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Resumo

Este artigo apresenta uma estratégia para identificar efeitos de locacao e efeitos de dispersdo em experimentos
fatoriais nao-replicados, fracionados ou ndo. A estratégia é adaptada para projetos experimentais com poucas
replicacoes, sendo ilustrada em um exemplo pratico. Além da estratégia proposta, outros métodos tipicos de
experimentos com replicagées foram aplicados nesse exemplo e os resultados encontrados foram bastante
parecidos.

Palavras-chave
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Identifying dispersion effects in
2% e 2** factorial experiments

Abstract

This paper comments on a strategy for analyzing location and dispersion effects in unreplicated factorial
experiments, concentrating especially on methods for identifying dispersion effects. The strategy is adapted for
designs of experiments with few replications. An example is presented. Other methods for replicated experiments
are applied in the example and the results found were very similar.
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INTRODUCAO

Reduzir a variabilidade de um produto ou processo
produtivo € fundamental para a obten¢do da melhoria da
qualidade. Embora Shewhart e Deming j4 tivessem sa-
lientado a necessidade da redugdo da variabilidade, foi
Taguchi quem sugeriu uma metodologia de projeto ro-
busto, por meio da qual produtos e processos tornam-se
pouco sensiveis as fontes de variagdo. De acordo com
esta metodologia, realizam-se experimentos planejados,
procurando-se identificar os fatores que afetam a média
(fatores com efeito de locagdo) e os fatores que afetam a
variabilidade (fatores com efeito de dispersdo) do pro-
cesso. Em muitos casos, também se busca encontrar uma
combinagdo 6tima, que aproxima ao maximo a média do
processo ao valor-alvo e, ao mesmo tempo, minimiza a
variabilidade.

Na inddstria, durante as ultimas décadas, tem sido
dada muita importincia a identificacdo de efeitos de
dispersdo em experimentos, principalmente em experi-
mentos nao-replicados ou com poucas replicagdes, por
serem mais rdpidos e econdmicos.

De acordo com Montgomery (1997, p.1), um experi-
mento € um teste ou uma série de testes nos quais as
varidveis de entrada (fatores
controldveis) de um sistema sdo
manipuladas para que sejam
identificadas as razdes das mu-
dancas nas varidveis de saida
(caracteristicas funcionais do
produto ou processo). As varid-
veis de saida também sdo cha-
madas de respostas.

Os experimentos normalmen-
te envolvem vdrios fatores. Uma maneira eficiente de
combinar os niveis dos diversos fatores consiste em
cruzd-los de tal forma que cada nivel de um fator seja
combinado com todos os niveis dos outros fatores, carac-
terizando os chamados projetos fatoriais. Com a realiza-
¢do de um tnico projeto fatorial, podem-se avaliar os
efeitos sobre a resposta de cada fator e das interacdes
entre fatores.

Quando cada um dos K fatores de um projeto fatorial é
ensaiado em apenas dois niveis, o projeto experimental é
dito do tipo 2%. Esse tipo de projeto exige um nimero
relativamente pequeno de ensaios e € adequado quando a
quantidade de fatores € elevada. Um projeto 2¥ costuma
servir de base para outros projetos mais complexos.

Quando se tém muitos fatores, mesmo que eles sejam
ensaiados em apenas dois niveis, o nimero de ensaios
necessdrios ainda pode ser muito grande. Nesse caso,
pode-se fazer uso dos projetos fraciondrios do tipo 257,

mbora

onde K ¢ o numero de fatores e p € o nimero de
fracionamentos, resultando em 257 combinagdes de ni-
veis dos fatores efetivamente ensaiados. A idéia dos
projetos fracionados € ensaiar apenas parte das possiveis
combinagdes de niveis, sendo planejados de tal forma que
garantam a possibilidade de se estimar os efeitos princi-
pais (de cada fator isoladamente) e, as vezes, as interagdes
entre dois fatores. Esse tipo de projeto € particularmente
importante quando se pretende fazer uma triagem de fato-
res para serem usados em estudos posteriores.

Na andlise dos dados de um experimento, bons resul-
tados podem ser obtidos se as técnicas cldssicas da expe-
rimentagdo incorporarem as idéias de Taguchi, que rela-
cionam qualidade com variabilidade. Neste contexto,
procuram-se identificar os fatores que apresentam efei-
tos de dispersdo por afetar a variabilidade da resposta,
além dos tradicionais fatores com efeitos de locacgao, que
afetam o valor esperado da resposta (a Figura 1 ilustra os
dois tipos de efeito).

Diz-se que um fator tem efeito de locagdo ativo se o
valor esperado da resposta for diferente em seus niveis
superior e inferior. Um fator apresenta efeito de dispersdo
ativo se a variancia da resposta em seu nivel superior for
diferente da variancia da resposta em seu nivel inferior.

Shewhart e Deming ja tivessem
mostrado a necessidade do entendimento

e reducao da variabilidade, foi Taguchi quem

sugeriu a metodologia de projeto robusto.

