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APLICATIVO GAMMA-GUIL: UMA INTERFACE GRAFICA AMIGAVEL PARA PLANEJAMENTO DE
EXPERIMENTOS NO MATLAB
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GAMMA-GUI APP: A FRIENDLY GRAPHICAL USER INTERFACE FOR THE MULTIVARIATE DESIGN OF EXPERIMENTS
IN MATLAB. We present to users unfamiliar with the programming language a user-friendly interface for the multivariate design
of experiments (DoE) in Matlab®. The interface of the GAMMA app - Grupo de Andlise Multivariada em Matrizes Alimentares,
in Portuguese-BR, is available for free download on GitHub https://github.com/appGAMMA, and has a YouTube channel
https://www.youtube.com/@appGAMMA with a series of tutorial videos. In this tutorial, some practical demonstrations are made
using the DoE interface with real applications: (i) screening design for variable selection; (ii) optimization by Box-Behnken design;
(iif) optimization by central composite design; (iv) factorial design for variable selection following by optimization with Doehlert
design; (v) optimization by mixture design; (vi) optimization by mixture design with pseudocomponents; (vii) optimization by mixture
design with process variable; and (viii) multiple-response optimization; also reproduced in the software Statistica v.13, StatSoft®
for comparison. The GAMMA-GUI is constantly developing; suggestions for improvements or new ideas are welcome and can be

directed to the developers.

Keywords: response surface methodology; mixture design; process variable optimization; multiple response optimization.

INTRODUCAO

Técnicas de planejamento e otimizagdo de experimentos, em
inglés design of experiments (DoE), sdo abordagens estatisticas
sistemdticas usadas para planejar, conduzir, analisar e otimizar
experimentos.!? Os DoEs aliados a usudrios capacitados sio
ferramentas poderosas que permitem explorar e otimizar sistemas
complexos, melhorar a qualidade de produtos ou aumentar a eficiéncia
de processos em diversas éreas.’

Nas ultimas décadas, a andlise multivariada ou modelos
quimiométricos, no qual “se varia e avalia tudo ao mesmo tempo”
tem se tornado cada vez mais presente no dia a dia dos quimicos.
Nesse contexto, o emprego de técnicas de planejamento e otimizagao
de experimentos em rotinas de laboratérios descartam as tipicas e
imprecisas metodologias aleatdrias ou ndo sistemdticas de “tentativa e
erro”. Essas ferramentas trazem uma série de beneficios, como obter
informacdes valiosas e confidveis com uma reducdo de experimentos,
economia de tempo e recursos. Além disso, permitem uma melhor
compreensdo das relacdes entre as varidveis, aumentam a capacidade
de fazer previsdes confidveis e tomar decisdes direcionadas.'

E fundamental deixar claro que essas técnicas estatisticas
ndo resolvem a todos os nossos problemas, portanto, devem ser
utilizadas com parcimonia. Para isso, os usudrios precisam ter um
bom conhecimento do problema/ferramentas, e ¢ fundamental que
o operador realize tomadas de decisdes com base em conhecimento
cientifico e bom senso.>* Na literatura existem diversos livros que
podem direcionar usudrios iniciantes, como: Statistical Design -
Chemometrics, Design and Analysis of Experiments,® Introdu¢do
as Técnicas de Planejamento de Experimentos,® Planejamento
de Experimentos e Otimiza¢do de Processos,* Como Fazer
Experimentos,’ entre outros.

*e-mail: diego.galvan@ufsc.br; ebona@utfpr.edu.br
*Grupo de Andlise Multivariada em Matrizes Alimentares (GAMMA)

Na revista Quimica Nova alguns tutoriais foram publicados
com a finalidade de divulgar a Quimiometria: Planejamento de
Experimentos,® Andlise de Componentes Principais (PCA),”*
Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLS)’ e Resolugio
Multivariada de Curvas (MCR).'° Entretanto, muitos usudrios nao
sdo familiarizados com linguagem de programagdo. Neste tutorial
apresentamos aos usudrios ndo familiarizados com linguagem
de programag¢do, mas com alguns conhecimentos prévios em
planejamento e otimizacdo de experimentos, uma interface grafica e
amigével baseada em plataforma Matlab®.

O aplicativo GAMMA (Grupo de Andlise Multivariada em
Matrizes Alimentares) ¢ fundamentado em programacio orientada
a objetos OOP (object-oriented programming) para Matlab®.!
Essa programac@o permite criar interfaces praticas e amigaveis que
simplificam a interacdo entre o usudrio e o software, tornando-o
mais intuitivo.'> Uma interface grifica do usudrio GUI (graphical
user interface) permite que usudrios novatos e experientes realizem
tarefas de forma eficaz e eficiente, mas ndo descartam que os usudrios
requeiram conhecimentos prévios em DoE.

Comparado a outros programas, 0 GAMMA-GUI apresenta
alguns diferenciais, uma interface propria para planejamento e
otimizacdo de experimentos usando matriz de Doehlert, uma interface
para otimiza¢do de modelos que combinam varidvel de processo
e mistura, além de permitir a otimizacdo de multiplas respostas.
Além disso, a interface do aplicativo encontra-se em portugués e
conta com videos tutoriais demonstrativos no YouTube. Ainda hd
outras interfaces no aplicativo direcionadas a andlise exploratdria de
dados/métodos multi-bloco, classificacio e calibragdo multivariada.'®
Entretanto, neste tutorial nos limitamos a explorar a interface de
técnicas de planejamento e otimizagdo de experimentos utilizando
dados reais da literatura.
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RECURSOS INTEGRADOS NA INTERFACE DE
PLANEJAMENTO DE EXPERIMENTOS

As técnicas de planejamento de experimentos integradas nesta
interface do aplicativo GAMMA-GUI podem ser visualizadas na
Figura 1. No aplicativo os usudrios t€ém acesso aos planejamentos
de triagem (screening design), metodologia de superficie de
respostas (MSR) e método simplex de otimizacdo. Destaca-se ainda
que, o software Matlab® possibilita a andlise dos mais variados
planejamentos, como planejamentos contendo varidveis de processo
e de mistura combinadas. Usudrios experientes em DoE podem usar
0 GAMMA-GUI para analisar matrizes de planejamentos diferentes
das mais comumente disponiveis em outros softwares. Para tanto,
basta empregar o modelo desejado através da notacdo de Wilkinson,
que serd apresentada nas sec¢Oes seguintes, que € bastante flexivel
para a utilizacdio dos mais variados tipos de modelos.

Iniciaremos esse tutorial com uma breve introducgdo das termi-
nologias fundamentais usadas em planejamento de experimentos.>!*
Entretanto, incentivamos que usudrios iniciantes consultem as
referéncias especificas' antes de iniciar a utilizagdo do aplicativo.
= Fator: varidveis passiveis de controle em um processo (X), que

podem ou nio ser controladas, pode ser quantitativa/numéricas

ou qualitativa/categéricas (por exemplo: tipo ou concentragdo
do solvente); dependentes ou independentes, isto &, fatores ba-
seados em valores independentes, para o caso das metodologias
de superficie de resposta convencionais, ou ainda baseadas em
propor¢des, para o caso do planejamento de misturas;

= Resposta: varidveis quantitativas resultantes de um processo (y)
podendo ser tnica ou de multiplas respostas;

= Dominio experimental: intervalos aplicados aos fatores durante

a otimizacdo, isto €, faixa de estudo investigada;
= Nivel: quantas vezes o nivel (k) de um fator ¢ modificado na

otimizagdo, pelo menos dois niveis sdo fundamentais;
= Modelo: fun¢io matemadtica passivel de interpretagdo que relacio-

na as varidveis dependentes (resposta) e independentes (fatores);
= Codificagdo: coordenadas geométricas que geralmente variam

entre (1) a (+1), porém os valores podem mudar conforme o

tipo de planejamento empregado.

A aplicacdo de planejamento e otimizag@o de experimentos inclui
uma série de etapas consecutivas, frequentemente inicia-se com:
(i) estudo de triagem ou varredura, no qual uma grande quantidade
inicial de fatores suspeitos de influenciar uma ou vérias respostas
¢é reduzida, como também investigar os efeitos principais quanto
as interagdes entre fatores, nesse caso sdo aplicados os screening
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design; (ii) construcdo da superficie de resposta para fornecer dados
experimentais, que podem ser baseados em fatores de processo
independentes ou em proporgdes; (iif) modelagem através de ajuste
por método dos minimos quadrados e validagao estatistica do modelo
obtido; e (iv) otimizagdo uni ou de multiplas respostas, quando
um grande nimero de respostas esta envolvido, sendo a funcdo de
desejabilidade a ferramenta mais utilizada."

A seguir fornecemos uma breve fundamentagio tedrica
sobre os planejamentos de experimentos frequentes na quimica
e dreas correlacionadas que podem ser encontrados no aplicativo
GAMMA-GUL

Planejamento fatorial completo e fracionario

Sao planejamentos de experimentos tteis na triagem de varidveis
e na avaliacdo preliminar da influéncia das varidveis no sistema.
Frequentemente, a aplicacdo dessas ferramentas sdo as primeiras
abordagens a serem aplicadas, pois requerem poucos experimentos
e permitem um conhecimento amplo do sistema estudado.’ Nesses
planejamentos sdo utilizados modelos lineares para avaliar os efeitos
principais dos fatores e as interagdes entre os mesmos. Através da
andlise estatistica dos dados empregando ferramentas grificas e
ANOVA, € possivel checar quais fatores tem influéncia significativa
na(s) resposta(s) avaliadas."

Nesses planejamentos, geralmente, somente dois niveis (+1) e
(~1) para cada fator sdo avaliados. Entretanto, uma boa estratégia
¢ adicionar pontos centrais (0) ao planejamento para avaliar se
existe falta de ajuste do modelo linear, ou seja, € feita uma andlise
estatistica para avaliar se o valor previsto pelo modelo linear
para o ponto central € estatisticamente diferente daquele medido
experimentalmente.® Quando a falta de ajuste for estatisticamente
significativa, € recomendavel o uso de planejamentos que permitam
o ajuste de modelos quadrdticos. No planejamento fatorial completo,
o nimero de experimentos € dado por n = 2%, onde o nimero dois
indica os niveis e o k representa niimero de fatores investigados. Esse
planejamento permite avaliar a influéncia das varidveis, porém, o
nimero de experimentos aumenta com o aumento de k.

