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Abstract: The current study aims to discuss the use of systematic methods to generate experimental designs with good 
statistical properties and low costs. The research focuses on the sequence of experiments and on analysis the results 
of three different approaches used to build (orthogonal and non-orthogonal) two-level factorial designs, wherein 
sequencing is randomly or systematically performed. The study simulated the design generated by each approach 
in the context of an actual glass container manufacturing process, with and without the presence of linear trend 
effects. The results indicate that, in comparison to the random order, systematic sequences may lead to fewer factor 
level changes and to increased robustness to linear trend effects. Therefore, they may attach design cost and quality.
Keywords: Factorial design of experiments; Random and systematic sequences; Linear trends; Cost; Simulation.

Resumo: Este trabalho tem como objetivo principal discutir o uso de métodos sistemáticos para geração de designs 
de experimentos com boas propriedades estatísticas e custos baixos. O foco da pesquisa é o sequenciamento dos 
experimentos, de maneira que são analisados os resultados de três diferentes abordagens para construção de designs 
fatoriais (ortogonais e não ortogonais) com dois níveis, em que o sequenciamento é feito de forma aleatória ou 
sistemática. Em particular, simulou-se a condução do design gerado por cada abordagem no contexto de um processo 
real de fabricação de embalagens de vidro, sem a presença de efeitos de tendências lineares e com a presença 
desses efeitos. Os resultados das análises indicam que em relação à ordem aleatória, sequências sistemáticas podem 
resultar em menor número de mudanças de níveis dos fatores e maior robustez a efeitos de tendências lineares, 
compatibilizando, portanto, o custo e a qualidade do design.
Palavras-chave: Projeto fatorial de experimentos; Sequências aleatórias e sistemáticas; Tendências lineares; Custo; 
Simulação.
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1 Introdução
O planejamento de experimentos (DoE) é uma 

das técnicas estatísticas mais utilizadas em projetos 
de melhoria e de desenvolvimento de produtos e 
processos, tendo ampla divulgação com o movimento 
da Qualidade Total. No Brasil, sua divulgação deu-se 
no final da década de 1980 e início de 1990, quando 
surgiram os primeiros conceitos de qualidade segundo 
o modelo japonês. Sobre esse tema, há vários livros 
(Toledo, 1986; Imai, 1997; Kume, 1993) e artigos 
que relacionam o uso dessas técnicas à melhoria 
contínua (Marin-Garcia et al., 2008; Oprime et al., 
2010), bem como os efeitos dessas atividades na 

produtividade (Bessant & Caffyn, 1997; Savolainen, 
1999; Harrison, 2000; Bessant et al., 2001; Delbridge 
& Barton, 2002; Hyland et al., 2003).

Em linhas gerais, o DoE é definido como uma 
combinação de experimentos (tratamentos) planejados 
que permite relacionar o efeito de um conjunto de 
níveis (valores) de fatores (variáveis) independentes 
sobre uma ou mais variáveis de resposta dependentes, 
julgadas de interesse. A partir desses experimentos, é 
possível aplicar testes estatísticos sobre a significância 
dos efeitos dos fatores, bem como desenvolver modelos 
matemáticos empíricos que permitam, para o intervalo 
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de experimentação considerado, predizer os efeitos 
de determinadas combinações desses fatores sobre 
as variáveis de resposta do sistema (Davis, 1956; 
Box et al., 1978; Montgomery, 1991).

A partir do trabalho pioneiro de Fisher (1926), 
a literatura especializada vem mostrando constante 
evolução das técnicas de DoE. Até 1950, as pesquisas 
concentraram-se em arranjos ortogonais, com pouco 
avanço em arranjos não ortogonais (Addelman, 1972). 
A partir de 1965, um maior número de publicações 
sobre DoE abordaram aspectos relacionados ao 
fracionamento de experimentos regulares (associado 
ao conceito clássico de experimentos ortogonais). 
Estudos com experimentos irregulares foram 
introduzidos no início da década de 1970, buscando 
um compromisso entre a qualidade do planejamento 
e os custos experimentais associados. Com isso, 
maior foco foi dado a designs irregulares fracionados 
(associado aos experimentos não ortogonais) e em 
estudos sobre ordem de execução (sequenciamento) 
dos tratamentos (Atkinson & Bailey, 2001).

De modo geral, identificam-se três problemas 
básicos de pesquisa em DoEs: (i) a seleção de 
experimentos para composição de designs ótimos, ou 
seja, que produzam o menor erro de estimativas dos 
efeitos e parâmetros estatísticos do modelo empírico; 
(ii) a definição do sequenciamento de experimentos 
previamente definidos, de forma a minimizar o custo 
de execução dos experimentos; e (iii) o planejamento 
de designs (seleção e sequenciamento) de experimentos 
robustos a efeitos de tendências lineares (ou seja, a 
efeitos do tempo).

No que diz respeito à geração de designs ótimos, 
procura-se minimizar a variância associada aos erros de 
estimativa dos efeitos dos tratamentos pela maximização 
do determinante X X′ , em que X  é a matriz do design. 
Quanto maior é o determinante, menor é o erro de 
estimativa dos efeitos e dos parâmetros estatísticos dos 
modelos de regressão múltipla utilizados na aplicação 
da técnica de superfície de resposta. Maiores detalhes 
sobre a construção de experimentos ótimos podem 
ser encontrados em Dykstra (1971), Galil & Kiefer 
(1980), Aggarwal et al. (2003), Street & Burgess 
(2008), Wilmut & Zhou (2011), Alonso et al. (2011) 
e Suen & Midha (2013).

Os outros dois problemas de pesquisa, por sua 
vez, consideram que a ordem de execução dos 
experimentos impacta não só o custo de transição entre 
os experimentos (Daniel & Wilcoxon, 1966; Draper & 
Stoneman, 1968; Cheng, 1990; Wang, 1991;Wang & 
Jan, 1995; Wang & Chen, 1998; Garroi et al., 2009), 
mas também a robustez do design, uma vez que as 
estimativas dos efeitos principais e das interações 
ao longo da execução dos experimentos podem ser 
suscetíveis a variáveis não controladas e produzir vieses 
nas estimativas (Hilow, 2013). A ordem sistemática 
(não aleatória) dos experimentos tem, portanto, grande 

relevância prática, em função de seu impacto nessas 
duas medidas. Nesse sentido, a sistematização da 
ordem de execução dos experimentos confronta-se 
diretamente com um dos principais paradigmas do 
DoE: a aleatorização do sequenciamento (Box et al, 
1978; Montgomery, 1991; Montgomery et al., 2009).

