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RESUMO

Neste trabalho discute-se os fundamentos do Projeto
Estatistico de Experimentos e sua utilizagdo no planejamento,
execugdo e andlise de experimentos industriais. Este estudo
toma como base um caso ocorrido na indistria alimenticia, con
indimeras falhas no planejamento.

A avaliagdo das rodadas do experimento foi feita através da
utilizagdo de indices miltiplos de desempenho, derivados da
Funcdo de Perda de Taguchi, os quais sdo discutidos  no
trabalho.

Trés técnicas de regressdo linear miltipla sdo abordadas na
andlise dos dados do experimento: a Regressdao Miltipla
Convencional, a Regressdo Robusta e a Ridge Regression. Sua
utilizagdo é detalhada e os resultados obtidos sdo comparados
quanto ao desempenho.

Finalmente, conclui-se o trabalho apresentando-se um projeto
experimental considerado adequado para o experimento em estudo,

o Projeto Composto de Segunda Ordem, desenvolvido por George
Box.



14Y

ABSTRACT

This thesis deals with the fundamentals of the Statistical
Design of Experiments and its application in planning,
executing and analysing industrial experiments. A case from the
the food industry, with several planning defficiencies, is
taken as an example.

The analysis of the experimental runs in this case was made
through performance indexes for experiments with multiple
response variables, derived from Taguchi’s Loss Function. These
indexes are presented and discussed.

Three multiple linear regression techniques are discussed
here through their utilization in the analysis of the
experimental data: the Least Squares Regression, the Robust
Regression and the Ridge Regression. The results obtained from
each technique are compared on a performance basis.

The thesis is finished with the presentation of an
experimental design which was considered "ideal" for the case

in study: the Second Order Composite Design, developed by
George Box.
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO

1.1. Apresentacgao

A apresentagdo da dissertagdo estd dividida em duas
segdes. Na primeira segdo serdao descritos os objetivos gerais
do trabalho. Na segunda, serd apresentado um roteiro
descrevendo todos os assuntos nele tratados.

Objetivos Gerais

Os objetivos deste trabalho sao:

a. Aplicar as técnicas de Planejamento e Avaliagao de
Experimentos na indistria de processos;

b. Discutir as ferramentas de possivel emprego na andlise
de experimentos mal planejados ou naqueles onde restrigdes
experimentais limitem a quantidade e qualidade dos dados a
serem coletados.

c. Discutir a aplicagdo de 1indices de desempenho em
experimentos com miltiplas varidveis de resposta.

0 baixo nivel de utilizagdo das técnicas de Planejamento e
Avaliacdo de Experimentos na industria de processos pode ser
visualizado nas respostas a uma série de entrevistas
apresentadas a seguir. Muitos experimentos sd&o rodados sen
planejamento prévio e submetidos & uma andlise precaria. A
informagdo que pode ser obtida destes experimentos é limitada.

A idéia da apresentagdo e andlise de um experimento com
graves falhas de planejamento visa listar as possibilidades de
resgate e andlise de dados coletados em condigdes nao-formais
de experimentagdo. Como serd possivel verificar mais adiante,
mesmo dados mal-coletados contém informacdes relevantes sobre
um experimento. Um dos objetivos aqui é apontar as vias para
sua identificacao.

ESCOLA Dz ENGENHARIA
BIBLIOTECA



Em muitos casos de experimentos industriais, a realizagao
de novos ensaios visando corrigir deficiéncias de projeto
apresenta-se economicamente (ou mesmo operacionalmente)
invidvel. Assim, torna-se decisivo obter as informagodes
necessdrias utilizando, para tanto, as ferramentas corretas.

A utilizacdao dos indices de desempenho, que agregam uma
série de caracteristicas de qualidade referentes a um processo
e/ou produto, é, assim, um poderoso instrumento no projeto e no
controle de processos industriais. Esses indices compactam as
informagdes acerca do processo ou produto e facilitam a sua
andlise. Um dos objetivos do desenvolvimento desses indices no
experimento €é a avaliagdao de sua eficiéncia. Para efeitos
comparativos, optou-se pela utilizagao de mais de um indice.

A apresentagdo de um roteiro de andlise dos dados
utilizando diferentes técnicas de regressao €é importante sob
dois aspectos: 1le permite comparar o desempenho e,
principalmente, a adequacdao de cada técnica a um determinado
grupo de dados; 2°¢ resume as informagdes sobre as principais
técnicas frequentemente abordadas na literatura, constituindo-
se num eficiente roteiro de andlise.

Nesse ponto é importante tecer algumas consideracgdes sobre
a aplicagdo dos passos descritos nesse trabalho a outras
situagdes, isto é, outros experimentos. Todos os procedimentos
apresentados aqui podem ser adaptados a outros conjuntos de
dados, contanto que eles tenham sido obtidos de experimentos
com caracteristicas similares ao experimento analisado nesse
trabalho (ou seja, experimentos multi-fatoriais com vérias
caracteristicas de qualidade).

Esses podem ser considerados os objetivos imediatamente
identificdveis a partir da leitura do trabalho.

Roteiro

A dissertagao estd dividida em cinco capitulos. O resumo

dos assuntos abordados em cada um destes capitulos vem descrito
a sequir:



Capitulo 1 - A introdugdao da dissertacdo serd feita
através de um conjunto de trés entrevistas contendo dados
acerca da utilizagao da metodologia de Projeto e Avaliagdo de
Experimentos em inddistrias do género da alimentagdo. Estas
entrevistas foram realizadas com gerentes dos departamentos de
Pesquisa e Desenvolvimento de Produtos de trés indistrias
alimenticias de grande porte situadas no estado. Como os dados
utilizados nesse trabalho foram obtidos de um experimento
realizado, também, numa indistria de alimentos, serd possivel
ter uma nogdo, a partir das entrevistas, do escopo das
principais aplicag¢des futuras do trabalho aqui desenvolvido
como ferramenta de andlise de outros experimentos realizados em
condigdes similares de planejamento.

A sequir, nesse mesmo capitulo, é apresentada a
metodologia empregada na dissertagdo, a saber, o Projeto e
Avaliacao de Experimentos, e o método de andlise especifico

empregado, a Regressao Linear.
No Capitulo 2, intitulado Apresentagdo do Caso, encontra-

se uma minuciosa descrigdao do experimento, realizado na
indistria alimenticia, de onde foram retirados os dados
analisados neste trabalho. A apresentagdo do caso é importante
para a compreensdao dos critérios utilizados na montagem do
modelo de regressao para o conjunto dos dados.

Essa apresentagao também compreende a discussao de alguns
assuntos especificos de engenharia quimica e de quimica dos
alimentos, necessdrios para um entendimento pleno do
experimento.

Mais adiante, ainda no Capitulo 2, s&o apresentadas as
modificagbées a que fora submetidos os dados com vistas a
adequa-los a andlise estatistica. Essas modificag¢des incluem,
basicamente, a composigdo de dois 1indices de desempenho,
denoninados MED e INDEQ. Os procedimentos adotados na montagem
desses 1indices e os critérios empregados na avaliacdo das
diversas rodadas do experimento sdo apresentados em detalhes.

No Capitulo 3 sdo analisados o planejamento do experimento

e a eficiéncia da coleta de dados. Mais adiante séao



apresentados alguns graficos bastante simplificados que buscam
auxiliar o leitor na compreensdao das falhas na exploragao das
varidveis do experimento. Um roteiro de avaliagdo desses
graficos é apresentado nesse mesmo iten.

A seguir, no mesmo capitulo, discute-se aspectos tedricos
sobre os diversos métodos de regressdo linear aplicados aos
dados do experimento. A apresentagdao dessa fundamentagao
tebérica prepara o leitor para o capitulo seguinte, em que é
realizada a andlise estatistica do experimento.

A avaliacao estatistica do experimento apresentada no
Capitulo 4, consiste da aplicagdo de trés técnicas de regressao
ao conjunto de dados do experimento. Sao elas a Regressao
Miltipla através do Método dos Minimos Quadrados, a Regressao
Robusta e a Ridge Regression. A avaliagdao ¢é realizada
utilizando-se os dois indices desenvolvidos no Capitulo 2. A
sequir, é apresentado um quadro que resume as principais
estatisticas obtidas através da aplicacdo de cada uma dessas
técnicas, o gque torna possivel uma comparagdo imediata do
desempenho das trés técnicas e, também, dos dois indices de
desempenho.

No mesmo capitulo, a melhor equagao de regressao obtida
para o conjunto de dados (utilizando-se o indice de desempenho
mais eficiente) é utilizada como equagdo de otimizagdo numa
programagao linear, visando determinar, dentro do intervalo de
variacdo dos fatores controldveis (varidveis independentes), os
niveis 6timos destes fatores.

Esse capitulo é finalizado por uma investigagdo tedrica
acerca do melhor tipo de projeto para um experimento com as
caracteristicas do experimento em estudo.

No capitulo final, é apresentada a conclusdo do trabalho.
Como sera possivel constatar a partir da andlise do quadro
comparativo de resultados apresentados no capitulo 4, a técnica
de andlise que apresenta o melhor resultado no ajuste dos dados
do experimento a equacdo de regressdo é a Regressdo Robusta.
Dos trés indices montados para a avaliacdo, aquele que
apresentou o melhor desempenho foi o indice INDEQ, .



1.2. Entrevistas

0 material apresentado a seguir, na forma de perguntas e
respostas, foi obtido em trés entrevistas feitas com gerentes
de Pesquisa & Desenvolvimento em trés indidstrias do setor da
alimentagdao (de médio e grande porte), situadas no estado do
Rio Grande do Sul.

Os entrevistados serao denominados A, B e C. As respostas
apresentadas sao resumos dos pontos expostos pelos
entrevistados e sao auto-explicativas. Quando oportuno, serao
introduzidos comentdrios a estas respostas.

1. Quem esta envolvido no planejamento de testes industriais ou
laboratoriais em seu departamento?

A - Fora o préprio entrevistado, somente estdo envolvidos
operadores de fdbrica (isso no caso de testes industriais). O
planejamento ndo existe de fato. "Pensa-se" o experimento e
faz-se uma rodada preliminar para verificar o resultado. Nessa
rodada testa-se um pouco de cada fator, tentando acertar o
equipamento. Se os técnicos acharem que o experimento tem
futuro, eles comegam a variar os fatores que lhes paregcam mais
importantes. O entrevistado mencionou a terrivel dificuldade
que enfrenta para vencer a resisténcia de operadores mais
velhos, que jéd tém resultados "prontos" para os testes antes de
rodé-los, condenando-os ao fracasso desde o inicio.

B - A situagdo no departamento de B é um pouco diferente. Na
hora de se fazer um experimento industrial se juntam a P&D, a
Engenharia e os técnicos de mdquina e define-se o que sera
feito. Existe um planejamento formal dos experimentos.

C - Os técnicos do desenvolvimento e da producdo relunem-se e
marcam o experimento. Sdo discutidos seus objetivos e os
cuidados especiais a serem tomados (desta forma, alguns fatores
sao definidos informalmente).

2. Vocé utiliza algum procedimento formal de planejamento para
os testes (como planilhas de rodadas, de verificagdo ou



relatorios de testes)? Quais os itens (ou fatores) que vocé
define a priori antes da realizagao dos testes?

A - Nao possui nenhuma planilha pré-definida. Tenta reportar a
maior quantidade de experimentos possiveis, mas sé faz isso
quando tem tempo. Quanto aos fatores, tenta defini-los antes de
rodar o experimento, mas nem sempre tem claro gqual a varidvel
de resposta. Disse que trabalha muito com padrdes, mas nao
estabelece, aparentemente, quais as caracteristicas importantes
desses padrdes. Tenta, simplesmente, chegar ao padrao. Uma vez
atingidas as caracteristicas do padrao, estd concluido o
experimento.

B - Possui arquivos-padrao feitos em planilha eletrdénica, com
lugar para fatores e respostas. Todos os testes sdo registrados
e arquivados. Antes de rodar o experimento, manda um estagidrio
de engenharia para a planta piloto com a incumbéncia de
verificar quais as varidveis a serem controladas no equipamento
e, posteriormente, no produto.

C - O entrevistado diz que anota os resultados, mas ndo possui
nenhum modelo de relatério. Os testes de mdaquina e os testes de
laboratério ndo tém seu desenvolvimento registrado. (o]
departamento de P&D limita-se a arquivar os resultados finais
(férmulas de produtos, basicamente). Quanto aos fatores, o
entrevistado alega saber o que precisa ser verificado com maior
atencao durante o experimento.

4. Vocé ja teve algum contato com a metodologia de Projeto e
Avaliacao de Experimentos, seja através de cursos, livros ou
periodicos? Em caso positivo, qual a intensidade de utilizacgdo
desta metodologia em seu departamento?

A - Teve contato, no curso de pés-graduagdo, com designs do
tipo projetos fatoriais. Diz ser muito dificil aplicar qualquer
metodologia em seu Departamento, devido a resisténcia dos
técnicos a inovagdes. No caso da execugdo de experimentos
maiores, esboga projetos fatoriais para sua prépria orientacao.
B - Conheceu os projetos fracionados em blocos durante o
graduagao. Teve contato com a metodologia Taguchi durante um
estdgio no exterior e aprendeu a utilizar as matrizes



ortogonais (de Taguchi). Estd tentando implantar as técnicas de
Taguchi em seu Departamento.

C - Desconhece a metodologia.

5. Qual o tipo de avaliagdo que vocé aplica sobre os dados
obtidos em seus experimentos? Vocé utiliza algum programa
computacional auxiliar na analise dos resultados?

A - Nao existe wuma avaliagdo estatistica de resultados.
Compara-se o melhor resultado obtido com o padrao ou monta-se
painéis de degustagdo. Quando monta experimentos fatoriais néo
analisa os resultados. Nao utiliza nenhum software como
ferramenta auxiliar nas andlises,

B - Utiliza um procedimento de cdlculo desenvolvido para
andlises das matrizes ortogonais de Taguchi. Conhece dois
softwares para andlise dos resultados, mas acha desnecessdria a
sua utilizacdo, dada a simplicidade dos cdlculos.

C - Avalia o desempenho geral do experimento. N@o procede a uma
avaliagdo estatistica dos resultados e tampouco utiliza
softwares para andlise.

6. Quals os problemas mals frequentes que vocé encontra na
transferéncia de processos/produtos ajustados no laboratédrio
para escala industrial? Como vocé garante as especificag¢édes
definidas para o processo/produto?

A, B e C - Os trés entrevistados responderam de maneira
similar, revelando uma falha da Pesquisa e Desenvolvimento
nessas empresas. Disseram que alguns parédmetros sdo definidos
no laboratdério, mas outros ndo sdo sequer definidos, ficando o
ajuste por conta dos operadores. Se o produto resultante for
similar ao que eles esperavam, eles consideram o resultado
satisfatério. Ficou claro que uma grande quantidade de
matérias-primas (sem falar em ocupagdo de pessoal e
equipamento) sdo desperdicadas no scale-up do processo, estando
essas perdas previstas no orgamento da empresa.



7. Vocé ja teve algum contato com teorias sobre melhoria da
qualidade industrial, Controle da Qualidade Total, ou
similares?

A e C- Nunca tiveram contato.

B - Conhece Taguchi e os designs de Plackett-Burmann.

8. Dos projetos conduzidos por seu departamento, quantos sao
concluidos na integra e quantos sdo interrompidos devido a
resultados negativos de experimentos?

A - Nao pdéde avaliar. Disse que muitos projetos ficam
incompletos por decisdo da diretoria. Alguns projetos sao
interrompidos com base nos resultados dos experimentos, porém o
entrevistado ndo soube dizer quanto esses representariam do
todo.

B - A maioria dos projetos alcanga os resultados esperados e
sdo concluidos dentro do prazo previsto. O entrevistado
informou que muitos projetos desenvolvidos pela empresa no
Brasil 7jd& foram desenvolvidos pela matriz no exterior (o que
diminui o nimero de problemas nos projetos).

C - Disse que as interrupgdoes devem-se mais as respostas de
pesquisa de mercado do que a problemas na fase experimental.
Conforme o entrevistado, grande parte dos projetos sao
concluidos na integra.

9. Vocé acha necessario o desenvolvimento de uma metodologia de
planejamento de experimentos especifica para a agro-industria?
Por qué?

A e B - Sim, acham necessdrio. Dizem que a literatura sobre o
assunto (Projeto de Experimentos) é de dificil acesso e
raramente traz exemplos aplicados a 4rea de alimentos. Os
entrevistados acham que a avaliagdo de varidveis sensoriais
deve ser revista, pois é muito subjetiva e fornece resultados
de dificil andlise.

Essa pergunta ndo foi feita ao entrevistado C.



10. Indique as ferramentas utilizadas com alguma frequéncia em
suas atividades:

A. ) Média

) Média e Desvio-Padrao

) Cartas de Controle

) Comparacdo entre grupos - Andlise de Variancia
) Regressao Linear

) Projetos Fatoriais Cruzados

) Projetos Fatoriais Fracionados

) Regressdo nao-linear

) Superficie de Resposta

) Outros

Média

Média e Desvio-Padrao

Cartas de Controle

Comparacgdo entre grupos - Andlise de Variancia
Regressao Linear

Projetos Fatoriais Cruzados

Projetos Fatoriais Fracionados

Regressao nao-linear

Superficie de Resposta

Outros

L
i

»

»
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Média

Média e Desvio-Padrao

Cartas de Controle

Comparacdo entre grupos - Andlise de Variancia
Regressao Linear

Projetos Fatoriais Cruzados

Projetos Fatoriais Fracionados

Regressdao nao-linear

Response Surface Technology

Outros

<o

P o e L e L L R R T B
S T N S N N S S S St

Comentarios:

Numa andlise geral, pode-se dizer que a realizagdo de
experimentos industriais faz parte da rotina dos departamentos
de P & D destas empresas. As empresas "A" e "C" o fazem de
maneira nao planejada, ao passo que a empresa
"B" utiliza algumas técnicas, mas de forma limitada.

A empresa "B" utiliza projetos do tipo Taguchi e Plackett
& Burman, ou seja, projetos fortemente fracionados onde os
fatores dificilmente sdo explorados a mais de dois niveis, e
efeitos ndo-lineares ou interagbes ndo sdo eficientemente
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investigadosl. De qualquer modo, a empresa "B" é aquela que
mais explora as ferramentas disponiveis.

A utilizagdao de softwares na andlise estatistica de dados
ndo é verificada em nenhuma das empresas consultadas (veja
questdo 5). Isto indica que o volume de dados analisados, bem
como o grau de sofisticacao da andlise, ¢é relativamente
pequeno. As ferramentas utilizadas pelas empresas na andlise
dos resultados experimentais sdo bastante simples. Técnicas
como regressao linear [} superficies de resposta,
particularmente adaptadas a andlise de processos industriais,
nao sdo utilizadas.

As questdes 1 e 9 revelam que nem sempre a varidvel de
resposta é identificada com clareza, e, com frequéncia, as
varidveis de resposta sdo do tipo varidveis sensoriais, de
avaliagao subjetiva e dificil. No presente trabalho séao
discutidos alguns indices de desempenho que podem auxiliar na
avaliacdo de experimentos de Engenharia de Alimentos.

1.3. A metodologia de Projeto e Avaliagao de Experimentos
em aplicagdes industriais

Na maioria dos casos em que se avalia a utilizagdo do
Projeto e Avaliagdo de Experimentos na industria, o foco de
atengdo é direcionado sobre a andlise dos dados coletados. Esse
parece ser o principal problema a ser resolvido, jd que envolve
conhecimentos de estatistica que, usualmente, ndo sdo dominados
pelos técnicos que elaboram o experimento.

Na préatica, conforme Jjd exposto nas Entrevistas, os
técnicos responsdveis pela execugcdo dos experimentos em
inddstrias encontram dificuldades na andlise dos dados
coletados.

No entanto, o trabalho envolvido no projeto e na avaliacao
de um experimento abrange outros aspectos, via de regra
negligenciados. Uma histéria freqgiientemente citada é a do

1l g importante observar que, em experimentos de Engenharia de
Alimentos, estes efeitos n&o-lineares e interagdes costumam,
via de regra, estar presentes.
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estatistico Sir Ronald Fisher que, contratado para proceder a
andlise estatistica de experimentos realizados em uma estagao
experimental, mencionou o fato de sé ser possivel realizar uma
"necropsia" nos dados, buscando identificar as causas da morte
daqueles experimentos?.

Os motivos do veredicto de Fisher, um dos maiores
difusores da metodologia de Projeto de Experimentos, acerca
daqueles experimentos eram &ébvios: os dados haviam sido
coletados de maneira tdo pouco criteriosa que haviam
impossibilitado a andlise dos experimentos. A ligdao é simples:
a andlise estatistica dos dados nao pode desvendar informagdes
que eles nao contenham.

Uma avaliagdo superficial acerca dos desenvolvimentos na
metodologia de Projeto e Avaliagdo de Experimentos no curso das
ultimas décadas, permite vislumbrar o surgimento de alguns
tipos de projetos importantes. Vamos nos limitar a dois deles:
os projetos do tipo D-6timos e o projeto robusto de
experimentos3.

Os projetos do primeiro tipo (os projetos D-6timos), sao
bastante uteis na determinagdao de designs experimentais que
minimizem o numero de rodadas e maximizem a gquantidade de
informagdes obtidas, levando em conta alguns aspectos do modelo
matematico pressuposto para o experimento (descritos na
literatura indicada).

O projeto robusto, por sua vez, permite delinear projetos
de experimentos que sejam imunes a enganos nas suposigdes
iniciais (como, por exemplo, no modelo matemdtico pressuposto

2 Uma apresentagao do trabalho pioneiro de Sir Ronald Fisher no
Rothansted Experimental Station pode ser encontrada no trabalho
de Yates (1964).

Esses tépicos serdao tratados apenas superficialmente nesse
trabalho, a titulo de mera ilustragdo. Uma boa nogdo acerca
desses assuntos pode ser encontrada tanto em livros quanto em
periédicos. A lista de titulos sugeridos abaixo limita-se aos
peridédicos, e busca oferecer um guia de referéncia rédpida ao
leitor.

- Projetos do tipo D-Otimo:
St. JOHN, R.C. & DRAPER, N.R. (1975).
- Projetos Robustos:
BOX, G.E. & DRAPER, N.R. (1975).
Os "Projetos Robustos" aqui mencionados ndo dizem respeito
ao "Projeto Robusto" definido por Taguchi.
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ou na distribuigdo dos erros experimentais). Esses enganos sao
relativamente frequentes, sendo que a utilizagcdao de modelos
experimentais robustos, nesses casos, pode representar uma
importante economia de recursos, jd que dispensa a necessidade
de rodadas adicionais.

Embora sejam técnicas importantes sob o ponto de vista
pratico (ja que podem representar redugao nos custos de
experimentos industriais), a difusadao dessas novas metodologias
€ pequena entre os técnicos de Pesquisa & Desenvolvimento.

Talvez a mesma dificuldade vislumbrada por esses técnicos
relativamente a andlise estatistica de dados coletados nos
experimentos seja experimentada aqui. A primeira das técnicas
discutidas acima, por exemplo, pressupdée um conhecimento
razodvel de dlgebra matricial para que possa ser compreendida.

Porém, ¢ importante ressaltar, com base nos dados
apresentados nas Entrevistas, que a difusdo de técnicas
elementares de Projeto e Avaliagdo de Experimentos Jja
representaria uma melhora significativa em termos de
aproveitamento de recursos nas indistrias. O impasse parece
radicar nas vias de transposigdo, por parte dos técnicos
industriais, das dificuldades tedéricas apresentadas pela
metodologia clédssica de Projeto e Avaliagdao de Experimentos.

Talvez essa seja a maior virtude das simplificagdes dessa
metodologia, difundidas principalmente por Taguchi e Juran.
Utilizando conceitos derivados da metodologia cléssica, esses
autores desenvolveram métodos simplificados de projeto
experimental e, o que parece ser o mais importante, formuldrios
reduzidos de cdlculos, dispostos na forma de procedimentos
seqienciados. A andlise dos dados, dessa forma, resulta
simplificada.

E preciso que se diga, porém, que o aproveitamento das
informagdes contidas nos dados obtidos através de andlises mais
elaboradas €, via de regra, muito superior. A simplificacéo
possui a desvantagem de negligenciar ou simplificar o
embasamento tedérico, tornando impossivel aos seus usudrios
acompanhar os progressos obtidos pela via clédssica. No entanto,
as técnicas simplificadas de Taguchi e Juran costumam



13

representar muito em termos econdémicos, indicando uma provavel
trilha de conexdao entre a pesquisa tedérica e suas aplicagdes
praticas.

1.4. A utilizacdao de Técnicas de Regressao Linear na
Avaliagdo de Experimentos

A utilizagao em grande escala das técnicas de regressao na
avaliagao de experimentos, particularmente naqueles executados
em indidstrias, pode ser justificada de algumas maneiras.

A primeira, e mais direta, apela para o resultado obtido.
A disposicdao de resultados na forma de uma equagao abrangendo
todas as varidveis envolvidas no experimento é extremamente
atraente, j& que resume as informagdes, simplificando-as. Aos
olhos experimentados de um estatistico, essa apresentacdo nao
seria tao atraente assim; mesmo sendo de indiscutivel
utilidade, o numero de procedimentos, testes e computacdes
envolvidos na determinagdo dessa equagdo é muito grande, jad que
nao é suficiente determinar uma equagdo qualquer, mas a melhor
equagao.

O segundo fator responsdvel pela grande utilizagdo das
técnicas de regressdo é sua capacidade preditiva, essencial nas
atividades industriais de pesquisa.

Um dos maiores problemas compartilhado pelos técnicos de
pesquisa e desenvolvimento refere-se ao scale-up dos processos
desenvolvidos e calibrados em laboratério ou em planta-piloto.
Os parémetros de controle do ©processo idealizados em
laboratério raramente chegam a ser reproduzidos sem alteracdes
em planta industrial. As principais causas desse problema sdo a
interagdo deficiente entre a equipe de desenvolvimento e a
equipe de produgdo (isto é, as limitacdes relativas ao controle
operacional de equipamentos industriais seriam desconhecidas
pelos técnicos de desenvolvimento) e diferencas operacionais e
de construgdo dos equipamentos.

O primeiro dos problemas parece ser de simples solucdo e
ja foi discutido por Harmon (1993). Nesse trabalho, o autor
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sugere uma interagdao entre Pesquisa & Desenvolvimento e
produgao através de um engenheiro misto, de P&D e Produgao,
atuando na interface das duas &reas.

Porém, existem maneiras mais simples de 1lidar com o
problema do scale up de processos. Uma delas seria a descrigao
da relagao entre a varidvel de resposta e as varidveis de
controle através de uma equagdo de regressdao que utilize
parametros confidveis de prediqéo4, que avaliem o efeito de
variagdes devidas a trocas de equipamentos ou de condigdes de
processo.

A utilizagdo da regressdo linear viabilizaria, também, a
solugdo do segundo problema, relativo as diferengas entre
equipamentos-piloto e equipamentos de produgdo. Para tanto, é
necessdrio que os parédmetros operacionais e seus intervalos de
variagdo sejam definidos no laboratério e, entdo, informados a
produgéao.

A utilizagdo de parametros de controle rigorosds
praticamente inviabiliza a reprodugdo do processo em planta
industrial, jd que o ambiente de realizagdo dos experimentos de
calibragem e as dimensdes dos equipamento-piloto permitem um
controle muito mais efetivo das condigdes experimentais.

Dessa forma, além de resumir as informagdes a serem
remetidas a produgdo, a utilizagdo de equagdes de regressao
linear em sua descrigdo permite um controle sublinear do
processo.

Hinchen (1968) descreve um processo de obtengdo de um
produto quimico, cuja composigcdo depende da interagdo entre
trés reagentes, e onde a varidvel dependente é o rendimento da
reagao.

Nesse trabalho, o autor sugere a utilizagdo da equagao de
regressao durante a fase de desenvolvimento do processo como

auxiliar na determinagdo dos rumos do experimento. Através da
utilizagdo da equagdo de regressao na predicao de valores
dentro do intervalo de variacao utilizado em sua composigdao, é

4 outra via de solugdo para o mesmo problema seria a

determinagdao de niveis robustos para o processo, menos
suscetiveis a variagdes decorrentes do scale-up do processo.
Este assunto, porém, ndo serda abordado neste trabalho.
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possivel identificar a eficiéncia do ajuste da equagado aos
dados e interagdes (ou termos) ndo previstos na equagdo e que
devem ser experimentalmente explorados. Para tanto, utiliza
como ferramenta auxiliar as Superficies de Respostas propostas
por Box para projetos com véarios fatores®.

As mesmas Superficies de Resposta utilizadas no projeto do
experimento serdo utilizadas, posteriormente, na determinacgao
dos efeitos oriundos de oscilagbes nos parametros sobre a
varidvel de resposta na produgdo. Assim, serd possivel
determinar, a priori, através dos relatérios de produgao, se o
processo estd sob controle.

Ou seja, as equagdes de regressao linear podem ser uteis
tanto na avaliacdo parcial (ou intermedidria) de experimentos
fatoriais, visando definir seus rumos, como no controle das
condig¢des de produgdo, prevendo as taxas de rendimento (ou'
qualquer outra varidvel de resposta) de processos em condigdes
especificas de operacao.

O uso da regressdo linear nesse trabalho visa explorar
todas suas aplicagdes, como procedimento de andlise de dados
obtidos em experimentos e como instrumento de predicdao dos
niveis étimos dos paréametros de controle.

5 Abordadas mais adiante nesse trabalho, no item 4.6.
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CAPITULO 2 - APRESENTACAO DO CASO

2. Apresentagao do Caso

O experimento tomado como objeto desse estudo de caso foi
realizado durante seis meses - Maio a Outubro - do ano de 1987,
nas instalacdes da empresa Noval Produtos Alimenticios Ltda.,
empresa do ramo da alimentagao, situada no municipio de
Eldorado do Sul/RS.