Em contrapartida, no planejamento fatorial fraciondrio, o nimero
de experimentos é dado por n = 2", onde o r representa a fragéo de
redugdo de experimentos. Quando r = 1, o nimero de experimentos
serd reduzido pela metade, r =2 um quarto, e assim por diante. Como
vantagem hd uma redug@o significativa no nimero de experimentos,
porém, os efeitos dos fatores estardo “confundidos” dificultando
a sua interpretagdo. O emprego e interpretagdo dos resultados de
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Figura 1. Possibilidades de aplicacdo do GAMMA-GUI usando a interface de planejamento e otimizagdo de experimentos (superior). Esquema geral para

implementagdo das técnicas de planejamento e otimizagdo de experimentos (inferior) (nota: a etapa (1) é opcional, e depende do niimero de fatores investigados)
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planejamentos fatoriais fraciondrios requer maior experiéncia.
Entretanto, para usudrios com menor experiéncia ¢ recomenddvel
utilizar fatoriais fraciondrios com resolu¢des minima IV ou V. Nos
planejamentos de resolu¢@o IV os efeitos de segunda ordem estio
confundidos entre si, assim esse tipo de planejamento € recomendado
apenas para a triagem de fatores. J4 na resolucdo V as interacdes de
segunda ordem se confundem com interacdes de terceira ordem, esse
tipo de planejamento permite uma estimativa mais segura dos efeitos
principais e das interacdes de segunda ordem.

Metodologia de superficie de resposta (MSR)

O método de regressdo miltipla por minimos quadrados, tem com
principio verificar como os fatores variam em fun¢do da resposta:
y =f(x) + € com 0 objetivo de otimizac¢do de um processo ou produto.'
Sua utiliza¢@o consiste na etapa seguinte a triagem, e tem como
objetivo modelar uma superficie de resposta aplicando um modelo de
segunda ordem.'® Esses planejamentos podem ser aplicados a fatores
baseados em valores independentes ou em propor¢des. Na abordagem
baseada em valores independentes (varidveis de entrada) sdo tratados
como valores independentes/ndo absolutos. Em outras palavras, o foco
estd na variagdo desses valores em relacdo a uma referéncia ou ponto
central. Enquanto, na abordagem baseada em proporg¢des, a énfase
estd nas proporgdes entre os fatores/componentes avaliados, em vez
dos valores absolutos. Esse caso € comumente usado em problemas
de misturas ou formulac@o, onde a composi¢do ou propor¢do dos
componentes € a varidvel de interesse.!>?

Embora tais metodologias tenham suas diferencas, ambas tém
como principal objetivo a obtencao das condigdes dtimas através de
uma fun¢io matematica. As superficies de resposta podem ser planas
(modelo linear), bem como podem ser descritas por um modelo
quadrético (Equacdo 1):

k k
y:Bo+ZBiXi+ZBiiX?+ZZBiniXJ‘+E (D

i=1 i=1 i<j
onde y € a variavel de resposta, 3, € o termo constante ou intercepto,
B: B € By representam os termos lineares, quadraticos e de interagdo
da equagdo de regressdo, x; € x; sdo os valores dos fatores codificados
e € o termo de erro no modelo. Nesses planejamentos os niveis sdo
> 3, e frequentemente, € recomenddvel realizar replicatas dos pontos
centrais (0) para avaliar a falta de ajuste do modelo e para obter uma
medida do erro experimental (pure error).

Delineamento Box-Behnken

O Box-Behnken consiste em um planejamento fatorial fraciondrio
incompleto de trés niveis. No planejamento Box-Behnken, os niveis
dos fatores estio nos pontos médios das arestas e no centro de um
cubo ou hipercubo, sendo que o nimero de pontos experimentais é
dado por n = 2k? — 2k + PC. Onde PC representa a quantidade de
experimentos no ponto central. Como vantagem, nesse planejamento
ndo hd experimentos somente com os niveis inferiores e superiores,
entretanto, requer no minimo trés fatores para sua utilizagdo.!>!

Delineamento composto central

E um planejamento estabelecido pela adicio de pontos axiais
a um planejamento fatorial completo ou fraciondrio (resolugdo V
ou maior) de dois niveis, resultando em um desenho geométrico
com cinco niveis. Os pontos axiais (+ o) variam em tamanho
e localizacdo de acordo com o numero de fatores considerados
no estudo, geralmente variam entre 1 e Vk.'5 Além disso, outras
propriedades estatisticas desejadas para o planejamento, como
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ortogonalidade e rotacionalidade, podem influenciar na escolha dos
valores de a.. Nesse planejamento o nimero de pontos € dado por
n =2+ 2k + 1 + PC. Como vantagem esse planejamento permite
uma melhor exploragdo do dominio experimental, devido ao fato dos
pontos axiais adicionados.!!*

Matriz de Doehlert

E um eficiente planejamento no qual a distribui¢do dos pontos
ocorre sobre um espaco esférico, de modo que, o nimero de
experimentos € dado por n =k + k + PC. Esse planejamento possibilita
uma investigacdo minuciosa das varidveis mais importantes, e requer
aregra de significancia dos fatores, que nada mais € que verificar e
separar as varidveis mais significativas utilizando um planejamento
fatorial. Quanto, mais importante o fator, mais niveis sdo atribuidos
a essa varidvel independente, por exemplo, em um estudo com trés
fatores os niveis variam de 7, 5 e 3 de acordo com sua significancia,
respectivamente.!-31416

Planejamento de misturas

Conforme antecipado, esse tipo de planejamento € baseado em
propor¢des de misturas de dois ou mais componentes, nas quais as
caracteristicas do produto resultante sio registradas e as respostas sao
independentes dos valores absolutos, mas sim da propor¢do entre os
fatores.!” O fato crucial que torna o planejamento de misturas dnico,
¢ que, os “fatores” nfo sdo mais varidveis independentes, como
consequéncia a matriz € singular impossibilitando a obtengdo dos
coeficientes 3;. Como alternativa, a “sacada” ¢ utilizar os valores de
restri¢des na expressao do modelo introduzindo o coeficiente 3, em
cada termo f3;, onde b =3, + 3, parai=1, 2, ... ¢ componentes. Como
consequéncia, as proporcdes das misturas ndo podem ser maiores que
1 ou 100%, ou seja, z;xi =1 . Exceto esse fato, os modelos sdo
ajustados pelo método dos minimos quadrados e sdo estatisticamente
validados como os demais planejamentos.>>!8 Os modelos mais
usuais para planejamentos de mistura sao dadas pelas Equagoes 2-5:

Lineary =" bx;+¢ )
o et
Quadrdticoy ="' bx; + le Z?bijxixj +e 3)
Ly . . -1
Cubico especial y = Z:iq:lbixi + z; Z?bijxixj + 4)
q-2 q-1

q
i<j j<k2kbijkxixjxk te

Ciibico completo y =" bx; + z:z‘,?quixj + 5)

-1
lj Z?Sijxixj (xi — xj) +
iq<j2 ?<liz:bijkxixjxk +e

Como resultado da dependéncia entre os fatores, a superficie de
respostas apresenta g—1 dimensdes. Por exemplo, uma representagao
gréfica para trés componentes gera um tridngulo equildtero, cujos
vértices correspondem a 100% de um tinico componente, as arestas
misturas bindrias e os pontos internos misturas terndrias.'> Existem
vérios tipos de planejamento de misturas, basicamente o que os
diferencia € a distribui¢do, quantidade de pontos e o espagamento
entre eles. Os mais frequentes sao os planejamentos do tipo simplex
lattice e simplex centroide.

Uma possibilidade interessante para esses planejamentos € a
modelagem de misturas baseada em pseudocomponentes, que €
empregada quando necessitamos garantir a presenca de todos os
componentes, ou de no minimo um deles, para obter um produto
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aceitavel. Isto € feito impondo limites inferiores ndo nulos (a;) que
simultaneamente impde limites superiores para as proporc¢des dos
componentes.’ Para um caso geral de q componentes, as misturas
em termos de pseudocomponentes podem ser dadas por 0 < g; < ¢;
e Z?:]ai <1, parai =1, 2, ... ¢ componentes, onde c, representa a
propor¢do do componente i na mistura. A conversdo entre o valor
do pseudocomponente (X;) e o valor do componente real (c;) € dada
pela Equacio 6:!

x =9 "% (6)

l 1= Z?:lai

Otimizacao com variavel de processo

E um conceito que leva em consideracio as varigveis de processo
que podem afetar na resposta ou produto almejado. As varidveis
de processo podem incluir parametros operacionais, propriedades/
pureza dos materiais, configura¢des do equipamento, entre outros.
Essas varidveis podem ser continuas, discretas ou categdricas, e uma
vez identificadas, € possivel utilizar técnicas de otimizacdo para
encontrar os valores 6timos das varidveis de processo. Um papel
importante do planejamento de mistura, € no controle de qualidade
de processos, uma vez que, os ingredientes podem sofrer variagdes
gerando resultados completamente diferentes dos esperados.!719%
Por exemplo, se todas as varidveis de processo forem independentes,
pode-se usar um planejamento fatorial combinado ao de mistura. O
modelo de regressao em fun¢@o das varidveis de mistura e da varidvel
do processo € dado por y(x,z):

_ 0 1 0
y(x,z) = zyixi + ZV1X1Z+ z YiXiX; + @)
Isisq ISi<q 1<isj<q
| 0 |
z ViXiX Z+ VX XoXs + V153X XX Z +€
I<isj<q