Alinhado a esse debate, o presente trabalho 
traz um estudo comparativo de três abordagens de 
geração de designs de experimentos fatoriais de 
dois níveis: (i) geração de designs ortogonais e não 
ortogonais com a técnica DETMAX (veja Cook & 
Nachtsheim (1980) para o detalhamento matemático 
da técnica), seguida do sequenciamento aleatório dos 
experimentos; (ii) construção sistemática de designs 
ortogonais robustos a efeitos de tendências lineares 
com o algoritmo de Angelopoulos et al. (2009); e 
(iii) sequenciamento sistemático dos designs ortogonais 
e não ortogonais gerados pela técnica DETMAX pela 
resolução de um modelo de programação matemática 
com um método de otimização exato.

As abordagens foram aplicadas a seis exemplos 
com 12 a 28 experimentos e 4 e 5 fatores, sendo 
os designs resultantes analisados segundo quatro 
critérios: D-eficiência, contagem de tempo, correlação 
dos fatores com o tempo e número de mudanças de 
fatores. Em seguida, a ausência e a presença de efeitos 
de tendências lineares foram simuladas tomando-se 
uma aplicação real de DoE com 16 experimentos 
e 5 fatores, considerando-se os designs das três 
abordagens. Os erros tipo I e II foram então avaliados 
para cada design.

O restante deste artigo é organizado como se 
segue. A Seção 2 apresenta uma breve fundamentação 
teórica sobre experimentos fatoriais de dois níveis 
na presença de efeitos de tendências lineares e a 
revisão bibliográfica. Na Seção 3, são descritas as 
abordagens sistemáticas e aleatória consideradas no 
estudo, enquanto a Seção 4 discute os resultados com 
essas abordagens para os seis exemplos. Na Seção 5, 
é descrito o procedimento de simulação e analisados 
os resultados das abordagens para o caso real. 
Finalmente, a Seção 6 apresenta as conclusões do 
estudo e perspectiva de pesquisa futura.

2 Designs de experimentos fatoriais 
de dois níveis na presença de 
efeitos de tendências lineares
Uma maneira prática de planejar experimentos 

é construir experimentos fatoriais. Sua principal 
vantagem é a de permitir a análise de um grande 
número de fatores simultaneamente, permitindo 
a identificação do efeito de cada fator na variável 
resposta, assim como o efeito de interações entre 
fatores. Em experimentos fatoriais, o experimentador 
seleciona um número fixo de níveis para cada um 



Oprime, P. C. et al.110 Gest. Prod., São Carlos, v. 24, n. 1, p. 108-122, 2017

dos k fatores e executa experimentos com todas as 
combinações de níveis.

Experimentos fatoriais 2k(experimentos com 
k fatores, cada qual com dois níveis) é uma classe 
de planejamento experimental bastante utilizada 
na indústria, cujo modelo matemático é dado pela 
seguinte Equação 1 geral:

 0 1 1 ' 1           p p p
k k kk k kk k ky x x xβ β β ε′ ′= = == +Σ +Σ Σ +   (1)

em que o parâmetro 0β  é a média global,   kβ  são os 
parâmetros referentes aos efeitos principais,  kkβ ′ são 
os parâmetros referentes às interações entre cada dois 
fatores (2ª ordem) e ε  é o erro experimental aleatório. 
Nos casos nos quais há um grande número de fatores, 
um fracionamento do planejamento completo torna-se 
conveniente, à custa, entretanto, da sobreposição 
dos efeitos principais e de interações de 2ª ordem. 
Os níveis de confundimento (sobreposição) dos efeitos 
determinam o grau de resolução do planejamento. 
Deste modo, quanto maior o confundimento menor 
será a resolução do delineamento (Box et al., 1978; 
Montgomery, 1991). Um delineamento fatorial 
fracionário de dois níveis é denotado como fatoriais 
2k p− , em que p indica o fracionamento do experimento.

Há três propriedades centrais na construção de 
experimentos com boas propriedades estatísticas: 
a ortogonalidade e o balanceamento da matriz X  
do design de experimentos e a robustez a efeitos 
de tendências lineares. Em designs ortogonais (ou 
semiortogonais), a matriz 'X X  é diagonal, ou seja, 
seus elementos têm valores iguais a zero (ou próximos 
de zero) fora da diagonal. Assim, a variância da 
estimativa dos parâmetros do modelo (1) (estimativa 
esta dada por ( ) 1ˆ ' ' )X X X yβ −= é minimizada e a 
correlação entre os fatores de X  é zero (ou próxima 
zero) (Dykstra, 1971; Mitchell, 1974; Galil & Kiefer, 
1980). Uma matriz balanceada, por sua vez, tem o 
mesmo número de níveis em cada fator (Addelman, 
1972; Adekeye & Kunert, 2005).

A máxima eficiência ocorre quando X é balanceada 
e ortogonal, o que define diferentes medidas de 
eficiência que fornecem informação sobre a qualidade 
das estimativas dos parâmetros do modelo. A chamada 
D-eficiência, utilizada em Atkinson (1996), Tack & 
Vandebroek (2004), Atkinson et al. (2007), Triefenbach 
(2008) e Alonso et al. (2011), é calculada pela 
Equação 2 dada por 
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em que N é o número de experimentos do design e 
p é o número dos parâmetros do modelo. Note que 

 0 1effD ≤≤  e que o ideal é que  effD  seja igual a 1.
No que diz respeito à minimização de possíveis 

efeitos de tendências lineares, abordagens clássicas 
prescrevem que a sequência de realização dos 

experimentos seja produzida de forma aleatória. 
Ressalta-se que, além da aleatorização, outro 
procedimento fundamental é o diagnóstico do modelo 
para verificar o comportamento da distribuição dos 
resíduos (possíveis efeitos de tendências lineares) 
e a adequação do modelo aos dados experimentais 
(Box et al., 1978).