A realizagdo do experimento foi parte de um projeto de
expansdo idealizado pela empresa. O objetivo final desse
projeto consistia em, com os recursos fabris (equipamentos,
laboratérios, manutengdao, pessoal, etc) Jja& presentes na
empresa, fabricar novos produtos para comercializagao. Sendo a
empresa um tradicional fabricante de produtos derivados da
soja, buscava-se promover a utilizagdo de outras matérias-
primas de fdcil obtencdo. Desta forma, o referido projeto tinha
como objetivo promover o desenvolvimento de novos produtos a
base de polpas esterilizadas de frutas.

O experimento tomado como objeto desse estudo (referido
como "experimento-matriz" ou simplesmente "experimento") foi
parte da etapa inicial do projeto. O conhecimento dos técnicos
da empresa limitava-se a utilizagdo dos equipamentos dentro de
determinadas condigdes, diferentes daquelas posteriormente
testadas no experimento. Assim, quando do inicio da realizagao
deste, s6 se ©possuia informagdes genéricas referentes a
operacdo do equipamento-piloto (isto é, instrugdes fornecidas
pelo fabricante do equipamento), mas ndo sob as condigdes
operacionais ideais para o processamento em questdo. Da mesma
forma, desconhecia-se a eventual necessidade de adaptagdes no
maquindrio (que mais tarde apresentaram-se necessdrias). Essas
condigdées iniciais compunham um quadro experimental onde
desconhecia-se a totalidade dos fatores a serem controlados e
das varidveis aleatérias envolvidas.

Além do experimento-matriz apresentado nesse trabalho,
vdrios outros foram desenvolvidos nas etapas seguintes do
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projeto. De uma maneira geral, todos utilizaram, em maior ou
menor escala, os conhecimentos e o know-how desenvolvidos no
experimento-matriz.

Como o objetivo desse trabalho ¢é dissertar sobre os
aspectos principais envolvidos no Projeto de um Experimento,
além do estudo de alguns dos métodos utilizados em sua
avaliagdao, o objeto principal de estudo, pela amplitude das
possibilidades de exploragdao que oferece, sera Jjustamente o
experimento-matriz.

2.1. Justificativa da Escolha

A nogdo que normalmente se tem acerca do planejamento e
execugdo de um experimento industrial segue, de uma maneira
genérica, as linhas de procedimento apresentadas no Capitulo I.
Isto é, uma vez definidos os objetivos de um determinado
experimento, escolhe-se designs ou projetos que tornem possivel
a operacionalizagdo dos testes a um minimo custo e com a
obtengdo do maior nimero de informagdes na andlise final.

O experimento-matriz, pelo seu planejamento precdrio e
execugao "intuitiva", ndo pode ser classificado como um
experimento projetado. Sendo assim, tanto a seqiéncia de
realizagao das rodadas como a coleta dos resultados obtidos em
cada uma delas foram realizados sem maiores critérios
cientificos. Isso fica claro ao analisar-se a variacdao dos
niveis dos fatores independentes e o avango cronolégico de
realizagdo das rodadas.

A idéia da andlise de um experimento deficiente, mal
planejado e mal conduzido, é a de explorar a viabilidade da
aplicagdo dos métodos de projeto e avaliagdo de experimento a
posteriori. Os dividendos obtidos dessa andlise parecen
evidentes. A adequagdo de modelos estatisticos a experimentos
jd4 realizados permite um maior conhecimento das virtudes e
limitagdes dos préprios modelos. Além disso, o uso de técnicas
estatisticas pode trazer a 1luz informagdées que uma andlise
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simplificada nao revelaria. De fato, o estudo deste caso ira
confirmar essa afirmativa.

E, por fim, deve ser ressaltado que a aplicagao de novos
procedimentos de andlise a dados Jjd& coletados acarreta custos
significativamente inferiores aqueles associados a realizagéo
de novos experimentos.

2.2. 0O Experimento em Estudo

A compreensao do experimento avaliado nesse estudo de caso
depende de algum conhecimento bédsico nas areas de
Termodindmica, Quimica de Alimentos e Reologia de Fluidos.
Muito das conclusdes apresentadas e do rumo dado ao
experimento, no que diz respeito a exploragdao dos niveis das
varidveis independentes, encontram fundamentagdo tedérica nessas
trés dareas.

Como o objetivo central desse trabalho é a avaliagdo do
modelo de experimento adotado e a identificacao de suas falhas
através da andlise estatistica dos resultados obtidos, o
experimento serd detalhado a seguir e varias informagdes
técnicas serdo fornecidas, de modo que o leitor possa
compreender o problema que estd sendo estudado.

2.2.1. Nogdes gerais sobre o experimento e seus objetivos.

O processo de desidratacdo de alimentos em drum-driers, ou
cilindros de secagem, teve seu apogeu nas décadas de 50 e 60.
Foi macigamente utilizado na industria de laticinios para
obtencdo de leite e soro de leite em pé. As caracteristicas
operacionais do equipamento levaram, nos anos seguintes, ao
desenvolvimento de outro processo de secagem, mais adequado a
liquidos de baixa viscosidade (como o leite), chamado spray-
drying, ou secagem por aspersdo. Desde entdo, o drum-drier vem
sendo utilizado majoritariamente na produgcdo de frutas
desidratadas e algumas misturas ldcteas e de cereais onde a
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caramelizagao do agudcar contribua na melhoria do sabor do
material desidratado obtido.

Com a substituigdo do drum-drier pelo spray-drier, a
utilizagdo desse equipamento na indistria alimenticia
apresentou um forte declinio. Da mesma forma, o numero de
trabalhos cientificos explorando as capacidades desse
equipamento diminuiram com o passar dos anos. No entanto, unm
grande nimero de empresas possuidoras de plantas de
desidratacdo com drum-driers viram-se obrigadas a investigar as
possibilidades de desenvolvimento de produtos utilizando esses
equipamentos. O experimento apresentado neste trabalho foi
parte de um projeto desenvolvido para uma dessas empresas.

A desidratagdao de frutas em drum-driers apresenta uma
série de vantagens, principalmente aquelas relacionadas ao
custo operacional do equipamento e a exceléncia do produto
obtido. Entre as desvantagens da utilizagcdo desse processo
pode-se citar a dificuldade na determinagdo das condigdes
operacionais adequadas para secagem de produtos com
caracteristicas reoldgicas e de composigdo como polpas de
frutas.

A andlise da literatura escrita a esse respeito é pouco
esclarecedora. A maioria dos autores centram suas atengdes em
consideragdes de pouca aplicagdo prédtica, como aspectos
termodinédmicos da operagdo de secadores de superficie aquecida,
e outras exploragdes de cardter puramente tedrico (ver, por
exemplo, Woodroof & Luh [1986]). A prdtica dessa operagdao é
extremamente dificultada por problemas de adaptacdo da matéria-
prima ao equipamento, determinagdo da formulagdo ideal do
fluido de secagem, preparo do fluido antes da secagem, etc;
isso sem falar na determinagdo das condigdes operacionais
ideais do equipamento, como pressdo de vapor, velocidade de
rotagdo dos cilindros e espagamento entre cilindros.

Dessa maneira e para facilitar a compreensdao a cerca do
processo e do experimento realizado, essa apresentagao sera
dividida em trés ©partes: a descricdo do equipamento,

consideragdes sobre sua operagdo e, finalmente, o experimento
realizado.



20

O Equipamento

O drum-drier é um equipamento de secagem onde a troca
térmica se dad através de uma superficie metdlica aquecida. O
equipamento consiste de um ou dois cilindros metdlicos apoiados
em um eixo central por onde é introduzido vapor super-aquecido,
que, sob pressdo dentro dos cilindros, transfere calor para a
superficie externa (Charm, 1971).

Na realizacdo desse experimento utilizou-se um equipamento
do tipo double drum-drier, de tamanho semi-industrial,
constituido de dois cilindros de ferro de 345 mm de diametro e
500 mm de comprimento, suspensos por dois eixos centrais, por
onde era feita a alimentagdo de vapor d’dgua. O equipamento foi
instalado em uma plataforma metdlica a 1700 mm do solo. Os
cilindros sdo externamente revestidos em cromo, sendo que seus
eixos encontram-se alinhados a partir dos respectivos centros.
O espagamento entre os dois cilindros contiguos pode ser
regulado por intermédio de um parafuso de graduagao, sendo o
espacamento entre cilindros varidvel dentro do intervalo de 0 a
20 mm.

A alimentagdo dos cilindros é feita a partir do topo,
sendo o material a ser desidratado conduzido através de uma
tubulagdo metdlica, com perfuragbes de 5 mm de diéametro,
espacadas de 50 mm, até a zona entre os dois cilindros.

Na meia circunferéncia superior dos cilindros, em suas
laterais externas (em oposigdo a zona de unido entre eles), a
aproximadamente 45¢ acima da linha dos eixos centrais,
posicionam-se duas navalhas em ago inoxiddvel, as quais sao
utilizadas na remogdo do material desidratado. Essas navalhas
apresentam comprimento similar ao dos cilindros, com folgas de
aproximadamente 5 mm nas extremidades. As navalhas sdo fixadas
por meio de mancais.

Logo abaixo das navalhas e em ambos os lados de
equipamento, encontram-se duas cunhas metédlicas, destinadas a
separar o material desidratado (removido pelas navalhas) do
material ascendente, ainda nos cilindros. Essa separagdo é
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indispensdvel, jd que o contato do material desidratado com o
vapor d’dgua desprendido pelo material ainda em processo de
secagem no rolo nao ¢é desejavel. As cunhas apresentam, na
extremidade mais préxima as navalhas, dois dutos perfurados de
aproximadamente 10 mm de didmetro, os quais podem conduzir ar
para refrigeragdao do material removido do cilindro. As cunhas
apresentam comprimento similar ao das navalhas, com folgas de
aproximadamente 5 mm nas extremidades laterais.

O material removido pelas navalhas é tracionado por dois
rolos metdlicos posicionados exatamente em frente as navalhas,
a uma disténcia de 260 mm. Esses cilindros sao denominados
"rolos take-off" e possuem regulagem de velocidade independente
dos cilindros secadores. O tracionamento do material
desidratado desde a navalha ¢é necessdrio, como se verd a
seguir, para facilitar sua secagem e garantir a obtencdo de uma
coloracgao satisfatéria.

Abaixo dos rolos take-off, em linha reta perpendicular ao
eixo desses rolos, encontram-se duas calhas metdlicas
utilizadas no transporte do material desidratado, cada uma
posicionada em um dos lados do equipamento. O transporte é
realizado através de roscas sem fim até um moinho de péds,
chamado flaker, posicionado na extremidade das calhas. A
distdncia entre as 1laterais externas das duas calhas
corresponde a largura da abertura superior do flaker.

O flaker é um moinho de pds que giram contra uma tela
metdlica perfurada. A abertura dos orificios da tela (medida a
partir da tabela Mesh de referéncia) determina o tamanho dos
flocos obtidos apés a moagem. O moinho flaker tem altura
idéntica aquela da plataforma metdlica sobre a qual estd
posicionado o equipamento.

Os demais acessérios constantes no equipamento compdem-se
de uma coifa com motor (para retirada do vapor d’dgua liberado
pelo material desidratado), além do préprio motor dos
cilindros, esse com redutor de velocidade. O material a ser
desidratado é preparado em uma panela metdlica dotada de pdés

misturadoras e aquecimento através de uma camisa metdlica de
vapor.

ESCOLA D: EMGENHARIA
BIBLIOTECA
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A Fig. (2.1) apresenta um esbogo dos equipamentos citados
anteriormente e sua disposigdo para operagdo do equipamento. A
Fig. (2.2) traz um perfil do secador de cilindros (Drum Drier)
utilizado no experimento.

A Operag¢do do Equipamento

Uma vez concluida a assepsia do equipamento e estando
todos os acessérios checados quanto a seu funcionamento, pode-
se iniciar a operagdao do drum-drier. Inicialmente, liga-se o
motor de partida dos cilindros, regulando-se a velocidade para
1 RPM (normalmente essa velocidade corresponde ao ponto minimo
do redutor; ndo sendo esse o caso, € aconselhdvel utilizar essa
velocidade na partida do equipamento).

Logo a segquir, inicia-se gradualmente a abertura dos
registros de entrada do vapor d’dgua. A pressdo de operacgao do
equipamento deve ser determinada antecipadamente para que seja
possivel fixar-se o ponto final da operagdao de abertura do
vapor. Mesmo trabalhando-se com pressdes baixas de vapor (como,
por exemplo, pressdtes de 1,5 ou 2,0 Kgf/cmz), o tempo de
aquecimento dos cilindros costuma ser da ordem de 5 minutos.
Nesse intervalo de tempo, tendo em vista a temperatura inicial
dos cilindros, grande quantidade de 1liquido condensado sera
purgado do equipamento. E importante verificar se a operagao de
purga estd ocorrendo de maneira satisfatéria, jd que eventuais
falhas podem 1levar a um aquecimento desigual e precdrio da
superficie dos cilindros.

Uma vez estando a pressao de vapor estabilizada no nivel
de operagdo desejado, regula-se o espacamento entre os
cilindros. Para o inicio da operacdo, é aconselhdvel trabalhar
com os cilindros fechados ou com abertura minima. Isso porque
Oos primeiros jatos do fluido depositados sobre os cilindros,
devido a sua pressdao, tendem a escapar pela abertura. Assinm,
para evitar perdas de material, fecha-se a abertura entre os
cilindros e regula-se o espacamento durante a operacdo, apds o
abaixamento das navalhas.
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SUMARI0

O DESLOCAMENTO DO FILME SE DA DE
MANEIRA CONTINUA E DESCENDENTE
ATE 0 FLAKER, ONDE E TRANSFORMA-
DO EM FLOCOS E ARMAZENADO NA EM-
BALAGEM PRIMARIA. A EMBALAGEM ES-
TA COLOCADA SOBRE UMA BALANGA /
QUE INDICA O PESO DESEJADO.

Figura 2.1. Perfil Simplificado de um DD em Funcionamento.
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O préximo passo serd o acionamento dos demais equipamentos
acessérios (roscas sem fim, flaker, rolos take-off e coifa).
Esses equipamentos devem ser checados antecipadamente, néao
devendo, assim, apresentar problemas na partida.

A seguir, aciona-se a bomba de alimentagdo. O fluido
passard a ser depositado entre os cilindros, devendo-se
controlar para que a altura da coluna de fluido ndo figque muito
préxima a extremidade superior dos cilindros (para evitar
transbordamentos). A altura mais indicada é a intermedidria,
pois evita acidentes e ndo permite um aquecimento demasiado do
fluido.

As navalhas sé devem ser baixadas sobre os cilindros apés
a formagdo de uma pelicula do material na superficie. E normal
a ocorréncia de zonas gqueimadas no material no inicio da
operagao, Jja que até concluir o abaixamento das navalhas os
cilindros jd& rodaram algumas vezes, superaquecendo o material
aderido a eles. Esse primeiro material retirado dos cilindros
deve, assim, ser desprezado.

As operagdes seguintes devem ocorrer simultaneamente, o
que torna impossivel a operagdao do equipamento por um udnico
operador. A partir da primeira deposigcdo de material nos
cilindros e conseqliente abaixamento das navalhas, deve-se
proceder a regulagem da abertura e velocidade dos cilindros,
nos niveis normais de operagdo, além da condugdo do material
descolado da navalha até os rolos take-off, com a ajuda de
espdtulas metdlicas.

A regulagem da velocidade ndo apresenta maiores problemas,
jd4 que o préprio redutor do motor dos cilindros indica a
velocidade aproximada em RPMs. O ajuste mais problemdtico é o
do espacgamento entre os cilindros, jad que esse deve ser medido
através da espessura do material descolado pela navalha. A
espessura, por sua vez, pode ser modificada pela tracao dos
rolos take-off, o que dificulta sua utilizagdo como parametro
de controle. Sendo assim, o mais indicado é verificar a
adequagdo da abertura pela umidade aparente do filme (pelicula
de material retirada dos cilindros pela navalha) na saida da
navalha.
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Para que os rolos take-off possam operar
satisfatoriamente, <] necessdrio que o filme esteja
suficientemente quente a ponto de apresentar caracteristicas
"pldsticas!", aderindo-se com facilidade no cilindro metdlico,
permitindo o tracionamento sem deslizamento. No caso do
experimento em estudo, essa "plasticidade" ocorre em virtude
dos acucares fundentes presentes no filme aquecido. Como a
transferéncia de calor do filme para o ar da segao de secagem é
fungdo da espessura da lamina de material seco, a aderéncia sem
deslizamentos nos rolos take-off pode ser um bom parametro para
o controle do espagamento entre os rolos.

Sendo a espessura do filme fungdo da velocidade e do

espagamento, deve-se tomar o cuidado de, primeiramente,
regular a velocidade, para entdao completar o ajuste do
espacamento.

Outro procedimento usualmente problemdtico € a deposigao
do filme descolado pela navalha sobre os rolos take-off. Quando
as condigdes operacionais do equipamento forem muito diferentes
daquelas consideradas ideais, o filme pode apresentar-se
excessivamente umido ou excessivamente seco, rompendo-se quando
tracionado. Essa dificuldade, todavia, costuma ocorrer com
menor frequiéncia a medida que os operadores tornam-se
experientes quanto a operacdo do equipamento.

Tendo em vista o contato manual com o filme ocorrido na
operagao descrita acima, é aconselhdvel a utilizacdo de luvas
cirurgicas por parte dos operadores, para evitar o risco de
contaminagées microbioldégicas no material.

Uma vez ajustados todos os pardmetros de controle do
equipamento, a operagdo torna-se bastante simplificada. Deve-se
permanecer atento aos seguintes pontos:

- Aspecto do filme obtido (quanto a cor, umidade,
eventuais acidentes com os rolos take-off, etc);

= Nivel de alimentagdo do fluido entre os cilindros;

- Pressao de vapor e purga.

A operacdao de um drum-drier de tamanho industrial pode ser
feita com dois ou trés operadores.
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O Experimento Realizado - Algumas Consideragoes Teécnicas

As varidveis de controle do experimento-matriz foram

divididas em dois grupos:

a) Varidveis de Composigdao - referem-se aos aditivos
quimicos e matérias-primas auxiliares utilizados na composigao
do fluido para secagem (que, doravante, serda denominado
slurry).

Essas varidveis e suas respectivas unidades de medida sao:

Var. 1 - Amido de Milho (% em base seca):;

Var. 2 - Acido Citrico (% em base seca);

Var. 3 - Acido Ascérbico (% em base seca);

Var. 4 - Metabissulfito de Enxofre (g em base umida):

Var. 5 - Monoestearato de Glicerila (% em base seca).

b) Varidveis Operacionais - referem-se aos parametros

operacionais do equipamento drum-drier.

Essas varidveis e suas respectivas unidades de mnedida

sao:
Var. 6 - Temperatura do slurry (°C);
Var. 7 - Pressdo de Vapor {Kgf/cmz):
Var. 8 - Espacgamento (mm);
Var. 9 - Velocidade (RPM).

Alguns comentdrios quanto as unidades de medida utilizadas
fazem-se necessdrios. A maior parte das varidveis de composicéao
foi medida a partir do percentual em base seca, quando o usual
seria utilizagdo do percentual total (incluindo o teor de
umidade). Isso se deve ao fato da legislagcdo reguladora da
utilizacdo de aditivos quimicos em alimentos tabular os
percentuais de utilizacdo desses aditivos em base seca (o que é
justificado pelo teor de umidade final do material desidratado,
inferior a 3%).

Uma excegao ocorre no caso do Metabissulfito de Enxofre,
onde se utiliza como unidade de medida gramas em base tmida.
Isso ocorre em virtude desse composto quimico ser extremamente
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voldtil, o que, em casos de processamento térmico intenso,
demandaria andlises para determinagdo dos valores residuais no
material. Desta forma, a legislagdo regra sua utilizacgcado na
matéria-prima in natura, descartando a necessidade de andlises
posteriores.

Além das varidveis apresentadas acima, algumas outras
foram inicialmente controladas, sendo seu controle abandonado
no decorrer do experimento. Uma dessas varidveis, o Extrato
Seco do Slurry (medido em ¢BRIX), foi fixada apés as primeiras
rodadas do experimento num nivel considerado satisfatério,
permanecendo inalterado ao longo das rodadas. Esse procedimento
de padronizagao simplificou o controle do experimento.

Em outros casos, foi impossivel efetuar a padronizagao das
varidveis, sendo melhor considerd-las como parte do erro
aleatério. Duas dessas varidveis foram a temperatura e a
umidade relativa do ambiente na sala de testes. Mais adiante
serao feitas consideragdes pormenorizadas sobre essas e outras
varidveis ndo constantes do modelo.

o fluxograma-padrao de procedimentos adotados na
realizagdo de cada rodada compreende os seguintes passos:

A banana, obtida em forma de puré em tambores assépticos
de 200 Kg é, primeiramente, descarregada no paneldo de preparo
do slurry. O puré ¢é mantido sob agitagdo constante, sendo
acionado o vapor na camisa metdlica que circunda o paneldo. A
temperatura da polpa de banana, controlada através de um
termostato, é mantida a temperatura de teste (Var. 6).

Alguns itens de composicao do slurry podem ser preparados
e misturados previamente. Sdo eles o Amido de Milho (Var. 1) e
os Acidos Citrico e Ascérbico (Vars. 2 e 3). Esses ingredientes
devem estar preparados em suas quantidades de teste e prontos
para serem misturados a polpa de banana, antes mesmo da
abertura do tambor asséptico. Estabeleceu-se esse procedimento
para evitar qualquer tipo de oxidagdo na matéria-prima (seja
pelas reagdes enzimdticas conhecidas, ou pela presenca de
limalhas de metal oriundas de atritos entre o misturador e as
paredes do paneldo). Assim, a adigdo de antioxidante e quelante
(Vars. 2 e 1, respectivamente), previne eventuais riscos de
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oxidagao, devendo ser feita antes mesmo do aquecimento da
polpa.

O Monoestearato de Glicerila, por sua vez, sé deve ser
adicionado a polpa quando esta encontrar-se a uma temperatura
superior a seu ponto de fusao (aprox. 46°C). O Monoestearato
deve ser aquecido em um banho-maria (instalado na prépria segao
de testes) até a fusao completa, sendo entdao adicionado a
polpa. Sua adigdo em temperaturas inferiores a 46°C dificulta
sua homogeneizacdo e o posterior andamento do teste.

Em testes onde hd adigdao de Metabissulfito de Enxofre
(Var. 4), este pode ser misturado aos &dcidos e ao amido, sem
necessidade de qualquer aquecimento prévio.

A polpa de banana, adicionada dessas matérias-primas
auxiliares e aditivos quimicos, passa a ser denominada slurry.
Apés um intervalo de 5 minutos, nos quais o slurry é
homogeneizado, pode-se proceder a remessa do fluido aos
cilindros.

Os procedimentos de operagao do drum-drier foram descritos
anteriormente, quanto a seus aspectos genéricos. A sua operacao
tendo como matéria-prima a polpa de banana, - um material com
grande quantidade de agucares na composigdo e componentes de
aroma e sabor altamente voldteis -, apresenta, contudo,
caracteristicas particulares.

Antes de quaisquer consideragcdes sobre o processo, é
interessante verificar qual o resultado final desejado para o
experimento.

O material desidratado deve ter umidade inferior a 3%,
coloragao amarelo clara homogénea, sabor caracteristico e
intenso da fruta in natura, sendo admitido um suave traco de
caramelo na composig¢do do sabor.

Quando reidratado, deve absorver a dgua com rapidez, sem
formacao de grumos, resultando numa pasta homogénea que lembre
a polpa in natura. O material reidratado deve apresentar
oxidagdo gradual, resistindo bem aos trés primeiros minutos de

exposigdo ao ar (com oxidagdo mais lenta que o da banana in
natura).
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O resultado final quanto ao desempenho do equipamento esta
mais 1ligado a confiabilidade do que a altos 1indices de
produtividade. A utilizagdo do drum-drier na desidratagao de
frutas apresenta um problema grave quanto a instabilidade
operacional. Pequenas variagdes nos parametros de controle do
equipamento e nas caracteristicas do slurry podem levar o
processo ao descontrole. Oscilagdes nas condigdes da sala de
testes, no que diz respeito a temperatura e umidade relativa,
podem também alterar as taxas de transferéncia de calor e massa
entre o filme obtido e o ar ambiental, influenciando em alguma
extensao o resultado do processo.

Tendo em vista o alto custo das matérias-primas e aditivos
utilizados no processo, e sendo a taxa de conversao da matéria-
prima em produto acabado da ordem de 5:1, a estabilidade do
processo, com geragdao minima de parcelas desconformes de
material, passa a ser mais importante do que a produtividade em
Kg/hora. Em outras palavras, um "prejuizo" relevante nesse
processo seria aquele relacionado a produgao de nao-conformes,
jd que esses ndo poderiam ser reprocessados.

Para que seja possivel obter um processo estavel, com bom
desempenho quanto a produtividade, € necessdrio ajustar os
niveis dos parametros de controle de modo que pequenas
oscilagbes destes ndo provoquem danos significativos no
processo (ou seja, nao resultem na geragao de parcelas nao-
conformes de material desidratado). Ainda que ndo seja possivel
aplicar as técnicas de Projeto Robusto de Experimentos aos
dados coletados no experimento (devido a @escassez de
informagoes quanto a variabilidade do processo), a
determinagdo, ao final das andlises, dos niveis o6timos dos
parametros, conduz a uma situagao similar aquela obtida através
da utilizagdo do Projeto Robusto. Isto ¢é, identifica-se as
condigdes ideais de processo, as quais, graficamente,
corresponderiam ao ponto mdximo de uma fungdo que avaliasse o
desempenho desse processo. Nas vizinhangas do ponto maximo, o
gradiente costuma ser pequeno, de modo que eventuais oscilagdes

no processo (em torno desse ponto), praticamente ndo afetam (o}
desempenho.
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O processamento de polpas de frutas em drum-drier,
conforme <citado anteriormente, apresenta uma série de
caracteristicas particulares. Os componentes voldteis que
compdem o sabor e aroma da fruta 1in natura devem ser
preservados ao maximo no material desidratado. Desta forma, a
exposigdo prolongada a temperaturas altas deve ser evitada. O
tempo transcorrido entre o primeiro contato do slurry com os
cilindros aquecidos, sua aderéncia, evaporagao do conteudo de
umidade e demoldagem deve ser o menor possivel.

Além da perda de componentes voldteis, a exposigéao
prolongada ao calor tende a caramelizar os agucares da polpa.
Esta caramelizagdo altera o sabor do material desidratado,
podendo inclusive mascarar os componentes volateis
remanescentes. As condigdes operacionais, assim, devem ser tais
que minimizem o contato entre o slurry e o cilindro aquecido.

Porém, existe um outro fator a ser considerado. A
evaporacdo do slurry comeg¢a no momento de sua deposigdo entre
os cilindros super-aquecidos. As caracteristicas reoldgicas
(que definem a mobilidade dos fluidos, majoritariamente em
virtude de seu conteiddo de &dgua) alteram-se a medida que a
evaporagao ocorre, aumentando a viscosidade e, consequentemente
a tensao superficial do fluido. Sao essas alteragbdes na
reologia do slurry que proporcionam sua aderéncia aos cilindros
e o consequente término da evaporacgao.

Compreende-se, assim, que a permanéncia do slurry em
contato com os cilindros super-aquecidos estd condicionada a
esses dois fatores, devendo apresentar desempenho satisfatério
em ambos os casos.

A alta incidéncia de agucares dissolvidos no slurry cria
um conjunto de circunstadncias particulares referentes a
demoldagem do filme desidratado na navalha. Sem o auxilio dos
rolos take-off, que tracionam o filme a partir da navalha, o
material tenderia a aglomerar-se (em virtude dos agucares
fundentes), formando um filme espesso e de coloragao escura. O
resfriamento dos aglcares ocorre simultaneamente com o término
da evaporagdao do material desidratado. O tracionamento do

filme, assim, cumpre o objetivo de diminuir sua espessura,
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facilitando a transferéncia de calor e massa para o meio
externo.

O tragado de isotermas plotando o percentual de umidade em
relagao ao tempo de contato com o meio externo apdés o
tracionamento do filme desidratado na navalha, permite a
visualizagdo da ocorréncia dessas trocas com o ar. Na saida dos
cilindros, no tempo zero, a umidade de um material obtido em
condigdes ideais de processamento (com temperatura de 27°C e
umidade relativa de 80% na sala de testes) é de 4.4%. Esse
valor estd acima dos 3% desejados. Apdés 1 minuto de exposigao,
enquanto o filme desidratado estd descendo em diregdao ao
flaker, a umidade baixa para 2.1%. A seguir, nos préximos dois
minutos de exposigdo, o material passa a reabsorver a umidade
do ar, chegando a 3% de umidade total. Como o tempo
transcorrido entre a saida dos cilindros e o depésito na
embalagem é, normalmente, inferior a 3 minutos, a umidade
presente no material desidratado costuma ser inferior a 3%.

Somente a utilizagdo dos rolos take-off, entretanto, nao
garante bons resultados quanto a demoldagem do material na
navalha. E necessdrio a utilizagdo de um agente demoldante, o
Monoestearato de Glicerila (MSG - Var. 5). Esse composto
quimico compbde-se de uma mistura de monoéster de dcidos graxos
com glicol. Além de atuar na demoldagem do filme, atua
emulsionando o slurry juntamente com o Amido de Milho (Var. 1),
e estabilizando eventuais tragos de gordura presentes na
matéria-prima.

0O Amido de Milho, ©por sua vez, atua como agente
emulsionante devido a sua propriedade de gelatinizagao a altas
temperaturas (entre 62 e 722C). A gelatinizagcao deve
preferencialmente ocorrer quando o slurry é depositado sobre os
cilindros, apds sua perfeita homogeneizagdo, e nao durante o
preparo da mistura. Em situagdes onde o amido gelatinou-se
antes da chegada aos cilindros, observou-se a formagao de
grumos, o0s quais eram visiveis posteriormente no material
desidratado. Além de prejudicar o aspecto do produto, esses
grumos podem, eventualmente, obstruir os orificios da tubulacgao
de alimentacgao.
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A cor do material desidratado depende de varios fatores,
como a coloragao inicial da polpa, o seu escurecimento durante
0 preparo que antecede a desidratagdao e a intensidade da
caramelizacgao dos agucares da polpa nos cilindros.

