origem ao que se denomina hoje de
Experimentacdo Industrial.

Segundo Memoéria (2004), as necessidades da experimentacdo industrial,
onde sdo pesquisados varios fatores representados por variaveis quantitativas,
levaram ao desenvolvimento de delineamentos especiais. Estes sdo conhecidos
na literatura como Delineamentos de Box, em homenagem ao estatistico inglés
George Edward Pelham Box (1919-2013), considerado por muitos o maior
responsavel pelo desenvolvimento da experimentacdo na industria.

Os experimentos conduzidos em industrias, segundo Galdamez e
Carpinetti (2004), objetivam melhorar o desempenho dos processos de
fabricagdo e, por consequéncia, dos produtos. Diante dessas possibilidades, o
projeto de experimentos apresenta-se como uma forma de alcancar os fatores
criticos, citados pela ASQ (inovagao, flexibilidade e rapidez), além de atender as
necessidades e expectativas dos consumidores.

Apesar de uma técnica distante do ineditismo e com multiplas

potencialidades, seu uso na industria brasileira, em especial nas industrias
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localizadas na Grande Salvador, ocorre de forma bastante incipiente, o que sera
constatado ao longo deste trabalho.

De acordo com Gomes e Kruglianskas (2010), as técnicas experimentais
sdo pouco difundidas nas empresas brasileiras. No artigo coloca-se que, apesar
do avango das metodologias de gestdo e de melhoria de qualidade usadas, para
aumentar o desempenho operacional ¢ administrativo das organizagdes, existem
deficiéncias técnicas especificas relacionadas ao desenvolvimento de projetos de
produtos e processos de fabricagdo. Segundo o autor, essas deficiéncias ocorrem
pela falta de conhecimento estatistico, que, habitualmente, os gerentes,
funcionarios e engenheiros das empresas apresentam ao usar ferramentas
estatisticas de qualidade.

Segundo pesquisa realizada na Europa por Tanco et al. (2012), a
experimentagdo ¢ utilizada com frequéncia, embora muitas vezes de forma
inadequada. Em pesquisa realizada em trés regides europeias, os autores
constataram que 95% das empresas realizam experimentos, no entanto, 0s
métodos utilizados nem sempre sdo adequados, visto que apenas 23% dessas
empresas realizam o experimento com uma metodologia pré-estabelecida. Vale
ressaltar que a pesquisa mencionada retrata uma realidade de paises
desenvolvidos, com industrias, notoriamente, mais evoluidas e profissionais com
formagdes, supostamente, mais adequadas para a realizacdo de experimentos
industriais.

Os autores apresentam alguns possiveis motivos de tal deficiéncia. Entre
eles, foi destacada, nos cursos de engenharia, a superficialidade do ensino das
disciplinas da area da Estatistica, que deveria tratar da experimentagdo. E esse
retrato se alinha com nossa realidade local, onde nenhum dos 12 cursos de
graduacdo de engenharia, pesquisados na regido metropolitana de Salvador,

incluindo alguns da principal Instituicdo de Ensino Superior da Bahia, possui
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sequer topico referente a Estatistica Experimental nos programas das disciplinas
obrigatorias ligadas a Estatistica.

Além desse fator, Tanco et al. (2012) citam uma ineficiente interacao
entre a empresa e a universidade, o que dificulta, por parte dos profissionais da
area técnica, a utilizagdo de uma metodologia mais consistente quando do uso da
experimentagdo nas industrias.

Refor¢ando essa falta de sintonia entre o meio académico e o produtivo,
Costa ¢ Cunha (2010) esclarecem que existe uma séric de barreiras
organizacionais, pessoais, profissionais e culturais, geradas, basicamente, pelas
diferencas de interesses por ambas as partes. A meta principal da universidade ¢é
a geracdo de conhecimento e tecnologia para o desenvolvimento da sociedade
em geral, enquanto a da empresa ¢ gerar receitas, sem as quais nao sobreviveria.

Associado a isso, o que pode ser constatado na pratica, na maior parte do
tempo, ¢ que técnicos ¢ engenheiros precisam se dedicar a resolver problemas
relacionados ao ritmo e ao processo normal da producao, deixando para segundo
plano, ou para outras instancias da organizagdo, a pratica de experimentacdo e
testes. Os experimentos tendem a ficar confinados a atividades e prototipos fora
da cadeia de produgdo, enquanto esta passa a demandar cada vez mais a
presenca dos técnicos e engenheiros que de fato conhecem os processos da
empresa (FREEMAN, 1975).

Apds apresentada esta introducdo sobre algumas especificidades da
experimentacgdo, associada a sua constatada subutilizacdo, ou mesmo inadequada
aplicagdo, resta definir o recorte geografico componente do objeto deste estudo.

A Regido Nordeste do Brasil ¢ caracterizada por contrastes. Segundo
dados do Censo 2010 do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE),
nesta regido estdo localizados os municipios com maior ¢ menor PIB (Produto
Interno Bruto) per capita do pais. Sdo Francisco do Conde, na Bahia, possui

R$ 360.815,83 de PIB per capta, enquanto o municipio de Sao Vicente Ferrer,
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no Maranhdo, apresentou apenas R$ 1.929,97. Apesar de mais de 27% da
populacdo brasileira viverem na Regido Nordeste, seu PIB representa apenas
cerca de 18% do nacional. Mas ¢ a regido que vem apresentando, segundo o
IBGE, o maior crescimento econdmico dentre as cinco regides do Brasil.

E nessa regido, o estado da Bahia se destaca como responsavel por 35%
do PIB do Nordeste e cerca de 6,4% do nacional, como mostrado na Tabela 01.
Segundo dados da Secretaria da Industria, Comércio e Mineracdo da Babhia,
estdo previstos investimentos da ordem de 32,5 bilhdes de dolares, atrelados a
geracdo de cerca de 63.000 novos empregos até 2015. Associado a essas
informagdes, pelo Departamento de Industria do IBGE mostra-se que a produgdo
industrial baiana apresentou, no periodo de maio/2012 a abril/2013, um
crescimento de 4,1%, superando o crescimento de todos os outros estados
brasileiros e contrastando com uma retragdo de 1,1% na producdo industrial

brasileira no mesmo periodo.

Tabela 1 Dados socioecondmicos relevantes

Regido
Brasil Bahia  Grande Salvador
Nordeste
Populagdo (milhdes de
194 53 14 3,6
habitantes)
PIB (bilhdes de reais) 2395 438 154 76

Fontes: Guia... (2012)

No estado da Bahia, a regido industrial mais importante ¢, notoriamente,
a Grande Salvador. Ela ¢ responsavel pela produgdo de, aproximadamente,
metade do PIB do estado, ¢ ¢ onde estdo localizados o Pdlo Petroquimico de

Camagari, o Centro Industrial de Aratu ¢ a Refinaria Landulpho Alves,
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importantes centros industriais do Brasil. Além disso, de cada 32 reais
produzidos no Brasil, um ¢ gerado na Regido Metropolitana de Salvador.

Diante dessa realidade local, carente de uma industria mais eficiente e
com grande potencial de crescimento, o projeto de experimentos industriais se
apresenta como um fator de possivel contribui¢do para a melhoria de processos
ja existentes, ou ainda, como otimizador na criagdo de novos processos e,
consequentemente, novos produtos.

Apesar deste cenario, a realidade da formacdo dos engenheiros nos 12
cursos de graduacdo avaliados, entre eles algumas engenharias da principal e
mais antiga universidade do estado da Bahia, ndo propde uma formagio
estatistica consistente para seus estudantes, negligenciando claramente a area de
experimentagdo. Nesta importante universidade, com exce¢do do curso de
engenharia de produgdo, que abriu sua primeira turma em 2009, com apenas 40
vagas anuais, as outras engenharias possuem apenas uma disciplina associada a
estatistica, que ndo cita nem mesmo uma referéncia a técnica de experimentacao.

Outra area académica fundamental, para a realizagdo da experimentacao
na industria ¢ a Estatistica, propriamente. Mas o unico curso de graduacao do
estado, que forma bacharéis em Estatistica, estd na UFBA, ¢ é um curso de
pouca referéncia nacional. Poucos sdo os alunos que concluem o curso (cerca de
20 por ano, segundo informagdes obtidas no colegiado do curso). Além disso,
este ¢ o primeiro ano em que o mestrado ¢ doutorado em Matematica da UFBA,
em associacdo com a Universidade Federal de Alagoas, oferecem uma nova area
de pesquisa opcional para os pds-graduandos: Probabilidade. Até entdo, ndo
existia, na Bahia, nenhuma pos-graduacdo strictu sensu associada a Estatistica
ou Probabilidade.

Apresentadas as caracteristicas fundamentais do que a experimentacao ¢
capaz de promover nos processos industriais, quando utilizada de forma

adequada por profissionais preparados tecnicamente, retratada a realidade da
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subutilizagdo ou inadequacdo do uso da experimentacdo nas industrias
brasileiras, em especial as da Grande Salvador e constatada a importancia e
potencialidade da industria nesta regido, configura-se como problema principal
deste estudo: Qual compreensio sobre experimentacdo industrial pode
auxiliar a sua adocao por mais inddstrias na Grande Salvador?

Face as variaveis ai implicadas, apresentam-se os subproblemas da
pesquisa:

Subproblema 1: Quais sdo os fatores que impedem ou dificultam o uso
da experimenta¢do em mais industrias da Grande Salvador?

Subproblema 2: Como os principios basicos da experimentagdo e 0s
pressupostos teoricos dos modelos estatisticos interagem, a favor ou contra, com
os fatores que dificultam seu uso?

Subproblema 3: Quais estratégias de experimentagdo podem ser
propostas para as industrias da Grande Salvador, de modo que respondam,
positivamente, aos subproblemas anteriores?

Subproblema 4: Quais estratégias de introdugdo do ensino-pesquisa-
extensdo em experimentacdo podem ser propostas para os cursos de graduagdo
em engenharia das IES da Grande Salvador, de modo que interajam com as
industrias da GS?

Para a pesquisa desenvolvida definiu-se como objetivo principal,
discutir a experimentacdo, em seus diversos delineamentos e métodos,
confrontando-a com as peculiaridades da industria, em especial na Grande
Salvador, de maneira a identificar possiveis obstaculos a sua ado¢do de forma
mais ampla.

Para o desenvolvimento da presente tese, o plano de trabalho esta

estruturado em cinco capitulos, visando atingir cada um dos objetivos indicados.
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Desse modo, o primeiro capitulo destina-se a introdug@o desta tese, no
qual ¢ delimitado o assunto de estudo e sdo especificados o objetivo principal e
os problemas da pesquisa.

O segundo capitulo dedica-se ao referencial teoérico, no qual sdo
expostos alguns aspectos dos experimentos, seus delineamentos e métodos, além
de seus modelos estatisticos. Ainda, neste capitulo, sera apresentado o Controle
Estatistico da Qualidade e sua associacdo com os projetos de experimentos
industriais. Também serdo feitas algumas consideragdes acerca da forma como
os cursos de graduacdo em engenharia abordam a Estatistica, associando com o
nivel de conhecimento dos engenheiros na Estatistica Experimental.

O capitulo seguinte sera de Materiais e Métodos, trazendo tudo que foi
utilizado na pesquisa e de que forma ela foi conduzida, evidenciando a
metodologia escolhida.

O quarto capitulo apresentara os principais resultados deste trabalho,
associado a uma série de discussdes. Havera uma analise dos curriculos tipicos
dos cursos de graduacdo em engenharia de quatro IES da GS e, também, de
entrevistas com alguns coordenadores de curso para o levantamento dos pros e
contras da introdu¢do de disciplinas de estatistica experimental. Além disso,
serdo consideradas entrevistas com alguns engenheiros para uma melhor
percepegdo do uso, ou ndo, da experimentagdo nas industrias da GS.

Esse capitulo traz, também, a experiéncia vivida em uma induastria
metaltirgica, onde houve uma tentativa de realizagdo de um experimento. Sera
apresentada, ainda, uma proposta de organizagdo para a experimentacdo na
industria, com problemas e solucdes possiveis, considerando a possibilidade de
utilizagdo de um experimento realizado online.

O quinto e ultimo capitulo apresenta as conclusdes finais deste trabalho,
associando o que foi abordado ao problema principal do estudo, perpassando,

ainda, pelos subproblemas da pesquisa.



26

2 REFERENCIAL TEORICO

Os conceitos das técnicas de planejamento e andlise de experimentos
sdo, segundo Montgomery (2009), utilizados pelas empresas que buscam
melhorar a qualidade dos produtos ou processos de forma continua.

A analise dessas técnicas evidencia uma série de delineamentos e
métodos que podem ser utilizados na experimentagdo, em especial, naquelas
realizadas em industrias, que representam o foco principal deste trabalho.

O entendimento dessas técnicas, associado a percepcdo de como os
cursos de graduacdo em engenharia trabalham essa teoria com seus alunos,
representa um importante alicerce para a compreensdo de algumas das
dificuldades observadas ao longo desta pesquisa. E essa interface esta
diretamente conjugada a forma como as empresas lidam com a qualidade de seus

processos e produtos.

2.1 Controle da Qualidade

A qualidade ¢ uma varidvel de extrema importancia nas organizacdes
atuais, uma vez que ela é capaz de definir e valorizar produtos oferecidos e
servigos prestados aos clientes. Manter o nivel de qualidade demanda um
trabalho de controle, analise e acompanhamento dentro dessas empresas.

A gestdo da qualidade representa, hd alguns anos, uma grande
preocupagdo de qualquer empresa, sejam elas fornecedoras de produtos ou de
servigos. A conscientizag@o para a qualidade, catalisada pelo reconhecimento de
sua importancia, tornou significativa a certificagdo de sistemas de gestdo da
qualidade em todo o mundo (ALVAREZ, 2001).

Estas certificagdes, além de aumentarem a satisfacdo e a confianca dos

clientes, reduzirem custos internos, aumentarem a produtividade ¢ melhorarem a
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imagem e os processos continuamente, facilitam o acesso a novos mercados.
Elas, ainda, permitem avaliar as conformidades determinadas pela organizacao
por meio de processos internos, o que garante ao cliente um produto ou servigo

concebido, de acordo com padrdes, procedimentos e normas, conforme Figura 2.

Aumento de
produtividade

Cuidado

com meio
ambiente

Redugdo de
custos

Abertura de
novos
mercados

Otimizagdo
de processos

QUALIDADE

Avaliagdo
de

conformidade

Melhoria de
imagem

Satisfacdo
dos clientes

Confianga dos
clientes

Figura 2 Possibilidade de “conquistas™ da qualidade

De acordo com Toledo (2001), a Gestdo da Qualidade é um conjunto de
praticas utilizadas, nas diversas areas funcionais da empresa, para obter-se, de
forma eficiente e eficaz, a qualidade pretendida para o produto.

Segundo Oliveira (2006), a gestdo, ou o gerenciamento, consiste em
administrar, controlar, analisar, ser eficaz. Dessa forma, a Gestdo da Qualidade
deve ser capaz de promover um trabalho em conjunto de todas as areas da

empresa, visando a qualidade e a eficiéncia.
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O uso de métodos estatisticos para a obtencdo, controle ¢ melhoria da
qualidade, de produtos e servicos, ¢ cada vez mais utilizado e valorizado pelas
organizagdes. Dentro de um mercado globalizado e competitivo, o controle dos
processos esta diretamente associado a qualidade dos produtos, sendo um
aspecto muito importante, vital para a sobrevivéncia e crescimento de uma
empresa (REIS, 2001).

Moreira (2001) descreve controle como uma maneira utilizada para
manter determinado fenémeno dentro do que foi programado. E os produtos
resultantes de um processo tém caracteristicas que podem ou nao estar dentro do
especificado, o que é definido por qualidade.

O termo Controle Estatistico da Qualidade (CEQ) pode ser
compreendido pela associagdo das palavras que o compdem, utilizando a
Estatistica como forma de analise e controle para medir e garantir qualidade.
Ratificando esta ideia, Samohyl (2009) afirma que a principal ideia do Controle
Estatistico da Qualidade ¢ que processos que apresentam uma menor
variabilidade sdo capazes de atingir melhores niveis de qualidade.

De acordo com Reis (2001), como o controle da variabilidade representa
um fator de qualidade, é preciso entendé-lo de forma mais clara. E a tnica forma
de fazé-lo é por métodos estatisticos, que fazem parte do CEQ, importante
desdobramento da Gestao da Qualidade.

Shewart (1931) ressaltou que é improvavel que duas pecas sejam
fabricadas precisamente iguais, admitindo a variabilidade como um aspecto
inerente a qualidade dos processos e percebendo a necessidade de distinguir as
variagdes aceitaveis daquelas que indicam problemas. O Controle Estatistico da
Qualidade considera um fenomeno sob controle quando, utilizando-se de
experiéncia passada, seja possivel prever, dentro de certos limites aceitaveis,

como tal fendmeno ira variar no futuro.
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A variagdo provocada por causas comuns, conhecida como variabilidade
natural do processo, ¢ inerente aos processos e estara presente mesmo que todas
as operagdes sejam executadas empregando métodos padronizados. Quando
apenas as causas comuns estdo atuando no processo, a quantidade de
variabilidade se mantém em uma faixa estavel, pois se deve apenas a
aleatoriedade dos elementos envolvidos.

Deming (1990) afirmou que 94% dos problemas e possibilidades de
melhoria sdo baseados em causas comuns e apenas 6% sao baseados em causas
especiais. E evidente que esses nimeros nio sio precisos nem correspondentes a
todo e qualquer processo produtivo, mas sugerem uma maior incidéncia de
causas comuns na origem da variabilidade da maioria dos processos.

Ja as causas especiais de variagdo surgem, esporadicamente, em virtude
de uma situacdo particular que faz com que o processo se comporte de um modo
completamente diferente do usual. Sdo causas inevitaveis que podem ou nio ser
conhecidas, mas sobre as quais muitas vezes ndo se pode ter controle, tais como
fatores ambientais, satisfagdo das pessoas, admissdo de um novo operador,
defeitos nos equipamentos, utilizagdo de um novo tipo de matéria-prima,
desgaste de ferramentas e a calibragdo inadequada de instrumento de medigéo,
entre outras. Estas causas geram variagdes ndo aleatorias (padrdes anormais dos
dados) que afetam o processo de maneira imprevisivel, de forma que nenhuma
distribui¢@o de probabilidade pode ser obtida.

Kume (1993) afirma que quando se considera o processo de fabricacao
sob o ponto de vista da variacao de qualidade, pode-se entender o processo como
um agregado das causas de variacdo. Ele defende que a explicacdo das
mudancas nas caracteristicas da qualidade dos produtos, originando produtos

defeituosos ou nio defeituosos, esta exatamente nesta variabilidade.
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Shewhart (1931) trouxe a tona algumas percepcdes inovadoras para a
sua época, despertando alguns principios essenciais para entender a variabilidade

de um processo. Entre estes, destacam-se:

a) Existe uma limitagdo para se fazer o que quer;

b) Qualidade controlada ndo ¢ qualidade constante;

¢) Sob controle quando a variabilidade ¢ “constante” ¢ com limites
definidos;

d) Em toda previsdo existe o elemento probabilidade.

Ele percebeu que os processos possuiam sempre um elemento da
aleatoriedade, que promoviam um minimo de oscilacdo na variavel resposta de
um sistema de transformacao.

Shewhart (1931) concebeu trés importantes postulados, que alicercam,

nos dias de hoje, o Controle de Processos. Sao eles:

1° Postulado: Os sistemas de causas aleatorias nio sio iguais, no sentido em
que permitem prever o futuro com base no passado. Causas conhecidas

permitem previsibilidade.

2? Postulado: Sistemas estaveis, de causas aleatorias, existem naturalmente.

Existem causas desconhecidas em um sistema estavel (causas comuns).

3* Postulado: Causas especiais de variagio podem ser identificadas e
eliminadas. Pontos fora dos limites indicam existéncia de causas especiais,

mas a auséncia desses pontos ndo elimina outras causas de variabilidade.

Quadro 1 Postulados de Shewhart
Fonte: Shewhart (1931).

Ainda, em relagdo as causas de variagdo de um processo, Shewhart
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(1931) afirmou que as causas especiais sao prejudiciais as previsdes da variavel
resposta. E, em contrapartida, as causas comuns confirmam a aleatoriedade
inerente a todo e qualquer processo, mesmo naqueles estaveis. Amostras obtidas
de sistemas estaveis geram variagdes em razdo de efeitos aleatorios do processo

de amostragem.

A elimina¢do ou redugdo dessas causas de variagdo de um processo,
comuns ou especiais, sdo obtidas pela utilizacdo de duas das técnicas que
compdem o CEQ.

O CEQ ¢ composto por um conjunto de ferramentas estatisticas
utilizadas em um sistema de produgdo, com o objetivo de gerar qualidade.
Woodall e Montgomery (1999) o definem como um ramo da Estatistica
Industrial, focada em inspecionar, planejar os experimentos e estudar os

processos. Ainda, para os autores, os principais itens que compdem o CEQ sdo:

a) Analise de Confiabilidade;

b) Inspecdo por Amostragem;

¢) Metrologia;

d) Controle Estatistico de Processos (CEP);

e) Experimentacdo para a Qualidade.

Esta pesquisa se propde a trabalhar o Gltimo deles, visto que se planeja
trabalhar com o uso da Experimentagdo para a Qualidade como uma maneira de
atribuir mais qualidade ao produto por meio da otimiza¢do dos seus processos
produtivos. Serd abordado, também, mas de forma sucinta, o Controle Estatistico
de Processos (CEP).

De acordo com Montgomery (2004), o CEP ¢ um conjunto de
ferramentas de resolugdo de problemas, util na obtengdo da estabilidade do

processo e na melhoria da capacidade pela reducdo da variabilidade. Esta técnica
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se baseia na identificacdo e redugdo das causas especiais de variacdo de um
processo, viabilizando medidas que garantam processos sob controle.

Em contrapartida ao CEP, a Experimentacdo para a Qualidade atua
diretamente no processo, utilizando recursos estatisticos capazes de promover a
melhoria de um processo com base na analise quantitativa das causas comuns de
sua variagdo. Segundo Montgomery (2004), o experimento ¢ um teste, ou uma
série deles, no qual sdo feitas mudangas propositais nas variaveis de entrada de
um processo, de modo a permitir a identificacdo e analise das mudangas
correspondentes na variavel resposta.

O planejamento experimental e o CEP representam duas ferramentas
muito uteis na melhoria ¢ otimizag¢do de um processo produtivo, estando
intimamente correlacionados. De acordo com Montgomery (2004), se um
processo esta sob controle estatistico, mas sua capacidade esta subaproveitada, o

indicado ¢ utilizar um experimento planejado.

CEP Experimentacio
Método passivo Método ativo
Pouco eficiente no caso de Propde melhorias em processos,
processos sob controle mesmo sob controle
Ataca causas especiais de Minimiza causas comuns de
variacdo (identificaveis) variacdo (aleatoriedade)
Monitoramento e controle Proposta de melhoria

Quadro 2 Comparativo CEP x Experimentac¢ao
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Como exposto no Quadro 02, segundo Montgomery (2009), o CEP ¢ um
método estatistico passivo: observa-se o processo, aguardando alguma
informacao util. Mas, no caso de processos sob controle estatistico, a observacao
passiva tende a ndo gerar informagao util.

O planejamento experimental ¢ um método estatistico mais ativo. Neste
caso, realiza-se uma série de testes no processo, promovendo mudangas nas
entradas e verificando as alteragdes correspondentes na saida. Essas informagoes
obtidas, apds andlises estatisticas adequadas, permitem a inferéncia de
conclusdes capazes de promover a melhoria do processo.

Dai a necessidade de se tratar do Projeto e Analise de Experimentos em
seguida a Gestdo da Qualidade. A principal ferramenta capaz de garantir a

melhoria continua de processos e produtos ¢ a Experimentagao.

VARIAVEIS RELEVANTES
CONTROLADAS

~ SR o
EXPERIMENTO
_— —

VARIAVEIS IRRELEVANTES
E VARIAVEIS RELEVANTES

FATOR m RESPOSTA n

DESCONTROLADAS

Figura 3 Sistematica de um experimento
Fonte: Ribeiro e Carten (2011).
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Um esquema ilustrativo de um experimento, com as variaveis € 0s
fatores envolvidos, bem como as interrelagdes entre eles, esta representado na
Figura 3.

Os métodos de planejamento experimental, também, podem ser
essenciais no controle estatistico de um processo, visto que ele permite
identificar as variaveis de entrada mais influentes em um processo. No caso de
um processo fora de controle, para que saibamos quais alteracdes devem ser
impostas para coloca-lo sob controle novamente, precisamos identificar quais
variaveis causais mais influenciam no sistema.

O Planejamento de Experimentos ¢ uma técnica utilizada para definir
quais dados, em que quantidade ¢ em que condi¢cdes devem ser coletados,
durante um determinado experimento, buscando, basicamente, satisfazer dois
grandes objetivos: a maior precisdo estatistica possivel na resposta e o menor
custo.

E, portanto, uma técnica de extrema importincia para a industria, pois
seu emprego permite resultados mais confidveis, minimizando custo e tempo,
parametros fundamentais em época de concorréncia acirrada. Sua aplicagdo no
desenvolvimento de novos produtos, também, ¢ muito importante, onde uma
maior qualidade dos resultados dos testes pode levar a um projeto com
desempenho superior, seja em termos de suas caracteristicas funcionais como

também sua robustez.

2.2 Histérico da experimentac¢io

O conceito atual de experimento como método de pesquisa cientifica é
recente. A evolucdo do método experimental foi lenta e gradativa, até chegar aos
dias atuais. Os marcos dessa evolucdo ¢ as contribuigdes mais relevantes estdo

compilados a seguir. De acordo com Silva (2007), eles sdo de grande
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importancia para a completa compreensdo de alguns termos utilizados na
experimentacdo, do seu grande emprego, inicialmente, na area agricola, além do
entendimento do processo de migracdo do seu uso para outras areas, em especial
para a industria.

A origem da pesquisa experimental ¢, freqiientemente, atribuida ao
filésofo inglés Francis Bacon (1561-1626), no século 17. Entretanto, o método
experimental originou-se ha pelo menos 4 séculos antes de Cristo, quando
Aristoteles (384-322 a.C.) fez diversas descobertas referentes ao mundo natural.
Com base em experimentos, axiomas ¢ argumentos filoso6ficos, ele concluiu, por
exemplo, que a terra devia ser uma esfera.

Francis Bacon (1561-1626) sustentou que o ponto de partida de toda
ciéncia deve ser fatos observados empiricamente e que toda teoria é confiavel na
medida em que seja derivada desses fatos. O matematico, astrénomo e fisico
florentino Galileu Galilei (1564-1642), também, ¢é considerado um dos
fundadores do método experimental, partilhando da mesma percepgdo: de que ¢
indispensavel a existéncia de fatos que fundamentem as inferéncias.

E essa necessidade ratifica, em um contexto industrial, por exemplo, a
importancia de dados consistentes e alinhados com o planejamento dos
experimentos que, tratados e analisados por técnicas estatisticas adequadas,
permitem inferéncias uteis e de validade inquestionavel.

De acordo com Silva, o desenvolvimento da experimentacdo agricola
teve inicio em fins do século XVIII, na época do desenvolvimento agricola,
impulsionado pela revolugdo industrial e pela necessidade de alimentar uma
populacdo urbana em rdpido crescimento. A quimica estava iniciando a ser
estabelecida em sua forma moderna e ja era reconhecida sua importancia para a
compreensdo da nutrigdo e do crescimento de plantas.

A origem da ciéncia moderna ¢ da genética aplicada a agricultura ¢

creditada aos trabalhos experimentais de cruzamentos com ervilha
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desenvolvidos pelo monge austriaco Johann Gregor Mendel (1822-1884). Ainda
hoje conhecida, a "teoria mendeliana da heranca" foi apresentada em seu artigo
"Experiments with plant hybrids", publicado em 1866. Entretanto, o trabalho de
Mendel permaneceu desconhecido até o inicio do século 20, quando se iniciou o
extraordinario desenvolvimento da genética. Ao mesmo tempo, outros cientistas
estavam conduzindo experimentos e desenvolvendo teorias referentes ao
cruzamento de plantas. Assim, por exemplo, o importante cientista inglés Robert
Charles Darwin (1809-1892) publicou, em 1876, o artigo "The effects of cross
and self fertilization in the vegetable kingdom", em que se divulgaram os
resultados de experimentos sobre autofertilizacdo e fertilizacdo cruzada em
plantas, realizados em uma pequena casa de vegetagao.

Na Inglaterra, John Bennet Lawes (1814-1900) instalou um laboratério
em Rothamsted, onde iniciou experimentos com fertilizantes de superfosfato
derivado de ossos ¢ de fosfatos minerais. Em 1842, depois de prolongada
experimentagdo dos efeitos de adubos sobre plantas em vasos e em campo, ele
obteve patente para seu processo de produgdo de superfosfato baseado no
tratamento de rochas fosfatadas com &cido sulfurico, e iniciou a primeira
industria de fertilizantes artificiais.

Em 1843, Lawes associou-se ao quimico inglés Joseph Henry Gilbert
(1817-1901). Em 1843, Lawes ¢ Gilbert fundaram, em Rothamsted, a primeira
estagdo experimental agricola organizada do mundo. Até 1900, durante mais de
meio século, esses dois cientistas trabalharam juntos em nutricdo de plantas e de
animais, tornando o trabalho de Rothamsted renomado em todo o mundo. Pela
importancia desse trabalho, Lawes e Gilbert tém sido referidos como os pais da
pesquisa experimental na agricultura.

Muitos dos experimentos deles continuam em andamento em
Rothamsted, por interesse historico e pelas valiosas informagdes que tém

provido com referéncia a alteracdes quimicas e bioldgicas de solos submetidos a
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adubagdo quimica por tempo prolongado. Naturalmente, os delincamentos
utilizados nesses experimentos ndo seriam aceitos hoje, pois suas parcelas sdo
demasiadamente longas e eles ndo garantem o atendimento aos principios
fundamentais do delineamento experimental, ou seja, casualizagdo, repeticao e
controle local. Além disso, embora os tratamentos revelem tracos de uma
estrutura fatorial, os niveis e as combina¢des de niveis sdo muito irregulares.
Mesmo com algumas imperfeigoes, esses experimentos foram valiosos pontos de
partida para o desenvolvimento da pesquisa experimental.

Além de importancia cientifica, os trabalhos experimentais de
Rothamsted, também, sdo relevantes por sua influéncia no desenvolvimento da
metodologia experimental moderna. Entretanto, esses ndo foram os tnicos
trabalhos de experimentacdo agricola daquele periodo. Muitas outras
contribui¢des importantes para a experimentagao agricola surgiram na Europa e
nos Estados Unidos. Trabalhos experimentais, particularmente, relevantes foram
desenvolvidos na Estagdo Experimental de Agricultura de Connecticut, fundada
em 1875.

Em torno de 1900, foram criados departamentos de agricultura em
diversas universidades e colégios e foram fundadas novas instituigdes de
pesquisa agricola, principalmente, na Inglaterra ¢ nos Estados Unidos. Neste
periodo, na Estagdo Experimental de Rothamsted, foi onde primeiro se
reconheceu que devem ser associadas medidas das grandezas dos erros a dados
de experimentos em agricultura.

Em 1919, Ronald Aylmer Fisher (1890-1962), um jovem matematico de
Cambridge, foi contratado para Rothamsted. Ele chegou com o desafio de
examinar os dados de quase 70 anos de existéncia desta estagdo e obter
informag¢des que, ainda, ndo haviam sido conseguidas.

As expectativas foram mais que superadas. No periodo de 1919 a 1933,

Fisher (1971) desenvolveu a teoria e os métodos, na medida em que foi
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necessitando. Ele observou, logo, que podiam ser planejados experimentos
melhores do que aqueles ja realizados e iniciou o desenvolvimento do ramo da
estatistica relacionado com o planejamento e a analise de experimentos.

Fisher (1971) Ilangcou os fundamentos modernos da pesquisa
experimental, as bases da inferéncia estatistica e delineou muitos métodos
originais para os varios problemas encontrados em Rothamsted ¢ em outras
institui¢des de pesquisa. Introduziu diversas técnicas de analise de dados, como
a andlise da varidncia, que passou a ser amplamente utilizada na andlise
estatistica de dados de experimentos e a técnica de polindmios ortogonais para o
uso de caracteristicas ambientais. Seu primeiro livro, "Statistical methods for
research workers", um texto essencialmente pratico, publicado em 1925,
difundiu os novos métodos e os tornaram disponiveis para pesquisadores em
agricultura e biologia.

No ambiente desenvolvido em Rothamsted, Fisher conseguiu a
aplicacdo pratica de sua teoria da inferéncia estatistica e alcangou conclusdes
relevantes para a pesquisa cientifica. Uma dessas conclusdes ¢ que a quantidade
de informagdo gerada pelas inferéncias de uma pesquisa ndo pode ser maior do
que a contida nos dados.

Consequentemente, o processo de geragao dos dados e, particularmente,
o planejamento da pesquisa, passaram a assumir importancia fundamental. E
este ultimo item ratifica a necessidade de se planejar um experimento de forma
cuidadosa e alinhada com o método estatistico a ser utilizado. Como veremos
em exemplos aplicados na industria, a obtencdo dos dados amostrais deve estar
sintonizada com o planejamento previsto para que possa fundamentar os
calculos de forma consistente.

Ao fim dos 14 anos de trabalho na pesquisa agricola, as ideias de Fisher
ja eram reconhecidas e sua metodologia moderna do planejamento e analise de

experimentos estava em pleno uso. Ele enfatizou o papel fundamental da
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repeticdo como uma base para a estimagdo do erro e por consequéncia para a
avaliacdo da evidéncia em favor da realidade dos efeitos. Lancou a nog¢do
inovadora da casualizagdo e elaborou varias formas de delineamentos
casualizados, particularmente o delineamento em blocos casualizados, que se
tornou de uso comum em experimentos agricolas de campo. Esse tipo de
delineamento sera abordado, posteriormente, e é de grande utilidade na
experimentagdo industrial

Fisher, também, salientou a importidncia de experimentos fatoriais,
argumentando que a natureza prefere responder questdes propostas
conjuntamente em vez de questdes isoladas. Ha quase um século, Fisher ja
evidenciava a vantagem de se analisar mais de um fator simultaneamente, no
lugar de apenas um fator por vez.

As principais caracteristicas da abordagem introduzida por Fisher foram:

a) requerimento de que o proprio experimento forneca uma estimativa
da variabilidade atribuivel a caracteristicas estranhas a que estdo
sujeitas as respostas aos tratamentos;

b) uso da repetigdo para prover essa estimativa da variabilidade e da
casualizagdo para lograr sua validade;

¢) uso do controle local com o propoésito de controlar e reduzir essa
fonte de variagdo estranha;

d) principio de que a analise estatistica dos resultados ¢ determinada
pelo modo como o experimento ¢ conduzido; e

e) conceito de experimento fatorial, ou seja, da pesquisa dos efeitos de
duas ou mais caracteristicas explanatorias em um Unico experimento,
em vez da dedicacdo de um experimento separado para cada uma

dessas caracteristicas.
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O trabalho de Fisher, em Rothamsted, teve uma extraordinaria influéncia
no desenvolvimento da metodologia da pesquisa experimental e da estatistica em
todo o mundo. Frank Yates (1902-1994) juntou-se a equipe de Fisher em 1931 e
o sucedeu em 1933. Yates continuou a construir as idéias de Fisher, notadamente
no desenvolvimento de esquemas fatoriais com confundimento e de
delineamentos em blocos incompletos e reticulados, que se tornaram
especialmente valiosos em experimentos de melhoramento genético de plantas e
em situagdes em que o tamanho do bloco é necessariamente limitado.

Muitas outras contribuigdes relevantes para a experimentacdo agricola
foram originadas da escola de Fisher, em Rothamsted, na década de 30,
principalmente por Frank Yates, John Wishart (1898-1956) e William Cochran
(1909-1980). A variagdo ambiental foi reconhecida como um problema
importante em experimentos agricolas de campo de ampla abrangéncia espacial
e temporal. O desenvolvimento de métodos estatisticos para o planejamento ¢ a
analise de tais experimentos foi iniciado na década de 30 por Yates e Cochran.

A metodologia moderna da pesquisa experimental, desenvolvida com
base nos fundamentos e ideias langados por Fisher, para a pesquisa agricola, teve
muitos contribuintes em diversos paises e passou a aplicar-se aos demais ramos
da ciéncia e da tecnologia, tais como biologia, medicina, engenharia, industria e
ciéncias sociais. De acordo com Silva (2007), os desenvolvimentos cientificos e
tecnologicos nas diversas areas demandaram, por sua vez, novas metodologias
particulares que, também, tornaram-se, em geral, aplicaveis as demais areas.

Aqui no Brasil, a pesquisa agropecudria, grande catalisador do
desenvolvimento das técnicas experimentais, apresentou dois importantes
marcos historicos. Segundo Rodrigues (1987), o primeiro deles foi a criacdo do
Jardim Botanico do Rio de Janeiro, em junho de 1808, por iniciativa de D. Jodo

VI. Além de uma alternativa de lazer que permanece até hoje, ele desenvolveu
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um trabalho reconhecidamente fundamental para o avango dos conhecimentos
agrondmicos.

Ainda, de acordo com Rodrigues (1987), o segundo e mais importante
marco histérico, foi a criacdo do Instituto Imperial Fluminense de Agricultura
(ITIFA), em 1860. O IIFA foi responsavel pelos primeiros trabalhos cientificos da
agropecudria brasileira. Também, no século XIX, registros indicam a realizacio
de ensaios com aveia e trigo, importantes componentes na preparagdo de feno de
qualidade superior.

Em 1869, a Revista Agricola do IIFA teve seu primeiro numero
publicado, dando inicio a formalizagdo da produgdo cientifica brasileira no setor
agropecuario. E, ainda, neste século, além do IIFA, foram criados outros quatro
institutos agricolas, em Sergipe, Pernambuco, Rio Grande do Sul, Bahia, além
da Estagdo Agrondmica de Campinas.

O baiano deu origem a Escola de Agronomia da Universidade Federal
da Bahia. E a Estagdo de Campinas passou para a esfera estadual e representou o
embrido técnico da ESALQ, Escola Superior de Agricultura Luiz de Queiroz,
unidade da Universidade de Sdo Paulo (USP), sendo este ultimo o depositario da
maior tradi¢do de pesquisas agropecuarias do nosso pais desde que iniciou suas
atividades em 1901 (RODRIGUES, 1987).

Em associagdo com a ESALQ, a Universidade Federal de Lavras,
institui¢do batizada, inicialmente, de Escola Agricola de Lavras (EAL) em 1908
e, posteriormente, renomeada Escola Superior de Agricultura de Lavras (ESAL),
sempre desempenhou importante papel no ambito do desenvolvimento das
Ciéncias Agrarias no Brasil. E a pesquisa cientifica nessa area sempre
representou, também, aqui no Brasil, o grande alicerce do desenvolvimento das
técnicas de projeto e analise de experimentos, fundamental ao setor agrario.

Outro fato histérico marcante foi a criagdo da Embrapa, Empresa

Brasileira de Pesquisa Agropecudria, em 1972. Sua missdo, desde sua criagdo,
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foi viabilizar solugdes de pesquisa, desenvolvimento e inovagdo para a
sustentabilidade da agricultura, em beneficio da sociedade brasileira.

De forma inequivoca, as pesquisas neste setor, além de fundamentar a
consolidacdao da experimentagdo como uma técnica de grande utilidade, vem se
mostrando essencial no desenvolvimento deste que ¢ o setor econdmico que
mais cresce no Brasil: enquanto a economia nacional cresceu 2,3% em 2013, o
setor agropecuario cresceu 7%, contra apenas 1,3% da indastria ¢ 2% dos
Servigos.

E todo esse resgate historico ndo apenas promove um melhor
entendimento da realidade existente, como evidencia a possibilidade de
realizagdo de planejamentos experimentais mesmo diante da auséncia de
condic¢des consideradas ideais. A dificil realidade vivida pelos idealizadores dos
primeiros experimentos, no século 19, por exemplo, e, em seguida, no século
passado, ndo foram obstaculos suficientes para inviabilizar tal realizag¢do. Isto
sugere que, mesmo sem condi¢des perfeitas para a realizacdo de experimentos,
industrias de pequeno e médio porte podem utilizar técnicas de experimentacao
e obter conclusdes importantes, com o objetivo de melhorar processos existentes
ou de antever boas condi¢des operacionais para Nnovos processos a serem
implementados.

Como consequéncia da origem da pesquisa experimental na agricultura,
muito da terminologia, ainda, hoje utilizada compreende termos proprios da
pesquisa agricola. Assim, por exemplo, as designagdes "tratamento", "parcela” e
"bloco" perderam suas conotagdes particulares da agricultura e sdo amplamente
usadas na pesquisa experimental nas mais diversas areas da ciéncia, inclusive, na
industria.

E a industria, setor essencial ao desenvolvimento econdmico do Brasil,
responsavel, segundo dados do IBGE, por mais de um quarto do PIB em 2012,

nao pode deixar de utilizar essa importante ferramenta na melhoria de processos
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e produtos. O entendimento de como a industria introduziu o projeto e a analise
de experimentos ¢ essencial para as conclusdes desejadas ao final deste trabalho
de pesquisa.

Antony et al. (2000) citam o projeto e analise de experimentos como
uma das técnicas estatisticas mais avancadas para melhoria da qualidade. A
técnica ¢ de fundamental importancia para diminuigdo da dispersdo dos
processos, conforme descrevem Ingle ¢ Roe (2001). Além disso, esta presente
como ferramenta em normas internacionais de qualidade, como a QS-9000
(INTERNATIONAL ORGANIZATION FOR STANDARTIZATION, 1998),
que desde o século passado exige a utilizagdo de técnicas de experimentacao

para o reconhecimento de determinadas certificagdes.

2.3 Experimentac¢ao na Industria — Historico e Particularidades

Apds aplicacdes iniciais em ciéncias bioldgicas e agricultura, comegou-
se a perceber a possibilidade de utilizacdo do Planejamento e Analise de
Experimentos em outras areas. Alguns registros, datados da década de 30, ja
testemunhavam a utilizacdo de experimentos nas industrias britanicas téxtil e
lanifera. Estas s3o consideradas as primeiras aplicagdes de delineamentos
experimentais na industria.

Apesar desses primeiros passos na area industrial, segundo Gomes
(1982), a experimentacdo nessa area ocorreu, de forma mais consistente, apds a
II Guerra Mundial. Na década de 40, iniciaram-se as aplica¢cdes na industria
quimica, e outros processos industriais comecaram a ser analisados por meio de
experimentos nos Estados Unidos e no oeste europeu.

O estatistico inglés George Box (1919-2013) foi um dos grandes
responsaveis pelo desenvolvimento da experimentacdo na industria. No poés-

guerra, entre 1948 e 1956, ele trabalhou na Imperial Chemical Industries, na
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Inglaterra, onde desenvolveu procedimentos para projetar e analisar
experimentos industriais.

Inicialmente, seu trabalho foi aplicado na determinagdo de condi¢des
Otimas em processos quimicos, ¢ essa teoria inicial pode ser estendida a
situagdes em que a experimentacdo ¢ sequencial e os erros envolvidos sdo de
pequena magnitude. O interesse inicial era de ajustar uma superficie de resposta
descrita, aproximadamente, por um polindmio do 2° grau (MEMORIA, 2004).

De acordo com o mesmo autor, na segunda metade do século passado, a
competicdo entre as inddstrias gerou um campo fértil para o desenvolvimento de
delineamentos experimentais nesta area, com énfase na area de engenharia,
controle estatistico de processos e campos afins.

Nos processos de fabricacdo das industrias existem varios fatores e
niveis de regulagens que influenciam as caracteristicas de qualidade dos
produtos. E um problema comum encontrado pelas empresas, ao realizar
experimentos, ¢ a necessidade de estudar, simultaneamente, o efeito desses
fatores com diferentes niveis de regulagens. Neste caso, observa-se que o
numero requerido de testes para a experimentacao tende a crescer & medida que
a quantidade de fatores aumenta. Isso pode tornar os experimentos industriais
invidveis nas fabricas, porque os custos e o tempo de execugdo sdo elevados,
demandando algum método que reduza o nimero de rodadas do experimento.