Como alternativa à aleatorização, o sequenciamento 
dos experimentos pode ser definido de forma 
sistemática, considerando-se o critério de contagem de 
tempo ( )TC (Draper & Stoneman, 1968). Este critério 
mede explicitamente a correlação entre os fatores 
da matriz X X′ e o tempo (ou ordem de execução dos 
tratamentos). Para um design com k fatores, 2 níveis 
e N experimentos, ele é dado pela Equação 3:

 {| * |}1j ij
NTC i uiMax=
=∑   (3)

em que uij ∈ {−1, +1} denotam o nível (inferior 
e superior, respectivamente) do fator j no i-ésimo 
experimento realizado. Quando a contagem de 
tempo é igual a zero para um determinado fator, 
não há correlação entre esse fator e ordem temporal 
de execução dos experimentos; ou seja, o fator 
não é suscetível a efeitos de tendências lineares. 
Em outras palavras, não haverá viés na estimativa 
do parâmetro do modelo de regressão associado ao 
fator. A correlação ρ  é obtida a partir de TC pela 
Equação 4 (Angelopoulos et al., 2009):
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Ou seja, quanto maior o valor de TC, maior é a 
correlação ρ.

Além da qualidade estatística, o custo da 
experimentação é claramente um critério que influencia 
a definição do planejamento de experimentos em 
contextos práticos. No caso geral, o custo é dado 
pelo número de mudanças dos níveis dos fatores 
( )NFC  conforme os experimentos são executados 
(Draper & Stoneman, 1968). Apesar de, na prática, 
o custo de transição poder ser diferente para cada 
fator, admite-se que quanto maior NFC, mais caro 
é o design. Para um design com k fatores, 2 níveis 
e N experimentos, esse critério é formalizado por 
(Equação 5)

 ( )
1

1 1 1| |N k
i j ij i jNFC u u−
= = += Σ Σ −   (5)

em que, mais uma vez, uij ∈ {−1, +1} denotam o 
nível (inferior e superior, respectivamente) do fator 
j no i-ésimo experimento realizado.

Nos últimos 50 anos, um grande esforço de 
pesquisa tem sido observado no estudo ou proposição 
de métodos para produção de designs que levem 
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em conta um ou mais critérios dentre aqueles 
supracitados. Em particular, o artigo de Daniel & 
Wilcoxon (1966) foi um dos primeiros trabalhos a 
discutir o efeito do sequenciamento de experimentos 
2-fatoriais no número de mudanças de níveis dos 
fatores e na máxima contagem de tempo. Note 
que o uso de enumeração explícita para escolha da 
melhor sequência segundo algum desses critérios 
tem aplicação limitada, uma vez que o número de 
sequências cresce geometricamente com o número 
de fatores, impossibilitando a obtenção de soluções 
ótimas para designs de maior porte. Soluções para esse 
entrave são discutidas em Dickinson (1974) e Joiner 
& Campbell (1976), com propostas de algoritmos que 
buscam gerar sequências viáveis para designs com 
até 16 experimentos. Soluções de alta qualidade para 
designs maiores foram desenvolvidas efetivamente 
a partir deste século, com a evolução da tecnologia 
computacional.

Addelman (1972) apresenta uma revisão da literatura 
sobre o sequenciamento de experimentos fatoriais e 
fatoriais fracionados envolvendo questões de custo e 
robustez aos efeitos de tendências lineares. Apesar de 
os trabalhos de Draper & Stoneman (1968), Dickinson 
(1974) e Joiner & Campbell (1976) já considerarem 
efeitos de tendências lineares por meio da máxima 
contagem de tempo, somente no final do século XX 
esses critérios foram efetivamente retomados para 
a elaboração de designs fatoriais, em particular, nos 
artigos de Cheng & Jacroux (1988), Bailey et al. (1992) 
e Atkinson & Donev (1996). Coster & Cheng (1988), 
Jacroux (1994), Githinji & Jacroux (1998) e Tsao & 
Liu (2008), por sua vez, abordaram o problema tanto 
com base na contagem de tempo como no número 
de mudanças de níveis dos fatores.

Procedimentos para a construção de designs 
ótimos, bem como robustos a tendências lineares e 
de custo mínimo, foram propostos a partir dos anos 
1990 por vários autores. Cheng (1985) desenvolveu 
o esquema generalizado de foldover para construir 
sequências de experimentos robustos aos efeitos de 
tendências lineares de designs fatoriais completos 
e fatoriais fracionados. Posteriormente, Cheng & 
Jacroux (1988) generalizaram o esquema, minimizando 
os vieses de estimativas dos efeitos principais e 
de interações duplas de experimentos 2 .k. Tack & 
Vandebroek (2004) inovaram as pesquisas na área 
ao estudarem simultaneamente a robustez e custos de 
experimentos 2-fatoriais ortogonais e semiortogonais. 
Angelopoulos et al. (2009), por sua vez, propuseram 
um procedimento construtivo que produz designs 
2-fatoriais ortogonais de mínimo custo com máxima 
D-eficiência e robustos a efeitos de tendências lineares. 
Mais recentemente, Hilow (2013) estendeu as análises 
com o estudo de quatro algoritmos para sequenciar 
designs 2k e visando dois critérios: i) minimizar o 
número de mudanças de fatores; e ii) minimizar os 

efeitos principais e interações de 2ª ordem aos efeitos 
de tendências lineares.

A análise da abordagem tradicional da aleatorização 
e da abordagem de sistematização do sequenciamento 
dos experimentos é formalmente endereçada em 
Adekeye & Kunert (2005). Os autores partem da 
premissa de que como na aleatorização os efeitos 
de tendências lineares são teoricamente diluídos 
no erro experimental (a presença de variáveis não 
controladas aumenta o erro aleatório), aparentemente 
é mais apropriado usar uma ordem sistemática de 
experimentação. Entretanto, os resultados do estudo 
a partir da aplicação de métodos de simulação, não 
mostraram vantagens da ordem sistemática em relação 
à aleatorizada.

Tal conclusão é, entretanto, questionada por 
outros autores que afirmam que a aleatorização 
não é necessariamente a melhor prática. Cheng & 
Jacroux (1988) apresentam provas matemáticas de 
que a aleatorização é inadequada para experimentos 
sujeitos a efeitos de tendências lineares e propuseram 
a construção de planejamentos robustos aos efeitos 
do tempo para obter covariância nula entre as 
variáveis e o tempo. Bertsimas et al. (2015) mostram 
também os benefícios da abordagem sistemática em 
experimentos com cobaias, aplicando técnicas de 
otimização matemática, e Ganju & Lucas (2004) 
estudaram o sequenciamento sistemático da ordem dos 
experimentos, indicando inadequação da aleatorização 
como prática a ser seguida em qualquer situação.