Alguns desses fatores sdo controlaveis através da adigao
de antioxidantes e outros pelos niveis dos parametros
operacionais do equipamento.

Nesse experimento foram utilizados trés antioxidantes: os
Acidos Citrico e Ascérbico (Vars. 2 e 3) e o Metabissulfito de
Sédio (Var. 4). Quanto a esse ultimo, sua utilizagdo ficou
reduzida a apenas 5 rodadas do experimento, apesar dos
resultados obtidos terem sido satisfatdérios. O Metabissulfito
de S6édio é um aditivo quimico cujo aspecto carcinogénico nao
encontra-se perfeitamente esclarecido, tendo sua utilizagao
restrita a poucos tipos de alimentos, entre os quais nao se
incluem desidratados de frutas (a legislagao brasileira regra
sua utilizagdo em polpas de frutas in natura, omitindo-se
quanto a sua utilizagdo em frutas desidratadas; a legislagao
européia nao prevé a utilizagdo desse aditivo em desidratados
de frutas).

Quanto aos 4dcidos, sua utilizacdao estd prevista na
legislagdo Dbrasileira e  européia, sendo seus efeitos
perfeitamente conhecidos e reconhecidamente indécuos. Porén,
desses acidos aquele que efetivamente tem poder antioxidante é
0 ascorbico (o qual interfere retardando a agao da enzima
polifenoloxidase, responsdvel pelo escurecimento da polpa). O
dcido citrico atua como sinergista (melhorando o desempenho
antioxidante do &dcido ascérbico) e como quelante. Os niveis de
sua utilizagdo no experimento estdo abaixo daqueles previstos
na legislagdao brasileira e européia. O mesmo ocorre com O
Monoestearato de Glicerila.

O experimento foi executado em 40 rodadas, algumas das

quais compuseram-se de repetigdes para confirmagao de
resultades: Foram retiradas 3 rodadas da tabulagdo de dados por
tratarem-se de parcelas perdidas.
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2.2.2. Apresentacao dos Resultados

A coleta de dados obtidos nas rodadas do experimento é
apresentada em duas versdes. A primeira, como originalmente
foram tabulados, é uma coleta totalmente subjetiva. Definiu-se
a priori as caracteristicas desejadas para o produto e processo
e coletou-se impressdes de cardter técnico sobre o andamento do
experimento. Na segunda versdo, os dados foram modificados e os
resultados avaliados numericamente através de 1indices de

desempenho.

2.2.2.1. Dados Originalmente Tabulados

A apresentacdao dos dados como originalmente coletados sera
feita através da apresentagao de um quadro, onde os niveis de
cada fator independente encontram-se descritos, seguidos de um
relatério do resultado obtido.

Cabe observar que a descrigao dos resultados baseou-se nos
seguintes critérios:

(a) Avaliagao do desempenho do equipamento;

(b) Avaliacgao do material desidratado obtido no
equipamento;

(c) Andlise sensorial do material reidratado.

Nenhum valor numérico serd apresentado nessa etapa, ainda
gue em algumas das rodadas tenha-se realizado medigdes de
umidade do material desidratado obtido e produtividade do
processo. Como esse nado foi um procedimento padrao, tomou-se os
resultados da maneira como foram coletados durante a
realizagao do experimento.

Algumas expressoes utilizadas no relatdério de resultados

das rodadas devem ser previamente introduzidas. Por filme
entende~se o material desidratado obtido no drum-drier, antes
da entrada no flaker; por flaking entende-se a operacdo de
moagem do filme desidratado no flaker: por extrato seco
entende-se a concentracdo de sélidos no slurry.
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Em algumas rodadas utilizou-se a injegdo de ar nas cunhas
diretamente sob o filnme, na salda das navalhas. Este
procedimento foi posteriormente abandonado, ja que nao
resultava em nenhuma melhora no processamento. Da mesma forma,
alguns relatdérios indicam a utilizagdo de gds nitrogénio no
flaker (através de um anel perfurado adaptado na extremidade
inferior do moinho). O objetivo da utilizagdo desse gds seria o
de promover uma varredura da umidade presente na céamara do
flaker, além do arraste de tragos de umidade eventualmente
presentes nos flocos desidratados descendentes. A utilizagao ou
nao desse gds, ao cabo de poucas rodadas, mostrou-se
absolutamente indiferente, sendo entdo abandonada (ja que sua
utilizagdo era significativa na composigdao de custos do
produto).

O modelo de referéncia ou padrdo citado nos relatdrios e
utilizado efetivamente como benchmark foi o produto "Banana
Flakes", um alimento infantil desidratado produzido pela

empresa americana Heinz Corporation.

Relatério de Experimentos:

Rodada |Amido|Ac.Cit |[Ac.Asc|SO MSG |Temp. |Pres.|Espgto|Veloc.
ne (%) (%) (%) (9 (%) [(°C) |(Kgf)| (mm) [(RPM)
01 | 2.5 | 0.0 | 0.0 Io.o |1.o 55 5.0 | 0.5 \ 1.75 |

Resultados Obtidos:

Teste para ajuste de equipamento. O filme apresentou-se
umido com partes queimadas. Nao foi injetado ar nas cunhas para
resfriamento do filme devido a problemas no compressor. A
auséncia de antioxidantes parece ter oxidado a polpa. As
amostras coletadas ndo prestaram-se para andlise sensorial. O
filme obtido apresentou coloragao marrom escura.

Rodada|Amido|Ac.Cit|Ac.Asc|SO MSG |Temp. |Pres.|Espgto|Veloc.
ns (%) (%) (%) (9§ (%) |(°C) |(Kgf)| (mm) [(RPM)
o2 | 2.5 | 0.o | 0.0 [o0.0 [1.0 | 55 | 5.0 | 0.5 | 2.00

Resultados Obtidos:

~_Antes do inicio da operagdo, todo o equipamento foi
cuidadosamente lavado e esterilizado. Algumas tubulagdes com



problemas de vazamento foram consertadas. O compressor de ar
foi posto em operagdo possibilitando um resfriamento mais
uniforme do filme. O filme apresentou-se inicialmente umido,
estabilizando-se parcialmente no decorrer do teste. A vazao de
ar nas cunhas foi satisfatéria. O filme, na maioria das vezes,
descia da navalha sozinho, porém era travado pelas cunhas
(provavelmente por apresentar umidade excessivamente alta). O
filme aderiu nas pas do flakRer, impedindo o seu funcionamento.
Grande parte do material obtido ficou retido na calha
transportadora. Apesar disso, o filme obtido nessa rodada foi
superior ao obtido no teste anterior. A coloragdao do floco
obtida é marrom escura. O produto ndo prestou-se a degustagao.

Rodada |Amido|Ac.Cit|Ac.Asc| SO MSG |Temp. |Pres.|Espcto|Veloc.
ne (%) (%) (%) (g% (%) [(°C) [(Kgf)| (mm) [(RPM)
03 l 5.0 l 0.5 | 0.2 |0.0 Il.O | 70 I 6.5 l 0.5 I 2.70

Resultados Obtidos:

O filme apresentou-se uniforme, escuro e com dificuldade
de descolar do rolo. A pressao de vapor, a abertura dos rolos,
o nivel do fluido entre os rolos e a velocidade foram variados
no inicio do experimento, permanecendo, finalmente, nos valores
registrados, sem obtengcao de resultados satisfatdrios. A
injegao de ar nas cunhas pareceu insuficiente, porém ndo se
obteve um filme que descolasse dos rolos sem tracionamento. A
quantidade de filme langado nas calhas transportadoras foi
insuficiente, ocorrendo o transporte de apenas uma pequena
parte dos flocos. Os flocos obtidos apresentaram coloragao
escura e reidratagao extremamente precdria. Nao procedeu-se a
andlise sensorial.

Rodada |Amido|Ac.Cit|Ac.Asc|SO MSG |Temp. |(Pres.|Espgto|Veloc.
ne | (3) | (5 | (%) |(af [(®) [(¢) |(kgf)| (mm) |(REM)
04 l 5.0 | 1.0 | 0.2 ]0.0 |1.0 | 80 | 6.5 | 1.0 2.70

Resultados Obtidos:

Foram adicionados 10 litros de dgua a polpa para redugéao
da viscosidade do slurry (a concentragao padrao € de 22%), que
devido ao aquecimento excessivo e prolongado apresentou
evaporagao excessiva. O filme ndo descolou da navalha durante o
experimento, mesmo com ajuda de espdtulas. Ndo se obteve
resultados satisfatdrios. Talvez o problema esteja justamente

no aguecimente excessive da polpa e no desbalanceamento do
extrato seco. Ndo foi realizada avaliagdo sensorial.
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Rodada |Amido|Ac.Cit|Ac.Asc|SO MSG Temp Pres. |Espgto|Veloc.
ne | (%) | (3) | (%) |(af [(2) |[(*C) |(kgf)| (mm) (RPM)_J
05 | 5.0 I 1.0 | 2.0 |0.0 '1.0 ] 50 I 2.5 | 1.0 l 2.00 |

Resultados Obtidos:

O filme apresentou coloragao razoavel, descolando dos
cilindros, ainda que enrugado. O flaker reteve grande parte dos
flocos, resultando na obtengao de uma pequena quantidade de
amostra. O material obtido apresentou-se umido. As calhas
transportadoras nao puderam ser usadas. A reidratacdo foi
precdria e o puré reconstituido apresentou coloragdo escura e
sabor de caramelo intenso. Para o teste seguinte deve-se variar
somente os dcidos e os parametros do equipamento.

Rodada [Amido|Ac.Cit|Ac.Asc|SO MSG Temp Pres. |Espgto|Veloc.
ne | (%) | () | (2) |(g |(3) |(*c) |(kgf)| (mm) |(REM)
06 ] 5.0 I 0.0 | 2.0 Io.o |1.5 | 70 | 6.5 | 1.2 | 1.90

Resultados Obtidos:

0 filme apresentou-se bom. Os flocos obtidos no flaker
estavam uUmidos. Ndao tendo sido utilizados as calhas
transportadoras, a wumidade final ¢é resultado de secagem
insuficiente nos cilindros. A andlise sensorial obteve os
seguintes resultados: reidratagao regqular, coloragao razoavel,
sabor e aroma excessivamente caramelados.

Rodada |Amido|Ac.Cit|Ac.Asc MSG Temp Pres. |Espgto|Veloc.
e I [ 1M te [ (aey | (kaes | (o | (REw)
07 | 5.0 | 0.0 | 2.0 |0.0 l1.5 | 70 | 6.5 | 1.2 | 1.90

Resultados Obtidos:

O filme descolou da navalha sem ajuda. Os flocos obtidos
apresentaram-se secos, porém escuros. O flaker foi inertizado
com gds nitrogénio, o qual foi injetado durante todo o teste
para varrer a umidade do flaker e dos flocos descendentes. As
calhas transportadoras retiveram cerca de 50% dos flocos
(devido a umidade excessiva na sala e no préprio filme). A

reidratagdo dos flocos apresentou-se bastante precdria. Nao
procedeu-se a andlise sensorial.

Rodada
n&

Amido

(%)

Ac.Cit|Ac.Asc MSG Pres.
(%) (%) (%) (Kgf)

08 | 5.0 | 0.0 ] 2.0 ll.o ,1.5 | 60 l 6.5 | 1.2 [ 1.90 |

Temp
nc)

Veloc.
(RPM)

Espgto
(mm)

soﬁ
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Resultados Obtidos:

O filme apresentou-se claro e completamente seco. Para
obtengao de flocos claros, adicionou-se metabissulfito de
sédio. O filme foi constantemente tracionado desde a navalha.
Esse procedimento diminui sua espessura e melhorou a coloragao.
O flaker reteve uma parte* dos flocos devido a problemas de
umidade excessiva na sala de testes. As calhas transportadoras
nao foram utilizadas. Operou-se o flaker com a tampa superior
aberta, o que tornou injustificada a utilizac¢do do nitrogénio.
A reidratagdo foi precdria, provavelmente devido ao excesso de
umidade residual nos flocos. Nao procedeu-se a andlise
sensorial.

Rodada|Amido|Ac.Cit|Ac.Asc|SO MSG |Temp. |Pres.|Espgto|Veloc.
n? (%) | (%) (%) (9§ (%) |(*C) [(Kgf)| (mm) |(RPM)
09 | 5.0 | 0.0 | 2.0 |1.0 |1.8 | 60 | 6.5 | 1.2 | 1.90

Resultados Obtidos:

As calhas transportadoras foram novamente postas em
funcionamento, permitindo assim a operagdao do flaker com a
tampa superior fechada (o nitrogénio foi novamente utilizado).
O filme foi tracionado desde a navalha (parece que essa prdatica
vai ser permanentemente necessdria, o que exigira sua
mecanizagdo). O flocos obtido apresentou coloragdo mais clara
que aquele do teste anterior. As calhas transportadoras
retiveram mais de 50% do que foi produzido. O nitrogénio
injetado ndo permitiu o empelotamento dos flocos apdés a moega.
A reidratagao foi boa, produzindo um puré relativamente
homogéneo. A cor do reidratado foi muito boa e o sabor bom,
apesar de ser possivel perceber tragos de caramelo.

Rodada |Amido|Ac.Cit|Ac.Asc|SO, |[MSG |Temp.|Pres.|Espgto|Veloc.
ne | (%) | (3) | (%) |(g5 [(%) |[(7c) |(kgf)| (mm) |(RPM)
10 | 8.0 0.5 | 0.2 |1.0 1.8 | 60 | 6.5 ] 1.2 | 1.90

Resultados Obtidos:

O transporte do filme obtido foi feito utilizando-se as
calhas. Houve injegcdao de nitrogénio no flaker. O filme foi
tracionado desde a navalha para obtencdo de coloracao mais
clara. Mais de 50% do que foi produzido ficou retido nas calhas
(o gque indica umidade alta do filme na saida dos cilindros). O
nitrogénio utilizado ndo permitiu o empelotamento dos flocos,
que apresentaram coloragdo boa e homogénea. Os flocos
apresentaram-se mais escuros que 0 padréao. Ao serem

reidratados, a coloragdo obtida foi insatisfatéria. Sabor
razoavel.
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Rodada |[Amido|Ac.Cit|Ac.Asc|SO MSG |Temp.|Pres.|Espgto|Veloc,
ne | (2) | (%) | (3) |(af [(®) |(*C) |(kg£)| (mm) |(REM)
11 | 8.0 | 0.5 | 0.2 |1.0 |1.8 | 50 l 2.5 | 0.4 | 1.75 I

Resultados Obtidos:

A pressao de vapor foi reduzida nesse teste, visando a
obtengdao de um filme com coloragao mais clara. Para evitar a
maior retengdo de material nas calhas, providenciou-se uma
pistola de ar (para empurrar o material em diregdo ao flaker).
O filme obtido foi claro, conforme o modelo de referéncia. A
reidratagdo foi rdpida, porém a coloragdao do reidratado foi
insatisfatoéria.

Rodada |Amido|Ac.Cit|Ac.Asc|SO MSG |Temp. |Pres.|Espgto|Veloc.
ne | (%) | (3) | (%) |(g3 [(%) (:C) |(kg£)| (mm) |(REM)
12 I 8.0 | 0.5 | 0.2 |1.5 ]1.3 | 70 I 1.5 | 0.4 | 1480 |

Resultados Obtidos:

O filme obtido a pressdao de vapor de 1,5 kgf/cm2 foi
extremamente seco e claro. Este filme foi acondicionado em
sacos de papeldo, sendo posteriormente despejados no flaker. Os
flocos obtidos apresentaram-se claros e soltos. A reidratacao
foi boa, com obtengdo de um puré homogéneo. O reidratado
apresentou coloragdo tipica da fruta, mas pode-se perceber
tragos de enxofre no sabor e aroma. No global, a amostra obtida
equiparou-se ao padrao de referéncia.

Rodada |Amido|Ac.Cit|Ac.Asc|SO MSG Temp Pres. |Esp¢to|Veloc.
ne (%) (%) (%) ? (%) [(=C) [(Kgf)| (mm) | (RPM)
13 | 0.0 | 0.0 | 0.1 I0.0 Il.B | 50 | 4.2 | 1.0 | 2.70 |

Resultados Obtidos:

Primeiro teste realizado com polpa de banana sem adicao de
amido de milho. O produto obtido foi extremamente desuniforme.
O filme, na maioria das vezes, foi obtido com umidade alta, nao
sendo passado no flaker. O amido parece ser indispensdvel como
agente de liga e emulsionante da polpa, porém um processamento
totalmente isento de amido ndoc pode ser descartado.

Rodada
nﬁ

Temp.
(2C)

Veloc.
(RPM)

Espcgto
(mm)

(%) | (%) (%) (%) (Kgf)

Amido|Ac.Cit|Ac.Asc SO? ’MSG Pres.
14 | 4.0 | 0.0 | 0.1 lo.o l1.8 | 50 | 1.7 | 0.5 | 1.50 |
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Resultados Obtidos:

O filme obtido foi claro e seco, similar aquele obtido no
teste 12. A reidratagao foi boa. O sabor do reidratado foi
bastante superior. A reidratagdo resultou numa polpa de
coloragao razoavel.

Rodada|Amido|Ac.Cit|Ac.Asc MSG |Temp. |Pres. |Espcto|Veloc.
n: (%) (%) (%) ? (%) |(®C) |(Kgf)| (mm) |(RPM)
15 | 5.0 | 0.0 l 0.1 ‘0.0 |1.8 I 90 | 1.7 | 0.5 | 1.50

Resultados Obtidos:

Os flocos obtidos foram de qualidade boa, apesar de
apresentarem zonas com coloragao esbranquigcada. O aquecimento
excessivo do slurry resultou na formagdao de grumos de amido,
provdveis responsdveis pelas fragdes esbranquigadas. A
reidratagao foi razodvel, porém a coloragcao do reidratado foi
totalmente insatisfatéria. Nao procedeu-se a andlise sensorial.

Rodada |Amido|Ac.Cit|Ac.Asc|SO MSG Temp Pres. |Espgto|Veloc.
ne | (3) | (%) | (3 |(af [(%) [(sC) |(kgE)| (mm) |(REM)
16 | 5.0 I 0.0 [ 0.1 |0.0 |l.8 I 60 I 1:7 | 1.0 [ 2.70

Resultados Obtidos:

Alguns problemas na purga ocorridos no teste anterior
foram solucionados, porém, ao pre¢o de um sensivel aumento na
umidade e temperatura da sala de testes (o teste anterior aqui
referido foi retirado dessa apresentag¢do por tratar-se de uma
parcela perdida). O filme obtido foi de excelente qualidade,
porém ndo resistiu ao flaking (devido a problemas de umidade
excessiva na sala de testes e no préprio filme). A reidratagao
foi relativamente boa. A coloragao do reidratado apresentou-se
levemente escurecida e o sabor foi considerado bom.

Rodada |Amido|Ac.Cit|Ac.Asc|SO MSG |[Temp. |Pres. |Espgto|Veloc.
ne | (%) | (%) | (%) § (%) [(*c) |(kg£)| (mm) |(REM)
17 | 5.0 | 0.0 | 0.1 lo.0 1.5 | 70 | 2.7 | 0.8 | 1.50

Resultados Obtidos:

O filme obtido foi claro e completamente seco, porém néao
resistiu ao flaking (problemas de umidade na sala e no préprio
filme). A andlise sensorial ficou prejudicada pelas limitacodes
da prépria amostra vecolhida. A reidratagdao foi regqular,
optendo-se um puré de consisténcia razoavel, mas coloracgédo
escura. Nao procedeu-se a degustacdo.
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Rodada|Amido|Ac.Cit|Ac.Asc|SO MSG |Temp. |Pres. |Espgto|Veloc.
ne (%) (%) (%) (g§ (%) |(=C) [(Kgf)| (mm) |(RPM)
18 | 5.0 | 0.0 | 0.1 |0.o |1.5 | 70 | 2.7 | 0.8 | 1.50

Resultados Obtidos:

Filme seco, com obtengdao de flocos igualmente secos no
flaker. A reidratagao foi satisfatdéria, mas a coloragao da
polpa apresentou sinais de manchamento (por contaminagao). Pelo
tipo de mancha, a contaminagdo provavelmente deve ser
origindria do estator da bomba de alimentagao. A degustagao foi
satisfatéria, com sabor e aroma bons.

Rodada |Amido|Ac.Cit|Ac.Asc|SO MSG |Temp. |Pres. |Espg¢to|Veloc.
n* (%) (%) (%) (9? (%) |(=C) [(Kgf)| (mm) |(RPM)
19 | 5.0 | 0.0 I 0.1 |0.0 |1.5 | 60 | 2.5 l 0.8 | 1.50

Resultados Obtidos:

Este foi o primeiro teste realizado apdés a troca da bomba
de alimentacdo. A bomba anteriormente utilizada havia sido
substituida pela bomba utilizada no inicio dos testes. Devido a
composigdo da borracha do estator, estava resultando em
problemas de manchamento na polpa. Volta-se, assim, a utilizar
a bomba antiga. (Houve uma parcela perdida entre os testes 18 e
19, que ndao sera apresentada nesse relatorio). A ©polpa
utilizada nesse teste nao permitiu a realizagdo de degustacgao,
por haver suspeitas de problemas microbioldégicos. Pode ser
avaliada quanto ao desempenho do equipamento e coloragao do
desidratado. O material obtido foi de excelente qualidade em
termos de coloragao. O filme obtido foi totalmente seco, nao
apresentando problemas de retengao nas calhas ou no flaker. A
reidratagcdao foi boa, resultando numa massa homogénea, de
coloracgao insatisfatoéria.

Rodada|Amido|Ac.Cit|Ac.Asc|SO MSG |[Temp. |Pres. |Espcto|Veloc.
ne | (35) | (3) | (%) |(af [(®) |(=¢) |(Xgf)| (mm) |(RPM)
20 5.0 | 0.0 | 0.1 Io.o ll.s | 70 l 4.5 l 1.0 ] 2.40

Resultados Obtidos:

Aumentou-se a pressao para melhorar a produtividade. O
filme obtido nesse teste foi de boa qualidade, apesar de
apresentar algumas partes queimadas. A reidratacao foi
ralativgmonte boa, resultando numa pasta de coloragao
escureclda e sabor caramelado.

ESCOLA Dt ENGENHARIA
BIBLIOTECA
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Rodada|Amido|Ac.Cit|Ac.Asc|SO MSG |Temp. |Pres. |Espgto|Veloc.
ne (%) (%) (%) (q% ’(%) (¢C) [(Kgf)| (mm) | (RPM)
21 | 5.0 I 0.0 | 0.1 |o.o |1.5 | 70 | 4.2 | 1.6 I 3.20 l

Resultados Obtidos:

Obteve-se um filme de* excelente qualidade, seco e com
coloragao muito boa (superior a do padrao). A reidratagao foi
satisfatéria, resultando num puré homogéneo, mas levemente
escurecido. Apresentou sabor e aroma bons na degustacao.

Rodada|Amido|Ac.Cit|[Ac.Asc|[SO, [MSG |Temp.|Pres.|Esp¢to|Veloc.
ne | (%) | (8) | (&) |(af [(®) [(=¢) |(kaf)| (mm) |(REM)
22 ] 5.0 I 0.0 I 0.1 Io.o |1.5 | 60 f 2.5 | 0.8 , 1.50 |

Resultados Obtidos:

Foi obtido um produto seco, de 6tima qualidade, o qual foi
embalado para ser utilizado como amostra (proviséria) junto a
clientes interessados. A reidratagao foi boa, resultando num
puré homogéneo, de coloragao levemente escurecida e sabor bom.

Rodada|Amido|Ac.Cit|[Ac.Asc|[SO, |MSG |Temp.|Pres.|Esp¢to|Veloc.
ne | (3) | (%) | (2) |} |(2) |[(*c) |(kaf)| (mm) |(rEM)
23 | 5.0 | 0.0 | 0.1 |o.0 |1.5 | 60 | 2.5 | 0.8 | 1.50

Resultados Obtidos:

0O filme obtido foi de 6tima qualidade, seco e com
coloragao clara. A reidratacao foi boa, resultando numa pasta
homogénea, de coloracdao levemente escurecida e sabor bom.

Rodada|Amido|Ac.Cit|Ac.Asc|SO MSG |Temp.|Pres. |Espgto|Veloc.
ne | (%) | (%) | (%) |(a5 |(%) |(=c) |(kgf)| (mm) |(RPM)
24 | 5.0 0.0 | 0.1 [0.0 [1.5]| 60 | 5.0 ] 1.5 | 2.40

Resultados Obtidos:

Sensivel melhoria no desempenho do equipamento e no
material desidratado obtido. Os flocos obtidos foram de boa
qualidade, ocom retengdo minima de material nas calhas
transportadoras e no flaker (o que indica umidade dentro do
eSperadg). A reidratacdo foi boa, com obtengdo de um puré liso
e homogéneo. A coloragdo do reidratado foi escura. O sabor foi
considerado muito bom.
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Rodada|Amido|Ac.Cit|Ac.Asc|SO MSG Temp Pres. [Espg¢to|Veloc.
ne | (%) | (2) | (%) |caf [(%) [(=c) |(kg£)| (mm) |(REM)
25 | 5.0 | 0.0 | 0.1 |o.o |1.5 | 60 | 2.5 | 0.8 | 1.50

Resultados Obtidos:

Teste satisfatério com produgdo inferior a do teste
anterior (a quantidade de material recolhido foi menor).
Recolheu-se amostras para montagem de um painel comparativo com
a amostra recolhida no teste anterior. Na compara¢do, o sabor,
aroma e cor do material reidratado a partir da amostra coletada
nesse teste (teste 25) foi um pouco superiores, quando
comparados a amostra recolhida no teste 24. Em termos de
reidratagao, o resultado foi melhor que no teste anterior.

Rodada |Amido|Ac.Cit |Ac.Asc MSG |Temp. |Pres.|Espgto|Veloc.
ne (%) (%) (%) % I(%) (¢C) [(Kgf)| (mm) [(RPM)
26 | 5.0 | 0.0 | 0.1 Io.o ]1.5 | 60 | 5.8 | 1.5 | 3.25 |

Resultados Obtidos:

O material obtido foi seco e de boa qualidade. A
reidratagdo foi razodvel, com obtengdo de um puré homogéneo,
levemente escurecido e com sabor razoavel.

Rodada |Amido|Ac.Cit|Ac.Asc|SO MSG Temp. Pres. |Espgto|Veloc.
ne | (2) | (3) | (%) |} |(®) |(=c) |(kg£)| (mm) |(REM)
27 | 5.0 | 0.1 | 0.1 |0.0 li.s | 60 | 5.6 | 1.8 | 550

Resultados Obtidos:

Teste para recolhimento de amostras. Obteve-se um filme
claro e seco. A reidratagao foi razoavel, com formagao de um
puré homogéneo. A coloracao foi considerada aceitavel. O sabor
foi considerado bom.

Rodada |Amido|Ac.Cit|Ac.Asc MSG Temp Pres. |Espgto|Veloc.
ne ey | TG [ [0y | ckats | cmmy | (ReM)
28 I 5.0 l 0.1 l 0.1 |0.0 |1.5 I 60 I 5.0 I 1.5 | 3.50

Resultados Obtidos:

Teste para confirmagdo de resultado. Filme claro e seco,
idéntico ao teste anterior. Aproveitou-se para recolhimento de
amostras (para uso comercial).
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Rodada |Amido|Ac.Cit|Ac.Asc| SO MSG Temp Pres. |Espgto|Veloc.
ne | (%) | () | (& |(af [(3) [(*c) |(Xg£)| (mm) |(RPM)
29 | 5.0 | 0.0 [ 0.1 |0.o |1.5 [ 60 | 5.0 I 1.5 | 3.25

Resultados Obtidos:

Testou-se uma pequena alteragao na férmula e nos
parametros de operagao. O filme obtido foi seco e claro,
idéntico aquele obtido no teste anterior. Na reidratagao,
porém, apresentou-se um pouco mais escurecido, com sabor um
pouco pior se comparado ao teste anterior.

Rodada |Amido|Ac.Cit|Ac.Asc|SO MSG |Temp.|Pres.|Espgto|Veloc.
n* (%) (%) (%) ? |(%} (°C) |(Kgf)| (mm) |(RPM)
30 | 5.0 | 0.0 | 0.1 |0.o |1.5 | 60 | 5.0 | 1.5 | 3.25 ]

Resultados Obtidos:
Repetiu-se o teste anterior, para recolhimento de amostras
e confirmagao de resultados.

Rodada |Amido|Ac.Cit|Ac.Asc MSG Temp. Pres. |Espgto|Veloc.
ne (%) (%) (%) ? (%) |(°C) |(Kgf)| (mm) |(RPM)
31 | 5.0 ] 0.0 ' 0.1 |0.0 |1.5 l 60 | 5.0 ] 1.5 | 3.25

Resultados Obtidos:

Repetiu-se o teste anterior, para recolhimento de amostras
e confirmagdo de resultados.

Rodada|Amido|Ac.Cit|Ac.Asc MSG Temp. Pres. |Espgto|Veloc.
ne (%) (%) (%) ? (%) [(°C) [(Kgf)| (mm) |(RPM)
32 | 5.0 i 0.0 | gl |0.0 |1.5 | 60 | 5.0 | 1.5 | 3.25 1

Resultados Obtidos:
Repetiu-se o teste anterior, para recolhimento de amostras

e confirmagao de resultados.

Veloc.
(RPM)

Rodada
nﬂ

Temp.
(°C)

Espgto
(mm)

(%) | (%) (%) (%) (Kgf)
33 | 5.0 | 1.0 | 0.8 'o.o |1.5 | 60 | 5.0 | 1.5 | 4.00

Amido|Ac.cit|Ac.Asc ? |HSG Pres.
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Resultados Obtidos:

O filme obtido apresentou coloragao excelente (superior ao
padrdao, antes da reidratagao), com alta taxa de produtividade.
A reidratagao foi boa, com obtengdao de um puré homogéneo e com
coloragao 6tima. O sabor foi considerado ruim, excessivamente
dcido. O aroma foi considerado bom.