Os coeficientes de regressdo yj séo obtidos pelo método dos
minimos quadrados, através da equac@o matricial (X'X)'X'y, onde
X € a matriz do planejamento incluindo a varidvel de processo, y € o
vetor resposta, Y’ 0s termos sem a varidvel de processo e y! contendo a
varidvel de processo. Em seguida, o modelo € analisado pela ANOVA
para a escolha dos modelos, interpretacdo dos resultados e obten¢ao
da condicéo de 6timo. 71920

Otimizacao de miltiplas respostas

A otimizagdo de multiplas respostas € uma forma sistemadtica de
andlise que permite a otimiza¢@o simultanea de forma precisa em um
dnico delineamento experimental. Uma das ferramentas que viabiliza
a otimizagdo de muiltiplas resposta mais conhecida € a “funcdo de
desejabilidade D”, proposta por Derringer & Suich.”! A fungio D tem
como objetivo ajudar a encontrar uma regidio comum que satisfaca a
todas as respostas dentro do dominio experimental em questdo. Ela tem
como argumento a transformagao de cada varidvel de resposta estimada
¥, (i=1, 2,..k) pelo modelo para um valor de desejabilidade d;, onde
0<d; <1. O valor de d; aumenta conforme o “desejo’”” do correspondente
de resposta aumenta. As desejabilidades individuais sdo entdo
combinadas usando a média geométrica, fornecendo a desejabilidade
global (D):

D=4d, xd,x... d, (8)

O intervalo de D estard em um intervalo entre [0, 1] e o valor
de D aumentard a medida que o equilibrio das propriedades se
torna mais favordvel.'”! Uma versatilidade desta fungéo, é que as
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desejabilidades individuais podem ser ajustadas separadamente
conforme as necessidades do usudrio, tendo quatro configuracdes
possiveis: mdximo, minimo, alvo dnico e faixa de alvo. Outra
vantagem € a possibilidade de ajuste de pesos/importancias para as
respostas individuais.

Cabe ainda ressaltar que, a fim de realizar uma otimizacdo de
resposta multipla adequadamente, os valores de §; devem representar
os valores de resposta estimadas para cada varidvel, isto €, os valores
de resposta preditos pelos modelos de superficie de resposta individual
estatisticamente validos,' e ndo os valores experimentais, como tem
sido vastamente e erroneamente empregada.

INTERFACE GRAFICA

Esse tutorial tem como objetivo realizar demonstragdes praticas
utilizando a interface de planejamento de experimentos do aplicativo
GAMMA-GULI O aplicativo foi desenvolvido utilizando a interface
grafica do usudrio (graphical user interface, GUI) e implementado
usando programagcao orientada a objetos (object-oriented programming,
OOP) do software Matlab®."! Os cédigos e algoritmos implementados
no aplicativo contém funcdes nativas do préprio Matlab, scripts
desenvolvidos pelos préprios autores ou adaptacdes de scripts
disponiveis gratuitamente para download (créditos devidamente
reconhecidos aos desenvolvedores). O aplicativo foi testado nas versoes
do software Matlab R2022b, R2023a e R2023b. A execucio de todas
as funcionalidades do aplicativo requer fungdes dos toolbox “Global
Optimization Toolbox”, “Optimization Toolbox™, “Statistics and
Machine Learning Toolbox” e ““Signal Processing Toolbox”, entretanto,
ainterface de planejamento de experimentos requer somente o foolbox
“Statistics and Machine Learning Toolbox”. O aplicativo GAMMA-
GUI e os conjuntos de dados para demonstracdo usados neste tutorial
podem ser visualizados no canal do YouTube https://www.youtube.
com/@appGAMMA, na pagina do Instagram https://www.instagram.
com/appgamma_gui/ e o aplicativo estd disponivel gratuitamente
para download no GitHub https://github.com/appGAMMA. Esse
pacote ¢ livremente distribuido, os autores ndo se responsabilizam
pelos resultados obtidos através da livre utilizacio dessas rotinas, sua
comercializacdo e modificacdo ndo estd autorizada.

Instalando e executando o GAMMA-GUI

Ap6s o download do aplicativo os usudrios terdo um arquivo no
formato GAMMA .zip. Descompacte o arquivo no local que se deseja
realizar a instalacdo, apds isso abra o software Matlab e selecione
“Home” e entdo “Set Path”. Umanova janela se abrird, selecione “Add
with Subfolders”, selecione o diretério onde foi descompactado os
arquivos, selecionar pasta com os arquivos, “Save” e “Close”. Veja
o esquema de instalacdo na Figura 2, ou tutorial de instalagdo no
YouTube https://www.youtube.com/watch?v=c5uRUFJ14Jk.

Para iniciar o aplicativo os usudrios devem digitar na janela
“Command Window” do Matlab o comando appGAMMA, e entdo a
tecla ENTER (Figura 3a). Apds essa etapa, uma janela semelhante
a Figura 3b se abrird.

Cabe ainda ressaltar que, 0o GAMMA-GUI utiliza o “ponto”
como separador decimal, em vez da “virgula”. Portanto, € importante
que o usudrio esteja ciente dessa diferenga durante a definiciio dos
inputs, como também na interpretagdo dos outputs e saidas graficas
do aplicativo.

Conhecendo a interface de planejamento de experimentos do
GAMMA-GUI

Na interface de “Regressdo” os usudrios tém a possibilidade


https://www.youtube.com/@appGAMMA
https://www.youtube.com/@appGAMMA
https://www.instagram.com/appgamma_gui/
https://www.instagram.com/appgamma_gui/
https://github.com/appGAMMA
https://www.youtube.com/watch?v=c5uRUFJ14Jk
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Figura 2. Instalando o aplicativo GAMMA-GUI no Matlab
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Figura 3. (a) Iniciando o aplicativo na janela “Command Window”. (b) Inter-
face inicial do aplicativo GAMMA-GULI. Selecione a janela de “Regressdo”
que corresponde a interface de planejamento de experimentos

de utilizar diferentes técnicas de planejamento e otimizagdo de
experimentos (Figura 3b). Na opcao “Gerar matriz” (Figura 4a) os
usudrios podem escolher o tipo de planejamento a ser utilizado, e gerar
suarespectiva matriz de planejamento elegendo o nimero de fatores ou
varidveis de misturas, pontos centrais ou centroides, entre outras opgoes.
Nessa mesma interface os usudrios t€ém acesso ao planejamento fatorial
completo e/ou fraciondrio, metodologia de superficie de resposta
como Box-Behnken, central composto rotacional, matriz de Doehlert
e planejamento de misturas simplex centroide e simplex lattice. A
opcdo “Analisar/MLR” (Figura 4b), € onde os usudrios devem realizar
a andlise dos dados e visualizagdo dos resultados.

Close Revert

D:\_Backup\Rotina Bona\GAMMA _12\app ~

Default Help

DEMONSTRACOES USANDO O GAMMA-GUI

Diferentes conjuntos de dados foram selecionados para
demonstrar as aplicacdes e func¢des do aplicativo GAMMA-GUI
usando a interface de “Regressdo”, se¢do que corresponde a técnicas
de planejamento de experimentos. Para essa secdo foram utilizados
conjuntos de dados dos préprios autores e outros exemplos da
literatura. Neste tutorial fornecemos algumas dicas e truques tteis que
podem ajudar os usudrios. Entretanto, cabe salientar que, outras dicas
e truques podem ser acessadas utilizando recursos visuais através dos
videos disponibilizados em nosso canal no YouTube. A utilizagdo
do GAMMA-GUI por usudrios iniciantes também € recomendada e
fomentada pelos desenvolvedores, considerando que, eles busquem
alguns conhecimentos prévios sobre o0 assunto antes da sua utilizag@o.

Screening design

Planejamento fatorial completo

Neste exemplo demonstramos passo a passo a construgao e
aplicac@o de um planejamento fatorial completo usado para verificar
as condigdes experimentais do ICP-OES para a determinagéo
de urdnio em 4gua (/ink YouTube: https://www.youtube.com/
watch?v=tIDMhYgWz4M). Foram avaliadas a influéncia das
varidveis: concentragdo de HNO; (mol L) (x,), poténcia do plasma
(kW) (x,) e a vazdo do gds do nebulizador (L min™) (x;) através de
um planejamento fatorial completo 23, tendo como resposta o sinal de
emissdo do urdnio medidos em diferentes comprimentos de onda (y).
Para fins didédticos, demonstraremos somente o estudo para o sinal
de emissdo medido em 367,007 nm. Maiores detalhes podem ser
encontrados em Santos ef al.?

A primeira etapa de um planejamento experimental consiste na
geragdo da matriz de planejamento. Para gerar a matrizno GAMMA-
GUI, o usudrio deve selecionar a op¢do “Gerar matriz’, ajustar em
“Fatores independentes” com o botdo de rolagem o nimero trés.


https://www.youtube.com/watch?v=tIDMhYgWz4M
https://www.youtube.com/watch?v=tIDMhYgWz4M
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Figura 4. Interface de planejamento de experimentos: (a) “gerar matriz” e (b) “analisar/MLR”

Saida
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(b)

“Analisar/MLR” a interface “MLR” se abrira, e nela os usudrios
devem inserir na caixa “Dados modelos” a matriz de dados X
(varidveis independentes) e o vetor y (varidvel dependente) a serem
analisados, que nesse caso foi o sinal de emissdo do uranio medido
em 367,007 nm. Optamos nesse exemplo por criar um vetor y dentro
da prépria estrutura “doe_out” usando o comando CTRL + N,
renomeando o novo vetor como “y”, e entdo os respectivos valores
experimentais (planilha: Planejamento_fatorial.xIsx disponibilizada
nos conjuntos de dados usados como demonstracdo) devem ser
inseridos neste vetor.

Agora os nomes da matriz de dados X do planejamento e o
vetor y devem ser digitados nos campos “X (amostras x varidveis)”
e “vetor y (amostras x 1)”, respectivamente. Aqui, optamos por
“pegar” os valores de X e y dentro da prépria estrutura “doe_out”
gerada anteriormente, para isso, utilizamos as seguintes notagdes
“doe_out.matriz” e “doe_out.y”. Cabe ainda ressaltar que, os usudrios
tém a possibilidade de utilizar a matriz de dados descodificados. Mas
por razdes matematicas e estatisticas, € recomenddvel que a andlise
dos dados seja realizada com a matriz de dados codificados, enquanto,
as representacdes graficas ficam a critério dos usudrios utilizar os
valores codificados ou ndo.