3 Abordagens do estudo
Nesta seção, são discutidas as três abordagens de 

geração de designs 2-fatoriais, cujas soluções foram 
analisadas em termos de custo e qualidade estatística.

A primeira abordagem (aqui denominada RAN) 
consiste da aplicação da técnica DETMAX (Mitchell, 
1974) por meio do software comercial Statistica. 
A matriz do design é construída visando máxima 
eficiência, enquanto o sequenciamento de seus 
experimentos é feito de forma aleatória.

O segundo procedimento (denominado AEK09) 
é o algoritmo proposto por Angelopoulos et al. 
(2009), projetado para construir designs ortogonais e 
balanceados, livre de efeitos de tendências lineares nos 
efeitos principais, alta D-eficiência e número mínimo 
de mudanças de variáveis. Para tal, é inicialmente 
elencado o conjunto de colunas que descrevem todas 
as possíveis combinações de níveis que resultam 
em contagem de tempo nula, considerando-se 
N experimentos. As colunas são então divididas em 
N-1 conjuntos  jS  disjuntos com j mudanças de fatores, 
e organizados em ordem crescente de j. Ou seja, as 
colunas do conjunto 1S  têm uma mudança de fator, 
as colunas de 2S  têm duas mudanças de fatores, e 
assim por diante. Para um número de k fatores, 
constroem-se todas as matrizes ortogonais possíveis, 
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selecionando-se k colunas a partir dos primeiros k 
conjuntos não vazios em ordem crescente. Dentre as 
matrizes geradas, escolhe-se a mais eficiente e, se sua 
eficiência é igual ao valor máximo conhecido para a 
aplicação, o procedimento é finalizado, retornando-se 
para a matriz e sequenciamento dos experimentos. Caso 
contrário, a pesquisa é expandida para os primeiros 

1k +  conjuntos. Note que a construção da matriz 
define implicitamente o sequenciamento, visando o 
mínimo número de troca de fatores.

Finalmente, a terceira abordagem (aqui denominada 
POC) consiste da aplicação do método de otimização 
linear inteira branch and cut (Cordier et al., 1999) 
incluso no software comercial GAMS/CPLEX ao modelo 
de programação inteira mista de Pureza et al. (2014). 
Tal modelo formaliza o problema de sequenciamento 
de N experimentos com 2 fatores. Especificamente, o 
objetivo do modelo é encontrar, para uma dada matriz 
de experimentos, uma sequência de execução com 
mínimo número de mudanças de níveis de fatores 
e mínima contagem de tempo. Pesos diferentes são 
dados a estas medidas, de modo que a minimização do 
número de mudanças de fator domina a minimização 
da contagem de tempo. O sequenciamento dos 
tratamentos é dado por variáveis binárias ijx , em 
que i e j denotam experimentos distintos da matriz. 
A variável é igual a 1 se o experimento  i precede 
o experimento j, caso contrário, assume o valor 0.

Por conseguinte, quando o modelo é resolvido, os 
valores das variáveis   definem um caminho a partir 
do primeiro experimento para o último (ou seja, uma 

ordem de execução). O modelo inclui uma restrição 
que calcula o número de mudanças dos níveis dos 
fatores, três famílias de restrições que contabilizam 
a contagem de tempo, duas famílias de restrições 
que impõem que apenas um experimento pode 
preceder e suceder cada experimento, e uma família 
de restrições que eliminam subciclos. No presente 
estudo, o modelo foi utilizado para sequenciar os 
designs gerados pela abordagem RAN.

4 Análise comparativa das 
abordagens sistemática e aleatória 
em seis exemplos
A Tabela 1 apresenta as soluções obtidas com as três 

abordagens para seis exemplos. Os números constantes 
na primeira coluna caracterizam os dados de entrada 
do exemplo, indicando o número de experimentos e o 
número de fatores desejados no design; por exemplo, 
12.4 indica designs com 12 experimentos e 4 fatores. 
A segunda coluna apresenta a abordagem utilizada 
enquanto a terceira coluna fornece os experimentos 
dos designs em ordem de execução. Note que foi 
utilizada uma notação concisa para apresentação 
da sequência de experimentos; considerando que o 
primeiro fator é denotado pela letra “a”, o segundo 
fator é denotado pela letra “b”, e assim por diante, 
apenas os fatores no nível superior são apontados 
em cada experimento da sequência. Experimentos 
com todos os fatores no nível inferior são denotados 
pelo símbolo (1).

Tabela 1. Resultados das abordagens.
Exemplo Abordagem Experimentos em ordem de execução

12.4
RAN d b abcd 1 a bd abc acd abd c cd bc

AEK09 (1) abcd ac ad bcd bd ab bc c d ab acd
POC abc ac a bd b d cd c bcd ab abcd ad

16.5
RAN d cde c ace abcde a bcd acd abe be ade b abd abc e bde

AEK09 (1) ab abcd abce acde de ce cd bd bcde be ae abde ad ac bc
POC c b bde cde ade abe abc acd abcde ace a abd d bcd bce e

20.4
RAN abcd cd bd bc a acd abd d ac ab (1) bcd abc ad b c abd bcd d ac

AEK09 (1) (1) bd bcd bcd abc ac acd acd ad a abc abd abd ab b bc c cd d
POC ad acd cd bcd bc b ab a a ac c c (1) d d bd abd abcd abcd abc

24.4
RAN d abcd cd c bd bc ac acd abcd abc d bcd abd a cd bc ac a b abd ab ad b (1)

AEK09 (1) (1) a abd abd abcd acd acd cd c bc bc bcd bcd bd b ab ab abc ac ac ad d d
POC ab ab abc bc c c cd d d ad ad abd bd bcd bcd abcd abcd acd ac ac a (1) b b

28.4

RAN ad bc ac acd abcd cd d d ab bcd c c abcd bc a d bcd (1) ab ac ad b (1) ab bd acd abd bd