Em experimentos com replicagdes (mais de um ensaio
em cada ponto experimental), a identificacdo dos efeitos
de locagdo pode ser feita através de técnicas estatisticas
formais, como o teste ¢ de Student ou o teste F' da anélise
de varidncia. Em experimentos ndo-replicados € comum
usar métodos menos formais, como o grafico de Pareto e
o grafico de probabilidade normal, pois ndo existe uma
estimativa confidvel da variancia do erro experimental,
que € essencial para a aplicacdo de um teste estatistico.
Nestes processos graficos, identificam-se efeitos aparen-
temente significativos.

Embora o método de Taguchi seja bastante controver-
so, elogiado por uns e criticado por outros, ele foi muito
importante para a Engenharia da Qualidade (KACKAR,
1986; BOX, 1988; MONTGOMERY, 1997). Ele conse-
guiu, com grande objetividade e precisdo, detectar e
delimitar alguns problemas desta area. Contudo, aparen-
temente, ndo teve 0 mesmo sucesso com algumas técni-
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Figura 1: Representacdo grafica de fator com efeito de locacdo (a) e fator com efeito de dispersédo (b) em

experimento ficticio.

resposta

fator A
(a)

cas propostas para operacionalizar e buscar a solugdo
dos problemas.

Uma das maiores contribuicées de Taguchi foi a
redefinicdo de qualidade, relacionando-a com a idéia
de perda imposta por um produto a sociedade, descrita
matematicamente por meio de uma fun¢iao quadratica.
Dada uma caracteristica funcional y e o seu valor ideal
7, a fun¢lo perda mede a qualidade em termos da
variacdo de y em relagdo a 7. Usando uma expansao em
série de Taylor, Taguchi et al. (1990, p.18) justificam
o uso da funcdo perda quadrética, definida da seguinte
forma:

L(y)=k(y—1)’ paray € [t— 9§, T + 9] (1

onde k € uma constante de proporcionalidade, fazendo
com que a fungd@o L assuma valores em termos monetarios,
e [t- 9, T+ d] € o intervalo de especificagido da caracte-
ristica y.

A equacdo (1) representa um tipo de caracteristica
funcional conhecida como nominal-é-melhor, pois existe
um valor real 7ideal. Taguchi também definiu a fun¢do
perda para caracteristicas funcionais em que se deseja o
maior resultado possivel (maior-é-melhor) ou o menor
resultado possivel (menor-é-melhor) (ver TAGUCHI et
al., 1990).

Num programa de melhoria da qualidade, sendo esta
medida em termos da fun¢do perda quadrética, torna-
se natural o objetivo de minimizar seu valor esperado.
Fazendo-se a extensdo do dominio de L(y) para todos
os reais, tem-se a seguinte expressdo para a perda
esperada:

u, = E{LO)} =kl(u,-1°+ 0] @)

onde uy, e 0, sd0 o valor esperado e a variancia de y,
respectivamente. Fica evidente, pela expressdo (2), que a
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menor perda esperada € obtida quando se ajusta a média
do processo (u ) ao valor-alvo (7) e, simultaneamente, se
minimiza a varidncia do processo (0,’).

Taguchi também chamou a aten¢do para a necessidade
da preocupagdo com a qualidade iniciar durante a fase de
projeto, enfatizando a importancia de um trabalho pre-
ventivo, além de conscientizar a indudstria das vantagens
da utilizac@o de projetos de experimentos, bem como do
controle, pelo menos indireto, de fatores de ruido para
obtencdo de produtos e processos robustos.

O objetivo deste artigo € apresentar diversos métodos
para identificar efeitos de dispersdo, dando énfase a uma
estratégia originalmente proposta por Brenneman (2000)
e Brenneman e Nair (2001) para experimentos fatoriais
ndo-replicados. Na segunda secd@o estdo apresentados os
principais métodos utilizados para identificar efeitos de
dispersdo, assim como a estratégia anteriormente mencio-
nada. A terceira secdo apresenta um exemplo pratico,
estendendo a estratégia para a situagdo de experimentos
com poucas replicagdes. Finalizando, na tdltima secdo
estdo as consideragdes finais.

METODOS PARA IDENTIFJCACAO
DE EFEITOS DE DISPERSAO

Os primeiros métodos para identificar efeitos de dis-
persdo foram desenvolvidos para experimentos com re-
plicacdes, sendo a variabilidade avaliada por meio da
varincia amostral, calculada em cada ponto experimen-
tal. Embora estes métodos apresentem a vantagem de nio
depender do ajuste de algum modelo para a média do
processo, suas eficiéncias sdo baixas em experimentos
com poucas replicacdes, conforme mostra o artigo cldssi-
co de Bartlett e Kendall (1946). Por outro lado, o uso de
muitas replicagdes (acima de nove, como sugerido por
Bartlett e Kendall, 1946) aumenta demasiadamente o
custo do projeto experimental.
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Taguchi propds a utilizagdo de uma estatistica de
desempenho, denominada razdo sinal/ruido, para
mensurar a variabilidade provocada por fatores de ruido.
Se a situag@o analisada for do tipo nominal-é-melhor, a

estatistica, de acordo com Vinning e Myers (1990), ¢é
calculada pela expressao:

S y

Sy

s . L . -, :
onde 7 € arazdo sinal/ruido e ) e s} s@o, respectiva-

mente, a média e a varidncia das observagdes de cada
ponto experimental.