Na opcdo “Modelo”, os usudrios podem construir diversas
possibilidades de modelos usando a notacéo de Wilkinson. No botao
“Notagdo de Wilkinson”, os usudrios tém alguns exemplos de sua
utilizagdo. Mais detalhes podem ainda ser encontrados no “help” do

(b)

Esses trés fatores correspondem a concentragdo de HNO,, poténcia
do plasma e a vazao do gis do nebulizador. Ainda nessa janela, os
usudrios devem definir a quantidade de pontos centrais em “Pontos
centrais”, que para esse caso foram trés, e finalmente apertar o
botdo “Fatorial Completo (2 niveis)”. Em seguida, uma estrutura
de dados “doe_out” sera gerada no Workspace do Matlab. Nessa
estrutura gerada os usudrios t€m acesso ao tipo de planejamento e
a matriz de planejamento codificada, nesse caso onze experimentos
que correspondem a oito pontos experimentais mais trés repeti¢oes
do ponto central. Caso o usudrio almeje trabalhar com a matriz de
dados descodificados, a opgdo “Incluir matriz descodificada” deve
ser marcada nessa etapa, e os valores descodificados/reais precisam
ser digitados na nova aba “Descodificacdo - DoE” que se abrird.
Ver procedimento na Figura 5. Agora, o usudrio deverd apertar o
botdo “Descodificar”, e as informag¢des da matriz de planejamento
descodificada e os niveis reais dos fatores serdo inseridos na estrutura
de dados “doe_out” gerada anteriormente.

Apés gerar a matriz de planejamento, a préxima etapa consiste
em realizar os experimentos para cada condi¢do pré-definida de
modo aleatdrio para evitar erros sistemdticos. Uma etapa crucial
do processo, € a criagdo do vetor y (varidvel dependente), que
contém os valores obtidos experimentalmente. Os valores de y,
devem corresponder ao devido experimento de que se trata. Apos
essa ‘“cautela”, com os dados em maos, € hora de analisar os
resultados utilizando a interface “Analisar/MLR”. Ao apertar o botdo

(a) - o x |®
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Figura 5. (a) Escolhendo e gerando a matriz do planejamento experimental. (b) Incluindo os valores descodificados na matriz de dados
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Matlab e no site https://www.mathworks.com/help/stats/wilkinson-
notation.html. Nessa demonstrag@o, optamos por avaliar dois modelos
“modelol” e “modelo2”, que foram previamente escritos usando a
notacdo de Wilkinson e salvos como “Modelos_fatorial_completo.mat”.
Ao abrir esse arquivo, automaticamente os modelos serdo carregados
para o Workspace do Matlab. Ao definir todas as opgdes, havera em
tela uma imagem semelhante a Figura 6, entdo o usudrio devera clicar
em “Gerar modelo”.

O modelo gerado terd como default uma estrutura de saida
chamada “mlr_out”. Nessa estrutura de dados armazenada no
Workspace, os usudrios tém acesso a ANOVA (andlise de variancia),
R? (coeficiente de determinac@o), MSE (erro quadritico médio),
RMSE (raiz quadrada do erro quadritico médio), coeficientes
estimados, residuos, entre outras métricas para avaliagdo da qualidade
e ajuste do modelo com um unico clique. Para mais detalhes sobre as
métricas e suas interpretacdes os leitores podem consultar o trabalho
de Breitkreitz et al.® Conforme antecipado, nessa demonstragio
avaliamos a qualidade de ajuste de dois modelos lineares, um com
efeitos de interacdo de primeira e segunda ordem “modelol” e outro
com efeitos de interacdo de primeira, segunda e terceira ordem
“modelo2”. Para isso, antes da avaliacdo de cada modelo as saidas
foram renomeadas para “mir_outI” ou “mlr_out2”, que correspondem
aos modelos 1 e 2, respectivamente (ver Figura 6b).

Aplicativo GAMMA-GUI: uma interface grifica amigdvel para planejamento de experimentos no Matlab 7

Uma etapa importante ao utilizar um planejamento experimental
¢ a avaliacdio da adequag@o do modelo construido das respostas
obtidas experimentalmente, que ditard sua capacidade de previsdo.®
Ao comparar o ajuste do modelo 1 e 2 pela ANOVA, nota-se que
ambos os modelos foram significativos (p < 0,05) e ndo tiveram falta
de ajuste (p > 0,05). Além disso, os valores de R? (> 87,9% e 90,5%)
e RMSE (44,7 e 39,6) para os modelos foram préximos. Nesses
casos, os usudrios podem checar a significancia dos efeitos na tabela
“ANOVA.efeitos” ou grafico de Pareto apertando no botao “Pareto”
usando a estrutura de dados “mlr_out2”, que representa o modelo 2.
Essa etapa permite checar se a inclusio do efeito de terceira ordem
“x1:x2:x3” € significativa ou nio em nivel de 5%. Nesse caso, a
inclusdo do efeito de interagao de terceira ordem nao foi significativa
(p = 0,24), portanto, seguimos o principio do “bom senso” e
“simplicidade” e optamos por utilizar o modelo 1 (ver Figura 7).

Ao definir o modelo mais adequado para o conjunto de
dados experimentais, os usudrios podem verificar os resultados
visualmente usando as opcdes grificas disponiveis. Nessas opgdes
os usudrios podem verificar a qualidade de ajuste do modelo na
opgdo “y ajustado”, ou ainda verificar a alavancagem dos pontos
experimentais em “Leverage”, entre outras op¢des de residuos
“Residuos”, “Residuos (Normal)” ou “Residuo (Padrdo)’. Uma
interessante e interativa interface grafica do GAMMA-GUI € a
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opcdo “Slice”. Nessa opgdo, os usudrios podem prever os valores
de y estimados pelo modelo nos diferentes niveis experimentais
dos fatores avaliados (Figura 8). Para uma melhor visualizacio,
optamos por usar os valores X, X, € X; descodificados nesse grifico,
portanto, um novo modelo com a matriz de dados descodificados
precisa ser gerada, ou seja, os campos “X (amostras x varidveis)”
e “Modelo*’ devem ser renomeados para “doe_out.descodificado”
e “mlr_out_descodific”, respectivamente (Figura 8a). Na drea de
cada sub-grafico hd uma linha vertical pontilhada que pode ser
direcionada conforme as necessidades do usudrio. Essas linhas
de x,, X, ou x; podem ser direcionadas para esquerda ou direita e
o valor de y predito pelo modelo pode ser verificado (Figura 8b).
Neste caso, optamos pelo aumento de y, ou seja, a maximizagao
do sinal de emiss@o do uranio em 367,007 nm. Para essa resposta
a condicdo de maximo € alcancada quando se utiliza 0,5 mol L™
de HNO;, uma poténcia do plasma de 1,1 kW e vazdo do gds do
nebulizador de 0,9 L min"! com um y de 585,9 U.

Os demais recursos graficos serdo demostrados nos exemplos
adiante. Cabe ainda ressaltar que, nesta demonstrag@o aplicamos um
planejamento fatorial completo, porém, o mesmo procedimento pode
ser seguido para o planejamento fatorial fraciondrio, ou superficie
de resposta.

Metodologia de superficie de resposta (MSR)

MSR sdo ferramentas que fazem o uso de técnicas de regressao
multipla para modelar, analisar e otimizar a relagdo entre X (varidveis
independentes) e y (varidvel dependente). Na MSR um modelo
matemadtico € aproximado por uma funcio de segunda ordem, que
¢ uma expans@o polinomial que inclui termos lineares, quadraticos
e de interacdio entre os fatores que pode ser usado para prever a
resposta em diferentes combinagdes dos fatores e pode ser aplicada na
otimizag¢do de uma infinidade de processos e produtos. As principais
MSR sao: planejamento Box-Behnken, planejamento composto
central rotacional e matriz de Doehlert.'*

4] MLR
(a) Dados do modelo

Galvan e Bona

Quim. Nova

Delineamento Box-Behnken

Neste exemplo o processo de hidrdlise do amido de arroz para
producdo de xarope com alto teor de dextrose equivalente (DE)
foi otimizado utilizando um planejamento Box-Behnken 3° (link
YouTube: https://www.youtube.com/watch?v=3chGfZoGdFg). Nesse
estudo foram avaliados os efeitos da temperatura (°C) (x,), relacdo
enzima/substrato (% m m™) (x,) e tempo de liquefacdo (min) (x;) na
%DE alcangada (y). Para mais informagdes, consultar o trabalho de
Spinosa et al.®

Seguindo os mesmos procedimentos descritos no planejamento
fatorial completo, os usudrios necessitam primeiro definir o nimero
de “Fatores independentes”, “Pontos centrais” e “Planejamento” a
ser utilizado. Nesse exemplo, foi empregado um planejamento Box-
Behnken com trés fatores independentes e trés pontos centrais. Nesse
planejamento os usudrios tém ainda a op¢ao de gerar a matriz de dados
descodificada marcando a opcdo “Incluir matriz descodificada”.
Apés a defini¢do desses parametros, os usudrios devem apertar o
botdo “Box-Behnken”, e entdo uma estrutura de dados chamada
“doe_out” seré gerada.