AEK09 (1) a ac cd c bc bcd bcd bd bd abd abd ad a ab ab abc abc abcd acd acd acd d d (1) c 
bc b

POC d d ad ad ab ab b b bc bc abc abcd abcd bcd cd cd acd a a ac ac c c (1) bd bd abd abd

28.5

RAN cd de ce ac bc bcde ab ad abde (1) bcde be abde abce abcd ce bd bc acde ac (1) ab ae 
abcd ae ad de

AEK09 (1), ac,ab,ade,de,ac,cd,cde,bc,bcde,bd,abcde,abce,abcd,abd,abde,ae,ae, be, 
be,bce,ce,(1),cd,bd,ad,abc,acde

POC a ad abd ab b bc bce ce cde de ade abde abcde abcd abc ac c (1) e ae abe abce ace acd 
d bde bd bcd
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As medidas relevantes dos designs obtidos 
(D-eficiência (coluna effD ), contagem de tempo (coluna 
TC), número de mudanças de nível de cada fator 
(coluna FC), número total de mudanças de nível dos 
fatores (coluna NFC), correlação média (coluna ρ ) 
e correlação máxima (coluna maxρ ) são apresentadas 
na Tabela 2. Essas medidas foram calculadas pelas 
Equações 2-5, utilizando-se o software Maple.

Analisando-se a Tabela 2, verifica-se que a 
correlação máxima entre as colunas de interesse 
(efeitos principais e interações de 2ª ordem) e o 
tempo é menor ao se empregar a ordem aleatória de 
execução dos experimentos. Nos exemplos tratados, 
os desvios percentuais dessa medida em relação 
aos resultados das abordagens sistemáticas é cerca 
de -28%. Por outro lado, a correlação média das 
sequências aleatorizadas é, em média, 10% maior 
que a das sequências de AEK09 e POC. Outro 
aspecto desfavorável de RAN é que ela resultou em 
um número substancialmente maior de mudanças 
dos níveis dos fatores, com efeitos evidentes sobre 
os custos e o tempo de execução dos planejamentos 
experimentais. Em relação às abordagens sistemáticas, 
o número de mudanças de níveis representa um 
aumento médio de 115%.

No que diz respeito às abordagens sistemáticas, 
as sequências de AEK09 têm correlações médias e 
máximas menores que as observadas nas sequências 
de POC (em média, 27% e 11%, respectivamente), 
porém apresenta, em média, um número médio de 
mudanças de níveis de fatores 7% maior. Quanto 
ao critério D-eficiência, as sequências de POC são 
ligeiramente superiores às sequências de AEK09, o 

que é justificado pelo fato de os designs não estarem 
limitados ao tipo ortogonal. As sequências produzidas 
por RAN e POC, por sua vez, apresentaram o mesmo 
valor de D-eficiência, o que é esperado uma vez que 
o conjunto de experimentos é o mesmo em ambos e 
o sequenciamento não interfere nessa medida.

5 Análise das sequências sistemáticas 
e aleatória em um caso real
A análise das correlações máximas para os seis 

exemplos da seção anterior indica algumas vantagens 
da aleatorização do sequenciamento sobre sua 
sistematização. Entretanto, a correlação não é um 
indicador definitivo, uma vez que não avalia os efeitos 
dos vieses provocados pelas tendências lineares para 
cada fator individualmente.

Uma maneira de avaliar esses efeitos é reproduzir 
a condução dos experimentos via Simulação. De fato, 
Gibbons & Chakraborti (2011) indicam a Simulação 
como um método eficiente para determinar erros tipo I 
(falsos positivos) e os erros tipo II (falsos negativos). 
O erro padrão da estimativa do erro tipo I (também 
conhecido como erro α) e do erro tipo II (erro β) são 
dados, respectivamente, por (Equações 6 e 7)

 ( )1
    α

α α
σ

η
−

=   (6)

 ( )1
β

β β
σ

η
−

=  (7)

Tabela 2. Medidas dos designs obtidos.

Exemplo Abordagem Deff
(%) FC NFC ρ ρmax

12.4
RAN 85,473 6 7 5 9 27 0,311 0,435

AEK09 79,750 5 6 7 7 25 0,155 0,628
POC 85,473 2 5 5 5 17 0,193 0,483

16.5
RAN 100 8 9 8 10 7 42 0,208 0,461

AEK09 100 4 4 7 7 8 30 0,147 0,651
POC 100 2 10 7 5 6 30 0,130 0,705

20.4
RAN 96,750 10 13 14 9 46 0,147 0,434

AEK09 93,950 2 4 6 7 19 0,169 0,468
POC 96,750 4 3 5 3 15 0,277 0,763

24.4
RAN 96,530 10 14 8 13 45 0,195 0,494

AEK09 96,840 4 4 4 5 17 0,171 0,554
POC 96,530 5 4 4 2 15 0,209 0,506

28.4
RAN 97,920 15 17 14 12 58 0,129 0,274

AEK09 96,840 4 5 6 6 21 0,120 0,451
POC 97,920 7 3 4 4 18 0,182 0,787

28.5
RAN 96,420 12 14 11 18 17 72 0,164 0,424

AEK09 94,090 5 6 7 7 7 32 0,126 0,557
POC 96,420 5 7 7 5 6 30 0,218 0,478
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em que α  é probabilidade de ocorrência de falsos 
positivos, β  é a probabilidade de ocorrência de falsos 
negativos e η é o número de simulações.

Com este objetivo, foram realizadas simulações da 
condução dos designs com 16 tratamentos e 5 fatores 
(16.5) gerados por cada abordagem, tanto na condição 
estacionária como submetidos a tendências lineares. 
Esse exemplo foi selecionado por ter o mesmo número 
de experimentos e fatores de um design aplicado em um 
estudo de caso na indústria. Os parâmetros iµ  de cada 
tratamento i e σ  do erro aleatório (erro experimental) 
considerados nas simulações foram obtidos, portanto, 
dos dados experimentais coletados no estudo de caso.