Para a exposicao de outros métodos descritos na litera-
tura, considere os dados do experimento, Vi (i=1,2,..,

Nej=1,2,..,J), satisfazendo o seguinte modelo linear:
g(0?) =20 (%)

onde B e 0 sdo vetores de pardmetros; x ez sdoas linhas
das matrizes de planejamento; e, é o erro experimental
associado a observagio Vit 8 é uma funcdo de ligacdo
para a variancia; N € o nimero de pontos experimentais
ensaiados e J € o nimero de replicagdes. Supostamente e,
tem distribui¢do normal com média nula e variancia unita-
ria. A equagdo (4), quando vista em termos do valor
esperado, € chamada de modelo da média ou modelo de
locagdo; e aequagdo (5) de modelo da variancia. A fungao
g pode ser a funcdo identidade (modelo linear), mas é mais
comum ser a logaritmica (modelo log-linear). A transfor-
macdo logaritmica na equacdo (4) induz aditividade e
estabiliza a variancia (Nair e Pregibon, 1988).

Em experimentos replicados (J > 1), além dos proce-
dimentos j4 apresentados, podem ser usados os métodos
denominados S e R por Nair e Pregibon (1988), basea-
dos no modelo log-linear para a variancia. No método R
¢é calculado o logaritmo da razdo entre médias aritméti-
cas de variancias amostrais nos diferentes niveis de
cada fator, enquanto que no método S, calcula-se o
logaritmo da razdo entre médias geométricas das va-
ridncias amostrais. Assim, o efeito do k-ésimo fator €
calculado pelas seguintes expressdes (métodos R e S,
respectivamente):

2

D
[log D st —log Zs ] '(fl)sz 6)

i(k+) i(k-) i
i(k-)

IT s}
D; = (Zlogs —Zlogs J ’(M > 7N
i(k+) IT

i(k-) /(/(—)Sl

onde: 57 € a varidncia amostral no i-ésimo ponto experi-
mental (i =1, 2, ..., N);

i(k +) indica ensaios realizados no nivel superior do k-
ésimo fator;

i(k —) indica ensaios realizados no nivel inferior do k-
ésimo fator (k =1, 2, ..., K).

Os efeitos das interacdes sdo calculados de forma
andloga.

O método S € resultante de uma andlise por minimos
quadrados no logaritmo das varidncias amostrais, con-
forme sugere o procedimento cldssico de Bartlett e
Kendall (NAIR e PREGIBON, 1988).

Para experimentos ndo-replicados (J = 1), os métodos
baseiam-se na andlise dos residuos de um modelo ajusta-
do aos dados (modelo da média). Numa fase inicial,
geralmente o modelo (4) é ajustado aos dados experi-
mentais através do método dos minimos quadrados ordi-
narios (MQO).

Sendo p, o valor predito pelo modelo no i-ésimo ponto
experimental e y, o valor observado neste ponto (i = 1,
2,..., N), calculam-se os residuos por:

A

=Y =V ®)

A identificagdo dos efeitos de dispersao € feita através
dos residuos e, portanto, tem o inconveniente de depen-
der da qualidade da modelagem do valor médio. No que
segue, sdo discutidos métodos baseados nos residuos.

Harvey (1976) fez uma adequacdo da abordagem de
Bartlett e Kendall (1946) para estudar heterocedasticida-
de em andlise de regressdo. Sua idéia pode ser usada em
experimentos nao-replicados, substituindo as varidncias
amostrais por residuos quadraticos. Sob a suposi¢do de um
modelo log-linear para a variancia, a avaliagdo de cada
efeito € feita pela razdo entre médias geométricas. Mais
especificamente, a estatistica € dada por:

T
logr? = > logr’ log| *=
b g T T |-y | o
i(k-)
onde r(i =1, 2, ..., N) sdo os residuos encontrados a partir

do modelo da média, conforme equacdo (8).

Box e Meyer (1986) propuseram estudar os efeitos de
dispersdo a partir da razdo entre médias aritméticas (o
que implicitamente supde o modelo log-linear para a
variancia). Para o k-ésimo fator, a estatistica deste mé-
todo ¢ dada por:
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2

DM = [long —long ]: '%)I (10)
k zrlz

i(k+) i(k-)
i(k-)

O método de Box e Meyer (1986) € andlogo ao método
R de Nair e Pregibon (1988) [vide equacdo (6)], substituin-
do as varidncias amostrais por residuos quadraticos. Com
a mesma substituicdo, o método de Harvey (1976) €
andlogo ao método S de Nair e Pregibon (1988), [vide
equacao (7)].