Rodada |Amido|Ac.Cit|Ac.Asc|SO MSG |Temp. |Pres.|Espgto|Veloc.
ne | (%) | () | (%) |5 |(®) [(s¢) |(kgf)| (mm) |(REM)
34 | 5.0 ] 1.0 | 0.8 |0.0 |1.5 l 60 | 5.0 | 1.5 | 4.00

Resultados Obtidos:

Repetiu-se o teste anterior, para confirmagao de
resultado.

Rodada |Amido|Ac.Cit|Ac.Asc|SO MSG Temp Pres. |Espgto|Veloc.
ne | (3) | (8) | (%) |(g% [(%) [(*¢) |(Kgf)| (mm) |(REM)
35 l 5.0 | 1.0 | 0.8 |0.0 |1.5 | 60 l 5.0 | 1.5 | 4.00

Resultados Obtidos:

Repetiu-se o teste anterior, para confirmagao de
resultado.

Rodada |Amido|Ac.Cit|[Ac.Asc|SO MSG Temp Pres. |Espgto|Veloc.
ne | (%) | (%) | (%) |(af [(®) [(C) [(kgf)| (mm) |(REM)
36 | 5.0 I 9.9 [ 0.7 |0.0 |1.5 I 60 I 5.0 l 1.5 l 4.50

Resultados Obtidos:

O filme obtido foi claro e seco. Os parametros

operacionais atingiram o melhor nivel desde o inicio dos
testes, com excelente indice de produtividade. A reidratacgao
foi muito boa, com obtengdo de um puré claro e liso. A
coloragao do reidratado foi muito boa, o sabor levemente &cido,
mas muito bom e o aroma superior ao padrao.



46

Rodada |Amido|Ac.Cit|Ac.Asc|SO MSG |Temp. |Pres. |Espgto|Veloc.
ne | (%) | (3) | (® |(gf [(®) |(*¢) |(kgf)| (mm) |(RPM)
37 I 5.0 | 0.7 | 0.7 |0.0 |1.5 | 60 | 5.0 | 1.5 | 4.50

Resultados Obtidos:

Teste para confirmagac do resultado obtido no teste
anterior. O material obtido é muito bom, superior ao padrao sob
todos os aspectos. A coloragao do material desidratado é mais
amarelada que o padrao, mas isso deve-se (provavelmente) a
diferengas de <coloragdo na matéria-prima (nao estando
relacionado a caramelizagao excessiva nos cilindros). Os
parametros operacionais permitem uma operagao estdavel do
equipamento, com alto rendimento. O resultado obtido tanto para
férmula quanto para o equipamento foram considerados muito
bons.
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Tabela 2.1. Quadro-Resumo das variagbées nos niveis dos fatores
Rodada |Amido|Ac.Cit|Ac.Asc|SO

01l
02
03
04

05
06
07
08

09
10
11
12

25
26
27
28

4.50

1.5 60

0.0

37




48

2.2.2.2. Dados Modificados para Andlise

A primeira etapa do trabalho de modificagdao dos dados para
andlise consistiu-se da definigdo de um indice composto de
valores numéricos que avaliassem quantitativamente os
resultados descritos nos* relatdérios de testes. Para cada
rodada, associou-se um valor global, correspondente ao
desempenho do material obtido e ao desempenho do equipamento.
Foram criados, para tanto, duas matrizes de valores, com
critérios distintos.

A primeira dessas matrizes corresponde aos valores de MED,
média aritmética da avaliagao do desempenho do equipamento e do
material desidratado obtido em cada rodada.

A segunda diz respeito aos valores de INDEQ, e INDEQ,,
valores obtidos através de uma formulagdo alternativa do modelo
apresentado por El-Sayed & Chen (1993) e por Leon, Shoemaker &
Kackar (1987) para avaliagao do desempenho de produtos com
miltiplas caracteristicas. Trata-se, na verdade, de uma
generalizagdo da funcdao de perda apresentada por Taguchi,
Elsayed & Hsiang (1990).

A criagao dessas matrizes de dados tornou possivel a
avaliagdo estatistica dos resultados do experimento e também a
comparagao dos resultados obtidos para MED e INDEQ, verificando
as vantagens da utilizagdo de cada indice e determinando o mais
eficiente dos dois.

Cada 1indice serd apresentado dentro de um sub-item em
separado, apdés uma introdugdao tedérica a cerca dos critérios

utilizados para determinagdao dos valores apresentados.

A. O Indice MED

O iIndice MED foi obtido a partir da média aritmética de
dois pardmetros de desempenho: os paradmetros de avaliacao do
material (MAT) e de avaliagdo do equipamento (EQP).

Os critérios utilizados na composicdo de MAT foram os
seguintes:
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Como a avaliagdo do material desidratado obtido nas
rodadas do experimento deve basear-se nos relatérios de
andlises sensoriais, optou-se pela wutilizagdo da escala
numérica (1-10) para classificar as impressdes descritas. Cada
nimero dessa escala coryesponde a uma classificagcdo de
desempenho do material na andlise sensorial, conforme se segue:

1 - Péssimo;

2 - Muito Ruim;

- Ruim;

- Razodvel (=):
- Razoavel;
Razoavel (+);
- Médio;

- Bom;

v O N Ww
|

- Muito Bom (equivalente ao padréo);
10 - Excelente (superior ao padrao):

Essa escala de classificagdo foli baseada nas escalas
apresentadas por Moraes (1985) para testes sensoriais. As
adaptagdes na escala foram feitas no sentido de adaptar os
niveis de desempenho aqueles apresentados nos relatérios do
experimento.

A composicdo de MAT foi feita a partir da avaliagao de
alguns aspectos sensoriais relevantes no material. Sdao eles a
COR, tanto para o material seco quanto para o reidratado, o
SABOR e AROMA do material reidratado, e a REIDRATAGCAO, avaliada
a partir da velocidade de absorgdo da dgua de reidratacgdo pelos
flocos e do aspecto do material reidratado quanto a
recomposigdo da polpa in natura.

O unico item avaliado tanto no material seco quanto no
material reidratado foi a COR. Sob essa denominagdo foram
avaliados a aparéncia do filme formado, a homogeneidade de sua
coloragdo e a manutengdo de uma espessura constante. A

avaliagdo dos demais itens sobre o material seco é pouco
relevante.

A composigdo de EQP foi feita adotando-se uma metodologia
similar. Adotou-se a mesma escala apresentada acima,
desconsiderando-se, entretanto, as observagées a cerca do
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padrdo. Os itens avaliados foram a UMIDADE do material
desidratado antes do flaking, APARENCIA do filme tracionado
desde a navalha (material queimado, com manchas, torrado ou
excessivamente seco) e PRODUTIVIDADE.

Parece redundante avaliar a umidade do filme, Jja que a
mesma avaliagao sera feita, posteriormente, com relagao aos
flocos. Porém, as inumeras observagdes sobre retengdo de
material nas calhas transportadoras e no flaker constantes nos
relatérios ndo podem ser desprezadas, Jd gque indicam a
inadequagdao dos parametros operacionais adotados nessas
rodadas.

Da mesma maneira, a avaliagcdo da aparéncia do filme
obtido, freqientemente reportada nos relatérios, indica a maior
ou menor adequagao dos mesmos parametros operacionais, mas leva
também em consideragao a formulagdao do slurry. A partir desse
item de avaliagdo é possivel ter uma idéia dos efeitos de
alteragdes na formulagdo sobre o desempenho do equipamento.

Com respeito ao item produtividade, é necessario frisar
que o aspecto considerado mais importante nessa avaliag¢do diz
respeito a estabilidade (ou confiabilidade) do processo sob
determinadas condigdes. Em outras palavras, uma rodada com
avaliacdao boa quanto a produtividade indicaria a obtengdao de
parametros "robustos" de operag¢do (analogamente ao que foi
descrito por Phadke [1989]). Esse aspecto ¢é muito mais
relevante no desenvolvimento desse processo do que a obtengao
de niveis altos de produtividade (classicamente medida em Kg de
material desidratado/h.mz), conforme jd foi discutido no item
2.2.1.

Uma vez tendo sido definidos todos os itens de avaliacgao
na composigao dos indices, é importante conhecer os critérios
adotados na leitura dos relatérios de resultados do
experimento.

Uma avaliagdo consistente dos relatérios sé pode ser feita
observando-se dois pontos importantes: o desconhecimento (a)
dos niveis das varidveis independentes dentro de cada rodada e

(b) da classificagéo da rodada dentro do cronograma de
realizagdo do experimento.



51

A separagdao dos relatdérios de resultados da descrigao dos
niveis das varidveis independentes foi bastante simples. A
aleatorizagao dos relatérios, todavia, exigiu um pouco mais de
atencgao.

Em alguns relatérios de resultados, ¢é fdacil o leitor
situar a rodada cronologicamente dentro do experimento. Veja-
se, por exemplo, o que ocorre na rodada n® 1. O relatdrio
comega com a frase "Rodada para ajuste de equipamento...", a
partir da qual ¢é facil deduzir tratar-se do inicio do
experimento. Em alguns outros relatérios (Rodadas n® 7 e n® 9),
detalhes como a utilizagdo de nitrogénio também identificam a
posigdo da rodada dentro do experimento. Em outros casos, como
no relatério da Rodada n® 02, o resultado obtido é comparado
com o teste anterior. Essas comparagdes sdo muito importantes
na avaliagdo do experimento e devem ser levadas em conta.

Adotou-se, assim, o seguinte procedimento. Cada relatério
foi copiado, separadamente, em uma folha, sem qualquer tipo de
identificagdo e sem as variaveis independentes. Todos os
comentdrios considerados irrelevantes na avaliagcac da rodada e
que pudessem comprometer a aleatoriedade foram eliminados.
Assim, a utilizagdo do gds nitrogénio, a injegdo de ar nas
cunhas, a utilizagao de ar comprimido nas calhas
transportadoras, bem como comentdrios como "Rodada para ajuste
de equipamento..." foram suprimidos dos relatérios.

Os relatérios cuja avaliacao de resultados era feita em
comparagao com rodadas passadas foram mantidos na seqiéncia
original, sendo apresentados como um relatério duplo. Esse
procedimento preserva o valor das informagdes, permite uma
avaliagao justa da melhoria obtida a partir das modificacgodes
nos parametros de teste, sem comprometer de maneira
significativa a aleatoriedade da andlise.

E importante ressaltar que todos esses cuidados foram
tomados tendo em vista diminuir os riscos de uma avaliacgao
tendenciosa, baseada em uma opinido especializada, jd& que o
técnico responsdvel pela avaliagdo dos relatérios foi o mesmo
responsavel pela realizagao do experimento.
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Os mesmos relatérios assim preparados para andlise de EQP
e MAT foram utilizados na composigdo do indice INDEQ como se
verd mais adiante. Os resultados obtidos para cada rodada
quanto as avaliagdes de MAT, EQP e MED estdo resumidos na

tabela a seguir: "

Tabela 2.2. Resultados das Avaliagdes das Rodadas do

Experimento.

Rodada n*® MAT EQP MED
01 1.0 1.0 1.0
02 2.0 3.0 2.5
03 1.0 2.0 2.0
04 1.0 2.0 2.0
05 4.0 3.0 3D
06 5.0 4.0 4.5
07 4.0 5.0 4.5
08 8.0 6.0 7.0
09 7:5 6.0 6.7
10 4.0 75 5 <7
11 6.0 6.0 6.0
12 B.5 7.0 Towid
13 1.0 5.0 3.0
14 8.0 5:5 6.7
15 4.0 4.0 4.0
16 6:5 8.0 7.2
17 5.0 8.0 6.5
18 5.0 8.5 6.7
19 7.0 8.0 7.5
20 4.5 TeD 6.0
21 7.0 8.5 Zowid
22 7.0 8.5 747
23 7.0 8.5 77
24 7.5 9.0 8.2
25 8.0 75 (P |
26 7.0 8.5 7.7
27 7.5 8.5 8.0
28 75 8.5 8.0
29 7.0 8.0 7.5
30 7.0 8.0 75
31 7.0 8.0 75
32 Tl 8.0 745
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Tabela 2.2. Resultados das Avaliagdes das Rodadas do
Experimento (Continuagdo).

Rodada n¢® MAT EQP MED
33 6.0 9.5 b (874
34 6.0 9.5 77
35 6.0 . 9.5 ¥ 1 ¢
36 9.0 9.5 9.2
37 9.0 9.5 9.2

B. O Indice INDEQ

O indice INDEQ foi concebido a partir da fungdo quadratica
de perda descrita por Taguchi (Taguchi, Elsayed & Hsiang
[1990]). Trata-se de um modelo aditivo bastante simplificado
através do qual a funcdao de perda pode ser utilizada em
problemas com miltiplas caracteristicas de qualidade.

Para caracteristicas de qualidade do tipo "Nominal-é-
Melhor", a fungdo de perda de Taguchi (relativa a uma
observagao individual da caracteristica de qualidade em estudo)

pode ser descrita como se segue:
L(y,T) = k (y - T)? (Eq. 2.1)

onde:

L é a perda financeira;

Yy € o valor da caracteristica de qualidade, conforme
medido no item que estd sendo considerado:

T é€ o valor ideal (ou alvo) para essa caracteristica de
qualidade;

k é uma constante que transforma o desvio do alvo em
unidades financeiras.

Essa equagao fornece uma resultado que indica a perda em
unidades monetdrias [$] sofridas pela producgdo de ndo-conformes
(isto é, quando um processo ou produto é desviado de seu valor
ideal, ou alvo). O termo (y - T) mede a amplitude do desvio da
varidvel y com relagdo ao seu valor alvo, denominado por T. A
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constante k, por sua vez, pondera a perda monetdria relacionada
a amplitude do desvio, sendo determinada a partir de inumeras
consideragdes pertinentes ao produto ou processo (por exemplo,
custo de assisténcia técnica, de reposigcdao da pega defeituosa,
de danos a imagem do fabricante, etc).

Utilizando-se como base a equagdo descrita acima Eq.
(2.1), fez-se uma adaptagdo que pudesse ser utilizada em
problemas com mﬂltiplas_caracteristicas de qualidade, conforme
citado anteriormente. Ou seja, ao invés de um unico valor de y,
passou-se a utilizar um valor de Yj que correspondesse a cada
caracteristica de qualidade do processo ou produto. Da mesma
forma, a constante k passou a ser denominada kj, correspondendo
a perda (monetdria) associada a cada unidade de desvio do
valor-alvo relativo a cada caracteristica de qualidadeG.

A equacgao foi reescrita da seguinte forma:

i 4 L] . . i - L] 2
INDEQ(i) = Sumy k4 (CQ4(i) - Ty) (Eq. 2.2)

Os 1indices j e 1 correspondem, respectivamente, as
caracteristicas de qualidade (que passardao a ser denominadas
CQj) e as rodadas do experimento (nesse caso, 1 variando de 1 a
37).

Os valores de CQj e kj sdao definidos de acordo com as
caracteristicas do experimento a ser avaliado. O valor de Tj
corresponde ao alvo ou valor desejado para cada caracteristica
de qualidade (anteriormente denominado T e referente a uma
Unica varidvel de controle).

O objetivo é encontrar os niveis 6timos dos parametros do
processo que minimizem a fungdao de perda definida pelo INDEQ.
"Poderia-se separar os termos que compde a fungdo, reescrevendo
a equacao da seguinte maneira:

Ly = Sum; k4(CQy(i) - Tj)2 (Eq. 2.3)

® A mesma equagdao definida em Eg. (2.2) foi apresentada para
duas caracteristicas de qualidade por Tribus & Szonyl (1989).



55

onde Lj é a perda associada a caracteristica de qualidade
Jj. O indice j varia de 1 a J (J = numero de caracteristicas de

qualidade). Assim, a equagdo pode ser reescrita como:

INDEQ(i) = Ly +...+ L, (Eq. 2.4)

Cabe salientar que a expressao do INDEQ, aplicada a
observagdes individuais, implicitamente considera o efeito da
variabilidade e da média. Isto é, valores menores de INDEQ sao
obtidos em uma regido onde a média estd préxima do alvo ou
quando a variabilidade é pequena.

Uma abordagem alternativa e fundamentalmente diferente da
avaliagdo de processos com miltiplas caracteristicas foi
proposta por Elsayed & Chen (1993). Nesse caso, a variabilidade
passa a ser considerada como uma fungdo da varidvel de
resposta, sendo necessdrio transformar os dados para que a
variabilidade possa ser estabilizada. A partir dos dados
transformados, determina-se os valores o¢timos para os
parédmetros de controle que serdo, posteriormente, calibrados
através dos parametros de ajuste (pouco influentes sobre a
variabilidade) para 1leva-los ao valor-alvo (descrigdes mais
detalhadas sobre esse 1indice, denominado PerMIA, para
comparagao com o indice INDEQ, podem também ser encontradas em
Dehnad [1989]).

A avaliagdo de um experimento com miltiplas
caracteristicas utilizando o indice INDEQ deve ser iniciada com
a definigcdao das CQs de interesse e dos valores para as
constantes k.

No experimento-matriz, pode-se identificar 6
'caracteristicas de qualidade influentes sobre a avaliagao
global do produto ou processo. Analogamente ao que foi visto na
definigao do indice MED, as CQs estdo divididas em dois grupos
(a terminologia wutilizada a segquir foi adotada durante a

execugdo do experimento e mantida por razdes histéricas, sendo
de aplicagdo restrita a esse estudo):
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- Caracteristicas relativas ao processo:

UMIDADE - andlise da umidade do material obtido no
equipamento, sob as condigdes operacionais descritas para a
rodada;

APARENCIA - apesar' de ser uma caracteristica de
determinagcao sensorial, é considerada como caracteristica de
processo por referir-se a aparéncia do material antes do
flaking (os itens avaliados na composigdo dessa caracteristica
foram previamente definidos). Essa caracteristica, assinm,
depende diretamente das condigdes de processamento.

PRODUTIVIDADE - determina a estabilidade (confiabilidade)
e rendimento do processo.

- Caracteristicas relativas ao material:

COR - refere-se a coloragao do material reidratado. E de
extrema importédncia para o usudrio do material, ja que sua
utilizagao é feita, na quase totalidade dos casos, em contato
com dagua ou outros liquidos.

SABOR e AROMA - o item "sabor" é bastante importante; o
item "aroma", por sua vez, é de importancia secunddaria, por
subentender-se que um material desidratado perca grande parte
de seus componentes aromdticos durante o processamento térmico.
Esse item deve ser avaliado apdés a reidratagdo do material.

REIDRATACAO - como o material foi obtido a partir da
matéria-prima in natura, €é preciso certificar-se de que o
material, apdés reidratacgao, volte a forma inicial.

A definicdo das CQs segue os mesmos critérios adotados
para composigcdao do indice MED. Acredita-se, porém, que a
definigdo de medidores de importancia ou pesos para cada CQ
(representados pelas constantes k), torne o cdlculo de INDEQ
metodologicamente mais consistente que o cédlculo de MED.

Os valores de k foram definidos tendo em mente os aspectos
mercadolégicos e econdémicos de cada CQ. Como seria muito
dificil determinar a perda monetdria referente a cada k, mediu-
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se a influéncia (ou peso de participagdo) de cada CQ sobre a
perda financeira total. Em ultima andlise, avaliou-se quais
aspectos eram mais ou menos importantes para o cliente ou
usudrio do produto (e relevantes em termos de perdas
financeiras). Assim sendo, o indice INDEQ ndo traduz a perda
financeira em si, mas seu valor é linearmente proporcional a
essa perda. As consideragdes técnicas a respeito das varidveis
dependentes devem, também, estar direcionadas a maximizagao da
satisfagdo do usudrio do material.

Algumas consideragdes sobre as CQs sdao importantes:

12 Quanto a umidade - esta caracteristica é determinante
da vida util do material, pois a protegdao da embalagem sé sera
efetiva se a umidade (ou, mais apropriadamente, a atividade de

dgua, a do material desidratado) estiver nos niveis

W
previstos no projeto da embalagem. Se o usudrio receber o
material com niveis superiores aos indicados na especificacgao
técnica, poderd rejeitd-lo e, eventualmente, nao repetir a
compra. Por esse motivo, o indice k; correspondente a essa CQ,
tem o valor igual a 1,0.

29 Quanto a aparéncia - esta CQ estd associada a CQ "Cor"
(referente ao material). Dificilmente haverd casos em que um
material de aparéncia ruim resulte num reidratado de coloracgao
satisfatéria. Porém, a situagao inversa ¢é ©perfeitamente
possivel, o que nao justificaria um valor de k muito alto (é
mais adequado reservd-lo para a CQ "Cor"). Assim, arbitrou-se
um valor para k,, correspondente a essa CQ, de 0,5.

32 Quanto a produtividade - apesar de ser uma
caracteristica importante, ndo pode ser considerada crucial, ja
que a composigcdao de custos do material admite variacgodes
significativas nas taxas de rendimento. Ou seja, o intervalo
dentro do qual a taxa de produtividade pode variar é
relativamente grande, ndo influenciando significativamente o
prego final do produto. Por esse motivo, arbitrou-se um valor
para k3 igual a 0,7.
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42 Quanto a4 cor - entre as CQs relativas ao material essa,
juntamente com o "sabor", é a mais importante. O material, apés
reidratacgao, deve desenvolver uma curva de oxidagao
(escurecimento) similar aquela do material in natura (esses
detalhes foram discutidos mais extensamente no item 2.2.1). O
valor de kg, correspondente a essa CQ, foi arbitrado em 1,0.

52 Quanto ao sabor e aroma - em conjunto com a "cor", essa
CQ é decisiva na aceitagdo do material pelo cliente. Seu valor
correspondente, kg, necessariamente serd igual a 1,0.

62 Quanto a reidratagdo - esta é a menos importante das
CQs relativas ao material. E desejavel que o material reidrate-
se com facilidade, mas caso isso ndo se verifique, a utilizagao
de dispositivos mecdnicos de mistura é perfeitamente aceitavel.
0 indice kg, referente a essa CQ, foi arbitrado em 0,5.

O conjunto dos valores atribuidos as constantes k,, vem
apresentado a sequir:

Tabela 2.3. Valores atribuidos as constantes kn.

INDICE | X, ks K+ X4 ks g

Valor 1,0 0,5 0,7 1,0 1,0 0,5

O quadro com a avaliagao das CQs em cada rodada vem
apresentado na Tab. (2.4). O indice INDEQ, (i), que possibilita
a avaliagao das perdas considerando as caracteristicas de
qualidade CQj como do tipo Nominal € melhor (nesse caso, o alvo
é 10) foi obtido utilizando-se a Eq. (2.4), descrita

anteriormente:

INDEQ; (1) = kp(CQp(i) = T1)2 + ky(CQy(1i) - Ty)2 +
K3(CQ3(1) = T3)2 + ky(CQu(i) - T)2 +
ks(CQ5(i) - T5)2 + kg(CQg(1) - Tg)2.



59

O indice "i" refere-se as rodadas, variando assim de 1 a
37. Outro tipo possivel de avaliagdo das perdas € aquele que
considera as CQs como caracteristicas de qualidade do tipo
Maior é melhor, descrita por INDEQ,(i) (nesse caso, o alvo €
infinito). A férmula para o seu cdlculo vem apresentada a

seguir:

INDEQ, (i) = k3(1 / €Q;(i))% + kp(1 / €Qy(i))? +
k3(1 / CQ3(1))2 + ka(1 / CQ4(i))2 +
ks(1 / CQ5(i))2 + kg(1 / cQg(i))2. (Eq. 2.5)

Os 1indices "i", conforme visto anteriormente, referem-se
as rodadas do experimento. Os valores ©para INDEQ, (1)
apresentados na Tab. (2.4) a seguir, foram transformados
(multiplicados por 100) para evitar o aparecimento de valores
muito menores que 2zero, quando da realizagdo da andlise
estatistica.
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Tabela 2.4. Valores calculados de INDEQ, e INDEQ,.

INDEQz

13.90
14.16
55.52
74.28
29.77
13.29
214.20

366.29
262.59
470.00
470.00
262.59
238.49
281.09
470.00
66.48
27.04
41.50
23.37
77.90
1657
14.56
20.03
14.03
14.03
22.18
22.18
22.18
22.18

7.82

INDEQ,

77.50
79.50
198.41
83.07
73.00
329.79
95.26

214.88
77.51

360.06
339.42
380.70
380.70
339.42
320.70
333.82
211.07
380.70
216.51
138.97
126.74

80.36
107.06

80.00

80.00
120.70
120.70
120.70
120.70

23.80

CQg

6.0
8.0

CQs5

CQ4

CQ5

CQ,

CQq1

Rodada n*

24
37
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CAPITULO 3
ANALISE DO PROJETO DO EXPERIMENTO

3.1. Avaliagao do Projeto do Experimento

A avaliacao critica do Projeto do Experimento-Matriz
tomara como base um quadro elaborado na época de sua
realizagao, e que provavelmente representa o tunico esforgo
feito no sentido de um planejamento prévio do experimento.

A comparagao da Fig. (3.1) (apresentada na folha a seguir)
com o relatério das rodadas, deixa claro que muito pouco do
experimento baseou-se na sequéncia de verificacdes ali descrita
(alguns niveis propostos para alguns fatores nao foram sequer
testados, sendo substituidos, intuitivamente, por outros). A
constatacao, desde o inicio das rodadas, das deficiéncias do
quadro de testes e da omissao de fatores relevantes
provavelmente desestimulou a sua utilizagao.

Esse quadro (Fig. (3.1)), apresentado uno formato de um
fluxograma, foli elaborado com base nos resultados obtidos em
uma série de reunides realizadas com técnicos especializados em
desidratacao de alimentos, contratados para assessorar o inicio
do projeto.

A andlise do gquadro serd antecedida por uma breve
introdugao teérica acerca dos principios do Projeto Estatistico
de Experimentos. Ao final da apresentacdao tedrica, sera
proposto um roteiro para o projeto de um experimento genérico,
obtido a partir da andlise de diversas fontes bibliogrdficas. A
avaliagdo do projeto do experimento, conforme apresentado na

figura, serda feita, entdo, seguindo a seqiiéncia desses passos.

3J.1.1. O Projeto de Experimentos - Fundamentos Tedricos

O planejamerto de um experimento pode ser definido,
genericamente, como a determinagdao da ordem na qual ele sera
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rodado ou conduzido, buscando reduzir ao minimo o
erro experimental presente nos dados coletados. Por
planejamento estatistico entende-se o projeto de um experimento
no qual serao coletados dados apropriados que serao
posteriormente analisados através de métodos estatisticos,
resultando em conclusdes objetivas e validas (Montgomery
[1984]).

A necessidade de planejamento é imposta basicamente por
causas econdmicas: o custo da execugdao de um experimento
costuma ser bastante alto, Jjd& que envolve a utilizagao de
materiais padronizados e pessoal especializado. Os experimentos
de engenharia, em particular, necessitam, com freqiéncia da
utilizagdo de equipamentos sofisticados de medigdo ou matérias-
primas com especificagdes bastante rigidas.

Todo o capital investido em um experimento serd investido,
na realidade, na obtencdao de informagdes. Sendo assim, o
planejamento do experimento visa obter o maior nimero de
informagdes precisas e pertinentes ao problema que se deseja
resolver. A identificacdo e perfeita definigdo cCesse problema
deve ser feita antes de iniciar qualquer planejamento.

Cada rodada de um experimento contribui com um certo
nuimero de informagdes sobre os pardmetros de interesse. Como a
coleta de dados implica num custo, a determinagdo do tamanho da
amostra a ser coletada é bastante importante e vai depender de
alguns fatores. Via de regra, o valor da varidncia de uma
populacdo determina a quantidade de informagdo disponivel (ou
obtida) por observacdo. Valores altos de variancia (Sz) levam a
tamanhos grandes de amostra.

Trés principios bdsicos do planejamento de experimentos
sdo a repetigdo, a aleatorizagdo e a divisdo em blocos. A
repetigcdo das rodadas permite a definig¢do do erro experimental

além de diminuir a varidncia da média da amostra, utilizada na
estimativa do efeito dos fatores em estudo.

Por aleatorizagdo entende-se a distribuicdo aleatéria dos
"corpos de prova" e das rodadas do experimento. A aleatorizagao

atende a dois fins esvecificos: dissipar o efeito das variaveis
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sobre as gquais nao se exerce controle e considerar
independentes os erros na medigao da varidvel de resposta.

A divisdo em blocos homogéneos é uma técnica utilizada
quando ndo é possivel rodar todos os ensaios em um mesmo dia
(ou em um mesmo equipamento). Esta técnica auxilia a reduzir o
erro experimental (ver Montgomery [1984] ou Nanni & Ribeiro
[1992]).

Todo o Projeto de Experimentos passa por trés fases: (a) o
planejamento, (b) a execug¢do e (c) a analise. (Hicks [1973]).

A primeira etapa de um experimento ( o planejamento)
consiste na definigdao do problema que se pretende resolver,
conforme visto anteriormente. Essa etapa vai compreender uma
andlise a respeito das varidveis a serem estudadas (tipos,
métodos de medigdo, precisao desejada nas medigdes, etc) e seus
niveis de estudo. No caso de fatores qualitativos, incluird a
determinagdo da seqiiéncia em que esses devem ser variados.

No planejamento de um experimento, determina-se a maneira
pela qual os dados deverdo ser coletados, além do tamanho ideal
de amostra a ser tomada (esse assunto serd abordado mais
adiante neste trabalho).

Ainda na fase de planejamento do experimento, uma vez
estando estabelecidas suas linhas gerais e os procedimentos de
aleatorizagdo a serem adotados, deve ser estabelecido um modelo
matemdtico que descreva a varidvel de resposta como fungao dos
fatores em estudo.