Ao mesmo tempo, experimentos industriais sdo realizados pelas
empresas, principalmente, para se resolver os problemas criticos do produto ou
processos de fabricacdo. Kaye e Frangou (1998), Coleman e Montgomery
(1993), Montgomery (1991) e Steinberg e Hunter (1984) sugerem que as
solucdes dos problemas, apresentados nas industrias, podem ser alcangadas com
mais facilidade quando os experimentos sdo planejados e as respostas analisadas

com métodos ou técnicas estatisticas adequadas.
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Assim como em outras areas produtivas, os experimentos industriais
podem ser utilizados tanto no planejamento de novos processos, como na
melhoria de outros ja existentes (MONTGOMERY, 2009). No primeiro caso, os
experimentos sao realizados em laboratérios, por meio de simulagoes,
permitindo uma maior flexibilidade tanto nas mudangas necessarias das
variaveis de entrada, como na alocagdo dos tratamentos nas unidades
experimentais. No caso de processos ja existentes e em operacao, as dificuldades
aparecem de forma abundante, podendo mesmo inviabilizar a realizagdo de
analises estatisticas consistentes e conclusivas, caso ndo exista a possibilidade de
mudanga nos niveis dos fatores em estudo.

Dentro da industria, principalmente no desenvolvimento de um novo
produto, muitas vezes, € necessario obter informag¢des empiricamente. Neste
momento, o trabalho das pessoas envolvidas com o problema ¢ o mesmo de
pesquisadores ou cientistas que precisam projetar experimentos, coletar dados e
analisa-los. Experimentos sdo empregados para resolver problemas de
fabricagdo, decidir entre diferentes processos de manufatura, diferentes
conceitos de produto, entender a influéncia de determinados fatores. Além disso,
esta tarefa torna-se cada vez mais importante na medida em que se intensifica a
base tecnologica dos produtos e as exigéncias de clientes, aumentando a
necessidade de emprego de experimentos durante todas as etapas do ciclo de
vida de um produto.

Nesse sentido, Barker (1985) ressalta que, ao realizar as atividades dos
experimentos industriais de forma planejada, as informagdes obtidas dos
produtos ou dos processos de fabricagdo tornam-se mais confidveis e, com isso,
acoes de melhoria mais eficientes podem ser tomadas pelos funcionarios das
empresas.

Para que um planejamento experimental seja elaborado de forma

apropriada para a industria, ¢ necessario que suas caracteristicas especificas



46

sejam consideradas. Segundo Galdamez e Carpinetti (2004), os processos
industriais, normalmente, sdo menos flexiveis as mudangas necessarias a
realizag@o de experimentos, podendo, em alguns casos, inviabiliza-los.

Até mesmo a realizacdo das repeti¢des, por exemplo, necessaria para
estimar o erro experimental, pode ndo ser exequivel em fun¢do do alto custo ou
de alguma restrigdo operacional. A solugdo para esse problema pode ser a
utilizacdo de um experimento fatorial ndo repetido, que sera abordado
oportunamente nesta pesquisa.

Além disso, realizar as mudangas propositais nas variaveis de entrada de
um processo industrial, necessarias em qualquer experimento, pode ser dificil. A
complexidade de alguns processos industriais, que, muitas vezes, representam
um entrelacado de subprocessos, pode tornar impossiveis as mudancas,
exclusivamente, das variaveis de interesse. Neste caso, a sugestdo ¢ utilizar
parcelas subdivididas. Jones ¢ Nachtsheim (2009) tratam desse método de
experimentagdo e ressaltam que muitos experimentos em parcelas subdivididas
sdo analisados de forma erronea ao desprezarem suas particularidades.

Outra dificuldade existente, no momento de se realizar um experimento
na indGstria, é garantir a manutengdo de determinadas caracteristicas do
processo, como temperatura, operador das maquinas, fornecedor de matéria-
prima. Para minimizar estas variagdes, deve-se utilizar o principio do controle
local, subdividindo-se os tratamentos em blocos menos heterogéneos. Neste
caso, utiliza-se o delineamento em blocos casualizados (DBC), que reduz o erro
experimental e contribui para um experimento mais eficiente (BOX; HUNTER;
HUNTER, 2005).

A importancia e uso da experimentagdo na indlstria vem sendo
acompanhada pelo crescimento, embora aquém da demanda, de produgdes
cientificas nessa area. Podem-se citar diversos artigos, como o de Camara

(1998), voltado para a area quimica, Antony et al. (2000), com énfase na
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melhoria da capabilidade de processos, Albin (2001), na industria eletronica,
Goodman e Wyld (2010), na indistria mecanica, Galddmez (2002), na area
fabril de plasticos, Giddings, Bailey ¢ Moore (2009), com resolu¢do de
problemas de logistica pela utilizagdo da Metodologia de Superficie de
Resposta, Almeida Neto e Guimardes (2010), Gunaraj e Murugan (2009) e
Ribeiro (2002), estes trés Ultimos voltados para a area de soldagem. Muitas
industrias vém se utilizado desta técnica na resolugdo de seus problemas desde a
década passada, conforme destacam Konda et al. (1999), pois é possivel um
maior conhecimento do processo, bem como posteriores melhorias em

dispersoes.

2.4 Experimentacio Online e EVOP

A realiza¢ao de um experimento pode demandar, em alguns casos, uma
interrup¢do do processo produtivo para efetivar as mudangas necessarias nas
variaveis de entrada. Mas essa hipdtese ¢, normalmente, impensavel quando
dissociada de algum outro interesse em descontinuar a produgdo, como uma
parada planejada para manutencao dos equipamentos utilizados no processo, por
exemplo.

Uma solugdo para este problema ¢ planejar um experimento online,
promovendo as mudangas previstas nas variaveis de entrada, sem interromper o
processo. Os niveis dos fatores devem ser alterados, as medi¢des das variaveis
de saida realizadas, mas o produto gerado continua tendo como destino o
consumidor final. Este recurso nem sempre é possivel, pois a ndo interrup¢ao do
processo implica em uma série de restricdes quando da necessidade de
mudangas nas variaveis de entrada.

Sudarsanam ¢ Frey (2011) destacam a importdncia que o

experimentador deve distinguir claramente um experimento de um estudo
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observacional. De uma maneira simples, um experimento ¢ um ato deliberado
que promove mudangas visando a obtencdo de determinados resultados e a
andlise deles, quando um estudo observacional consiste apenas na analise
descritiva de dados disponiveis.

Hé mais de 50 anos, Box (1957) verificou a possibilidade de realizar
experimentos online, criando o EVOP (Evolutionary Operation Process).
Segundo ele, a filosofia basica da EVOP, ou apenas Processo Evolutivo, é que se
deve operar um processo industrial atento a informagao disponivel ou que pode
ser gerada, para descobrir como aprimora-lo, e tendo como consequéncia a
melhoria do produto. Este ¢ um método de gestdo que analisa um processo de
forma ciclica, avaliando, estatisticamente, as mudancas implementadas,
retroalimentando o sistema com novos ajustes.

Ainda, segundo Box (1957), utilizando conceitos estatisticos simples, a
experimentagdo ¢ realizada durante a produgdo normal pelos proprios
operadores da planta. As varidveis de entrada sdo alteradas, segundo as
orientagdes de um grupo de engenheiros ligados a producdo, mas com
conhecimentos estatisticos para delinear o experimento. E a repercussao dessas
mudancas nas variaveis respostas deve ser analisada e utilizada para otimizar o
processo a cada fase consecutiva. A sequéncia ciclica do EVOP pode ser

observada na Figura 4.
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Figura 4 Processo de operacao evoluciondria
Fonte: Box (1957).

A EVOP ¢, portanto, uma ferramenta de gestdo que faz uso da
experimentagdo online, mas o utiliza em ciclos sucessivos, em um formato
muito especifico. As informagdes extraidas de cada ciclo sdo usadas nos ciclos
consecutivos, permitindo evolugdes no processo em andlise. Segundo
Montgomery (2009), a “EVOP ¢é uma aplicagdo online de experimentos
planejados” e consiste, no caso de varidveis quantitativas, na introdugdo
sistematica de pequenas mudangas nos niveis das variaveis operacionais de um
processo.

O EVOP, segundo Almeida e Quinino (2008), ¢ de grande utilidade para
a implementacdo de politicas de melhoria continua no setor industrial, e, em
particular, em industrias de processos quimicos continuos. Pode-se destacar a
possibilidade de sua realizagdo diretamente por operadores de sala de controle e
de campo, nas fabricas, sem a necessidade de alterar a rotina de produgéo ¢ sem
riscos a seguranga operacional, tampouco aos aspectos economicos. Deste modo,

¢ possivel, com base neste método, de execugdo relativamente simples, porém
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eficiente, obter-se ganhos produtivos, com pequenas mudangas nas condigdes
operacionais.

A realizacdo de uma experimentagdo online, em linhas gerais, demanda
um procedimento operacional semelhante, mas ndo ha, necessariamente, uma
sistematica pré-estabelecida para analisar os ciclos de forma consecutiva. Os
dados ja podem ser analisados, apo6s algumas repetigdes para cada tratamento,
desde que os principios basicos da experimentacdo — repetigdo, casualizagio e
controle local - sejam atendidos, ou testes realizados com os resultados
observados garantam a realizacdo da andalise de variancia.

De acordo com Mason, Gunst e Hess (2003), alguns dos principais
beneficios relacionados com procedimentos de melhoria de qualidade, realizados
offline, podem ser aplicados em processos mesmo durante sua operagdo. Para os
autores, EVOP ¢é um hibrido entre técnicas de melhoria de qualidade online e
offline, evidenciando as similaridades entre as duas situagdes ¢ afirmando que a
experimentacdo online pode ser feita com os mesmos fundamentos que
caracterizam a offline.

Os autores trazem, ainda, que, teoricamente, pode-se aplicar a EVOP a
inimeras variaveis do processo, mas que, na pratica, consideram-se no maximo
duas ou trés variaveis de cada vez. Essa visdo, que ¢é corroborada por
Montgomery (2004), pode ser extrapolada para eventos isolados de
experimentacgdo online, quando, também, deve-se evitar uma quantidade grande
de variaveis. Além disso, pequenas variagdes devem ser feitas nessas variaveis
independentes, a fim de ndo comprometer a variadvel resposta, ja que neste tipo
de experimenta¢do o produto final do experimento deve ter o mesmo destino de
toda a produgdo: o cliente.

Qualquer experimentacdo online deve atender aos principios estatisticos
de projeto, e etapas da experimentagdo, mas certos riscos sdo inerentes em

decorréncia da exploracdo de uma regido experimental limitada e da utilizag@o
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de um numero reduzido de fatores. Pela realizacdo de uma experimentacio
fatorial online, por exemplo, segundo Oliveira ¢ Muniz (2007), apresentam-se
algumas caracteristicas peculiares. A principal delas ¢ a dificuldade de obtengdo
de dados confidveis e consistentes, visto que o experimento ndo ¢ realizado nos
moldes de um planejamento offline, quando ele ¢ configurado, com mais
liberdade, para garantir a validade da analise dos dados. No caso online,
utilizam-se as informagdes, com o processo em andamento, obtidas de pequenas
variagdes das varidveis de entrada. E fundamental a percepcio de que o produto
gerado durante o experimento deve continuar dentro das especificagdes previstas
e tera como destino final o cliente. E a conciliagdo desta necessidade, com o
atendimento aos principios basicos da experimentacdo, ¢ o grande desafio desse
tipo de experimentacao.

A realizagdo de uma experimentacdo online pressupde alguma dose de
liberdade no momento de delinear o experimento. Para isso, € importante que a
empresa que planeja realiza-lo esteja preparada, ¢ disposta, para os ajustes
necessarios. Essas mudangas incluem possivel reducdo na produgdo em
consequéncia das configuragdes que podem ser necessarias para o teste de
determinados tratamentos. Apesar disso, essa possivel redugdo na producdo
tende a ser muito inferior ao investimento, normalmente, feito para se realizar
um experimento offline. Neste caso, o uso de uma planta piloto, um simulador,
ou mesmo testes em laboratorio demandam, geralmente, investimentos muito
maiores.

Além disso, um experimento adequadamente delineado e realizado,
seguido de uma analise apropriada dos dados, pode e deve trazer informagdes de
extrema utilidade. Essas informagdes permitem ajustes nas condigdes do
processo, capazes de melhorar a produgdo, em termos qualitativos e

quantitativos, com grande chance de trazer receita suficiente para superar os
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possiveis prejuizos causados pelo comprometimento das mudancas online.

Algumas destas especificidades estdo esquematizadas no Quadro 3.

Experimentacao on line Experimentacao off line
Realizada em operagao Realizada fora da operagao
Representa a situacao real Representa uma simulagio

) ) Ocorre em plantas piloto ou
Ocorre na area produtiva da fabrica .
laboratorios

. _ o Liberdade para regido
Regido experimental limitada

experimental
Dificuldade em garantir os principios Maior facilidade em garantir
basicos 0s principios basicos

) ) Niveis dos fatores podem ter
Pequena diferenca nos niveis dos fatores oo
grandes variagdes

Quadro 3 Comparativo entre as experimentacdes on line X off line

A auséncia de um conceito formal acerca do que representa uma
experimentacdo online, em toda a bibliografia pesquisada e referenciada neste
trabalho, incita este ensaio: Um experimento online seria um teste, dentro do
sistema produtivo, no qual s3o analisadas as configuragdes resultantes de
alteragdes provocadas nas variaveis de entrada de um processo, de modo a
observar e identificar mudancas correspondentes na variavel resposta, com o
proposito de descobrir possiveis melhorias no processo ou no produto, sem

comprometer a produgdo para o consumo.
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2.5 Experimentaciio: principios e caracteristicas

Retomando a experimentagdo de uma maneira mais ampla, existem
muitas formas diferentes de se realizar um experimento. A depender das
possibilidades de obtencao dos dados e dos objetivos almejados, define-se o
delineamento ¢ o método mais adequados.

Um delineamento experimental ¢ a forma como os tratamentos ou niveis
de um fator serdo designados as unidades experimentais ou parcelas. Por isso,
definir como o experimento serd instalado e conduzi-lo, adequadamente, ¢ de
fundamental importancia. Pequenas modificagdes na execugdo podem acarretar
grandes mudangas na forma da analise estatistica dos dados. Nao raro, ocorrem
situagdes em que as hipoteses formuladas, a priori, ndo podem ser testadas, ou
ainda, ¢ impossivel de se realizar uma analise estatistica consistente. Por isso, o
planejamento experimental ¢ de extrema importancia. Sudarsanam e Frey (2011)
destacam a importancia da interagdo entre a teoria e a pratica no
desenvolvimento de técnicas estatisticas consistentes.

E como o dinamismo vivido no dia a dia de uma industria, normalmente,
restringe as interferéncias na producdo, ¢ imprescindivel que haja flexibilidade
para que adaptagdes possam ser realizadas sem comprometer o que havia sido
planejado. A experiéncia vivenciada, em uma industria metalirgica na Grande
Salvador, ao longo desta pesquisa, associada a minha formacdo em engenharia
mecanica, com quase cinco anos de atuagdo profissional, ratificam essa
realidade, quando planejamentos precisam ser ajustados a fim de minimizar
perdas.

As determinagdes de quais e quantos tratamentos serdo necessarios,
além de seus niveis, devem ser definidos ao se planejar os experimentos. E,

estreitamente atrelado a esse projeto, deve estar a escolha do delineamento,
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como citado, de tal forma que a variacdo ao acaso seja reduzida o maximo
possivel.

De acordo com Hinkelmann e Kempthorne (2008), antes de realizar um
experimento, ¢ fundamental compreender e estar atento ao planejamento de trés

componentes:

a) o processo de determinacdo das amostras;
b) o controle dos erros experimentais;

c) os tratamentos.

Para Montgomery (2009), objetiva-se em todo experimento planejado
em uma industria definir um modelo quantitativo para melhorar o desempenho
dos produtos e dos processos de fabricagdo existentes ou a serem

implementados. E apos, definir esse modelo pelo qual se deva determinar:

a) quais variaveis sdo mais influentes na varidvel resposta;

b) o valor a ser atribuido as variadveis de entrada influentes de forma
que a variavel de saida esteja proxima da exigéncia nominal;

¢) o valor a ser atribuido as variaveis de entrada influentes de modo que
a variabilidade da variavel de saida seja pequena;

d) o valor a ser atribuido as variaveis de entrada influentes de maneira

que os efeitos das varidveis ndo-controlaveis sejam minimizados.

Os experimentos planejados representam uma ferramenta de grande
potencial para a melhoria de um processo. Mas, para que haja éxito, é preciso
que todos os envolvidos no experimento tenham uma ideia clara do seu objetivo,
de quais fatores devem ser estudados, de como o experimento deve ser

conduzido e, pelo menos, uma compreensdo qualitativa de como os dados serdo
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analisados. Técnicas estatisticas sdo inuteis quando ndo sdo combinadas de
forma adequada com experiéncia e conhecimento sobre o problema em questido
(BOX; HUNTER; HUNTER, 2005).

Ratificando essa ideia, deve-se ficar claro que esta ferramenta ndo
substitui o conhecimento técnico do especialista da empresa sobre o assunto e
nem mesmo trata-se de um passo a passo de como realizar um planejamento e
obter sucesso. O dominio do problema ¢é de fundamental importancia. O
conhecimento do especialista sobre o problema, conjugado com a técnica (ou
mesmo de especialistas em planejamentos de experimentos), ¢ que ird permitir
bons planejamentos de experimentos, ou seja, planejamentos mais rapidos, de
baixo custo e que possibilitem aos seus idealizadores encontrar, baseado em
inferéncia estatistica, a resposta a seus problemas.

A utilizagdo dessa técnica na industria requer uma equipe que conhega
muito bem o processo que se deseja otimizar ou implementar, associada com
algum profissional que domine, minimamente, a area de experimentagdo. Para
estimular o uso desta técnica, é necessario encontrar uma associacdo entre
conceitos estatisticos e conhecimentos em areas técnicas. Pelo crescimento no
numero de artigos cientificos, com aplicagdes reais de projetos de experimentos
nos ultimos anos, sugere-se uma maior e mais freqiiente utilizagdo (ILZARBE et
al., 2008).

Apesar dessa necessidade, o que se percebe na pratica ¢ a auséncia ou
deficiéncia dessa associagdo. Os engenheiros, que conhecem bem os sistemas
produtivos, que vivenciam as industrias, normalmente ndo dominam a Estatistica
Experimental de forma satisfatoria. E os profissionais conhecedores das técnicas
de experimentagdo possuem pouca, ou nenhuma, vivéncia no dia a dia das
industrias, tendo dificuldade em perceber as particularidades implicitas em um

processo industrial.
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O delineamento do experimento, de forma a torna-lo exequivel, deve

compreender as especificacdes:

a) das variaveis respostas,

b) da estrutura das condi¢des experimentais,

¢) da estrutura das unidades, ¢

d) darelacdo entre a estrutura das condi¢des experimentais ¢ a estrutura

das unidades.

A estrutura das condi¢des experimentais deve ser estabelecida em
consonancia com o0s objetivos do experimento, enquanto a estrutura das
unidades ¢ elaborada segundo as possibilidades de material experimental.

Nessas circunstincias, essas duas estruturas sdo altamente
interdependentes. Uma estratégia racional, para a geracdo do delineamento

experimental, compreende a seguinte sequéncia de passos:

a) Elaborar a estrutura das condigdes experimentais tendo em conta as
restricdes de material experimental;

b) Considerar as estruturas de unidades alternativas para essa estrutura
de condigdes experimentais;

¢) Escolher, entre essas estruturas de unidades alternativas, aquela que,
associada a estrutura das condigdes experimentais, permita
inferéncias mais eficientes referentes aos efeitos dos fatores
experimentais relevantes para os objetivos do experimento;

d) Caso ndo seja encontrada uma estrutura de unidades satisfatoria,

reconsiderar a sequéncia dos passos anteriores.
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E as restrigdes mencionadas do material experimental sdo de
fundamental importancia, em especial na realidade restritiva das industrias. Para
que o experimento delineado seja realizado, de acordo com o que foi projetado,
¢ necessario que as mudangas previstas na fase do planejamento tenham sido
viabilizadas e de fato ocorram a contento durante a realizacao do experimento.

Esta negociagdo prévia é de extrema importancia ¢ evidencia uma usual
divergéncia entre os setores de producdo ¢ o de manutengdo de uma industria. O
primeiro interessado em manter a planta em operacdo o maximo de tempo
possivel, e o outro precisando interromper a produgdo para realizar a
manutencdo dos equipamentos. As mudangas, ou interrupgdes previstas, e
normalmente necessarias, sofrerdo grande resisténcia por parte do pessoal de
operacdo. Por isso o experimento precisa ter sido discutido em todos os ambitos
da industria, ratificando seus beneficios.

Diante disso, confirmamos que os objetivos ¢ as possibilidades, ao se
planejar um experimento, devem estar muito claros. Em termos de
operacionalizacdo, ¢ importante que se defina uma sequéncia econdmica e
eficiente, tornando viavel a realiza¢dao do que foi planejado. Além disso, a forma
de obtengdo dos dados deve permitir uma avaliacdo estatistica dos resultados
que assegure respaldo cientifico e maximize as informagdes obtidas.

Montgomery (2004) faz algumas recomendagdes sobre o uso de
métodos estatisticos para o planejamento experimental realizado na industria,

mas que pode ser generalizado para outras areas:

a) o conhecimento técnico especifico, ndo estatistico sobre o problema
deve ser bastante valorizado;

b) o delineamento experimental deve ser o mais simples possivel;
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¢) reconhecer a diferenga entre o que ¢ significativo, estatisticamente, e
0 que ¢ de maior importdncia na pratica, seja industrial ou de
pesquisa e,

d) reconhecer que a experimentacao ¢ um processo iterativo.

Ao se realizar um experimento, independente de em qual contexto,
alguns principios devem ser atendidos. Os principios basicos sdo repeti¢do,
casualizagdo e controle local, cada um com uma fun¢do muito clara em relagao
ao erro experimental gerado na andlise de varidncia. Estas fungdes estdo

explicitadas na Figura 5.

REPETICAO

CASUALIZACAO CONTROLE LOCAL

VALIDADE REDUCAO DO ERRO
DO ERRO EXPERIMENTAL

ESTIMACAO DO ERRO
EXPERIMENTAL

Figura 5 Repeticdo, controle local e casualizagdo associada ao erro
experimental

Fonte: Silva (2007).

O principio da repeticdo tem duas fungdes importantes. Primeiro, ele

permite estimar o erro experimental considerando os dados obtidos das
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repeticdes. E esta estimativa representa uma unidade basica de medida para
determinar se diferencas observadas nos dados sdao de fato diferentes

estatisticamente. Além disso, se a média amostral (representada por y ) for

usada para estimar o efeito de um fator no experimento, pela repeticdo permite-

L . . . 2
se que se obtenha uma estimativa mais precisa deste efeito. Por exemplo, se O
¢ a variancia de uma unica observacao e forem feitas n repeti¢des, a variancia

amostral sera dada pela equagéo 1.

o) =— M)

Segundo Silva (2007), a repeti¢dao ¢ o elemento de informagdo do erro
experimental. Portanto, sua definicdo apropriada ¢ um requerimento do
delineamento do experimento. A identificagdo da repeticdo para os niveis ou
combinagdes de niveis de fatores experimentais requer a caracterizagdo correta
das correspondentes unidades experimentais. Algumas vezes valores de uma
variavel resposta, observados em duas ou mais fragdes do material experimental,
ou em dois ou mais instantes sucessivos em cada unidade experimental, sdo
incorretamente considerados como provenientes de diversas repeticdes. Na
verdade, esses valores observados em uma mesma unidade experimental sdo
observacdes multiplas ou observagdes repetidas. E ndo repeticdes da mesma
condig@o experimental nessa unidade experimental.

Pelo principio da casualizagdo pressupde-se que todos os tratamentos
tém a mesma probabilidade de serem designados a qualquer das unidades
experimentais. Pelas andlises estatisticas realizadas com os dados obtidos
demanda-se que as observagdes (ou erros experimentais) sejam variaveis
aleatorias distribuidas de maneira independente. A garantia de aleatoriedade tem

a finalidade de proporcionar uma estimativa valida para o erro experimental.
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Segundo Storck et al. (2006), o modo como a aleatorizagdo dos
tratamentos ¢ conduzida nas unidades experimentais é determinada pelo projeto
experimental idealizado. Muitos problemas de correlagdo entre os erros
experimentais sdo resolvidos quando se faz uma aleatorizacdo adequada
(COCHRAN, 1947).

De acordo com Silva (2007), nos experimentos em que o pesquisador
tem pouco conhecimento da variabilidade do material experimental podem
surgir tendéncias que ndo sejam esperadas, em decorréncia da distribuicdo dos
tratamentos as unidades experimentais. Para evitar tendenciosidade dessa
origem, o pesquisador necessita algum recurso para assegurar que tratamentos
ndo sejam, sistematicamente, favorecidos ou prejudicados por alguma fonte de
variagdo estranha, conhecida ou desconhecida. O recurso ¢ a casualizacdo. A
esséncia deste principio é que, ao longo de repeticdes de experimentos, o
confundimento dos efeitos de tratamentos com efeitos de caracteristicas
estranhas se torna igualmente influente para todos os tratamentos.

A casualizagdo evita o confundimento tendencioso e, neste caso
indesejado, de efeitos de caracteristicas estranhas com os efeitos de fatores
experimentais e propicia estimativas ndo tendenciosas da variancia do erro
experimental que afeta esses efeitos. A casualizagcdo ndo tem qualquer efeito
sobre a grandeza do erro experimental; particularmente, ndo contribui para a
diminuigdo do erro experimental.

A situacdo ideal para se realizar um experimento, de acordo com Mason,
Gunst ¢ Hess (2003), ¢ que ndo haja diferenga sistematica entre as unidades
experimentais, ou seja, que exista homogeneidade entre elas, o que na maioria
dos casos ¢ dificil acontecer. No caso de unidades heterogéneas, faz-se
necessario o uso do principio do controle local, que consiste em subdividir

unidades heterogéneas em subunidades homogéneas. Objetivou-se nesta
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subdivisdo reduzir o erro experimental e, conseqlientemente, tornar o
delineamento mais eficiente.

O controle local permite que, mesmo com material experimental
heterogéneo para conseguir representar a populacdo alvo, o experimento seja
suficientemente sensivel para identificar efeitos importantes dos fatores
experimentais. Assim, para Snedecor ¢ Cochran (1967), o exercicio habil do
controle local ¢ crucial para a construgdo de delineamento experimental
eficiente, ou seja, delineamento cuja varidncia do erro experimental que afeta
efeitos importantes de fatores experimentais seja pequena.

De acordo com o Quadro 04, o controle de técnicas experimentais
permite tornar constante ou reduzir a variabilidade de caracteristicas estranhas
do material experimental. Assim, esse procedimento de controle experimental

tem implicagdo sobre a constitui¢do da amostra e sobre o erro experimental.

Erro experimental que afeta
) Constituigdo | efeitos de fatores experimentais
Procedimento
da amostra Nao tenden-
Grandeza o
ciosidade
Controle de técnicas
) . Afeta Afeta Afeta
experimentais
Controle local Naéo afeta Afeta Nao afeta
Controle estatistico Nao afeta Afeta Nao afeta
Casualizacdo Nio afeta Nao afeta Afeta

Quadro 4 Implicagdes dos procedimentos de controle experimental

Fonte: Silva (2007).

Quando os principios relacionados ndo estdo garantidos no projeto de

um experimento, os resultados das analises estatisticas podem ser inconclusivos,
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ou, mesmo enganosos, que ¢ a pior das situagdes (MASON; GUNST; HESS,
2003). E a maneira como o experimento foi delineado ¢ determinante na forma
como os dados deverdo ser tratados, demandando adequagdes, inclusive, na
analise de variancia.

Analise esta, de relativa simplicidade, mas que ¢ comprovadamente
desconhecida pela maioria dos engenheiros atuantes nas industrias da Regido
Metropolitana de Salvador. Estando ausente, até mesmo, dos programas das
disciplinas obrigatorias de quase todos os cursos de engenharia oferecidos nessa
regido, conforme serd abordado, posteriormente, nesta pesquisa.

Esta analise consiste em uma metodologia estatistica que avalia a
significancia dos diversos fatores e interagdes. Segundo Montgomery (2009), a
analise de variancia fundamenta-se na parti¢do da variabilidade total em partes
adequadamente divididas, tornando possivel a verificagdo de hipdteses acerca
dos tratamentos. Para Iversen (2011), trata-se de uma cole¢do de estatisticas
usadas para analisar dados obtidos com base em experimentos.

Esta técnica consiste na decomposi¢do do numero de graus de liberdade
e da variancia total de um material heterogéneo em partes atribuidas a causas
conhecidas e independentes (fatores controlados), ¢ a uma porg¢do residual de
origem desconhecida e de natureza aleatéria (fatores ndo controlados)
(BANZATO; KRONKA, 2006).

De acordo com Fisher (1971), ha suposicdes basicas para garantir a

validade de uma analise de variancia:
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Normalidade — Os erros devem ter distribui¢do normal. Quando esta
hipétese ndo ¢ satisfeita, além da introducao de erro no nivel de significancia
do teste F e de outros, ha perda de eficiéncia na estimagdo dos efeitos de
tratamentos e correspondente redu¢do de poder dos testes. Além dos testes
especificos (Kolmogorov—Smirnov, Shapiro—Wilks, entre outros), a plotagem
dos residuos em um papel normal de probabilidade é capaz de verificar a

normalidade.

Homocedasticidade (aleatoriedade dos erros) - A heterogeneidade de
variancia ¢ uma das mais graves quebras de suposi¢do basica, principalmente,

para os modelos ndo balanceados e os modelos de efeitos aleatorios. Pode ser
verificada por meio de um grafico de residuos versus o valor estimado Y. ou

y

versus a variavel X (tratamentos)

Aditividade dos efeitos - A ndo aditividade resulta na heterogeneidade do
erro ¢ afeta o nivel de significAncia para comparagdes entre os tratamentos.
Ha perda de precisao porque o erro experimental ¢ acrescido do componente

de ndo aditividade.

Independéncia estatistica dos valores observados - a probabilidade do erro
de uma observacao ter certo valor ndo deve depender dos valores dos erros de
outras observacdoes Quando os erros sdo correlacionados, os testes de

significancia ndo sdo validos.

Quadro 5 Pressupostos da Analise de Variancia
Fonte: Box, Hunter e Hunter (2005).

Quando uma destas hipdteses ndo ¢ satisfeita, a analise de variancia nao
tem validade como técnica de analise estatistica e torna-se um simples
tratamento matematico dos dados coletados. Para alguns destes casos existem
alternativas simples. Na maioria destes casos, as falhas nestas premissas sdo

provocadas por: assimetria dos dados, presenga de erros operacionais,
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comportamento anormal de certos tratamentos, nao aditividade ou dependéncia
entre médias e variancias.

Nas situagdes em que a aditividade dos efeitos ndo esteja garantida, uma
transformacdo de dados (logaritmo, raiz quadrada, etc.) pode recuperar a
aditividade e permitir uma analise mais precisa. A independéncia estatistica dos
valores observados ¢ obtida com a garantia da aleatorizagao.

Segundo Banzatto e Kronka (2006), um dos casos mais frequentes de
ndo satisfagdo das hipodteses basicas ¢ aquele em que ndo existe homogeneidade
de varidncias, ou seja, as variancias ndo sdo da mesma ordem de grandeza nos
diferentes tratamentos. Um dos testes mais utilizados para a verificacdo desta
homogeneidade ¢ o Teste de Hartley ou teste da razdo maxima. Existem, ainda,
outros testes, tais como: Teste de Cochran, o Teste de Bartlett ¢ o teste de
Levene, porém o de Hartley ¢ o de aplicagdo mais simples. Constatada a
heterogeneidade de variancias, deve-se verificar se ela € regular ou irregular.

Para os casos de heterocedasticidade, ou heterogeneidade irregular,
alguns dos métodos utilizados sdo: transformacao prévia dos dados, omissdo de
determinada parte do experimento (tratamentos) ou subdivisdes de tal forma
que, com os tratamentos restantes, ou dentro de cada subdivisdo, consiga-se
homogeneidade da variancia residual. Para o caso de heterogeneidade regular,
um dos procedimentos mais utilizados ¢ a transformacao de dados.

Embora a analise de varidncia (ANOVA) seja, para Iversen (2011), a
principal técnica de analise de dados utilizada na experimentacao, existem outras
técnicas importantes. Entre elas vale destacar: o método dos Minimos
Quadrados Ponderados para o caso de ndo homocedasticidade, o método dos
Minimos Quadrados Generalizados para o caso de erros correlacionados e a
analise Nao-Paramétrica para o caso de ndo normalidade. O detalhamento desses

métodos fica como sugestao para proximas pesquisas.
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Outro esclarecimento importante ¢ em relacdo aos diversos formatos que
um experimento pode apresentar. Existem os delineamentos (ou desenhos)
experimentais basicos, que definem como cada tratamento sera designado a cada
unidade experimental: como, inteiramente casualizado, blocos casualizados
completos (ou incompletos), quadrado latino, quadrado greco-latino, dentre
outros.

E existem os diversos métodos ou técnicas de experimentagdo, entre
eles: planejamento fatorial (completos, incompletos, ndo repetidos, confundidos
em blocos), analise de regressao e superficie de resposta.

Vale ressaltar que um experimento fatorial, por exemplo, que sera
bastante trabalhado nesta pesquisa por possuir ampla aplicagdo na area
industrial, segundo Mason, Gunst ¢ Hess (2003), ndo representa um tipo de
delineamento experimental. Ele pode ser executado em qualquer delineamento
experimental basico, e ¢ o tipo de experimento que envolve combinagdes entre

dois ou mais fatores estudados a diferentes niveis simultaneamente.

2.5.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)

Os experimentos que analisam apenas um fator sdo os que exigem a
forma mais simples de analise de variancia. Além disso, consideraremos, para
inicio de abordagem, os experimentos executados de forma completamente
aleatodria, para que os tratamentos sejam aplicados com a maior uniformidade
possivel. Este ¢ o chamado Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC). O
objetivo ¢ testar determinadas hipdteses sobre as médias dos tratamentos, além
de estima-las, afirmam Banzato e Kronka (2006).

Segundo Montgomery (2004), o DIC ¢é o delineamento de mais simples
execu¢do e, conseqiientemente, mais facil analise estatistica. Nesse

delineamento, a atribuicdo dos tratamentos as unidades experimentais, ou
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posicdo em uma sequéncia de testes, ¢ feita de forma completa, sem nenhuma
restricdo na aleatorizagdo, ocorrendo de maneira totalmente casualizada.

Este delincamento ¢ adequado a situagdes experimentais em que: ou
toda a matéria prima utilizada em um experimento ¢ proveniente de um mesmo
lote, ou ha apenas um operador responsavel pelo experimento, ou, ainda, se ¢é
utilizada somente uma maquina durante os testes. Ou seja, o uso desse
delineamento ¢ indicado quando todas as unidades experimentais a serem
utilizadas podem ser consideradas homogeéneas.

E diante do que propde esta pesquisa, este tipo de delineamento ¢ de
facil execucdo, mesmo que apresentando algumas imperfeicdes. No proprio
ambiente produtivo industrial, ainda que com razoavel conhecimento estatistico,
garantindo de certa forma os principios basicos da experimentacdo, pode-se
delinear um experimento para avaliar a influéncia de determinados fatores na
qualidade de uma solda, por exemplo.

Quando um experimento ¢ conduzido em laboratorio, sob condig¢des
ambientais controladas, ou quando existe a garantia de auséncia, ou pouca
influéncia de efeitos ndo controlaveis, o uso do delineamento inteiramente
casualizado, também, ¢ aconselhado.

Sera abordada, inicialmente, a analise de variancia de um experimento
com efeitos fixos de fator Unico, pois representa a situagdo experimental mais
simples, conjugada com os objetivos desta pesquisa. Suponha que tenhamos @
tratamentos, ou niveis, de um Unico fator que queremos analisar. Os resultados

obtidos de cada um dos tratamentos ¢ uma variavel aleatéria. Os dados podem
ser organizados conforme a Tabela 2, em que cada elemento ), representa a j-

ésima observacao obtida do i-€simo tratamento. Em geral, temos n repeti¢des

para cada nivel do fator.
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As tabelas e memorias de calculo apresentadas aqui neste trabalho

tiveram como referéncia principal a algebra apresentada por Montgomery

(2009).

Tabela 2 Modelo de dados para Experimento de Fator Unico

Tratamento
Observagoes Totais Médias
(nivel)
1 Y11 Y12 Yin V1. V1.
2 Y21 Y22 Yan 2. V2.
a Va1 Va2 Yan Va. 3_/ a.
Y. y.

Os resultados observados no experimento podem ser descritos por meio

de um modelo. Uma forma de escrever este modelo é:

{]i =12, ..,a

Yij = Wi t €y

=12,..,n

2)

Sendo y;; a ij-¢sima observagdo, ; a média do i-ésimo tratamento e €;;

o componente do erro aleatorio que inclui todas as outras fontes de variabilidade

do experimento. Entre essas fontes podemos citar: erros de medida, variagdes

decorrentes de varidveis incontrolaveis, diferencas de caracteristicas entre as

unidades experimentais e os ruidos inerentes ao processo em razdo das

mudangas no meio ambiente. E conveniente supor que o erro tenha média zero,

dessa forma E(y;) = ;.
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A equagdo 2 representa o modelo das médias. Uma forma alternativa

para representar um modelo para os dados ¢ considerar:
W =u+T; i=12..,a

sendo t; o efeito de cada tratamento i.

Desta forma, a equacdo 02, que ¢ o modelo estatistico do delineamento
inteiramente casualizado com a tratamentos e n repeticdes, conforme

Montgomery (2009) e Wu e Hamada (2009), pode ser expressa como:
i=12,..,a
Yij =#+Ti+€ij{,-= 1.2,..n (3)

sendo:

yij © J —ésima observagio do i —ésimo tratamento,
4 constante comum a todas as observagoes,

T, : efeito do i-ésimo tratamento,

€; serro experimental da  j—¢gsima oObservagdo do i—ésimo

iid
tratamento, sendo €;; ~ N (0, o)

Neste modelo, g ¢ um pardmetro comum a todos os tratamentos e 7, ¢

um parametro exclusivo do tratamento i. Este modelo é conhecido como modelo
dos efeitos, pois evidencia os efeitos dos tratamentos em cada observagao.

Ambos os modelos apresentados sdo lineares, ou seja, a variavel
resposta ), ¢ uma fungdo linear dos pardmetros do modelo. Segundo

Montgomery (2009), embora os dois modelos sejam uteis, o0 modelo dos efeitos

¢ mais difundido na literatura de planejamento experimental. Os estudiosos sdo
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mais simpaticos a ele, pois de forma intuitiva, considera-se g como uma
constante, pois representa o efeito médio geral, ¢ os efeitos dos tratamentos 7,

representam os desvios dessa constante quando um tratamento especifico é
aplicado.
De acordo com Box, Hunter e Hunter (2005), a realizacdo de uma

analise de varidncia demanda que as observacdes tenham distribuicdo normal,
2 . .
sendo y,; ~ N (1 +1,,07) e sejam mutuamente independentes.

Pelo modelo estatistico da equagdo 03 descrevem-se duas situacdes
diferentes a respeito dos efeitos dos tratamentos. Primeiro, os @ tratamentos
podem ser definidos de maneira especifica pelo experimentador. Nesse caso, o
que se deseja ¢ testar hipdteses acerca das médias dos tratamentos, e as
conclusdes sdo aplicadas apenas aos niveis dos fatores que foram consideradas
na analise. As conclusdes ndao podem ser estendidas para tratamentos
semelhantes que ndo foram explicitamente consideradas. Pode-se, ainda, querer
estimar o modelo dos pardmetros (4, Ti,O'Z). Este ¢ o chamado modelo de
efeitos fixos.

De acordo com Montgomery (2009), na outra situacdo, os d
tratamentos podem representar uma amostra aleatéria oriunda de uma grande
populacdo. Neste caso, o que se deseja ¢ estender as conclusdes, que sdo
baseadas em apenas uma amostra dos tratamentos, a todos os tratamentos da
populacdo, independente de terem sido, ou ndo, considerados de forma explicita

na analise. Aqui, os efeitos dos tratamentos 7, representam varidveis aleatorias,

e informagdes relativas aqueles, particularmente, analisados sdo Tteis.

Alternativamente, sdo testadas hipdteses sobre a variagdo de 7, e sdo feitas

estimativas desta variagdo. Este é o modelo de efeitos aleatdrios ou modelo de

componentes de variancia.
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Desenvolveremos, inicialmente, a analise de variancia para o modelo de
efeitos fixos para um Unico fator. Essa escolha se deve ao fato de que representar
uma algebra mais simples e corresponder ao que, na pratica, ocorre
normalmente, ¢ a escolha especifica dos niveis dos fatores a serem considerados.

Recorda-se que y; representa o total de observac¢des dentro de cada um

dos i-ésimos tratamento. Consideremos y, como a média de observagdes dentro

do i-ésimo tratamento, y como o total de todas as observagdes ¢ y a média do

total de observagdes. Representando simbolicamente:

_ Yy
yl_zyi], yl=# 1—1,2, a
j=1
a n
_ .
y. = Zyij, Y=y (04)
i=1j=1

O objetivo ¢ testar a igualdade entre as médias dos tratamentos, ou seja,

E(yl-j) =u+7t,=u,i=1,2,..,a. Ashipdteses sdo:
Hotpy = pip = = g
Hy:p; # p;  para pelo menos um par (7, /)

No modelo de efeitos fixos, a média g, € dividida em dois componentes,

ou seja, 4; = § + 7;. Normalmente u ¢ a média geral dos dados,
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Por defini¢do:

Assim, os efeitos dos tratamentos podem ser considerados como os
desvios da média geral. Consequentemente, uma alternativa as hipoteses

apresentadas seria representa-las em funcao dos efeitos dos tratamentos, ou seja:
HO:T]_ =Ty = Tg = 0
Hy:t; # 0 parapelo menos um i

Dessa forma, podemos optar entre analisar a igualdade de médias de
tratamentos, ou testar se os efeitos entre os tratamentos sdo nulos. E o
procedimento apropriado, para testar essas hipoteses, € a analise de variancia.

Como citado anteriormente, a analise de variancia ¢ derivada do
particionamento da variabilidade total em partes adequadamente divididas. A

soma de quadrados totais corrigida é dada por:

SQr = ii(yij -y

i=1)=1
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e ¢ utilizada como uma medida da variabilidade geral dos dados. As
letras SQ representam soma dos quadrados.

Intuitivamente, isso é razoavel, pois ao dividir SQr pelo numero
adequado de graus de liberdade (neste caso, an —1 =N — 1), o resultado
obtido representa a varidncia amostral dos )'s. E a variancia amostral ¢ uma
medida padrao da variabilidade.

Essa soma de quadrados totais corrigida SQr pode ser dada por:

Y iy =¥ = X Xl = 5D + (v =y )P )

ou
ZZO’” y)z—nZ(yl y)2+ZZ(yU yi)* +
i=1j=1 i=1j=
+222(y1 )0y 71) ©)
i=1j=

Entretanto, a ultima parcela da formula ¢ nula, pois
n
Z(yij —¥) =y —ny. =y, —ny;/n) =0
j=1

Desta forma, conclui-se que:

n

Z(yz, y)z—nZ(yl y)2+ZZ(yu i) ™

i=1j=1 i=1j=
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A equagdo (7) estabelece que a variabilidade total dos dados, medida
pela soma de quadrados total corrigida, pode ser fracionada no somatdrio dos
quadrados das diferencas entre as médias dos tratamentos e a média geral, mais
o somatorio dos quadrados das diferencas entre as observagoes dentro de cada
tratamento ¢ a média de cada tratamento. Assim, a diferenga entre as médias
obtidas dos tratamentos e a média geral representa uma medida das diferencas
entre as médias dos tratamentos, enquanto as diferencgas entre as observagdes
dentro de cada tratamento e a média do mesmo tratamento pode ser
consequéncia exclusiva do erro aleatorio. Dessa forma, podemos reescrever a

formula anterior simbolicamente como:

SQr = SQrratamentos + SOk

sendo SQiraramentos @ Soma dos quadrados entre tratamentos e SQg
representa a soma dos quadrados dentro dos tratamentos (em virtude do erro).
Existem no total an = N observacdes, assim SQr possui N —1 graus de
liberdade. Existem a niveis do fator, € SQrratamentos tem a — 1 graus de
liberdade. Finalmente, dentro de cada tratamento existem n repeticdes gerando
n —1 graus de liberdade que determinam a estimativa do erro experimental.
Como sdo a tratamentos, tem-se a(n—1)=an—a =N —a graus de
liberdade para o erro.