Outro método foi descrito por Wang (1989) para pro-
jetos fatoriais em geral. Para projetos dos tipos 2% e 247,
a estatistica de Wang tem a forma:

, 1 7’ 2
DW - i i

onde 6% é uma estimativa da varincia, obtida pelo méto-
do usual de um modelo linear (supondo variancia cons-
tante). Sob a hipétese de um modelo log-linear, com
apenas um efeito ativo e dados provenientes de uma
distribui¢do normal, a estatistica DkW tem distribuicdo
Qui-quadrado com um grau de liberdade. Porém, a supo-
sicdo de que existe apenas um efeito de dispersdo signi-
ficativo, em geral, ndo € razodvel em termos praticos.

Bergman e Hynén (1997) propuseram uma modifica-
¢ao ao método de Box e Meyer (1986). Para reduzir o
viés no célculo dos efeitos de dispersdo, eles propdem
utilizar os residuos sob um modelo expandido de média.
Para calcular o efeito de dispersdo do fator k, é definido
um novo conjunto de fatores. Este conjunto deve ser
composto pelos elementos identificados inicialmente
pelo método dos minimos quadrados ordindrios (MQO),
pelo fator k e pelas iteragdes do fator k com os fatores
identificados como tendo efeito de locacdo. Por exemplo,
suponha que tenha sido identificado o seguinte conjunto de
efeitos significativos no modelo da média: L = {I, A, B}.
Para calcular o efeito de dispersdo do fator C, os residuos
sdo calculados em relagdo a um modelo com o seguinte
conjunto de efeitos: L, = {I, A, B, C, AC, BC}. A estatistica
deste método, relativa ao k-ésimo fator, é dada por:

Fiz
e = %)?2 (12)
i)
onde 1 (i =1, 2, ..., N) sdo os residuos do modelo

expandido da média. Sob a hipétese de que os dados
provém de distribui¢do normal e que todos os demais

efeitos sdo nulos, a estatistica D *" segue uma distribui-
¢do de Fisher-Snedecor com (m,m) graus de liberdade,
onde m € o numero de elementos de L, Alternativamente,
pode-se utilizar a transformagdo logaritmica, conforme
expressao (13), e identificar os efeitos ativos consideran-
do a aproximacdo a distribuicio normal.

=2
5

DEH(Z) = [log Zr —log Zr J 710 1(k+)_2 (13)
& i) >

ik-)

O célculo de residuos a partir de um modelo expandi-
do da média também pode ser feito com o método de
Harvey (1976), aqui denominado de método HM, confor-
me sugerem Brenneman (2000) e Brenneman e Nair
(2001) [vide equacao (14)].

DM = [Zlogr Zlogr ] (kl';)r-z (14)

(k+) i(k—) i)

Ap0s o calculo dos efeitos de dispersdo por métodos
previamente discutidos, podem-se colocar os valores em
um gréfico de probabilidade normal, conforme sugerido
por Daniel (1959) apud Montgomery (1997, p.318 e
p-335), para identificar efeitos aparentemente significa-
tivos (ou ativos). Usando o método de Box e Meyer
(1986), Montgomery observou que os fatores e intera-
¢oes que ndo tém efeito de dispersdo apresentam distri-
bui¢do aproximadamente normal com média zero e va-
ridncia constante, razdo pela qual ficam ao longo de uma
linha reta sobre o grafico de probabilidade normal. Os
fatores ou interagdes que apresentam efeitos de dispersao
ndo tém média zero e, portanto, distanciam-se da linha
reta formada pelos outros fatores e iteracoes.

A partir de uma reflexdo tedrica e avaliagdo de resul-
tados por meio de simula¢des, Brenneman (2000) e
Brenneman e Nair (2001) realizaram uma anéalise critica
dos métodos descritos anteriormente e desenvolveram
uma estratégia para identificar efeitos de dispersao em
projetos do tipo 257 nio-replicados.

Sobre os métodos eles concluiram:

e 0 método proposto por Box e Meyer (1986) funciona bem
apenas quando existe um unico fator com efeito de disper-
sdo; caso contrdrio, apresenta viés estrutural e viés de
estimagdo. O viés de estimacado tende a se reduzir com o
aumento do tamanho do experimento (mais pontos experi-
mentais), mas 0 mesmo niao acontece com o viés estrutural;

e 0 método proposto por Bergman e Hynén (1997) pode
apresentar o mesmo tipo de viés estrutural. Além disso, a
estatistica criada por estes autores s6 terd uma distribui-
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¢do F se a hipdtese nula considerar todos os efeitos de
dispersdo nulos e ndo apenas o efeito do fator analisado;

* o método proposto por Wang (1989) € viesado para
modelos de dispersdo log-linear, além de nio seguir uma
distribuicdo Qui-quadrado quando existir mais de um
efeito de dispersao ativo;