A etapa seguinte, consiste na aquisi¢ao dos valores experimentais
de y para cada experimento. Apés as determinag¢des experimentais
os valores obtidos devem ser inseridos em um vetor y que representa
a varidvel dependente, isto €, a resposta em %DE. Uma das opg¢des
para a criacdo do vetor y € dada na secéo anterior. Agora, 0s usudrios
devem iniciar a andlise dos dados apertando o botéo “Analisar/MLR”,
e entdo inserir os dados que correspondem a matriz de dados X e o
vetor y na interface “MLR” que se abrird. Optamos por manter os
nomes gerados automaticamente pelo aplicativo (“doe_out.matriz”
para X e “doe_out.y” para y), porém, os usudrios podem criar suas
proprias nomenclaturas. Nesta mesma interface, os usudrios devem
ainda definir os modelos a serem utilizados, que podem ser carregados
previamente, ou escritos seguindo as notagdes de Wilkinson. Nesse
caso, optamos por carregar o modelo, para isso, os usudrios devem
carregar o arquivo “Modelo_Box_Behnken.mat” disponibilizado nos
conjuntos de dados para demonstrag@o. Entao, um arquivo chamado
“modelo” aparecerd no Workspace do Matlab, e esse mesmo nome
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devera ser inserido dentro da janela “Modelo™*” na interface “MLR”,
e entdo apertar o botdo “Gerar modelo”.

O modelo considerado nesse estudo contém todos os termos
individuais, quadrdticos e de interag@o. Na estrutura “mlr_out”
gerada, os parametros de qualidade de ajuste do modelo aos dados
experimentais podem ser checados. De acordo com a ANOVA, o
modelo demostrou significancia, mas falta de ajuste (p > 0,05) a
nivel de 95% de confianca. Embora o modelo tenha falta de ajuste,
nesse caso € fundamental checar o valor do quadrado médio do erro
experimental.** Se o valor do quadrado médio do erro experimental
é extremamente baixo, como nesse caso MeanSq de 1,6 x 107, é um
indicador positivo de um bom ajuste do modelo, porém, os usudrios
devem ainda verificar outros parametros, como os padrdes de
distribuic@o dos residuos, leverage, entre outras op¢des disponiveis
na interface “MLR”. Somado a esses fatores, os valores de R?
foram superiores a 94,9% com baixo valor de RMSE. Diante das
possiblidades avaliadas e do bom senso, concluimos que, o fato do
teste da falta de ajuste significativo pode ser irrelevante neste caso.

O grifico 3D ou supertficie de contorno sdo fundamentais para
visualizar o comportamento das varidveis independentes em funcio
da resposta. Embora tais figuras possam também ser geradas para
os planejamentos fatoriais, € nas MSR que elas predominam. Para
fins demonstrativos utilizaremos as varidveis descodificadas para
melhor interpretacdo dos resultados. Iniciaremos gerando o grafico
3D apertando o botdo “3D”, em seguida a interface “Grdfico 3D”
se abrird. Ao plotar a superficie 3D somente duas varidveis podem
ser apresentadas simultaneamente, portanto, as demais varidveis
devem ser fixadas no mesmo valor. Para estudos com somente duas
varidveis independentes ndo hd necessidade de ajuste, mas em casos
com mais de duas varidveis independentes, como esse em questdo,
uma varidvel deve ser fixada. Uma boa opcdo € usar a varidvel menos
significativa para ser fixada, cuja significancia pode ser visualizada na
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opgao “Pareto”, que neste caso foi a varidvel x; (Figura 9a). Para uma
melhor visualizacdo do 6timo experimental, o ideal € fixar a varidvel
menos importante em seu valor 6timo, para isso, os usudrios podem
usar a opgdo “Slice”. Usando o gréfico de slice a melhor condigdo
para x, foi de 20 min (Figura 9b), dessa forma o usudrio deve inserir
esse valor como maximo e minimo para x; no grafico 3D (Figuras 9c e
9d). A superticie de contorno € gerada apertando o botdo “Contorno”
(Figura 9e), e pode ser obtida da mesma forma que o gréfico 3D.

O objetivo principal em um estudo de MSR € a obten¢do dos
valores otimizados. No aplicativo GAMMA-GUI a condicéo de 6timo
do modelo € obtida através da otimizagdo simplex. Esse método ja €
consagrado para resolver problemas de otimizac¢do baseado em uma
figura geométrica irregular que “caminha” pela superficie de respostas
afim de encontrar a solucéo 6tima do problema. Para mais detalhes,
consultar o trabalho de Bona er al.> Ao apertar o botdo “Simplex” a
janela “Otimizagdo Simplex” se abrird. Nessa janela os usudrios tém
possibilidade de realizar a otimiza¢@o de uma ou multiplas respostas
usando a fungdo D. Nesse exemplo otimizamos somente a %DE,
portanto, o usudrio deve inserir na caixa do modelo 1 a estrutura
a ser otimizada. Optamos por utilizar as varidveis descodificadas,
entdo no campo “Estrutura” para o “modelo 1”7 o usudrio deverd
digitar “mlr_out.descodific” e apertar o botdo “Continuar’. A janela
“Func¢do de desejabilidade” se abrird, e nela os usudrios tém a
possibilidade de otimiza¢do de mdximo, minimo ou de alvo. Além
disso, para casos de otimizag¢do multirespostas pesos podem ser
atribuidos aos modelos. Nesse caso, queremos maximizar a %DE,
entdo devemos inserir no valor de alvo o valor de y mdximo. Apds
essas defini¢des apertar o botdo “Otimizar’. Durante a otimizacio
uma série de graficos sdo apresentados, e ao término do processo uma
estrutura de dados chamada “otm_out” sera gerada no Workspace. Os
usudrios podem acompanhar o processo iterativo de otimizag¢@o nos
graficos, mas na estrutura “otm_out.resultado.potm” é onde os valores
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de y, x,, X, e X, otimizados sdo encontrados. Nessa demonstragdo,
a condi¢@o de 6timo obtida foi de 13,8 %DE a uma temperatura de
89,2 °C, razao enzima/substrato de 0,25% m m™' e tempo de liquefagio
de 17,6 min.

Delineamento composto central

Nessa demonstracdo, a codigestdo anaerdbica da composi¢édo do
substrato de residuos agricolas foi otimizada usando planejamento
composto central rotacional para maximizar a produgdo de metano
(link YouTube: https://www.youtube.com/watch?v=wq-kl3dc6ro).
Diferentes fragdes massicas (®) (x,) e relagdo de carbono/nitrogénio
(R) (x,) dos residuos agricolas de raiz de beterraba, esterco de vaca
e esterco de aves foram selecionados como varidveis independentes
tendo a producio de metano como resposta y. Consultar o trabalho
de Dima et al.’® para mais detalhes.

Esse estudo contém duas varidveis independentes (o e R),
que totalizam doze execugdes experimentais, dos quais quatro sdo
repeti¢des do ponto central. A matriz de planejamento pode ser
gerada na interface “Gerar matriz” no botdo “Composto Central
Rotacional”, selecionando o nimero de fatores, pontos centrais, e
incluindo ou ndo a matriz de dados descodificada, conforme descrito
anteriormente. Os usudrios podem carregar os dados experimentais
no arquivo “Planejamento_CCD_digestao.mat”, disponivel no
material de demonstracdo. Ao carregar o arquivo uma estrutura
de dados “doe_out” aparecerd no Workspace. Nessa estrutura os
usuarios tém acesso a matriz de dados codificada e descodificada,
como também os valores experimentais de y obtidos para cada
execucdo experimental.

A préxima etapa consiste na escolha e avaliacdo do modelo que
melhor se ajusta aos dados experimentais. O modelo completo foi
escolhido para essa demonstracdo, e consiste na inclusdo dos termos
individuas, quadraticos e de interacdo. O modelo pode ser carregado
usando o arquivo “Modelo_CCD.mat”, entdo uma varidvel do tipo
“char” chamado modelo aparecerd no Workspace do Matlab. Agora
na interface “MLR”, os usudrios devem digitar nos campos a matriz
de dados X, vetor y e modelo, conforme demonstramos nos exemplos
anteriores. Ao apertar “Gerar modelo” uma estrutura “mlr_out” serd
gerada, e nela todos os parametros de qualidade de ajuste do modelo
podem ser verificados. Para esse caso, o modelo foi significativo
(p < 0,05), ndo apresentou falta de ajuste (p > 0,05) e teve valores
de R? superior a 93,9%.

O grifico 3D e a superficie de contorno gerada utilizando
as varidveis descodificadas demonstram a condi¢cdo de 6timo
do processo. Nesse caso, um novo modelo foi construido
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alterando os campos “X (amostras x varidveis)” e “Modelo” para
“doe_out.descodificado” e “mlr_out_descodific”, respectivamente.
Para obter os valores exatos da condi¢do de 6timo o usudrio deve
apertar o botdo “Simplex”, e seguir os mesmos passos descritos
anteriormente no planejamento Box-Behnken. Na estrutura “otm_out”
gerada apds o processo de otimizacdo, os usudrios podem obter a
condigdo de 6timo, que nesse caso foi ® de 0,36 e R de 26,7 tendo
um rendimento maximo de metano de 349,8 mL g VS-..

Matriz de Doehlert

A matriz de Doehlert € frequentemente utilizada associada
ao planejamento fatorial para a sele¢do prévia dos fatores mais
importantes a serem otimizados. Neste exemplo, foi desenvolvido
um procedimento de digestdo de Kjeldahl em micro-ondas para
determinagdo de nitrogénio em feijdo (/ink YouTube: https://
www.youtube.com/watch?v=vQrS60Cd_iQ&t=1s). Inicialmente,
um planejamento fatorial completo 2* foi utilizado para verificar
a influéncia da temperatura de decomposi¢do (x,), volume de
H,SO, (mL) (x,), de H,O, (mL) (x;) e massa de K,SO, (g) (x,) na
% (m m) de proteina (%PTN) (y). Apds a etapa de varredura os
fatores estatisticamente significativos foram otimizados utilizando
a matriz de Doehlert. Para mais detalhes consultar o trabalho de
Korn et al.”

Nos dados disponiveis para download os usudrios devem carregar
o arquivo “Planejamento_fatorial_completo_com_Matriz_Doehlert.
mat”, ao carregar o arquivo uma série de estruturas aparecerdo no
Workspace do Matlab. Iniciaremos nossa demonstra¢do com o
planejamento fatorial completo 2*, selecionando a estrutura nomeada
como “doe_out_fatorial_completo”. Nessa estrutura, os usudrios
tém acesso a matriz de dados codificados e descodificados, niveis e
valores de y determinados experimentalmente.