Considere a soma dos quadrados dos erros apresentada na equagao 7:

SQk —ZZ()&, —¥i) Z Z(yu — i)

i=1j=
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Nesta equagdo, percebe-se que ao dividir a expressao entre colchetes por

n — 1 tem-se a variancia amostral no i-ésimo tratamento, ou

Z(Yij 'Yi.)2
St = st i=12..,a
n-1

Se combinarmos as a variancias amostrais, encontra-se uma estimativa

unica da variancia populacional. Tem-se:

a

(“—1)512+(n—1)522+...+ (Yl—l)Sg _ ; jz_;(yij'YL) 50,
> (n-1)

T (N-a)

mn-D+ n-D+ .+(n—-1

Assim, SQr /(N — a) ¢ uma estimativa conjunta da variancia dentro de
cada um dos a tratamentos.

De maneira semelhante, se ndo houver diferenga entre as médias dos a
tratamentos, € possivel utilizar a variagdo das médias dos tratamentos em relagdo

a média geral para estimar 2. Particularmente:

a —
2
nZ(yi. -y.)
SQTratamentos _ =1

a-1 a—1

é uma estimativa do o2 se as médias dos tratamentos forem iguais.
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A razdo para isso pode ser percebida intuitivamente, pois a expressao
representada por Y% (7. — ¥)?/(a — 1) estima 02 /n, a varidncia das médias
dos tratamentos, portanto n Y% (¥, — ¥.)?/(a — 1) corresponde ao estimador
de o% se ndo houver diferencas entre as médias dos tratamentos.

Assim, ha dois estimadores para o o¢?

, um baseado na propria
variabilidade dentro dos tratamentos e outro na variabilidade entre os
tratamentos. Se ndo houver diferenca entre as médias dos tratamentos, as duas
estimativas tendem a ser muito semelhantes e, caso contrario, a diferenca
observada deve ser causada pelas diferengas entre as médias dos tratamentos.
Apesar de ter sido utilizada uma dedug¢do intuitiva, podemos chegar 2 mesma

conclusdo por meio de uma demonstracao algébrica mais formal.

As expressoes:

SQrratament
QMTratamentos = r; a_m;n =
€
SQg
My =
QMg = 5~

Sdo definidas como quadrados médios. Veremos, agora, esperanca
matematica destes valores dos quadrados das médias.

Considerando:

a

B(QMe) = E () =k Zi(yﬁ 0k

i=1)=1

a n
-~ & ZZ(VZ' — 2y Vi + )
N —a ij ij Yi. i.

i=1j=1
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1 a n a a
= E|Y Y yk—2m Y yE4n) 7
i=1j=1 i=1 i=
1 a n 1 a
— 2 2
R PR X
i=1j=1 i=1

Substituindo 0 modelo y;; = u + 7; + €;; na equagdo acima, teremos

a n

a n
1 1
E(QMg) =N——aE ZZ(#‘*"Q’ +e;)° _ZZ Zﬂ""fl + €

i=1j=1 i=1 \j=1

Desenvolvendo a expressao e obtendo a esperanca do termo entre

2

colchetes, podemos substituir os termos envolvendo €;; 2 ¢ €; 2, respectivamente,

por o ¢ na?, pois E(e;) = 0. Além disso, depois de elevar ao quadrado e

obter a esperanga matematica da tltima expressao, teremos

a

a
1
E(QMg) = - Np? +nz 72 4+ No?—Np? —n Z‘rf — ac?
i=1 i=1

Ou simplesmente
E(QMg) = o*

Por meio de deducdo semelhante, pode-se mostrar que:
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E(MQTratamentos ) = o+ —
(a—1)

2

Como ja foi colocado anteriormente, QMg = SQr /(N — a) estima ¢-, ¢

quando n3o ha diferencas nas médias dos tratamentos QMr,qtamentos

SQrratamentos

-t . também, estima 2. Entretanto, quando as médias dos tratamentos

sdo diferentes, o valor da esperanca do quadrado da média do tratamento ¢ maior
que o2

Um teste de hipotese, supondo ndo haver diferenca entre as médias dos
tratamentos, pode ser realizado comparando QMr giamentos € @Mg. O
entendimento de como esta comparacao pode ser realizada ¢ importante para a
compreensdo da andlise estatistica que fundamenta a ANOVA.

Um teste de hipdtese, supondo ndo haver diferenca entre as médias dos
tratamentos (Hg: iy = Uy = - = Ug, OU equivalente, Hy: T4 =T = - 7, = 0)
deve ser realizado. Como se considerou que os desvios €;; sdo independentes ¢

Yy

2

normalmente distribuidos, com média zero e varidncia ¢“, as observagoes

y;j também sdo independentes e, normalmente, distribuidos, com média u + 7; €
varidncia ¢2. Assim, SQ; ¢ uma soma de quadrados de varidveis aleatorias
normalmente distribuidas e, consequentemente, SQ; /o ¢ uma distribuigdo qui-
quadrada com N — 1 graus de liberdade. Além disso, SQg/d? , também, é qui-
quadrada com N —a graus de liberdade e SQr,qramentos /0> ¢ uma qui-
quadrada com a — 1 graus de liberdade se a hipotese nula Hy:t; = 0 for
verdadeira. Entretanto, as trés somas dos quadrados ndo sdo, necessariamente,
independentes porque SQrrqtamentos € SQp sdo somados a SQp. O teorema

seguinte ¢ importante na garantia da independéncia de SQg € SQr,atamentos -
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Teorema de Cochran
Considere Z; uma variavel aleatoria independente e identicamente

distribuida, com média zero e varidncia um, parai = 1,2, ..,ve

v
Y B=0+ 0+t
i=1

sendo s < v, e Q; com v; graus de liberdade i = 1,2, ..., s. Assim, Q1, Q5, ..., Q;
sdo varidveis aleatorias independentes de distribuicdo qui-quadrada com

vy, Vs, ..., Ug graus de liberdade, respectivamente, se e somente se:
vV=v1+v;+ -+ v

Este é o Teorema de Cochran, que sera utilizado a seguir.

Como os graus de liberdade para SQr,qtamentos € SQp sdo somados a
N — 1, o niimero total de graus de liberdade, o Teorema de Cochran define que
SQrratamentos /0> € SQg/o? sdo varidveis aleatorias independentes de
distribui¢do qui-quadrada. Além disso, se a hipdtese nula que supde ndo haver

diferenca entre as médias dos tratamentos for verdadeira, a razao:

F = SQTratamentos /(a - 1) — QMTratamentos
? SQg/(N — a) MQg

8)

apresenta distribuicdo F com a—1 e N —a graus de liberdade. A equacdo
anterior representa o teste para a hipdtese de ndo haver diferenca entre as médias
dos tratamentos.

Com base no quadrado médio esperado, percebe-se que, em geral, QMg

¢ um estimador nao viesado do ¢. Entretanto, se a hipotese nula for falsa, o
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valor esperado para QM qramentos ¢ Maior que o 2. Por isso, sob a hipotese
alternativa, o valor esperado do numerador da estatistica teste da equagdo
anterior ¢ maior do que o valor esperado do denominador, e rejeita-se Hp nos
valores em que a estatistica teste ¢ muito grande. Dessa forma, rejeita-se Hy e

conclui-se que ha diferencas entre as médias dos tratamentos se
Fa > Fa,a—l,N—a

onde F, é calculado considerando a equacédo anterior. Alternativamente, também,
¢ possivel chegar a mesma conclusdo comparando o valor aproximado de P com
o nivel de significancia do experimento.

Formulas para a soma dos quadrados podem ser obtidas reescrevendo e

simplificando as defini¢des de QM e SQr. Elas estabelecem que:

S(h=iiy5-—%‘2 ©)

i=1j=1

a
S A, VP
QTratamentos - ; Vi, — W (10)
i=1

A soma dos quadrados dos erros ¢ obtida da subtracao

SQg = SQr — SQrratamentos (11)

Este procedimento de teste estd apresentado na Tabela 3 e representa a
analise de variancia. Seu claro entendimento depende de todo o algebrismo aqui

apresentado e consiste na esséncia das andlises de experimentos que
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abordaremos ao longo deste trabalho. Na Tabela 4 representa-se a analise de

variancia de um DIC, sem qualquer tipo de controle local.

Tabela 3 Analise de variancia para modelo de efeitos fixos e fator tinico

Fontes de Graus de Quadrado
) Soma dos quadrados ) ) F,
variagdo liberdade Médio
N QTratamentos Fo
Tratamentos - _ _\2 a—1 QMTratamentos QMTratamentos
=n2(yl'.—y..) =QT
: E
i=1
SQ
Residuos ¢ N-a QMg

= SQr — SQrratamentos

SQr = ii(}’lj

Total i=1j=1 N-1
-y)?

Para ilustrar um DIC, Montgomery (2009) traz uma aplicacdo na
industria, de um engenheiro que deseja verificar se o peso percentual de algodao,
em um tipo de fibra sintética, afeta sua resisténcia a tracdo. Ele utilizou um
experimento inteiramente casualizado com 5 niveis de peso percentual: 15%,
20%, 25%, 30% e 35%, e fez 5 repeti¢des de cada nivel. Os dados obtidos estdo
na Tabela 4.
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Tabela4 Dados do experimento da andlise da resisténcia a tragdo de fibra

sintética

Peso Resisténcia & tragdo (Ib/in”) Totais Médias
percentual 1 2 3 4 5 v, )_71'.
15 7 7 15 11 9 49 9,8
20 12 17 12 18 18 77 15,4
25 14 18 18 19 19 88 17,6
30 19 25 22 19 23 108 21,6
35 7 10 11 15 11 54 10,8

y. =376 y =15,04

Fonte: Montgomery (2009).

Foi realizada uma analise de variancia para testar a veracidade da

hipétese nula Hy contra a hipotese alternativa H;.

Ho: gy = 1ty = 415 = g1, = pis

Hi: Algumas médias sao diferentes.

Os célculos sao os seguintes:

5 5 yz
SQr = ZZ Yi =N
i=1j=1
376)2
= (7)?+ (7)? + (15)% + -+ (15)%? + (11)? —% = 636.96
5
1 y?
SQTratamentos = ;Z Yiz. - W
i=1
1 5 ., (376)?
=§[(49) + -+ (54) ]——25 = 475.76

SQg = SQr — SQrratamentos = 639.96 — 475.76 = 161.20



82

A andlise de varidncia esta apresentada na tabela 05. Observe que o
quadrado médio dos tratamentos ¢, muitas vezes, maior que o quadrado médio
do erro, o que indica que dificilmente as médias dos diferentes tratamentos serdo
iguais. Concluiu-se que o valor da estatistica F, obtida por F, = 118,94/8,06 =
14,76, supera o valor critico ao nivel de 5% de probabilidade (2,87),
considerando a tabela F para 4 e 20 graus de liberdade. Com isso, rejeita-se Hy e
conclui-se que as médias dos tratamentos sdo iguais. Ou seja, 0 peso percentual

de algodao na fibra afeta, significativamente, a resisténcia média a tragao.

Tabela 5 Analise de variancia para os dados de resisténcia a tracao

Grausde Somados  Quadrado

Fontes de Variacgao Fy Valor P
liberdade  quadrados médio

Tratamento 4 475,76 118,94 14,76  <0,01

Erro 20 161,20 8,06

Total 24 636,96

Para a realizacdo de um DIC, ¢ necessdria a garantia de que as
observacdes do experimento sofrem pouca influéncia de fatores ndo
controlaveis. Se essa condi¢do ndo estiver presente, e, ainda assim, for realizado
um DIC, os resultados serdo comprometidos. O quadrado médio do erro sera
aumentado, reduzindo o valor da estatistica Fy, podendo levar a conclusdo
equivocada de que as médias dos diferentes tratamentos sdo todas iguais, nio
havendo diferenca significativa entre elas.

Este tipo de delineamento experimental, pela simplicidade e relativa
facilidade na analise de dados, representa uma ferramenta de possivel utilizacao
por parte das indistrias de pequeno ou médio porte. A presenga de profissionais,
que conhegam o processo ¢ tenham um razoavel conhecimento em estatistica

experimental, ¢ suficiente para realizacdo do experimento e posterior analise dos
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dados obtidos, desde que haja garantia de uma relativa homogeneidade entre as

unidades experimentais.

2.5.2 Delineamento em Blocos Casualizados (DBC)

Quando a andlise de um sistema produtivo revelar condicdes
experimentais heterogéneas, ou se houver davida quanto a sua homogeneidade,
devemos fazer uso do principio do controle local. Devem ser definidos os
blocos, que sdo grupos de parcelas consideradas homogéneas, ou com pequena
heterogeneidade. Cada bloco deve conter todos os tratamentos. Neste caso, além
das causas de variacao presentes no DIC: tratamentos (causa conhecida ou fator
controlado) e residuos ou erros (causa desconhecida associada a fatores ndo
controlaveis), havera, também, a influéncia de outra causa de wvariagdo
conhecida, os blocos. O delineamento experimental, assim obtido, ¢ denominado
delineamento em blocos casualizados (DBC). A utilizagdo do controle local
sempre nos conduz a uma reducao no numero de graus de liberdade do residuo.

O DBC ¢ um dos tipos de delincamentos mais utilizados, inclusive na
industria, pois sdo muitas as situagdes em que ele ¢ apropriado, ¢ ¢ um
delineamento operacionalmente simples, na maioria das vezes. Unidades de
testes de equipamentos ou maquinas sdo normalmente distintas em suas
caracteristicas operacionais ¢ representam um exemplo evidente da necessidade
da utilizacdo de blocos. Lotes diferentes de um mesmo material, fornecedores
distintos, mais de um operador de maquina ou condi¢des ambientais alteradas,
sdo exemplos comuns de fontes de variagdo em um experimento, e que pode ser
sistematicamente controlada por meio de blocos. Basta que identifiquemos e
consigamos separar grupos de tratamentos nas distintas condigdes operacionais.

De acordo com Coleman ¢ Montgomery (1993), o uso de blocos pode

ser util mesmo em situagdes em que ndo necessariamente envolvem fatores
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desconhecidos. Suponha que um engenheiro quimico esté interessado em estudar
o efeito da vazdo de alimenta¢do de um catalisador na viscosidade de um
polimero. Ele sabe que varios fatores, tais como tipo e pureza da matéria-prima,
temperatura e operador, sdo dificeis de controlar em todas as etapas do processo.
Ele pode, por exemplo, testar a vazao de alimentagdo do catalisador em blocos,
onde cada bloco consiste em uma combinagdo desses fatores ndo controlaveis.
De fato, os blocos podem ser usados para testar, por exemplo, a robustez da sua

variavel de interesse em condi¢des de dificil controle.

Bloco 1 Bloco 2 Bloco b
Y11 Y12 Yib
Y21 V22 Y2b
V31 V32 YV3b
Va1 Y21 Yab

Figura 6 Esquema do delineamento em blocos casualizados

Suponha que um DBC seja planejado com a tratamentos a serem
comparados e b blocos, conforme Figura 6. Faz-se necessaria uma observagao,
para cada tratamento em cada bloco, ¢ a ordem em que cada tratamento sera
realizado dentro do bloco deve ser definida aleatoriamente. O modelo estatistico
para o DBC pode ser escrito de mais de uma forma diferente. O mais tradicional

¢ o de efeitos fixos, dado por:

i=12,..,a
ylj =M+T1+ﬁj+el]{,=1’2”b (11)
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Sendo p a média global, 7; € o efeito do i-¢simo tratamento, f; € o efeito
do j-ésimo bloco, e €; representa os erros aleatorios independentes e
normalmente distribuidos.

Os tratamentos e os blocos serdo considerados fatores fixos. Assim
como no modelo experimental de fator inico abordado anteriormente, o modelo
de efeitos fixos para o DBC, também, é um modelo geral. Consequentemente,
devemos pensar nos efeitos dos blocos e dos tratamentos como desvios da média

geral, de forma que:

a b
4 =

E, também, possivel utilizar o modelo das médias para o DBC, ou seja:

i=12,..,a
Yy =My ¥ =1,2,..,b

onde p;; = u+1t; + f;. Entretanto, optamos pelo uso do modelo de efeitos
fixos.

Da mesma forma que no caso do DIC, o interesse consiste em testar a
igualdade das médias dos tratamentos. Portanto, a hipétese nula pode fazer
referéncia a igualdade das médias ou a nulidade dos efeitos dos tratamentos.

Considerando y; como as observagdes dentro de cada tratamento i, y
como o total de observacdes no bloco j, y. o total de observagdes, e N = ab

como o numero total de observagdes. A expressao matematica sera:

b
Yi. = Zyij i=12,..a (12)
j=1
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a
i=1
(§
a b a b
V.= Yij = Yi. = ZJ’.j (14)
i=1j=1 i=1 j=1

De forma similar, y; ¢ média das observagdes obtidas dentro do
tratamento 7, y; ¢ a média das observagdes dentro do bloco j, e y ¢ a média

geral das N = ab observagdes. Assim,
Vi.=yi./b yi=yjla y.=y. /N  (15)

A soma de quadrados totais corrigida pode ser expressa por:

a b a b
DDy -5 =) DIE -7+

i=1j=1 i=1)=1
+(V; —y)+ Oy -y -y, — ¥ 16
Vi=¥)+ Wy =5 = =)l (16)

Expandindo o segundo membro da equagdo, obtemos:

a b a b
D0y =b) G5 +a) -3
i=1 j=1

i=1j=1

a b a b
+2 Z(yij -y -y +y)E+ 22 Z()‘q. -y =¥)

i=1j=1 i=1j=1
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a b
+2 ZZO—’.}' = V)W = yi=y; +¥)

i=1)=1

a b
23 G =TIy~ Fi=T; +7)

i=1j=1

Operacdes algébricas simples, mas bastante trabalhosas, permitem

concluir que os trés produtos cruzados sdo nulos, portanto:

a b

a b
D0y =b) G5 +a) -3
1 i=1 j=1

i=1)=

a b
+ZZ()’U — V=i +7)* (17)

i=1j=1

Representa uma parti¢ao da soma total dos quadrados. Expressando essa

soma de forma simbdlica, temos:

SQr = SQrreatments + SCQBlocks + SCE (18)

As N observagdes determinam N — 1 graus de liberdade para SQr. E
como existem a tratamentos ¢ b blocos, entdo SQrratamentos € SQBlocos €M,
respectivamente, a — 1 e b — 1 graus de liberdade. O quadrado da soma dos erros
¢ exatamente uma soma de quadrados entre células, menos a soma dos
quadrados para tratamentos e blocos. Existem ab células com ab — 1 graus de
liberdade entre elas, sendo o nimero de graus de liberdade de SQf igual a ab — 1

—(a=1)=(b-1)=(a—-1)b-1). Além disso, o numero de graus de liberdade
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do segundo membro da equacdo 18 ¢ somado com o total do primeiro membro.
Assim, com base nos pressupostos de normalidade dos erros, e usando o
Teorema de Cochran visto anteriormente, podemos provar que SQrrat amentos /
02, SQpiocos /0> € SQg /0’ representam variaveis aleatorias com distribuigio
qui-quadrada independente. Cada quadrado da soma dividida por seus graus de
liberdade representam um quadrado médio. O valor esperado do quadrado
médio, se os tratamentos ¢ os blocos sdo fixos, podem ser representados da

seguinte forma:

by t}
E(QMTratamentos ) = 02 + L
a—1
a B;
E(QMBlucos) = 0-2 + L
b-1
E(QM) = o°

Por isso, para testar a igualdade das médias, temos que usar a estatistica

teste:

_ QM Treatments

E
? QMg

que tem uma distribui¢do F,-;,-;,-; se a hipotese nula for verdadeira. A regido
critica ¢ a parte superior da curva da distribuicdo F, e rejeita-se H, se Fy >

Fa,a*],a*],b*I'
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A comparagdo entre as médias dos blocos, também, pode ser
interessante, porque se essas médias ndo forem relativamente distintas, o uso do
controle local pode ser dispensado em futuros experimentos. Quanto ao valor
esperado para o quadrado da média, a hipotese H): f; = 0 pode ser testada pela
comparacdo da estatistica teste Fy = OMpipeos/OMr com F,p—j4—15-;. Mas €
importante evidenciar que a aleatorizagdo ¢ aplicada apenas nos tratamentos
dentro dos blocos, que representam uma restricdo a aleatorizacao. O efeito disso
na estatistica Fy = OMpy.os/ QM divide opinides. Box, Hunter ¢ Hunter (2005)
destacam que o teste F da andlise de variancia tradicional pode ser justificado,
com base apenas na aleatorizagdo, sem necessidade do pressuposto da
normalidade. Além disso, eles avaliam que o teste, para comparar médias dos
blocos, ndo pode se aplicar a essa justificativa por causa da restrigdo a
aleatorizagio, mas se os erros forem NID (0, ¢?), a estatistica F, =
OMp,cos/OME pode ser usada para comparar médias dos blocos. De forma
distinta, Anderson e McLean (1974) argumentam que a restricdo a aleatorizagdo
impede esse teste de ser significativo na comparagdo de médias dos blocos e que
a estatistica F' ¢ mesmo um teste para a igualdade das médias dos blocos apesar
da restricao a aleatorizagao.

Como o pressuposto de normalidade freqiientemente ¢ questionado,
considerar Fy = OMpy,..,/OM como um teste F capaz de avaliar a igualdade das
médias dos blocos ndo ¢ a pratica mais adequada. Por isso, considera-se a
sugestao de Montgomery (2009) de excluir o teste F' da tabela de andlise de
variancia. Entretanto, ¢ razoavel considera-lo como um procedimento para
investigar o efeito da variagdo no bloco, examinando a razdo entre OMp,.os ©
QMg. Se essa razao for grande, significa que o fator blocos tem grande efeito e
que a redugdo do erro em razdo do controle local foi, provavelmente, util na

melhoria da precisdo da comparagdo entre as médias dos tratamentos.
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Tabela 6 Delineamento em Blocos Casualizados

Fonte de Soma dos Graus de Quadrado
E
Variacao Quadrados Liberdade Médio ’
SQTratamentos QMTTatamentoS
Tratamentos SQrratamentos a—1
Qrratament T—1 oM,
S QBlocos
Blocos SQsiocos b-1 _—
Cni b —1
SQg
E -Hb-1) —————
o SQs @-Db-D ——ra—
Total SQr N-1

Fonte: (MONTGOMERY, 2009).
O procedimento ¢ normalmente resumido conforme mostrado na Tabela

6. As formulas para a soma de quadrados podem ser apresentadas em termos do

total dos blocos e dos tratamentos. As formulas sdo:

a b
sor=Y > 52 % (19)

i=1j=1
a
AN Y
SQTratamentos - E Yi. — W (20)
i=1
b
1 y?
SQptoeos == Y V3 =2 e
j=1

E a soma dos quadrados dos erros é obtida da subtracao:

SQp = SQr — SQTratamentos — SQBlocos (22)
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Para ilustrar o delineamento em blocos casualizados, serd exemplificado
um caso apresentado por Montgomery (2009), em que se deseja determinar se
quatro diferentes penetradores (que podem ser cones ou esferas) produzem
leituras diferentes em uma maquina que realiza ensaios de dureza. A maquina
funciona pressionando os penetradores contra corpos de prova metalicos, ¢ a
profundidade da penetragdo indica a dureza do material do corpo de prova.
Imaginou-se que o realizador do experimento decidiu realizar quatro
observagdes para cada tipo de penetrador. Neste experimento, existe apenas um
fator (tipo de penetrador) e um experimento de fator inico deve ser planejado
associando aleatoriamente cada uma das 16 repeticdes a uma unidade
experimental, que ¢ uma pequena placa metalica cuja dureza do material deseja-
se testar.

Este exemplo apresenta um possivel problema, se as placas metalicas
apresentarem diferencas de dureza, mesmo que sutis, as unidades experimentais
irdo contribuir com a variabilidade observada na dureza. Como resultado, o erro
experimental deve refletir tanto o erro aleatério como a variabilidade entre as
placas metalicas. Como o interesse ¢ sempre obter o menor erro possivel, faz-se
a remocdo da variabilidade citada testando cada penetrador por vez em cada uma

de 4 placas metalicas, conforme Tabela 7.
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Tabela 7 Dados do ensaio de dureza para cada placa e cada penetrador

avaliado
Placa (Bloco)
Tipo de Penetrador
1 2 3 4
1 9,3 9,4 9,6 10,0
2 9,4 9,3 9,8 9,9
3 9,2 9,4 9,5 9,7
4 9,7 9,6 10,0 10,2

Fonte: (MONTGOMERY, 2009).

A analise de variancia pode ser vista na Tabela 8. Considerando a =
0,05, o valor critico de F ¢ Fygs39 = 3,86. Como 14,44 > 3,86, ¢ possivel
concluir que o tipo de penetrador afeta a leitura média da dureza testada. O valor
P, também, é muito pequeno. Além disso, as placas metalicas parecem ser
significativamente distintas, pois o quadrado médio dos blocos ¢ grande em

relacdo ao erro.

Tabela 8 Analise de Variancia do Experimento do Teste de Dureza com DBC

Fonte de Soma dos Graus de Quadrado
F, Valor P
Variacdo  Quadrados Liberdade Médio
Tratamento
(tipo de 38,50 3 12,83 14,44  0,0009
penetrador)
Blocos
82,50 3 27,50
(placa)
Erro 8,00 9 0,89
Total 129,00 15

Fonte: (MONTGOMERY, 2009).



93

E interessante e til simular os resultados encontrados caso ndo tivesse
sido utilizado o controle local. Se o delinecamento realizado fosse inteiramente
casualizado, as concluses seriam bastante diferentes. Se tomassemos as 4
placas, e cada uma tivesse aleatoriamente associada aos penetradores, os
resultados obtidos seriam os da Tabela 9.

Vale ressaltar que tal procedimento ndo ¢ rigorosamente correto.
Aproveitar dados obtidos, apds o uso de controle local, considerando como se
fossem inteiramente casualizados, interfere em um dos principios basicos da
experimentagdo, que ¢ a aleatoriedade. Apesar disso, faremos a andlise citada

apenas para que avaliemos a interferéncia do uso dos blocos neste exemplo.

Tabela 9 Analise de Variancia do Experimento do Teste de Dureza com DIC

Fonte de Soma dos Graus de Quadrado F
Variacio Quadrados Liberdade Médio 0
Tipo de 38,50 3 12,83 1,70
penetrador

Erro 90,50 12 7,54

Total 129,00 15

Fonte: (MONTGOMERY, 2009).

Como Fyps;3.120 = 3,49, a hipotese de igualdade das médias nas medidas
de dureza dos quatro penetradores nao poderia ser rejeitada. Dessa forma, o
DBC reduz o ruido nos dados o suficiente para detectar a diferenga entre os
quatro tipos de penetradores. Tal observacdo ilustra um ponto importante, se o
realizador de um experimento ndo perceber a necessidade de blocagem, o efeito
¢ o super dimensionamento do erro experimental de tal forma que diferencas
entre as médias dos tratamentos podem ndo ser detectadas.

Segundo Banzatto e Kronka (2006), os DBCs sdo os experimentos mais
usados na pesquisa agropecuaria, ndo apenas pela facil execugdo, mas também

pela andlise de variancia sem grande complexidade. Estendendo essa viabilidade
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para a induUstria, um engenheiro com uma boa fundamentacdo em Estatistica
Experimental ¢ capaz de planejar e executar um experimento, além de realizar a
analise estatistica dos dados de forma consistente e conclusiva.

Ainda de acordo com os mesmos autores, o conceito de blocos
aleatorizados completos, também, podera ser aplicado a blocos incompletos,
podendo um mesmo experimento apresentar blocos, inclusive, de diferentes
tamanhos. Entretanto, sempre que possivel e conveniente, os blocos completos
devem ser utilizados.

Na pratica, em industrias de pequeno ou médio porte, o DBC se
apresenta como um tipo de delineamento vidvel e de boa aplicabilidade. Ele
agrega a vantagem de poder trabalhar com unidades experimentais heterogéneas

e apresentar uma razoavel facilidade na execucao.

2.5.3 Delineamento em Quadrados Latinos (DQL)

O delineamento em quadrado latino utiliza os trés principios basicos da
experimentacgdo: repeti¢do, casualizagdo e controle local, visto que este ultimo ¢
aplicado em duas diregdes, ou seja, o conceito de bloco ¢ utilizado duas vezes,
nas linhas e nas colunas. Neste tipo de experimento, o numero de tratamentos

”linhas” e “colunas” deve ser igual, conforme exemplificado na Figura 7.

E C D A B

A D E B C

C A B D E

D B C E A

B E A C D
Figura7 Croqui simbolico: Quadrado latino 5 x 5



95

Teoricamente, a distribui¢do dos tratamentos pelas unidades
experimentais do quadrado latino ¢ bastante trabalhosa, porque envolve construir
todos os quadrados possiveis daquela dimensdo e sortear um deles. Porém, o
problema pode ser simplificado, distribuindo-se os tratamentos aleatoriamente
pelas linhas ou colunas, de modo que cada tratamento ocorra apenas uma vez em
cada linha e em cada coluna e em seguida processar um novo sorteio para linhas
e colunas.

O modelo matematico admitido para a analise dos experimentos em

quadrado latino é o seguinte:

Yiu=pn+B+yttt+epcomijk=1,2,..,1

Sendo:

Y : resposta observada do i-ésimo tratamento na j-ésima linha e k-
ésima coluna;

p: parametro que fornece uma informagdo média da resposta no
experimento;

T, . efeito do i-ésimo tratamento;

B, e vi : efeitos da j-ésima e k-ésima linhas e colunas, respectivamente;

€, : erro experimental associado a i,j,k-ésima unidade experimental.

Como no caso de blocos casualizados completos, para efeito de
inferéncias sobre os pardmetros, os termos do erro sdo admitidos independente e
identicamente distribuidos com distribuicdo normal de média zero e variancia
o’. Vale ressaltar que quaisquer dois subscritos i, j e k identificam
completamente todas as observagdes do experimento em quadrado latino, ou

seja, a soma em i,j ou i,k ou j,k abrange todas as observacdes.
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A variavel resposta para delineamento quadrado latino genérico com k

tratamentos em L linhas e J colunas ¢ apresentada na Tabela 10.

Tabela 10 Resposta para o quadrado latino

Colunas
Linhas 1 2 I
1 Ai(Y ) As(Y2)12) A(Y qyin) Y
2 AZ(Y(2)21) AI(Y(I)ZZ) AI-1(Y(1-1)21) Yo,
I Ai(Yayn) As(Yeyn) Ay (Y Y
TOTAL Y. Y, Y Y.

Fonte: (MONTGOMERY, 2009).

O quadro de analise de variancia para o delineamento quadrado latino

pode ser resumido de acordo com a Tabela 11.

Tabela 11 Analise de variancia para o delineamento em quadrado latino

Fonte de variagdo SQ QM F
Linhas SQ. QM -
Colunas SQc QMc -
Tratamentos SQTrat QMTrat QMTrat/ QMRes
Erro experimental

, (I - 1)(1 - 2) SQRcs QMRCS
(residuo)
TOTAL SQrotal

Fonte: (MONTGOMERY, 2009).
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Sendo:

I J K 5 Y2
SQTotal = Z Z Yl]k 2 5
i=l j=l k=1
i 2
Y:
— -J- YZ
SQLinhas =/ - I—z .
Z v
SQColunas - I_Z 5
!
DI
iy
SQ gy, =H— IR

SQRes = SQTotal - SQTrat - SQLinhas - SQColunas

Os quadrados médios (QM) sdo obtidos dividindo as somas de
quadrados (SQ) pelos correspondentes graus de liberdade, da mesma forma
como foi abordado no DIC e no DBC.

Para o teste de hipotese, Hy: 1) = 1, = ... = 1, = 0 versus H,: 1; # 0 para

pelo menos um i, utiliza-se a estatistica,

— Trat
Fr = ——.
es

Se Fio1-1:q -1ya-2)) for menor que o Fy, entdo, rejeita-se H, ao nivel o de

significancia e concluindo-se que pelo menos um t; # 0.
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Pelo uso do quadrado latino apresenta-se uma analise numérica mais
sensivel, sendo a precisdo maior que nos desenhos DIC e DBC. Ele, também,
parte do pressuposto da auséncia de interagdes entre as duas supostas fontes de
heterogeneidade. A consideracdo de duas fontes de variacdo, nas linhas e nas
colunas, reduz o erro experimental. Em contrapartida, exige uma igualdade entre
o nimero de tratamentos e o de repeticdes. Por este desenho, também, apresenta-
se menos graus de liberdade para o erro experimental que DBC ¢ DIC,
promovendo um aumento de sua magnitude. Esta redugdo nos graus de liberdade
¢ acentuada a medida que diminui o ntimero de tratamentos.

O uso deste delineamento demanda um conhecimento mais especifico da
experimentagdo, o que representa um obstaculo a seu uso por parte de uma
pequena ou média industria. Neste caso, tanto a operacionalizagdo do
experimento, como a analise estatistica preveem a presenga de um especialista
em projeto e analise de experimentos.

Um exemplo de aplicagdo foi apresentado por Box, Hunter ¢ Hunter
(2005) e traz um experimento realizado para avaliar o efeito de cinco diferentes
formulag¢des de uma mistura explosiva (A, B, C, D e E) usada na fabricagdo de
dinamites. A variavel resposta de interesse foi a for¢a de explosdao. Cada
formulacao foi misturada de uma batelada de material bruto que era suficiente
para apenas cinco testes. As formulagdes foram preparadas por operarios que
tinham diferentes habilidades e experiéncias no processo. Assim, houve duas
fontes de perturbacdo (estranhas) a serem controladas - batelada de material
bruto e operario. Os resultados obtidos estdo na Tabela 12 e a analise de

variancia dos dados encontrados foi apresentada na Tabela 13.
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Tabela 12 Resultados obtidos no experimento para medir a for¢a da explosao

Linha / coluna 1 2 3 4 5
1 A=24 B=20 C=19 D=24 E=24
2 B=17 C=24 D=30 E=27 A=36
3 C=18 D=38 E=26 A=27 B=21
4 D=26 E=31 A=26 B=23 C=22
5 E=22 A=30 B=20 C=29 D=31

Tabela 13 Resumo da analise de variancia para o quadrado latino 5 x 5

Fonte de variagio GL SQ QM F
Linhas (batelada) 4 68 17,00 -
Colunas (operador) 4 150 37,00 -
Tratamentos 4 330 82,50 7,73
Erro experimental (residuo) 12 128 10,67

TOTAL 24 676 c.v.=12,86%

Como Fgs4:12) = 3,26 ¢ menor que 7,73, rejeita-se a hipotese de
nulidade ao nivel de significancia de 5% e conclui-se que o tipo de formulagao
influencia a forca de explosao.

A estimativa do erro padrdo de uma média estimada de tratamento ¢

10,67

=1,46, logo as médias estimadas da forga de explosdo e

8=

correspondentes erros padrdes e intervalos (individuais) a 95% de confianga sao:

=286 + 1,46 (254;31,8)

—

I+

=202 £ 1,46 (17,0;23,4)

[

=224

I+

1,46 (19,2, 25,6)01‘)8 t0,025;|2 = 2,179

W

- =29,8 £ 1,46 (26,6; 33,0)

IS
+

ol

=26,0 + 1,46 (22.8;29,2)

+
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A aplicagdo do procedimento de Tukey para comparagdes multiplas
(pares de médias), ao nivel de significancia de 5%, chega-se aos seguintes
resultados:

Valor critico da amplitude estudentizada: q.os:s;12) = 4,508

Difer. minima significativa:

Toos = (qoossin) (5, ) = (4,508)(1,46) = 6,5817.

Tabela 14 Resultado do Teste Tukey

Tratamento Média Grupamento
D 29,8 a
A 28,6 ab
E 26,0 abc
C 22,4 be
B 20,2 c

Este tipo de delineamento termina por exigir um pouco mais para sua
realizacdo. Tanto no momento da execucdo do experimento propriamente dito,
como na analise dos dados obtidos, ha uma demanda por um conhecimento mais
especifico, exclusivo de profissionais que conhecam a Estatistica Experimental
de forma um pouco mais aprofundada.

Comparada com o DBC no seu formato mais simples, o Quadrado
Latino se apresenta como uma op¢ao menos vantajosa que a primeira, em
especial quando se trata de contextos produtivos com menos acesso a

conhecimentos estatisticos mais especificos.
2.5.4 Experimentos Fatoriais
Muitos experimentos envolvem a analise dos efeitos de dois ou mais

fatores em um processo. Um experimento fatorial ¢ aquele em que os

tratamentos sdo formados por todas as possiveis combinagdes dos niveis dos
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fatores envolvidos. Os diversos fatores podem ser analisados de forma
individual, quando os efeitos das interacdes entre eles terminam desprezados, ou
de forma cruzada, quando, além dos efeitos principais de cada fator, tais
interacdes sdo analisadas adequadamente.

A estratégia de experimentacdo um-fator-por-vez consiste em modificar
os niveis de um fator especifico a cada teste, enquanto os demais permanecem
fixos (MONTGOMERY, 2009; WU; HAMADA, 2009; CZITROM, 1999;
DANIEL, 1994). A critica a essa estratégia ¢ que ela ndo estima,
satisfatoriamente, os efeitos fatoriais, em especial o das interagdes
(SUDARSANAM; FREY, 2011; BOX; HUNTER; HUNTER, 2005;
MONTGOMERY, 2004). Segundo Montgomery (2009) e Mason, Gunst ¢ Hess
(2003), o efeito de interagao ocorre quando o efeito de um fator sobre a variavel
resposta depende dos niveis de outros fatores.

Alternativamente ao uso da estratégia um-fator-por-vez no estudo da
influéncia de dois ou mais fatores na variavel resposta, indica-se o planejamento
de  experimentos fatoriais (BOX; HUNTER; HUNTER, 2005;
MONTGOMERY, 2004; CZITROM, 1999).

Ratificando esta ideia, em experimentos industriais, geralmente, o
interesse mais comum ¢ estudar o efeito de mais de um fator, pois sdo diversas
as varidveis que podem influenciar nos processos. Segundo Tanco et al. (2008) e
Czitrom (1999), a estratégia de experimentagdo um-fator-por-vez ¢ utilizada
inadequadamente em algumas industrias, mesmo quando se deseja verificar a
influéncia de diversos fatores em um processo. E esse objetivo pode ser
comprometido no momento em que este tipo de experimentacdo despreza as
interagOes existentes entre os fatores.

Ensaios fatoriais sdo, portanto, aqueles que envolvem combinacdes entre

dois ou mais fatores estudados a diferentes niveis. Quando se consideram todas
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as combinagdes possiveis, hd um plano fatorial completo, caso contrario um
fatorial incompleto ou fracionado.

Experimentos fatoriais sdo muito utilizados, especialmente na industria
(OLGUIN; FEARN, 1997). Esses autores ratificam sua vantagem em relacao aos
experimentos com um fator de cada vez pelo mesmo motivo citado. Por se
tratarem de uma classe extremamente importante, os experimentos fatoriais 2%,
caso em que todos os fatores possuem dois niveis, destacam-se dentre os planos
fatoriais (MONTGOMERY, 2004) e serdo exemplificados neste trabalho. Estes
planos permitem uma analise estatistica bastante simplificada, possibilitando sua
utilizagdo em industrias com poucos recursos mesmo sem a presenca de um
especialista. Além disso, eles formam a base para outros planos experimentais
de grande utilidade.

Wu e Hamada (2009) e Czitrom (1999) reforgam a vantagem de se
planejar um experimento fatorial, no lugar de analisar um-fator-por-vez.
Segundo eles, é a maneira mais eficaz de determinar a influéncia de dois ou mais

fatores sobre a variavel resposta, porque:

a) Requer menos recursos (experimentos, tempo, material) para a
quantidade de informagao obtida;

b) As estimativas dos efeitos fatoriais sdo mais precisas, pois permite o
uso de mais observagdes;

c) O efeito das interacdes entre os fatores pode ser estimado
sistematicamente;

d) Obtém-se informagdes para uma regido experimental maior.

E essas caracteristicas tornam os experimentos fatoriais uma ferramenta
capaz de ser utilizada de forma eficiente e viavel na industria. As possibilidades

de melhoria dos processos, associada a relativa facilidade de execugdo e andlise
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dos dados, tornam-na factivel na maioria das industrias, mesmo de pequeno
porte. Essa constatacdo ratifica a demanda por uma técnica experimental
exequivel, seguida de uma analise estatistica que dispense técnicas ou desafios
matematicos muito exigentes (ILZARBE et al., 2008).

A possibilidade de analisar mais de um fator por vez, inclusive com as
provaveis interagdes comuns nos processos industriais, ratificam as
potencialidades desse modelo de experimento no ambito industrial.

Os experimentos fatoriais sdo, em geral, os mais utilizados nas
industrias, segundo Ilzarbe et al. (2008). E seu uso estd diretamente relacionado
a sua simplicidade. Esses autores apresentaram uma importante pesquisa em que
foram analisados 77 projetos de experimentos praticos aplicados na area de
engenharia. Os resultados desses experimentos haviam sido publicados em
importantes revistas cientificas da area e observou-se que mais da metade (58%)
tiveram como objetivo verificar de que forma as varidveis selecionadas e seus
fatores afetaram o processo. Eles perceberam, também, a predominancia de
experimentos com poucos fatores, sendo pouco mais de 70% com, no maximo, 5
fatores e uma média de 5,06 fatores por experimento.

Reforgando o posicionamento de Wu e Hamada (2009), em
experimentos fatoriais, obtém-se informagdes para uma regido experimental
maior, porque cada efeito fatorial é calculado sobre todas as combinagdes
possiveis dos niveis dos outros fatores, o que ndo necessariamente ocorre com a
estratégia um-fator-por-vez.

Em um experimento fatorial, os tratamentos cujos efeitos sdo
comparados, compreendem todas as combinag¢des de 2 ou mais fatores, sendo
cada um analisado em dois ou mais niveis. Pelos resultados de um experimento
fatorial s3o esclarecidas informacdes acerca ndo apenas do efeito médio de cada
fator, mas também sobre a maneira como os efeitos de cada fator variam com as

mudangas dos outros fatores. E essas informacdes sdo especialmente importantes
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quando os efeitos dos diferentes fatores ndo sdo aditivos, pois, neste caso,
segundo Williams (1952), apenas os experimentos fatoriais sdo capazes de
elucidar de que forma ocorrem as interagoes entre os diversos fatores analisados.

Como ja abordado, os experimentos fatoriais podem apresentar varios
fatores, e cada um pode apresentar diversos niveis. O numero de tratamentos
pode ser muito grande, pois depende das quantidades de fatores e niveis a serem
analisados. Se considerarmos apenas 2 fatores, sendo um fator A com a niveis e
outro B com b niveis, entdo, cada replicagdo contém ab combinagdes possiveis.
Percebe-se, dessa forma, que uma experimentacdo com muitos fatores, mesmo
com poucos niveis cada um deles, pode representar um processo trabalhoso e,
principalmente, dispendioso, o que demanda um experimento pertinente ¢ muito
bem planejado de forma antecipada.

Segundo Yang (2008), ap6és muitos anos de aplicagdo fatorial, inclusive
na industria, verifica-se que efeitos das interacdes de alta ordem, ou seja, entre
trés ou mais fatores, raramente sdo significativos. Na maioria dos estudos de
casos experimentais, somente efeitos principais e interagdes de dois fatores sdo
significativos. Essa informagdo permite uma importante, e muitas vezes
necessaria reducdo no namero de combinagdes a serem analisadas,
caracterizando o que se chama de experimentos fatoriais fracionados.

Na presenca de efeitos estatisticamente significativos nas interagdes
entre os fatores, os efeitos principais destes fatores ndo tém muito significado
pratico, independente de eles serem significativos ou ndo. Na presenca de
interagdo significativa de dois fatores, ¢ necessario que se examine o efeito de
um fator em cada nivel do outro fator (denominados, as vezes, de efeitos
simples). Pode ocorrer que o efeito principal (ou efeito médio) de um fator nao
seja, estatisticamente significativo, porque os efeitos simples dependem do nivel

do outro fator. Assim, quando se estudam os efeitos simples, eles podem ser
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significativos, mesmo quando o efeito principal ndo tenha revelado significancia
(BOX, HUNTER; HUNTER, 2005)

Por meio dos efeitos das interagdes, ¢ possivel verificar se um fator ¢
independente ou ndo do(s) outro(s). Se o efeito da interagdo ndo for
estatisticamente significativo, conclui-se que os fatores sdo independentes, isto
¢, o comportamento de um fator independe dos niveis do(s) outro(s) fator(es), e
ai s@o validas as conclusoes separadas para cada fator. Se, porém, houver
significancia para a interagdo, conclui-se que um fator ¢ dependente dos niveis
do(s) outro(s). Nessas condi¢des, deve-se estudar o comportamento do fator
dentro de cada nivel do outro.