5.1 Descrição do procedimento de 
simulação

As simulações consideram um processo de 
fabricação de embalagens de vidro utilizadas na 
indústria alimentícia. Uma descrição sucinta desse 
processo indica quatro macroetapas: i) a etapa de 
fusão, cujas propriedades químicas do líquido fundido 
têm grande influência sobre a qualidade final do 
produto; ii) a etapa de conformação a quente, cujos 
elementos-chave são os componentes mecânicos e 
procedimentos operacionais; iii) a etapa de resfriamento 
dos produtos, cuja qualidade final depende do ciclo 
de resfriamento; e, finalmente, iv) a etapa de inspeção 
final de 100% dos produtos, cuja variável crítica é a 
instabilidade dos equipamentos de inspeção. Esta etapa 
é um fator que pode produzir efeitos de tendências 
lineares devido à perda de acuracidade do sistema 
de medição ao longo do tempo.

A fim de analisar os designs 16.5 das três abordagens, 
foi elaborada uma rotina em Maple 13. Para cada design, 
o estudo seguiu os seguintes passos: i) simulamos 
η vezes a execução do design, e estimamos os parâmetros 
do modelo da Equação 1, sendo os valores de cada 
experimento gerados segundo a distribuição normal 
com iµ  e σ ; ii) determinamos o intervalo de confiança 
ˆ 2β σ±  dos parâmetros estatísticos do modelo; iii) caso 

o intervalo de confiança não contivesse o valor zero, 
haveria evidência para o tomador de decisão afirmar 
que o parâmetro era estatisticamente significativo, 
caso contrário, nada se poderia afirmar. O erro α 
foi estimado de acordo com a frequência com que 
o evento ocorreu, podendo esta ser expressa por 

( )1 0 2 ;2Pα σ σ= − ∈ −  .
O modelo simulado é aquele representado pela 

Equação 1, com termos referentes aos efeitos 
principais e às interações de 2ª ordem consideradas 
relevantes na ocasião do estudo de caso (ou seja, 
não foram consideradas todas as interações duplas 
possíveis do modelo da Equação 1). Foram simuladas 

1000η = execuções dos designs em condição estacionária, 
ou seja, sem efeitos de tendências lineares, e em 
condição dinâmica, isto é, com efeitos de tendências 
lineares oriundos de variáveis não controladas. 
Como a ocorrência de um ponto fora do intervalo 
de confiança ( )2 ;2  σ σ−  segue a distribuição binomial, 
é possível estimar o intervalo de confiança de 95% 
para os erros α e β ( ,1,96 α βσ ), e assim inferir sobre o 
impacto dos efeitos de tendências lineares nos erros 
tipos I e II nos testes estatísticos para determinar a 
significância dos parâmetros do modelo da Equação 1. 
O procedimento completo de simulação encontra-se 
esquematizado na Figura 1.

Cinco fatores (denotados por A, B, C, D, E) 
relacionados ao processo de fabricação foram 
selecionados: i) parâmetros do processo de fusão; 
ii) lubrificação dos moldes de fusão; iii) características 
das matérias-primas utilizadas na fusão; iv) parâmetros 
do processo de conformação; v) ciclo de vida dos 
equipamentos da etapa de conformação. A variável 
de resposta é o rendimento do processo (número de 
garrafas sem defeitos), dado em porcentagem.

Os parâmetros referentes aos efeitos principais são 
identificados pela ordem relativa de seus respectivos 
fatores, ou seja, como β1 (fator A), β2 (fator B),..., β5 
(fator E), enquanto, como já discutido, β0 representa 
a média global. Os parâmetros das interações de 
2ª ordem ( )kkβ ′  são identificados pela combinação 
das ordens dos fatores envolvidos; por exemplo, 

Figura 1. Síntese do procedimento de simulação.
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12 representa a interação entre os fatores A e B, 
sendo β12 o respectivo parâmetro.

Os valores dos parâmetros do modelo utilizados 
na simulação são: 

70; 70; -2,79; -2, 27; -0,17; 0 1 0 1 2 3
0; -3,80; 1,74; 1,0; 0;4 5 12 13 14
2,41; 0,5; 0; 0; 0; 0 15 23 24 25 34 35 

  0.45e

β β β β β β

β β β β β

β β β β β β

β

= = = = = =

= = = = =

= = = = = =

=

 

Esses parâmetros foram utilizados para gerar os 
valores estimados da resposta em cada experimento, 
sendo 0,2145eσ =  o desvio padrão do erro experimental 
adotado nas simulações. O efeito de tendência linear 
foi de 1% acumulado ao longo dos experimentos; 
ou seja, o primeiro experimento executado teve 1% 
de viés na média populacional ( 10,01µ ), o segundo 
experimento executado teve 2% de viés ( 20,02µ ), e assim 
por diante, até o décimo sexto experimento com um 
viés de 16% ( 160,16µ ). Esse viés é razoável para o caso 
estudado, uma vez que a instabilidade dos sistemas de 
medição acarreta um efeito aproximadamente linear.

5.2 Análise das simulações
A Tabela 3 mostra os resultados das simulações 

para cada tratamento do design 16.5 resultante da 
abordagem RAN (sequenciamento aleatório) sem 
efeitos de tendência linear (Normal) e com efeito de 
tendências lineares (TL), assim como o número de 
ocorrências em que o efeito da coluna é detectado 
como estatisticamente significativo (coluna Detecção 
de significância estatística). O fator A foi detectado 
como estatisticamente significativo nos 1000 testes 
de significância realizados, tanto para a condição 
Normal quanto para a condição TL, resultado este 
esperado, uma vez que 1 2,79β = −  e 1 2,7 6 5ˆ 9 0β = −  sem 
efeitos de tendências lineares e 1 2,7 3 5ˆ 2 7β = −  com efeitos 
de tendências lineares. Para o fator D (em que 4 0β = ), 

obtiveram-se 69 testes estatisticamente significativos 
(erro 69 0,069

1000
α = = ) para a condição Normal. Para 

a situação TL, foram obtidos 427 falsos positivos 
( 42,7%α = ). Esse resultado mostra, portanto, o impacto 
dos efeitos de tendências lineares nos testes de 
significância estatística para a sequência aleatorizada.

O viés da estimativa é mostrado na coluna Dif da 
Tabela 3, indicando que a ocorrência de efeitos de 
TL aumenta o erro tipo I (α), o qual postula que uma 
variável é estatisticamente significativa quando ela 
não é. Isso é percebido, por exemplo, pelos resultados 
da variável D e da interação AD. Para esta última, 
o erro de falso positivo é de 0,315; sob a condição 
Normal, esse erro está abaixo de 0,07.