Na interface “MLR” os valores de X, y e modelo devem
ser especificados nas devidas caixas de texto, inserindo os
seguintes comandos “doe_out_fatorial_completo.matriz”,
“doe_out_fatorial_completo.y” e “modelol_fatorial”. Nesse caso,
construiremos um modelo para o planejamento fatorial e outro
para a matriz de Doehlert, portanto, na janela de saida do modelo
“Saida modelo e resultados” chamaremos o modelo para o
planejamento fatorial de “mir_outl”, e entdo apertar o botdo
“Gerar modelo”. Apds essa etapa a estrutura de dados que
corresponde aos resultados “mlr_outl” aparecerd no Workspace.
Nessa estrutura o usudrio pode checar a qualidade de ajuste do
modelo entre outras op¢des de saidas graficas. Neste caso o modelo
foi significativo, sem falta de ajuste com um R? superior a 67,0%.
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Para a selecio dos fatores mais importantes e seus niveis a serem
otimizado, os usudrios podem utilizar a op¢do “Pareto” combinada
com o grafico “Slice”. Com o grafico de Pareto (Figura 11a),
nota-se que as varidveis x, (temperatura) e X, (volume de H,SO,)
foram estatisticamente significativas, enquanto o grafico de slice
(Figura 11b) ajuda na defini¢do dos niveis que maximizam a resposta,
que nesta demonstragdo corresponde a menores temperaturas e
maiores volumes de H,SO,.

O planejamento fatorial auxiliou na selecdo das varidveis e
niveis que serdo otimizadas pelo planejamento de Doehlert, neste
caso as duas varidveis mais importantes. Neste exemplo, os autores
optaram por avaliar a temperatura de decomposi¢do entre 270 e
310 °C e o volume de 4cido sulftirico de 8 a 12 mL, respectivamente.
A matriz de planejamento e os dados experimentais dessa etapa
podem ser visualizados na estrutura “doe_out_doehlert”. Com os
dados em mados, a proxima etapa consiste em carregar os dados
nas suas respectivas caixas, matriz X, vetor y e modelo, usando as
seguintes notagdes “doe_out_doehlert.matriz”, “doe_out_doehlert.y”
e “modelo2_doehlert’, respectivamente. Precisamos ainda, na janela
de saida do modelo “Saida modelo e resultados” renomear o modelo
do planejamento Doehlert como “mlr_out2”, e entdo apertar o botao
“Gerar modelo”. Em seguida, checamos a qualidade de ajuste do
modelo acessando a estrutura “mlr_out2”. Neste caso, os valores de
R? foram superiores a 79,0%, porém o modelo nao foi significativo
(p = 0,069) e teve falta de ajuste (p = 0,018). Embora esse modelo
tenha certa limitac@o estatistica, uma alternativa seria realizar uma
nova otimiza¢io empregando outra faixa de volume de H,SO, (ver
Figura 12). Caso contrério, o principio do bom senso deve prevalecer,
e os prds e contras do uso desse modelo devem ser levantados. Nesse
caso, o modelo foi considerado, entdo os autores justificam os motivos
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de suas escolhas, além disso, cabe ainda ressaltar que a condigdo de
6timo foi validada experimentalmente.

Na Figura 12 temos uma superficie de resposta com ponto de cela,
ou seja, existe um platd em relagdo a varidvel x,, indicando que a sua
variacdo dentro dos niveis estudados ndo afeta o sistema modelado.
O ponto 6timo para essa condi¢do pode ser definido usando a opgdo
“Simplex”, e corresponde a temperatura de decomposigio de 279,0 °C
e volume de H,SO, de 9,0 mL para um valor médximo de 22,8 %PTN.

Planejamento de misturas

Simplex centroide

Neste exemplo foi realizada a otimizacdo da energia de ativagdo
(E,) do processo de oxidagdo do biodiesel utilizando planejamento
de misturas simplex centroide (/ink YouTube: https://www.youtube.
com/watch?v=NUXCDeuiyks&t=41s). Esse estudo tinha como
objetivo verificar os efeitos sinérgicos na inibicdo da reag¢do de
oxidagdo do biodiesel utilizando trés antioxidantes sintéticos:
terc-butil-hidroquinona (TBHQ) (x,), butil-hidroxitolueno (BHT)
(X,) e butil-hidroxianisol (BHA) (x,), isto €, maximizacdo da Ea (y).
Para mais detalhes consultar o trabalho de Galvan et al.*®

A primeira etapa consiste em gerar a matriz que corresponde ao
planejamento de mistura simplex centroide. Para isso, o usudrio deve
selecionar a op¢do “Gerar matriz”, e em “Varidveis de mistura” inserir
o numero trés, que corresponde aos antioxidantes BHA, BHT e TBHQ,
e entdo definir o nimero de centroides, nesse caso trés, e por fim
apertar o botdo “Simplex centroide”. Ap0s essa etapa, uma estrutura
“doe_out” serd gerada no Workspace. Crie e insira no vetor y os valores
experimentais, seguindo os passos descritos nas se¢des anteriores.
Na interface “Analisar/MLR”, defina a matriz de dados X, vetor y
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como “doe_out.matriz”, “doe_out.y”, respectivamente. Na opcdo
“Modelo”, testaremos o ajuste de trés possibilidades: modelo linear
“modelol”, quadritico “modelo2” e ctibico especial “modelo3” que
podem ser carregados em “Modelos_experimentos_de_mistura.mat”.
E importante ressaltar que, no planejamento de misturas, nio ha um
termo constante (intercepto), pois a ideia aqui, € estudar o efeito das
proporcdes dos componentes da mistura e ndo o efeito absoluto de
cada componente individualmente. Além disso, o valor do intercepto
¢ incorporado aos demais para adequar o modelo a restri¢do de
misturas.!” Portanto, ao construir um modelo usando a notagio de
Wilkinson os usudrios devem retirar o intercepto usando a notacio
“~1”, conforme mostrado neste exemplo para o modelo linear:
“y ~ -1 + x1 + x2 + x3”. Destaca-se que o grafico de slice
disponibilizado no GAMMA-GUI nido pode ser aplicado para
planejamento de misturas, pois ele ndo obedece a restri¢do de mistura.

A etapa seguinte consiste em checar o modelo que mais se ajusta
aos dados experimentais. Para isso, os usudrios devem informar
na caixa “Modelo*”, o modelo a ser avaliado, simultaneamente
em “Saida de modelo”, as saidas devem ser renomeadas. Nessa
demonstragdo adotaremos “modelol” e saida “mlir_outl”; “modelo2”
e saida “mir_out2”; e “modelo3” saida “mlr_out3”. Ao checar os
parametros e ajuste dos modelos, selecionamos o quadrético (efeito
de interacdo X,:X,:X; ndo foi significativo) (ver Figuras 13a, 13b,
13c), cujos parametros de ajuste e validacdo estdo armazenados
dentro da estrutura “mlr_out2”. Ao utilizar o modelo quadrético os
valores R? foram superiores a 95,4%. Além disso, a ANOVA mostrou
que o modelo foi significativo (p = 0,0076) e ndo teve falta de ajuste
significativa (p = 0,1067).

Apés eleger o modelo adequado e verificar a qualidade de
ajuste, os usudrios podem gerar o diagrama de mistura apertando
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o botdo “Diagrama Terndrio” (Figura 13d), e entdo obter as
proporgdes otimizadas na opcao “Simplex” inserido “mlr_out2” na
aba “Otimizacdo Simplex” que se abrird. Na interface “fungdo de
otimizagdo”, os usudrios ndo podem esquecer de inserir o nimero
de varidveis de misturas na caixa “Varidveis de misturas”, trés para
esse caso e entdo apertar o botdo “Otfimizar”. Na estrutura de dados
“otm_out2” gerada no Workspace que corresponde aos valores
otimizados para o modelo quadrdtico a condicdo otimizada foi de
66,6% TBHQ e 16,7% de BHT e BHA, que corresponde a um valor
y de 104,6 kJ mol .

Pseudocomponentes

Em muitos casos de modelagem de misturas necessitamos da
presenca de todos os componentes para obter um produto apropriado.
Nessa demonstracdo, temos a formulacdo de uma membrana de
revestimento para um eletrodo seletivo com o objetivo de maximizar
o sinal analitico (y) de substratos bioldgicos (link YouTube: https://
www.youtube.com/watch?v=Rd9vOI0ZGdo). A formulacdo desta
membrana sé € possivel se as solucdes de pirrol (x,), KCI (x,) e
K,[Fe(CN),] (x;) estiverem todas presentes na mistura. Esse ¢ um
caso de planejamento de misturas com pseudocomponentes, isto
é, varidveis “ficticias” s@o criadas para representar as proporcoes
dos componentes reais da mistura. Nesse delineamento os limites
inferiores dos componentes nas misturas foram definidos em 10%,
que simultaneamente restringe o limite superior para 80%. Para mais
detalhes consultar o trabalho de Barros Neto et al.’

Iniciaremos gerando a matriz de experimentos na interface “Gerar
Matriz”. O planejamento de mistura empregado nesse estudo foi
o simplex aumentado, que contém ponto adicionais entre o ponto
central e os vértices. O usudrio deverd ajustar para trés varidveis de
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misturas a opgao “Varidveis de mistura” e incluir dois pontos centrais
em “Centroides”. Além disso, as opgdes “Pontos axiais (mistura)”
e “Pseudo-componentes (misturas)” devem ser marcadas, e por fim
apertar o botdo “Simplex Centroide” (Figura 14a). Uma nova interface
“Pseudocomponentes - DOE” se abrird, e nesta janela os valores
minimos de cada componente devem ser definidos, que nesse caso
foi 10% para cada, que corresponde a proporg¢do de 0,1 (Figura 14b).
Em seguida, aperte o botdo “Descodificar” gerando a estrutura
de dados “doe_out”, que contém as informagdes das restrigdes
aplicadas, a matriz de experimentos codificada/pseudocomponentes
e descodificada/real. Esse planejamento ¢ composto por onze
experimentos, dos quais dois sdo repeticdes no ponto central e trés
pontos axiais. Entretanto, alguns experimentos foram realizados
em duplicata e outros em triplicata, totalizando vinte experimentos
presentes na estrutura “doe_out_replicatas™ que pode ser carregada
em “Pseudocomponente_eletrodo_livro.mat” disponivel no material
de demonstragdo.