* 0 método proposto por Harvey (1976) apresenta viés que
depende da estrutura do efeito de dispersdo ativo e da
adequagdo do modelo, diminuindo com o aumento do
tamanho do experimento. Entretanto, se o conjunto dos
fatores com efeito de locagao (L) for fechado e apresentar
menos do que N/Z elementos, entio esta estatistica nao
apresentara viés para fatores que nio pertengam ao con-
junto fechado (D — L), onde D representa o conjunto de
fatores com efeito de dispersdo. Se, por exemplo, (D c L),
os estimadores de todos os efeitos de dispersdo sdo nao-
viesados. Brennemam (2000) mostrou que a estatistica
utilizada por este método pode subestimar o efeito de
dispersdo de um fator k se este fator e suas respectivas
iteragdes com os fatores que apresentam efeito de locagao
(L) ndo fazem parte do modelo de locacdo utilizado;

* o método de Harvey modificado corrige em parte o viés,
ao usar o modelo expandido de locacdo, empregando o
fator analisado (k) e suas iteracdes com os elementos de L
nas diversas modelagens da média, além dos fatores
ativos para efeitos de locagdo.

Nos métodos analisados, os autores constataram a exis-
téncia de um certo grau de viés, que pode ser decorrente da
inadequag¢do do modelo de locaciao, bem como da presenga
de multiplos efeitos de dispersdo. Estes métodos podem
identificar ndo apenas falsos
efeitos de dispersdo, como
também podem subestimar
os existentes.

A partir desta andlise cri-
tica, Brenneman (2000) e
Brenneman e Nair (2001)
sugerem um algoritmo para
identificar efeitos de loca-
¢do e efeitos de dispersao
em projetos experimentais do tipo 2%7 ndo-replicados,
conforme 0s seguintes passos:

1) ajustar um modelo de locagdo pelo método dos minimos
quadrados ordindrios (MQO), identificando o conjunto L
de efeitos de locacdo;

2) se L contém um conjunto fechado L’ com "/, ou mais
elementos, entdo a identificacao dos efeitos de dispersao
€ dificil, sendo necessario aumentar o nimero de ensaios
(alterar o projeto experimental);

3) se ndo, usar o método de Harvey modificado para estimar
os efeitos de dispersdo e identificar os ativos (por exem-

plo, por meio do grifico de probabilidade normal). Seja
D’ o conjunto de efeitos de dispersdo ativos identificados
nesta etapa;

4) incluir o efeito k no conjunto dos efeitos, mesmo quando
foi identificado como ndo-ativo, mas corresponde a inte-
ra¢do de dois outros efeitos, k, € k,, identificados como
ativos, isto €, k = k, * k,, onde * indica o operador de
iteracdo;

5) construir uma equacdo para a varidncia com os efeitos de
dispersdo D', usando o modelo log-linear [log(c;) = 28],
onde as estimativas dos elementos de © podem ser
obtidas por MQO;

6) refazer o modelo de loca¢do usando minimos quadrados
generalizados (MQG), sendo a cada observagdo atribuido
um peso fornecido pelo inverso da variancia predita pelo
modelo definido no passo (5);

7) calcular novos residuos e novos efeitos de dispersdo.
Efeitos de dispersao nao identificados como ativos pode-
rao ser eliminados e as estimativas refeitas;

8) repetir os passos (5), (6) e (7) até que o processo se
estabilize.

Alguns autores sugerem apenas uma ou duas iteragdes
devido ao problema da convergéncia na presenga de
valores discrepantes. De acordo com Hooper (1993),
valores muito pequenos como estimativas das variancias
geram pesos muito grandes, o que faz com que as estima-
tivas das iteragdes seguintes sejam piores.

Uma discussdo mais tedrica sobre a construgdo de
modelos para a varidncia estd descrita em Carroll e
Ruppert (1988).

a analise dos experimentos, bons resultados

podem ser obtidos se as tecnicas classicas
da experimentacao incorporarem as ideias de
Taguchi, que relacionam qualidade com variabilidade.

Em experimentos com poucas replicacdes (2 < J < 4),
o método cldssico de Bartlett e Kendall € pouco eficiente
e este trabalho mostra a possibilidade de usar o procedi-
mento proposto por Brenneman e Nair (2001). Neste
caso, tém-se JN observagdes, produzindo JN residuos.
Sugere-se que sejam calculadas as médias aritméticas,
em cada ponto experimental, com os quadrados dos resi-
duos, resultando em N residuos quadriticos médios. A
justificativa de usar residuos quadraticos médios ¢ feita
por Barbetta et al. (1999). Foi constatado, por meio de
simulagdes de Monte Carlo, que agregar fatores nao-
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significativos e trabalhar com os residuos quadraticos
médios fornece estimadores mais eficientes de efeitos de
dispersdo do que trabalhar com residuos quadraticos
individuais.