A Tabela 4 mostra a contagem de tempo e a correlação 
para cada uma das colunas de efeitos principais e 
interações de 2ª ordem (aquelas consideradas relevantes 
no estudo do caso real) do design 16.5 produzido 
por RAN. Tal análise é importante, pois indica a 
coluna com maior viés quando os experimentos 
estão sujeitos a efeitos de tendência linear. Assim, 
observa-se que a maior correlação sob esse tipo de 
efeito ocorre na coluna B, seguido da coluna D. 
Esse resultado é significativo para o planejamento 
de experimentos industriais; desconsiderá-lo pode 
levar a conclusões equivocadas sobre o processo, 
com efeitos na qualidade e produtividade.

Análise similar foi feita para a sequência da abordagem 
AEK09 (Tabelas 5 e 6). Nota-se na Tabela 6 que as 
colunas A, B, C, D, E e AE apresentam contagem 
de tempo igual a zero, o que significa correlação 
com o tempo nula (fatores das colunas ortogonais ao 
tempo). A robustez das colunas A-E deve-se à própria 
natureza de AEK04, uma vez que a abordagem foi 
projetada para construir exclusivamente designs 
com efeitos principais livres de tendências lineares. 
Essa propriedade não foi observada nas colunas do 
design produzido por RAN. E como identificado 

Tabela 3. Estimativa dos efeitos principais e das interações de 2a ordem para o design 16.5 produzido pela abordagem RAN.

Fonte de 
variação

Estimado Dif
Detecção de significância

estatística
Normal TL Normal TL

A –2,79605 –2,72375 –0,0723 1000 1000
B –2,27672 –2,48656 0,209839 1000 1000
C –0,16492 –0,10071 –0,06421 384 142
D –0,00299 –0,18243 0,179438 69 427
E –3,79776 –3,97455 0,176787 1000 1000

AB 1,734983 1,719464 0,015519 1000 1000
AC 1,004719 0,988173 0,016546 1000 1000
AD 0,002595 0,153406 –0,15081 63 315
AE 2,411162 2,535522 –0,12436 1000 1000
BC 0,501172 0,407948 0,093224 992 964
BD 0,0045 –0,02836 0,032861 65 59
BE 0,00219 –0,15005 0,152237 62 78

Média 0,03873
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nas simulações, os designs de AEK09 têm menores 
viéses nas estimativas dos parâmetros do modelo 
da Equação 1 (observe e compare a coluna Dif das 
Tabelas 3 e 5); consequentemente, os erros α e β são 
menores para a abordagem sistemática AEK09 que os 
designs de RAN quando na presença de tendências 
lineares (por exemplo, observe na Tabela 3, que, 
quando na presença de efeitos de tenências lineares, 
o falso positivo, α, da variável D é de 42,7%, contra 
6,9% em consições normais).

Os resultados das análises da abordagem POC são 
mostrados nas Tabelas 7 e 8. Na Tabela 8, observa-se 
robustez nas colunas A, B, C, D, E, AB, AC e AD. 
Em relação à sequência de AEK09, o viés médio 
é menor (de 0,020156 para 0,00499), e quando 
compramos os designs com abordagem sistemática 
com o aleatório, observamos um número menor 
de falsos positivos para o design POC e AEK09 
(observe as Tabelas 3, 5 e 7 na coluna detecção de 
significância estatística). Esses resultados motivam a 

pesquisa de métodos sistemáticos que gerem designs 
de experimentos de menor custo e maior robustez 
aos efeitos de tendências lineares.

Constata-se, na Figura 2, que, para o exemplo 16.5, 
o design produzido pela abordagem RAN tem maior 
correlação média e menor correlação máxima que 
os designs de AEK09 e POC. Também se observa 
que erros de estimativa (ε), número de mudanças de 
fatores e contagem de tempo são menores para as 
abordagens sistemáticas. Esses resultados implicaram 
menores erros dos tipos I e II e menor correlação 
com o tempo, ou seja, maior robustez aos efeitos de 
tendências lineares para AEK09 e POC. As diferenças 
em termos dos erros tipo I e II entre as três abordagens 
são mostradas nas Tabelas 9 e 10.

A Tabela 9 apresenta para cada abordagem, a 
estimativa por intervalo de confiança de 95% (IC 95%) 
do erro tipo I e a probabilidade de se tomar uma 
decisão correta (1-α) quando o fator produz efeito na 
variável de resposta. Observe que não há interseção 

Tabela 4. Contagem de tempo e correlação das colunas para o design 16.5 produzido pela abordagem RAN.
Coluna TC ρ

A 0 0,136
B 34 0,461
C 12 0,163
D 30 0,407
E 6 0,081

AB 4 0,054
AC 2 0,027
AD 24 0,325
AE 20 0,271
BC 14 0,190
BD 4 0,054
BE 24 0,325

Média (ρ) 0,208

Tabela 5. Estimativa dos efeitos principais e de interações de 2a ordem para o design 16.5 produzido pela abordagem AEK09.

Fonte de 
variação

Estimado Dif
Detecção de significância

estatística
Normal TL Normal TL

A –2,79605 –2,76683 –0,02922 1000 1000
B –2,27672 –2,17525 –0,10147 1000 1000
C –0,16492 –0,16587 0,000952 384 355
D –0,00299 –0,00769 0,004698 69 69
E –3,79776 –3,76686 –0,0309 1000 1000

AB 1,734983 1,767742 –0,03276 1000 1000
AC 1,004719 1,001869 0,00285 1000 1000
AD 0,002595 –0,00023 0,00282 63 72
AE 2,411162 2,381798 0,029364 1000 1000
BC 0,501172 0,502724 –0,00155 992 994
BD 0,0045 0,001125 0,003375 65 65
BE 0,00219 0,004117 –0,00193 62 63

Média 0,020156
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entre os intervalos de confiança nas condições Normal 
e TL para o fator D e interação AD para a abordagem 
RAN (por exemplo, o limite superior da variável D 
na condição normal, α=8,47%, é menor que o limite 
inferior na condição TL, α=39,63%). Para AEK09, o 

intervalo para a condição normal da variável D [5,33%; 
8,47%], na condição TL o intervalo de confiança é 
igual [5,33%; 8,47%]; para as interações AD, BD e 
BE são, para a condição normal, respectivamente: 
[4,49%;7,81%], [4,97%;8,03%] e [4,71%;7,69%]. 