Para a andlise dos dados na interface “MLR” os usudrios precisam
definir a matriz de dados X, vetor y e modelo usando as notacdes
“doe_out_replicatas.matriz”, “doe_out_replicatas.y” e “modelo”,
respectivamente. Na estrutura “mlr_out” os usudrios podem checar
a qualidade do modelo, conforme vimos nas se¢des anteriores.
Uma etapa fundamental ao utilizar esse tipo de experimento, € de
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fato saber qual a proporgao real de cada componente na mistura, e
como apresentar os resultados. Nesse caso, podemos apresentar o
diagrama de mistura através dos pseudocomponentes (Figura 15a) ou
das concentrag¢des dos componentes puros (Figura 15b) construindo
um novo modelo com a varidveis descodificadas, alterando
“doe_out_replicatas.matriz”, para “doe_out_replicatas.descodificado”
e “mlr_out” para “mlr_out_descodific”, respectivamente. As
representagdes sdo equivalentes, entretanto, para o caso das
representacdes dos componentes puros, temos que ter a consciéncia
que nao € aceitdvel prever condi¢des fora do dominio experimental
avaliado, isto €, fora do tridngulo interno (Figura 15b).

Finalmente, € hora de obter a condigdo de 6timo da formulagdo
apertando o botdo “Simplex”. Cabe ressaltar que, a obtencdo
da condicdo de 6timo fica a critério do usudrio, que pode obter
as condi¢des baseados em pseudocomponentes ou reais. Nesse
caso, optamos por obter as condi¢des reais usando a estrutura
“mlr_out_descodific”. O processo de otimizacio segue 0S mesmos
passos descritos na demonstragdo do simplex centroide. Na
estrutura “orm_out_descodific” gerada, os usudrios podem checar
a condicdo de 6timo real que corresponde a 55,4% de solugdo
de pirrol, 10,0% de KCI e 34,6% e K,[Fe(CN),] tendo como
sinal analitico um valor mdximo de 4,3. Se o usudrio optar pela
otimizagdo usando a saida “mlr_out”, os resultados obtidos serdo

‘4 DOE - Matriz experimental (a) [m] X -«
Caracteristicas Gerais Planejamentos =
Fator Minimo
Fatores independentes [ OH | Fatorial Completo (2 niveis) \ 1 Solucdo de Pirrol 0.1000
3 2 | Solucéo de KCI 0.1000
Verthvoie do Thic 3= = —— = -
aridveis de mistura ! }71 | Fatorial Fraciondrio (2 niveis) | 3 | Solucdo de K4Fe(CN)6 0.1000
Pontos centrais / Centroidés | Box-Behnken \
Resolucdo (Fracionario) = [ Central Composto Rotacional |
Passo (Simplex Lattice) [ 25| | [ MatizdeDoeniert | (b)
[] Incluir matriz descodificada Simplex Centroide ]
. | Descodificar
pf Pseudo-componentes (mistura) ~ Simplex Lattice ‘ |
= Pontos axiais (misturas)
o )
Figura 14. (a) Aplicando a opg¢do de pseudocomponentes. (b) Definindo os limites dos pseudocomponentes
« 4 Figure 1 - m} X
File Edit View [Inset Tools Desktop Window Help File Edit View Inset Tools Desktop Window Help >
Dede | @|OB|KE Desde | @08 KE

(b)

x2

Figura 15. (a) Diagrama de misturas em pseudocomponentes e (b) regido de dominio experimental avaliado



14 Galvan e Bona

expressos em pseudocomponentes e a descodificac¢do serd requirida.
Ver expressdo de descodificagdo na pdgina 338 do trabalho de
Barros Neto et al.’

Otimizacio com variivel de processo

Neste estudo foi desenvolvida uma formulacio de bolo de
chocolate com substitui¢do parcial da farinha de trigo pela farinha
de yacon e maca (link YouTube: https://www.youtube.com/
watch?v=rjxVbRmfogQé&t=1s). Testes preliminares mostraram
que uma propor¢do minima de farinha de trigo de 0,35 kg kg!
era necessdria para produzir uma massa aceitdvel, portanto, os
componentes originais da mistura foram descritos em termos
de pseudocomponentes. As propor¢des da farinha de trigo (Xx,),
yacon (X,) e maca (X;) foram variadas por planejamento de mistura
simplex centroide e a quantidade de dgua foi incluida como varidvel
de processo em trés niveis: 120 mL (-1), 150 mL (0) e 180 mL (+1),
tendo como resposta y a aceitabilidade do produto. Mais informacdes
sdo fornecidas no trabalho de Tormena et al.*

Nesse estudo sete formulacdes de bolo foram feitas para as trés
quantidades de dgua avaliadas, totalizando vinte e um experimentos.
O planejamento experimental e os resultados desse estudo podem
ser carregados em “Variavel_de_processo_bolo.mat”. Para gerar
a matriz do planejamento, os usuarios devem construir a matriz
manualmente, uma vez que varia de caso a caso. Ao carregar o
conjunto de dados deste exemplo, os usudrios terdo no Workspace
acesso as formulagdes, varidveis de misturas, matriz do planejamento
baseada em pseudocomponentes, valores de resposta e o modelo y
incluindo a varidvel de processo. Ao construir a equagdo do modelo
usando a notagdo de Wilkinson para casos que incluem varidvel de
processo, o z precisa ser expresso pelo caractere x, pois s6 € possivel
representar um modelo com a notagdo de Wilkinson em fung@o dos
caracteres X e y. Nesse exemplo a varidvel de processo z € representada
pelo x,: “y ~ =1 + x1 +x2 + x3 + x1:x2 + x1:x3 + x2:x3 + x1:x2:x3

4 Diagrama temrio - m} X | 4] Diagrama temério

Para mais de trés componentes, colocar zero como
valor de minimo ¢ maximo para os componentes
que nao serdo variados no diagrama

Para mais de trés componentes, colocar zero como
valor de minimo ¢ maximo para os componenies
que ndo serdo variados no diagrama
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+ x1:x4 + x2:x4 + x1:x3:x4 + x2:x3:x4 + x1:x2:x3:x4 + x2:x4:x4 +
x3:x4:x4 + x1:x2:x4:x4 + x1:x3:x4:x4 + x2:x3:x4:x4”.

Nesse tipo de otimizacdo, as varidveis de mistura devem sempre
ser as primeiras do modelo, nesse caso, X,, X, € X;, seguidas pela
varidvel de processo x,, ou seja, ndo € possivel inverter, por exemplo,
chamar a varidvel de processo de x, e as de mistura X,, X; € X, pois
a programagdo nido considera essa hipotese. Cabe ainda ressaltar
que, neste exemplo optamos pela remocdo de alguns efeitos de
ordem superior, pois sd0 menos provaveis de serem estatisticamente
significativos. Essa abordagem permite ainda uma redu¢io do nimero
de grau de liberdade possibilitando analisar a significancia estatistica
dos outros coeficientes e o ajuste do modelo.

A etapa seguinte consiste em definir na interface “MLR” a matriz
de planejamento em “X (amostras x varidveis)”, as respostas em
“y (amostras x 1)” e o modelo em “Modelo*”, digitando

“planejamento_codific”, “y” e “modelo_artigo”, respectivamente,

e entdo apertar “Gerar modelo”. Na estrutura de dados “mlir_out”
gerada os usudrios podem conferir a qualidade de ajuste do modelo,
que nesse caso teve um R? de 98,9%, modelo significativo (p < 0,05)
e falta de ajuste ndo significativa (p > 0,05). Devido a complexidade
dos termos (varidvel de processo associada a codificagdo para
pseudocomponentes), a avaliagdo direta dos efeitos ndo € trivial.
Dessa forma, as superficies de resposta sdo 6timas alternativas
para verificacdo dos resultados, e podem ser obtidas na opgao
“Diagrama Terndrio”. Geramos para essa demonstracio as trés
possiblidades usando os niveis de dgua (x,) fixados em (-1), (0) e
(+1), respectivamente (ver Figura 16).

De acordo com a Figura 16, nota-se que a quantidade de dgua
influéncia na aceitabilidade do produto. Portanto, a condi¢@o de 6timo
pode ser obtida usando o algoritmo simplex no botdo “Simplex”, que
buscard a aceitabilidade geral otimizada respeitando-se a restricdo
de mistura. Na aba “Simplex otimizacdo™ que se abrird, a estrutura
“mlr_out” deverd ser fornecida e entdio o usudrio deve apertar
“Continuar’. Na aba “Func¢do de desejabilidade” que se abrird, o

s O X ‘4 Diagrama temirio — m] X

Para mais de trés componentes, colocar zero como
valor de minimo ¢ maximo para os componentes
que ndo serdo variados no diagrama

| Variavel Minimo Maximo Variavel Minimo | Maximo Variavel Minimo Maximo 1
1 |x1 [ 0| 1 1 |x1 | 0| il [ | 0| 1
2 |2 ' 0| 1 2 |2 0| 1| ([ 2 | 0| 1]
3 | ‘ 0 MIERE 0 NIERE 0 1
R ‘ -1 A 4 |x4 of 0| [a [xa 1 |—1‘

! s

(a) | Gerar Diagrama ‘ (b) | Gerar Diagrama ‘ (C) Gerar Diagrama
< y 4 Figure 3 - o >4
File Edit View Inset JTools Desktop Window Help  file Edt View Inset Jools Desktop Window Help o File Edt View |nset Jools Desktop Window Help bl

Dads | RBE| RE

Dade 8BB RE

DEde | @AE RE

Figura 16. Diagrama de mistura em termos de pseudocomponentes fixando a varidvel de processo x, em (a) 120 mL (-1), (b) 150 mL (0) e (c) 180 mL (+1)
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usudrio deverd definir para trés o nimero de “Varidveis de mistura”,
seguindo os mesmos procedimentos descritos na demonstra¢ao do
simplex centroide anteriormente.