A andlise de um experimento diz respeito & reunido dos
dados, sua organizagdo e o cdlculo de determinadas estatisticas
a serem utilizadas nos testes de hipéteses. Em experimentos
industriais, a andlise também inclui a definigcdo dos niveis
6timos dos fatores controldveis (parametros do processo), de
forma a maximizar o desempenho do produto ou do processo, além
de minimizar as eventuais perdas dele decorrentes.

E importante ter em mente que a estatistica ndo elimina a
necessidade de se pensar sobre o problema a partir de uma 6tica
ndo estatistica. A experiéncia que o pesquisador possui acerca
de sua 4drea de pesquisa pode ser de grande utilidade na
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determinagcdao dos fatores a serem controlados, bem como seus
niveis e possiveis relagdes entre fatores.

Como o objetivo dessa segao ¢é avaliar as etapas de
planejamento  prévio e execugdo do experimento-matriz,
selecionou-se um roteiro-guia para andlise, apresentado a
seguir [Esse roteiro foi descrito por Nanni & Ribeiro (1992),
estando em concorddncia com a quase totalidade das fontes
bibliograficas consultadas].

Fases do Planejamento Prévio - identificagdo a priori das
caracteristicas relevantes do experimento.

Sao elas:

a. Selegdao das varidveis principais e auxiliares e seus
campos de variagao;

b. Caracterizagdo dos niveis de variagdo, fixos ou
aleatdérios, qualitativos ou quantitativos;

c. Definicao das varidveis dependentes;

d. Definigao de procedimentos padronizados de medigdo e
unidades de medida;

e. Previsao de possiveis interagdes entre as varidveis, e

f. Exame das varidveis que ndao podem ser controladas.

Fases de Execugdo e Planejamento Final:

a. Definigdao das restrigdes originadas pelas condigdes
experimentais;

b. Definigdo dos tipos de repetigdes;

c. Obtengao preliminar do erro experimental;

d. Definigdo do modelo matemdtico e estatistico;

e. Definigdo do tamanho de amostra (em fungdo do erro
aceitdvel, do coeficiente de variagao e da normalidade das
observagodes);

f. Elaboragdo de planilhas para coleta de dados, e

g. Obtengdo dos dados.

Como pode ser visto, algumas etapas das fases de
planejamento e execugdu se superpdem (no tempo). Na prética, as
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trés fases (planejamento, execugdo e andlise) costumam
apresentar alguma superposicgao.

3.1.2. Andlise do Planejamento do Experimento-Matriz.
A. Quanto ao Planejamento Prévio:

O planejamento do experimento, conforme apresentado na
Fig. (3.1), foi disposto na forma de um fluxograma de processo
na tentativa de descrever as diversas operagdées a serem
realizadas em cada rodada do experimento e as possiveis
varidveis de controle.

Essa apresentagao ¢é pouco usual, basicamente por nao
resultar num fluxograma de processo eficiente ou, tampouco,
numa planilha de controle de varidveis. Nesse caso, parece
claro que tanto o fluxograma como as varidveis do processo
foram determinados concomitantemente.

As varidveis selecionadas e seus respectivos niveis de
variagdo foram:

Amido: 2.5, 5.0, 10.0 e 15%, MSG: 0.5-1.0%, Acido
Ascérbico: 0.5 e 2.0%, Acido Citrico: 1 e 2%, Metabissulfito de
Enxofre: 100 e 300 ppm.

Pressdao de Vapor: 2.0, 5.0 e 8.0 Kgf/cmz, Abertura
(Espagamento): 0.2, 0.5 e 1.0 mm.

Tamanho do floco: 1, 8, 12 e 14 Mesh.

Tipos de Embalagem: Pouche (Poliester+Aluminio+PEBD),
Nylon e Poliester+PP. Inertizagdo: Sim e Nao.

As varidveis foram apresentadas em blocos conforme suas
afinidades. O numero de combinagdes, isto €&, o numero de
rodadas necessdrias para testar todas as varidveis em seus
diferentes niveis seria muito grande, indicando a deficiéncia
no planejamento prévio do experimento. O nimero de rodadas é de
facil verificacgao.

Por exemplo, analisando um dos vdrios ramos do fluxograma:
aquele em que o amido é testado a 2.5%. Existem 4 grupos de
varidveis a serem combinadas. Sdo eles: Amido, Condig¢des do
Rolo, Flaker e Embalamento. O grupo Embalamento possui trés
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niveis (qualitativos), cada um dos quais pode ser testado a
dois niveis. A varidvel do grupo Flaker possui 4 niveis, os
quais devem ser testados também com relagdo aos fatores do
grupo Embalamento. As duplas de fatores do grupo Condigdes do
Rolo aparecem em trés niveis, os quais deverdo ser testados com
relagcao aos fatores dos grupos Flaker e Embalamento.
Finalmente, o grupo Amido 2.5%, com trés niveis de variagdo
(compostos de outras 4 varidveis a niveis pré-determinados),
devera ser testado com relagao a todos os grupos anteriores. No
total, a soma serd de 216 rodadas sé para esse ramo do
fluxograma. Computando as rodadas necessdrias para testar as
demais variagdes propostas na Fig. (3.1), chega-se ao total de
1296 rodadas.

O numero de rodadas, apesar de muito grande, poderia ser
dramaticamente reduzido usando-se as técnicas de projetos
fracionados. Porém, essa técnica era desconhecida dos técnicos
que elaboraram o quadro da Fig. (3.1) (ainda que,
intuitivamente, tenha-se tentado planejar algo parecido, como
mostra a figura). Modelos alternativos ao apresentado nesse
quadro serdao descritos no item 3.4.1.

Apesar de uma razodvel definigao das varidveis
independentes (bem como de seus niveis de variagao), nao se
identificou nenhuma varidvel de resposta. O resultado obtido em
cada rodada seria medido através da comparagdo com um padrao
(Ver Capitulo 2). Mesmo adotando-se um critério de avaliagao
pouco especifico como esse, seria necessdrio definir-se quais
as caracteristicas a serem avaliadas na comparagdo, O que nao
foi feito (posteriormente, essas caracteristicas foram
definidas e avaliadas na composigdo dos indices MED e INDEQ, ja
apresentados).

Ndao foi prevista nenhuma interagdo entre os fatores
selecionados, mesmo sendo algumas totalmente previsiveis (as
interagdes entre os antioxidantes - os &cidos e o SO, -, por
exemplo, encontram-se vastamente reportadas na literatura).

Da mesma forma, nao se ‘identificou quais varidveis néo
poderiam ser contrbladas. No inicio da coleta de dados essas
varidveis ficaram bastante claras: a temperatura e a umidade na
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sala de testes exerciam influéncia sobre o resultado final, nao
podendo ser controladas. Mesmo assim, ndo adotou-se nenhum
procedimento (planejado) de aleatorizagdo que dissipasse seu
efeito.

B. Quanto as Fases de Execugao do Experimento:

Somente duas das tarefas que compdée a execugdao foram
desenvolvidas no experimento-matriz: (1) a elaboracgcao de
planilhas para coleta de dados e (2) a obtengao dos dados. As
demais fases foram negligenciadas provavelmente por
desconhecimento de sua existéncia. Algumas foram intuitivamente
definidas quando da execugao do experimento, como, por exemplo,
a repeticdao de algumas rodadas (no caso, para confirmagdo de
resultados e ndo para verificagcdo do erro experimental).

Mesmo tratando-se de um experimento de alto custo, néo
definiu-se o tamanho da amostra a ser coletada por rodada. A
coleta, na maioria dos casos, foi feita aleatoriamente, nao
tendo sido padronizado, tampouco, o intervalo de coleta em cada
rodada (o tempo médio de cada rodada era de aproximadamente 30
minutos).

As planilhas montadas para coleta de dados foram
reproduzidas no Capitulo 2. Além de descrever os niveis das
varidveis independentes (é interessante salientar que nem todos
os fatores ali apresentados encontram-se descritos no quadro em
estudo), as planilhas trazem descrigdes detalhadas sobre os
resultados obtidos a nivel de processo (desempenho do
equipamento) e produto (caracteristicas organolépticas). A
quantidade de informagdes disponiveis e ndo coletadas durante

as rodadas fica clara, a partir da andlise dessas planilhas.



69

3.2. Andlise dos procedimentos de coleta de dados

Em todo experimento, a qualidade das informagdes obtidas
depende, em larga escala, dos procedimentos adotados durante a
coleta de dados. Um ponto importante a ser considerado é a
selegdao da varidvel (ou varidveis) de resposta.

Os problemas de Engenharia de Alimentos sdo complexos e,
via de regra, muitas sdo as caracteristicas de qualidade a
serem consideradas. Nesse caso, uma abordagem conveniente é a
seguinte: seguindo um critério de afinidade, agrupar vdarias
caracteristicas de qualidade sumariando-as através de um indice
comum. Este indice (ou indices) passa entdo a ser a varidvel de
resposta.

A avaliagao do experimento-matriz, como se pode deduzir a
partir da leitura dos relatérios, foi dividida entre dois
grupos de "caracteristicas de controle": as caracteristicas
relacionadas ao material desidratado oktido e as
caracteristicas relacionadas a operagdo do equipamento.

Para obter os resultados referentes ao primeiro grupo,
foram conduzidas andlises sensoriais em laboratério com
amostras recolhidas de cada rodada. Nao se padronizou os
periodos de coleta de amostras (por exemplo, a cada 10 minutos
de operagao). A coleta, isso sim, foi feita quando as condigdes
de operagdo e a aparéncia do material desidratado pareciam
boas. Além de perder uma série de informagdes relativas a
operagao do equipamento, esse procedimento é sujeito a criticas
do ponto de vista estatistico, uma vez que a coleta de dados
nao foi aleatorizada.

A andlise sensorial em laboratério, conforme reportada nos
relatérios, foi feita por trés técnicos experimentados. O
procedimento era sempre o mesmo. Avaliava-se a cor do material
seco comparativamente ao padrdo. Logo a seguir, hidratava-se
ambas as amostras e comparava-se as cores da amostra e do
padrdao (imediatamente apés a reidratagdo e a medida que o
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processo de oxidagdo ocorria). Finalmente, procedia-se a uma
prova organoléptica, onde eram avaliados sabor, odor e textura.

Todas as verificacdoes referentes ao material desidratado,
apesar de constituirem uma rotina, foram mal conduzidas. N&o
houve uma definigdo prévia das caracteristicas importantes a
serem consideradas e de como elas deveriam ser medidas. Os
testes organolépticos, por exemplo, ©poderiam ter sido
numericamente avaliados, conforme se diferenciassem do padrdo.
A auséncia desse tipo de avaliagdo dificulta a realizagao de
qualquer andlise estatistica.

Os resultados referentes a operagdao do equipamento séo
ainda mais precdrios e mal coletados. Existe inumeras maneiras
de monitorar o funcionamento de um equipamento de desidratacgao.
Algumas delas sao: (1) a medigdao da umidade do material

2 ge superficie de

desidratado obtido, (2) o rendimento por m
troca térmica e (3) a taxa de conversao da matéria-prima em
material desidratado. A medigdo da umidade do material
desidratado, por exemplo, ¢é bdsica na determinagcdo da
eficiéncia da troca térmica. O conhecimento dessa varidvel é
auxiliar na avaliagdo do processo.

Parece evidente que nenhuma operagdo pode ser classificada
como satisfatéria se o material obtido ndo possuir um baixo
teor de umidade. Mas também ¢é evidente que uma medigao
quantitativa da umidade tornaria muito mais direta a relagéao
dos niveis dos fatores de controle com essa varidvel.

Assim, é possivel listar algumas varidveis dependentes, as
quais poderiam ter sido quantificadas no experimento:

1. Referentes ao material desidratado:

Cor - medida através de padrdes de cor onde o melhor
resultado corresponderia a cor do material utilizado como
padrdo. Poderia corresponder tanto ao material seco quanto ao
reidratado.

Reidratagdo - medida através da velocidade de reabsorgao
da dgua por uma determinada quantidade de material desidratado.
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Sabor/Aroma - medido através de uma escala heddnica e

utilizando como marco referencial o padrao.
2. Referentes ao processo:

Umidade - conforme definido anteriormente, a umidade
poderia ser determinada através de medigbes em estufa a vdcuo,
ou outros métodos de medigdo apropriados.

Taxa de conversdo - relagao entre a quantidade de matéria-
prima utilizada e material desidratado obtido. Poderia ser
determinada por pesagem direta em balanga semi-analitica.

Produtividade - quantificdvel em kg/mz.h.

A medigdo dessas varidveis poderia ter levado a resultados
mais rapidos e precisos, ao cabo de um nimero menor de rodadas.
E fdcil perceber que, intuitivamente, foram utilizados
parametros similares aos descritos acima na avaliag¢ao subjetiva
das rodadas.

Além desses parametros, alguns outros parecem ter sido
utilizados na avaliagdo do desempenho do equipamento. Por
exemplo, as varidveis de composigdo do slurry determinavam seu
comportamento na secagem e, principalmente, na demoldagem do
material desidratado do «cilindro de secagem. A medida
(subjetiva) da eficiéncia da demoldagem serviu varias vezes
como varidvel de resposta (ver, por exemplo, os relatérios das
rodadas n°% 3, 4 e 5).

Pode-se identificar, para resumir, dois grandes problemas
na coleta de dados:

1. Falta de aleatorizagao na coleta;

2. Falta de quantificagao (numérica) das varidveis de
resposta.

Essas deficiéncias de projeto levaram a uma coleta
irregular dos dados, com perda significativa de informagodes,
comprovando mais uma vez a necessidade de um planejamento
prévio apropriado do experimento.
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3.3. Andlise Preliminar dos Resultados.

Nessa segdo, avalia-se alguns aspectos do experimento-
matriz a partir da andlise de graficos elaborados com oOs
fatores selecionados para o projeto. Essa andlise permite
identificar se os fatores foram apropriadamente explorados
dentro de seus intervalos selecionados, bem como se a divisao
dos niveis dos fatores foi adequadamente realizada.

Algumas das verificagOes apresentadas nessa segao sao
abordadas posteriormente com mais detalhe como, por exemplo, a
ortogonalidade do projeto do experimento (a qual serd novamente
abordada no item 4.3, correspondente a Ridge Regression).

Inicialmente, sao apresentados alguns aspectos relevantes
para uma coleta eficiente de dados. Essa apresentagdo servird
como roteiro para a andlise critica final, apés a apresentacgao
dos grdficos de fatores.

Os grdficos de 1 fator apresentados no item 3.3.2, um para
cada varidvel independente do experimento, foram plotados a
partir dos dados de uma tabela onde foram listados os niveis do
fator e a quantidade de rodadas nas quais esses niveis foram
testados. Um exemplo dessa tabela, para o fator AMI, vem dada
abaixo.

Tabela 3.1. Contador para os niveis do fator AMI.

AMI / Niveis | Contador

0.0 0l
2.5 02
4.0 01
5.0 30
8.0 03

Assim, na abscissa desse grafico foram dispostos os niveis
de AMI e, na ordenada, a frequéncia com que cada nivel ocorre.
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Os grdficos de 2 fatores (item 3.3.3), por sua vez, foram
selecionados levando em conta aspectos técnicos do
processo/produto bem como a experiéncia adquirida durante a
execugao do experimento. Esses graficos dizem respeito as
interagdes possiveis de ocorrer, tendo em vista a opinido dos
técnicos e engenheiros do processo.

As linteragdes selecionadas limitaram-se aquelas de
primeira ordem e foram as seguintes: PRE x ESP, VEL x ESP, PRE
X VEL, TEM x AMI, ESP x MSG, TEM x MSG e ASC x CIT. As trés
primeiras interacgdes dizem respeito exclusivamente as varidveis
de operacdo. Essas sdo as mais previsiveis e facilmente
justificadas. As demais interagdes, se incluidas no modelo de
regressao, serao Jjustificadas posteriormente, no item 4.1.
Algumas informacdes técnicas adicionais sobre interacdes entre
as varidveis do experimento também podem ser encontradas no
Capitulo 2.

3.3.1. Indicagdes para uma Coleta Eficiente de vDados

A escolha das varidveis independentes e da varidvel
dependente em um experimento é tdo importante quanto o plano de
exploragao dessas varidveis. O intervalo investigado de uma
varidvel deve conter todos os possiveis valores o6timos dessa
varidvel, sendo, assim, necessdrio um minimo conhecimento
técnico acerca do processo, produto ou varidvel que se deseija
controlar.

Tomando como exemplo, novamente, a varidvel AMI, verifica-
se dois tipos de limitagdes quanto a seu intervalo de variagéo.
A primeira diz respeito a problemas organolépticos, isto é, o
excesso de amido na formulagdo dos flocos de banana resulta num
branqueamento dos flocos e num sabor inferior. A segunda
limitagdo diz respeito a prépria especificagao do cliente que
rejeitaria o produto com mais de 5% de amido na composicio.

O intervalo explorado da varidvel AMI foi de 0% a 8%, isto
€, mesmo sabendo-se das limitagdes impostas pela especificacgao
do cliente, testou-se indices superiores ao limite de 5%.
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Uma vez definido o intervalo de variagao, € necessdrio
definir-se o numero de divisées a serem consideradas nesse
intervalo. Quando se tem evidéncias que indiquem que o efeito
da varidvel em questdo sobre a resposta é linear, entdo, em
principio, dois niveis de investigagdo (alto e baixo) passam a
ser suficientes. Contudo, quando se suspeita que o efeito seja
nao-linear, no minimo 3 ou 4 niveis’ passam a ser necessdrios.

No experimento em estudo, considerava-se a possibilidade,
a priori, de efeitos ndo-lineares em todas as varidveis,
efeitos esses que poderiam ser mapeados por curvas simples do
tipo logaritmica ou do tipo pardbola de 2° grau. Assim, um
minimo de quatro niveis de investigagdo, nesse caso, era
recomenddvel.

A distribuicdo dos niveis dentro do intervalo também deve
ser considerada, jd que é importante manter um balango, isto ¢,
uma paridade no numero de observagdes nos niveis explorados. O
grdafico da varidvel AMI (Fig. (3.2-a)), apresentado a seguir, é
um bom exemplo de falta de balango. Nesse grafico pode-se
observar um grande numero de rodadas num mesmo nivel (no caso,
5%). Niveis préximos, tanto inferiores quanto superiores, nao
foram verificados em nenhuma rodada, o que atesta o
desbalanceamento dos niveis escolhidos para a varidvel AMI.

Os demais itens importantes para uma coleta apropriada de
dados dizem respeito a aleatorizagdo das rodadas do
experimento, ao tamanho ideal de amostra, ao equilibrio entre
os niveis dos fatores e a ortogonalidade do experimento.

A aleatorizagdo foi brevemente discutida no item 3.1,
sendo extremamente importante nesse experimento, j& que as
condigdes ambientais na sala de testes ndo podiam ser
devidamente controladas. A verificagdo da cronologia de
realizagao das rodadas indica a ocorréncia de uma grave falha
no que diz respeito a aleatorizagdao (com excegdo de alguns
fatores como PRE e VEL). Rodadas sucessivas com fatores num

7rrés niveis sdo suficientes para mapear um efeito do 2¢ Grau,
ao passo que quatro niveis sdo suficientes para identificar um
efeito do tipo 1logaritmico ou exponencial; efeitos mais
complexos podem exigir um numero maior de niveis.
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mesmo nivel podem ser encontradas, comprometendo seriamente a
aleatoriedade do experimento.

O tamanho ideal de amostra num problema de regressao
linear estd associado ao nivel de confianga desejado para os
resultados obtidos8.

Por equilibrio dos fatores do experimento entende-se a
divisdo eqiidistante entre os niveis que o compdem. A
ortogonalidade, finalmente, diz respeito & correlagao entre as
varidveis do experimento. Num experimento ortogonal, as

varidveis nao estao correlacionadas entre si.

3.3.2. Grdficos de 1 Fator

Os grdficos apresentados a seguir foram todos plotados a
partir de tabelas similares a Tab. (3.1). Cada grafico
corresponde a uma varidvel independente do experimento,
totalizando, assim, nove graficos.

Figura 3.2. Distribuigdo dos ensaios nos diferentes niveis de
cada varidvel controlavel.
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8Esse assunto pode ser visto com maiores detalhes em Mendenhall
(1968).
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(d)

cada variavel controldvel (Continuag¢do).

)

Figura 3.2. Distribuigdo dos ensaios nos diferentes niveis de
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Figura 3.2. Distribuigdo dos ensaios nos diferentes niveis de
cada varidvel controldvel (Continuagdo).
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3.3.3. Graficos de 2 Fatores.

Os graficos apresentados a seguir correspondem as
interagdes de ocorréncia mais provdvel no experimento. Esses
grdficos foram obtidos plotando os niveis dos fatores, em
pares, sem gqualquer preocupagdo com relagdo a suas unidades
dimensionais.

Figura 3.3. Grdficos de dois fatores.
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Figura 3.3. Graficos de dois fatores (Continuagdo).
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Figura 3.3. Graficos de dois fatores (Continuagdo).
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3.3.4. Andlise Critica
- Analise dos Graficos de 1 Fator

Para facilitar a andlise dos grdficos de 1 fator, parte-se
do pressuposto de que os intervalos de investigagao escolhidos
para cada varidvel sdo os mais adequados. Mesmo sendo possivel
encontrar excegdes (sendo a mais evidente delas a varidvel
SO,), os intervalos, de uma maneira geral, foram, efetivamente
bem selecionados.

Nas varidveis de composigdo, as limitagdes referen'es as
especificagées do cliente e a legislagdo (que reguleémenta a
utilizagdo de aditivos quimicos) acabaram por definir
intervalos adequados para as varidveis.

As varidveis de ©processo tiveram seus intervalos
definidos, principalmente, pelos paradmetros operacionais de
produtos similares, ndo apresentando maiores discrepéncias.

O problema maior, e ai comega a andlise dos grdficos, esta
na exploragao dos niveis dentro desses intervalos. Os grdficos
permitem separar as varidveis em trés grupos: (a) as mal
exploradas, (b) as razoavelmente exploradas e, (c) as bem
exploradas.

No primeiro grupo pode-se enquadrar as varidveis SO, e
AMI. Em ambos os casos verifica-se um grande numero de rodadas
num unico nivel. A ocorréncia de grandes d&reas vazias no
grdfico dd uma idéia visual do quanto dessas varjdveis se
deixou de explorar.

O caso mais critico é mesmo o da varidvel SO,, explorada
apenas em trés niveis, com mais de 60% das observagdes num
Unico nivel. Porém, essa falha pode ser explicada pelo fato do
aditivo quimico Metabissulfito de Sédio ter sido eliminado da
formulagdo logo apés o inicio dos testes, por solicitagdao do
cliente.

A varidvel AMI, analogamente, teve mais de 70% das
observagdées num tunico nivel '(5%). Isso se deve a fatores
econdmicos. A taxa de conversdo polpa de fruta/material
desidratado é muito baixa no processo em questdo, sendo de

ESCOLA Dz ENGENHARIA
‘ BIBLIOTECA
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interesse do fabricante adicionar a maior quantidade possivel
de aditivos secos, para aumentar o rendimento final.?

No segundo grupo estdo a maioria das varidveis. Sao elas
CIT, ASC, MSG e TEM.

Em todos os quatro gradficos se observa uma grande
incidéncia de observagdes num uUnico nivel (em CIT, por exemplo,
esse nivel é 0%; em ASC, 0,1%). O caso da varidvel MSG é o mais
critico de todos. O nimero de niveis explorados permitiria sua
classificagdo no primeiro grupo, das varidveis mal exploradas.
Porém, como se observou um numero significativo de observagodes
nos demais niveis, optou-se por considera-la razoavelmente
explorada, mas com ressalvas.

As demais varidveis foram exploradas de forma razodvel.
Nas varidveis TEM e ASC, por exemplo, verifica-se a ocorréncia
de 6 niveis de verificagdo, isto é, o intervalo de variacgdo foi
bem dividido. O grafico de ASC apresenta um problema
particular. A parte das excessivas observac¢des sobre um mesmo
nivel, verifica-se a falta de -equilibrio aa divisdao do
intervalo. Os niveis explorados de ASC concentram-se todos
préximos ao limite inferior do intervalo, gerando um intervalo
de verificagdo deficitdria entre 0.8 e 1.9%.

Os grdaficos de CIT e TEM, entretanto, apresentaram uma
divisdo mais equilibrada de niveis dentro do intervalo de
variagao, apesar da jd citada concentragao de observagdes sobre

um dnico nivel.

O terceiro grupo, das varidveis PRE, ESP e VEL, contém os
fatores cuja verificagdo pode ser considerada satisfatéria. Em
todos os trés grdaficos, verifica-se uma divisdo equilibrada de
niveis dentro dos intervalos e, nas varidveis ESP e VEL, uma

distribuicdo adequada do numero de observagdes por nivel de
variacédo.

9Na p;atica,.resultados melhores em termos de sabor/aroma do
material desidratado foram obtidos com adicdo de 4% de amido.
Porém, essa melhora ndo justificou a redugdo da quantidade de

amido adicionado que, por fatores econdémicos, permaneceu em 5%
na formulagdo final.
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- Analise dos Graficos de 2 Fatores

A andlise desse tipo de grafico permite determinar
problemas de colinearidade entre fatores, avaliar a eficiéncia
da coleta de dados bem como a eficiéncia da investigacdao do
espago amostral.

Para determinar problemas de colinearidade, procura-se
identificar se os pontos do grafico acumulam-se numa reta ou
mesmo numa curva. Se 1isso se verificar, hd problemas de
colinearidade e os efeitos dos fatores em questdo ndo poderao
ser adequadamente discriminados pelo modelo de regressao (o
efeito desses fatores estard parcialmente confundido).

Dois dos gradficos verificados apresentaram uma disposigédo
de pontos similares & uma curva. O primeiro deles é o gréafico
VEL x ESP, onde é possivel identificar uma curva cuja origem
estd préxima do valor 2,0 do eixo das abscissas e que acompanha
as margens esquerda e superior do grafico.

O mesmo pode ser verificado no grdafico CIT £ ASC, porém de
maneira menos clara. O tipo de curva formada é similar, com a
origem préxima do ponto 0,0.

Conforme indicado pela andlise dos gréaficos, essas
interacdes devem ser consideradas quando da modelagem dos dados
a equagao de regressao. Nos demais grdficos verificados, a
distribuicdo dos pontos parece assumir um cardter aleatoério.

A eficiéncia da coleta de dados deve ser verificada quanto
ao estudo das interagbes. Dados bem coletados produzem graficos
de 2 fatores com pontos situados nos quatro cantos da moldura
e, conseqientemente, grande poder discriminante quanto a
interagdes. Em contrapartida, pontos dispostos na forma de um L
indicam impossibilidade de avaliar interacdes.

Os graficos VEL x ESP, PRE x VEL e CIT x ASC apresentaram
pontos dispostos na forma de um L e os demais grdéficos
apresentaram distribuicdo de pontos mais centralizada e
aparentemente aleatdria.
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Finalmente, quanto a investigagdao do espago amostral, um
experimento bem planejado geraria grdficos com pontos
homogeneamente distribuidos, que ocupassem todas as regides.

O grafico que apresentou o espago amostral mais bem
investigado foi PRE x ESP (mesmo verificando-se a ocorréncia de
dreas do grafico nao exploradas). Os demais graficos
apresentaram uma investigagao precdria do espago amostral.

Assim, pelo que foi exposto anteriormente, conclui-se que
a andlise dos graficos de 1 e 2 fatores revela sérias
deficiéncias de planejamento, as quais prejudicam a quantidade
e a qualidade das informagdes possiveis de obtengdo através da
andlise estatistica. Essas deficiéncias, no entanto, nao
impedem que se realize essa andlise, que serd apresentada nos
itens subseqiientes.
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3.4. Ferramentas Disponiveis para a Andlise

3.4.1. Cometdrios Gerais

Os dados apresentados no Capitulo 2, referentes a
realizagdo do experimento, bem como os resultados e graficos
analisados no itens iniciais desse capitulo, parecem deixar
claro que as deficiéncias no planejamento do experimento-matriz
podem dificultar a obtengdao de resultados satisfatérios na
andlise estatistica. As técnicas utilizadas nessa andlise serao
apresentadas nos itens subseqﬁenteslo.

Antes, porém, de proceder a andlise estatistica e de posse
de todos os dados necessdrios para um estudo dessa natureza, é
interessante explorar alguns tipos de projeto alternativos
aquele apresentado para o experimento-matriz.

A Tab. (3.1) apresenta diferentes projetos para o
experimento em questdo, suas vantagens e desvantagens. Todos os
tipos de projetos foram analisados considerai.do a limitacgao

existente quanto ao numero de rodadas (n < 40).

10 No item 4.6 (b), serd apresentado um estudo complementar
sobre as deficiéncias do projeto do experimento-matriz obtido a
partir da andlise de sua matriz de correlagdes.
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Tabela 3.1. Tipos de Projetos, suas vantagens e desvantagens.

Projeto

Vantagens

Desvantagens

l.FEtorial
2 fra-
cionado.

Permite a andlise de um
grande numero de intera-
¢oes.

Verifica cada fator a
2 niveis, nao permi-
tindo a andlise de e-
feitos de 2* orden.

2.Fﬁtorial
3 fra-
cionado.

Permite analisar os efei-
tos de 2* ordem.

0 fracionamento nao

permitiria a andlise
de interagdes de in-
teresse.

3.Projetos
Plackett
&
Burmann

Fornece matrizes de expe-
rimentos com tamanho 24,
28, 36, e assim por dian-
te (miltiplos de 4).

Nao permite analisar
efeitos de 2°* ordem.
Apresenta dificuldades
quanto a determinagao
da lista de vinculos.

4.Projeto
Misto
(293P)
fracio-
nado

Permite a andlise de p
termos quadrdticos, além
de algumas interagodes.

q termos quadrédticos
ndo seriam analisados.
O projeto é de dificil
definicao matemdtica.
Nao ha certeza quanto
a sua ortogonalidade.

5.2k fra-
cionado+
Pontos

Centrais

Permite a andlise de um
grande numero de intera-
¢coes, além de efeitos de
2* ordem.