Tabela 6. Contagem de tempo e correlação para o design 16.5 produzido pela abordagem AEK09.
Coluna TC ρ

A 0 0,000
B 0 0,000
C 0 0,000
D 0 0,000
E 0 0,000

AB 48 0,651
AC 28 0,380
AD 4 0,054
AE 0 0,000
BC 4 0,054
BD 4 0,054
BE 16 0,217

Média (ρ) 0,118

Tabela 7. Estimativa dos efeitos principais e de interações de 2a ordem para o design 16.5 produzido pela abordagem POC.

Fonte de variação Estimado Dif
Detecção de significância

estatística
Normal TL Normal TL

A –2,7879 –2,7888 0,0009 1000 1000
B –2,2779 –2,268 –0,0099 1000 1000
C –0,1679 –0,16 –0,0079 329 353
D –0,0021 0,0021 –0,0042 82 67
E –3,7992 –3,8 0,0008 1000 1000

AB 1,7371 1,7395 –0,0024 1000 1000
AC 1,0004 0,9999 0,0005 1000 1000
AD 0,0079 0,0011 0,0068 56 66
AE 2,4135 2,3907 0,0228 1000 1000
BC 0,4988 0,5523 –0,0535 995 1000
BD 0,0037 0,0214 –0,0177 58 68
BE 0,0003 –0,0036 0,0039 53 52

Média –0,00499167

Tabela 8. Contagem de tempo e correlação das colunas para o design 16.5 produzido pela abordagem POC.
Colunas TC ρ

A 0 0,000
B 0 0,000
C 0 0,000
D 0 0,000
E 0 0,000

AB 0 0,000
AC 0 0,000
AD 0 0,000
AE 16 0,217
BC 44 0,597
BD 16 0,217
BE 4 0,054

Média (ρ) 0,090
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Para a condição TL, considerando ainda a abordagem 
AEK09, os intervalos de confiança são os seguintes: 
[5,60%;8,88%], [4,97%;8,03%] e [4,79%;7,81%]. 
Quando comparamos os IC dessas variáveis entre 
as condições TL e Normal, há interseção entre os 
intervalos, indicando não haver diferença estatisticamente 
significativa entre as duas condições. O mesmo 
resultado é encontrado na abordagem POC, o que 
indica maior robustez das abordagens sistemáticas 
diante da abordagem aleatória na presença de efeitos de 
tendências lineares. Portanto, a abordagem sistemática 
tem menor falso positivo que a abordagem clássica 
de aleatorização das sequências de experimentos 
quando há presença de efeitos de tendências lineares.

A Tabela 10 mostra os resultados da estimativa por 
intervalo de confiança de 95% (IC 95%) dos erros tipo 
II e do poder do teste dado por (1-β). Constatamos, 
nessa análise, que, para o efeito principal C e a 
interação BC, o erro tipo II é maior quando o design 
está sujeito a efeitos de tendência lineares e a ordem 
de execução é aleatorizada (procedimento RAN). 
O mesmo não foi observado para os procedimentos 
AEK09 e POC. Evidências estatísticas são obtidas 
quando se comparam os intervalos de confiança. 
Observa-se que, para a abordagem AEK09 na condição 
TL, o IC da variável C é [61,53%;67,47%], para a 
condição Normal, é [58,59%; 64,61%]; há, portanto, 
intersecção entre as duas condições, o que não ocorre 
para a abordagem aleatória. Há assim fortes evidências 
estatísticas de que as duas abordagens sistemáticas 
geram menor erro tipo II, e melhor poder do teste 
quando comparadas à abordagem aleatória.

Com essas análises, temos evidência estatística de 
que a ordem sistemática de execução dos experimentos 
pode apresentar vantagens em relação à aleatorização. 
No caso do exemplo 16.5, as vantagens observadas 

recaem em propriedades estatísticas em termos dos 
erros tipo I e II, bem como em relação ao número 
de troca de fatores dos experimentos. Observamos 
também que, neste exemplo, a abordagem POC 
apresenta melhor desempenho em termos de número 
de mudanças de fatores e correlações média e máxima 
em relação à abordagem AEK09, enquanto AEK09 
garante designs robustos nos efeitos principais.

6 Conclusões e perspectivas de 
pesquisa futura
Os livros clássicos em DoE recomendam que a 

ordem de execução dos experimentos seja aleatorizada 
a fim de minimizar possíveis efeitos de tendências 
lineares. Entretanto, já na década de 1960, Daniel 
& Wilcoxon (1966) e Draper & Stoneman (1968) 
questionavam essa prática. Mais recentemente, vários 
autores vêm expondo o problema da inadequação 
da aleatorização dos experimentos de modo mais 
enfático e propõem algoritmos para a geração de 
designs segundo diferentes critérios.

Neste trabalho, procuramos contribuir para esse 
debate, considerando duas abordagens de geração de 
designs em que o sequenciamento dos experimentos 
é feito de forma sistemática e uma abordagem que 
aleatoriza o sequenciamento. Comparamos as três 
propostas com base em seis exemplos de design 
fatorial de dois níveis e verificamos vantagens das 
abordagens sistemáticas sobre a aleatorização na 
maioria dos critérios considerados. Em particular, 
provamos estatisticamente, por meio da simulação 
de um caso real, que a aleatorização aumenta os 
erros tipo I e II, o que reduz o poder do experimento 
em detectar fatores importantes do processo e fazer 
afirmações corretas sobre a significância dos fatores.

Figura 2. Erros de estimativa, correlação média, correlação máxima e número de mudanças de fatores dos designs das 
abordagens para o exemplo 16.5.
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Como perspectiva de pesquisa futura, os bons 
resultados com o modelo de programação matemática 
para o sequenciamento de experimentos motivam sua 
extensão com vistas a incluir a decisão do conjunto 
de experimentos para compor a matriz. Tal extensão 
deve considerar simultaneamente critérios como 
D-eficiência, contagem de tempo e número de mudanças 
de fatores na escolha dos experimentos. Dada a maior 
complexidade das decisões envolvidas, um grande 
desafio será o de desenvolver uma formulação bem 
resolvida por métodos de otimização.
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