EXEMPLO

Para ilustrar a estratégia proposta, foram utilizados
dados de um experimento desenvolvido por Silva (2002).
Trata-se de uma central de comutagdo telefOnica para
servicos especializados, tais como: auxilio a lista, hora
certa, teledespertador automaético, etc. O experimento foi
realizado com a ajuda de um simulador e tinha como
objetivo avaliar o efeito dos fatores: nimero de troncos
(A), ndmero de filtros digitais (B), nimero de canais de
mdaquina de mensagem (C) e nimero de atendentes (D)
no tempo de resposta de uma consulta.

identificacaéo de efeitos de dispersao iniciou-se
em experimentos com replicagcdes, sendo a
variabilidade avaliada por meio da variancia amostral.

O nimero de troncos refere-se a quantidade de li-
nhas ligadas a rede telefonica e determina a quantida-
de de usudrios que podem ser atendidos simultanea-
mente por qualquer um dos servigos oferecidos. O
filtro digital € um dispositivo responsdvel pelo reco-
nhecimento das cifras que o usudrio disca a fim de
navegar no menu de um servigo solicitado e s6 pode
ser utilizado por um tdnico usudrio. Ji4 os canais de
maquina de mensagem sio responsdveis pela geragio
das mensagens requisitadas pelos usudrios, sé poden-
do ser utilizado um canal por mensagem. O nimero de
atendentes refere-se a quantidade de posicdes de aten-
dimento personalizado.

O tempo de resposta (Y), medido em segundos, € o
intervalo de tempo desde que o usudrio gerou a chamada
até o momento que obteve acesso a informacao solicitada.

Tabela 1 mostra os niveis de cada fator, que foram
cruzados de acordo com um projeto fatorial 2%, com
quatro replicagdes. Os niveis inferiores de cada fator cor-
respondem as condigdes atuais de uma certa central no
horério de maior movimento, enquanto que os niveis supe-
riores correspondem ao que pode ser feito com determina-
do investimento. O experimento simulado foi realizado
para subsidiar o estudo da capacidade do sistema.

Tabela 2 apresenta os resultados do experimento na
ordem natural da seqiiéncia dos niveis dos fatores. (A
fonte original ndo cita se a ordem dos ensaios foi alea-
torizada ou ndo, embora, em experimentos simulados
por computador, normalmente a aleatorizagcdo ndo seja
fundamental para a validade do experimento.)

Para identificar possiveis efeitos de locagdo e disper-
sdo, foi utilizada a estratégia descrita na Se¢do 2. Como
esta estratégia foi originalmente proposta para experi-
mentos ndo-replicados
(BRENNEMAN e NAIR,
2001), tornou-se neces-
sdria uma adaptacio: em
cada ponto experimental
foram calculados quatro
residuos quadréticos,
referentes as quatro re-
plicacdes, que foram, posteriormente, substituidos pela
média aritmética. A avaliacdo dos efeitos de dispersdo
foi realizada pelo método Harvey (H) e pelo método
Harvey modificado (HM), sendo empregado o grifico de
probabilidade normal para identificagdo dos efeitos de
dispersdo ativos.

Na primeira iteracio, buscou-se identificar os efeitos
de locacdo ativos. Da andlise da varidncia na Tabela 3,
estdo identificados os seguintes fatores com efeitos de
locacdo ativos: A, B e D, além das interagdes AB, AD e
BD. Assim, o conjunto de fatores com efeitos de locagdo
¢ dado por: L = {I, A, B, D, AB, AD e BD}, onde [
representa a média geral.

Aplicando o método dos minimos quadrados ordinarios
(MQO) aos dados, obteve-se o modelo inicial para a
média:

Tabela 1: Descricao dos niveis dos fatores envolvidos no experimento.

FATORES

Troncos (A)

NiVEL INFERIOR (-1)
1320 unidades

NiVEL SUPERIOR (+1)
1800 unidades

Filtros (B

176 unidades

240 unidades

Canais (0)

900 unidades

1260 unidades

Atendentes (0)

520 unidades

760 unidades

Fonte: Silva (2002).
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i, =52,50+5,684-0,07B
-6,59D-0,064B -1,974AD —0,09BD

5)

Calculando-se os dezesseis residuos quadraticos
médios e aplicando (9), foi avaliada a existéncia de
efeitos de dispersdo pelo método H por meio do grafi-
co de probabilidade normal [Figura 2 (a)]. Foram sen-
do identificados os efeitos de dispersdo ativos A e AD.
Assim, pelo método H, tem-se o conjunto inicial de
efeitos de dispersdo: D’ ={I, A, AD}, onde I representa
a média geral.

Para o método de Harvey modificado, HM, € necessa-
rio expandir o modelo da média. Essa expansao deve ser
diferente para cada efeito de dispersdo a ser estimado.
Entretanto, como foram consideradas apenas as intera-
¢oes de segunda ordem, ndo houve muita variacao entre
os termos utilizados nos modelos, que se reduziram a
dois tipos, identificados na Tabela 4. Para cada modelo
sdo calculados os dezesseis residuos quadraticos médios.
Aplicando (14), estima-se o efeito de dispersdo. A Figura
2(b) apresenta o grafico de probabilidade normal desses
efeitos, o qual sugere o0 mesmo conjunto D’ ={I, A, AD}
obtido pelo método H.