Conforme mencionado, os fatores envolvidos num plano fatorial podem
ter efeitos independentes ou associados (com interacdo) sobre as caracteristicas
(variaveis respostas) de interesse. As vantagens e desvantagens dos planos

fatoriais para as duas situagdes estdo sumarizadas no Quadro 6.

Fatores independentes Fatores associados

Economia de tempo, material ¢ maior Possibilitam o estudo de
Vantagens precisdo nas estimativas dos efeitos efeitos principais e

principais. interacdes.

Quando o nimero de fatores e/ou niveis | Dificuldade de

cresce muito, ha dificuldade na interpretagdo dos
Desvantagens execugdo do experimento € o erro resultados e aumento

padrao por unidade experimental, rapido do numero de

também, cresce. tratamentos.

Quadro 6 Vantagens e desvantagens dos planos fatoriais

Montgomery (2004) generaliza o efeito de um fator como a mudanca na
resposta produzida por uma mudanga no nivel do fator. Isso é chamado efeito
principal, porque se refere aos fatores principais no estudo. Considerando apenas

[T

dois niveis de fatores, baixo e alto, representados, respectivamente, por e

“+7, o efeito principal do fator A ¢é a diferenga entre a resposta média no nivel
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alto de A e a resposta média do nivel baixo de A. Vale salientar que ¢ muito
comum utilizar apenas dois niveis de fatores, a fim de evitar uma quantidade
muito grande de combinagdes e essa opcdo, normalmente, ¢ suficiente para se
conseguir extrair conclusdes importantes e aplicdveis na melhoria do processo.

Alguns tipos especiais de planejamentos fatoriais sdo muito uteis no
desenvolvimento e melhoria de processos. Um deles é o planejamento com k
fatores, cada um com dois niveis, que podem ser quantitativos — como valores de
temperatura, pressdo ou tempo — ou qualitativos — tipo de maquina ou operador
(MONTGOMERY, 2009). Experimentos com £k fatores, € com apenas dois
niveis cada, sdo representados por 2*.

Os planejamentos fatoriais 2¥, conforme Box, Hunter e Hunter (2005),
possuem algumas vantagens, entre elas a capacidade de proporcionar uma
analise bastante simplificada, o que se conjuga bem com a proposta dessa
pesquisa em analisar a viabilidade de realizacdo de experimentos em industrias
de pequeno ou médio porte. Além disso, eles servem de base para muitos outros
planejamentos uteis, como os fatoriais fracionados 27 e os experimentos
fatoriais confundidos em blocos, que serdo abordados em seguida
(MONTGOMERY, 2009).

Em um caso geral da experimentagdo fatorial de dois fatores, y;x ¢ a
resposta observada do i-ésimo nivel do fator A (i = 1; 2; ...; a) e do j-ésimo nivel
do fator B (j = 1; 2; ...; b) para a k-ésima réplica (k= 1; 2; ...; n). Geralmente os
dados observados aparecem como no Quadro 7 abaixo. E as abn observagdes
sdo corridas em ordem aleatdria, portanto, esse fatorial com dois fatores ¢ um
planejamento completamente aleatorizado, atendendo a um dos principios

basicos da experimentagao.
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Fator B
1 2 B

1 Y111, Y112, Y121, Y122, Vib1r Yib2,

Vi  Yiz2n  Yibn
Y211, V212, Y221, V222, Y2b1r Y2b2,

Fator A 2

y Y21n ty Ya2n  Y2bn
4 Ya11r Ya12, Ya21» Ya22, Yab1, Yab2,

**y Yain 5 Ya2n ) Yabn

Quadro 7 Arranjo dos dados para um Planejamento Fatorial com Dois Fatores
Fonte: (MONTGOMERY, 2009).

Em um experimento fatorial, as observagdes podem ser descritas por

mais de um modelo. O modelo de efeitos fixos ¢ dado por:

i=12,..,a
yijk =u+rt + ,3] + (T'B)U +Eijk ] =1,2, ,b (23)
k=12..,n

em que u ¢ o efeito médio global, 7; é o efeito de i-ésimo nivel do fator A, §; € o
efeito do j-ésimo nivel do fator B, (78); é o efeito da interagdo entre os fatores A
e B e €j, ¢ um componente do erro aleatorio. Ambos os fatores sdo
considerados como fixos, € os efeitos dos tratamentos sdo assumidos como
desvios da média geral, assim )}\_;7; =0 ¢ Z}’=1 B; = 0. De forma similar, as
interagoes entre 0s efeitos sao definidas como nulas

Z?=1(T:8)ij = ?:1(7—'3)1’]' =0.
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Nos modelos fatoriais de dois fatores, tanto os fatores das linhas quanto
das colunas precisam ser analisados. Existe o interesse em testar hipdteses

acerca da igualdade dos efeitos dos tratamentos nas linhas,

H0:T1:T2:"':Ta:0

Hi:pelo menosumt; # 0

e, também, da igualdade dos efeitos dos tratamentos das colunas:

Ho:py =P = =P =0

Hy:pelo menos um f; # 0

Vamos representar por y; as observagoes do i-ésimo nivel do fator A, y;
representa o total de observagdes do nivel j do fator B, y; representa as

observagdes da ij repeticdo, e y. € o total de observacdes. Expressando,

matematicamente, inclusive, cada média, temos:

b n
_ Yi.. .
YVi. = Z Vijk Yi. = ﬁ i=12,-,a
j=1k=1
_ Y. .
V). = Xiz1 Zke=1Yijk V. = j J=12,,b (24)
n
- 3’11 l 1,2,---,a
yl] _Zyi]k Yij._? j:1,2,...’b
k=1
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E como os 6 produtos cruzados no segundo membro da igualdade sao

nulos, a soma de quadrados totais corrigida pode ser dada por:

a

a b n b n
Z Z Z(yijk -¥.)' = Z Z Z (V. =¥+ T, =)
=

i=1j=1k=1 i=1

+(yl] y} +y)+(qu }_’ij.)]z

a b
=bn Y G -7 +an ) (7 -5.)
i=1 =1
a b
+ nz Z(J_’ij. - V.=V —¥.)*

i=1)=1

Q

Ilb4ﬁ~

n

(yijk -5 )?

A soma total dos quadrados pode ser representada, também, de forma

simbolica:

SOr =S80, + 80 + S04 + SOk

Que correspondem, na ordem em que aparecem no segundo membro, a

soma dos quadrados em virtude do fator A, do fator B, da interagdo entre A ¢ B

e do erro. Lembrando que, se ndo houver pelo menos duas repeti¢cdes, ndo ha

soma dos quadrados em razao do erro.
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O numero de graus de liberdade, associado a cada soma dos quadrados,

¢ dado na Tabela 15.

Tabela 15 Graus de Liberdade das Somas dos Quadrados

Efeitos Graus de liberdade
A a—1

B b-1

Interagdo AB (a—1)(D-1)

Erro ab(n—1)

Total abn —1

Fonte: (MONTGOMERY, 2009).

Cada soma dos quadrados, dividida por seus graus de liberdade, ¢ uma

quadrado médio. O valor esperado de cada quadrado médio é:

a

2

bnz T
i=1

a-—1

E(QM,) =E (aS?A ) =02 +

E(QMp) =E (;?131) =g+ s

OWNCIY

SQSap ) _ 2 =1 j=l

E(QMyp) = E (m (a-1)(b-1)

S
E(QMg) =E (%) =o?
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E possivel perceber que, se a hipotese nula de inexisténcia de efeitos
entre os tratamentos, ou de interagdo for verdadeira, todos os quadrados médios
serdo iguais a o’. Entretanto, se houver diferencas entre os efeitos dos
tratamentos, entdo, o quadrado médio do efeito de A ou de B serd maior que o
quadrado médio do erro. Dessa forma, para resumir a andlise de variancia,

utilizamos a tabela seguinte.

Tabela 16 Analise de Variancia de Fatorial com Dois Fatores e Modelo de
Efeitos Fixos

Fontes de Somados  Graus de Quadrado P
Variacao Quadrados Liberdade M¢dio 0
SQa QM,
Tratamento A S -1 M, = Fop=—+
QA a Q A -1 0 QME
SQp QMg
Tratamento B S b-1 My = Fy =——
Qs QMp =7—3 0= 0M;
oM
< A SQ _ QMg
Interagio SQug (a-Do-1) ____ 24  F=
(a— Db -1) QM
Erro SQ ab(n—1) QMg = _ 0%
E E ab(n—1)
Total SQr abn—1

Fonte: (MONTGOMERY, 2009).

Dessa forma, se considerarmos o modelo dos efeitos fixos adequado, e
que o erro g;; ¢ normal e independentemente distribuido com variancia constante
o’, entio, as razio dos quadrados médios QM,/QMg, QM /QM; e QM5 /QMg
possuem distribuicdo F° com a—1, b—I,e (a—1)(b—1) graus de liberdade,
respectivamente, para os numeradores das fragdes e ab(n—1) graus de liberdade

para o denominador.
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O algebrismo apresentado corresponde a um experimento fatorial de
apenas dois fatores A e B, com a e b niveis, respectivamente. Mas os calculos e
as formulas utilizadas podem ser generalizados para experimentos com mais
fatores. As fontes de variagdo, por exemplo, sdo cada um dos fatores,
isoladamente, juntamente com todas as interagdes possiveis entre eles.

Em um plano fatorial genérico completo com A, B, ..., K fatores, cada
um com n,, Ny, ..., N niveis, executado no delineamento experimental basico
inteiramente casualizado, com n, repeticdes por tratamento, o quadro da

ANOVA com as causas de variagdo e correspondentes graus de liberdade, tem

estrutura apresentada no quadro 08.

Causas de variagao Graus de liberdade
Fator A n, -1

Fator B ng- 1

Interacdo A x B (n,—)(ny — 1)
Fator C n.-1

Interacdo A x C

(0, —~D(n, — 1)

Interagdao B x C

(p = D(ne = 1)

Interacio Ax B x C

(0, ~D)(m, — (0, — 1)

Interagdo AxBxCx..xK

(0, D0y~ D~ Do~ 1)

Residuo

N-T

Total

N-1

Quadro 8 Estrutura da Analise de Variancia com K Fatores

Fonte: (MONTGOMERY, 2009).

Sendo T = n,nyn....n, = nimero de tratamentos, que corresponde ao
numero de combinagdes de fatores e niveis, e N =n; + n, + ... + nt, que € o
numero total de observacdes no experimento.

Apesar da percepgdo de que os calculos sdo um pouco mais trabalhosos
que aqueles apresentados para apenas dois fatores, a parte teorica € a que menos

dificulta a realizagdio de um experimento com muitos fatores. A

operacionalizacdo de um experimento deste tipo é que termina por dificultar sua
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execu¢do, que, em alguns casos, pode tornar-se inviavel. A obtencao de todas as
configuracgdes possiveis, que combinem os diversos niveis dos fatores, agravado
pela necessidade, na maioria dos casos, da realizacdo de repeti¢des, pode
impossibilitar a concretizacdo do que foi delineado na etapa de planejamento
(MASON; GUNST; HESS, 2003).

Vale relembrar que os planos ou esquemas fatoriais ndo sdo
delineamentos, e, sim, uma combinag¢do de fatores e niveis formando a estrutura
de tratamentos. Os planos ou esquemas fatoriais podem ser executados em
qualquer um dos delineamentos (ou desenhos) experimentais basicos, como
inteiramente casualizado, blocos casualizados completos (ou incompletos),
quadrado latino, entre outros. E necessario apenas que sejam incluidos no
modelo os parametros referentes aos efeitos de blocos, linhas e colunas, dentre
outros.

Um exemplo, apresentado por Montgomery (2009), que ilustra muito
bem a utilizagdo de um experimento fatorial na industria, particularmente
envolvendo dois fatores, ¢ o de um engenheiro que deseja desenvolver uma
bateria sujeita a grandes variagdes de temperatura. O inico parametro sob o qual
ele pode interferir ¢ a escolha do material a ser utilizado na caixa da bateria, e
ele tem trés opgoes.

Depois que o instrumento ¢ fabricado e embarcado para ser distribuido,
ndo ha mais controle sobre a variagdo das temperaturas a que a bateria estara
sujeita. E imagina-se, por experiéncia, que a temperatura afeta a vida util da
bateria.

Como a temperatura pode ser controlada no desenvolvimento do produto
em laboratério, o engenheiro resolve testar os trés materiais das placas da
bateria, associados a trés niveis de temperatura: 15, 70 e 125 °F. Ele fez 4
repetigdes para cada tratamento, realizando, de forma aleatéria, 36 testes cujos

valores obtidos estao na Tabela 17.
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Tabela 17 Dados da vida util (em horas) obtidos do experimento da bateria

Tipo de Temperatura (°F)
Material 15 70 125
130 155 34 40 20 70
: 74 180 80 75 82 58
150 188 136 122 25 70
’ 159 126 106 115 58 45
138 110 174 120 96 104
. 168 160 150 139 82 60

Fonte: (MONTGOMERY, 2009).

A analise de variancia desse experimento aparece na tabela 18. Como

Fopsaa07 = 2,73, pode-se afirmar que existe interagdo significativa entre o tipo

de material e a temperatura. Além disso, Fos.027 = 3,35 indica que os efeitos

principais do tipo de material e da temperatura, também, sao significativos.

Tabela 18 Analise de Variancia dos Dados da Vida Util da Bateria

Fonte de Soma dos Graus de Quadrado
. Valor p

Variacao Quadrados Liberdade Médio
Tipo de

10.683,70 2 5.341,80 7,91 0,0020
Material
Temperatura 39.118,70 2 19.539,30 28,97  0,0001
Interagéo 9.613,78 4 2.403,40 3,56 0,0186
Erro 18.230,75 27 675,210
Total 77.646,97 35

Fonte: (MONTGOMERY, 2009).
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O teste F significativo, para mais que dois tratamentos, permite —nos
apenas tirar conclusdes muito gerais quanto ao comportamento dos tratamentos.
Indicam que entre eles existem efeitos diferentes sobre a varidvel analisada, nada
nos informando sobre quais os melhores tratamentos.

Para verificar quais os melhores tratamentos, uma das maneiras ¢ a
utilizacdo dos procedimentos para compara¢des multiplas ou testes de
comparagdes de médias dos tratamentos. Estes testes ndo serdo abordados nesta
pesquisa para evitar uma dispersdo dos objetivos propostos, mas ficam como
sugestdo para futura pesquisa.

A Tabela 18, juntamente com Figura 8, permite conclusdes acerca dos
resultados da analise. A falta de paralelismo, por exemplo, indica a presenca de

interacdes significativas entre os fatores.
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Fonte: (MONTGOMERY, 2009).

Este exemplo, com apenas dois fatores, pode ser estendido para um caso

geral em que existem a niveis do fator A, b niveis do fator B, ¢ niveis do fator C,
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e assim por diante, organizados em um experimento fatorial. Se os fatores forem
fixos, podemos formular e verificar hipoteses sobre os efeitos principais e suas
interagdes. Para um modelo de efeitos fixos, os testes estatisticos, para cada
efeito principal e suas interagdes, podem ser obtidos dividindo o quadrado médio
do efeito ou interacdo pelo quadrado médio do erro.

O ajuste de uma curva ou superficie de resposta para os niveis dos
fatores quantitativos pode ser util. O realizador do experimento tenta encontrar
uma equagdo que associe, algebricamente, a resposta ao fator. Esta equag@o pode
ser utilizada, por exemplo, para interpolacdo de pontos. Em geral, métodos de
regressdo linear s3o utilizados para ajustar esses modelos aos dados
experimentais. Esse procedimento sera abordado, ainda, nesta pesquisa.

A utilizagdo de uma experimentacao fatorial, também, pode demandar a
necessidade de realizacdo do controle local. Segundo Montgomery (2009), a
presenca de fatores perturbadores pode requerer a necessidade de formagao de
blocos, que podem estar associados aos modelos fatoriais, o que significa
realizar um delineamento em blocos casualizados analisando fatores.

Um modelo que exemplifica essa associagdo entre o modelo fatorial e a

blocagem ¢ dado por:

i=12,..,a
yijk =u-+ T; + ,B] + (Tﬂ)lj + 6k+ Eijk ] =1,2, ,b (26)
k=12,..,n

sendo esta equagdo igual a 23, apenas com o acréscimo do efeito &, do k-€simo
bloco. Na expressdo assume-se que as interagdes entre blocos e tratamentos sdo
despreziveis, o que ja havia sido previamente assumido na analise do
delineamento em blocos casualizados. Se estas interagdes existissem, elas nao

poderiam ser isoladas do componente do erro. De fato, o componente do erro



117

neste modelo corresponde as interagdes (76) ., (B6)r € (tf6)yji - A tabela da

analise de variancia desse modelo esta apresentada a seguir.

Tabela 19 Analise de Variancia para um fatorial de dois fatores em um DBC

Fonte de Soma dos Graus de Esperanga do p
Variagdo Quadrados Liberdade Quad. Médio 0
Bl iz 2 _ y_z bi 2 b 2
0cos ab 4 Yk~ opm n— 0 + aoog
1 y? b 2 MS
— 2 _ L _ 2 n Z T A
A bnzy‘" abn a1 o" + a—1 MSg
L
1 y? 2 Ms
2 any. B B
B —Z Vi~ b—1 2, “Z7 —
an abn o+
7 b—1 MSg
1
2
EZ Z Yij. g% +
b . MSg
abn (a—1)(b-1)
— S5Sg
Subtragdo (ab—1)(n—1) o’
Erro
2.2, 0.7 -
Total Lok abn—1
y2
abn

Fonte: (MONTGOMERY, 2009).

Para exemplificar este modelo, serd apresentado o caso de um
engenheiro que deseja melhorar a capacidade de detecgdo de alvos de um radar.

Ele considera que dois fatores sdo importantes nessa capacidade: o nivel de
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elementos identificados no radar, e o outro, ¢ o tipo de filtro colocado sobre a

tela. Um experimento ¢ planejado usando trés niveis de concentragdo e dois

tipos de filtro. Quatro operadores do radar foram utilizados como blocos.

O modelo linear para esse experimento ¢:

Yijk =p+ 7+ B + (Th)y + S+ €y

i=1273
j=12
k=1234

Os resultados observados no experimento estdo apresentados na tabela

abaixo.

Tabela 20 Nivel da intensidade de detec¢do do radar

Operadores | 4
(blocos)
Tipo de filtro 1 2 1 2 1 2 1 2
Nivel de identif.
Baixo 90 86 96 84 100 92 92 8l
Médio 102 87 106 90 105 97 96 80
Alto 114 93 112 91 108 95 98 83

Fonte: (MONTGOMERY, 2009).

A analise de variancia estd apresentada na Tabela 21.
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Tabela 21 Analise de Variancia dos dados de detecgdo do radar

Fontes de Soma de Graus de  Quadrado

Variagdo Quadrados Liberdade Médio Fo Valorp
Nivel de identif. 335,58 2 167,79 15,13 0,0003
Tipo de Filtro 1066,67 1 1066,67 96,19 <0,0001
Interacao 77,08 2 38,54 348 0,0573
Blocos 402,17 3 134,06

Erro 16,33 15 11,09

Total 2047,83 23

A analise do valor p indica que ambos os fatores sdo significativos ao
nivel de 1%, enquanto a interagdo s6 ¢ significativa ao nivel de 10%. Dessa
forma, pode-se concluir que o nivel de identificacdo e o tipo de filtro usado no
radar sdo fatores que afetam a habilidade do operador em detectar o alvo, e que
existe evidéncia de alguma interag@o entre os fatores.

Esses exemplos reforcam a viabilidade de realizagdo de experimentos
desse tipo em industrias, desde que técnicos capacitados realizem os
planejamentos de forma adequada e as analises tenham consisténcia estatistica
capazes de validar as conclusdes.

A grande desvantagem deste tipo de plano experimental é que o
aumento do ntimero de niveis por fator, ou mesmo o aumento do numero de
fatores, provoca um crescimento muito rapido do numero de tratamentos ou
combinagdes, trazendo problemas quanto a homogeneidade do material
experimental e tornando o experimento fatorial completo, em alguns casos,
pouco pratico.

Como alternativas para contornar esse tipo de problema e que, ainda,

serdo discutidas nesta pesquisa, tem-se o uso de:

a) fatorial ndo repetido;

b) técnica de confundimento;
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¢) planos fatoriais fracionados.

2.5.4.1 Experimento fatorial nao repetido

Como ja abordado, o numero de tratamentos cresce rapidamente a
medida que se aumenta o nimero de fatores considerados e/ou de niveis de cada
fator. Por isso, algumas vezes o experimento pode ser muito caro, ou até mesmo
invidvel, caso o numero de tratamentos seja muito elevado. Conforme
Montgomery (2009), os recursos disponiveis para experimentos sdo, muitas
vezes, escassos, de tal forma que, quando o nimero de tratamentos ¢ muito
grande, fica invidvel realizar experimentos fatoriais completos e com repetigdes.

Esta colocacdo se afina bastante com a realidade encontrada nas
industrias, de uma maneira geral, mas, principalmente, com as menores. Se a
realizag¢@o de um experimento ja se configura um grande desafio, mesmo quando
sd0 necessarias poucas medigdes, quicd nos casos de muitos fatores e niveis
diferentes. Se a proposta ¢ viabilizar a adogdo da experimentacdo como uma
técnica acessivel, alguma estratégia precisa ser utilizada para minimizar o
numero de medi¢des dos experimentos propostos.

Ainda segundo Montgomery (2009), experimentos fatoriais com uma so
observagdo para cada tratamento sdo denominados fatoriais ndo repetidos, ou
nao replicados, e representam uma das saidas mais indicadas no caso de
experimentos fatoriais com muitos fatores, ou aqueles cuja realizagdo de forma
completa seja inviavel.

Uma abordagem para analisar esse tipo de experimento consiste em
considerar o principio da escassez de efeitos, que ¢ a suposicdo de que os efeitos
das interagdes de ordem superiores sao nao significativos. Parte-se da hipotese
de que o somatorio das somas de quadrados dos efeitos das interagdes ¢

insignificante, e o restante da analise ¢ conduzido normalmente. Mas essa
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suposi¢cdo demanda a avaliagdo de um ntimero maior de fatores, de forma que
existam interagdes multiplas com boas chances de serem ndo significativas.

De acordo com Nobrega e Vivacqua (2010), sem replicagdo, ndo ¢
possivel obter uma estimativa direta da variabilidade do erro para julgar a
significancia dos efeitos. Neste caso, podemos utilizar um dos recursos para
avaliar a magnitude dos efeitos dos fatores: o grafico de probabilidade normal
(full-normal plot) ou o grafico de probabilidade seminormal (half-normal plot).

A ideia de um grafico de probabilidade é comparar duas distribuicdes de
probabilidade: a func¢do de distribuicdo da amostra (também chamada de
distribui¢do empirica) com uma funcdo de distribuicdo tedrica (também
chamada de distribui¢do hipotetizada). Quando a fungdo teorica escolhida ¢ a
distribui¢do normal, o grafico ¢ chamado de grafico de probabilidade normal.
Neste grafico, os pares ordenados sdo representados pelos valores observados na
amostra ¢ seus respectivos quantis na distribui¢do normal. Se o conjunto de
pontos marcados segue um padrdo linear, entdo, ha fortes evidéncias para se
concluir que a distribui¢do normal serve como um modelo plausivel para
explicar a populagdo que produziu a amostra. Nesse caso, o intercepto da reta e
sua inclinagdo indicam, respectivamente, a média ¢ o desvio padrdo da
populagio da qual a amostra foi obtida. Embora sejam procedimentos
estatisticos informais, uma vez que sua interpretacdo ¢ visual e subjetiva,
segundo Nobrega e Vivacqua (2010), os graficos de probabilidade normal t€m o
seu valor, pois sdo uteis para: verificar a normalidade das amostras, detectar a
existéncia de valores discrepantes nos dados, julgar a significancia dos efeitos
nos planos fatoriais, assim como também identificar restri¢des na aleatorizagao.

Daniel (1959) propos a utilizagdo do grafico de probabilidade
seminormal do modulo das estimativas dos efeitos, para verifica-los quanto a sua
significAncia, nos experimentos fatoriais 2* nio repetidos. No entanto, Daniel

(1976) e Box e Meyer (1986) admitiram que o grafico de probabilidade normal
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fosse mais util do que o seminormal, pois este Ultimo ¢ menos capaz de revelar
discrepancia de pressuposigoes, tal como a homocedasticidade.

Como exemplo, serd apresentado um experimento fatorial 2* nio
repetido, com as estimativas dos efeitos fatoriais apresentadas na Tabela 22 ¢ o

grafico de probabilidade normal na Figura 9.

Tabela 22 Estimativa de efeitos fatoriais de experimento fatorial 2* nio repetido

Efeito A B C D AB
Estimativa -4,28 0,14 5,7 3,01 0,43
Efeito AC AD BC BD CD
Estimativa -0,61 -0,26 0,18 0,68 3,90
Efeito ABC ABD ACD BCD ABCD
Estimativa -0,17 0,16 -0,15 -0,38 -0,11

O grafico de probabilidade normal, exemplificado neste trabalho, foi
construido com a utilizacdo de software estatistico R (R DEVELOPMENT
CORE TEAM, 2012), mas pode ser construido com o auxilio dos muitos

softwares existentes nessa area.



123

Estimativas dos efeitos
1]
|
o]
L]

Quantis tedricos
Figura 9 Grafico de probabilidade normal

Analisando o grafico de probabilidade normal das estimativas dos
efeitos fatoriais, conforme Figura 9, nota-se que os efeitos A, C, D e CD podem
ser significativos, uma vez que se localizam distantes da reta que passa pelos
outros pontos. Sendo assim, a soma de quadrados de residuos pode ser obtida
pelo somatorio das somas de quadrados dos efeitos das interagdes de trés e

quatro fatores, da seguinte forma:

SQres = SQapc + SQasp + SQacp + SQsep + SQapcp

O esquema da andlise de variancia para esse exemplo ficticio ¢

apresentado na Tabela 23.
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Tabela 23 Esquema da anélise de variancia de um experimento 2* nio repetido,
para a verificagdo de efeitos principais e de interacdo de ordem dois

Fonte de Variacao GL
A 1
B 1
C 1
D 1
AB 1
AC 1
AD 1
BC 1
BD 1
CD 1
Erro 5
Total 15

E esse recurso ¢ de grande importancia em algumas aplicacdes na
industria. A possibilidade de redu¢@o do nimero de rodadas de um experimento,
que a nao repeticao viabiliza, pode ser determinante para a utilizagdo, ou nao, da
experimentagdo fatorial em um processo industrial, quando os recursos
financeiros e/ou operacionais sejam limitados.

Apesar dessa constatacdo, a necessidade de se trabalhar com graficos de
probabilidade normal ou seminormal termina por representar um obstaculo ao
uso mais generalizado desse tipo de recurso. A utilizagdo e interpretagdo correta
desses graficos demandam conhecimentos mais especificos, exclusivos de quem

efetivamente conhece Estatistica Experimental.
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2.5.4.2 Experimentos em Parcelas Subdivididas (Split-splof?)

Em muitos experimentos multifatoriais envolvendo blocos, ndao ¢
possivel casualizar completamente as combinagdes de tratamentos dentro do
bloco. Isto resulta, na maioria dos casos, numa generalizagdo dos delineamentos
em blocos canalizados chamada experimentos em parcelas subdivididas, ou
parcionados em células. Neste caso, cada bloco ¢ dividido em parcelas principais
que recebem os niveis dos chamados tratamentos principais. Cada parcela
principal ¢ subdividida em partes iguais chamadas subparcelas onde os niveis do
segundo fator sdo distribuidos (chamados subtratamentos).

A principal caracteristica desse tipo de experimento, também conhecido
como split-splot, ¢ a casualizagdo dos niveis dos fatores, que é feita em dois
estagios. No primeiro, ¢ feita a casualiza¢do dos niveis de um fator nas parcelas,
e no segundo, os niveis do outro fator é que sdo casualizados nas subparcelas de
cada parcela. Cada parcela funciona como se fosse um bloco, para receber os
niveis do segundo fator (BANZATO; KRONKA, 2006)

Os niveis do fator casualizado nas parcelas sdo denominados
tratamentos principais, ¢ os niveis do fator casualizado nas subparcelas sdo
chamados tratamentos secundarios.

Nesse método de experimento, sdo gerados dois tipos de erros:

a) Erro a: base de comparacdo dos tratamentos principais, blocos,
linhas e colunas (se houver);
b) Erro b: base de comparagdo dos tratamentos secundérios e da

interacdo entre os tratamentos principais e os secundarios.

Ainda segundo Banzato e Kronka (2006), em virtude da maneira como ¢

feita a casualizacdo, o erro experimental em funcao dos tratamentos secundarios,
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geralmente, ¢ menor que o em virtude dos tratamentos principais. Assim, os
efeitos dos tratamentos principais sdo determinados com precisdo inferior aos
efeitos dos tratamentos secundarios.

Os experimentos com parcelas subdivididas podem ser conduzidos nos
delineamentos experimentais de blocos completamente casualizados, quadrados
latinos ou outros delineamentos menos comuns nao abordados nesta pesquisa.

O modelo matematico para um experimento com parcelas subdivididas
no delineamento de blocos casualizados completos pode ser escrito da seguinte

forma:

Yie =1+ 7+ B+ v + Ok + M T Ok + Kkt Eijo

Comi=1,2,...,a; j=12,...,b;k=1,2,..,¢

sendo:

Yk : resposta observada j-ésima repeticdo do i-ésimo tratamento
principal e k-ésimo sub tratamento;

p: pardmetro que fornece uma informacdo média da resposta no
experimento;

T; : efeito do i-ésimo tratamento principal (fator A);

Bj : efeito do j-ésimo bloco (fator B);

vi : efeito da interacdo tratamento x bloco (erro a);

Oy : efeito do k-ésimo sub tratamento (fator C);

Nk : efeito da interagdo tratamento x subtratamento;

@ : efeito da intera¢do bloco x sub tratamento;

Kijk : efeito da interagdo tratamento x bloco x subtratamento.
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&iji : efeito do erro experimental

Geralmente os efeitos das interagdes bloco x subtratamento (@) e
tratamento x bloco x subtratamento (i;j) sdo individualmente de pouco interesse
ou considerados ndo significativos e sdo combinados para formar o efeito do
erro experimental, g, observados nas subparcelas (@jc + Kijjx = € = erro b). Na
verdade os efeitos @j. € K estdo confundidos. A interagdo blocos x subparcelas
ocorre dentro de cada parcela principal.

A esquematizacdo desse tipo de experimento foi idealizado,
considerando fixos os efeitos de blocos aleatorios e efeitos dos tratamentos e
subtratamentos. Neste caso, a analise de variancia pode ser esquematizada como

o da Tabela 24.

Tabela 24 Esquema da analise de variancia

Causas de variagao GL Efeito E(QM)
Blocos (Fator B) b-1 B o’+acop’
Fator A (Tratamentos) a-1 T o™ +co, +H(T)
Interag¢do A x B (erro a) (a-1)b-1) Y o+ ccry2
Parcelas ab-1

Fator C (Subtratamentos) c-1 ) 52+acn2+abf(6)
Interacdo A x C (a-1c-1) n o™ +o, Hbf(n)
Interagdo B x C (b-1)(c—1) 0} 02+a0n2
Interag¢do Ax Bx C (a-Db-1)(c-1) K o+o,’
Erro puro 0 € o
Subparcelas abc - 1

Fonte: (MONTGOMERY, 2009).
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As somas de quadrados podem ser obtidas por meio das seguintes tabela

e formulas, apresentadas na Tabela 25 e no Quadro 9.

Tabela 25 Esquema da casualizacdo em dois estagios

Trat(A) T, T, T, Totais
Subtr(C) S, S5 ..S. $,S, .S, S'S, .S,

Bloco(B)

1 Yin Y- Yie Yo Yan.. Yo Yar1 Yai2--Yiie Y.
2 Yior Yio Yioe  Ya21 Yo22... Yoe Yao1 Yaoo- Yaxe Yo
b Yior Yioze-Yioe  Yobr Yoboeo Yobe Yab1 Yaba--- Yabe Y.
Totais Y. Y. Ya. Y.

Fonte: (MONTGOMERY, 2009).
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a b ¢ Y2
SQsusrarc= Z Yijzk - Zle 2
i=1 j=1 k=1 abc SQ i=1 _ Y...
TRAT bc  abc
b , 2 2 ,
>, IR
SQsLoco= -~ -— SQ parcEras = — = -
ac abc c abc
2 2 ,
;Z:’ Yt/ Y2
SQ IERRO(a) = - - _SQTRAT _SQBLOCO;
c abc
V&
SQ = 4=l ! _ﬁ
SUBTRAT ab abe >
oy
_ =l k=l .
SQ INTAXC - - SQTRAT - SQSUBTRAT >
c abc
b ¢ )
Z Yi.k 2
_ a3 Y ,
SQ INTBxC - - SQSUBTRAT - SQBLOCO ’
c abc

Quadro 9 Formulario do calculo da soma dos quadrados
Fonte: (MONTGOMERY, 2009).

SQINTAXBXC = SQSUBPARC - (SQPARCELAS + SQSUBTRAT + SQINTAXC + SQINTBXC)

Na pratica, obtém-se o erro b, como SQntexc T SQmNTAxBxC-

Um exemplo de aplicacdo, apresentado por Montgomery (2009), ¢ um
processo de industrializagdo de papel. Neste exemplo, deseja-se estudar o efeito
de trés métodos de preparacdo da polpa de celulose (fator A - tratamentos) e
quatro temperaturas de cozimento (fator C — subtratamentos). Cada rodada do

experimento demanda 12 observagdes, e o fabricante decide por 3 repeticdes de
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cada tratamento. Entretanto, a planta so6 ¢ capaz de realizar 12 rodadas por dia.
Cada um, dos 3 dias necessarios, foi considerado como bloco (fator B). A
variavel resposta de interesse foi a resisténcia do papel a tragdo. Os resultados

observados estdo na Tabela 26.

Tabela 26 Dados processo industrializagdo do papel
Bloco I (dial) Bloco II (dia2)  Bloco III (dia 3)

M¢étodo preparacao 1 2 3 1 2 3 1 2 3
Temp (°F)

200 30 34 29 28 31 31 31 35 32
225 35 41 26 32 36 30 37 40 34
250 37 38 33 40 42 32 41 39 39
275 36 42 36 41 40 40 40 44 45

Fonte: (MONTGOMERY, 2009).

A andlise de variancia do primeiro estagio esta representada na Tabela

27. E sugere que ha diferencga significativa no modelo adotado.

Tabela 27 Analise de variancia do primeiro estagio

Fontes GL SQ QM F-value Pr>F
Modelo 23 772,14 33,57 7,93 0.0003
Erro 12 50,83 4,24

Total 35 822,97

Fonte: (MONTGOMERY, 2009).

Analisando, em seguida, a variancia das fontes de variagdo do modelo,

no segundo estagio mencionado, temos a Tabela 28.
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Tabela 28 Analise de variancia do segundo estagio

Fontes GL Anova SQ QM Valor-F Pr>F
Bloco 2 77,56 38,78 9,15 0,0039
Método 2 128,39 64,19 15,15 0,0005
Método*Bloco 4 36,28 9,07 2,14 0,1382
Temperatura 3 434,08 144,69 34,16 0,0001
Temper*Bloco 6 20,67 3,44 0,81 0,5797
Método*Temp. 6 75,17 12,53 2,96 0,0520

Fonte: (MONTGOMERY, 2009).

Pode ser verificado que os blocos (dias em que o teste foi realizado), o
método e a temperatura, isoladamente, sdo significativos. J& as interacdes
mostraram-se ndo significativas, com exce¢do da interacdo entre o método ¢ a
temperatura utilizada que se mostrou com pequena significancia a 5%. Tais
resultados sugerem um estudo dos efeitos dos métodos de forma independente
dos da temperatura e vice-versa.

Jones e Nachtsheim (2009) defendem o uso desse tipo de experimento
na industria por trés motivos importantes: custo, eficiéncia e validade, além de
evidenciarem a importancia dos experimentos em parcelas subdivididas na
industria de uma maneira geral.

Ainda, segundo eles, ¢ notério que muitos experimentos industriais sao
realizados como split-splot, mas a analise termina por considerar a aleatorizagdo
completa. E isso frequentemente acontece quando existe algum fator de dificil
manipulacdo, associada com restricdes econdmicas que dificultam o uso da
aleatoriza¢do completa.

Situagdes na industria, que possam impedir a aleatorizacdo completa do
experimento, podem ter como solugdo a subdivisdo das parcelas. Um exemplo

tipico foi aquele apresentado no inicio deste item, onde houve a necessidade de
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aleatorizar dois fatores de forma consecutiva. E importante perceber que se o
mesmo problema fosse realizado em DIC, seriam necessarios 36 sistemas
produtivos trabalhando simultaneamente, e caso a op¢ao fosse pelo DBC, sendo
os blocos ainda os dias, a demanda seria por 12 sistemas operando
paralelamente.

Evidencia-se, portanto, o split-splot como capaz de viabilizar a
realizagdo de um experimento, operacionalmente correto, em situagdes em que
sua realizag@o seria, praticamente, impossivel. Diante das frequentes e esperadas
limitagdes de uma pequena ou média industria, percebe-se essa sistematica como
uma solu¢do operacional adequada, embora dependente de um conhecimento

mais especifico, pouco acessivel as industrias de menor porte.

2.5.4.3 Experimento Fatorial Fracionado

Como ja mencionado, a medida que o numero de fatores considerados
em um experimento cresce a quantidade de rodadas necessarias para um
experimento completo aumenta de forma muito rapida, a ponto de inviabilizar
sua realizagao.

Segundo Montgomery (2009), esse tipo de experimento é bastante
utilizado tanto no projeto de novos produtos e processos, como na otimizac¢ao de
um processo existente. Ainda, segundo ele, o experimento fatorial fracionado ¢
utilizado, na maioria das vezes, em experimentos quando muitos fatores sao
considerados e o objetivo principal ¢ identificar aqueles cujos efeitos sdo
significativos no processo.

Se o técnico que esta realizando um experimento puder, com alguma
seguranca, assumir que os efeitos das interagdes de alta ordem ndo sao
significativos, ele pode reduzir substancialmente o nimero de rodadas do

experimento, diminuindo o custo e o tempo necessarios. Em um fatorial
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completo, com seis fatores e dois niveis cada (2°), sdo previstas 64 rodadas.
Nesse projeto, apenas 6 dos 63 graus de liberdade correspondem aos efeitos
principais e somente 15 graus de liberdade estdo associados a interagdes de dois
fatores. Os 42 graus de liberdade restantes representam interacdes entre trés ou
mais fatores.

Efeitos principais despreziveis aparecem quando sdo introduzidos no
experimento fatores que ndo possuem influéncia na variavel de resposta. Por
outro lado, observa-se que os efeitos de interacdo entre os fatores tendem a
obedecer a certa hierarquia em termos de magnitude absoluta. Os efeitos
principais dos fatores, geralmente, apresentam valores maiores que os efeitos de
interagdo entre dois fatores, que, por sua vez, tendem a apresentar valores
superiores aos efeitos de interagdo entre trés fatores, e, assim, sucessivamente
(BOX; HUNTER; HUNTER, 2005). Dessa forma, interagdes de alta ordem, por
exemplo, entre quatro fatores, tendem a se tornar despreziveis, podendo ser
desconsideradas.

O planejamento fatorial fracionado baseia-se na exploragdo dessa
redundancia para diminuir o nimero de ensaios em um experimento. Nesse
sistema, os efeitos das variaveis de entrada ou fatores encontram-se acoplados,
podendo-se realizar apenas uma fracdo do experimento, com base na
consideracao de que interagdes de alta ordem podem ser desconsideradas.

Apds a analise dos dados obtidos com a fracdo escolhida do
experimento, pode-se optar pela introdu¢do de fracdes complementares,
podendo-se mesmo vir a realizar o experimento completo, embora na maioria
dos casos isso ndo seja necessario.

Um experimento fatorial fracionado ¢ montado construindo-se um
experimento fatorial completo para k-p fatores, ou seja, construindo-se um
experimento 27, no caso de dois niveis para cada fator. E, posteriormente,

acoplando-se os efeitos principais dos p fatores ndo utilizados para montagem do
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experimento a alguns dos efeitos de interacao entre os k-p fatores. Dessa forma,
cada um dos p fatores sera adicionado ao experimento sem que ocorra aumento
do numero de condigdes experimentais a serem testadas, fazendo seus niveis
coincidirem com uma das colunas de sinais representativas das interagdes entre
0s k-p fatores. Em decorréncia do fracionamento, os efeitos das interacdes
utilizadas para introdugdo dos p fatores estardo confundidos com os efeitos
principais desses p fatores. O método de confundimento, que fundamenta os
experimentos fatoriais fracionados, com detalhamento de sua esquematizagdo e

da analise, sera abordado em seguida.

2.5.4.4 Técnica do Confundimento

Em muitas situagdes é impossivel, ou pelo menos ndo recomendavel,
executar uma repeticdo completa de todas as combinagdes de tratamentos de um
plano fatorial em um bloco (dia, lote de material, laboratério, etc.). Quando uma
rodada de um processo quimico, por exemplo, demanda muito tempo, ndo da
para realizar os experimentos com todos os tratamentos no mesmo dia, ou com o
mesmo lote de matéria prima.

O confundimento, que representa uma das solugdes para esta
dificuldade, ¢ a técnica de planejamento experimental que consiste em fazer com
que um dos efeitos, ou parte dele, coincida com o efeito dos blocos. Dois efeitos
estdo confundidos quando ndo ha possibilidade de isolamento de cada um deles
ao se proceder a andlise estatistica (BANZATO; KRONKA, 2006).

E essa técnica é de extrema importdncia, quando nao houver a
possibilidade de rodar todos os ensaios no mesmo dia, ou com o mesmo
operador, com a mesma maquina, ou ainda com o mesmo lote de matéria prima.

E todas essas hipoteses sdo notoriamente frequentes, dentro da realidade
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industrial, conhecida por suas restricdes experimentais quando do levantamento
de dados para analise estatistica.

A técnica do confundimento é recomendada em duas situagdes:

a) quando o numero de tratamentos ¢ muito elevado, o que requer um
bloco muito grande e possivelmente heterogéneo, elevando a
variancia do erro experimental e indo de encontro com a ideia de se
controlar a heterogeneidade do material experimental por meio do
bloqueamento, ou

b) quando ha limita¢do na quantidade de material experimental, tempo,
recursos humanos e financeiros, dentre outros, para se aplicar todas

as combinagdes de tratamentos em condi¢des de homogeneidade.

Apesar da técnica do confundimento resultar em planos experimentais
com blocos incompletos, a estrutura fatorial da série 2 permite um método
simplificado de analise e interpretagdo de resultados. Consideraremos a
construgdo e analise de planos fatoriais 2* em 2° (p < k) blocos incompletos com
2%, Assim, estes experimentos podem ser executados em 2, 4, .... blocos.

Para exemplificar essa técnica, imaginemos um produto quimico, cujas
caracteristicas dependam da temperatura (fator A) e do tempo de reacdo (fator
B). Se o material usado no processo quimico ¢ produzido em lotes (X ¢ Y), sdo
necessarios dois lotes (blocos) para obter as quatro amostras. Apresentaremos
apenas a metodologia de um plano fatorial 2* (fatores A e B), executado na

seguinte condigdo:
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Efeito | (1)|a |b |ab

A — |+ + Bloco 1 | (1) Ab
B i Rl ol Bloco2 |a B
AB |+ |—|—|+

Quadro 10 Esquematizagdo do experimento fatorial 2° com confundimento

Na execucdo deste plano sem repeti¢do, os efeitos principais dos fatores

A e B sdo obtidos, respectivamente, por:

A=[ab+a—b—(1)]2 B=[ab+b—a—(1)]2

Observe que os efeitos de A ¢ B ndo sdo afetados pelo bloqueamento,
pois em cada estimativa hd um sinal “mais” e um sinal “menos” para cada
combinagdo de tratamento em cada bloco, ou seja, qualquer diferenga entre o
bloco 1 e o bloco 2 ¢ cancelada pelo sinal algébrico. Isto ndo acontece com a
estimativa da interacdo A x B. Assim, diz-se que o efeito AB esta confundido
com blocos. Raciocinio analogo pode ser usado para confundir qualquer outro
efeito (A ou B), porém, geralmente confunde-se o efeito da interacdo de mais
alta ordem com os blocos. O plano fatorial 2° pode ser confundido, de maneira
analoga, em blocos com 4 unidades experimentais cada um.