H4 problemas na esti-
mativa dos efeitos de
2% ordem (ndo & possi-
vel a verificagdo da
eficiéncia de ajuste
referente ao modelo de
2% ordem).

6.PCSO(com
a fragdo
cubo
fracio-
nada)

Permite a andlise de um
bom nuimero de interagodes,
além de efeitos de 2° or-
dem. Permite verificar a
eficiéncia de ajuste ao
modelo de 2°* ordem.

Considerando as carac-
teristicas do experi-
mento-matriz, nao e-
xistem desvantagens.
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Estes seriam, a primeira vista, alguns tipos de projetos
possiveis de utilizagao no caso em estudo.

Conforme apresentado na Tab. (3.:1)., projetos 2k,
isoladamente, ndo fornecem estimativas dos efeitos dos termos
quadrdaticos, porém sao projetos menores, que necessitam menor
numero de rodadas (especialmente quando fracionados) e podem
ser utilizados em conjunto com outros projetos que complementem
suas deficiéncias.

Este é o caso dos composite designs, apresentados no item
4.6 (a), como proposta de projeto "ideal" para o experimento-
matriz. Os composite designs foram originalmente concebidos
para planejar a coleta de dados necessdrios a montagem de
superficies de reSpostall. Apesar da idéia fundamental das
superficies de resposta ser perfeitamente compativel com as
caracteristicas do experimento matriz, seu tragado efetivo, com
um numero elevado de fatores, torna sua utilizacdo invidvel no
caso em estudo.

Os composite designs, por sua vez, podem ser utilizados
isoladamente com resultados excelentes (no caso do experimento-
matriz, especificamente os composite designs de segunda ordem,
ou, como denominado na Tab. (3.1), PCSO - Projetos Compostos de
Segunda Ordem).

Trata-se de uma associagdao de projetos que resultam em um
menor numero de rodadas e resultados bastante precisos. Os
composite designs sdo projetos balanceados e ortogonais, que
permitem wuma avaliagdo 1livre de correlagao dos fatores
principais e das interagdes de interesse, com variancia de
estimativa minima.

3.4.2. Regressao Linear Miltipla - Fundamentos Tedricos
Os métodos de regressdao sdo uteis na andlise de dados

coletados em condigdées nao formais de experimentagdo, isto ¢,
na andlise de dados oriundos de experimentos ndo planejados ou

11 Ver, por exemplo, Box (1964).
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mal planejados. Entretanto, a deficiéncia no projeto implica na
perda de informagdes referentes ao efeito dos parédmetros do
processo sobre a caracteristica de qualidade em estudo, jad que
esses nao foram devidamente controlados. Nesses casos, a ordem
de coleta dos dados, os niveis dos fatores controldveis e a
varidvel de resposta costumam ser definidos de maneira mais ou
menos subjetiva pela equipe responsdvel pelos ensaios.

Uma das vantagens dos métodos de regressdo ¢é sua
flexibilidade, 3Jja& que podem ser aplicados a praticamente
qualquer conjunto de dados do tipo (Yj, Xqi---Xkj)- Nao ha
necessidade de que os niveis das varidveis controldveis sejam
eqiiidistantes ou que obedegam a algum padrdo equilibrado.

0 caso em estudo também é um exemplo de experimento nao
planejado. De certa forma, ele pode-se enquadrar na categoria
de registro historico sugerida por Montgomery (1984), nao por
possuir qualquer valor histérico, mas por ser impossivel a
realizagdao de novas rodadas do experimento, seja para corrigir
falhas na coleta de dados ou confirmar resultados previstos a
partir de um modelo ajustado de regressao.

Tanto em experimentos formalmente planejados quanto
naqueles deficientes de planejamento, a regressdao poderd ser
utilizada na obtengdo de um modelo quantitativo que relacione
os fatores importantes do experimento com o resultado obtido.

A andlise de regressdao pode ser genericamente definida
como o estudo das relagbdes entre varidveis. As varidveis
envolvidas numa andlise de regressao sao, necessariamente, de
dois tipos: variaveis de controle (ou varidveis independentes)
e variaveis de resposta (ou varidveis dependentes).

As varidveis de controle sdao aquelas que serao modificadas
durante o experimento, ou seja, testadas em vdrios niveis.
Como, para cada nivel testado, podem ocorrer alteragdes nos
resultados obtidos, essas eventuais modificagodes serao
avaliadas através da varidvel de resposta. Na andlise de
regressdo univariada, sé existe lugar para uma uUnica varidvel
de resposta, ao passo que as varidveis de controle podem
apresentar-se num numero variando, teoricamente, de um a
infinito.
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As varidveis independentes e a varidvel dependente sao
conectadas através de uma equagdao, conhecida como equagdo de
regressdo. Esta equagdo deve explicar da melhor maneira
possivel a relagdo entre as diversas varidveis. A grande
utilizagdo da andlise de regressdao deve-se Jjustamente a
simplicidade do método de determinagdo dessa relagéao.

Na regressdo simples, sé existe uma varidvel independente;
j4 no caso da regressdao miltipla, podem ocorrer inumeras
varidveis independentes. A representagdo da equagdao de
regressao, aplicdvel em ambos os casos, é bastante simples:

Yi = Bg + ByXq3 + ... + Bjxji + uy, (Eq. 3.1)

onde a variadvel dependente e as varidveis independentes
estdo representadas por y e x, respectivamente. Os coeficientes
Bj (que multiplicam as varidveis xj) sdo denominados
coeficientes de regressdo e podem ser interpretados como o
incremento em y correspondente a uma unidade de incremento em
X 4 (ou seja, funcionam como fatores de ajuste da equagdo aos
dados analisados. O indice j corresponde ao numero de varidveis
independentes e varia de 1 a p). O termo u; corresponde ao erro
ou variagdo aleatéria (o indice i corresponde ao numero de
ensaios e varia de 1 a n). Em condigdes ideais de ajuste dos
dados a equagao de regressdao, esse termo nao deve fornecer
nenhuma informagdo (para determinagdo de y) ainda nao descrita
pelas varidveis xj.

No caso da ocorréncia de uma unica varidvel independente,
o somatério Sum(.le1 + Ga F Bjxj) reduz-se a um unico termo
(B7%,) e a equagdo passa a representar uma regressdo simples.

Na andlise de um grupo qualquer de dados pertencentes a
uma populagao obtém-se, a partir da Eq. (3.1), estimativas nao

tendenciosas dos coeficientes &8 representadas por bj. A

j 7
utilizagdo desses estimadores %depende de uma série de
suposigdes acerca da normalidade dos erros u;.

A suposigdo de 1linearidade ¢é feita <com base nos
coeficientes Bj. Qualquer modelo que seja linear nos parametros

€ um modelo de regressdo linear, independente do formato da
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superficie que ele venha a gerar. Sendo assim, dados com
caracteristicas nado-lineares podem ser corrigidos mediante uma
transformagdao apropriada.

Algumas fungdes possiveis de linearizagdao e suas
respectivas transformagdes foram tabeladas e apresentadas
graficamente por Daniel & Wood (1980).

Uma andlise de regressao estard concluida a partir da
obtengdao de um modelo de regressao satisfatério. Para tanto, é
necessdria a selegdao do conjunto de varidveis independentes a
serem utilizadas no modelo, baseada em sua relevancia na
descrigdo do fendmeno em estudo. Alguns fatores como
conhecimento tedérico bdsico e experiéncia prévia acerca do
experimento podem auxiliar na selegdo dessas varidveis. Mas,
via de regra, o probléma da selegao costuma ser bastante
complexo, exigindo a realizagao de uma exaustiva rotina de
testes.

Uma equagdo de regressdao bem ajustada aos dados, permite
sua utilizagdo na previsdo de valores de y para um dado
conjunto de valores de x (diferentes daqueles utilizados na
composigcdo da equagdo). Além disso, possibilita a determinagao
da importédncia de uma varidvel independente qualquer no modelo
ou a avaliagdo do efeito de pequenas alteragdes no conjunto das
varidveis de controle.

Um dos métodos mais utilizados de ajuste do conjunto de
dados a uma equagdo de regressao (e conseqiente estimativa de
seus parametros) é denominado método dos minimos quadrados.
Este método pode ser facilmente compreendido através de um
exemplo.

Suponha um conjunto de n observagdes de um experimento ou
fenémeno qualquer. As observagdoes podem ser descritas como
pares do tipo (%X;,¥7)s +--s (Xp.,¥p). A partir da Eq. (3.1)
apresentada anteriormente, escreve-se (para esse caso de
regressdo simples):

Yi = Bg *+ Byx; + uj ' (Eq. 3.2)
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Considerando a existéncia de uma diferenga entre a reta
ajustada e a reta real (que efetivamente passa por todos os
pontos descritos pelos pares (X,,Y,)), a soma dos quadrados
desses desvios pode ser escrita como:

SQR = i=1sumn (ui)z = i=1sumn(Yi = BO ey lel)z (Eq.3.3)

Deve-se escolher os valores de b, e b; que fornecam o
menor valor de SQR, quando substituidos por B, e B; na Eq.
(3.3). Através de operagdes matemdticas, é possivel obter um
conjunto de equagdes chamadas equag¢des normais, que simplificam
o cdlculo dos estimadores.

O valor obtido na Eq. (3.3) serd utilizado na determinagéo
do estimador ndo-tendencioso s? da variancia $¢ do grupo de
dados, conforme apresentado a seguir:

s? = SQR/n-p-1, (Eq. 3.4)

onde n é o numero de observagdes e p o numcoro de varidveis
independentes.

Os mesmos estimadores b, e b; podem ser determinados
através da aplicagdo de dlgebra matricial. O método matricial
pode apresentar vantagens, levando a obtengdo mais rdpida de
resultados, em problemas de regressao miltipla.

A maioria dos pacotes computacionais da drea de
estatistica realizam esses cdlculos, oferecendo resultados
bastante precisos. Vdrios autores ocupam-se do tema, tais como
Snedecor & Cochran (1967: 147 e 389) e Draper & Smith (1967:
10-13), apresentando deducgdes matemdticas e vadrios exemplos e
prestando-se para eventuais consultas.

Como citado anteriormente, as constantes bj sao
estimativas ndo-tendenciosas de Bj. Suas propriedades (nao
discutidas nesse texto, mas apresentadas no trabalho de Draper
& Smith (1967) anteriormente citado) permitem formular testes
de hipéteses onde valores de Bjo sao testados pelo pesquisador
(esses testes baseiam-se na estatistica t, a qual apresenta a
distribuigdo de Student). O cédlculo de t, bem como de seu
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respectivo nivel de significancia é uma rotina comum em pacotes
computacionais de estatistica (para descrigdes detalhadas e
exemplos de testes de hipétese, ver Freund [1988]).

Uma vez obtida a equacdo de regressdo é necessdrio avaliar
a adequagdo do modelo obtido aos dados observados. Para tanto,
calcula-se o coeficiente de correlagdo da amostra, relacionando
os valores de y observados e y ajustados, através da fdérmula

apresentada abaixo:

R = [Sum(y; - y')(y'3 - ¥ )1/
[Sum(y; - y’)2 sum(y*; - y*")211/2 (Eq. 3.5)

onde y’ € a média dos Yy;, Y*i os valores ajustados
(preditos) de y;, e y*’ a média dos valores ajustados Y*i'

Este indice mede a eficiéncia do ajuste (isto é, o "poder"
e O quadrado de R (Rz,

denominado coeficiente de determinagdo) ¢é classicamente

da relagdo 1linear) entre y e x

interpretado como a parcela da variabilidade total em y que
pode ser explicada por x. Os coeficientes R, calculados para os
casos de regressdao simples ou miltipla através da Eq. (3.5),
sdo denominados, respectivamente, de coeficientes de correlagdo
simples e multipla.

Desta forma, se o cdlculo de R? resultar em um valor
préximo a 1,0, grande parte da variabilidade observada nos
resultados de y pode ser explicada quando se leva em conta os
correspondentes valores de x;, ou seja, y é efetivamente uma

fungcdo de x;. Porém, esse indice isoladamente ndo garante que o

ajuste entge a equagdo e os dados seja eficiente, sendo
necessdrio complementar a andlise com testes de significancia e
conferéncia dos grdficos de residuos.

Os procedimentos utilizados na conferéncia do ajuste da
equagdo serdo apresentados no item 4.1 desse trabalho.

Alguns tipos de violagdes nos modelos de regressao sao
bastante comuns devendo, portanto, ser observadas. O primeiro
diz respeito & incidéncia de ‘pontos extremos ou externos ao
grupo de dados, corhecidos como outliers. Sua identificagdo é

feita através da andlise dos graficos de [residuos x varidvel
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independente], ou dos grédficos de [residuos x valores ajustados
y*]. 0 efeito dos outliers sobre a inclinagdo da reta de
regressdo, por sua vez, pode ser avaliado através do grafico
dos valores de [y x x]. A utilizagdo de grdficos no suporte a
andlises de regressdo (particularmente em casos de regressao
simples) foi reportada de maneira eficiente e resumida por
Anscombe (1973).

A cautela quanto a incidéncia de outliers deve-se ao fato
de que os modelos definidos com énfase nesses pontos podem
gerar predigdes pouco exatas, jd que a reta de regressdo sofre
considerdveis desvios em funcgdo desses pontos extremos. Assim,
deve-se examind-los sistematicamente através de métodos
apropriados.

0 segundo tipo de problema diz respeito a transformagao
dos dados, as vezes necessdria para satisfazer a condigdo de
linearidade suposta para o modelo. Como ja& foi visto
anteriormente, uma vez constatada a ndao linearidade das
varidveis, pode-se testar algumas transformagdes visando
corrigir esse problema. Uma varidvel serd linear se e somente
se o parametro correspondente a essa varidvel entrar
linearmente na equagdo de regressdo.

Outra situacao onde a transformagdao de dados pode se fazer
necessdria é aquela em que a variavel dependente y apresenta
uma distribuicdo na qual a varidncia estd relacionada com a
média, gerando valores nao-constantes de variancia e
comprometendo uma das suposicgoes da regressao (a da
homogeneidade da variéncia). A transformagdo de dados nesse
caso tem por objetivo estabilizar a variéncia.

A determinagao de um modelo ideal de regressdo miltipla
deve iniciar com a andlise das estatisticas sumdrias obtidas
para os dados quando todas as varidveis independentes estiverem
incluidas no modelo. A andlise direta dos valores de t aponta
quais varidveis sdo significativamente maiores que zero, sendo
"candidatas" a permanecer no modelo. A exclusdo das demais
depende dos resultados obtidos em um teste de hipétese.

O teste de hipdtese para comparagdo do modelo completo com
© modelo reduzido (obtido apés o ajuste da equagdo), parte de
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uma hipétese nula H, onde supbe-se que o modelo reduzido néo
descreve os dados com maior eficiéncia do que o modelo
completo. Seja Y*i o valor previsto para y; utilizando a
equagao completa e 'Y+i o valor obtido utilizando a equagao
reduzida. A deficiéncia de ajuste associada ao modelo completo,
denominada SQR(MC), serd dada pelo somatério do quadrado dos
erros (y; - y*i). 0 modelo reduzido terd uma expressdo similar,
denominada SQR(MR). O modelo completo possui (p+l1) paréametros,
ao passo que o modelo reduzido possui k parédmetros.

A estatistica F utilizada no teste de hipétese serd,
entdao, dada por:

F = ([SQR(MR) - SQR(MC)]/(p+1-k)}/
[SQR(MC)/(n-p-1)] (Eq. 3.6)

Rejeita-se a hipétese nula se o valor de F calculado na
Eq. (3.6) for maior que o valor de F tabelado, com (p+l-k) e
(n-p-1) graus de liberdade, a um nivel de significéncia pré-
determinado (normalmente igual a 0,05).

As tabelas com os valores criticos da distribuigdo de F
para diferentes niveis de significéncia podem ser encontradas
em Freund (1988) e Snedecor & Cochran (1967), entre outros.

A utilizagdo do teste de hipétese descrito acima é
extremamente importante na andlise de regressdao, 7ja que se
deseja uma equagdo que descreva o fendémeno em estudo da melhor
maneira possivel e com 0 menor numero de termos.

Esses testes serdao utilizados na andlise dos dados do
experimento-matriz, nesse estudo de caso. A composigcao da
equagdao de regressao mais apropriada serd feita, basicamente,
através da andlise dos valores de t e F calculados para os
diferentes termos e para o modelo reduzido proposto.

E interessante comentar, dada a natureza do experimento em
estudo, duas suposig¢des implicitas na andlise de modelos de
regressdo miltipla e apropriadamente apontadas por Chatterjee &
Price (1977: 58-59). Sdo elas: (1) as varidveis independentes
sdo do tipo nao-estocdstico, e (2) os valores de x sdo medidos
sem nenhum erro.
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Possiveis falhas nessas suposig¢gdes resultariam em um
incremento na varidncia residual e em uma diminuigdo no
coeficiente de determinagao R2,

Finalmente, para concluir essa introdugcdao ao problema da
regressao linear, é importante ressaltar que gqualquer modelo de
regressao obtido para um grupo de dados deve estar em sintonia
com o fendmeno em estudo. Isto é, a inclusdao de termos ao
modelo deve, necessariamente, ter respaldo técnico. De outra
forma, corre-se o risco de modelar o erro experimental.

3.4.3. Regressao Robusta - Fundamentos Tedéricos

A Regressao Robusta (RoR) é um procedimento aplicado a
problemas de regressao linear onde deseja-se obter coeficientes
"robustos", isto é, menos sensiveis a variagdes extremas que
alguns pontos experimentais possam apresentar. Também é
utilizado quando, nos préprios dados em estudo, verifica-se um
desvio das condig¢des pressupostas de normalidace dos residuos.

A aplicagao das técnicas de RoR, mesmo as mais simples
como a que se abordard nesse trabalho, requer uma extenuante
rotina de cdlculos. Desta forma, é importante verificar em que
situagdes a aplicagdao de um procedimento como este pode ser
vantajosa.

A ocorréncia de pontos extremos num conjunto de dados
qualquer, bem como algumas anomalias no que diz respeito a
normalidade da distribuigao dos residuos (y - y*)lz, referentes
a eficiéncia do ajuste de uma determinada equagao de regressao
aos dados, costumam ser relativamente frequentes; 1isso pode
gerar distribuigdes de probabilidade particularmente alongadas
nas extremidades.

Teoricamente, casos como esse seriam diagnosticados como
ideais para utilizagdo da RoR. Snee & Irr (1981) citam um
exemplo onde o tamanho da amostra era igual a 760, onde
verificava-se anormalidade dos residuos e onde, mesmo assim, a

12gssa notagao, bem como algumas apresentadas mais adiante no
texFo,. jd foram introduzidas nos itens precedentes, tendo,
aqui, idéntico sentido.
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utilizagdo da RoR ndo ofereceu resultados melhores que aqueles
obtidos com o método dos minimos quadradosla. Em contra-
partida, nos dados do experimento-matriz, como se verd mais
adiante, a utilizacao da ROR apresentou resultados
surpreendentes.

Atualmente, com a presenga de rotinas de ROR em programas
de estatistica, a verificacdo dos resultados obtidos em cada
caso (RoR e CMR) é imediata, dispensando o trabalho exaustivo
de calcular sucessivas interagodes.

A obtengdao de estimadores robustos foi inicialmente
proposta por Huber (1972) e diferenciava-se do Método dos
Minimos Quadrados (MMQ) basicamente por minimizar uma fungao
dos residuos f(e;) ao invés da soma de seus quadrados (onde ej
era dado por e; =yi - x’jﬁ).

O procedimento utilizado nesse trabalho para obtencdao de
coeficientes robustos de regressdo pode ser vista, por exemplo,
em Welsch (1980), sendo conhecido como bisquare weightsl4, ou,
simplesmente, biweights.

A técnica dos biweights foi proposta e posteriormente
difundida por Tukey (1977). Os softwares que executam a RoR
através da técnica dos biweights seguem a rotina de operagdes
descritas nesse trabalho e apresentada mais adiante.

A determinagdao do modelo robusto de regressao do
experimento-matriz foi feita através de um programa
computacional de estatistica cuja rotina de obtengao dos
estimadores robustos utiliza a técnica dos biweights.

13Neste exemplo especifico estavam envolvidos 27 grupos
diferentes de dados. Quando os residuos foram padronizados
utilizando o desvio padrao dos residuos obtidos para cada
varidvel, as caudas da distribuigcdao de probabilidade
"encolheram", e a distribuigdo resultante ajustou-se melhor a
Tistribuiqao normal.

A tradugcdo mais apropriada de bisquare weights, dentro do
contexto desse texto, seria "quadrados bilaterais dos pesos". O
termo bisquare ndo consta no The American Heritage Dictionary
of the English Language, constituindo-se, provavelmente, de um
diminutivo das palavras bilateral e square.
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a. O Conceito de Medida Robusta

O conceito de medida robusta pode ser facilmente
compreendido se apresentado a partir de um exemplo. Suponha
que, a partir de um grupo de dados, deseja-se calcular as
estatisticas média aritmética e mediana. Considere, também, que
esse grupo de dados é oriundo de medidas de desempenho de um
processo.

Os valores poderiam ser {12, 8, 3, 17, 4, 10, 15), com
média 9,86 e mediana 10. As duas estatisticas resultaram enm
valores muito préximos, o que leva a um ajuste dos dados a
distribuigao normal, dada a simetria dos valores em torno do
valor médio (conforme Freund [1988]).

Suponha que o préximo dado coletado seja obtido quando o
processo estd fora de controle, e o valor obtido é bem acima
dos demais, como, por exemplo, 39. A média aritmética vai ser
bastante alterada a partir da entrada do valor espuirio no
conjunto de dados. Seu valor vai mudar de 9,86 para 13,5.

A mediana, contudo, vai passar de 10 par« 11, isto é, a
inclusdo do dado espirio nao apresentou um efeito significativo
sobre essa estatistica.

A mediana é um primeiro exemplo de medida robusta. No
entanto, a mediana ndo é uma medida robusta muito eficiente,
pois ela nao acessa toda a informagdao que os dados contém. Os
biweights, por outro lado, fornecem uma estimativa robusta e
eficiente da tendéncia central; os biweights sdo uma das
medidas robustas mais freqlientemente utilizadas pelos
estatisticos.

Quando ©o erro experimental é grande, isto é, quando o
efeito das varidveis nao controldveis pode ser pronunciado,
valores extremos sdo possiveis de ocorrer, e as medidas
convencionais de tendéncia central e variabilidade (ou seja, a
média aritmética e o desvio-padrao), obtidas a partir de uma
amostra aleatdéria, podem resultar bastante diferentes dos
verdadeiros pardmetros populacionais.

Nestes casos, a introdugdao de medidas robustas (por
exemplo, o uso dos biweights) é recomenddvel. Os biweights
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ponderam a importdncia de uma observagdao levando em conta a
magnitude do residuo por ela produzido. Quanto maior o
afastamento de uma observacao em relagao ao seu valor esperado,
menor serd o peso atribuido a essa observagdo.

Desta forma, compreende-se que a introdugao dos biweights
a um conjunto de dados estreita as caudas da distribuicgdo por
ele apresentada, diminuindo a importéncia dos valores espurios
no conjunto e conduzindo, nos problemas de regressao, a
obtencdao de estimadores robustos, menos sensiveis a variagodes
extremas que alguns pontos experimentais possam apresentar.

b. 0 Método dos Biweights

As observagdoes em um problema de regressao qualquer podem
ser ponderadas adotando-se o critério descrito por Mosteller &
Tukey (1977), apresentado a seguir:

(1 - uiz)2 se |uj|<=1,
wi(u)= (Eq. 3.7)
0, caso contrdario.

onde,

u; = R;/cS (Eq. 3.8)
e;

Ri =y; - Y (Eq. 3.9)

S ¢é a mediana de (|y; - y*[), isto é, uma medida
resistente de variabilidade, e
c é uma constante (a ser definida a seguir).

Os pesos sao atribuidos conforme os residuos obtidos na
Eq. (3.9), computando a diferenga entre os valores reais y; e
os valores ajustados y*. O valor de S fornece uma estimativa
resistente da variabilidade através do cdlculo da mediana do
conjunto dos desvios absolutos (|yi - y*|). Este valor, em
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casos onde a distribuigcdo ¢é préxima a normal, ¢é de
aproximadamente 2/3 de Sigma. Para a constante ¢ é comum
adotar-se um valor entre 6 e 9. Quando ¢ = 9, o produto cS
equipara-se ao intervalo 6-Sigma de uma distribuigdo normal.

Quanto maior for o desvio do valor ajustado y* em relagao
ao valor observado y;, maior serda o valor de R; e,
conseqiientemente menor serd o valor de u;. Uma vez aplicando-se
o valor na Eq. (3.7), o peso serd tanto maior quanto menor for
o valor de u;, isto é, quanto menor for o desvio |y; - *] .

Assim, verifica-se que a ROR busca dar um peso maior aos
dados agrupados em torno da média do conjunto e um peso menor
aos pontos extremos. Como esses pontos extremos, na maioria dos
casos, foram decorréncia de erros experimentais, o procedimento
da RoR busca valorizar dados obtidos em condigdes normais de
coleta.

Os métodos robustos (como, por exemplo, a RoR) costumam
fornecer estimativas mais confidveis, pois lidam de uma forma
eficiente com o erro experimental, amortecendo o efeito de
eventuais valores extremos.

A determinagdo dos coeficientes robustos é resultante de
um processo interativo que, na maioria dos casos, converge no
intervalo entre 5 e 15 interagodes.

Os passos do processo interativo estdao apresentados no
item 4.2 desse trabalho, juntamente com os resultados obtidos
utilizando as diferentes varidveis de resposta.

3.4.4. Ridge Regression - Fundamentos Tedéricos

O termo Ridge Regression pode ser traduzido como
"Regressao a partir do topo". Essa denominagcdo foi criada por
Hoerl, em 1962. Nesse trabalho, essa técnica de regressdo sera
denominada pelo seu nome original, Ridge Regression.

A Ridge Regression (RiR) é um método de estimativa de
coeficientes de regressdao que apresenta vantagens quando
utilizado em casos onde as varidveis independentes sdo néo-
ortogonais.
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Hoerl (1962) propos uma via alternativa para estimar os
valores de B que controlasse a instabilidade associada as
estimativas feitas pelo método dos minimos quadrados (MMQ). O
modelo proposto, seus desdobramentos, bem como as propriedades
a ele atribufidas encontram-se descritas no trabalho de Hoerl &
Kennard (1970).

Existem diversas vias computacionais para definir os
estimadores ridge. A mais simples e provavelmente mais direta é
aquela que utiliza o chamado Ridge Trace, ou grdfico da Ridge,
como técnica de verificagdo (uma descricdo mais detalhada desse
grafico é apresentada a seguir).

Os estimadores obtidos na RiR sdo tendenciosos, porém
apresentam a propriedade de ndo serem afetados por pequenas
variagdes nos dados (além de, em muitos casos, apresentarem uma
média dos quadrados dos residuos menor que dos estimadores
obtidos pelo MMQ).

Os estimadores da RiR podem reproduzir os dados com maior
ou menor eficiéncia, comparativamente ao MMQ, dependendo da
maior ou menor incidéncia de multicolinearidade nos dados e da
ocorréncia de um alinhamento favoravel dos coeficientes (quando
os maiores coeficientes padronizados correspondem aos maiores
valores de Eigen).

Os estimadores da RiR sao obtidos através do conjunto
alterado de equagdes normais (jad apresentadas no item 3.4.2).
Suponha que a forma padronizada do modelo de regressdo linear é
dada por:

Yy = Bix; + BoX, +...4+ Bpxp + u. (Egq. 3.10)

Os coeficientes estimados pela RiR sdo obtidos a partir do

conjunto de equagdes:

I

H
=
"

(1 + k’)By’ + ... + r1pBp’ =

rp1By’ + eeo + (1L + KB = (Eq. 3.11)

P pY
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onde:
B’ - coeficientes da RiR,
k?’ - "parametro de tendéncia" que distingue a RiR da RMC,

ik ~ correlagao entre a Jjggima © @ Kssima Varidvel
independente.
Ty ~ correlagdao entre a Jggipg varidvel independente e a

varidvel de resposta y.

Os estimadores ridge, B’, podem ser relacionados aos
estimadores B obtidos pelo RMC pela equagédo:

B = [Ip + k7 (x’x)"1171 8 (Eq. 3.12)

O parametro k'’ €é o que diferencia a RiR da RMC
convencional. Se o valor de k’ for igual a zero, as estimativas
obtidas na RiR serdo iguais aquelas obtidas através da
Regressdao Muiltipla Convencional. Hoerl & Kennard (1970A)
demonstraram existir um valor de k’ no qual os coeficientes
estimados pela RiR tornam-se estdveis a pequenas modificagdes
nos dados. Este valor estd situado, normalmente, entre 0 e 1.

Os métodos Ridge servem para suplantar a ocorréncia de

15 no grupo de dados em estudo.

problemas de multi-colinearidade
Outro importante aspecto da utilizagdo da RiR é a andlise do
tipo de superficie formada pelos fatores e da sensibilidade
dos resultados obtidos para o conjunto de dados em estudo, ja
que a maioria dos procedimentos de selegdao de varidveis ou
melhor sub-grupo de varidveis (esses procedimentos incluem a
regressao stepwise, a verificagdo de todas as possiveis
regressoes 2p, e demais métodos descritos em 4.1) nao
preocupam-se com esses aspectos. A verificagdo, assim, pode
ser feita por observagdo direta no grafico conhecido como Ridge
Trace ou através do cdlculo de um indice denominado fator de
inflagdo da variéancia.

No grédfico Ridge Trace os valores dos p coeficientes de
regressao sao plotados contra os valores de k’. Trata-se de uma

15 a verificagdo da existéncia de multicolineafidade pode ser
feita diretamente através da matriz dos (X’X)” da matriz de
correlagdo e dos valores de Eigen.