Tabela 2: Resultado do projeto experimental e estatisticas do tempo de resposta.

FATORES TEMPO DE RESPOSTA (EM SEGUNDOS)

REPLICAGAO . DESVIO

. MEDIA  papRrAO
1 -1 =q =1 =1 51,414 | 51,576 | 51,330 | 51,443 | 51,441 | 0,102
2 -1 -1 -1 1 42,221 | 42,310 | 42,224 | 42,164 | 42,230 | 0,080
3 -1 =1 1 =1 51,414 | 51,576 | 51,330 | 51,443 | 51,441 | 0,102
4 -1 -1 1 1 42,221 | 42,310 | 42,224 | 42,164 | 42,230 | 0,080
5 -1 1 -1 -1 51,414 | 51,576 | 51,330 | 51,443 | 51,441 | 0,102
B -1 1 -1 1 42,240 | 42,185 | 42,213 | 42,044 | 42,171 | 0,087
7 -1 1 1 =1 51,414 | 51,576 | 51,330 | 51,443 | 51,441 | 0,102
8 -1 1 1 1 42,240 | 42,185 | 42,213 | 42,044 | 42,171 | 0,087
9 1 =1 =1 =1 66,575 | 66,869 | 66,594 | 66,809 | 66,712 | 0,148
10 1 -1 =1 1 49,622 | 50,229 | 49,951 | 49,930 | 49,933 | 0,248
11 1 -1 1 =1 66,575 | 66,869 | 66,594 | 66,809 | 66,712 | 0,149
12 1 -1 1 1 49,622 | 50,229 | 49,951 | 49,930 | 49,933 | 0,248
13 1 1 =1 =1 66,809 | 66,869 | 66,881 | 66,535 | 66,774 | 0,162
14 1 1 -1 1 49,051 | 49,419 | 49,408 | 49,399 | 49,319 | 0,179
15 1 1 1 =1 66,809 | 66,869 | 66,881 | 66,535 | 66,774 | 0,162
16 1 1 1 1 49,051 | 49,419 | 49,408 | 49,399 | 49,319 | 0,179

0OBS: PE = ponto experimental; A = tronco; B = filtro; C = canal; D = atendente.

Fonte: Silva (2002).

Tabela 3: Resultados de testes F para identificacdo dos fatores de locacdo (apenas os efeitos significativos ao

nivel de significancia de 5%).

SOMA DOS GRAUS DE QUADRADOS
L s QUADRADOS LIBERDADE MEDIOS F p-valor
A 2066,839 1 2066,839 933996,2 0,00000
B 0,369 7 0,369 16,8 0,00016
D 5779,135 1 5779,135 126330, 1 0,00000
AB 0,243 7 0,243 11,0 0,00172
AD 048,141 ] 248,141 11285,0 0,00000
BD 0,537 1 0,537 24,4 0,00001
Falta de ajuste 0,381 5 0,042 1,9 0,07037
Erro puro 1,055 48 0,022
Total 5096,700 63
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Tabela 4: Composicéo do conjunto L., no modelo expandido da média, para estimativa dos efeitos de dispers&o.

EFEITO OU INTERAGCAD COMPOSICAO DO CONJUNTO L,

A I, A, B, D, AB, AD e BD
B I, A, B, D, AB, AD e BD
C B, C, D, AB, AD, AC, BD, BC e CD
D I, A, B, D, AB, AD e BD
AB I, A, B, D, AB, AD e BD
AC B, C, D, AB, AD, AC, BD, BC e CD
AD I, A, B, D, AB, AD e BD
BC B, C, D, AB, AD, AC, BD, BC e CD
BD I, A, B, D, AB, AD e BD
CD B, C, D, AB, AD, AC, BD, BC e CD

OBS: Foram desconsideradas interagoes de grau superior a dois.

Figura 2: Graficos de probabilidade normal para efeitos de dispersdo medidos pelos métodos (a) H e (b) HM.
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As diferengas entre os residuos quadraticos (método
H) e os residuos quadréticos modificados (método HM)
foram infinitesimais, assim, adotou-se o método H pela
sua relativa simplicidade.

Os efeitos da interacdo AD e do fator A foram identifi-
cados como ativos. Conforme passo (4) do algoritmo, o
efeito do fator D também deve ser incluido ao conjunto,
resultando em D’ = {I, A, D e AD}. A partir dele, a
modelagem foi feita nos logaritmos neperianos dos resi-
duos quadraticos médios (aplicando MQO), resultando
no modelo:

67 =exp{-396+0,484+0,05D+0,204D} (16)

A partir da equacdo (16) € possivel estimar a varian-
cia em cada uma das condi¢des experimentais. Os mo-
delos podem ser refinados usando o método dos mini-
mos quadrados generalizados (MQG) para estimar um
novo modelo para a média. Cada observacao € pondera-

25

20 A

Valores esperados
normalizados

-0,2 0‘,0 0‘,2 014 0,‘6 018 1,0
Valores observados

(b)

da pelo inverso da varidncia estimada pela expressao
(16) e os novos residuos permitem reavaliar os efeitos
de dispersao.