A andlise de variancia ocorre de maneira semelhante aquela vista no
exemplo da vida util da bateria, apresentado para o modelo multifatorial. Mas,
no caso do confundimento, em especial com mais fatores, o efeito das interacdes
de altas ordens sdo, geralmente, confundidos em blocos por ndo apresentarem

importancia pratica na maioria dos casos.
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Vale ressaltar que o confundimento em blocos pode ocorrer de mais de
uma forma distinta, tais como, com ou sem repeti¢ao, confundimento parcial ou
completo, ou mesmo pela divisdo em mais de dois blocos.

Esta técnica, assim como o fatorial ndo repetido, representa uma
importante viabilizagdo no caso de experimentos fatoriais com muitos
tratamentos. A possibilidade de redugdo do numero de combinagdes representa
um fator decisivo para a execug@o de experimento fatorial. O Unico cuidado
extra desta técnica consiste na distribui¢do adequada dos fatores nas unidades
experimentais, a fim de garantir que, em cada bloco incompleto, cada fator
ocorra um mesmo numero de vezes em cada um dos niveis.

Quando o numero de fatores é pequeno, geralmente k = 2 ou k = 3, ¢
possivel fazer repeticdo para possibilitar estimar o erro experimental. Em um
plano 2°, por exemplo, com confundimento da interagdo A x B x C e com quatro
repeticdes, uma possivel distribuicdo dos tratamentos nos blocos esta ilustrado

na Quadro 11.

Repeticao [ Repeticao 11 Repeticao I11 Repeticao IV
Bloco 1 | Bloco2 | Bloco1 | Bloco2 | Blocol | Bloco2 | Bloco 1 | Bloco 2
(D) a (1) a ac abc Ab b
ab b be abc be a Ac c
ac c ab b (D) b Be abc
be abc ac c ab c (1) a

Quadro 11 Exemplo de distribuicdo dos tratamentos nos blocos com
confundimento

O quadro da andlise de varidncia para este plano com as causas de

variagdo e correspondentes graus de liberdade ¢ apresentado na Tabela 29.
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Tabela 29 Analise de varidncia para confundimento com trés fatores com n
repeticdes

Causas de variacao Graus de liberdade (n repeti¢des)
Repeticao n—1

Blocos (Interagao ABC) 1
Repeticao x blocos (Erro para
ABC

Fator A

Fator B

Interacdo Ax B

Fator C

Interacao A x C

Interacdo B x C

Erro (repeticdo x demais efeitos) 6(n-1)
Total 8n—1

n—1

S Gy

As somas de quadrados para repeticdo, bloco e interacdo bloco x

repeticdo podem ser facilmente obtidas pela construgdo da Tabela 30.

Tabela 30 Soma dos quadrados com 2 blocos ¢ n repeti¢des

Rep 1 Rep 2 Repn Totais
Bloco 1 Y]] Y12 Y]n Yl'
Bloco 2 Yo Y Yo Y,
Totais Y, Y, Y. Y.

Considerando-se os elementos da tabela como Yjjcomi=1,2¢ej=1, 2,

..., 1, as somas de quadrados sdo obtidas por:

n YZ Y2
SQRepeti¢do = L
= 8 8nm
2 }7[2 Y2
SQBloco= ) — ——

“4n 8n’



139

SQInteragdo = Bloco x repeticao =

2 n Kz Y2
_ Z_J — ——— (SQBloco + SQRepetigio)
- a4 8nm

i

O erro experimental, neste modelo de andlise, consiste de uma interagao
entre dois fatores: repeticdo e os efeitos ndo confundidos (A, B, C, AxB, AxC e
Bx(C) considerada ndo significativa, sendo o quadrado médio desta causa de
variagdo uma estimativa da varidncia do erro experimental, com a qual sdo
testados os efeitos principais e interagdes de dois fatores. Box (1957) e outros
relatam que blocos (ou interagdo A x B x C) podem ser testados com o erro para
a interagdo A x B x C, que é dado por repeti¢des X blocos, porém, este teste €
pouco sensivel e, geralmente, sem interesse.

Quando se faz repetigdes, € possivel se confundir diferentes efeitos com
blocos nas diferentes repetigdes o que origina os planos com confundimento
parcial. Assim, alguma informagdo, ainda, pode ser obtida sobre efeitos
confundidos. Experimentos sem repeti¢do, com k > 3, podem usar combinagdes
de efeitos de interagdes de mais altas ordens, para estimar o erro experimental,
usando graficos nas escalas de probabilidade (normal) como auxilio. Este tema

ndo sera abordado nesta pesquisa.
2.5.5 Superficie de Resposta

A metodologia de superficie de resposta (MSR) ¢ um conjunto de
técnicas estatisticas e matematicas Uteis na modelagem e na analise de processos
em que a resposta de interesse ¢ influenciada por diversas variaveis e o objetivo
¢ otimizar a resposta. A abordagem geral da MSR foi desenvolvida no inicio da
década de 50, tendo sido aplicada, inicialmente, na industria quimica com

consideravel sucesso. De acordo com Montgomery (2004), nos ultimos 20 anos,
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a MSR tem tido extensa aplicagdo em uma ampla variedade de contextos
industriais, muito além de suas origens em processos quimicos, inclusive, na
fabricagdo de semicondutores e de artigos eletronicos, corte de metais e
processos de jungdo, entre outros.

Segundo Myers e Montgomery (1995), a mais extensiva aplicagdo do
MSR ¢ na area industrial, particularmente, em situagdes em que entram varias
variaveis que, potencialmente, influenciam em alguma medida de desempenho
ou na qualidade caracteristica de um produto ou processo. E, essa medida de
desempenho ou qualidade caracteristica ¢ chamada de resposta.

A MSR envolve uma série de técnicas orientadas a andlise de
experimentos planejados de modo a gerar informagdes suficientes para a
modelagem das respostas de interesse por meio de superficies n-dimensionais.
Apds a construcdo de modelos algébricos para a variavel resposta, o interesse
recai na busca do ajuste 6timo, ou seja, na busca de regides que conduzam a um
valor minimo, maximo ou nominal, conforme a caracteristica da resposta em
questao.

Segundo Ribeiro e Carten (2011), a MSR tem ampla aplicacao dentro da
engenharia, contribuindo para a otimizagdo de produtos ou processos,
principalmente, quando os fatores controlaveis sdo em niveis continuos.

Ainda segundo os autores, apesar do potencial da MSR no que se refere
a otimizagdo de produtos e processos, essa metodologia ¢ pouco empregada no
Brasil, pois exige o dominio dos conceitos basicos de projeto de experimentos,
regressdo multipla e otimizag¢do e poucas escolas de engenharia mantém cursos
que contemplem todas essas areas em seus curriculos obrigatorios.

E, em consequéncia dessa dificuldade tratada por Ribeiro e Carten
(2011), a MSR nao sera aprofundada neste trabalho. Nossa proposta ¢ discernir
acerca das dificuldades que as pequenas e médias industrias da Grande Salvador

apresentam como limitantes ao uso da experimentagdo e, diante de uma analise
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bastante realista, inclusive in loco, ficam evidentes as restritas possibilidades de
uso da MSR por essas industrias diante da realidade existente.

Conforme foi abordado, a proposta da MSR ¢ responder questdes gerais
referentes ao comportamento da resposta, dentro do intervalo de interesse e, em
particular, mapear regides de alto desempenho. Os estudos envolvem,

normalmente, trés etapas principais:

a) Planejar o experimento, distribuindo, adequadamente, os pontos
experimentais;

b) Analisar os dados e construir o modelo;

¢) Explorar a superficie de resposta encontrando o ajuste dos fatores

que maximiza a resposta.

Pela estratégia de analise supde-se que a resposta Y possa ser
representada por uma fun¢@o polinomial dos fatores controlaveis X, X, ..., Xj.

Entre os modelos possiveis, estdo:

a) o modelo linear,
b) o modelo quadratico,

¢) ou modelos ndo lineares.

A estimativa eficiente dos coeficientes dos modelos depende de um
projeto experimental adequado para a coleta de dados. Projetos para o ajuste de
superficies de resposta sdo chamados de projetos de superficie de resposta.

Na maioria dos problemas, ndo conhecemos a forma da relagdo entre a
variavel resposta e as variaveis independentes. Assim, o primeiro passo ¢
encontrar uma aproximacao conveniente para a verdadeira relagdo entre y e as

variaveis independentes.



142

Para ilustrar a ideia geral da MSR, imaginemos um engenheiro quimico
que deseja encontrar os niveis da temperatura de reagdo (x;) e do tempo de
reacdo (x;) que maximizem a producdo (y) de um processo. A produgdo do

processo ¢ fungdo dos niveis de temperatura e tempo, ou seja:

y=fx;,x) +e

em que ¢ representa o erro observado na resposta y.

Segundo Montgomery (2004), em geral, utiliza-se um polindmio de
ordem baixa em alguma regido das varidveis independentes. Se a resposta € bem
modelada por uma funcéo linear das variaveis independentes, entdo, a fungdo de

aproximag¢ao ¢ o modelo de primeira ordem:

y=PBo+Bix1 + Prxy+ -+ Prxp + €

Se ha curvatura no sistema, logo, deve-se utilizar um polindmio de

ordem mais elevada, como o modelo de segunda ordem:

k k k
Yy =Bo +Zﬁixi +Z,8iixi2 +ZZﬁijxixj t+e
i=1 i=1

i< j=2

Muitos problemas de MSR utilizam um desses polindmios, ou ambos.
Naturalmente, ¢ pouco provavel que um modelo polinomial seja uma
aproximagdo razoavel do verdadeiro relacionamento funcional sobre todo o
espaco das varidveis independentes, mas, para uma regido relativamente
pequena, tais modelos funcionam muito bem.

O método dos minimos quadrados ¢ utilizado para determinar os

parametros dos polindmios estimadores. Ou seja, as estimativas dos B’s das
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equacdes anteriores sdo os valores dos parametros que minimizam a soma dos
quadrados dos erros do modelo. A analise da superficie de resposta ¢ feita com
base na superficie ajustada.

De acordo com Montgomery (2004), a MSR ¢ um processo sequencial.
Em muitos casos, quando se estd em um ponto da superficie de resposta afastada
do 6timo, ha pouca curvatura no sistema e o modelo de primeira ordem sera
apropriado. Mas, a medida que ha uma aproximacdo da regido do 6timo, um
modelo mais elaborado, como o de segunda ordem, tende a ser mais adequado
para localizar o ponto 6timo.

O objetivo final da MSR ¢ determinar as condi¢des otimas de operagdo
de um sistema, ou determinar uma regido em que as especificagdes de operacio
estejam satisfeitas (HINKELMANN; KEMPTHORNE, 2008).

Para exemplificar uma aplicacdo da MSR, apresentaremos um estudo de
caso apresentado por Chiesa et al. (2009). Nesta pesquisa, uma industria
alimenticia desejava empregar essa metodologia para avaliagao da capacidade de
derretimento do queijo [light fabricado por eles, estabelecendo, assim,

temperatura e tempo ideais.
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Tabela 31 Resultados obtidos do bindmio tempo e temperatura sobre capacidade
de derretimento

Varidveis Variaveis
codificadas originais
Trat Temper. Tempo Temper. Tempo Capacidade de
) (°C) (min) (°C) (min) derretimento

1 0 -1,414 124 6,18 4,25
2 -1,414 0 100,03 9 4,59
3 0 0 124 9 5,90
4 0 +1,414 124 11,82 4,99
5 -1 -1 107 7 4,57
6 1 -1 141 7 5,70
7 +1,414 0 147,97 9 5,79
8 0 0 124 9 5,90
9 0 0 124 9 5,95
10 -1 1 107 11 5,31
11 1 1 141 11 5,67

Fonte: Chiesa et al. (2009).
Pelo procedimento seguiu-se um planejamento experimental fatorial

completo e obtiveram-se os dados que constam na Tabela 31. Apds um ajuste

das variaveis, foi realizada analise de variancia e obtidos os dados da Tabela 32.

Tabela 32 Anova dos dados do derretimento do queijo

5:22;5 SQ GL MQ Fcalculado Ftabelado R2
Regressao 3,87590 5 0,77518 129,24 4,35 0,9096
Residuo 0,02999 5 0,00600

Falta de 0,14823 3 0,00491 0,28 19,30

Ajuste
Erro puro 035163 2 0,17581

Total 390589 10

Fonte: Chiesa et al. (2009).

Observando-se a tabela 33, verifica-se que o valor F.,. da falta de ajuste
foi menor que o Fy, revelando que os dados experimentais se ajustaram ao
modelo obtido. Pela analise de variancia e do teste -F (Tabela 3) verificou-se que

o modelo real foi validado, uma vez que o valor de Fy,;, (4,35) foi menor que os
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valores de F,. considerando-se o nivel de 95% de significancia. O coeficiente
de correlagdo (R?) foi de 0,9096, indicando que com o modelo explicaram-se
90,96% da variagdo dos dados experimentais. O modelo pode ser considerado
preditivo, segundo Box e Wetz (1973), pois o F.,. da regressdo foi 29 vezes
maior que o Fy.

As variaveis lineares, quadraticas e suas interacdes duas a duas foram
significativas a 95% de confianga e fizeram parte dos modelos para compor a
superficie de resposta. A equagdo que gerou a superficie de resposta e curva de

contorno da capacidade de derretimento € apresentada abaixo:

Y =5,917+0,3984-T—0,2615-T*+0,2196:t—0,5465t*— 1,9525-Tt

sendo:
Y = didmetro derretido (cm), T = temperatura (°C) e t = tempo (min)
E, considerando a equagdo obtida, foi gerada a superficie de resposta

dada pela Figura 10.
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{(wo)ad

Figura 10 Superficie de Resposta da variacao do diametro derretido do queijo
Fonte: Chiesa et al. (2009).

Pela analise da superficie, observou-se que, na regido de maxima
capacidade de derretimento, representada pela drea mais escura e mais alta,
pode-se trabalhar com diferentes combinagdes de tempo e temperatura para se
avaliar o derretimento do queijo. Apos o emprego da metodologia de superficie
de reposta, a melhor condigdo encontrada para avaliar a capacidade de

derretimento do queijo mussarela /ight foi de 124°C por 9 minutos.

2.6 Ensino da Estatistica e da Experimentacio nos cursos de engenharia

A Estatistica tem se destacado, nos ultimos anos, por sua utilidade em
praticamente todas as areas do conhecimento. As intimeras possibilidades de
utilizacdo sugerem a necessidade de uma andlise mais aprofundada dessa
disciplina, em especial nos cursos de engenharia, avaliando a necessidade de

uma abordagem mais experimental nas suas ementas.
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Segundo Ara (2006), as engenharias, grandes responsaveis pelos
principais sistemas produtivos do pais e essenciais em qualquer plano de
desenvolvimento econdémico, podem fazer uso da Estatistica na otimizagdo de
recursos econdomicos e de processos de produgdo, bem como no aumento da
qualidade e produtividade, ou em pesquisas envolvendo levantamentos por
amostragem, em previsdes de cendrios e em muitos outros contextos.

Conforme o mesmo autor, existe uma lacuna na formagdo dos alunos
nos cursos fundamental e médio, decorrente do pouco contato com o estudo dos
fendmenos aleatorios. E isso compromete uma melhor interpretagdo da realidade
que os cerca ¢ da valorizagdo da Probabilidade como ferramenta matematica
adequada para descrever, quantitativamente, grande parte dos fendmenos do
nosso cotidiano. Os alunos dos cursos de engenharia, em geral, carentes dessa
intuigdo estatistica, ndo tém uma visdo clara da importancia desse ramo do
conhecimento em sua area de interesse na Engenharia. Consequentemente,
muitos desses alunos consideram o estudo de probabilidade e estatistica sem
grande importancia em sua futura atividade profissional.

Além disso, os cursos de Probabilidade e Estatistica para alunos de
engenharia seguem a pratica tradicional de aulas expositivas, nas quais os
assuntos sdo organizados pelo professor e desenvolvidos considerando sua
justificativa matematica e da apresentagdo de exemplos idealizados,
normalmente distantes da realidade do aluno. Com essa pratica, o aluno
permanece em uma posicao passiva a qual ndo lhe permite perceber aplicagdes
praticas na sua area. Os cursos sdo, portanto, muito mais centrados nas técnicas
do que na construgdo dos significados dos conceitos.

A maioria dos cursos de engenharia, de acordo com Viali (2011),
oferece apenas uma disciplina de Estatistica (com 4 créditos geralmente ou 6
excepcionalmente) em seu curriculo, a despeito da importincia que ela

desempenha no entendimento de questdes técnicas, cientificas e mesmo
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quotidianas. Apesar deste reduzido niimero de horas disponiveis, os conteudos
programaticos sdo extensos e, geralmente, contemplam toda a Estatistica Basica
e mais Elementos de Probabilidade. A consequéncia ¢ um ensino insatisfatorio
tanto para quem ministra quanto para quem aprende.

Ainda segundo o autor, a necessidade de adequagdo dos contetidos ao
niumero de horas disponiveis termina por comprometer muitos assuntos, que,
normalmente, sdo trabalhados sem a devida profundidade. Isto quando o
programa consegue ser vencido, o que nem sempre acontece.

Apesar da realidade retratada pelo autor citado se referir a Regido
Metropolitana de Porto Alegre, esta pode ser estendida, em linhas gerais, para o
cenario encontrado nas Instituigdes de Ensino Superior (IES) brasileiras, em
especial a Grande Salvador, que corresponde ao recorte realizado por esta
pesquisa.

Como citado na introducdo deste trabalho, foram analisados doze cursos
de engenharia, em quatro IES distintas da Grande Salvador, sendo duas publicas
e duas privadas. E todas elas se propdem a trabalhar a Estatistica de forma
bastante superficial em apenas uma disciplina obrigatéria. Nao ha nenhuma
referéncia ao Projeto ¢ Analise de Experimentos no curriculo minimo, embora
sejam oferecidas, em alguns cursos, disciplinas optativas que abordam
contetdos estatisticos mais especificos que incluem a Experimentacao. Detalhes
sobre esta realidade serdo abordados no capitulo de Resultados e Conclusoes.

Ferreira Filho e Dias (2007) trazem uma proposta claramente alinhada
com a esséncia deste trabalho. Esses professores do Departamento de Estatistica
da UFSCar (Universidade Federal de Sao Carlos) apresentaram uma proposta
para o ensino da Estatistica nos cursos de engenharia. Esta disciplina vinha
alcangando indices de reprovacdo, acima dos padrdes do curso e estava muito
concentrada em modelos e conceitos probabilisticos, de pouco uso em situagdes

relacionadas a engenharia.
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Segundo eles, o ensino de Estatistica, nas graduagdes em engenharia no

Brasil, ¢ ministrado baseado em textos tradicionais e em um tripé formado por:

a) Me¢étodos Descritos e Exploratorios de Dados;
b) Conceitos Basicos de Probabilidade;

¢) Introducgdo aos métodos de inferéncia estatistica.

Além disso, de acordo com os autores, dentro desse tripé, havia na
UFSCar uma predominancia dos contetidos relacionados aos conceitos de
probabilidade cobrindo, aproximadamente, 50% da carga horaria do curso. Esse
conjunto de métodos, embora importantes na formagao geral de um profissional
de engenharia, ndo atendiam aspectos importantes para formagdo dos
engenheiros, em especial, aqueles relacionados ao Planejamento e Analise
Estatistica de Experimentos. E essa constatacdo coincide com o que foi visto nos
cursos de engenharia avaliados na Grande Salvador, que nem abordam esse
importante topico nos seus curriculos obrigatorios.

Um longo processo de elaboracdo conjunta, entre Departamento de
Estatistica, coordenagdes dos cursos, colegiados ¢ responsaveis pelos projetos
pedagodgicos dos cursos, que redefiniu o papel da Estatistica no profissional de
Engenharia a ser formado pela UFSCar, resultou na proposta de criagdo de uma
nova disciplina: Introdugdo ao Planejamento e Analise Estatistica de
Experimentos, pertencente ao quadro de disciplinas obrigatorias. Entretanto,
segundo os autores, o mais importante foi o fato de que ndo se tratou,
exclusivamente, de uma mudanga de contetidos, mas, sim, de uma metodologia
de trabalho para os novos conteudos e, principalmente, de uma mudanga no
periodo de oferta da disciplina na sequéncia definida pela estrutura curricular.

A implementagdo dessa proposta substituiu a tradicional disciplina de

Estatistica, que era ministrada no 2° semestre do curso e fundamentada naquele
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tradicional tripé ora comentado, por uma nova, identificada por Introducdo ao

Planejamento e Analise Estatistica de Experimentos. Esta nova disciplina passou

a ser ministrada no 5° semestre do curso, ¢ tem na sua ementa os topicos:

a)
b)
c)
d)
e)
f)
g)

Estatistica e a experimentagdo cientifica;

M¢étodos basicos para analise descritiva e exploratéria dos dados;
Conceitos basicos de planejamento e experimentos;

Comparagdo de dois tratamentos;

Experimentos fatoriais. Fatorial 2*;

Ideias basicas dos modelos de regressao e superficie de resposta;

Introdugdo aos modelos com mistura.

Os autores trazem, ainda, uma orientacdo destes contetidos, que pode ser

resumida nos seguintes aspectos:

a)

b)

No primeiro contato ¢ importante que o aluno saiba reconhecer a
importancia e o papel que a Estatistica pode ter na sua formacao e,
principalmente, na sua futura atuacdo profissional;

Num segundo momento que, tendo a sua disposi¢ao, um conjunto de
informagdes, ou mais precisamente, uma base de dados, o futuro
engenheiro saiba utilizar procedimentos estatisticos adequados para
conhecer, descrever, apresentar e interpretar, sob diferentes aspectos,
o problema em estudo;

Finalmente, que o futuro engenheiro, quando da identificacdo de um
problema, estabelecidas as condi¢des possiveis para investigagdo do
mesmo, possa ela ser capaz:

- de estabelecer um adequado plano experimental;
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- analisar, adequadamente, os dados coletados, considerando o
planejamento experimental utilizado;

- estabelecer as conclusdes possiveis com base na andlise
estatistica;

- reiniciar o processo, formulando novas questdes, metas, com base

nas conclusdes obtidas.

Esta proposta traz, de fato, um novo olhar sobre o ensino da Estatistica
na graduac@o em engenharia. Ela mostra, em detrimento da realidade presente
nas graduagdes observadas nesta pesquisa, que ¢ possivel trabalhar essa
disciplina de uma forma interessante. Mas, principalmente, que ela esteja
alinhada com um ferramental que torne viavel, por parte dos engenheiros
egressos nos cursos em questdo, a utilizagdo da Estatistica Experimental no
contexto profissional, seja na melhoria de um processo existente, ou na criagdo
de um novo em condi¢des dtimas de operagdo. Ele deve ser capaz de identificar
um problema e, a depender das condi¢des, saber planejar um experimento ou
uma coleta de dados, analisar, coerentemente, os dados coletados e apresentar os

resultados e conclusdes obtidas de forma clara.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 O método

O desvendamento do problema em estudo implicou compreender a
experimentagdo industrial, na interface com o recorte da industria da Grande
Salvador, dissecando os fatores intervenientes nesta relagdo de uso, ou desuso.
Trata-se, portanto, de uma pesquisa que apresenta aspectos quantitativos apenas
na apresentagdo dos diversos delineamentos e métodos que caracterizam os
experimentos. O principal viés ¢ mesmo de uma andlise eminentemente
qualitativa, que procura responder perguntas desse mesmo carater.

Segundo Godoy (1995), existia uma énfase quantitativa nas estratégias
de tratamento dos métodos de pesquisa, como forma predominante de descri¢ao
e explicagdo dos fendmenos. Hoje, no entanto, ¢ possivel identificar, com
clareza, outra forma de abordagem que, aos poucos, veio se instalando e se
afirmando como uma alternativa de investigacdo mais global para a descoberta e
compreensdo do que se passa dentro e fora dos contextos organizacionais e
sociais. Trata-se, ainda, segundo o mesmo autor, da pesquisa qualitativa, que so6
nos ultimos 30 anos, apds algumas criticas da academia ao uso exclusivo da
pesquisa quantitativa, comegou a ganhar um espago reconhecido em outras
areas, como a Administragdo, a Psicologia, a Educacdo, e mesmo as areas
consideradas exatas, mas que demandam percepgdes subjetivas associadas a
exatidao dos célculos.

Segundo Lima (1999), ha, ainda, muito espago na academia brasileira
para explorar a pesquisa qualitativa, associada ou ndo a aspectos quantitativos.
Deste modo, objetivando uma melhor adequacao aos objetivos do estudo, optou-

se por uma pesquisa de natureza qualitativa.
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A pesquisa qualitativa apresenta como caracteristicas basicas os

seguintes aspectos, segundo Bogdan e Biklen (1994):

a) a pesquisa qualitativa tem o ambiente natural como fonte direta de
dados e o pesquisador como instrumento fundamental;

b) a pesquisa qualitativa ¢ descritiva;

¢) pesquisadores utilizam o enfoque indutivo na analise de seus dados;
e

d) os pesquisadores qualitativos se preocupam bastante com o processo

e ndo enfatizam somente os resultados e o produto.

No caso da investigagdo quantitativa, exige-se a explicagdo dos
fenémenos, por meio de analises estatisticas que demonstrem relagdes entre
variaveis independentes e dependentes. Nesses casos, o pesquisador tem mais
interesse em saber o quanto cada variavel independente (causa) explica,
estatisticamente, o comportamento da variavel dependente (consequéncia).

Considerando o problema em pauta, no presente estudo, optou-se pelo
diagnostico analitico-descritivo, cujo destaque é a abordagem qualitativa,
associada apenas com a compreensdo quantitativa das diferentes formas de
utilizagao do projeto e andlise de experimentos.

De acordo com Motta (1979), o diagnostico ¢ um dimensionamento, ou
uma avalia¢do, que se faz acerca do estado atual de uma realidade, com o
intuito, normalmente, de se determinar as condigdes necessarias para se atingir
um novo estado. O diagnostico, portanto, consiste na formulacdo de suas
estruturas de referéncia, intimamente interligadas, descritiva e analitica, sobre o
estado presente, ¢ outra normativa e corretiva, voltada para a acao futura.

Neste estudo, traremos a primeira estrutura de referéncia, entendendo a

experimentagdo na industria da Grande Salvador, associada com a realidade de
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abordagem deste topico em alguns cursos de graduagcdo em engenharia, dentro
desta regido. E de forma discreta, entraremos na funcdo normativa com
proposicdo de algumas a¢des que podem otimizar este uso, sem operacionalizar,
entretanto, nenhuma acdo corretiva do diagndstico observado. Este objetivo fica
como interessante sugestao para outra pesquisa.

Ainda, segundo Motta (1979), a estrutura de referéncia descritiva e
analitica é representada por uma matriz conceitual das funcdes relativas ao

diagnostico:

a) Referéncia para coleta e categorizacdo de interpretagdo de
informagdes;

b) Fixacdo de critérios de significancia e relevancia na coleta e selecdo
de informacdes;

c) Descricdo sucinta e controlavel da realidade observada.

O plano geral do estudo teve inicio com a andlise dos diversos
delineamentos e métodos de experimentacao associados com suas possibilidades
de utilizagdo no ambito industrial. Posteriormente foi feito um diagndstico do
projeto pedagogico de alguns cursos de engenharia, escolhidos conforme a
disponibilidade de coleta de dados, focando, basicamente, na forma como esses
projetos trabalham a Estatistica, em especial a vertente experimental. A
apropriagdo teorica concomitante e levantamento das varidveis implicadas
forneceram o roteiro das questdes de estudo e das perguntas que orientaram os
instrumentos de fonte primaria e secundaria.

Parte dessa pesquisa foi realizada in loco, quando uma industria
metalargica na GS foi visitada, e houve uma tentativa de realizacdo de um
experimento industrial planejado. Essa etapa foi de fundamental importancia

para a constatacdo das reais dificuldades encontradas, quando da tentativa de
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cumprimento dos principios bdasicos, previstos em um projeto de um

experimento.

3.2 Campo do estudo

O campo de estudo ¢ a Grande Salvador, conhecida como Regido
Metropolitana de Salvador, no estado da Bahia, regido de grande importancia no
cenario industrial brasileiro. As presencas do Polo Petroquimico de Camagari,
do Centro Industrial de Aratu e da Refinaria Landulpho Alves tornam a regido
responsavel pela producdo de quase metade do PIB do estado. Além disso, com
um crescimento industrial acima dos outros estados brasileiros no ultimo ano, de
acordo com dados do IBGE, a Bahia apresenta positiva perspectiva de
crescimento.

Em contraste a essa concentra¢do industrial de grande monta nesta
regido, a renda média domiciliar per capta da Bahia, muito influenciada por
Salvador, esta entre as piores do Brasil. De acordo com o Censo 2010, divulgado
pelo IBGE, a renda baiana representa a sétima pior entre os estados, com apenas
R$ 481,18. Tal constatagdo evidencia a importancia, ou mesmo necessidade, de
processos industriais mais eficientes, o que contribuiria para melhorar os dados
econdmicos e sociais do estado.

Além disso, algumas previsdes, se concretizadas, tendem a favorecer
mudancas nessa realidade: segundo a Secretaria da Industria, Comércio e
Mineracdao da Bahia estdo previstos investimentos da ordem de 32,5 bilhdes de
dolares, atrelados a geracao de cerca de 63.000 novos empregos até 2015.

E essas perspectivas precisam estar ajustadas a uma boa formacdo dos
engenheiros, que serdo, invariavelmente, os gestores desse crescimento, o que

justifica um dos focos abordados nesta pesquisa: estratégias de introdugdo do
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tripé ensino-pesquisa-extensdao em experimentagdo nos cursos de graduagdo em

engenharia das IES da Grande Salvador.

3.3 Os sujeitos

De acordo com as caracteristicas do campo e as variaveis envolvidas no

problema, foram escolhidos como sujeitos:

a)

b)

d)

Alunos — importantes agentes desta pesquisa. Um dos objetivos €
avaliar se esses futuros profissionais adquirem, ao longo da
graduacdo, os conhecimentos e as habilidades exigidas para planejar
e realizacdo de um experimento na industria;

Professores — sdo os responsaveis pelas acdes pedagogicas que
desenvolvem as habilidades no corpo discente. Eles devem, portanto,
afinar suas agdes com a demanda do mercado de trabalho para os
profissionais que concluem os cursos de engenharia;
Coordenadores de cursos de Engenharia — sdo os responsaveis
pelo gerenciamento dos fatores envolvidos nos curso de graduagdo,
tais como, projetos pedagogicos, praticas docentes, recursos
utilizados, tendéncias do mercado de trabalho, producdo cientifica,
dentre outros. E, em virtude dessa visdo ampla, tem como avaliar e,
quando desejado, como propor mudangas que redirecionem o0s
cursos quanto as necessidades demandadas;

Empresarios e engenheiros gerentes — representam os receptores,
no mercado de trabalho, dos egressos dos cursos de Engenharia.
Apenas eles serdo capazes de avaliar se esses profissionais, em inicio
de carreira, possuem as competéncias necessarias a sua plena e

satisfatoria atuacao nas organizagoes.
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Num diagnoéstico, o ideal ¢ que a coleta de dados seja realizada,
mediante uma visdo aberta da realidade, conforme Ludke e André (2001),
“tentando capta-la como ela ¢ realmente, ¢ ndo como se quereria que ela fosse”.
Essa coleta deve ser realizada, com o minimo de interferéncias, sendo
fundamental o cuidado na definicdo dos procedimentos e instrumentos

empregados nessa captura de informagoes.

3.4 Coleta de dados — Procedimentos e Instrumentos

Na coleta de dados desta pesquisa, empregamos fontes primdrias e

secundarias como descrito a seguir:

Fonte primaria:

Entrevistas semiestruturadas foram realizadas, objetivando fornecer
informagdes detalhadas e mais fidedignas, acerca das caracteristicas relevantes
da analise. Tais fontes sdo essenciais, pois como as informagdes sdo transmitidas
diretamente do entrevistado para o entrevistador, elas reduzem as interferéncias
dos ruidos de comunicagao. Parte das entrevistas foi realizada em diferentes IES.
Foram 3 (trés) coordenadores de cursos de graduagdo em Engenharia (mecanica,
quimica e de produgdo), um professor que ministra uma disciplina técnica no
curso de engenharia mecanica e um aluno formando no curso de engenharia
elétrica. Na industria, foram entrevistados 3 (trés) empresarios graduados em
engenharia das areas de metalurgia, construgdo civil ¢ quimica e 2 (dois)

engenheiros gestores, das areas de mecanica e petroquimica.

A entrevista ¢ uma ferramenta importante para uma compreensao mais
fiel do que ocorre com o outro. Segundo Richardson (1985), a melhor situacio

para compreender outro ser humano ¢ a interagao face a face, pois tem o carater,
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inquestionavel, de proximidade entre as pessoas, proporcionando as melhores
possibilidades de visibilidade das definigdes pessoais.

Para o mesmo autor, esse tipo de interagdo entre pessoas ¢ um elemento
fundamental nas pesquisas que envolvem andlise qualitativa e  esta
interatividade ndo ¢ obtida de forma satisfatéria, no caso de uma mera aplicagao
de questionarios. Esta técnica permite o desenvolvimento de uma estreita relacao
entre as pessoas, que estabelecem, normalmente, uma comunicagao bilateral.

Em relag@o ao grau de liberdade e ao nivel de aprofundamento de uma
entrevista, existem dois polos bem definidos para classifica-la. Uma entrevista
pode ser ndo estruturada, permitindo um maximo de liberdade na abordagem do
tema, a estruturada, seguindo de forma rigorosa o que havia sido pré-
estabelecido, e a semi-estruturada ou guiada, opcao utilizada nesta pesquisa, que,
apesar do roteiro para orientagdo, guarda certa flexibilidade, permitindo ao
entrevistado fazer digressdes e ao entrevistador aprofundar aspectos ndo

previstos.

Fontes secundarias:
Os dados das fontes secundarias foram levantados considerando a

analise de documentos das IES estudadas. Tais como:

a) Projeto Pedagogico de Cursos de Engenharia Mecanica e Quimica;
b) Matriz Curricular;
¢) Ementas de algumas disciplinas, de cursos de Engenharia, associadas

a Estatistica.

A analise documental consiste em uma série de operagdes que visa
estudar e analisar um ou varios documentos para descobrir conceitos e

circunstancias que corroborem com as conclusdes da pesquisa. Segundo Gil
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(1987), este tipo de fonte pode proporcionar ao pesquisador dados
suficientemente ricos para evitar a perda de tempo com levantamento de campo,
com base na analise de: arquivos historicos, registros estatisticos, diarios, atas,

entre outros disponiveis numa organizacao educacional.

3.5 Anailise e Interpretacio de Dados

Esta etapa consiste na ordenacao dos dados, organizando-os em padroes,
categorias ¢ unidades basicas descritivas, seguida da interpretacdo que dara
significado a andlise, de maneira a explicar os padroes encontrados
estabelecendo relagOes entre dimensdes descritivas.

De acordo com Trivinos (1987, p. 93), independente da técnica utilizada
na coleta de dados, os resultados, para que tenham valor cientifico, precisam

reunir certas condigdes:

A coeréncia, a consisténcia, a originalidade e a objetivagdo
(no a objetividade), por um lado, constituindo os aspectos
do critério interno de verdade, e, por outro, a
intersubjetividade, o critério externo devem estar presentes
no trabalho do pesquisador que pretende apresentar
contribui¢des cientificas as ciéncias humanas.

No que concerne as entrevistas e observagdes in loco, instrumentos de
pesquisa utilizados neste estudo, assinala-se que isso implica a analise de fala, a
luz do contexto e da subjetividade dos sujeitos pesquisados, diante do
pressuposto da abordagem qualitativa.

Para varios autores, ¢ admissivel a combina¢do de métodos quantitativos
e qualitativos a fim de se ter uma base contextual mais rica para interpretagao e
validagdo dos resultados. Assim, neste trabalho, a abordagem sera basicamente
qualitativa, mas com o entendimento dos aspectos quantitativos dos

delineamentos e métodos da experimentagdo. Esses aspectos serdo considerados
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a fim de retratar, de maneira mais clara e fiel, as caracteristicas inerentes a
realidade em analise.

A proposta ¢ que os dados considerados obtidos nesta pesquisa, em
articulacdo constante com os elementos presentes na fundamentagdo tedrica,
fornecam as informagdes necessarias para a elucidacdo do problema proposto.

A metodologia de pesquisa utilizada consistiu em uma associa¢do de
mais de uma técnica, visto que falamos de uma area, em que os diversos
procedimentos ndo sdo auto-excludentes. Em virtude da falta de um contorno
expressivo que defina claramente os limites das diversas formas de pesquisa,
pode-se dizer que foi utilizada a inducdo analitica em associagdo com uma
pesquisa participante. A primeira, segundo Travassos (1999), representa uma
técnica de obtencdo de dados por entrevistas, dando origem a teorias
desenvolvidas com base nas particularidades dos casos experienciados. E a
segunda implica, necessariamente, a participa¢ao tanto do pesquisador, como
dos sujeitos envolvidos no processo da pesquisa, no contexto que se deseja
estudar. De acordo com Demo (1981), essa participacdo pode ser direta ou

indireta, desde que se busque alguma identificacdo entre o sujeito € o objeto.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Face a amplitude de analises a serem apresentadas neste capitulo, ele
sera dividido em 5 (cinco) subitens. O primeiro versara sobre a realidade das
Instituicdes de Ensino Superior (IES), na Grande Salvador, onde foram
analisados 12 (doze) cursos de engenharia, distribuidos em quatro IES, sendo
duas publicas e duas privadas. As consideragdes tiveram foco na forma como a
experimentagdo, ou a Estatistica Experimental, ¢ abordada nos cursos citados, e
estas informacgdes serdo articuladas com as entrevistas realizadas com trés
coordenadores de cursos de engenharia, um docente dessa area e um discente
cursando o ultimo semestre em engenharia.

Ainda neste item serdo considerados alguns programas de disciplinas,
relacionados a Estatistica, que fazem parte de matrizes curriculares de cursos de
graduacdo em engenharia. Objetivou-se neste topico constatar a realidade posta
e pensar estratégias capazes de instrumentalizar os engenheiros e, por
consequéncia, as industrias da Grande Salvador para a realizacdo de
experimentos.

O segundo subitem abordard a realidade das industrias na GS. Neste
caso, serdo consideradas as entrevistas realizadas com dois engenheiros e trés
empresarios de inddstrias localizadas na regido considerada, associando as
informagdes com os fatores criticos que impedem, ou dificultam o uso da
experimentacdo na GS. Estes fatores serdo confrontados com os modelos e
delineamentos da experimentagdo, apresentados no referencial teodrico, de
maneira a identificar propostas que viabilizem seu uso de forma mais consistente
na GS.

No terceiro item, sera apresentada a realidade de uma empresa
metalurgica, localizada na regido metropolitana de Salvador, na qual se propds a

realizagdo de um experimento. As constatagdes e experiéncias vividas nesta
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empresa, durante esta tentativa que terminou por ndo se concretizar,
exemplificam as dificuldades encontradas quando saimos do plano tedrico e
adentramos o mundo real. Ainda, neste item, serdo pensados delincamentos
alternativos como possibilidades de realizacdo de experimentos diante da
realidade observada in /oco.

Vale ressaltar que, por questoes de ética e compromisso com as pessoas
entrevistadas, ndo sera feita a identificacdo das mesmas, tampouco da empresa
experienciada. As IESs, cujos programas de disciplinas foram avaliados,
também, ndo serdo identificadas, apenas suas naturezas administrativas, visto
que foram abordadas institui¢des publicas e privadas.

O penultimo item trard uma sistematizacdo de algumas questdes
importantes que envolvem a realizagdo de um experimento. E, diante dessa
organizac¢do, sera feita uma proposta para diferentes formas de se classificar uma
experimentagdo, o que pode ajudar futuros experimentadores no momento de
definir o tipo de delineamento e, consequentemente, o tipo de analise.

E o quinto e dultimo item traz algumas observagdes sobre a
experimentagdo online, caracteristicas e adequacdes, mostrando que esse tipo de
experimentagdo, quando possivel, apresenta uma série de particularidades que
merecem ser percebidas. A operagdo evolutiva (EVOP), também, ¢ trazida como
uma possibilidade real, capaz de promover melhorias continuas em processos

produtivos.

4.1 Realidade de instituicdes de ensino superior

Com o objetivo de compreender a realidade das graduagdes em
engenharia na Grande Salvador, no que tange ao ensino da Estatistica
Experimental, foram analisados cursos de engenharia oferecidos por 4

institui¢des de ensino superior, sendo duas instituicdes privadas e outras duas
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publicas. Nessas institui¢des, que serdo identificadas por 11, 12, 13 e 14, foram
avaliadas as matrizes curriculares de 12 cursos de engenharia e seus respectivos
programas das disciplinas associadas a Estatistica. Além dessas analises, foram
realizadas entrevistas com 3 coordenadores de cursos de engenharia, que serdo
identificados por C1, C2 e C3, sendo o primeiro coordenador do curso de
engenharia quimica da instituicdo publica 11, C2 coordena a engenharia
mecanica em 12, que é publica, e o ultimo é da engenharia de produgdo na IES
privada 13. Vale relatar que, apesar da garantia de ndo identificagdo dos
coordenadores, nem das institui¢des, notadamente, o coordenador da institui¢do
particular foi o que apresentou mais impedimentos quando da tentativa de
agendamento da entrevista, além de parecer menos a vontade para responder as
perguntas, talvez, com receio da repercussao de suas respostas.

Complementando esses elementos de analise, entrevistou-se, ainda, um
docente (Do) do departamento de engenharia mecanica da institui¢do 12 ¢ um
discente(D1i) que esta proximo de concluir o curso de engenharia elétrica em I1.

Quanto a institui¢ao 14, apenas os planos de curso foram analisados, nao
tendo sido entrevistado nenhum coordenador, docente ou discente. 14 representa
uma IES privada, que ndo se colocou muito disponivel para as entrevistas.

As entrevistas foram divididas em duas partes, a primeira com os dados
de identificacdo do profissional e a segunda com as perguntas propriamente
ditas. A primeira parte teve como objetivo a caracterizagdo de cada profissional,
no ambito da formacdo académica e¢ da docéncia, com a preocupacdo de
identificar possiveis fatores de interferéncia em suas atuagdes, tais como
experiéncia, faixa etaria, formacgdo académica, entre outros. A finalidade desta
parte foi, de forma bastante objetiva, tragar o perfil dos profissionais
entrevistados. A segunda parte das entrevistas foi organizada por perguntas que

buscavam elucidar variaveis presentes nas questdes de estudo.
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No que tange a variacdo dos itens para as diferentes categorias de
sujeitos, ampliaram-se os objetivos tendo em vista a posterior triangulagcdo de
dados. As entrevistas foram gravadas e, posteriormente, transcritas literalmente,
para que outros elementos da comunicacdo, incluidos e ndo ditos, pudessem ser
interpretados. Tal cuidado buscou captar pormenores, tdo profundamente,
quanto possivel.

Além das fontes primarias citadas, efetuamos analise documental, sendo
o principal deles os programas de curso das disciplinas da area da Estatistica.
Alguns desses documentos foram fornecidos pelas proprias instituicdes, e outros
foram obtidos livremente na internet. Suas analises foram confrontadas com as
respostas, observadas nas entrevistas dos diversos sujeitos analisados, inclusive,
0s que representam a visdo da industria acerca da importancia da Estatistica

Experimental.

4.1.1 Perfil dos sujeitos entrevistados

Os coordenadores entrevistados C1, C2 e C3 apresentam formagdes e
experiéncias distintas. Muitas dessas caracteristicas podem influenciar ou
mesmo justificar determinadas posigdes quanto a experimentacdo na formagao
dos engenheiros e sua importdncia na industria. Essas informagdes estdo

compiladas no Quadro 12.
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Coordenador Cl C2 C3
Curso que o Al ~
coordena Eng. Quimica Eng. Mecanica Eng. de Produgdo
Formacao , . o ..