ESCOLA CEZ ENGENHARIA
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ilustracdo das inter-relacdes existentes entre os vetores ndo-
ortogonais de predigdo e seus efeitos sobre a estimativa de B.
Esse grdfico é montado a partir de uma tabela onde os valores
de k’ sdo variados, num intervalo entre 0 e 1. Os valores mais
préximos do limite inferior ddo uma melhor idéia da
estabilidade dos coeficientes. Em casos onde a multi-
colinearidade estd presente, o grdfico apresenta grandes
oscilagdes para valores pequenos de k’.

A outra via de verificagdo da multi-colinearidade passa
pela determinagdo da razdao "R;", que mede o quadrado do erro
nos estimadores obtidos pelo método dos minimos quadrados
(MMQ), comparando-o com O mesmo erro, no caso de ortogonalidade
entre as varidveis. A obtengdo dessa razdao depende da
determinagdo do chamado fator de inflagdo da variancia (FIV),
definido como a constante de proporcionalidade entre a
varidncia do coeficiente de regressdo estimado pelo MMQ e a
varidncia do termo residual no modelo de regressiao. Uma
abordagem mais completa desse método de verificagao pode ser
encontrada em Chatterjee & Price (1977:182).

A partir da andlise do Ridge Trace é possivel determinar-
se um valor de k’ que estabilize os coeficientes do sistema,

116, A identificacdo do valor

caracterizando-o como ortogona
apropriado de k’ segue os seguintes critérios (Hoerl & Kennard
[1970B]):

a. Coeficientes com sinais trocados em k’=0, tendem a
assumir seus sinais e valores absolutos apropriados, quando k’
estiver em seu valor selecionado.

b. A soma dos quadrados dos residuos deve apresentar um
valor razodavel. Os pardmetros de comparagao devem ser os

seguintes: o valor deverd se pequeno se comparado a soma dos

16 yma abordagem mais completa da determinagdao do valor de k’ _é
apresentada por Hoerl & Kennard (1970B). Se o valor Rz,
descrito anteriormente, corresponder ao quadrado do comprimento
do vetor B (que estima o vetor B), entdo B’ serd o valor de B
que minimiza a fungdo F dada por:

F = (Y - XB)’(Y - XB) + (1/k)(B’B - R?)

Na pratica, escolhe-se valores de k’ entre 0 e 1 e
verifica-se qual deles minimiza a fungédo F.
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quadrados dos residuos obtida a partir da RMC e grande se
comparado a possivel varidncia do processo gerador dos dados.
c. O valor de k’ selecionado deve ser o menor do grupo dos
kl
introduzida no grupo de dados.

s DPossiveis, Jjd que esse valor corresponde a tendéncia

A RiR pode ser utilizada como uma técnica para selegao das
varidveis de um modelo de regressao, complementando os diversos
testes jd descritos (ver item 4.1). A selegao de varidveis
também serd feita através da andlise do Ridge Trace. Os
critérios para eliminagdo de varidveis sdo (Hoerl & Kennard
[1970B]):

a. Varidveis cujos coeficientes forem pequenos
(independente de serem estdveis ou ndo) ou tendam a zero devem
ser eliminadas do modelo;

b. Apés a eliminagdo das varidveis cujos coeficientes
forem instdveis, as wvaridveis remanescentes devem ser
utilizadas na montagem da equagdo de regressao.

A Ridge Regression trabalha com dados padronizados (essa
padronizagdo é feita subtraindo de cada valor individual o
valor da média. dividindo o resultado pelo desvio-padrao das
observagdes). Sendo assim, a magnitude dos coeficientes pode
ser comparada diretamente. Essa padronizagdo é muito oportuna
em casos onde os valores de xj apresentam valores escalares
muito diferentes (por exemplo, a a varidvel X, apresenta
valores no intervalo entre 0.01 e 0.05 e a varidvel X,
apresenta valores no intervalo entre 1000 e 5000).

No item 4.3, apresenta-se os resultados obtidos ao
aplicar-se a RiR aos dados do experimento-matriz. Trata-se de
uma ilustragdo muito apropriada, pois além de esclarecer
tépicos relativos & operacionalizagdo da RiR, fornece uma boa

perspectiva sobre seu escopo de eficiéncia.
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CAPITULO 4
AVALIACAO ESTATISTICA DO EXPERIMENTO

Neste <capitulo aborda-se, inicialmente, as diversas
andlises realizadas com os dados modificados, e, finalmente,
alguns assuntos de importédncia concernentes ao problema da
regressao e ao caso em estudo.

Enquanto o primeiro desses assuntos encontra aplicagao
direta sobre o experimento por tratar-se do projeto "ideal"
para o caso em estudo, o segundo ndo passa de uma investigagao
tedbrica sobre o grau de adequagdo do projeto proposto como
"ideal", comparado com o experimento efetivamente realizado.

Quanto a avaliagdo estatistica dos dados, determinou-se
uma seqiiéncia de testes para investigagdo, com base em
referéncias bibliogrdficas e no préprio andamento das andlises.
A expectativa inicial era de que, a medida que os testes fossem
sendo realizados, modelos mais apropriados fossem sendo
encontrados. Porém, como poderd se ver nos itens seguintes, nao
foi esse exatamente o resultado obtido. Mesmo assim, todos os
testes serviram, de uma maneira ou de outra, para esclarecer
mais pontos sobre o modelo de regressdo sugerido como ideal.

Ao final da seqliéncia de andlises, se apresentard aquele
modelo que mais provavelmente descreve o tipo de regressao
apresentado no experimento.
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4.1. Regressao Linear Miltipla

Os procedimentos para determinagdo de um modelo de
regressao utilizando a metodologia cldssica da Regressao Linear
Multipla (RMC) foram aplicados aos trés grupos de dados
modificados - MED, INDEQ; e INDEQ, -, utilizando como base um
dos pacotes computacionais disponiveis no mercado. Como o©O
software utilizado nao executa todos os testes apresentados
nessa andlise, alguns deles foram realizados em outros
programas (como planilhas eletrdnicas) ou determinados por
cdlculo direto.

Os procedimentos e resultados sdo apresentados em partes
seqlienciadas. Uma vez sendo o mesmo o0 modelo de regressao
ajustado para os trés indices, o desenvolvimento dos testes
realizados para selegdao das varidveis e sua especificagédo
funcional ¢é ' apresentado para apenas uma das varidveis
(escolheu-se, aleatoriamente, a varidvel MED), seguidos de um
quadro-resumo contendo os resultados finais obtidos para as
demais varidveis.

Para facilitar a compreensdo, cada teste estd acompanhado
de uma pequena revisdo tedérica. Para descrigdes mais detalhadas
sdo indicadas as fontes bibliogrdficas utilizadas na pesquisa e

elaboragao do texto.

O inicio da andlise de regressao de um grupo de dados
compreende a abordagem de dois problemas. Sdo eles: a escolha
das varidveis independentes candidatas a entrar no modelo e a
definigcdo da forma em que essas varidveis devem aparecer na
equagao.

Antes disso, porém, é preciso definir qual a finalidade do
modelo de regressdo desejado. Chatterjee & Price (1977:196-197)
apresentam a seguinte classificagdo de acordo com a utilizagao
a ser dada ao modelo:

a. Proposito Descritivo, isto é, pretende-se simplesmente
descrever um processo ou sistema de interagdes entre varidveis.
Com esse objetivo, »rocura-se obter uma equagdo enxuta, com o
menor numero possivel de varidveis e que explique, da melhor



106

maneira, a variabilidade na varidvel dependente. Como essa
variabilidade vem descrita pelo valor do coeficiente de
determinacgao R2, procura-se obter um modelo onde R? seja
préximo a unidade.

b. O modelo serd utilizado para Estimativa ou Predigdo do
valor da varidvel dependente para um determinado vetor X. Nesse
caso, a selegao das varidveis deve minimizar o valor da MQR
(Média do Quadrado dos Residuos) da predigao.

c. O modelo serd utilizado como Ferramenta de Controle de
um determinado processo. Nesse caso, pretende-se avaliar o
efeito de pequenas modificagdes nas varidveis independentes
sobre a varidvel de resposta. A selegdo das varidveis do modelo
deve, assim, apresentar valores pequenos para o0s erros dos
coeficientes, jd que esses devem ser medidos com precisdo.

O experimento-matriz pode ser classificado como um
experimento com propésitos descritivos, onde um dos objetivos
principais é a descrigdao do experimento da maneira mais precisa
possivel. Assim, um dos parametros de controle a ser
cuidadosamente monitorado serd o valor do coeficiente de
determinacgao R?. Além disso, o modelo de regressdo pode ser
utilizado como uma eficiente ferramenta de otimizagao,
permitindo a identificagcdao dos niveis O6timos das varidveis

controldveis.

O melhor subgrupo de varidveis componentes do modelo final
de regressdo foi definido usando um procedimento denominado
Selegao Stepwise.

0 procedimento de selegdo Stepwise consiste da reunido de
outros dois procedimentos: o método de selegdo prospectiva (SP)
e o método de eliminagdo retrospectiva (ER).

No primeiro procedimento, inicia-se a andlise com uma
equagdo contendo apenas B,. O primeiro passo é a inclusdo da
varidvel independente com o maior indice de correlagao com a
varidvel y. A permanéncia dessa varidvel no modelo é testada
verificando o nivel de significdncia da estatistica ¢t
correspondente. A inclusdao das demais varidveis no modelo
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obedece esse mesmo critério, observando que a varidvel y, apds
a inclusdo da primeira varidvel independente, deve ser ajustada
a seu efeito.

O segundo procedimento segue o caminho inverso do
primeiro. Inicia-se a andlise com o modelo completo, sendo as
varidveis retiradas conforme sua contribuicdo na reducdo da
soma dos quadrados dos residuos do modelo (essa contribuicgao
pode ser verificada, igualmente, pelo valor da estatistica t).
A retirada de varidveis termina quando todos os termos da
equagao (reduzida) possuirem valores significativos para a
estatistica t.

O procedimento de selegdao stepwise, por sua vez, cria uma
sequiéncia de modelos de regressdao, nos quais varidveis séao
introduzidas ou retiradas. A cada novo modelo, o resultado
obtido é verificado através de um teste F parcial. Assim, a
possibilidade de entrada de uma varidvel no modelo é verificada
pela comparacao do valor de F da varidvel com um valor de
previamente determinado. Se F,,,, for maior que

Fentrada

Fentrada'

A selegao stepwise pode ser definida como um meétodo de

a varidvel serd introduzida no modelo.

selegao prospectiva onde a possibilidade de retirada de

varidveis é, também, verificada.

Os termos apresentados na Tab. (4.1), foram definidos

utilizando a Selegao Stepwise.

O passo sequinte a selecdo das varidveis é a definigao da
forma em que elas apareceriam na equagao. Para tanto, procedeu-
se a andlise em duas etapas:

(a) Verificacao da linearidade da variavel dependente;

(b) Especificagdo funcional das variaveis independentes.

A primeira das etapas foi a mais simples. Atraves da
verificacdo do grdfico dos valores de (y observados X Yy
ajustados), é possivel analisar a curvatura dos dados de MED,
INDEQ, e INDEQ,. Este procedimento é feito utilizando-se todas
as varidveis independentes no modelo.
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Os dois primeiros indices (MED e INDEQ;) apresentaram
linearidade satisfatéria. No caso de INDEQ,, contudo, foi
necessdrio proceder uma transformagaoc do tipo y = log x.

A especificagdao funcional das varidveis independentes foi
mais trabalhosa. Para cada uma das varidveis '"candidatas" do
modelo completo de regressdao, testou-se as seguintes formas
(individualmente e em duplas. As varidveis serao genericamente
denominadas VAR, correspondendo a gqualquer uma das varidveis
independentes): VAR, VAR?, VAR> e LOG(VAR).

A sequiéncia de teste das varidveis foi determinada através
de um teste denominado Teste Cp17. Apés concluir-se a
verificagdao das 7 varidveis sugeridas para o modelo reduzido,
testou-se a inclusdo das duas restantes, para verificar a
significancia.

Foram também testadas interagdes de dois e trés fatores. A
selegdo das interagdes a serem verificadas foi feita baseada no
conhecimento acerca do processo (ou seja, o conhecimento acerca
de fatores que possivelmente apresentariam interagdes de alguma
espécie).

Além disso, buscou-se testar, pelo menos uma vez, a
interagdo de cada varidvel com as demais. Esse procedimento
resultou em 44 combinagdes, algumas com resultados bastante
satisfatoérios.

Tabela 4.1. Resumo da verificagdo das varidveis independentes e
sua especificacgdo funcional.

Varidvel Formas testadas Formas Possiveis |Forma Final

PRE PREZ, PRE3/ PRE
(PRE + PREZ)’
(PRE_+ PRE33,
(PREZ + PRE°)

AMI aMI2, amI3: AMI + AMI? AMI + AMI?
(AMI + AMIZ)’ AMI + AMIS
(AMI_+ AMI3%,

(AMIZ + aMI?)

17a sistemdtica do Teste C ndao serd apresentada neste
trabalho. Para maiores info}%agées, sugere-se consultar o
trabalho de Mallows (1973).
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Tabela 4.1. Resumo da verificagdo das varidveis independentes e
e sua especificacao funcional (Continuagédo).

Variavel Formas testadas Formas Possivels |Forma Final
ESP ESPz,ESPB'%OG(ESP) ESP? + ESp3 ESP
(ESP + ESP?)’

(ESP_+ 25935,
(ESP? + ESP>)

(LOG(ESP) + ESP)
(LOG(ESP) + ESP?)
(LOG(ESP) + ESP)

CIT cIT?, cir3: CIT
(CIT + CITg)'
(crT + CIT?),
(CIT? + CIT?)

VEL VEL2,VEL3'%0G(VEL) VEL? VEL?
(VEL + VEL?)’ LOG (VEL)
(VEL_+ VELB;,
(VEL? + VEL?)
(LOG(VEL) + VEL)
(LOG(VEL) + VEL?)
(LOG(VEL) + VEL3)

TEM TEMz,TEM3r50G(TEu) TEM? TEM2
(TEM + TEM?)’
(TEM_+ TEHB%,
(TEM? + TEM°)
(LOG(TEM) + TEM)
(LOG(TEM) + TEM?)
(LOG(TEM) + TEM3)

MSG MSGZ,MSG3'EOG(MSG) MSG2 MSG
(MSG + MSGZ)’ LOG (MSG)

(MSG_+ HSG33,
(MSG? + MsG?)
(LOG(MSG) + MSG)
(LOG(MSG) + MSG?)
(LOG(MSG) + MSG3)

Alguns dos fatores (como o MSG e o CIT) nao apareceram
isoladamente no modelo final, passando a aparecer somente nas
interacdes.

As interagbes mais importantes verificadas foram as
seguintes (somente serdo apresentadas aquelas interagdes com
alguma significancia):
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Tabela 4.2. Resumo da verificagdo das interagdes entre

varidveis
Interacao Formas possiveis Forma Final
PRE-VEL PRE * LOG(VEL) PRE * VEL
PRE * VEL
PRE-TEM LOG(PRE) * TEM?
PRE * TEM
PRE-VEL- PRE * VEL * TEM
TEM
ASC-CIT ASC * CIT (ASC + CIT)?2
(ASC + CIT)
(ASC + CIT)
ASC-CIT- ASC + CIT + (2 * S02) ASC + CIT +
(2*%S02)-
S02

O modelo final obtido para as trés varidveis foi:
y = AMI + AMIZ + TEM + TEM? + VEL + VEL? + PRE + ESP +
(PRE * VEL) + (ASC + CIT)2 + (ASC + CIT + (2 * S02)).

Alguns comentdrios quanto ao modelo final fazem-se
necessarios. Uma das varidveis de controle do experimento, MSG,
ndo apareceu no modelo. Outras trés varidveis (ASC, CIT e S0,)
apareceram em forma combinada, mas ndo como termos simples.

A exclusdao da varidvel MSG no modelo final pode ser
tecnicamente explicada. O intervalo de variagdo dessa variéavel
€ [1.0; 1.8]. A presenga deste aditivo quimico na composigdo do
fluido (slurry) é indispensdvel, pois possibilita a demoldagem
do material desidratado do cilindro de secagem. Porém, a um
nivel de utilizagdo equivalente a 1% (nivel minimo) seu efeito
demoldante ja é efetivo. A adigdo de maior ou menor quantidade
desse aditivo a partir desse nivel minimo vai apresentar um
efeito pequeno somente sobre o sabor do produto final (e,
evidentemente, sobre seu custo).

Sendo assim, scua inclusdo no modelo ndo se justifica
tecnicamente. Supondo, porém, que seu intervalo de variacao



111

fosse [0.0: 1.8], sua exclusdao seria necessariamente
contestada, Jjd4 que entre 0.0% até aproximadamente 0.8% seu
efeito demoldante é crescente.

As varidveis ASC e CIT nao participam do modelo como
termos simples devido, provavelmente, a falhas no projeto do
experimento, Jjd que seriam tecnicamente justificadas. Porénm,
sua inclusdo na forma combinada parece correta.

A interacgao entre ASC e CIT, tendo em vista o sinergismo
entre estes antioxidantes, também deveria constar no modelo
final. Este efeito ndo foi constatado no modelo final devido,
também, a deficiéncias no projeto do experimento.

0 modelo final também apresenta um termo que contempla a
agdo combinada de ASC, CIT e SO,, atribuindo peso dobrado a
este Ultimo. A maior importéncia conferida ao SO, no termo
(2*¥S0,) corresponde plenamente as expectativas, Jjd que este
antioxidante é muito mais poderoso que os demais.

As demais varidveis de controle participam do modelo como
termos simples e, em alguns casos, quadrdticos. Nestes casos,
especificamente, os termos quadrdticos indicam um efeito nédo-
linear de AMI, TEM e VEL. Dentro de seus respectivos intervalos
de interesse, essas varidveis foram descritas mais
apropriadamente por uma curva de 2% grau.

Essas trés varidveis foram avaliadas dentro de intervalos
um pouco mais largos que aqueles utilizados para PRE e ESP. Uma
ampliagdo nos intervalos de PRE e ESP talvez revelasse alguma
curvatura que Jjustificasse, também, a inclusdo de termos
quadrdticos.

As varidveis operacionais TEM, PRE, VEL e ESP apresentam,
isoladamente, efeito sobre a varidvel de resposta, sendo sua
inclusdo no modelo plenamente Jjustificada. Com base na
experiéncia e amparado pela bibliografia, esperava-se que a
varidvel TEM interagisse com AMI e, em menor escala, com MSG.
Nenhuma dessas interag¢des, todavia, apareceram no modelo.

Outras interacgdes possiveis entre as varidveis
operacionais seriam ESP*PRE e VEL*ESP, também ausentes do
modelo. Porém, a interagdo de ocorréncia mais provavel (sob o
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ponto de vista técnico) é PRE*VEL. O modelo previu corretamente
essa interacao.

Apesar de todos os termos apresentados no modelo serem
significativos, o maior valor de |t| obtido foi para a varidvel
AMI. Mesmo sendo um fator importante, outras varidveis de
controle de composigdo apresentam importédncia similar (é o
caso, por exemplo, dos antioxidantes ASC e CIT.).

Da mesma forma, existem varidveis de controle operacionais
de importéncia igual ou maior que AMI. A varidvel PRE é um
exemplo delas. No entanto, por problemas na coleta de dados, o
modelo apontou AMI como o termo mais significativo, indicando
possiveis deficiéncias no modelo final.

De qualquer modo, ele modela razoavelmente vdrios aspectos
do processo em estudo e, mais adiante, serd visto que ele prevé
niveis o6timos bastante realisticos para as varidveis
controlaveis.

Assim, apesar da precariedade do projeto, o modelo obtido
dados do

satisfatério.

com oOs experimento-matriz pode ser considerado

A andlise de varidncia e demais estatisticas, bem como os

graficos relevantes na andlise do ajuste do modelo séo

apresentados a seguir, para cada uma das varidveis dependentes.

A. Resultados obtidos utilizando o Indice MED

Tabela 4.3. Ajuste do Modelo utilizando MED.

Var. Ind. Coeficiente Erro Valor t Signific.
AMI2 1.273968 0.274871 4.6348 0.0001
AMI -0.142972 0.032537 -4.3942 0.0002
'I‘EM2 0.311469 0.052405 5.9435 0.0000
TEM =0.002779 0.000414 -6.7105 0.0000
VEL2 -4,923636 0.929779 -5.2955 0.0000
VEL 0.633966 0,164766 3.8477 0.0007
PRE =1.331576 0.377496 -3.5274 0.0016
ESP 5.53E630 0.456963 12.1140 0.0000
PRE * VEL 0.231476 0.171975 1.3460 0.1899
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Tabela 4.3. Ajuste do Modelo utilizando MED (Continuagédo).

Var. Ind. Coeficiente Erro Valor t Signific.
(ASC+CIT)2| =-0.779220 0.104978 -7.4227 0.0000
(ASC+CIT+

2*%S02) 1.145469 0.208800 5.4860 0.0000

O modelo apresenta valores de t com niveis de
significancia Dbastante inferiores a 5%, com excegdao da
interacdo PRE * VEL. Optou-se, mesmo assim, pela manutengao
desse termo, Jjd4 que sua exclusdo implicava numa revisao
completa do modelo, levando a modelos de desempenho inferior.
Além disso, o teste F para as varidveis apresenta um valor de
Foalc significativo (alfa = 5%) para essa interagao.

Tabela 4.4. Andlise de Variancia para a Regressao

Fonte SQ GL MQ F
Modelo 1641.35 11 149.213 454,595
Erro 8.53406 26 0.328

Total 1649.88 37

Coeficiente R? = 0.992838
Erro padrao de estimativa = 0.572916

A probabilidade de F_,1. Ser menor que Fi,,, ¢ inferior a
0.0001%. O valor do coeficiente R? é muito préximo de 1.0.
Esses dois indicadores apontam a pronunciada significédncia do
modelo obtido.
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Tabela 4.5. Andlise de Variidncia Parcial
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Fonte SQ GL MQ F Probab.
AMI 1470.81665 1 1470.8167| 4481.01 0.0000
AHI2 35.69417 1 35.6942 108.75 0.0000
TEM 5.25267 1 5.2527 16.00 0.0005
TEM2 25.15470 1 25.1547 76.64 | 0.0000
VEL 13.35709 1 13.3571 40.69 0.0000
VEL2 16.72069 1 16.7207 50.94 0.0000
PRE 13.29108 i 13.2911 40.49 0.0000
ESP 40.13113 1 40.1311 122.26 0.0000
PRE*VEL 2.15999 5 2.1600 6.58 0.0164
(ASC +

CIT)2 8.88932 ik 8.8893 27.08 0.0000
ASC+CIT
+ 2%S502 9.87846 1 9.8785 30.10 0.0000
Modelo 1641.34594 11
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Figura 4.1 (a esquerda) - Valores ajustados versus Residuos

Figura 4.2 (a direita) - Residuos plotados em papel log-normal
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A Fig. (4.1) (Valores ajustados x Residuos) apresenta
pontos aleatoriamente distribuidos, sem pontos extremos ou
residuos com desvio superior a 3-Sigma.

A Fig. (4.2), que apresenta os residuos plotados no papel
log-normal, ndo aponta evidéncias graves contra a normalidade
da distribuicdo dos residuos. Conforme sugerido por Hicks
(1973), a andlise desse grafico enfatizou os pontos centrais,
os quais apresentaram-se agrupados préximos a reta. Porém, uma
andlise atenta apontaria para a existéncia de dois pontos na
regido inferior do grdafico, a esquerda, gque parecem nao
pertencer a populagdao do restante dos dados. O erro associado a
esses pontos é relativamente elevado, o que indica a falta de
ajuste do modelo proposto para MED quanto a modelagem adequada
da regido onde se encontram esses pontos.

- Comentdrios sobre Outros Resultados

A matriz de correlagdo entre as varidveis .ndependentes do
modelo de regressdao foi analisada quanto a incidéncia de
valores muito préximos a unidade ou a zero. Os valores estdo
aleatoriamente distribuidos entre -1 e 1, com um udnico valor
préximo a zero (-0.0064).

Finalmente, analisou-se a listagem dos residuos
padronizados. Verificou-se a ocorréncia de corridas (runs, ou
seja, sequéncia de 5 ou mais valores plotados abaixo ou acima
de zero) entre as rodadas 22-28 e 29-35. Porém, a confirmagao
dos resultados nas planilhas de testes mostrou tratarem-se de
"testes para verificagdo de resultados", o que descaracteriza a
ocorréncia de corridas nessas rodadas.
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- Modelo Final

0 modelo de regressdo obtido utilizando a varidvel
dependente MED através da Regressdo Miltipla Convencional vem
descrito a segquir:

y = 1.273968AMI - 0.142972AMI? + 0.311469TEM -
0.002779TEM? - 4.923636VEL + 0.633966VEL2

1.331576PRE + 5.535630ESP + 0.231476(PRE * VEL)
0.77922(ASC + CIT)2 + 1.145469(ASC + CIT + (2 * S02)).

B. Resultados obtidos utilizando o Indice INDEQ,

Tabela 4.6. Ajuste do modelo utilizando o indice INDEQ,

Var. Independ. |Coeficiente Erro Valor t |Signific.
AMI -100.861630 10.462270 -9.6405 0.0000
AMI? 13.099542 1.238424 10.5776 0.0000
TEM -8.811987 1.994654 -4,4178 0.0002
TEM? 0.103073 0.015760 6.5400 0.0000
VEL 379.924941 35.389730 10.7355 0.0000
VELZ -31.984478 6.271415 -5.1000 0.0000
PRE 118.196391 14.368425 8.2261 0.0000
ESP -268.691309 17.393137 -15.4481 0.0000
PRE*VEL -39.454055 6.545788 -6.0274 0.0000
(ASC+CIT)2 57.359330 3.995723 14.3552 0.0000
ASC+CIT +2*502 -94.,807290 7.947439 =-11.9293 0.0000

Todos os fatores apresentam valores de t com niveis de
significédncia bastante inferiores a 5%, comprovando a adequagao
do ajuste do modelo aos dados.
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Tabela 4.7. Andlise de Varidncia para a Regressao utilizando o
indice INDEQ,.

Fonte SQ GL MQ F
Modelo 1486709.00 11 135155.000 284 .221
Erro 12363.80 26 475.529

Total 1499073.00 37

coeficiente R = 0.98858
Erro padrdo de estimativa = 21.8066

A probabilidade de F .7, ser menor que Fi.,, € inferior a
0.0001%. O valor do coeficiente R? é muito préximo de 1.0,
apesar de ser inferior ao valor obtido para MED. Apesar do erro
padrao ser bastante superior aquele obtido para MED, os dois
equivalem (basta
coeficientes atribuidos para as
(4.6). Por se tratarem de indices com

comparagao de seus respectivos erros

verificar a

valores percentualmente se

dos variaveis

magnitude
independentes na Tab.
unidades diferentes, a

padrdao nao pode ser direta).

Tabela 4.8. Andlise de Varidncia Parcial utilizando o indice
INDEQl.
Fonte SQ GL MQ F Probab.
AMI 825741.881 i 8 825741.88| 1736.47 0.0000
AMI2 44537 .515 : 44537.52 93.66 0.0000
TEM 304271.858 1 304271.86 639.86 0.0000
TEM? 5170.352 1 5170.35 10.87 | 0.0028
VEL 27665.021 1 27665.02 58.18 0.0000
VEL2 73534.209 1 73534.21 154.64 0.0000
PRE 8525.867 1 8525.87 17.93 0.0003
ESP 71129.351 1 71129.35 149.58 0.0000
PRE*VEL 28087.580 1 28087.58 59.07 0.0000
(ASC+
CIT)2 30374.196 1 30374.20 63.87 0.0000
ASC+CIT+
2%502 67671.570 1 67671.57 142.31 0.0000
Modelo 1486709.400 11
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- Gréaficos dos Residuos
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Figura 4.3 (a esquerda) - Valores ajustados versus Residuos
Figura 4.4 (a direita) - Residuos plotados em papel log-normal
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A Fig. (4.3) (valores ajustados x residuos) apresenta
pontos aleatoriamente distribuidos, sem pontos extremos ou
residuos com desvio superior a 3-Sigma.

A andlise da Fig. (4.4), dque apresenta os residuos
plotados no papel log-normal, ndo aponta nenhuma evidéncia
contra a normalidade da distribuigdo dos residuos, estando os
pontos ag}:upados mais préximos a reta do que no grdfico de
residuos obtidos para MED.

- Comentdrios sobre Outros Resultados

A matriz de correlagdo entre as varidveis independentes do
modelo de regressao € idéntica aquela apresentada para MED,
valendo, assim, os mesmos comentdrios feitos anteriormente.

A listagem dos residuos padronizados referentes a cada
rodada ndo apresentou nenhum valor além de 3-Sigma. A
ocorréncia de corridas se verificou nos mesmos moldes descritos
para MED, ndo comprometendo as suposig¢des acerca do modelo.

- Modelo Final
O modelo de regressdao obtido wutilizando a varidvel

dependente INDEQ, através da Regressdo Multipla Convencional

vem descrito a seguir:

Yy = = 100.86163AMI + 13.099542AMIZ2 - 8.811987TEM
+ 0.103073TEM? + 379.924941VEL - 31.984478VEL2
+ 118.196391PRE - 268.691309ESP

- 39.454055(PRE #*# VEL) + 57.35933(ASC + CIT)2
- 94.80729(ASC + CIT + (2 * S02)).
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B. Resultados obtidos utilizando o Indice (LOG)INDEQ,

Tabela 4.9. Ajuste do modelo utilizando o Indice (LOG)INDEQ,.

Var. Independ. |Coeficiente Erro Valor t Signific.
AMI -1.2791970 0.119602 | -10.6955 0.0000
AMI? 0.162230 0.014157 11.4591 0.0000
TEM -0.013430 0.022802 -0.5890 0.5610
TEM? 0.000548 0.000180 3.0426 0.0053
VEL 3.984330 0.404565 9,8484 0.0000
VEL? -0.370029 0.071693 -5.1613 0.0000
PRE 1.135636 0.164256 6.9138 0.0000
ESP -3.081229 0.198833 | -15.4966 0.0000
PRE*VEL -0.364980 0.074829 -4,8775 0.0000
(ASC+CIT)?2 0.655958 0.045678 14.3605 0.0000
ASCH+CIT +2*S0, -1.033760 0.090853 | -11.3784 0.0000

O modelo apresentou problemas quanto ao valor de t da

varidvel TEM. Sua permanéncia foi decidida com base no exame da

andlise de varidncia parcial,

bastante superior ao tabelado.

que apresenta um valor de F
Os demais fatores apresentam

valores de t com niveis de significadncia inferiores a 5%,

comprovando a adequagdo do ajuste do modelo aos dados.