Os resultados desta segunda andlise ndo modificaram
a composicao do conjunto L (efeitos de locagdo). Com o
refinamento do modelo, parece ser confirmada a ndo
existéncia de efeito de dispersdo no fator D e acentuada a
importancia do efeito de dispersdo da iteragdo AD e,
principalmente, do efeito do fator A, conforme Figura
3(a). Portanto, um novo conjunto dos fatores com efei-
tos de dispersdo foi gerado de acordo com esta estraté-
gia: D' ={I, A, AD}.

Os resultados de uma terceira iteracaio nao modifica-
ram a composicdo do conjunto L, além de confirmar a
composi¢do do conjunto D, acentuando ainda mais os
efeitos de dispersdo de A e AD.

Como o experimento tem replicagdes, foi realizada
uma nova andlise, empregando os métodos R e S, de Nair
e Pregibon (1988). O método S corresponde a abordagem
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Figura 3: Graficos de probabilidade normal para efeitos de dispersdo estimados pelo método H na segunda (a)

e terceira (b) iteracéao.
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Figura 4: Graficos de probabilidade normal para efeitos de dispersdo estimados pelos métodos (a) R e (b) S.
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classica de Bartlett e Kendall (1946), em que a dispersdo
¢ avaliada em cada ponto experimental através da varian-
cia amostral. Esse método poderia ser considerado como
o método padrio se houvessem /0 ou mais replicacoes.
Os resultados, mostrados na Figura 4, evidenciam que,
de acordo com o método R, parece ser ativo apenas o
fator A [Figura 4 (a)], enquanto que pelo método S, o
fator A e a iteragdo AD [Figura 4 (b)].

Considerando o exposto, hd fortes evidéncias de que o
fator A (nimero de troncos) altera a variancia do tempo
de resposta. Como a interagdo AD apareceu ativa em
alguns dos métodos utilizados, entdo hd uma suspeita que
a influéncia do fator A no o tempo de resposta possa ser
diferente, dependendo do nivel do fator D (nimero de
atendentes).
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CONSIDERACOES FINAIS

A metodologia de andlise de efeitos de dispersdo pro-
posta por Brenneman (2000) e Brenneman e Nair (2001),
para experimentos ndo-replicados, inicia com a identifi-
cacido de efeitos de locacdo pelos métodos cldssicos.
Usa-se, inicialmente, o método de minimos quadrados
ordindrios (MQO) para construir um modelo para a mé-
dia. Sugere o método HM (Harvey modificado) para
avaliar a existéncia de efeitos de dispersdo. Como alguns
efeitos falsos podem ser detectados, existe necessidade
de refinar o modelo através do método dos minimos
quadrados generalizados (MQG).

O presente artigo mostra a possibilidade de usar esta
estratégia em experimentos com poucas replicagdes.
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Nesse caso, tem-se varios residuos quadraticos em cada
ponto experimental e uma sugestdo € utilizar a média
desses residuos quadraticos, em cada ponto experimen-
tal, para identificar o efeito e modelar a variancia.

O procedimento foi ilustrado em um experimento com
quatro replicagdes. Foram usados inicialmente os méto-
dos H (Harvey) e HM (Harvey modificado) para identifi-
cagdo de efeitos de dispersdo. Como os resultados encon-
trados foram praticamente os mesmos, optou-se pelo
método H pela sua simplicidade. De acordo com essa
estratégia, inicialmente foram detectados o fator A e a
interagdo AD, concordando com o resultado do método S,
também denominado por alguns autores de método de
Bartllet e Kendall. O refinamento do modelo da média
por MQG, confirmou o resultado.

Identificar efeitos de dispersdo ¢ uma tarefa extrema-
mente dificil, principalmente em experimentos nao-re-

Artigo recebido em 21,/07 /2003
Aprovado para publicacdo em 02,/08,/2004

plicados ou com poucas replicagdes. Embora nio exista
ainda uma teoria consagrada a respeito, a estratégia utili-
zada pareceu eficiente para a situagcdo de experimentos
com poucas replicacdes, pois os resultados do exemplo,
com a aplicagdo de varios métodos, levaram a resultados
parecidos. Embora o exemplo apresentado seja um expe-
rimento completo (2%), os procedimentos sdo andlogos
para projetos fracionados (2%7), com particular atengio
ao problema de confundimentos, tanto entre os efeitos de
locag@o como entre os efeitos de dispersao.

Salienta-se, ainda, a importancia de estudos nesta
area, tendo em vista que projetos de experimentos do
tipo 25 ou 2%7, ndo-replicados ou com poucas replica-
¢oes, tém grande aceitagdo na area industrial por apre-
sentarem custo relativamente baixo. Além disso, sdo
muito utilizados como ponto de partida para estudos
mais detalhados.
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