(eraduacio) Eng. Quimica Eng. Mecanica Eng. Civil
Periodo da 1978 a 1982 1994 a 1999 1986 a 1991
graduagdo
Formagao Doutor em Mestre em Mestre em

(po6s-graduagio) Eng. Quim. Eng. Mecanica Administragao
Pe“og;’aga pos- 1984 a 1989 2000 a 2001 1999 a 2001
Experiéncia 10 anos 8 anos 18 anos
docente
Tempo d? 6 anos 2 anos 4 anos
coordenacdo
Exp.erle’:nm.a em 6 meses Nao 2 anos
industria

Quadro 12 Informagdes sobre os coordenadores entrevistados

Apenas um dos coordenadores ndo possui formagdo no curso que
coordena, o de Engenharia de Produgéo e é formado em engenharia civil. Mas o
mestrado em Administragdo termina por capacita-lo a uma abordagem mais
gerencial, essencial ao engenheiro de produgdo. As graduagdes de C1, C2 ¢ C3
foram obtidas hd 31, 14 e 22 anos, o que traz uma interessante, ¢ desejada
diversidade de periodos da graduacdo.

Dois coordenadores possuem mestrado e apenas um dos coordenadores
possui doutorado. Tais estagios de escolaridade supdem, ndo apenas
conhecimento aprofundado na area especifica dos respectivos cursos, mas algum
dominio da area estatistica, visto que a maioria dos cursos strictu sensu trazem
disciplinas que devem instrumentalizar o pos-graduando a realizar o tratamento
e a analise estatistica de dados para pesquisa.

Os trés coordenadores possuem boa experiéncia em sala de aula, embora
0 mesmo ndo ocorra em relagdo ao tempo da coordenacdo, em que um deles

possui somente 2 anos no cargo. Esse pouco tempo a frente do curso pode
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comprometer uma visdo mais ampla e correta da formacdo dos egressos desse
curso.

E o elemento que parece mais importante, ja que esta directamente
relacionado ao objeto de estudo desta pesquisa, ¢ a falta de experiéncia desses
profissionais na industria. O mais experiente esteve durante apenas dois anos
neste setor. Essa falta de experiéncia, por parte dos coordenadores dos cursos,
pode estar associada a um fator que, de alguma forma, influencia este importante
elo que deve existir entre os programas das disciplinas e suas possiveis
aplicacdes pelos futuros profissionais quando no mercado de trabalho. E o setor
que mais absorve mao de obra das engenharias, em especial mecanica, elétrica e
quimica, ¢ a industria.

Além desses coordenadores, foi entrevistado, também, um professor da
area de engenharia mecanica. O docente, identificado por Do, é formado em
engenharia mecanica ha 17 anos, mestre em engenharia mecanica ha 5 anos, e
doutorando na mesma area. Ministra aulas em graduagdes da engenharia desde
2001, trabalhou na industria durante 3 anos e continua desenvolvendo projetos
para a industria, na area de refrigeracdo e ar condicionado, agora vinculados a
IES em que trabalha. Este docente foi o profissional académico cuja entrevista
apresentou maior riqueza de detalhes, com respostas bastante esclarecedoras e
consistentes.

E, para completar a referéncia do meio académico na darea das
engenharias, foi entrevistado um discente, identificado por Di, que esta prestes a
concluir o curso de Engenharia Elétrica, tendo iniciado o penultimo semestre.
Ele possui uma boa experiéncia de estagio em uma industria de grande porte no
Pélo Petroquimico de Camacari, Bahia. Estagiou durante um ano na area de
producdo, e sua entrevista apresentou respostas bastante enriquecedoras. Além

disso, ¢ bolsista de iniciacdo cientifica na area de simulagcdo computacional.
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4.1.2 Articulagdo dos dados: experimentaciio e graduacio (entrevistas)

Os itens de referéncia dos instrumentos de coleta de dados guardam
estreita relacdo com os papéis desempenhados pelos sujeitos analisados no
espago académico. Esta associagdo permitiu o cruzamento de uma série de
observagdes oriundas dos diversos sujeitos entrevistados, facilitando a percepgao
de uma série de convergéncias e, também, em alguns casos, a identificacdo de
contradi¢des entre as posi¢oes colocadas nos depoimentos.

Lembrando que os profissionais entrevistados foram:

C1 — coordenador de um curso de engenharia quimica;

C2 — coordenador de um curso de engenharia mecanica;
C3 — coordenador de um curso de engenharia de produgao;
Do — docente da area de engenharia mecanica;

Di — discente de um curso de engenharia elétrica.

Conforme pode ser observado no Questiondrio aplicado aos
coordenadores de curso, Apéndice A, as duas primeiras perguntas realizadas nao
fazem referéncia a Estatistica Experimental. Elas objetivam apenas um melhor
entendimento de cada um dos cursos observados.

O item 1 das entrevistas realizadas com os coordenadores de cursos de
engenharia refere-se a percepg¢do de cada um deles em relagdo ao nivel de
aprendizagem dos alunos ao longo do curso. C1 acredita que o maior avango
ocorre nos primeiros anos, pois a diferenca de cobranca entre o nivel médio e o
que eles encontram no curso ¢ muito grande. C2 acredita que os alunos evoluem
bastante ao longo do curso, mas afirma ndo ter dados concretos acerca dessa
evolugdo. E C3 destaca que, na area de engenharia de produgao, ¢ muito comum

os calouros chegarem sem saber muito bem qual a area de atuagdo dessa
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engenharia. Além disso, ele percebe um grande amadurecimento por parte dos
graduandos, e afirma: “Com o tempo, os alunos vao se apropriando dos
conhecimentos, e, de fato, fazendo a diferenca nos seus locais de
estagio/trabalho”.

A segunda pergunta trata da evasdo dos alunos ao longo do curso. CI
relata que a evasdo chega a quase 50%, e ocorre, principalmente, nos dois
primeiros anos do curso. C2 ndo chega a quantificar o percentual de evasdo, mas
ratifica a condi¢@o posta por C1 de que a evasdo ocorre no inicio do curso. Mas,
no caso do curso coordenado por C2, o fato de este ser noturno e ter muitos
alunos que trabalham durante o dia, exige uma dedicagdo de estudo, muitas
vezes, inconciliavel com seus trabalhos, o que pode justificar algumas
desisténcias.

Confirmando as afirma¢des de C1 e C2, o coordenador C3, também,
percebe uma maior evasdo no inicio do curso, particularmente, pela falta de
clareza da atuacdo do engenheiro de produgdo. Mas, na segunda metade do
curso, a evasdo ¢ muito baixa.

De uma maneira geral, os trés cursos em andlise apresentam, segundo
seus coordenadores, boa evolugdo do alunado, ao longo da graduacdo e
significativa evasdo, em especial no inicio do curso. Esses dados da evasdo
corroboram com uma pesquisa realizada pelo Observatorio da Educagdo em
Engenharia, em 2012, na Universidade Federal de Juiz de Fora (UFJF), em que
se constatou que cerca de metade dos ingressantes em cursos de engenharia no
Brasil nao conseguem concluir o curso. Nas instituicdes privadas essa evasao
chega a quase 60%.

Em pergunta feita ao docente Do, em relacdo ao nivel de aprendizagem
dos alunos, ele reforca a ideia de um bom desempenho ao longo do curso.

Ainda, segundo ele, o curso noturno estimula a entrada de alunos que trabalham
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durante o dia, mas também representa uma op¢ao para aqueles que desejam se
engajar em projetos de pesquisa, ou mesmo comegar a estagiar mais cedo.

O discente Di, também, considera que vem tendo um bom nivel de
aprendizagem. Ele avalia, principalmente, que o curso lhe permite conhecer um
pouco de cada area da engenharia elétrica, possibilitando saber, em caso de
necessidade, onde procurar as informagdes.

As duas perguntas seguintes, feitas aos coordenadores dos cursos,
objetivam perceber como eles avaliam a preparagdo dos egressos dos seus cursos
para o mercado de trabalho. A primeira delas, de forma bem objetiva, pergunta
se 0s egressos estdo ou ndo preparados.

C1 relata que todos os graduandos do curso, em semestres avangados,
estdo estagiando e com bons feedbacks das empresas receptoras. Como o curso ¢é
novo, iniciou em 2009, nenhum aluno concluiu o curso para que haja informagao
sobre a saida de concluintes para o mercado de trabalho. Mas este coordenador
considera que a maioria dos engenheiros, atuantes no mercado de trabalho da
Grande Salvador, possuem uma formacdo satisfatoria. Para ele, “Nada de
exceléncia, mas uma formacao decente”.

C2 considera que seu egresso esta preparado para a industria baiana, que
¢ basica, sem grandes demandas tecnologicas. Segundo ele, a industria local
absorve engenheiros mecanicos, basicamente, para manutengdo e operagio, o
que ele garante haver uma boa preparagdo. Mas, para mercados mais exigentes,
ele considera que seu graduando teria dificuldade e demandaria um treinamento
mais especifico. Ele traz, ainda, a importante informagdo de que estd havendo,
no curso, um processo de revisdo curricular na tentativa de capacitar melhor seu
aluno.

C3 afirma que a maioria dos egressos de seu curso esta bem situada no
mercado de trabalho, conseguindo boas colocac¢des. Segundo ele, isso demonstra

a consisténcia da formagdo. Ele, também, considera que os engenheiros de
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produgdo, de uma maneira geral, apresentam aptiddo para desempenhar as
atribui¢oes que lhe sdo propostas.

A mesma pergunta foi feita ao docente Do, que ratificou a resposta de
C2. Segundo este professor, os engenheiros egressos daquele curso atendem a
demanda do mercado baiano. Ele acredita que algumas areas especificas deixam
a desejar, sugerindo que uma dos motivos é a falta de experiéncia dos
professores na area que leciona.

O discente Di acredita que os engenheiros, da instituicdo que estuda,
saem preparados para a atuacdo no mercado de trabalho. Ele reforca a ideia de
que o egresso sai com uma boa base, mas sem conhecimentos especificos. Ele
ratifica esta condicdo ao afirmar que estes profissionais ndo sdo capazes de
pensar em “solugdes nao triviais™.

Essas quatro perguntas sugerem que os cursos considerados ndo sdo
cursos de exceléncia, mas formam bons engenheiros. O mercado de trabalho da
Grande Salvador absorve, sem dificuldade, os engenheiros formados por essas
institui¢gdes. Sdo profissionais com formagdo generalista, sem profundos
conhecimentos especificos, mas detentores de conhecimentos que os tornam
capazes de aprender peculiaridades de uma ou outra area. Segundo Di, “Eles t€ém
conhecimento para aprender o que for necessario”.

Com base na pergunta 5, inicia-se, efetivamente, a analise da Estatistica
nos cursos de graduacdo. Este item questiona se cada profissional considera
importante o dominio deste conhecimento na atuagdo profissional do
engenheiro.

Cl1 considera que no dia a dia ndo hd uma demanda explicita pela
Estatistica, diferente do que se exige em nivel de pds-graduacdo. Ele, que
coordena a engenharia quimica, relata que os pacotes utilizados na industria de
processos terminam exigindo pouco conhecimento estatistico dos engenheiros.

Coincidéncia ou ndo, este coordenador ¢ o que ha mais tempo concluiu sua
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graduagdo, o que permite algumas inferéncias acerca da graduagdo em
engenharia concluida por ele hd mais de 30 anos.

Contradizendo C1, o coordenador C2 considera fundamental esse
dominio. Segundo ele, mesmo em situagdes praticas, s6 ¢ possivel desenvolver
conhecimento, fundamentando testes por meio da Estatistica Experimental. Para
ele, mesmo o engenheiro de chdo de fabrica, deveria e poderia utilizar
ferramentas estatisticas.

C3 ratifica a fala de C2, refor¢ando a importancia da Estatistica, em
especial para o engenheiro de producdo. Segundo ele, melhoria continua,
otimizac¢do e redugdo de falhas tornam imprescindivel esse conhecimento.

O docente Do considera um dominio importante, embora ressalte que
essa demanda ocorre, principalmente, nas areas de producdo e logistica.
Segundo ele, o uso ndo se da de forma satisfatoria, em funcdo da falta de
conhecimento pelos engenheiros de uma forma geral, sendo usados apenas os
softwares cujos algoritmos ja fazem as andlises estatisticas automaticamente.
Essa opinido contrapde a fala de C1, confrontando a formacdo mais recente de
Do com a do coordenador citado, que se formou ha mais de 30 anos.

Do, ainda, acrescenta, o desconhecimento estatistico na area académica
¢ mais critico porque “... as vezes vocé desenvolve trabalhos experimentais, tem
uma série de informagdes, uma série de dados, ¢ ndo sabe como abordar
corretamente”. Segundo ele, na area de engenharia ¢ muito comum se realizar
muitos testes em laboratorio e ndo se conseguir fundamentar adequadamente um
trabalho de pesquisa. Ele afirmou: “j& ouvi, at¢ em defesa de doutorado e de
mestrado, professores da banca questionando como os dados foram tratados”

O discente entrevistado acredita na importdncia da Estatistica para
analises além do mero acompanhamento de uma producdo. Mesmo sem, ainda,
ter concluido a graduacdo, acredita que os engenheiros mais experientes, ¢ de

mais destaque, pautam suas decisdes na Estatistica.
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Em linhas gerais, os profissionais entrevistados consideram que a
Estatistica ¢ um diferencial e que o engenheiro pode exercer suas principais
atividades independentes deste conhecimento. No entanto, Ara (2006) considera
a Estatistica essencial para a atuacdo de todo engenheiro e a considera
fundamental no desenvolvimento da capacidade inferencial do individuo.

E a percep¢do da Estatistica, como coadjuvante da atuagdo do
engenheiro no mercado de trabalho, por parte dos entrevistados do meio
académico, ja sugere uma barreira a capacitacdo deste profissional para a
realizacdo de um experimento. Mesmo os experimentos de execucdo e analise
mais simples, que é o Delinecamento Inteiramente Casualizado (DIC) ja
abordado neste trabalho, com apenas dois fatores e dois niveis cada, exige um
conhecimento estatistico que vai além do que as disciplinas de Estatistica dos
cursos analisados trazem em seus planos de curso. Como serdo abordadas em
seguida, essas disciplinas ndo trabalham nem mesmo analise de variancia,
calculo essencial em toda e qualquer analise estatistica de experimentos.

Ao perguntarmos aos coordenadores quantas e quais disciplinas do curso
trabalham com a Estatistica, C1 declarou que tem apenas uma disciplina com
esse foco. No curso que ele coordena, existem outras que até usam, mas apenas a
parte descritiva ¢ algumas distribuicdes de probabilidade, avangando até os
testes de hipotese, mas de forma bastante superficial, segundo ele. Além disso,
essas disciplinas ndo sdo ministradas nem por engenheiros nem por estatisticos.

O coordenador C2 ratifica a fala de CI, afirmando que existe, no
curriculo obrigatério, apenas uma disciplina de Estatistica, que trabalha da
mesma maneira destacada pelo outro coordenador. C2 acrescenta que existe
outra disciplina, embora optativa, que ¢ Controle de Qualidade. Ele ndo conhece,
exatamente, qual o nivel de profundidade da Estatistica dessa disciplina, mas
afirma que ¢ muito frequentada pelos alunos. Na opinido dele, deveria haver

alguma disciplina mais aplicada, nem que fosse optativa, que abordasse calculos



173

de incerteza de instrumentos ou aplicagdes mais direcionadas a experimentagao.
Essa ultima observacdo se alinha com a direcdo deste trabalho, embora tenha
ficado a duvida dela ter sido induzida pelo objeto deste estudo, que era de
conhecimento deste coordenador.

No curso de engenharia de produg¢do, coordenado por C3, existem quatro
disciplinas obrigatorias, Probabilidade ¢ Estatistica, Controle Estatistico de
Processos, Probabilidade e Estatistica Aplicada a Produc¢do e Confiabilidade e
Manutengdo. A primeira ministrada por um estatistico, a segunda por um
Administrador, a terceira por um economista € a ultima trabalhada por um
engenheiro. Como esperado nos cursos de engenharia de producao, a Estatistica
¢ trabalhada de forma mais profunda, embora a falta de uma disciplina que
aborde o Planejamento e a Analise de Experimentos seja lamentavel, diante das
possibilidades que este conhecimento oferece, conforme ja foi abordado neste
trabalho. Segundo o proprio coordenador, os alunos s6 utilizam esse
conhecimento “em trabalhos interdisciplinares, trabalho de conclusdao de curso
ou em iniciagdo cientifica”.

O docente Do afirma que, na sua principal disciplina, que ¢ bastante
técnica, ele ndo usa Estatistica, embora acredite que tenha espago para utiliza-la,
se tivesse um dominio mais amplo e se os alunos, também, tivessem uma base
melhor nessa area. Segundo ele, “caso resolvesse usar mais ferramentas
estatisticas, acho que ia precisar ficar retomando com os alunos alguns conceitos
e perderia o foco de minha disciplina”. Esse relato de Do merece uma atengao
especial diante da necessidade de uma conexdo mais estreita entre as disciplinas
ministradas no curso e as possiveis utilizacdes da Estatistica, em particular
aquelas da area técnica.

O discente Di reforga a existéncia uma unica disciplina de estatistica no
curso, embora perceba seu uso, mesmo que superficial, em outras disciplinas.

Ele, também, acredita que verd algo mais consistente na disciplina Processos
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Estocasticos, cujas aulas estdo iniciando. Ele, também, acredita que alguns
professores ndo tém conhecimento consistente na area de Estatistica, ou, se o
possuem, “ndo passam para os alunos”.

Do ratifica essa informagdo, quando relata que seu tnico conhecimento
estatistico foi adquirido na graduagdo e que, no mestrado, as disciplinas eram,
exclusivamente, técnicas.

O discente entrevistado acrescenta: “Na faculdade aprendi apenas
alguma teoria da Estatistica, sem aplicagdo na minha area, mas no estagio vi
algumas aplicagdes”. Apesar dessa percep¢do, ele ndo teve acesso a muitos
detalhes de como a Estatistica ¢ utilizada na industria. Segundo ele, seu Unico
aprendizado na area de Experimentacdo foi nas aulas praticas de laboratério,
pois na industria ele supde: “acho que se usa muito pouco”. E, de fato, essa
impressdo se alinha com os depoimentos dos engenheiros entrevistados, o que
sera tratado em seguida.

Conforme observado nas entrevistas, os trés coordenadores de cursos de
engenharia entrevistados depdem que seus cursos abordam apenas conceitos
elementares da Estatistica ¢ nenhum deles, nem mesmo o de engenharia de
producéo de I3, trabalha o Projeto ¢ a Analise de Experimentos em seu curriculo
obrigatorio. Este curso oferece a disciplina Analise de Experimentos como
optativa a partir do sétimo semestre do curso, mas, segundo o coordenador, ela
ndo esta entre as disciplinas preferidas pelos alunos. E a baixa incidéncia de
alunos nesta disciplina corrobora, conforme veremos a seguir, para uma rara, ou
quase inexisténcia de profissionais capazes de planejar e analisar um
experimento na industria da Regido Metropolitana de Salvador.

Apesar da falta da experimentagdo nesse curso, o que ndo deveria
ocorrer em um curso de engenharia de produgdo, a matriz curricular do mesmo
apresenta 4 disciplinas da Estatistica, o que foi relatado por C3, ¢ ja tratado

anteriormente.
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Uma importante universidade desta regido, aqui identificada por 12, e
que oferece 10 (dez) cursos diferentes de engenharia, também, apresenta em sua
grade de disciplinas obrigatérias para 9 (nove) destes cursos, apenas uma
disciplina de Estatistica. E a unica disciplina oferecida, para 6 dessas
engenharias, Métodos Estatisticos, sequer menciona Projeto e Analise de

Experimentos em sua ementa, que apresenta apenas os seguintes topicos basicos:

a) Objetivos da Estatistica;

b) Séries estatisticas e representacdo grafica;
¢) Medidas de Centralidade e Dispersao;

d) Probabilidade e suas distribuicdes;

e) Distribui¢des amostrais;

f) Intervalos de confianga;

g) Testes de hipotese;

h) M¢étodo dos minimos quadrados;

i) Correlacdo e Regressao linear simples.

Observa-se que um contetdo significativo para uma carga horaria da
disciplina de apenas 68 horas-aula, dificultando o aprofundamento em topicos
importantes, como as distribuicdes de probabilidade, por exemplo. Os testes de
hipotese e as regressoes, trabalhados no final do semestre, tendem a ser vistos de
forma superficial, sem um maior detalhamento. E essas abordagens sao
suficientes para comprometer futuros estudos na area de experimentagdo, que,
apesar de ndo estarem previstos nos curriculos minimos obrigatorios, podem ser
demandados pela atuagdo profissional desses futuros engenheiros.

Vale ressaltar que o curso de engenharia de agrimensura e cartografica
ndo possui nenhuma disciplina da area da Estatistica. E apenas os cursos de

engenharia quimica, de producdo e de automagao e controle desta universidade
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trazem, em seu curriculo minimo, uma disciplina denominada Estatistica na

Engenharia, que aborda, além dos tdpicos relacionados acima:

a) Projetos de Experimentos;
b) Controle Estatistico de Processos;
¢) Aplicagdes de Métodos Numéricos em Estatistica;

d) Introdugio a Estatistica Multivariavel.

Essa disciplina, de fato, contempla importantes itens da Estatistica. Mas
a quantidade de conteudos propostos sugere uma abordagem mais superficial, ao
se tratar de uma disciplina, também, de 68 horas-aula. Essa ¢ a tnica disciplina
obrigatéria da Estatistica neste curso de engenharia de produgdo e isso termina
por limitar a formagdo dos egressos desse curso, em uma area de extrema
importancia para este profissional. Além disso, a realizagdo, ou mesmo a
compreensdo, de um projeto e analise de um experimento, por mais simples que
seja, demanda um conhecimento mais profundo que aquele possivel em uma
unica disciplina obrigatéria com o papel, também, de introduzir um contetudo da
importancia da Estatistica.

Outra IES, aqui identificada por I1, também publica, oferece apenas 3
cursos de engenharia: mecanica, elétrica e quimica. Essa IES segue a mesma
linha da anterior, oferece no curriculo minimo apenas uma disciplina da
Estatistica (comum aos trés cursos), deixando de fora importantes topicos, tais
como: Método dos minimos quadrados, Correlagdo e Regressao linear simples.
O programa dessa disciplina foi fornecido pelo coordenador e pode ser visto no
Anexo 1.

Essa disciplina, denominada Probabilidade e Estatistica, que ¢
ministrada em 60 horas-aula no semestre, ndo se propde a trabalhar de forma

mais especifica esse conteudo. De forma semelhante a disciplina da instituigdo
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12, muitos contetidos importantes sdo desconsiderados, tais como o Método dos
Minimos Quadrados e a Regressdo Linear. E o assunto em voga nesta pesquisa,
que ¢ a experimentacdo, ndo ¢ sequer mencionado.

Outra instituicdo analisada, identificada por 13, ¢é particular, ¢ oferece 9
(nove) cursos de engenharia. Os cursos, com exce¢do da engenharia de
producdo, oferecem apenas uma disciplina obrigatdria de Estatistica, conforme o

Quadro 13.

Curso Disciplinas
Engenharia Ambiental Probabilidade e Estatistica
Engenharia Civil Probabilidade e Estatistica
Engenharia da Computagdo Probabilidade e Estatistica

Probabilidade e Estatistica
Probabilidade e Estatistica Aplicada a produgao

Engenharia de Producao Controle Estatistico de Processos
Confiabilidade e Manutengao
Engenharia Elétrica Modelos Estatisticos em Engenharia

Engenharia de Materiais

¢ Manufatura Probabilidade e Estatistica

Engenharia Mecanica Modelos Estatisticos em Engenharia
Engenharia Mecatronica Modelos Estatisticos em Engenharia
Engenharia Quimica Probabilidade e Estatistica

Quadro 13 Disciplinas de Estatistica nos cursos de I3

Apesar de ndo ter conseguido, oficialmente, uma cdpia do programa da
disciplina Probabilidade e Estatistica, obtive informac¢do de que a ementa se
assemelha a disciplina Métodos Estatisticos, da Instituicdio 12. E Modelos
Estatisticos em Engenharia inclui analise de varidncia e aborda delineamentos
simples de experimentos, chegando a tratar de superficie de resposta. Essa
ultima disciplina trata de topicos importantes, mas também apresenta uma carga
horaria insuficiente para trabalhar os contetidos de forma adequada. Apesar

disso, tem-se a vantagem de profissionais que sabem do que trata a
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experimentacdo e de suas potencialidades, tendo condi¢@o de aprofundar o tema
caso haja demanda nesse sentido.

Outra Institui¢do de Ensino Superior analisada, que oferece cursos de
engenharia, ndo teve nenhum coordenador entrevistado, ¢ particular e foi
identificada por 14. Sdo 6 (seis) cursos de engenharia e todos eles, com exce¢do
da engenharia de produgdo, oferecem apenas uma disciplina chamada
Estatistica, que trabalha na mesma linha da unica disciplina Probabilidade e
Estatistica, oferecida nos cursos de 3. Esta disciplina aborda Estatistica
Descritiva, Probabilidade e suas principais distribuicdes, Amostragem e
Estimacao.

O curso de Engenharia de Produgdo de 14 oferece, além da disciplina
Estatistica no 3° ano, outra chamada Métodos Quantitativos, oferecida no 4° ano
do curso. Esta disciplina complementa a anterior com Regressdo ¢ Correlagdo,
Analise de Variancia, Analise Fatorial, além da Modelagem e Analise de
Experimentos. Ambas as disciplinas possuem carga horaria de 60 horas, o que
permite apenas introduzir os contetidos para os futuros profissionais, de modo
que, em caso de necessidade de uso na industria, tenham embasamento
suficiente para pesquisar e aprofundar o conhecimento, a ponto de serem
capazes de por em pratica o projeto e a analise de um experimento.

Segundo foi apresentado, os engenheiros, com exce¢do dos de producao,
ndo apresentam conhecimento consistente acerca do Projeto e Andlise de
Experimentos, por ndo terem nenhuma disciplina que trabalhe esse conteudo de
forma sistematica. Apenas essa constatagdo, nas instituicdes de Ensino Superior
da Regido Metropolitana de Salvador, ja ¢ suficiente para se prever seu uso de
forma incipiente, ou mesmo sua ndo utilizacdo. No momento em que as
instituigdes ndo trazem esse conteido nas ementas das disciplinas obrigatdrias

da maioria dos seus cursos de engenharia, o uso desta ferramenta estara deveras
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comprometido, ainda que, excepcionalmente, algum engenheiro possa habilitar-
se a tal tarefa, de forma a realiza-la com éxito.

Conforme foi abordado no Referencial Teorico, a realizagdo de um
experimento em uma industria, mesmo que no seu delineamento mais simples,
exige uma série de conhecimentos, a iniciar pela andlise de variancia. O
delineamento inteiramente casualizado (DIC), com a analise de apenas um fator,
com somente dois niveis, que é o caso mais elementar de um experimento,
demanda conhecimento além do estudado pela grande maioria dos engenheiros
diplomados na Grande Salvador.

Voltando as entrevistas realizadas, ao ser questionado sobre o uso da
Estatistica Experimental nas industrias na GS, o coordenador C1 declara
acreditar que a utilizagcdo ocorra mais nas empresas de consultoria € menos nas
empresas de produgdo efetivamente.

Em relagdo a mesma pergunta, C2, coordenador da engenharia
mecanica, acredita que ndo se faga uso dessa ferramenta, principalmente, em
razdo da falta de conhecimento. Segundo ele, na pratica sdo feitos experimentos
empiricos, na base da tentativa e erro, até alcancar a situacao desejada.

O coordenador C3 acredita que os egressos de seu curso, de engenharia
de produgdo, tenham condigdo de utilizar conhecimentos de Estatistica
Experimental. Apesar disso, ele afirma ndo ter dados para garantir o uso, nas
industrias da GS, desta ferramenta. Segundo ele, sua utilizagdo ¢ recomendada
em decorréncia da possibilidade de melhorias de processos, corregdo de falhas e
medidas preditivas.

O docente Do ratifica o relato da maioria dos coordenadores, afirmando
que ndo conhece nenhuma industria dessa regido que utilize a Estatistica
Experimental para avaliar processos produtivos. Ele acredita que se alguma

delas faz esse uso, caracterizar-se-ia uma excecao.
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Cl acredita que a graduagdo deve ser mesmo generalista € um estudo
mais profundo da Estatistica ¢ papel da poés-graduacdo. Para ele, trata-se de um
instrumento importante, mas que atende, minimamente, as demandas do
mercado.

E, quando perguntado sobre estratégias que poderiam mudar esse
cenario, este coordenador foi enfatico ao reforcar que os engenheiros possuem
conhecimento estatistico para o nivel de exigéncia do mercado regional.
Segundo ele, situagdes mais complexas, com muitas variaveis, fogem da algada
de um simples graduado, demandando melhores formagdes, ndo apenas na area
de Estatistica Experimental.

O coordenador C2 acredita que a Estatistica Experimental nio seja
muito usada em virtude do baixo desenvolvimento tecnoldgico da regido
analisada. Ele traz um relato importante e preocupante: “Se vocé ndo tem
conhecimento, ¢ so6 reprodutor, mantenedor, entdo, vocé ndo precisa da
Estatistica”. Esta afirmacgdo sugere, diante da incipiente formagao estatistica da
maioria dos engenheiros constatada nesta pesquisa, que muitos deles se
restringem a reproduzir conhecimento.

Quando perguntado sobre a possibilidade de uma formagao mais sélida
dos engenheiros na Estatistica Experimental mudar esse cenario, ele coloca, de
forma interessante, que seu uso deve ser demandado, ¢ ndo compulsério. Para
ele, o que deve mudar é a visdo do engenheiro como desenvolvedor de
conhecimento, ai a Estatistica Experimental vai ser necessaria. Ele, de forma
coerente, afirma que ela é ferramental, portanto, s6 vai ser utilizada se houver
demanda para seu uso.

O coordenador C3, de engenharia de producdo, espera que uma
formagdo mais sélida pode mudar esse cenario posto. Segundo ele, se as

industrias adotassem rotinas de otimizacdo, reducdo de falhas e previsdo de
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ocorréncias, os experimentos seriam demandados e esse conhecimento seria
desenvolvido de maneira generalizada.

O docente Do corrobora com a opinido de C3, ao considerar a falta de
conhecimento na Estatistica Experimental como a principal causa para sua ndo
utilizagdo. Segundo ele, a melhor maneira de mudar essa realidade ¢ melhorar o
ensino da Estatistica nos cursos de engenharia, inclusive, com aulas praticas que
exemplifiquem sua utilizagcdo. Ele considera ainda que, se os detentores desse
conhecimento apresentassem resultados vantajosos, obtidos em outros lugares,
as industrias teriam mais abertura para adotar o uso dessas ferramentas,
mostrariam “boa vontade”. O meio académico, conforme Do, pode contribuir
por meio de projetos de pesquisa que promovam esses exemplos praticos, o que
daria muito mais respaldo para a adogdo por parte das industrias.

O discente Di, também, cré na superficialidade do ensino da estatistica,
nas graduagdes em engenharia, como o grande fator restritivo do seu uso nas
industrias. Ele sugere, inclusive, que existam duas disciplinas de Estatistica, uma
primeira mais tedrica, e outra pratica, que apresenta aplicagdes. Esta ideia ¢ de
fato interessante e poderia trazer, nesta segunda disciplina, os conteudos
relativos a experimentagdo, conforme abordado no capitulo 2, na proposta
apresentada por Ferreira Filho e Dias (2007) para os cursos de engenharia da
Ufscar.

Esse estudante propde, ainda, topicos mais avancados da area da
engenharia elétrica que demandam uso de uma estatistica mais complexa, tais
como: inteligéncia artificial, redes neurais, entre outros. Segundo ele, o
conhecimento elementar da Estatistica ndo ¢ suficiente para um claro
entendimento desses topicos.

O coordenador C2 acredita que, para mudar o cenario atual em relacdo
ao desuso da Estatistica Experimental, é necessario uma mudanga na visdo das

industrias, que associada a uma melhor capacitagdo nessa area por parte das
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graduagdes, pode catalisar seu uso de forma mais ordindria. Segundo ele, o
estimulo a implantagdo de industrias que trabalham com desenvolvimento de
novos produtos, também, tende a tornar mais frequente o uso dessas ferramentas,
pois tudo ¢ uma questao de necessidade.

Em relacdo ao que se observou, fundamentando-se nas entrevistas e
planos de cursos, os engenheiros formados na Regido Metropolitana de Salvador
possuem uma concep¢do mais generalista, ndo possuindo conhecimento
estatistico experimental suficiente para planejar e analisar um experimento em
uma industria. Nesta regido, o nivel de desenvolvimento das industrias, também,
ndo estimula um estudo mais especifico na area de Estatistica, em especial
quando se trata de experimentagao.

Na visdo dos académicos, como nao ha demanda no desenvolvimento de
novos produtos, ou de técnicas estatisticas mais complexas, os engenheiros que
trabalham na produgao terminam por acompanhar os processos, sem interferir de
forma significativa nas suas variaveis. Além disso, os softwares utilizados nos
sistemas produtivos realizam esses ajustes de forma automatica, sem a
necessidade de engenheiros mais preparados em termos de conhecimentos
estatisticos.

Ratificando essa dificuldade, para a realizacdio de um experimento
fatorial, por exemplo, uma série de conceitos estatisticos ¢ necessaria. E o que se
constatou, ao longo das analises, é que poucos s3o os engenheiros que possuem
tal conhecimento, ausente na maioria dos curriculos obrigatérios dos cursos de
engenharia da Grande Salvador.

Resumindo, pelas informagdes extraidas das entrevistas e das andlises
dos planos de curso das disciplinas da Estatistica, conclui-se que essas
graduacdes ndo preparam seus engenheiros para planejar, ¢ muito menos

analisar um experimento, por mais simples que ele seja. As informagdes obtidas
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trazem a ideia de profissionais executantes de tarefas, com boa formagao

técnica, mas com pouca capacidade analitica.

4.2 Realidade de industrias na grande Salvador

Apbs a andlise da realidade observada nos cursos de graduacdo de
engenharia da Regido Metropolitana de Salvador, especialmente com relagao a
abordagem da Estatistica Experimental, faz-se necessario compreender a
industria nesta regido. Em particular sob a otica da utilizagdo, ou ndo, de
experimentos industriais.

Este setor da economia, na Grande Salvador, ¢ um dos principais
responsaveis pela gera¢do de empregos ¢ injecdo de recursos no estado da Bahia,
sendo produtor de, aproximadamente, metade do PIB do estado. Associado a
essa importancia, o Departamento de Industria do IBGE divulgou que a
producdo industrial baiana apresentou, no periodo de maio/2012 a abril/2013,
um crescimento de 4,1%, superando o crescimento de todos os outros estados
brasileiros ¢ contrastando com uma retracdo de 1,1% na producdo industrial
brasileira no mesmo periodo.

E na contramao desse desenvolvimento, as induastrias dessa regido,
principalmente as pequenas e médias, apresentam pouca, ou limitada
competéncia para realizar experimentos capazes de melhorar processos
existentes, ou de criar novos com mais eficiéncia. Pelo menos essa foi a
realidade colocada nas entrevistas realizadas tanto com os académicos que
capacitam os engenheiros para atuacdo nas industrias da regido, como naqueles
profissionais ja presentes e que vivenciam esse setor.

E essas ultimas entrevistas, que objetivaram perceber como as industrias
da Regido Metropolitana de Salvador lidam com a Estatistica Experimental,

foram feitas com 3 empresarios, aqui identificados por El, E2 e E3, que
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coordenam industrias nesta regido, e dois engenheiros, identificados por Egl e
Eg2, que, também, atuam em industrias da Grande Salvador.

Ambos os empresarios e os engenheiros evidenciaram uma realidade
com pouco uso efetivo da Estatistica, por parte dos profissionais responsaveis
pela operacdo. Eles ratificaram a realidade posta pelos académicos, de que
apenas a Estatistica Descritiva é usada diretamente, e ainda assim, de forma

bastante incipiente.

4.2.1 Perfil dos sujeitos entrevistados

Os empresarios, apesar de atuarem em setores produtivos variados e
possuirem periodos distintos de experiéncia, trouxeram percepgdes muito
semelhantes em relagdo ao nivel de uso concreto da Estatistica em suas
industrias.

E1 é um experiente engenheiro civil, com 36 anos de formado, que
coordena uma metaliirgica com mais de 100 funcionarios. Esta empresa presta
servico de corte e dobra de aco para a industria da construcdo civil, sendo
responsavel pelo fornecimento de toda a estrutura de aco para grandes obras
dentro e fora de Salvador.

Apesar de um grande volume de producgdo e um niimero de funcionarios
que categoriza a industria no rol das médias empresas, apenas 2 engenheiros
(contando com E1) trabalham nesta empresa. A grande maioria dos funcionarios
¢ composta por técnicos da area de mecanica que trabalham na produgao.

Além das entrevistas ja mencionadas, foram realizadas algumas visitas a
empresa de E1, com o objetivo de realizar um experimento industrial. Os muitos
momentos de presenca fisica nesta empresa foram fundamentais para um melhor

entendimento da sua rotina e das consequentes dificuldades encontradas na



185

tentativa de se realizar a experimentacdo. Os detalhes dessa experiéncia serdo
abordados em topico a seguir.

O empresario E2, também, ¢ um engenheiro civil, com 20 anos de
formado, que coordena uma construtora que atua, principalmente, no mercado
de edificios residenciais ha de 8 anos. A empresa possui cerca de 150
funcionarios diretos ¢ indiretos, mas apenas dois engenheiros contratados.

E para integrar o rol dos empresarios entrevistados, E3 ¢ um engenheiro
mecanico formado ha 15 anos e comanda uma empresa que atua na area de
montagem e construcdo industrial. Segundo ele, sdo 80 funcionarios contratados
diretamente, ¢ mais alguns terceirizados que variam a depender da demanda.
Destes empregados permanentes, existem 10 engenheiros. E na época da
entrevista, havia cerca de 30 terceirizados.

Algumas caracteristicas desses empresarios foram organizadas no
comparativo do Quadro 14, e sdo importantes para um melhor entendimento das

informagdes extraidas das entrevistas realizadas.

Empresario El E2 E3
Formagao . .. . . Engenheiro
(eraduagio) Engenheiro Civil Engenheiro Civil Mecanico
Periodo da 1972 21977 1988 a 1993 1993 a 1998
graduacdo
. U Montagem
Ramo da empresa Metalurgia Construgdo civil industrial
N° de funcionarios 130 150 80
N° de engenheiros 2 2 10

Quadro 14 Informagdes sobre os empresarios entrevistados

E para complementar os relatos dos trés empresarios, foram
entrevistados dois engenheiros, Egl ¢ Eg2, sendo o primeiro quimico ¢ o

segundo mecéanico.
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O engenheiro de processos Egl possui 25 anos de formado e possui pds-
graduacdo em engenharia de processos. A empresa que ele trabalha, ha 7 anos,
esta localizada no Polo Petroquimico de Camacari e fabrica uma série de
produtos quimicos organicos utilizados na composi¢do de fertilizantes e
plasticos. Sao pouco mais de 100 funciondrios, sendo a maior parte ligada a
producdo, e cerca de 15 engenheiros. Ele gerencia uma das plantas
petroquimicas, sendo responsavel pela coordenacdo de 23 profissionais, sendo 3
engenheiros.

Eg2 possui 17 anos de formado e trabalha na area de producdo em uma
industria de bebidas que possui, na unidade em que ele trabalha, cerca de 500
funcionarios, sendo apenas 3 engenheiros. De forma semelhante a Egl, Eg2
informou que eles fazem uso geral da Estatistica, que, segundo ele, “pode ajudar

muito”, mas ndo soube especificar quais ferramentas poderiam ser usadas.

4.2.2 Articulacdo dos dados: experimentaciio e industria (entrevistas)

O primeiro item do questionario dos empresarios interrogou acerca do
nivel de preparacdo dos engenheiros recém-formados na RMS. O empresario El,
que se mostrou essencialmente pratico, sente falta de mais estagios durante a
graduacdo. Segundo ele, os engenheiros chegam ao mercado de trabalho muito
tedricos, pois ficam muito tempo em frente ao computador.

Com uma perspectiva um pouco diferente, o empresario E2 considera
baixa a preparag@o dos engenheiros para o mercado de trabalho. Segundo ele, na
construgdo civil, a grande oferta de emprego terminou por diminuir o grau de
exigéncia das empresas contratantes e, por consequéncia, o nivel de preparagdo
dos profissionais. Um ponto que E2 sinaliza como deficiente pelos engenheiros é
a area administrativa ¢ gerencial. Segundo ele, os engenheiros que coordenam

projetos e, consequentemente equipes, ndo possuem conhecimentos da area de
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gestdo, pois sdo, eminentemente, técnicos. E nessa perspectiva, a
experimentagdo se apresenta como uma ferramenta bastante util, com inumeras
possibilidades de contribui¢do, mas que, como percebemos desse aprendizado
nas faculdades de engenharia, deixa muito a desejar.

O empresario E3 considera a formacdo dos engenheiros bastante
generalista, ratificando a ideia sugerida pelos académicos entrevistados.
Também considera que o parque industrial de Salvador ndo contempla processos
e equipamentos de uma complexidade tal que exijam profissionais com
qualificagdes acima do que se encontra nos engenheiros atualmente formados
nas IESs da RMS.

O engenheiro Egl, que atua na area petroquimica, fez uma clara
distin¢ao entre os engenheiros formados nas IESs publicas daqueles graduados
nas institui¢des privadas. Segundo ele, os primeiros tém, perceptivelmente, uma
melhor formagdo e estdo mais bem colocados.

Eg2 refor¢a a ideia de engenheiros mais generalistas, apresentada por
E3. Ele sugere, inclusive, que eles deveriam ter a op¢do de formacgdes mais
especificas, como ocorre nos cursos de medicina. Segundo ele, esses
profissionais terminam sendo preparados pelas proprias empresas, que tém
disputado os bons profissionais, escassos no mercado atual.

Quando perguntado sobre a importincia da Estatistica na atuacdo
profissional do engenheiro, E1 reconhece sua importancia, mas admite que sua
empresa ndo possua uma sistematica de utilizagdo da mesma, muito menos com
uma abordagem experimental. Utiliza-se apenas a Estatistica Descritiva, para
comparar resultados atuais com anteriores, e o proprio E1 admite ndo possuir um
conhecimento mais profundo nessa area.

E2 ratifica as posi¢des de El, tanto quanto a importancia da Estatistica,

quanto ao uso desse conhecimento na empresa. Ele, também, refor¢a a
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desconhecimento das possibilidades de realizagdo de um experimento na sua
empresa, inclusive, por algum outro engenheiro da empresa.

O empresario E3 nem mesmo considera o dominio da Estatistica como
fundamental para as atividades de um engenheiro no mercado local. Para ele,
conhecimentos basicos nesta area ja sao suficientes. Segundo ele, que trabalha
com montagens industriais, como ndo ha processos produtivos repetitivos ou em
linha de produgdo, a Estatistica termina sendo dispensada. Na empresa dele,
nenhum engenheiro possui conhecimento para utilizar qualquer ferramenta
estatistica, CEP, Experimentacao, dentre outros.

O engenheiro Egl declara que utiliza muito pouco, e apenas a Estatistica
basica. Segundo ele, as unidades produtivas ja possuem sistemas de controle
auto-reguladores, que fazem os ajustes automaticamente. Ele considera a
Estatistica importante, mas ndo a utiliza de forma sistematica, muito menos sob
a abordagem experimental.

Eg2 reforca a importdncia da Estatistica no “controle de processos
produtivos e garantia da qualidade”. A empresa, segundo ele, utiliza indicadores,
normas, padrdes e andlise de desempenho dos processos. Apesar dessa
afirma¢do, ele ndo elencou nenhuma ferramenta que, efetivamente, seja
utilizada, em especial na area experimental, em que seu conhecimento é
reconhecidamente incipiente.

Este engenheiro considera que a maioria das industrias da Grande
Salvador nao utiliza o CEP, muito menos a Estatistica Experimental, que, de
acordo com ele, pouquissimo conhecida pelos engenheiros que atuam na area
produtiva das industrias em Salvador.