De acordo com a estrutura “otm_out” gerada no Workspace o
resultado da formulag@o otimizada baseado em pseudocomponentes
foi de 0,0% de farinha de trigo, 100% de yacon, 0,0% de maca e
(~1) para a dgua, que correspondem a valores reais de 0,35 kg de farinha
de trigo/kg, 0,65 kg de farinha de yacon/kg, 0,00 kg de farinha de
maca/kg e 120,0 mL de dgua, alcangando uma aceitabilidade de 8,12.

Otimiza¢do de multiplas respostas

Nessa se¢ido demostraremos uma otimizagdo de multiplas
respostas para a formulagdo de um biodiesel que atende as
especificagdes da Agéncia Nacional de Petréleo (ANP) e que tenha um
menor custo de produgdo (link YouTube: https://www.youtube.com/
watch?v=00CbNGNym8E&t=5s). Nesse exemplo, misturas de 6leo
de soja (X,), sebo bovino (X,) e gordura de frango (x,) foram avaliadas
utilizando planejamento de mistura simplex centroide tendo como
resposta o rendimento da reagdo (y,), periodo de indug¢@o (y,), ponto
de entupimento a frio (y;) e custo da matéria-prima por tonelada (y,).
Esse € um caso interessante de otimizagao, algumas respostas devem
ser maximizadas e outras minimizadas, além disso, os valores de
algumas respostas devem atender as normas estabelecidas pela
ANP. Para mais detalhes os leitores devem consultar o trabalho de
Orives et al.”

Nessa demonstraciio ocultaremos as etapas prévias, como a
construcdo da matriz de experimentos e a avaliacdo dos modelos.
Nesse caso, iniciaremos no processo de otimizagdo de miltiplas
respostas. Para reproducio desse exemplo, o usudrio precisa carregar
o arquivo “Mutiresposta_planejamento_mistura_Biodiesel.mat”,
disponivel no material de demonstragdo. Ao carregar o arquivo
as estruturas de dados “mlr_outl”, “mlr_out2”, “mlr_out3” e

*
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“mlr_out4” geradas através do modelo quadrético para y,, ¥,, Vs
e y,, respectivamente, aparecerdo no Workspace do Matlab. Em
seguida, os usudrios podem visualizar os modelos usando a op¢ao
“Diagrama Terndrio”. Para gerar o digrama o usudrio precisa definir
na caixa “Saida (modelo e resullados)” os dados que deseja plotar
“mlr_out]”, “mir_out2”, “mir_out3” e “milr_out4”, esse procedimento
deve ser repetido para cada uma das quatro estruturas. Na Figura 17,
demonstramos o diagrama terndrio para cada resposta. E possivel
observar que encontrar visualmente uma regido de 6timo que
satisfaca a todas as respostas ndo ¢ uma tarefa facil. Porém, com a
opcao de otimizag@o “Simplex” do GAMMA-GUI os usudrios tém
a possibilidade de realizar otimizagdo de multiplas respostas através
da versitil fun¢do de desejabilidade.

Para iniciar o processo de otimiza¢@o o usudrio deverd apertar o
botdo “Simplex”, entdo a janela “Otimizagdo Simplex” se abrird. Nessa
janela, o nome de cada estrutura “mlr_outl”, “mir_out2”, “mlr_out3”
e “mlr_out4” deve ser digitado em uma caixa, isto €, modelo 1,2, 3 e
4, respectivamente, e entdo “Continuar”, ver Figura 18a. Apés, outra
janela “funcdo de desejabilidade” se abrird, nessa janela os usudrios
tém a possibilidade de definir uma condi¢do de maximo, minimo ou
de alvo, como também atribuir diferentes pesos a cada resposta. Neste
caso, desejamos maximizar o rendimento (y,) e o periodo de inducdo
(y,), entretanto, a ANP na ocasido requiria um valor minimo de 6 h,
portanto, o valor minimo para y, foi ajustado para 6. Em contrapartida,
o ponto de entupimento a frio (y;) e o custo de matéria prima por
tonelada (y,) devem ser minimizados. Na ocasido o valor mdximo de
ponto de entupimento considerado pela ANP era de 5 °C, portanto,
o valor mdximo de y; foi ajustado para 5, ver detalhes na Figura
18b. Para finalizar essa etapa, antes de apertar o botao “Otimizar”,
os valores de “Varidveis de mistura” devem ser ajustados para trés,
que correspondem aos trés tipos de matéria-prima avaliadas. Nota
importante, a op¢ao “Varidveis de mistura™ sé serd usada para casos
de planejamento de misturas.

4 Figure2 - m] X
File Edit View Inset Tools Desktop Window Help >
Daede | S0 KE

(b)

¥ File Edit View

EEEEIL

4

Insert  Tools

08 r(E

Desktop Window Help ~

(d)

1000
900
800
700

600

Figura 17. Diagrama de mistura para cada resposta: (a) rendimento da reagdo (y,), (b) periodo de indug¢do (y,), (c) ponto de entupimento a frio (y;), (d) custo

da matéria-prima por tonelada (y,)
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4 Otimizagdo Simplex - m] X
Otimizagfo Simplex usando o algoritmo sequencial de Nelder-Mead
(hutps://periodicos.uem.br/ojs/index.php/ActaSciTechnoVarticle/view/3012).
Otimizagfo simulatinca usando a fungio de descjabilidade de Derringer-
Suich. Indicar a(s) estrutura(s) com o(s) modelo(s) a ser(em) otimizado(s).
Modelo } Estrutura

1 Modelo 1 | mlr_oun' - {

2 |Modelo2 | 5 mir_out2

3 |Modelo 3 | mlr_oulir

4 |Modelo 4 ] mir_outd

e =

Continuar | (a)
4 Fungio de desejabilidade - a X

Para maximizagdo alvo = y maximo, para minimizagdo alvo = y minimo, para olimizaglio
bilateral y minimo < alvo < y maximo. Quanto maior o valor do expoente, maior serd a
importincia relativa do modelo na otimizagio.

Modelo |Incluir |Variaveis de mistura |y minimo ly maximo |Alvo Expoente ‘
! 1 ! ! 2 ! {
1 |Modelo 1 % 3 91.9600 98.8530| 98.8530 1)
2 |Modelo 2 fj 3 6 6 129200| 12.9200 1‘
3 JMOdeIo} 7] 6 3| -5.0000 755 6 5 1
4 |Modelod | 3| 5050000 1055| 74 505 1
[Moceo 4 | 23 . 75 50| |
Saida para os resultados da otimizacdo | otm_out ]
| Otimizar (b)
Modelo |Incluir |Varidveis de mistura |y minimo |y maximo |Alvo Expoente

1 |Modelo1 | [ 3| o919600] 988530 988530 1
2 |Modelo 2 3 6 12,9200 12.9200 1
3 |Modelo3 | 3| -5.0000 5 5| 1
4 |Modelo4 3| 505.0000 1055 505 %3

Saida para os resultados da otimizacdo | otm_out_peso_tres_y4

[Coma ] (c)

Figura 18. (a) Janela de otimizagdo miiltiplas respostas, (b) ajustando as
desejabilidades individuas e (c) atribuindo peso ao modelo de custo (y,)

A formulagdo 6tima que atende a todos esses requisitos exigidos
corresponde a uma mistura nas proporgdes de 48,8% de dleo de soja,
19,4% de sebo bovino e 31,8% de gordura de frango, chegando a
um rendimento de 95,5%, periodo de indugdo de 8,5 h, ponto de
entupimento a frio de 1,9 °C e um custo de US$ 904,4 por tonelada,
ver estrutura de dados “orm_out”. Considerando dessa vez que,
almejamos reduzir o custo de produ¢@o ainda mais, podemos atribuir
um maior peso ao “Modelo 4”, mudando o “Expoente” para trés, ver
Figura 18c. Essa nova formulag@o elaborada consiste em 44,4% de
6leo de soja, 24,6% de sebo bovino e 31,0% de gordura de frango
com rendimento de 95,6%, periodo de indu¢do de 8,9 h, ponto de
entupimento a frio de 3,1 °C e custo de US$ 877,3 por tonelada, ver
“otm_out_peso_tres_y4”.

CONCLUSAO

Neste tutorial demonstramos exemplos de uso do aplicativo
GAMMA-GUI baseado em uma interface grafica e amigdvel de
planejamento e otimizagdo de experimentos desenvolvido na
graphical user interface (GUI) e implementado usando programagao
orientada a objetos object-oriented programming (OOP) do software
Matlab®.!! Diferentes aplicagdes praticas foram retiradas da literatura
e reproduzidas sem a necessidade de conhecimentos prévios em
linguagem de programagio. Simultaneamente os exemplos foram
reproduzidos no software Statistica v.13, StatSoft®* para comparacdo
dos resultados.

O aplicativo se encontra em portugués e todos os conjuntos
de dados de demonstracdo juntamente com o aplicativo estdo
disponiveis gratuitamente para download no GitHub. O aplicativo
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conta ainda com um canal no YouTube com uma série de videos
tutoriais. O GAMMA-GUI estd em constante desenvolvimento,
quaisquer sugestdes de melhorias ou novas ideias sdo incentivadas
e bem-vindas e podem ser encaminhadas aos e-mails dos autores
correspondentes.

Dando segmento aos nossos tutoriais com o aplicativo
GAMMA-GUI, o préximo tutorial serd direcionado a demonstragdes
utilizando a interface de métodos de reconhecimento de padrdes
ndo supervisionados por Andlise de Componentes Principais
(PCA), Andlise de Agrupamento Hierdrquico (HCA), Mapas Auto-
organizaveis (SOM), Agrupamento k-means (k-means) e Andlise por
Dimensdes Comuns (ComDim).
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