Ele, que desconhece essa area da Estatistica, admite que a empresa
estaria disposta a capacitar algum profissional para realizar o planejamento e
analise de experimentos, se os possiveis ganhos na produtividade ou na

qualidade fossem atrativos e viaveis. Posi¢do que foi reforcada por Egl.
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E esse custo de capacitacdo de um profissional, associado ao que se
gasta para realizar um experimento seja online ou offline, tende a representar um
investimento inferior & economia que as possiveis otimiza¢des de um processo
determinam. Principalmente quando se trata de processos que envolvam grandes
quantidades ou produtos de alto valor agregado, onde qualquer melhoria tende a
significar grandes economias.

Menos aberto a possiveis mudangas, E1 ndo se mostrou disposto, no
momento, a investir na capacitagdo de um de seus engenheiros na area de
Estatistica Experimental, independente dos ganhos que isso poderia representar.
Entretanto, acredita que se os engenheiros tivessem uma melhor capacitagdo
nesta area, a realidade da industria em Salvador poderia ser bem diferente.

O empresario E2 admite pouco uso, tanto do CEP quanto da Estatistica
Experimental, justificado, segundo ele, pelo despreparo dos engenheiros nessa
area. Ele acredita ser diferente caso os cursos de engenharia trabalhassem esse
contetdo de forma satisfatoria.

Segundo ele, na area da construgdo civil, existem poucos dados
levantados, inclusive de produtividade. Um primeiro passo, para mudar essa
realidade, seria estimular as empresas a levantarem mais dados, pois sem eles,
nada pode ser feito estatisticamente. Apenas dessa forma, os dados podem
seriam melhor armazenados, comparados e analisados.

O empresario E3, como os outros profissionais entrevistados, ndo
conhece com detalhes e ndo utiliza a Estatistica Experimental. Mas também
acredita que a falta de uma boa formag¢ao nesta area limita seu uso nas industrias
de Salvador.

Mesmo o CEP, que ¢ uma ferramenta mais difundida, ndo ¢ utilizado de
forma mais ampla nas empresas da RMS. E3, inclusive, ndo conhece as

possibilidades que seu uso proporciona, nem conhece suas aplicagdes.
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Diante dos depoimentos obtidos desses cinco profissionais, percebe-se
um uso muito restrito da Estatistica, principalmente, da abordagem
experimental, quase que uma desconhecida da maioria dos engenheiros
abordados. Nenhum deles sequer demonstrou conhecimento acerca da Estatistica
Experimental, quica condi¢do de utilizd-la como ferramenta na melhoria de um
processo produtivo.

Todos eles consideram a falta de conhecimento como grande
justificativa para sua ndo utilizagdo, que se conjuga de forma coerente com as
falas dos académicos que, também, foram entrevistados. Todos consideram que
um ensino mais consistente da Estatistica nas graduagdes em engenharia pode
ser um grande passo para difundir seu uso de forma sistematica. Posi¢do que
pode ser estendida para a Estatistica Experimental, que eles consideram um
universo desconhecido, mas se mostraram, em sua maioria, dispostos a investir
na capacitacdo de profissionais nessa area, desde que os beneficios sejam

recompensadores .

4.3 Industria metalirgica experienciada

A fim de uma percepcdo mais clara das possibilidades, e reais
utilizacdes da Estatistica Experimental em uma industria, propds-se uma
experiéncia de alguns dias dentro de uma industria de médio porte na Grande
Salvador. O objetivo era identificar e viabilizar um experimento nesta industria
de forma a perceber, in loco, os reais fatores que influenciam a realizagcdo de um

experimento industrial.
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4.3.1 A empresa

A empresa experienciada nesta pesquisa presta servigo de corte e dobra
de barras de aco para a construgdo civil e estd localizada no municipio de Lauro
de Freitas, que compde a Regido Metropolitana de Salvador.

Esta empresa foi escolhida por apresentar algumas caracteristicas que
facilitariam nosso trabalho:

a) Empresa de médio porte, boa representante do conjunto de muitas

empresas que compdem o conglomerado industrial soteropolitano;

b) Companhia fornecedora de servigos para a construg¢do civil, cuja

demanda tem sido crescente ¢ constante;

¢) Confianga, pelos donos da empresa, de total sigilo das informagdes

observadas ao longo das muitas visitas;

d) Disponibilidade inicial, do pessoal de produgdo, para realizar ajustes

necessarios aos possiveis experimentos.
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Figura 11 Exemplo de pe¢a produzida - gravata
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As barras s3o recebidas “enroladas” em grandes carretéis, e, utilizando
modernas maquinas importadas da Italia, a metalurgica vende as pecas de ago
solicitadas pelas empresas de construgdo civis, devidamente cortadas e dobradas,

como exemplificadas na figura 11, acima. Em alguns casos, elas ja sdo entregues
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montadas, como na figura 12, abaixo. E uma empresa de pequeno/médio porte,
que possui pouco mais de 100 funcionarios, sendo mais da metade deles técnicos

mecanicos lotados na area de producao.

Figura 12 Exemplo de peca produzida - estribo

As maquinas, utilizadas no corte e na dobra das barras de ago, tém boa
confiabilidade, sendo a manutengdo facil e, normalmente, feita pelos proprios
operadores. Os procedimentos operacionais sdo relativamente simples e
dominados pelo pessoal de operacdo. Além disso, ndo ha uma grande
rotatividade entre estes funcionarios. Quando da contratacio de um novo
operador, este recebe um treinamento basico de mecanica no SENAI — Servico
Nacional de Aprendizagem Industrial, sem foco, ainda, na especificidade da
producdo da empresa. Apds isso, ¢ submetido a um minicurso na propria
empresa, quando comega a entender o processo produtivo e como funcionam as
maquinas utilizadas na dobra e corte das barras de aco. Em seguida, o novo
contratado acompanha, durante algum tempo, um operador experiente, e,
somente apos isso, ele estara apto a operar com autonomia as maquinas

utilizadas no processo de producao da empresa.
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4.3.2 Tentativa de um experimento: problemas e solucoes

Apos algumas reunides com o diretor e o gerente de producdo da
empresa, percebeu-se que a produgdo trabalha sem grandes percalcos, e as pegas
produzidas atendem, normalmente, as especificagdes de projeto. Estas
especificagdes, na construgdo civil, s80 menos rigorosas que em outras areas da
engenharia, admitindo menor precisdo nas dimensdes das pecas produzidas.
Segundo o gerente mencionado, a propria regulagem das maquinas ja garante
pecas, em conformidade com o projeto, ou seja, produtos dentro das margens
toleraveis.

A proposta inicial era trabalhar com algum fator técnico que pudesse
interferir na produgdo, como tipo de ferramenta de corte utilizada, nimero de
técnicos envolvidos em cada nucleo de produgdo, velocidade de alimentagdo das
maquinas, dentre outros.

Mas, de acordo com o gerente de produgdo, o maior problema em
relacdo a eficiéncia do processo produtivo ¢ a falta de mao de obra especializada
no servigo executado pela empresa. Essa dificuldade ¢ consequéncia da falta de
qualificagdo dos operarios, muitos deles com ensino fundamental incompleto.
Segundo depoimento dos responsaveis pela producido, a falta de uma formagao
escolar mais consistente torna os operadores mais inseguros, no momento de
programagdo das maquinas, gerando mais diividas na interpretagao dos projetos.
Essas dificuldades reduzem a agilidade na preparacdo das maquinas, que termina
por interferir na produtividade dos operadores.

Diante disso, decidimos, em consenso com a diretoria, analisar como
determinadas caracteristicas dos operadores, em especial o nivel de escolaridade,
podem ser significativas no seu rendimento diario de producdo. Percebemos que
ndo havia a possibilidade de manipular livremente a producdo para

operacionalizar os tratamentos, ou mesmo efetuar grandes mudancas que
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pudessem comprometer as pegas produzidas. Os diretores demonstraram boa
vontade, mas ndo queriam, e nem podiam, desconsiderar seus prazos e custos.
Comecaram a aparecer as dificuldades existentes quando se planejava,
efetivamente, um experimento industrial.

Nosso objetivo era tentar um experimento capaz de avaliar a influéncia
de determinadas caracteristicas dos operadores nas suas respectivas
produtividades. Para tanto, todos os envolvidos decidiram analisar duas
variaveis qualitativas: estado civil (casado ou solteiro) e nivel de escolaridade:
(ensino fundamental ou ensino médio). O plano era identificar se os fatores eram
significativos em relacao as produtividades de cada um dos operadores.

A primeira dificuldade enfrentada foi na obtengdo de informagdes
referentes aos funcionarios. Muitos dados estavam desatualizados, e o setor de
pessoal da empresa se mostrou incapaz de realizar esse levantamento com
agilidade. Em qualquer andlise, nem sempre, ou poucas vezes, as informagdes
estdo a nossa disposicao.

Como solugdo para esse primeiro problema, percebemos que nao era
necessario analisar todos os operdrios, mas somente aqueles que trabalhavam
usualmente na operacdo de cada uma das 12 maquinas responsaveis pelo corte e
dobra das pegas, principal atividade da empresa. Comecamos, entdo, para a
identificagdo desses 12 funcionarios ¢ para obtencdo das suas caracteristicas que
poderiam influenciar na produtividade de cada um deles. Obtivemos as
informagdes diretamente com os operadores.

De posse desses dados, planejamos como seria feito o levantamento de
quanto cada um dos operadores produzia, quantas repeticdes seriam necessarias
no experimento e como fariamos essas observacdes. Ou seja, precisavamos
delinear o experimento.

A empresa mede a producdo diaria de cada operario em quilogramas de

barras produzidas, e esse levantamento ¢ feito pelo supervisor no inicio de cada
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manha seguinte aos dias de trabalho. Percebemos que as produgdes dos diversos
operadores variavam muito, a depender da bitola da barra utilizada, pois o
pardmetro utilizado era a massa de pecgas produzidas, em quilogramas. Por
exemplo, um operador, trabalhando com uma barra de 6,3 mm, tenderia a
produzir uma massa muito menor que outro com uma barra de 10 mm, mesmo
que o primeiro seja mais eficiente que o segundo.

A fim de minimizar essas diferencas, resolvemos mudar a grandeza
utilizada para medir a producdo, em vez da massa em kg, passamos a considerar
o comprimento de barra produzida, em metro linear. Essa mudanga colocaria em
igualdade de condi¢des os operadores que trabalhavam com barras de diferentes
bitolas, visto que a produgdo linear independe do diametro das barras utilizadas
em uma determinada peca.

Resolvemos fazer o levantamento da produgdo daqueles 12 operadores,
durante duas semanas consecutivas, a fim de analisar os dados. Logo no inicio
do levantamento, percebemos que as variagdes continuavam muito grandes,
ainda que nas repetigoes de um mesmo funcionario ao longo da semana. Apos
algumas analises e discussdes, tanto em Lavras, com meu orientador prof.
Marcelo de Oliveira, quanto com os responsaveis pela produgdo da empresa,
constatamos dois fatores que certamente influenciavam em tais variagdes: as
diferentes capacidades produtivas das maquinas analisadas ¢ o tipo de peca
produzida por cada funcionario em determinado dia.

As maquinas possuem velocidades distintas de trabalho, algumas sao
mais modernas que outras, existem umas que fazem determinado tipo especial
de dobra, outras conseguem dobrar as barras nas duas pontas, duas outras que
produzem apenas as pecas chamadas gravatas, apenas para citar algumas
diferencgas existentes. Ao percebermos a dificuldade, ou mesmo inviabilidade de
comparar todas as maquinas de forma consistente, resolvemos analisar apenas os

operadores em maquinas similares.
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Sdo quatro equipamentos semelhantes, em que seus operadores,
teoricamente, estdo em igualdade de condigdes ao produzir pecas, também,
semelhantes. Pecas mais elaboradas e produzidas, com barras mais esbeltas,
tendem a representar uma produg¢do menor, dai a necessidade de considerar
pecas que guardem certa semelhanca e que sejam fabricadas com barras de
mesma bitola.

O ideal, neste caso, era que pudéssemos testar os diversos operadores
em uma mesma maquina, produzindo pecas semelhantes, pois ai teriamos
condicdo de experimento com os dois fatores e dois niveis de cada fator. Ou
poderiamos fazer um rodizio entre eles e as diversas maquinas. Seria um
experimento fatorial simples, de facil execucdo e analise sem grandes
dificuldades, como visto no referencial tedrico.

Acontece que cada um dos operadores trabalhava, usualmente, em uma
maquina especifica. Quando certo operador estivesse trabalhando com sua
maquina usual, teria vantagem em relacdo aquele que ndo estaria acostumado
com aquela maquina.

Diante dessas diferencas, precisdvamos comparar operadores em
maquinas semelhantes, produzindo pecas, também, similares, a fim de que
nossos dados fossem consistentes para realizar a analise de variancia. Claro que
as diversidades poderiam ser, em muitos casos, minimizadas com o controle
local, por meio de blocos, realizando um delineamento em blocos casualizados.
Mas, nesse problema abordado, existia uma grande diversidade de pecas
produzidas, o que poderia tornar o experimento muito complexo e, dependendo
das pecgas encomendadas pelos clientes, a medicdo de todos os tratamentos
poderia demandar um tempo superior ao disponivel.

O que facilitou um pouco nosso planejamento foi o fato de que as quatro
maquinas similares, definidas como foco do nosso levantamento, na maior parte

das vezes, eram utilizadas para produzir pecas semelhantes (barras retas). E essa



197

caracteristica viabilizava uma comparagdo mais facil entre os operadores, ja que
estariam em igualdade de condigdes para executar seus trabalhos.

Constatamos que dois desses operadores possuem ensino médio € outros
dois apenas o ensino fundamental completo. Percebemos, também, que dois
deles sdo solteiros e os outros casados. E a combinacdo inicial foi a melhor
possivel, pois ao planejarmos o experimento fatorial com apenas dois fatores,
com dois niveis em cada fator, percebemos que cada um dos quatro operadores
possuia uma, das quatro duplas diferentes de caracteristicas. Conforme Quadro
15, um ¢ solteiro e tem ensino médio, o outro € solteiro e ndo tem ensino médio,

um € casado com ensino médio e o ultimo € casado sem ensino médio.

Operador Estado civil Nivel escolaridade
A Solteiro Ensino médio
B Casado Ensino médio
C Casado Ensino fundamental
D Solteiro Ensino fundamental

Quadro 15 Caracteristicas dos operadores analisados

A rigor, neste experimento planejado, as unidades experimentais seriam
os quatro operadores, cujas produtividades sofrem a acdo das diferentes
caracteristicas (ou fatores) em analise. Como as maquinas consideradas tém
capacidades produtivas semelhantes, as produgdes, que representam a variavel
resposta, estardo sob o efeito das caracteristicas inerentes a cada um dos
operadores em relagdo ao estado civil e a escolaridade.

Iniciamos, entdo, a delinear o experimento. Seria feito um rodizio entre
os quatro operadores ¢ as quatro maquinas, fazendo cada operador utilizar cada
uma das maquinas. Seriam feitas repeticdes com cada uma das configuragdes, e
com base nesses dados, far-se-ia a analise de variancia.

Apesar de uma discutida, e prometida, disponibilidade para realizar as

mudangas necessarias ao experimento, percebeu-se, claramente, que a empresa
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apresentava limitagdes. Qualquer alteracdo proposta ndo seria aceita se
comprometesse o planejamento da produgdo, que tinha prazos e conformidades a
seguir. A liberdade de ajustes, colocada quando dos primeiros contatos para
realizagdo deste trabalho com estudo de caso desta empresa, terminou por se
restringir.

Percebeu-se que cada operador trabalhava em maquinas especificas, e
que a troca entre ecles n3o era desejada pela empresa, por receio de
comprometimento da producdo. Tentou-se uma negociagdo nesse sentido, que
ndo resultou em nenhuma mudanga da posicao inicial da diretoria.

Conforme visto ao longo do referencial tedrico, a realizagdo de um
experimento, mesmo diante de restricdes impostas pelo contexto, pode ser
viabilizada por algumas adaptagdes e/ou determinados testes para minimizar os
erros experimentais, ou verificar o nivel de comprometimento da analise quando
determinados principios nao forem cumpridos.

Quando se realizaram medi¢oes das produgdes desses 4 operarios que
trabalhavam com as maquinas semelhantes (chegou-se a medir 10 dias de
producdo de cada um deles), aquilo que se supds serem repeti¢des, na verdade
foram observagdes multiplas ou observacdes repetidas, pois tiveram origem na
mesma unidade experimental. Repeti¢des propriamente ditas deveriam vir de
condigdes experimentais semelhantes, mas de unidades distintas. Da forma
como foram realizadas as medigdes, o erro que afetou a primeira medida,
certamente, de forma sistematica, afetou as seguintes. Essas medi¢des, em

quilogramas, estdo na Tabela 33.
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Tabela 33 Produgdo diaria de cada um dos operadores no periodo analisado

Operador Dial Dia2 Dia3 Dia4 Dia5 Dia6 Dia7 Dia8 Dia9 Dial0
A 21829 16725 21473 26082 20200 26192 26682 26457 24351 29535
B 16037 20441 17682 15171 15498 15796 26747 13906 11849 15498
C 16205 27370 12944 13068 27167 24949 30459 35623 27030 18714
D 13582 14780 15403 14048 15278 21372 24304 22329 20263 20200

Com os dados em maos e, sem a possibilidade de realizar rodizio, ou
mudangas que gerassem novas medigdes que viabilizassem um experimento, sO
restou verificar se cada um dos operarios analisados mantinha um padrao de
producdo, e com que nivel de dispersdo na produtividade. Este tipo de analise
dispensa conhecimentos especificos de Estatistica Experimental, mas pode,

também, trazer informagdes interessantes para os gestores da empresa.

Tabela 34 Analise dos dados dos operadores

Operador Média Desvio padrao Cocficiente de variagdo
A 23953 3823 16,0%
B 16863 4129 24,5%
C 23353 7707 33,0%
D 18156 3933 21,7%

Conforme Tabela 34, os operadores A ¢ D foram os que apresentaram
produtividades mais regulares. E estes sdo, entre os quatro operadores
analisados, os dois solteiros. Para se verificar alguma correlagdo entre estado
civil e homogeneidade produtiva, seria necessario analisar mais operadores, o
que terminou ndo sendo viabilizado nesta empresa. Além disso, essa analise ndo
conjuga com a proposta deste trabalho, que tem como foco a experimentagao.

Uma solug¢do, para viabilizar um experimento, seria realizar um rodizio
entre os 4 operarios, nas quatro maquinas semelhantes. Caso isso fosse possivel,

poderiamos fazer um experimento fatorial, com um delineamento em blocos
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casualizados, em que os blocos seriam as maquinas, ¢ cada um dos quatro
operarios passaria por cada uma das maquinas. Mas isso ndo foi viavel na
empresa trabalhada, pois segundo eles, cada operario precisaria de um tempo de
adaptagdo nas maquinas em que ele ndo estivesse acostumado, o que poderia
comprometer os prazos acordados com os clientes.

Esta observagdo, feita pelos diretores da empresa, demonstra claramente
que a unica disponibilidade deles era de realizar a experimentagao online. Neste
caso, conforme tratado no referencial teodrico, os produtos obtidos de cada
tratamento continuariam tendo o mesmo destino final: o cliente, sendo a
producdo dentro do mesmo padrdo e atendendo aos prazos estabelecidos em
contrato.

Além disso, a proposta de se realizar um experimento offline, até mesmo
fora do expediente de trabalho, foi rejeitada pela empresa. Segundo os
responsaveis pela producgdo, esse custo ndo poderia ser incorporado por eles.
Vale ressaltar que, mesmo apds varias tentativas de convencer a empresa dos
beneficios que a experimentagdo pode trazer, ela ndo conseguiu perceber que o
investimento teria grande chance de valer a pena se realizado de forma
adequada. Teria sido interessante se fizéssemos uma projecdo da receita
adicional que uma possivel melhoria traria para a empresa. Mas a falta de
informacao e disponibilidade da empresa, nesse momento da pesquisa, nio
permitiu a exposi¢@o das vantagens desse investimento.

Evidencia-se, portanto, a importancia de se discutir essa alternativa.
Mesmo tendo constatado que esta opgdo ndo resolveu a questdo de um
experimento viadvel nesta metalirgica, ela ¢ a mais adequada, e menos
comprometedora, em muitos casos. Esta forma de experimentacdo sera discutida
no ultimo item deste capitulo, em fungdo da relagdo existente entre a viabilidade

e os beneficios que podem ser incorporados a um processo produtivo.
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Continuando a avaliar outras alternativas, um recurso pensado, para
viabilizar uma analise consistente, foi o de se delinear um experimento fatorial
sem repeti¢do. Mas, logo em primeira instancia, descartou-se essa possibilidade,
visto que hé apenas dois fatores na analise (escolaridade e estado civil). Segundo
Montgomery (2009), os experimentos ndo repetidos sdo recomendados para
testes com uma quantidade maior de fatores. Isto porque o residuo, na analise de
variancia destes experimentos, € a combinacao das interagcdes de maiores ordens,
que, normalmente, ndo sdo significativas (interacdo tripla, quadrupla,
quintupla,...). No experimento proposto, tinha-se apenas a interagdo dupla, com
grande chance de ser significativa.

Diante dessa restricdo, a falta de aleatoriedade terminou por
comprometer a casualizacdo de wum possivel experimento. Com a
impossibilidade de se aleatorizar os operadores com as maquinas, 0S €rros
experimentais deixam de ser varidveis aleatorias distribuidas de maneira
independente, passando a apresentar problemas de correlagdo, conforme
Cochran (1947). Ainda segundo ele, o principio da casualizagdo garante que os
tratamentos ndo sejam sistematicamente favorecidos, ou prejudicados, por
alguma fonte de variagdo estranha.

E importante salientar que, no caso de heterocedasticidade, que significa
heterogeneidade de variancias, existem recursos que podem verificar o quanto

esse nao cumprimento compromete determinada analise, tais como:

a) Grafico de residuos versus valor estimado;

b) Grafico de residuos versus variavel em questao;
¢) Minimos quadrados ponderados;

d) Minimos quadrados generalizados;

e) Analise ndo paramétrica, entre outros.
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Conforme ja sinalizado, o detalhamento desses métodos ndo serd
abordado neste trabalho, mas representam importantes sugestdes para futuras
pesquisas.

Apesar das possibilidades ora colocadas, a realizacdio de um
experimento nesta empresa metalirgica terminou por ndo se concretizar. As
restricdes impostas pela diretoria, quanto as necessarias mudangas entre
operadores e maquinas inviabilizaram o experimento. O receio da diregdo,
principalmente em relacdo aos custos e prazos contratuais, representou o grande
obstaculo a experimentacdo. Essa experiéncia evidencia a necessidade de uma
conscientizagdo das possibilidades de ganhos que a realizagdo de um
experimento pode representar para uma empresa. Sem essa percepgdo, que
antagoniza a cultura imediatista existente na maioria das industrias, as condi¢des
minimas para realizagdo de um experimento terminam inviabilizadas.

Outra observacdo importante ¢ a ponderagdo acerca de algumas
possibilidades que situagdes semelhantes as encontradas nesta metalurgica
permitem analisar. Um estudo seria o da repetibilidade e reprodutibilidade,
conceitos importantes associados a Metrologia. Mas, para se abordar a
reprodutibilidade no problema da empresa metalurgica analisada, os operarios
precisariam utilizar a mesma maquina, o que nao ocorreu.

Outra analise, associada a anterior e de grande utilidade para a empresa,
seria avaliar se cada funcionario conserva o mesmo padrdo produtivo ao longo
dos dias, ou em longo prazo, pela sua trajetoria profissional, apés algum
treinamento especifico, ao longo da experiéncia adquirida. Esta abordagem
poderia ser, inclusive, verificada com os dados obtidos nesta pesquisa, ja que
temos a produc¢do de um mesmo funciondrio ao longo de dez dias consecutivos.

Essas duas ultimas sugestoes consideradas, que possuem estreita relagdo

entre si, ndo serdo abordadas neste trabalho de pesquisa para ndo desvirtuar os
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objetivos previamente definidos, mas representam topicos merecedores de

pesquisas complementares.

4.4 Organizando e viabilizando experimentag¢des industriais

Ao longo deste trabalho, apresentamos diversas formas de se realizar um
experimento na induastria. A depender das condi¢des impostas pelo contexto em
analise e dos objetivos almejados, podemos utilizar delinecamentos ¢ modelos
diferentes.

As principais formas de se realizar um experimento foram abordadas no
referencial tedrico, associadas a seus modelos matematicos e acrescidas de
exemplos de aplicacdo em alguns tipos de industria.

Além da escolha do tipo de experimento a ser realizado, outras

importantes etapas compdem o projeto de experimentos:

a) Reconhecimento e declaragdo do problema;

b) Escolha dos fatores e niveis das variaveis de entrada;

¢) Projecdo da redugdo dos custos e/ou aumento da receita;

d) Selecdo das variaveis respostas; (depende do objetivo do estudo);

e) Escolha do delincamento experimental: (depende do objetivo do
estudo, natureza do material experimental, dentre outros.);

f) Execug¢do do experimento;

g) Analise dos dados;

h) Conclusdes e recomendagdes.

E essas linhas basicas, essenciais na realiza¢dao de qualquer experimento,

suscitaram a sistematizagdo representada na Figura 13.
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Identificacdo do Nao factivel:
problema de pesquisa retome etapa
e dos objetivos anterior

Planejamento Experimental
e Scleciona fatores e variaveis

e Verifica fatores estranhos que
permitem controle
o Identifica fontes de erros

Coleta de dados

l

Analise dos dados
Apresentagdo dos dados
Sumario estatistico
Selecdo do modelo
Inferéncias

Necessidade
de mais

informacao

Figura 13 Sistematizagdo do projeto de um experimento

Em uma pesquisa de qualquer natureza, o procedimento classico de
delineamento de experimentos consiste em eleger o problema que se deseja
pesquisar. Logo, define-se com clareza os objetivos, para entdo proceder ao
planejamento de todas as etapas. Depois da identificagdo do problema, a escolha
dos fatores representa uma etapa importante que precede a realizagdo de um

experimento. Alguns questionamentos podem e devem ser feitos:



b)

¢)
d)

g)

h)
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Qual varidvel resposta se deseja analisar?

Quais fatores influentes na variavel resposta podem ser investigados
ou controlados neste experimento?

Quais niveis desses fatores se deve avaliar?

Havera a necessidade de algum controle local, utilizando-se blocos?
Existe casualidade na distribui¢do dos tratamentos nas unidades
experimentais?

De que forma essa distribuicdo sera feita?

Quantas repeticdes de cada tratamento serdo necessarias para que
resultemos em uma analise valida e objetiva?

Qual método de analise de dados sera utilizado?

Qual diferenca entre as médias dos distintos tratamentos sera

considerada importante?

As técnicas de delineamento de experimentos podem ser aplicadas tanto

na melhoria de processos existentes, como no desenvolvimento de novos. E a

depender de qual seja o caso, existem algumas possibilidades tratadas no Quadro

16.
Processos existentes Novos processos
Melhoramento da produtividade do Avaliagdo e comparagdo de configuragdes
processo delineadas basicas
Reducao geral de custos Avaliacdo de materiais alternativos

Redugao do tempo de desenvolvimento

Selecao e delineamento de parametros de
modo a tornar processos mais robustos

Reducao da variabilidade (resultados
mais proximos do padrdo/meta

Determinagdo de parametros chaves que
tem impacto na performance do processo

requerido)

Quadro 16 Possiveis objetivos de um experimento
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Conforme a Figura 13, apresentada no inicio deste topico, a andlise dos
dados, mais especificamente a analise de variancia, representa uma das etapas do
experimento. E ela representa um fator restritivo no uso da experimentagdo de
uma maneira geral. Como foi verificado, ap6s uma série de entrevistas e analises
de programas de disciplinas em cursos de engenharia na Grande Salvador, a
maioria dos engenheiros formados nessa regidao ¢ introduzida ao mercado de
trabalho sem nenhum conhecimento mais especifico de Estatistica. E a analise
de variancia ¢, sem excegdo, deixada fora dos conteudos trabalhados nas
disciplinas obrigatorias dessa graduagao.

E experimentos simples poderiam ser realizados. Como tratado no
referencial tedrico, se tomarmos, como parametro inicial, um modelo de efeitos
fixos, os elementos basicos para a analise de varidncia sdo bastante simples,
especialmente se consideramos apenas um fator envolvido no estudo. De forma
bem objetiva, é como se existisse uma distribui¢ao de probabilidade da variavel
resposta (dependente) em cada nivel do fator. Para efeito de inferéncias sobre

este modelo de analise de variancia, assume-se que:

a) Cada uma das distribuigdes de probabilidade é normal;

b) Cada distribuicdo de probabilidade tem a mesma variancia;

c) As observagdes para cada nivel do fator sdo observagoes aleatorias
da correspondente distribui¢do de probabilidade e sdo independentes

das observagdes de qualquer outro nivel do fator.

Assim, a andlise de variancia, que pode ser realizada por um engenheiro,
ainda que com limitado conhecimento em Estatistica, assume que as
distribui¢des de probabilidade diferem, possivelmente, apenas nas médias.
Diferengas entre as médias refletem, essencialmente, efeitos dos niveis do fator

(ou fatores) e ¢ esta a razdo pela qual a andlise de variancia ¢ dirigida para as
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respostas médias nos diferentes niveis do fator. A andlise de variancia, para
dados amostrais das distribuicdes de probabilidade de cada nivel do fator,

usualmente, ¢ procedida em dois passos:

a) Determina se as médias da variavel resposta nos niveis do fator sdo
iguais ou ndo;

b) Se as médias da variavel resposta nos niveis do fator ndo sao iguais,
examinam-se como elas diferem e quais as implicacdes dessas

diferencas.

Essa é uma possibilidade simples e factivel, ja que esse entendimento
dispensa grandes especialistas em Estatistica. Mas constatamos que demanda
mais conhecimento do que aquele trabalhado pela maioria dos cursos de
graduacdo em engenharia localizados na Regido Metropolitana de Salvador.

Com o objetivo de um melhor entendimento dos aspectos que envolvem
a experimentagdo, principal foco desta pesquisa, apresentaremos algumas
possibilidades de classificacdo. Os Quadros 17 e 18 trazem formas de classifica-
la, quanto ao destino do que foi produzido e quanto as variantes em relagdo ao
atendimento dos principios fundamentais da experimentagdo. Além disso, o
cruzamento dessas possibilidades demanda algumas associacdes e solugdes que
merecem as considera¢des apresentadas.

Segundo o tipo de cliente para qual a producdo se destina, a
experimentacdo pode ser considerada offline ou online. Quando ela ocorre
offline, ou seja, fora da linha de produgdo da empresa, o cliente externo nao
recebe diretamente os resultados gerados pelo experimento. Quase toda a
experimentagdo agropecuaria ¢ dessa espécie ¢ pode ocorrer em nucleos de

pesquisa, laboratdrios, plantas piloto, etc.



208

No caso online, que sera trabalhado de maneira conclusiva no préoximo
topico, os produtos gerados durante o experimento t€ém como destino o cliente
externo, desde que eles continuem atendendo as especificagdes previstas em
projeto. Este tipo de experimento, que ocorre na propria linha de produgdo,
caracteriza parte consideravel dos exemplos industriais.

E importante esclarecer que, caso ndo haja como garantir as repetigdes
necessarias para o calculo do erro experimental, conforme foi abordado no
topico anterior, uma solugdo ¢ utilizar o experimento fatorial ndo repetido.
Ratificando o que ja foi abordado, esse tipo de experimento ¢ adequado a
situagdes em que a existéncia de muitos fatores dificulta, ou mesmo inviabiliza a

realiza¢dao de um experimento fatorial completo.

Segundo Segundo os principios fundamentais
tipo de Repetigo Casualizagdo Controle local
cliente Sim Nao Sim Nao Sim Nao
Delineamentos Delineamentos Delineamentos
Offline tradiciongis da | Solugdo tradiciongis da|Solugdo tradiciongis da | Solugdo
pesquisa 1 pesquisa 2 pesquisa 3
agropecuaria agropecuaria agropecuaria
Delineamentos | Solucao [Delineamentos| Solugdo | Delineamentos | Solu¢ao
Online |tradicionais com| 1 ou tradicionais 2 ou tradicionais 3 ou
restrigdes EVOP |com restricdes| EVOP | com restricdes | EVOP

Quadro 17 Diferentes modelos e métodos de experimentacao possiveis

~ Experimento fatorial sem repeticdo — utilizagao de graficos de
Solugéo 1 . .
probabilidade normal ou seminormal
Solugdo 2 Verificag¢do da validade da analise de variancia
Solugdo 3 Utilizagao de blocos — redug@o do erro experimental

Quadro 18 Solugdes propostas (caso de ndo atendimento aos principios
fundamentais da experimentago)

Nas situagdes em que a experimentagdo ocorre online, ¢ niao ha

possibilidade de repeticao, pode-se tentar a mesma Solugdo 1 comentada para o
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caso offline. Outra saida, quando possivel, ¢ tentar aplicar os fundamentos do
EVOP, ou simplesmente, processo evolutivo. Neste caso, seriam promovidas
pequenas mudancas nas variaveis de entrada, de acordo com o experimento
delineado, e as medigdes da varidvel resposta proporcionariam a configuracao de
um experimento completo.

No caso do principio da casualizagdo nao ser atendida, realiza-se o
experimento e verifica-se a validade da andlise de variancia. Essa verificacdo ¢
feita, conforme abordado no referencial tedrico, testando-se a aditividade dos
efeitos, a independéncia dos valores observados e a normalidade e
homocedasticidade dos erros. No caso da andlise ocorrer online, pode-se
proceder da mesma forma, ou seja, realizando o experimento sem a casualizagio
e verificando a validade da analise de variancia (Solugdo 2). Ou ainda, tem-se a
possibilidade de utilizar os conceitos do EVOP, gerando dados de forma
sistematica e gerando dados que validem a ANOVA.

Diferente dos dois primeiros principios, o controle local, embora
largamente utilizado, ¢ dispensdvel em experimentos em que o material
experimental seja homogéneo. Mas como isso, na pratica, ¢ pouco comum, seu
uso termina sendo frequente. Nos experimentos industriais, por exemplo,
dificilmente teremos o mesmo operador, o0 mesmo fornecedor de matéria prima,
exatamente as mesmas condigdes ambientais, ¢ qualquer uma dessas mudancgas
ja € motivo para demandar a divisdo do experimento em blocos.

O delineamento em blocos casualizados ¢ um dos tipos mais adotados na
industria, segundo Montgomery (2009). Isto ocorre exatamente pela dificuldade
existente, na pratica, da garantia de homogeneidade das condi¢des
experimentais. E, havendo qualquer duvida em relacdo a essa uniformidade,
procede-se a algum tipo de controle a fim de minimizar os riscos da necessidade

de realizagdo de um novo experimento.
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Nos casos em que ha evidente, ou suspeita, heterogeneidade no material
experimental, independente do teste ser feito online ou offline, o procedimento é
sempre trabalhar com blocos. Lembrando que esta medida tem como principal
objetivo reduzir o erro experimental a ponto dele ndo comprometer a percep¢ao
dos efeitos importantes de fatores experimentais.

Verifica-se, portanto, que a realizacdo de um experimento de baixa
complexidade ndo demanda profundos conhecimentos da Estatistica. As
graduacdes em engenharia da Grande Salvador poderiam trabalhar,
minimamente, conteudos especificos da experimentagdo em alguma de suas
disciplinas, o que viabilizaria a percepcao de suas reais utilidades.

Além disso, seu uso restrito, verificado na regido em analise, inibe as
provaveis constatacdes benéficas de sua utilizacdo. Essas comprovagdes
serviriam de estimulo para um maior aprofundamento nessa area, o que poderia

mudar, significativamente, a receptividade quanto ao seu uso.

4.5 Experimentacio online: limita¢des e possibilidades

A experimentagdo online, extensamente abordada neste trabalho, ¢
planejada de tal forma que a produgdo ocorra dentro das caracteristicas e prazos
demandados. Sob a influéncia dos fatores identificados como influenciaveis,
cujos niveis sdo alterados, conforme projeto do experimento, este ¢ realizado e o
produto gerado tem o mesmo destino da producdo convencional: o cliente final.

Os processos industriais existentes, em geral, sdo passiveis de alguma
melhoria na produtividade. Este potencial surge ndo apenas em fungdo de falhas
no planejamento original, mas também de mudangas que podem ocorrer durante
a rotina de produgdo. A melhoria de um processo industrial apresenta trés

limitagdes importantes:
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a) A maioria dos processos envolve multiplas etapas ou estigios e
mudancas em um estagio devem ser introduzidas, cuidadosamente,
para evitar romper com os procedimentos normais de operacdo em
outra parte do processo;

b) Em virtude de grandes quantidades envolvidas, a fabricacdo de
produtos fora da especificagdo representa prejuizos significativo;

¢) E importante que o produto permaneca consistente, embora o
produto possa ser melhorado, propriedades diferentes do produto
possam causar problemas para consumidores que estdo satisfeitos

com as caracteristicas atuais.

A violacao de qualquer uma dessas limitagdes tem chance de resultar em
perdas economicas desnecessarias.

Realizar um experimento online, independente de a proposta utilizar ou
ndo o EVOP, minimiza algumas das questdes colocadas, principalmente pelo
fato de que as variagdes testadas representam, sem divergéncias, as situagdes
reais a que o processo estara sujeito quando das mudangas percebidas como
necessarias para melhoria do processo (BOX; DRAPER, 1987).

Independente da magnitude da industria, cujo processo sera avaliado por
algum experimento online, ¢ essencial que as mudangas promovidas nos niveis
das variaveis do processo sejam minimas. Para determinar os efeitos dessas
mudancgas, ¢ necessario repetir cada experimento varias vezes, garantir a
casualidade dos tratamentos, nos diversos momentos sob analise e, ainda,
verificar a necessidade de algum controle local. Ou seja, os mesmos principios
observados da experimentacdo offline continuam imprescindiveis, e, também,
com possiveis solu¢des em caso de ndo atendimento a algum deles.

No caso da Operagao Evolutiva (EVOP), ela foi planejada para ser

conduzida por operadores num processo de produgdo em escala industrial, sem,
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contudo, impedir ou alterar a produgao satisfatoria de produtos simultaneamente
a sua aplicag@o. Deste modo, as circunstancias sdo muito diferentes daquelas de
laboratério, em que tempo e dinheiro adicionais devam ser empregados para
realizagdo dos experimentos. Considerando a situacao em que EVOP ¢ utilizada,
tem-se que manter a relacdo sinal-ruido baixa, assim, um grande nimero de
experimentos €, normalmente, necessario para revelar os efeitos das mudangas;
sendo imprescindivel a realizacdo destes, que resultam em um custo adicional
baixo (BOX; HUNTER; HUNTER, 2005).

Este tipo de operacdo se caracteriza de forma mais clara, quando
imaginamos uma produ¢ao continua: uma industria petroquimica, com processos
quimicos sequenciados, um processo de engarrafamento de uma empresa de
bebidas, pois imaginam-se mudang¢as nas variaveis do processo, enquanto o
processo continua ativo. Mas ele também pode ser utilizado em industrias de
producdo intermitente, em uma metalurgica, por exemplo. Nesse caso a
producdo ¢ feita em lotes. Terminando-se a fabricagdo do lote de um produto,
outros produtos tomam o seu lugar nas maquinas. No caso da metalirgica
analisada, a realizagdo de um experimento online s6 ndo ocorreu, como
abordado, em decorréncia das limitagdes existentes para realizagdo das
mudangas necessarias ao experimento.

Ratificando a viabilidade na realizagdo de um experimento em industrias
de pequeno ¢ médio porte, Scarrah (1987) afirma que a utilizagdo de algumas
técnicas estatisticas simples pode ajudar a evitar perdas econdmicas ocasionadas
pela producdo de produtos fora de especificacdo. Com a condugdo de varios
ciclos em cada etapa, os pequenos efeitos virtualmente ndo detectados no
produto, durante as fases individuais do experimento, podem ser avaliados
utilizando uma simples analise de variancia. Segundo o autor, outra vantagem da
andlise estatistica ¢ que as interagdes entre variaveis podem ser facilmente

identificadas.
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Segundo Box & Draper (1987), ao longo do processo de
desenvolvimento do EVOP, pode-se utilizar, de forma simples, o planejamento
de experimento fatorial 2" para estudar efeitos de até trés fatores
simultaneamente. Esses fatores podem ter sido identificados para selecdo de
variaveis em um experimento conduzido, para descobrir quais fatores do
processo influenciam, significativamente, a variavel resposta. E industrias
localizadas na Regido Metropolitana de Salvador, com engenheiros detentores
de conhecimentos mais especificos acerca da experimentacdo, sdo capazes de
desenvolver o EVOP e melhorar, significativamente, processos industriais.

Nao ¢ todo processo que permite a realizagdo de um experimento online.
De acordo com Box e Draper (1987), as principais caracteristicas de processos

favoraveis a aplicacdo do EVOP sdo:

a) O processo deve ser repetitivo, ou o trabalho de producao deve durar
um tempo razoavelmente longo para justificar os esforcos de
otimizacao;

b) Aplicagdo em areas onde os potenciais benéficos de melhoria do
produto sdo grandes, no entanto, esta ndo ¢ uma limitagdo séria, isto
porque raramente um processo estd sendo operado em condi¢des
otimas;

¢) Capacidade de perturbar facilmente as varidveis do processo; o
processo deve estabilizar rapidamente depois de perturbado, ja que
as futuras condigdes sdo determinadas com base na ultima execucao
e ¢ desejavel que a variavel resposta tenha uma medida rapida.

Abordando de forma mais especifica a Operagcdo Evolutiva (EVOP),

vale destacar algumas vantagens para sua utilizagao:

a) amelhoria do produto;
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b) amelhoria da eficiéncia do processo;
¢) aevolucdo do processo em virtude de seu melhor conhecimento por
parte dos operadores;

d) aplicagdo diretamente na linha de processamento.

Com relagdo as desvantagens, Box e Draper (1998) apontam:

a) custos de tempo e dinheiro no treinamento de pessoal nas etapas de
mudanga dos niveis das variaveis;

b) custos associados com a manutencdo e analise de registros e
documentos.

c) limitagdes acerca das possibilidades de mudangas nos niveis das

variaveis de entrada.

Esses custos podem ser modestos, mas como na maioria dos
investimentos, precedem aos lucros e, considerando sua natureza especulativa,
esses lucros infelizmente sdo sempre incertos. Pode-se argumentar que, por
perturbar o processo de suas condi¢des atuais, que podem ser 6timas, tolera-se a
possibilidade de incorrer em algumas perdas. No entanto, esse argumento ¢
considerado improvavel para a maioria dos processos, visto que as condig¢des
otimas na maioria dos casos nao sao as condigdes operacionais atuais.

Vale ressaltar a importancia de se diferenciar o procedimento que
caracteriza o CEP (Controle Estatistico de Processos) com o que foi explicado
na experimentacao online. Como ja foi abordado, no primeiro, de forma passiva,
as causas especiais de variacdo sdo identificadas e atacadas a fim de se manter
um processo sob controle. No caso da experimentacdo, sdo promovidas

mudancgas intencionais nas varidveis de entrada, de acordo com o que foi
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delineado, com o objetivo de verificar as mudangas acarretadas na variavel
resposta do processo.
O CEP utiliza principios semelhantes ao da experimenta¢do, embora

com particularidades:

a) casualizagdo: as medicdes feitas obedecem a variabilidade natural do
processo;
b) repeticdo: os valores obtidos representam repetigdes naturais do

proprio processo.

Existe, ainda, a possibilidade de essas duas ferramentas trabalharem
juntas. Suponha que um grafico de controle identifique que determinado
processo, composto de um grande ntimero de variaveis de entrada, esteja fora de
controle. A menos que se conhecam as variaveis de entrada mais importantes
(ou que mais influenciam o processo), sera bastante dificil trazer esse processo,
novamente, para seu estado de controle. E o planejamento de experimentos
aparece, justamente, como o método estatistico capaz de identificar as variaveis

de entrada mais importantes, nesse caso.
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5 CONSIDERACOES GERAIS

Objetivou-se neste estudo, centrado na Estatistica Experimental, ainda
que pareca tratar-se de um aspecto muito especifico, o da experimentacao
industrial, ampliar sua abrangéncia ao abordar todos os aspectos que estdo aqui
entrelacados.

A andalise das demandas, para realizacdo de um experimento na
indastria, inclusive, com uma tentativa real, trouxe a tona uma série de
obstaculos a seu uso de forma mais extensa, até mesmo, questdes relacionadas a
formagao estatistica dos engenheiros graduados na Grande Salvador.

Quanto a principal questdo deste estudo, a pesquisa em campo,
associada com toda a teoria referenciada, mostra que a inddstria soteropolitana
utiliza, de forma muito incipiente, a experimentagdo. Mesmo sendo ferramenta
de grande potencial na otimizagdo de processos ou na implantacdo de outros
novos mais eficientes, as industrias desta regido ndo possuem, em sua maioria,
profissionais capacitados para planejar ¢ analisar um experimento.

Apds algumas andlises, em relagdo aos modelos e formas de
experimentagdo, associadas com as entrevistas realizadas, nesta pesquisa
evidenciaram-se alguns fatores que dificultam o uso da experimentacdo pelas

industrias da Grande Salvador. Entre eles, vale destacar:

a) os cursos de graduacdo em engenharia da RMS trabalham a
Estatistica de forma dissociada da realidade dessa érea;

b) os programas das disciplinas da Estatistica, que compdem as
matrizes curriculares desses cursos, na sua maioria, ndo abordam a
Estatistica Experimental;

¢) os engenheiros das industrias da RMS nao demonstram possuir

conhecimentos suficientes para realizar um experimento;
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d) as industrias, em geral, ndo demandam dos seus engenheiros um
dominio mais amplo da Estatistica, qui¢a da area experimental;

e) mesmo os experimentos de maior simplicidade demandam
conhecimentos estatisticos ndo trabalhados pelas graduagdes de
engenharia, e desconhecidos da maioria dos engenheiros que atuam
nas industrias da RMS;

f) ndo existe uma comunica¢do fluida entre a universidade e as
empresas, em especial aquelas de pequeno e médio porte;

g) a burocracia universitaria termina por obstacular processos que

poderiam resultar em parcerias universidade X empresa.

A simples necessidade de atendimento aos principios basicos da
experimentagdo (casualiza¢do, repeticdo e controle local) ja representa uma
dificuldade associada a alguns fatores criticos listados acima. E esse € o primeiro
grande entrave a realizagdo do projeto de um experimento por parte de um
profissional que desconhece essa ferramenta.

Neste trabalho demonstra-se, de forma inequivoca, que, na Grande
Salvador, tanto a universidade, no seu importante papel de produgdo e
disseminacdo do conhecimento, como no setor industrial, essencial ferramenta
de crescimento econdmico, ndo apresentam uma sistematica eficiente no sentido
de instrumentalizar engenheiros de pequenas ¢ médias industrias quanto a
Estatistica Experimental. E a notoria falta desse conhecimento limita as
possibilidades de otimiza¢do de processos, mesmo que a demanda exija um
experimento com relativa simplicidade.

Uma estratégia, para alterar de forma significativa a realidade constatada
nesta pesquisa, seria apresentar modelos e exemplos de experimentos simples e

viaveis, utilizdveis por algumas industrias de Salvador. E esses exemplos



218

apresentariam uma andlise das vantagens financeiras representadas pelos

experimentos realizados, em detrimento dos custos que eles representam.

A transferéncia de conhecimento, necessaria para a mudanga da

realidade aqui relatada e realizada no sentido universidade — industria, pode

ocorrer por alguma das seguintes vias aqui relacionadas:

a)
b)
¢)
d)
e)

projetos de pesquisa;

estagio supervisionado;

centros de inovagdo tecnologica;
convénios cooperativos;

consultorias académicas.

E necessario que haja interesse de ambas as partes para viabilizar essa

efetiva comunicagdo que, associada a vontade politica, pode mudar essa

realidade.

Em termos de conhecimentos teéricos necessarios, dentre os exemplos

de analises basicas para experimentacao na industria que tratam peculiaridades

proprias desta area, tem-se que:

a)

b)

¢)

das situagdes estudadas, verificou-se que experimentos fatoriais sao
aqueles que apresentam aplicagdo mais simples e analise dos dados
com maior viabilidade por parte das indistrias da RMS;

o experimento fatorial 2 ¢ sugerido como um dos planejamentos
interessantes para a industria, visto que seu planejamento e sua
analise sdo relativamente simples, se comparado a experimentos com
mais de dois niveis por fator;

outra vantagem apresentada dos experimentos fatoriais 2" é que eles

sdo uteis, quando o objetivo é examinar um grande ntimero de



219

fatores, para determinar quais podem ser os mais importantes, ou
quando o tempo ou 0s recursos para o experimento sao escassos;

d) o uso de algumas técnicas mostrou-se uma solugdo viavel para a
experimenta¢do na industria quando o problema de esforgo e custo ¢
limitante. Entre elas vale ressaltar:

- confundimento de efeitos fatoriais com efeito de blocos
- fatorial ndo repetido

- fatorial ndo fracionado

Quanto as estratégias do ensino-pesquisa-extensdo em experimentacao
que podem ser propostas para as graduagdes em engenharia, determinada
mudanga ja seria significativa: uma nova disciplina, complementar a Estatistica
basica ja existente no segundo ou terceiro semestre da maioria dos cursos, faz-se
necessaria.

A primeira disciplina, presente em todos os cursos analisados, deve
permitir ao aluno reconhecer a importancia ¢ o papel que a Estatistica pode ter
na sua formagao e, principalmente, na sua futura atuacdo profissional. O futuro
engenheiro precisa, ainda, ter condi¢@o de analisar uma base de dados, utilizando
procedimentos estatisticos adequados para conhecer, descrever, apresentar,
interpretar e inferir, sob diferentes aspectos, um problema em estudo.

Segue uma proposta de programa para essa disciplina inicial, de carater
introdutdrio. O mais adequado ¢ que sejam oferecidas 90 horas, ou, pelo menos,
75.

Para que essa disciplina seja capaz de cumprir o papel a que se propoe,

sugere-se que apresente os seguintes topicos em sua ementa:

a) Conceitos basicos de probabilidade e estatistica descritiva;
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Variaveis aleatorias. Principais distribuigdes discretas e continuas:
Binomial, geométrica, Poisson, Normal, t, F, qui-quadrado;
Amostragem. Estimacao, teste de hipotese e intervalo de confianga
para médias, proporgdes € variancias;

Regressao e correlagao;

Analise de variancia.

Além disso, uma sugestdo para os objetivos dessa disciplina é:

a)

b)

g)
h)

Desenvolver no estudante competéncias, capazes de mostrar-lhe os
principios basicos ¢ os métodos estatisticos usados na compreensao
cientifica da realidade;

Permitir a compreensdo dos conceitos fundamentais da estatistica
descritiva e da teoria das probabilidades;

Compreender as varidveis aleatdrias, e associa-las as principais
distribui¢des de probabilidades: discretas e continuas;

Estimar parametros por ponto e por intervalo, compreendendo a
importancia da amostragem e da probabilidade nesse processo;
Apropriar-se dos testes de hipotese e utiliza-los como importante
instrumento na tomada de decisdes;

Correlacionar varidveis linearmente, permitindo previsdes e
associagoes acerca da realidade;

Compreender os objetivos e teoria da analise de variancia;
Esclarecer a articulagdo da Estatistica com outros campos do saber e

sua fun¢do no conjunto de competéncias profissionais desejadas.
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Considerando as necessidades percebidas, diante dos objetivos propostos

nesta pesquisa, uma proposta para os conteudos a serem abordados nessa

disciplina é:

a)

b)

¢)
d)

e)

g)

h)

3

Estatistica Descritiva: distribui¢do de frequéncia, representagdes
graficas, medidas de posi¢ao e dispersio;

Probabilidade: espago amostral, probabilidade de um evento,
algumas regras de probabilidade;

Variavel Aleatoria: conceito e distribuigoes;

Distribuicdes de Probabilidade Especiais: binomial, Poisson, normal,
exponencial e outras;

Introducdo a Inferéncia Estatistica: amostragem, distribuicao
amostral e tamanho da amostra;

Estimag@o: pontual e intervalar;

Testes de Hipdteses: conceito geral, teste para a média e comparacao
de 2 médias;

Andlise Bidimensional: tabelas de dupla entrada e teste Qui-
quadrado;

Regressao Linear Simples: método dos minimos quadrados;

Analise de varidncia: utilizagdo e importdncia na estatistica

experimental.

Apés esse trabalho introdutério, julga-se necessario uma segunda

disciplina, capaz de tornar os egressos dos cursos de engenharia aptos a realizar

experimentos, ainda que de relativa simplicidade. Sugere-se uma carga horaria

de no minimo 60 horas semanais, desde que o aluno ja tenha apreendido os

topicos propostos na disciplina inicial.
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Se o objetivo ¢ garantir tal competéncia para os engenheiros recém-

formados,

o mais adequado ¢ que tal disciplina faga parte do curriculo

obrigatorio do curso. Mas, em caso dessa impossibilidade, que ela seja oferecida

como optativa, com a garantida inten¢do de torna-la atrativa aos alunos (horario

adequado, professor benquisto, palestra de apresentagao, etc)

Essa disciplina complementar deve ser ministrada, na segunda metade

do curso,

quando os alunos ja teriam um maior entendimento das reais

possibilidades de aplicagdo da experimentacdo na engenharia. E precisaria

trazer, na sua ementa, minimamente os seguintes conteudos:

IS

o o

= @ ™o

Estatistica ¢ a experimentacao cientifica;

M¢étodos basicos para analise descritiva e exploratéria dos dados;
Conceitos basicos de planejamento e experimentos;

Comparagao de dois tratamentos;

Nogdes de experimentacao;

Experimentos fatoriais. Fatorial 2" ;

Ideias basicas dos modelos de regressao e superficie de resposta;

Introducdo aos modelos com mistura;

Ao final do curso de graduacdo, o objetivo almejado na disciplina em

questdo é que o futuro engenheiro, ao identificar um problema, e estabelecidas

as possiveis condi¢des para investigagdo do mesmo, seja capaz de:

a)
b)

¢)

Constituir um plano experimental adequado;
Analisar adequadamente os dados coletados, considerando o
planejamento experimental utilizado;

Determinar as conclusdes possiveis com base na analise estatistica;
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d) Reiniciar o processo, formulando novas questdes, metas, baseadas

nas conclusoes obtidas.

A garantia das ementas acima relacionadas, associada a professores
capacitados e com metodologias adequadas, representa um grande passo para a
capacitacdo de engenheiros e, consequentemente, indastrias mais preparadas
para planejar e analisar experimentos focados em processos industriais

existentes ou que estejam por ser implementados.



224

REFERENCIAS

ALBIN, D. The use of statistical experimental design for PCB process
optimization. Circuit World, Glasgow, v. 27, n. 4, p. 12-15, 2001.

ALMEIDA, G. M.; QUININO, R. C. Otimiza¢ao de um sistema quimico de
geracao de vapor pelo método de operagdo evolucionaria (EVOP). In:
ENCONTRO NACIONAL DE ENGENHARIA DE PRODUCAO, 28., 2008,
Rio de Janeiro. Anais... Rio de Janeiro: ENEGEP, 2008.

ALMEIDA NETO, J. C. P.; GUIMARAES, A. S. Efeito dos parimetros de
pulso sobre a geometria do corddo de solda em soldagem de chapa fina de ago
inox AISI 304 pelo processo TIG pulsado. Soldagem & Inspec¢ao, Sdo Paulo, v.
18, n. 1, p. 9-16, 2010.

ALVAREZ, M. E. B. Administracido da qualidade e da produtividade:
abordagens do processo administrativo. Sdo Paulo: Atlas, 2001.

ANDERSON, V. L.; MCLEAN, R. A. Design of experiments: a realistic
approach. New York: Marcel Dekker, 1974.

ANTONY, J. et al. Improving the manufacturing process quality and capability
using experimental design: a case study. International Journal of Production
Research, London, v. 38, n. 12, p. 2607-2618, 2000.

ARA, A. B. O ensino da estatistica e a busca do equilibrio entre os aspectos
deterministicos e aleatérios da realidade. 2006. 114 p. Tese (Doutorado em
Educagao) - Universidade do Estado de Sao Paulo, Sao Paulo, 2006.

BAMFORD, D. R.; GREATBANKS, R. W. The use of quality management
tools and techniques: a study of application in everyday situations.
International Journal of Quality & Reliability Management, Amsterdam, v.
22,n. 4, p. 376-392, 2005.

BANZATO, D. A.; KRONKA, S. N. Experimentac¢ao agricola. 4. ed.
Jaboticabal: Editora da Funep, 2006.

BARKER, T. B. Quality by experimental design. New York: Marcel Dekker,
1985.



225

BOGDAN, R.; BIKLEN, S. Investigacio qualitativa em educacio: uma
introducdo a teoria e aos métodos. Porto: Porto Editora, 1994.

BOX, G. E. P. Evolutionary operation: a method for increasing industrial
productivity. Journal of the Royal Statistical Society, London, v. 6, n. 2, p. 81-
101, June 1957.

BOX, G. E. P.; DRAPER, N. R. Empirical model-building and responses
surfaces. New York: John Wiley & Sons, 1987.

BOX, G. E. P.; HUNTER, I. S. The 27 fractional factorial designs, part 1.
Technometrics, Washington, v. 3, n. 3, p. 311-351, Aug. 1961.

BOX, G. E. P.; HUNTER, J. S.; HUNTER, W. G. Statistics for experimenters:
design, innovation, and discovery. 2. ed. Hoboken: John Wiley & Sons, 2005.

BOX, G. E. P.; MEYER, R. D. An analysis for unreplicated fractional factorials.
Technometrics, Washington, v. 28, n. 1, p. 11-18, Feb. 1986.

BOX, G. E. P.; WETZ, J. Criteria for judging adequacy of estimation by an
approximate response function. Madison: University of Wisconsin, 1973.

BROCKA, B.; BROCKA, S. M. Gerenciamento da qualidade. Sao Paulo:
Makron Books, 1994.

CAMARA, M. A. O. Delineamento de um experimento fatorial fracionario
na otimizaco de um processo de gaseifica¢do: um estudo de caso. 1998. 93 p.
Dissertacdo (Mestrado em Engenharia da Producdo) — Escola Federal de Itajuba,
Itajuba, 1998.

CHIESA, M. O. et al. Emprego da metodologia de superficie de resposta para
avaliagdo da capacidade de derretimento de queijo mussarela /ight. UNOPAR
Cientifica, Ciéncias Biologicas e da Saude, Londrina, v. 11, n. 4, p. 55-58,
2009.

COCHRAN, W. G. Some Consequences when the assumptions for the analysis
of variance are not satisfied. Biometrics, Washington, v. 3, n. 1, p. 22-38, Mar.
1947.

COLEMAN, D. E.; MONTGOMERY, D. C. A systematic approach to planning
for a designed industrial experiment (with Discussion). Technometrics,
Washington, v. 35, n. 1, p. 1-27, Feb. 1993.



226

CORREA, H. L.; CORREA, C. A. Administracio de producio e operacgoes,
manufatura e servicos: uma abordagem estratégica. 2. ed. Sdo Paulo: Atlas,
2008.

COSTA, V. M. G.; CUNHA, J. C. da. A universidade ¢ a capacitacao
tecnologica das empresas. Revista de Administracio Contemporanea,
Curitiba, v. 5, n. 1, p. 61-81, jan./abr. 2010.

CZITROM, V. One-factor-at-a-time versus designed experiments. American
Statistician, Washington, v. 53, n. 2, p. 126-131, May 1999.

DANIEL, C. Applications of statistics to industrial experimentation. New
York: John Wiley & Sons, 1976.

DANIEL, C. Factorial one-factor-at-a-time experiments. American Statistician,
Washington, v. 48, n. 2, p. 132-135, May 1994.

DANIEL, C. Use of half-normal plots in interpreting factorial two-level
experiments. Technometrics, Washington, v. 1, n. 4, p. 311-341, Nov. 1959.

DARWIN, C. R. The effects of cross and self fertilisation in the vegetable
kingdom. London: John Murray, 1876.

DEMING, W. Edwards—qualidade: a revolu¢ao da administragdo. Rio de
Janeiro: Editora Marques-Saraiva, 1990.

DEMO, P. Metodologia do conhecimento cientifico. Sao Paulo: Atlas, 1981.

FERREIRA FILHO, P.; DIAS T. C. M. Uma proposta de metodologia para o
ensino de estatistica nos cursos de engenharia. In: CONGRESSO BRASILEIRO
DE ENSINO DE ENGENHARIA, 35., 2007, Curitiba. Anais... Curitiba:
COBENGE, 2007.

FISHER, R. A. Statistical methods for research workers. Edinburgh: Oliver
and Boyd, 1925.

FISHER, R. A. The design of experiments. 9. ed. New York: Hafner Press,
1971.

FREEMAN, C. La teoria econémica de la innovaciéon industrial. Madri:
Alianza Editorial, 1975.



227

GALDAMEZ, E. V. C. Aplicagao das técnicas de planejamento e analise de
experimentos na melhoria da qualidade de um processo de fabricacio de
produtos plasticos. 2002. 133 p. Dissertagdo (Mestrado em Engenharia de
Producao) — Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2002.

GALDAMEZ, E. V. C.; CARPINETTL L. C. R. Aplicacao das técnicas de
planejamento e analise de experimentos no processo de injecao plastica. Gestao
& Producio, Sao Carlos, v. 11, n. 1, p. 121-134, jan./abr. 2004.

GIDDINGS, A. P.; BAILEY, T. G.; MOORE, J. T. Optimality analysis of
facility location problems using response surface methodology. International
Journal of Physical Distribution & Logistics Management, Bradford, v. 31,
n. 1, p. 38-52, 2009.

GIESBRECHT, F. G.; GUMPERTZ, M. L. Planning, construction, and
statistical analysis of comparative experiments. Hoboken: John Wiley &
Sons, 2004.

GIL, A. C. Métodos e técnicas de uma pesquisa académica. Sao Paulo: Atlas,
1987.

GODOQY, A. S. Introducdo a pesquisa qualitativa e suas possibilidades. Revista
de Administracdo de Empresas, Rio de Janeiro, v. 35, n. 2, p. 57-63, mar./abr.
1995.

GOMES, C. M. et al. Estratégia de inovagao para o desenvolvimento
sustentavel: uma analise do impacto no processo de internacionalizacdo e
competitividade empresarial. In: ASSOCIACAO NACIONAL DE POS-
GRADUACAO E PESQUISA EM ADMINISTRACAO, 35., 2011, Rio de
Janeiro. Anais... Rio de Janeiro: Anpad, 2011.v. 1. p. 1-15.

GOMES, C. M.; KRUGLIANSKAS, I. Conditionning factors for innovative
performance of the industrial companies. Espacios, Caracas, v. 31, p. 22-25,

2010.

GOMES, F. P. Curso de estatistica experimental. 15. ed. Piracicaba: Editora
da FEALQ, 2009.

GOMES, F. P. Fruticultura brasileira. Sao Paulo: Nobel, 1982.



228

GOODMAN, J.; WYLD, D. C. The hunt for the Red X: a case study in the use
of Shainin design of experiment (doe) in an industrial honing operation.
Management Research News, Oxford, v. 24, n. 8-9, p. 1-17, 2010.

GUIA industrial do estado da Bahia. Salvador: Federag¢do das Industrias do
Estado da Bahia, 2012.

GUNARAJ, V.; MURUGAN, N. Prediction and comparison of the area of the
heat-affected zone for the bead-on-plate and bead-on-joint in submerged arc

welding of pipes. Journal of Materials Processing Technology, Amsterdam, v.
95, n. 1-3, p. 246-261, Oct. 2009.

HINKELMANN, K.; KEMPTHORNE, O. Design and analysis of
experiments: introduction to experimental design: volume 1. 2. ed. New Jersey:
John Wiley, 2008.

ILZARBE, L. et al. Practical applications of design of experiments in the fiel of
engineering: a bibliographical review. Quality and Reliability Engineering
International, Chichester, v. 24, n. 4, p. 417-428, June 2008.

INGLE, S.; ROE, W. Six sigma black belt implementation. The TQM
Magazine, York, v. 13, n. 4, p. 273-280, 2001.

IRWIN, J. O. Mathematical theorems involved in the analysis of variance.
Journal of the Royal Statistical Society, London, v. 94, n. 2, p. 284-300, 1931.

INTERNATIONAL ORGANIZATION FOR STANDARTIZATION. Quality
system requirements: QS-9000. 3. ed. Europe: ISO, 1998.

IVERSEN, G. R. Analysis of covariance. In: LOVRIC, M. (Ed.). International
encyclopedia of statistical science. Berlin: Springer-Verlag, 2011. p. 39-41.

JONES, B.; NACHTSHEIM, C. J. Split-plot designs: what, why, and how.
Journal of Quality Technology, Milwaukee, v. 41, n. 4, p. 340-361, Oct. 2009.

KAYE, J. A. M.; FRANGOU, A. A strategic methodology to the use of
advanced statistical quality improvement techniques. The TQM Magazine,
York, v. 10, n. 3, p. 169-176, 1998.

KONDA, R. et al. Design of experiments to study and optimize process
performance. International Journal of & Quality Reliability Management,
Bradford, v. 16, n. 1, p. 56-71, 1999.



229

KUME, H. Métodos estatisticos para melhoria da qualidade. Sao Paulo:
Editora Gente, 1993.

LIMA, J. B. de. Pesquisa qualitativa e qualidade na produc¢ao cientifica em
administragdo de empresas. In: ENCONTRO NACIONAL DA ANPAD, 23.,
1999, Foz do Iguagu. Anais... Foz do Iguagu: Anpad, 1999.

LUDKE, M.; ANDRE, M. Pesquisa em educacio: abordagens qualitativas. Sdo
Paulo: EPU, 2001.

MASON, R. L.; GUNST, R. L.; HESS, J. L. Statistical design and analysis of
experiments with applications to engineering and science. 2. ed. Hoboken:
John Wiley & Sons, 2003.

MEMORIA, J. M. P. Breve historia da estatistica. Brasilia: Embrapa
Informagao Tecnoldgica, 2004.

MONTGOMERY, D. C. Design and analysis of experiments. 7. ed. New
York: John Wiley & Sons, 2009.

MONTGOMERY, D. C. Diseno y analisis de experimentos. México: Limusa
Wiley, 1991.

MONTGOMERY, D. C. Introducao ao controle estatistico da qualidade. 4.
ed. Rio de Janeiro: LTC, 2004.

MOREIRA, D. A. Administracdo da producao e operacées. Sao Paulo:
Pioneira Thomson Learning, 2001.

MOTTA, P. R. Diagnéstico e inovacdo organizacional. In: MOTTA, P. R;
CARAVANTES, G. R. Planejamento organizacional: dimensdes sistémico-
gerenciais. Porto Alegre: Fundacao para o Desenvolvimento de RH, 1979. p. 71-
86.

MYERS, R. H.; MONTGOMERY, D. C. Response surface methodology:
process and product optimization using designed experiments. New York: Jonh
Wiley, 1995.

NOBREGA, M. P_; VIVACQUA, C. A. Estudo comparativo de graficos de
probabilidade normal para analise de experimentos fatoriais nao replicados. In:
SIMPOSIO NACIONAL DE PROBABILIDADE E ESTATISTICA, 19., 2010,
Sdo Pedro. Anais... Sdo Pedro: SINAPE, 2010.



230

OBSERVATORIO DA EDUCACAO EM ENGENHARIA. Evolugio da
formacio em engenharia no Brasil: crescimento do nlimero de cursos e
modalidades. Juiz de Fora: Universidade Federal de Juiz de Fora, 2012.

OLGUIN, J.; FEARN, T. A new look at half-normal plots for assessing the
significance of contrasts for unreplicated factorials. Journal of the Royal
Statistical Society. Series C. Applied Statistics, London, v. 46, n. 4, p. 449-
462, 1997.

OLIVEIRA, M. S. de; MUNIZ, J. A. Controle estatistico e gestio da
qualidade. 2007. 196 p. Monografia (Especializagdo em Matematica e
Estatistica) — Universidade Federal de Lavras, Lavras, 2007.

OLIVEIRA, O. J. et al. Gestao da qualidade: topicos avangados. Sdo Paulo:
Pioneira Thomson Learning, 2006.

R DEVELOPMENT CORE TEAM. R: a language and environment for
statistical computing. Vienna: R Foundation for Statistical Computing, 2012.
Disponivel em: <http://www.r-project.org>. Acesso em: 01 out. 2012.

REIS, M. M. Um modelo para o ensino do controle estatistico da qualidade.
2001. 379 p. Tese (Doutorado em Engenharia de Produgao) - Universidade
Federal de Santa Catarina, Florianopolis, 2001.

RIBEIRO, J. L. D.; CARTEN, C. S. Projeto de experimentos. Porto Alegre:
Editora da UFRGS, 2011.

RIBEIRO, L. G. Efeito dos parametros de pulso no processo MIG sobre a
qualidade e produtividade do cordao de solda. 2002. 96 p. Dissertagdo
(Mestrado) - Universidade Federal de Itajuba, 2002.

RICHARDSON, R. G. Pesquisa social: métodos e técnicas. Sao Paulo: Atlas,
1985.

RODRIGUES, C. M. Génese ¢ evolugdo da pesquisa agropecuaria no Brasil: da
instalagdo da Corte Portuguesa ao inicio da Republica. Caderno de Difusio de
Tecnologia, Brasilia, v. 4, n. 1, p. 21-38, maio/ago. 1987.

SAMOHYL, R. W. Controle estatistico de qualidade. Rio de Janeiro: Elsevier,
2009.



231

SCARRAH, W. P. Improve production efficiency via evolutionary operation.
Chemical Engineering, v. 94, n. 18, p. 131-133, Dec. 1987.

SHEWHART, W. A. Economic control of quality of manufactured product.
New York: CRC Press, 1931.

SILVA, J. G. C. da. Estatistica experimental: versao preliminar. Pelotas:
Universidade Federal de Pelotas, Instituto de Fisica e Matematica, 2007.

SNEDECOR, G.; COCHRAN, W. G. Statistical methods. 8. ed. Ames: The
Iowa State University Press, 1967.

STEINBERG, M. D.; HUNTER, W. G. Experimental design: review and
comment. Technometrics, Washington, v. 26, n. 2, p. 71-130, May 1984.

STORCK, L. et al. Experimentacao vegetal. 2. ed. Santa Maria: Editora da
UFSM, 2006.

SUDARSANAM, N.; FREY, D. D. Using ensemble techniques to advance
adaptive one-factor-at-a-time experimentation. Quality and Reliability
Engineering International, Chichester, v. 27, n. 7, p. 947-957, Nov. 2011.

TAGUCH], G.; ELSAYED, A. E.; HSIANG, T. C. Engenharia da qualidade
em sistemas de producio. Sao Paulo: McGraw-Hill, 1990.

TANCO, M. et al. How is experimentation carried out by companies? A survey
of three european regions. Quality and Reliability Engineering International,
Chichester, v. 24, p. 973-981, 2008.

TOLEDO, J. C. Conceitos basicos de qualidade de produto. In: BATALHA, M.
O. Gestao agroindustrial: volume 1. 2. ed. Sao Paulo: Atlas, 2001. p. 437-487.

TRAVASSOS, E. Tricks of the trade: how to think about your research while
you’re doing it. Mana, Roturua, v. 5, n. 2, p. 180-183, 1999. Disponivel em:
<http://www.scielo.br/scielo. php?script =sci_arttext&pid= S0104-
93131999000200009&Ing=en&tlng=pt. 10.1590/S0104-931319 99000200009>.
Acesso em: 12 dez. 2012.

TRIVINOS, A. Introducio a pesquisa em ciéncias sociais: a pesquisa
qualitativa em educagdo. Sao Paulo: Atlas, 1987.



232

VIALL L. Utilizando planilhas e simulacdo para modernizar o ensino de
probabilidade e estatistica para os cursos de engenharia. In: CONGRESSO
BRASILEIRO DE ENSINO DE ENGENHARIA, 49., 2011, Blumenau. Anais...
Blumenau: COBENGE, 2011. p. 01-290.

WILLIAMS, E. J. The interpretation of interactions in factorial experiments.
Biometrika, London, v. 39, n. 1-2, p. 65-81, Apr. 1952.

WOODALL, W. H.; MONTGOMERY, D. C. Research Issues and Ideas in
Statical Process Control. Journal of Quality Technology, Milwaukee, v. 31, n.
4, p. 376-386, Oct. 1999.

WU, C. F. J.; HAMADA, M. S. Experiments planning, analysis, and
optimization. 2. ed. Hoboken: John Wiley & Sons, 2009.

YANG, K. Projeto para Seis Sigma: um roteiro para o desenvolvimento do
produto. Sdo Paulo: Educator, 2008.



233

APENDICES

APENDICE A — Entrevista com Coordenadores de Curso

DADOS DE IDENTIFICACAO:

Qual sua formagao? — graduacdo e pos-graduacao

Qual o periodo da formagao?

Vocé tem experiéncia docente? Quanto tempo?

Vocé tem experiéncia na industria (ja trabalhou em consultoria/extensdo, outras)
Qual o curso que coordena?

Quanto tempo de coordenacao?

PERGUNTAS:

Qual sua percep¢ao do nivel de aprendizagem dos alunos ao longo do curso?
Qual o nivel de evasdo ao longo do curso?

Vocé acha que os egressos deste curso estdo preparados para o mercado de

trabalho?

E os engenheiros atuando hoje, no mercado de trabalho, estdo aptos a desempenhar

as atribuicdes que lhe sdo propostas?

Vocé considera relevante o dominio da Estatistica na atuagdo profissional do

engenheiro? E especificamente na area de produgao?

Quantas e quais disciplinas do curso trabalham conceitos estatisticos na graduagao?
Alguma dessas disciplinas ¢ ministrada por engenheiros? E por estatisticos? Quais?
Qual seu nivel de conhecimento em relagdo ao Projeto ¢ Analise de Experimentos?

Os alunos do curso trabalham Estatistica Experimental em alguma disciplina do

curso?

Os engenheiros formados aqui compreendem e s3o capazes de utilizar

conhecimentos de Controle Estatistico de Processos?

E de Estatistica Experimental na industria?
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As industrias na Grande Salvador utilizam, usualmente, a Estatistica Experimental
na melhoria dos seus processos produtivos?

Em caso positivo, quais os fatores vocé considera mais determinantes para essa
utilizag¢ao?

Em caso negativo, quais os fatores vocé considera mais determinantes para essa nao
utilizagdo?

Uma formacdo mais sélida dos engenheiros, em Estatistica Experimental, poderia
mudar essa realidade?

Quais estratégias de experimentacdo poderiam ser propostas para as industrias da
Grande Salvador, de modo a capacita-las ao planejamento e andlise de

Experimentos?
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APENDICE B - Entrevista com Docente de Engenharia

DADOS DE IDENTIFICAGCAO:

®  Formacdo — graduacdo e pés-graduagao
®  Periodo da formacao
= Experiéncia com industria

®  Curso que leciona

PERGUNTAS:

®  Qual sua percepgao do nivel de aprendizagem dos alunos ao longo do curso?

® Vocé acha que os egressos deste curso estdo preparados para o mercado de
trabalho?

® E os engenheiros atuando hoje, no mercado de trabalho, estdo aptos a desempenhar
as atribuicdes que lhe sdo propostas?

®  Vocé considera relevante o dominio da Estatistica na atuagdo profissional do

engenheiro? E na area de produgao?
®  Nas suas disciplinas, trabalha conceitos estatisticos?
®  Qual seu nivel de conhecimento em relagdo ao Projeto e Andlise de Experimentos?

®  Os alunos do curso trabalham Estatistica Experimental em alguma disciplina do
curso?

®  Os engenheiros formados aqui compreendem e sdo capazes de utilizar
conhecimentos de Controle Estatistico de Processos?

® E de Estatistica Experimental na industria?

®  As industrias na Grande Salvador utilizam, usualmente, a Estatistica Experimental
na melhoria dos seus processos produtivos?

® Em caso positivo, quais os fatores vocé considera mais determinantes para essa
utilizagdo?

®= Em caso negativo, quais os fatores vocé considera mais determinantes para essa nao

utilizacao?
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Uma formacdo mais sélida dos engenheiros, em Estatistica Experimental, poderia
mudar essa realidade?

Quais estratégias de experimentacdo poderiam ser propostas para as industrias da
Grande Salvador, de modo a capacita-las ao planejamento e andlise de

Experimentos?
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APENDICE C - Entrevista com Discente de Engenharia

DADOS DE IDENTIFICAGCAO:

Qual o seu curso?

Em qual periodo esta?

Fez quais disciplinas de Estatistica até agora?
Qual a previsdo de conclusdo?

Vocé tem alguma experiéncia na industria

PERGUNTAS:

Qual sua percep¢ao do seu nivel de aprendizagem ao longo do curso?

Vocé acha que os egressos deste curso estdo preparados para o mercado de
trabalho?

E os engenheiros atuando hoje, no mercado de trabalho, estdo aptos a desempenhar
as atribui¢des que lhe sdo propostas?

Vocé considera relevante o dominio da Estatistica na atuagdo profissional do
engenheiro? E na area de produgdo? Detalhe por qué.

Nas disciplinas que ja cursou, trabalhou conceitos estatisticos?

Os professores do curso demonstram solido conhecimento estatistico, aplicam a
Estatistica em suas areas de atuagdo?

Qual seu nivel de conhecimento em relagdo ao Projeto e Andlise de Experimentos?
Vocé possui conhecimentos de Controle Estatistico de Processos? Em outras areas
do Controle estatistico da qualidade (Metrologia, Analise de confiabilidade,
Inspegao por amostragem, etc)?

As industrias na Grande Salvador utilizam, usualmente, a Estatistica, em especial a
Experimental, na melhoria dos seus processos produtivos?

Em caso positivo, quais os fatores vocé considera mais determinantes para essa
utilizacdo?

Em caso negativo, quais os fatores vocé considera mais determinantes para essa nao

utilizagdo?



238

Uma formacgdo mais solida dos engenheiros, em Estatistica, poderia mudar essa
realidade?

Quais mudangas na matriz curricular do curso poderiam ser propostas de modo a
preparar os alunos para realizar um planejamento e analise de Experimentos?

Tega mais comentarios sobre a Estatistica na engenharia, em especial a experimental

(sugestdes, criticas, elogios, etc).
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APENDICE D - Entrevista com Empresario / Engenheiro

DADOS DE IDENTIFICACAO:

— Qual a sua formag¢do académica?
— Qual o periodo da formagao?
— Caracteristicas da empresa.

- Qual o ramo? O que ela produz?

- Qual o porte? (n° de funcionarios)

- Quantos engenheiros atuam na empresa?
- Possui capital aberto?

PERGUNTAS:

Qual sua percepcao em relagdo ao nivel de preparacdo dos engenheiros recém

formados na Regido Metropolitana de Salvador?

O mercado de trabalho nas industrias em Salvador possui engenheiros aptos a

desempenbhar as atribui¢des que lhe sdo propostas?

Vocé considera relevante o dominio da Estatistica na atuagdo profissional de um

engenheiro? E na area de produgao?

De que forma sua empresa controla os processos produtivos?

Existe alguma sistematica de analise dos dados referentes a producao?

Qual seu nivel de conhecimento em relagdo a Estatistica Experimental?

Sua empresa possui funcionario com conhecimento técnico suficiente para utilizar
alguma das técnicas do Controle Estatistico de Processos?

E de Estatistica Experimental?

As industrias na Grande Salvador utilizam Controle Estatistico de Processos na
melhoria dos seus processos produtivos?

E Estatistica Experimental?

Em caso positivo, quais os fatores vocé considera mais determinantes para essa
utilizacao?

Em caso negativo, quais os fatores vocé considera mais determinantes para essa nao
utilizag@ao?

A sua empresa utiliza ou utilizou Controle Estatistico de Processos na melhoria dos

seus processos produtivos?
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E Estatistica Experimental?

Em caso positivo, quais os fatores vocé considera mais determinantes para essa
utiliza¢ao?

Em caso negativo, quais os fatores vocé€ considera mais determinantes para essa nao
utiliza¢ao?

Uma formacdo mais sélida dos engenheiros, em Estatistica Experimental, poderia
mudar essa realidade?

Sua empresa estaria disposta a capacitar algum profissional para realizar
planejamento e analise de Experimentos?

Quais estratégias de experimentacdo poderiam ser propostas para as industrias da

Grande Salvador, de modo a capacita-las ao uso da Estatistica Experimental?
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ANEXOS

ANEXO A - Programa de Disciplina

Disciplina: Departamento:
Codigo: Probabilidade e Estatistica
Carga Horaria Créditos Curso(s) Atendido(s) Pré-
Requisitos
Teobrica 60 04 Eng. Elétrica
Pratica - - Eng. Mecanica
Total 60 04 Eng. Quimica
e EMENTA:

Populagdo e Amostra. Estatistica descritiva e indutiva. Estatistica descritiva:
Técnicas de descrigdo grafica e caracteristicas numéricas das distribui¢des de
frequéncias. Calculo de probabilidades: variaveis aleatdrias discretas e continuas.
Distribui¢des amostrais. Estimagdo de parametros. Testes de hipoteses.

e  OBJETIVO(S) GERAL(S):

Organizar e sumarizar dados, mediante o calculo das diversas medidas de
posi¢do e de dispersao; Representar as distribui¢des de frequéncias por meio de
tabelas e graficos; Calcular probabilidades associadas as variaveis aleatdrias
discretas e continuas. Estimar pardmetros por ponto e por intervalo. Testar
hipoteses controlando os erros tipo I e II.

e CONTEUDO PROGRAMATICO:

1. Introducao
Populagdo e Amostra.
Etapas do trabalho estatistico.
Aplicacdes da Ciéncia Estatistica na Engenharia.
2. Estatistica Descritiva
Tipos de variaveis;
Tabelas de distribui¢do de frequéncia para dados agrupados e ndo agrupados;
Técnicas de descricdo grafica;
Caracteristicas numéricas de uma distribui¢do de freqiiéncias:
medidas de posicdo, dispersdo, assimetria e achatamento.
3. Calculo de Probabilidades
Calculo de probabilidades em espagos amostrais finitos;
Probabilidade condicionada e independéncia;
Variaveis aleatorias discretas:
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Distribui¢ao Binomial de probabilidade;
Distribui¢do de Poisson;
Variaveis aleatdrias continuas:
Funcao densidade de probabilidade;
Funcdo de distribui¢do acumulada;
Distribui¢do normal de probabilidade;
Distribui¢ao t de Student.

Distribui¢des amostrais
Distribui¢ao amostral da média;
Distribui¢ao amostral das proporg¢des;
Teorema Central do Limite.

Estimacao de parametros
Estimacao por ponto;
Estimagdo por intervalo:
Intervalo de confianga para a média da populagio;
Intervalo de confianga para uma proporcao populacional;
Dimensionamento do tamanho de uma amostra.

Testes de Hipoteses
Conceitos basicos e defini¢des;
Testes sobre a média populacional;
Testes para a propor¢do populacional;
Comparagdes entre duas médias e duas proporgdes.
Intervalos de confianga para diferengas.

ESTRATEGIAS DE ENSINO: O curso sera ministrado por meio de
exposigdes tedricas interativas, enfatizando o maior niimero possivel de
exercicios e aplicagdes.

AVALIACAO:
Observacgdo do aluno, suas agdes ¢ ideias no decorrer das atividades em sala
de aula.
Resoluc¢do de listas de exercicios.
Testes ¢ provas escritos.
Realizagdo de trabalho de pesquisa estatistica.

RECURSOS UTILIZADOS: Quadro branco, retroprojetor, multimidia,
laboratorio de informatica, tabelas.
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e BIBLIOGRAFIA BASICA:

Meyer, P. L., Probabilidade, Aplicagdes a Estatistica. Livros Técnicos e
Cientificos. Rio de Janeiro.

Costa Neto, P. L. de Oliveira, Estatistica. Editora Edgard Blucher Ltda. Sdo
Paulo.

Spiegel, R. Murray. Estatistica, Editora Mc Graw Hill, Sao Paulo.

Toledo, G., Estatistica Basica. Editora Atlas, Sao Paulo.

e BIBLIOGRAFIA COMPLEMENTAR:

Bussab, W. O.; Morettin, P. A. Estatistica basica. Sdo Paulo: Editora Atual.
Morettin, L. G. Estatistica Basica. Volume 1 — Probabilidade. Sdo Paulo: Pearson
Makron Books.

Morettin, L. G. Estatistica Basica. Volume 2 — Inferéncia. Sdo Paulo: Pearson
Makron Books.

Montgomery, D. C.; Runger, G. C. Estatistica Aplicada e Probabilidade para
Engenheiros, LTC.

Magalhdes, Marcos N.; Lima, A. C. P. Nogdes de Probabilidade e Estatistica.
Edusp.
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ANEXO B - Programa de Disciplina 2

Carga horéria semestral Créditos
Teorica Pratica Total Tedrica Pratica Total
34 34 68 - - -
Ementa: Aspectos preliminares do trabalho estatistico. Séries estatisticas

e representacao grafica. Médias. Separatrizes. Moda. Principais
medidas de dispersdo. Numeros-indices simples e ponderados.
Deflagdo de dados. Ajustamento de fungdes matematicas pelo
método dos minimos quadrados. Conceito, teoremas e leis de
probabilidades. Distribui¢des de probabilidades. Distribui¢des
amostrais. Intervalos de confianca. Regressdo e correlagdo
linear simples.

Objetivos: Proporcionar ao aluno o conhecimento bésico de Estatistica para
uso em situagdes relacionadas com o seu campo de estudo.

Metodologia: Exposi¢do da teoria seguida de aplicagdes numéricas e solugdo
de problemas.

BIBLIOGRAFTA PRINCIPAL:

ARKIN, Herbert e Colton, Raymond R.. Graficos.

CASTRO, Lauro S. Viveiros de. Pontos de Estatistica.

CASTRO, Lauro S. Viveiros de. Exercicios de Estatistica.
COCHRAN, William G.. Técnica de Amostragem.

COUTO, Gracilia Magalhdes de Almeida. Estatistica.

CROXTON, Frederick E. e COWDEN, Dudley J.. Estatistica Geral e Aplicada.
COXENS, A.. Estatistica Descritiva. Graficos.

HOEL, Paul G.. Estatistica Elementar.

LEME, Rui Aguiar da Silva. Curso de Estatistica.

MEYER, Paul L.. Probabilidades. Aplicacdes a Estatistica.
SPIEGEL, Murray R.. Estatistica.

WALLIS, W. Allen e ROBERTO, H. V.. Curso de Estatistica (2 vols).

Conteudo Programatico:

L. Apresentacao de dados
1.1. Populagdo e amostra.
1.2 Fases do trabalho estatistico.

1.3. Tipos de séries estatisticas.
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1.4. Principais tipos de representagdo grafica.
Medidas de posicao

2.1. Média aritmética.

2.2. Meédia geométrica.

2.3. Média Harmonica.

24. Separatrizes.

2.5. Moda.

Medidas de dispersao

3.1. Amplitude total.

3.2. Desvio médio.

3.3. Variancia e desvio padrao.

34. Coeficiente de variagdo.
Numeros-indices

4.1. Relativos com base fixa e movel.
4.2, Indices simples e ponderados.

4.3. Deflacdo de dados.
Ajustamento estatistico

5.1. Identificag@o da fung@o ajustante.
5.2. Ajustamento das principais fungdes pelo método dos minimos
quadrados.

5.3. Mudanca de origem.

5.4. Grau de exatiddo do ajustamento.

Probabilidade e inferéncia estatistica

6.1. Conceito classico de probabilidade.

6.2. Probabilidade estatistica.

6.3. Experiéncia aleatdria e espaco amostral.

6.4. Probabilidades basicas da probabilidade matematica.
6.5. Lei multiplicativa das probabilidades.

6.6 Acontecimentos dependentes e independentes.
6.7. Lei aditiva das probabilidades.
6.8 Distribui¢des discretas.

6.8.1.  Distribui¢do Binomial.
6.8.2.  Distribui¢@o de Poisson.
6.9. Distribuigdes continuas.
6.9.1. Distribuicdo Normal.
6.10.  Amostras aleatorias e nimeros aleatorios.
6.11.  Distribuigdes amostrais.
6.12.  Intervalo de confianga.

Correlagao estatistica

7.1. Correlagao linear.
7.2. Equagdo de regressao.
7.3. Erro-padrdo da estimativa e variancia residual.

7.4 Coeficiente de correlagao.