Tabela 4.10. Andlise de Variancia para a Regressdao utilizando o
Indice (LOG) INDEQ, .

Fonte SQ GL MQ F
Modelo 568.188 11 51.6553 831.191
Erro 1.61574 26 0.062144

Total 569.804 37
Coeficiente R? = 0.996074
Erro padrao de estimativa = 0.249287

A probabilidade de Fcalc.ser menor que Fi,,, € menor due

0.0001%.

0 valor do coeficiente R?

foi o mais préximo a 1.0,
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comparativamente com as andlises anteriores. Da mesma forma, o

valor de F foi o mais alto entre todos os obtidos.

calc

Tabela 4.11. Andlise de Varidncia Parcial utilizando o Indice
(LOG) INDEQ, .

Fonte SQ GL MQ F Probab.
AMI 447.236911 1 447.23691| 7196.79 0.0000
AMIZ 16.639160 1 16.63913 267.75 0.0000
TEM 61.753605 1 61.75361 993.72 0.0000
TEM? 4.417303 1 4.41730 71.08 0.0000
VEL 3.904313 1 3.90431 62.83 0.0000
VEL? 7.813596 1 7.81360 125.73 0.0000
PRE 0.752277 1 0.75228 12.11 0.0018
ESP 9.821209 1 9.82121 158.04 0.0000
PRE*VEL 2.918315 1 2.91831 46.96 0.0000
(ASC+

CIT)2 4.918315 1 4.91831 78.63 0.0000
ASC+CIT+

2*%502 8.045669 1 8.04567 129.47 0.0000
Modelo 568.188461 11

ESCOLA Dt ENGENHARIA
BIBLIOTECA
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Figura 4.5 (a esquerca) - Valores ajustados versus Residuos
Figura 4.6 (& direita) - Residuos plotados em papel log-normal
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A Fig. (4.5) (valores ajustados x residuos) apresenta
pontos aleatoriamente distribuidos, sem pontos extremos ou
residuos com desvio superior a 3-Sigma.

A andlise da Fig. (4.6), que apresenta os residuos
plotados no papel 1log-normal, nao aponta nenhum evidéncia
contra a normalidade da distribuigdo dos residuos, estando os
pontos agrupados mais préximos a reta do que no grédfico de
residuos obtidos para MED e INDEQ, .

- Comentdrios sobre Outros Resultados

A matriz de correlagdao entre as varidveis independentes
do modelo de regressdao é idéntica aquela apresentada para MED,
valendo, assim, os mesmos comentdrios feitos anteriormente.

A listagem dos residuos padronizados referentes a cada
rodada ndo apresentou nenhum valor além de 3-Sigma. A
ocorréncia de corridas se verificou nos mesmos moldes descritos
para MED, nao comprometendo as suposigdes acerca do modelo.

- Modelo Final

O modelo de regressao obtido wutilizando a varidvel
dependente (LOG) INDEQ,, através da Regressao Mdltipla

Convencional, vem descrito a seguir:

y = - 1.279197AMI + 0.16223AMI? - 0.01343TEM
0.000548TEM? + 3.98433VEL - 0.370029VEL?
1.135636PRE - 3.081229ESP

- 0.36498(PRE * VEL) + 0.655958(ASC + CIT)?
- 1.03376(ASC + CIT + (2 * S02)).

+ +
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4.2. Regressdo Robusta

A Regressao Robusta (RoR) foi obtida através do
procedimento interativo de biweights mencionado em 3.4.3. Os

passos seguidos foram os seguintes:

1l® Passo - Utilizando-se o modelo completo definido em
4.1, rodou-se uma Regressao Multipla Convencional (RMC) e
calculou-se os valores dos residuos Rj, através da diferenca
entre o vetor dos valores de Yi (reais) e dos valores de y*
(ajustados).

2° Passo - Os valores de R; obtidos no passo anterior séo
utilizados na determinagdo dos pesos. Para tanto, é necessdrio
calcular a mediana correspondente ao conjunto de valores |[R;|,
conforme definido em 3.4.3. Uma vez calculado o valor de S,
aplica-se a Eq. (3.7) para determinagdo dos pesos, arbitrando,
para a constante ¢, o valor 9.0.

3¢ Passo - Utilizando o vetor dos pesos w(u), roda-se uma
nova regressao miltipla com as observagdes ponderadas. Essa
regressdo miltipla "ponderada" é uma regressao robusta.

42 Passo - Calcula-se os novos valores dos residuos Ri
utilizando o vetor y* obtidos através da RoR, no 3?2 Passo.

5¢ Passo - Repete-se o 2?2 e 3¢ Passos, até obter valores
de w(u) muito préximos. Normalmente os valores de w convergem
entre 5 e 15 rodadas do procedimento.

Os vetores w(u) finais obtidos para as diferentes
varidveis de resposta/modelos vém apresentados na Tab. (4.12),
abaixo:
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Tabela 4.12. Vetores w(u) finais obtidos na Regressao Robusta
para as diferentes varidveis de resposta.

Varidavelis Dependentes
observ.| Mep! | MEp? | INDEQ,!| INDEQ,?| INDEQ,®|INDEQ,*
01 0.000000({0.000000|0.883274|0.907264(0.746773(0.73885
02 0.937204|0.927897(0.963188|0.969349|0.973616|0.97295
03 0.968382(0.997819(0.843200[0.932657|0.832801|0.84821
04 0.000000|0.000000(0.771794|0.795550(0.741259|0.72752
05 0.955831)|/0.966013|(0.993669|0.997092(0.999853|0.99971
06 0.926839(0.963486[0.997094(0.989866|0.981126(0.97683
07 0.926839|0.963486|0.939068(0.920945|0.879994(0.86633
08 0.971475|0.974418(0.998899|0.996368(0.989317|0.98760
09 0.956413(0.926513(0.999988|0.998956|0.993715|0.99249
10 0.301174(0.000000(0.958975|0.941726|0.889893|0.87496
11 0.820042]|0.993674(0.989843|0.999987|0.991438(0.99498
12 0.993189|0.996942|0.986862|0.942656|0.928440|0.90528
13 0.983726(0.991207|0.999987(0.999682|0.996465|0.99574
14 0.997362|0.999848|0.992829|0.953855(0.988077|0.97973
15 0.947312|0.993307|0.992079(0.993547|0.995193(0.98789
16 0.994327|0.882825(0.973493|0.912788|0.937202|0.91866
17 0.672794|0.707590|0.988678|0,999005|0.870832|0.87624
18 0.883450|0.926240(0.917943|0.958975(0.963191|0.95455
19 0.991498|0.992650(0.988402|0.987797|0.877099|0.86925
20 0.256220(0.033648|0.444359(0.608881(0.A43047(0.65147
21 0.751903(0.781401|0.756425|0.846282|0.719033(0.72140
22 0.974357(0.958975(0.986753(0.986212)|0.992949(0.99308
23 0.974357|0.958975|0.986753(0.986212|0.992949(0.99308
24 0.753310(0.824918|0.912924|0.907940|0.996243|0.99499
25 0.974357(0.958975|0.975532|0.980947|0.933777(0.93202
26 0.715986|0.684046(0.954457(0.971091|0.967554(0.96832
27 0.982211(0.982322(0.992850(0.993122(0.983297(0.98201
28 0.982211(0.982322|0.992850(0.993122|0.983297|0.98201
29 0.958975(0.934287|0.924118|0.933250(0.941015|0.93879
30 0.958975(0.934287|0.924118(0.933250|0.941015|0.93879
31 0.958975|0.934287|0.924118(0.933250|0.941015(0.93879
32 0.958975|0.934287|0.924118(0.933250|0.941015|0.93879
33 0.999778|0.994243|0.885126(0.909249(0.958975(0.95897
34 0.999778|0.994243|0.885126(0.909249(0.958975|0.95897
35 0.999778|0.994243|0.885126(0.909249|0.958975(0.95897
36 0.995572|0.999240|0.941973|0.962095|0.978833(0.98003
37 0.995572|0.999240(0.941973(0.962095|0.978833|0.98003
Observagédes:
1 Modelo de regressao sem constante B8;,;
Modelo de regressdao com constante B8g,;
A varidvel INDEQ, foi transformada para a forma
4 LOG(IFDEQEJ e a constante B, ndo fol mantida:;
A variliave INDEQ, foi transgormada para a forma
LOG(INDEQ,) e a constante B, »0i mantida.
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varidvel,
foram os

Tabela 4.13. Ajuste do modelo para MED (sem constante).

Var. Independ. |Coeficiente Erro Valor t Signific.
AMI 1.206833 0.124606 9.6852 0.0000
AMIZ -0.135404 0.015827 -8.5553 0.0000
TEM 0.305484 0.023703 12.8881 0.0000
TEM?2 -0.002684 0.000189 | -14.1679 0.0000
VEL -4.875131 0.423943 | -11.4995 0.0000
VEL?2 0.681908 0.082391 8.2764 0.0000
PRE -1.060277 0.192407 -5.5106 0.0000
ESP 4.929838 0.222991 22,1078 0.0000
PRE*VEL 0.172290 0.085144 2.0235 0.0543
(ASC+CIT)? -0.762012 0.047045 | =16.1977 0.0000
ASC+CIT +2%SO, 1.062028 0.098053 10.6311 0.0000

Tabela 4.14.

Indice MED (sem constante).

Andlise de Variancia para a RoR utilizando o

Fonte SQ GL MQ F
Modelo 1496.99 11 136.090 2214.985
Erro 1.47458 24 0.0614407

Total 1498.47 35
Coeficiente RZ = 0.999016
Erro padrado de estimativa = 0.247872
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Tabela 4.15. Andlise de Variéncia Parcial para a RoR utilizando
o Indice MED (sem constante).

Fonte SQ GL MQ F Probab.
AMI 1373.44531 1 1373.4453|22353.98 0.0000
AH12 31.24237 1 31.2424 508.50 0.0000
TEM 0.04702 1 0.0470 0.77 0.3996
TEH2 19.21744 1 19.2174 312.78 0.0000
VEL 10.94535 1 10.9453 178.14 0.0000
VEL2 12.43342 1 12.4334 202.36 0.0000
PRE 5.48812 il 5.4881 89.32 0.0000
ESP 24.99700 1 24.9970 406.85 0.0000
PRE*VEL 1.74224 1 1.7422 28.36 0.0000
(ASC+

CIT)? 10.22594 1 10.2259| 166.44 | 0.0000
ASC+CIT+

2*%S02 7.20779 1 7.2078 1X7:31 0.0000
Modelo 1641.34594 11

Os resultados obtidos na Regressao Robusta

comparativamente aqueles obtidos na Regrnssao Miltipla

Convencional, apresentaram-se pronunciadamente melhores. Essa
melhoria verificada, primeiramente, através das
estatisticas F e R? obtidas em cada caso. O melhor resultado
obtido na RMC para F foi 454.595 e para R? foi 0.9928. Esses

obtidos na RoR, sdo bem

pode ser

resultados, se comparados aos
inferiores.

estimativa também
passando de 0.572916

Essa estimativa,

O erro padrao de apresentou uma
modificagdo importante,
0.247872 (na ROR).

comprovam um ajuste superior aos dados, obtidos com a RoR.

(na RMC) para
juntamente com a R2,

A melhor maneira de compreender como essa melhoria no
ajuste dos dados ¢é obtida através da Regressdao Robusta, é
analisando os residuos obtidos na RMC (isto é, os valores da
diferencga R;) comparativamente aos pesos atribuidos a cada
observagdo (e, conseqilientemente, & cada residuo) na RoOR.

O quadro apresentado a seguir dispde na forma de pares os
residuos para cada uma das 37 observagdes, obtidos a partir da
RMC, e os respectivos pesos atribuidos a cada observacido ao
final do processo iterativo:



Tabela 4.16.

Observ. Residuo Peso Observ. Peso Residuo
01 -1.47739 |(0.000000 21 -0.50161 |0.751903
02 0.36983 |0.937204 22 0.10394 [(0.974357
03 0.59396 |0.968382 23 0.10394 |0.974357
04 -1.45312 |(0.000000 24 0.35431 |0.753310
05 -0.39859 |0.955831 25 0.10394 (0.974357
06 0.56274 |0.926839 26 0.47443 [(0.715986
07 0.56274 |0.926839 27 0.09158 |0.982211
08 0.27431 |0.971475 28 0.09158 |0.982211
09 -0.02569 [0.956413 29 -0.18900 (0.958975
10 -0.51765 |[0.301174 30 -0.18900 [(0.958975
1 0.39735 |(0.820042 31 -0.18900 [(0.958975
12 -0.16436 [0.993189 32 -0.18900 [(0.958975
13 0.37055 (0.983726 33 -0.04191 |0.999778
14 0.02260 [(0.997362 34 -0.04191 |0.999778
15 0.43675 |0.947312 35 -0.04191 |0.999778
16 -0.04972 |0.994327 36 0.10765 |0.995572
17 -0.40171 |0.672794 37 0.10765 |0.995572
18 -0.20171 |0.883450
19 -0.09606 |0.991498
20 1.03159 |0.256220
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Residuos e Pesos Atribuidos as observagdes de
MED (s/constante).

E possivel que ndo se verifique uma plena homogeneidade

nos pesos atribuidos aos diversos valores, ja& que esses pesos

correspondem a ultima de uma série de interagdes, onde os
valores dos residuos jd haviam sido modificados inumeras vezes.
Tab. (4.16) ¢&

que a valores de

Porém, para efeito ilustrativo, a

extremamente util. Observe-se, por exemplo,
residuos u > |1.40| foram atribuidos pesos w(u) iguais a zero.
Isso comprova a utilizagdo da Eg. (3.7) na rotina interativa.
Os demais valores de w(u), de uma maneira mais ou menos
ordenada, crescem a medida que R; decresce, e vice-versa. Dessa
forma, as observacglOes extremas sdao ou totalmente eliminadas do
(quando w(u) = 0)

termos

conjunto de dados ou diminuidas em sua

participagdo (representada, em percentuais, pelos
pesos).
As Figs. (4.1) e (4.2), déao

uma idéia de quais seriam os pontos eliminados ou diminuidos de
Ya FPig. (4.1),
a esquerda,

apresentadas anteriormente,

importédncia na RoR. por exemplo, identifica-se

na parte inferior, os dois pontos aos quais foi
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atribuido peso zero. Os demais pontos desse grafico foram sendo
ponderados com maior ou menor peso a medida que se aproximavam
ou afastavam da linha central, respectivamente.

Os valores de t ©para as varidveis independentes
apresentaram-se mais significativos na RoR do que na RMC. A
varidvel PRE. por exemplo, que na RMC ndo era significativa
guando Alfa=0.01, passou a ser significativa na RoOR. Porém, a
mudanga mais importante nos valores de t deu-se na interagao
PRE*VEL, cujo valor t (RMC) era 1.3460, passando a
t(RoR)=2.0235. Na RMC essa interagdao nao era significativa (com
Alfa=0.05), ao passo que na RoR passou a ser significativa. A
mesma melhoria se verificou, para a interagdo PRE*VEL, na
andlise de varidncia parcial.

O unico termo cuja significédncia diminuiu foi TEM. O valor
de Fparcial dessa varidvel, quando a varidvel dependente
utilizada ¢é MED, passou de 16.00 (RMC) para 0.77 (RoR),
passando a ndo-significativo (com Alfa=0.05). Como o
coeficiente de TEM nado apresenta um grande valor (0.305484),
sua manutengdao no modelo sé se justifica devido a informagdes
técnicas que apontam esse fator como importante no
experimentola. Excetuando-se esse item, o restante dos
resultados obtidos com a RoR foram superiores aqueles obtidos
com a RMC para o indice MED.

O mesmo ndo se verificou para os demais indices (INDEQ,; e
LOG(INDEQ,)). Todavia, mesmo sem apresentar melhorias téo
pronunciadas, parece gque o aspecto mais importante da
utilizagdo da RoR com os Iindices INDEQ; € que foi possivel
identificar uma melhor adequagdo do modelo aos dados, quando da
utilizagdo destes indices. Aparentemente, a RoR nao identificou
nenhum valor extremo quando os indices INDEQs foram utilizadas
como resposta. Ou seja, a utilizacdo dos INDEQs parece modelar

18216m das informagdes técnicas, algumas evidéncias foram sendo
reveladas pela  andlise estatistica. evido a falta de
planejamento, os termos TEM e TEM estdo fortemente
confundidos, as vezes aparecendo um como muito significativo e
as vezes o outros. Essa situagdo é facilmente identificada
analisando os resultados apresentados na RoR para MED. Esse
aspecto também justifica a manutengao do termo TEM no modelo.
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mais adequadamente todo o espago amostral, ao passo que MED nao

modela adequadamente ao menos uma parte deste espacgo.

b. Resultados para os indices INDEQ; e LOG(INDEQ,)
e Comentarios:

Tabela 4.17. Ajuste do modelo para INDEQ;

(sem constante).

Var. Independ. |Coeficiente Erro Valor t Signific.
AMI -99.803836 9.299482 -10.7322 0.0000
AH12 13.045450 1.100952 11.8492 0.0000
TEM -9.,357324 1.807065 -5.1782 0.0000
TEM2 0.107596 0.014333 7.5070 0.0000
VEL 388.362867 32.116870 12.0922 0.0000
VEL2 =-32.220192 5.725458 -5.6275 0.0000
PRE 121.002411 13.032207 9.2849 0.0000
ESP -270.011939 16.151769 -16.7172 0.0000
PRE*VEL -40.858202 5.957211 -6.8586 0.0000
(ASC+CIT) 57.351988 3.553790 16.1383 0.0000
ASC+CIT +2*502 -95.522641 7.069306 =13.5123 0.0000

Tabela 4.18. Andlise de Varidncia para a RoR utilizando o
Indice INDEQ, (sem constante).

Fonte SQ GL MQ F
Modelo 1365151.00 11 124105.000 335.535
Erro 9616.64 26 369.871
Total 1374768.64 37
Coeficiente RZ = 0.990314
Erro padrao de estimativa = 19.232
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Tabela 4.19. Andlise de Variancia Parcial para a RoR utilizando
o Indice INDEQ, (sem constante).

Fonte SQ GL MQ F Probab.
AMI 746579.367 1 746579.37| 2018.49 0.0000
AM12 39652.490 i} 39652.49 107.21 0.0000
TEM 283289.297 1 283289.30 765.91 0.0000
TEM2 5852.143 1 5852.14 15.82 0.0005
VEL 25137.539 1 25137.54 67.96 0.0000
VEL2 70610.783 1 70610.78 190.91 0.0000
PRE 5934.638 1 5934.64 16.05 0.0005
ESP 63391.203 1 63391.20 171.39 0.0000
PRE*VEL 28372.100 ji i 28372.10 76.71 0.0000
(ASC+

CIT)2 28799.851 1 28799.85 77.86 0.0000
ASC+CIT+

2*502 67531.884 1 67531.88 182.58 0.0000
Modelo 1365151.884 11

Tabela 4.20. Ajuste do modelo para LOG(INDEQ,), sem constante.

Var. Independ.|Coeficiente Erro Valor t |Signific.
AMI -1.277578 0.112611 =-11.3450 0.0000
AMI2 0.162802 0.013363 12.1826 0.0000
TEM -0.015556 0.022072 -0.7048 0.4872
TEM2 0.000563 0.000175 3.2275 0.0034
VEL 4.015602 0.392012 10.2436 0.0000
VEL? -0.373828 0.068770 -5.4359 0.0000
PRE 1.137881 0.159591 7.1300 0.0000
ESP -3.087537 0.193450 -15.9604 0.0000
PRE*VEL -0.365673 0.072951 -5.0126 0.0000
(ASC+CIT) 0.657438 0.042714 15.3918 0.0000
ASC+CIT +2*S0, -1.037435 0.085558 =12.1255 0.0000




Tabela 4.21.

fndice LOG(INDEQ,), sem constante.
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Andlise de Variédncia para a RoR utilizando o

Fonte SQ GL MQ F
Modelo 515.304 11 46.8458 885.710
Erro 1.375 26 0.0529

Total 516.679 37

Coeficiente R = 0.996315

Erro padrdo de estimativa = 0.22998

Tabela 4.22. Andlise de Variancia Parcial para a RoR utilizando

o Indice LOG(INDEQ,), sem constante.

Fonte SQ GL MQ F Probab.
AMI 404.826762 1 404.82676| 7954.03 | 0.0000
AMTI? 13.789640 1 13.78964| 260.72 | 0.0000
TEM 56.659147 1 56.65915| 1071.25 | 0.0000
TEM2 4.341697 1 4.34170 82.09 | 0.0000
VEL 3.897577 1 3.89758 73.69 | 0.0000
VELZ2 6.926851 i 6.92685| 130.97 | 0.0000
PRE 0.471495 1 0.47150 8.91 | 0.0061
ESP 8.925628 1 8.92563| 168.76 | 0.0000
PRE*VEL 2.811376 1 2.81138 53.15 | 0.0000
(ASC+

cIT)? 4.877015 1 4.87701 92.21 | 0.0000
ASC+CIT+

2%S02 7.776364 i 7.77636| 147.03 | 0.0000
Modelo 515.303552 11

Como se pode constatar comparando os resultados obtidos
com a RoR para INDEQ, e LOG(INDEQ,) com aqueles obtidos com a
RMC (Tabs. (4.6), (4.7) e (4.8) e Tabs. (4.9), (4.10) e (4.11),
respectivamente), a wutilizagdo da ROR nesses casos ndo
justifica.

Pode-se

se

visualizar o efeito causado pela RoOR

diferentes indices ao comparar-se as colunas l, 3 e 5 da Tab.

nos

(4.12). O indice MED foi aquele que recebeu o maior numero de
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pesos de valor baixo (por exemplo, nas observagoes 1, 4, 10 e
17, entre outras). Como a distribuigdo dos pesos é proporcional
ao valor da diferenga R;, fica claro que o indice MED foi o que
apresentou residuos de valores mais altos, sendo, assim, o mais
beneficiado pela utilizagdo da RoOR.

A tabela abaixo apresenta algumas estatisticas obtidas com

os vetores de peso para MED, INDEQ, e INDEQ,.

Tabela 4.23. Resumo das estatisticas obtidas para MED,
INDEQ, e LOG(INDEQ,).

Estatisticas / Vetor MED INDEQ, INDEQ,

Média Aritmética 0.849166| 0.930215| 0.929381
Variéncia 0.071910| 0.010364| 0.007690
Desvio Padrao 0.268161| 0.101806| 0.087700

Conforme havia-se comentado acima, os pesos atribuidos a
MED tém valor menor que aqueles atribuidos aos indices INDEQ; .
Isso pode ser verificado ao comparar-se os valores de média e

desvio-padrao obtidos para cada caso.

Conclui-se, assim, que a ROR, apesar de computacionalmente
pode apresentar resultados a nivel de
estatisticas em alguns grupos de dados (como, por exemplo, para
o indice MED), além de indicar indices com modelagem superior
aos dados (como € o caso para LOG(INDEQ,)). Em casos onde nao

trabalhosa, bons

se dispde de programas computacionais para realizar o processo
interativo, sua aplicagao sé se justifica apés um estudo atento

jd que os resultados podem nao compensar
19

do conjunto de dados,
o esforgo dispendido.

19gssa andlise do conjunto de dados exige cautela, ja& que pode
ou ndo ser reveladora acerca dos provaveis resultados da RoOR
(conforme o método de andlise wutilizado). Um exercicio
realizado com os residuos padronizados de MED, INDEQ, e INDEQ,,
no qual comparou-se seus valores de média aritmética e desvio
padrdao, nao esclareceu quanto a utilizagdo da RoR. Os valores,
nos trés casos, foram muito préximos e de pequeno valor.
Intuitivamente, em nenhum dos trés casos seria aconselhado, a
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Em situagdes onde o processo interativo pode ser realizado
por um programa de estatistica, porém, o esforgo diminui
consideravelmente e a investigagao dos resultados obtidos com a
ROR passa a ser aconselhdvel, jd que pode levar a resultados

extremamente satisfatdérios.

partir dessa andlise, a utilizagdo da RoR. Porém, a andlise da
média e desvio padrdo ndo identificam a forma da distribuicgédo
que, em Ultima andlise, define se a ROR oferecera resultados
superiores a RMC. Assim, uma and’ise do grdficos de Residuos x
Valores ajustados seria mais indicado para esse fim, jd que os
pontos outliers da distribuigdo seriam identificados e,
conforme sua incidéncia, justificariam a RoR.
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4.3. Ridge Regression

A RiR foi utilizada na andlise do experimento-matriz apés
a determinagdo do melhor sub-grupo de varidveis na Regressao
Miltipla Convencional. No caso de haver-se identificado forte
multi-colinearidade nos dados do experimento a priori, a RMC
teria de ser abandonada em favor de algum outro método que
considerasse a possibilidade de corregao dessa
multi-colinearidade. Esses métodos podem introduzir uma
tendéncia (ou viés) na matriz dos X’X, como no caso da RiR,
ou manipular os componentes principais do modelo, criando
relagdes lineares entre as varidveis problemdticas e outras
varidveis do modelo.Z20

Como ao trabalhar-se com a RiR o melhor sub-grupo e o
melhor modelo para a Regressdo Miltipla Jja& haviam sido
definidos, as andlises limitaram-se a verificar se a eventual
introdugcdo de uma tendéncia na matriz dos dados de X poderia
melhorar os resultados jd obtidos com o modelo.

Os valores apresentados a seguir na matriz de correlagao,
correspondem aos valores dos iIndices r de correlagdo simples.
Uma descrigdo simplificada da montagem dessa matriz pode ser
encontrada em Hines & Montgomery (1980: 424-428).

A multi-colinearidade das varidveis independentes e de
resposta em problemas de regressdo miltipla pode ser verificada
através da andlise da matriz de correlagdo e de um indice
adicional calculado a partir dos valores da matriz denominado
Valor de Eigen (raizes caracteristicas das varidveis).

No caso dos valores de r, a andlise é feita no sentido de
localizar valores de |r|-> 1 (os valores de r na matriz variam
de -1 a +1). Com relagao aos valores de Eigen, aqui denominados
por §p (sendo o indice p correspondente a varidvel), a andlise
deve ser feita no sentido de detectar valores muito préximos de
zero.

20gsse método consiste na " imposigdo de restrigdes aos
coeficientes de regressdo, através da determinacédo de relacgdes
teéricas (baseadas no conhecimento sobre o fenémeno em estudo)
entre os fatores que eliminem (ou incorporem) sua correlacgio.
Para maiores detalhes, ver Chatterjee & Price (1977):163.
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A andlise da matriz de correlagdao do modelo final indica a
ocorréncia de problemas de nao-ortogonalidade. Os valores de
Eigen, §1, 84, §5 © §¢, sd@0 muito préximos de zero e na matriz
verifica-se a presenga de valores de r préximos &a unidade.
Sendo assim, a utilizagdao da RiR e conseqliente introdugdo de
uma tendéncia na matriz X/X pode apresentar bons resultados.

Os problemas de ortogonalidade presentes no modelo final
indicam que a introducdo de novas varidveis (AMIZ, TEHZ,
ASC+CIT2, etc) agravou um problema Jjd existente no modelo
inicial. A falta de planejamento, tanto na exploragdo das
varidveis quanto na coleta de dados, resultou num projeto
desequilibrado, nao-ortogonal. O modelo final obtido na RMC é
tecnicamente correto, mas modela dados obtidos através de uma
coleta deficiente. Essa deficiéncia é o0 que aparece gquando
analisa-se os valores de Eigen e a matriz de correlagao.

Por outro lado, o experimento poderia ter sido conduzido
seguindo a linha dos projetos ortogonais. Isso possibilitaria a
avaliagao do efeito dos termos principais e dos termos de ordem
superior, uma vez que esses termos nao estariam parcialmente
confundidos entre si, como ocorre no caso em estudo.

Neste <caso, como nos demais casos onde verifica-se
problemas de ndo-ortogonalidade nos dados, a RiR usualmente
fornece melhores resultados. Porém, podem ocorrer casos onde 0Os
resultados obtidos sem a introdugdo de uma tendéncia na matriz
dos X’X possam ser considerados superiores (mesmo sendo
relativamente dificil a ocorréncia).



Tabela 4.24. Matriz de Correlagdo para as estimativas dos

coeficientes.
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2

AMI AMI TEM TEM?  VEL VEL? PRE ESP
AMI 1.000 -.916 =-.533 .425 .387 =-.172 .188 —-.288
AMI? -.916 1.000 .393 -.313 -.353 .247 -.033 .156
TEM -.533 .393 1.000 -.972 -.830 .174 -.648 .249
TEM? .425 ~.313 -.972 1.000 .776 =-.137 .625 -.191
VEL .387 -.353 -.830 .776 1.000 =-.592 .295 -.304
VEL?2 -.172 .247 .174 =-.137 -.592 1.000 .561 -.006
PRE .188 -.033 -.648 .625 .295 .561 1.000 —-.290
ESP -.288 .156 .249 -.191 .304 =-.006 =-.290 1.000
PRE*VEL _-.212 .094 .698 -.681 =-.389 =-.497 =.972 .220
ASC+CIT?-.431 .624 .198 =-.176 =-.219 .151 .010 —-.149
A+C+2%S0,.353 -.624 =-.096 .094  .244 =-.347 =-.253 .182

PREXVEL  (ASC+CIT)2  ASC+CIT+2%SO,

AMI -.212 ~.431 .353
AMIZ .094 .624 ~.624
TEM .698 .198 -.096
TEM? ~.681 ~.176 .094
VEL -.389 -.219 .244
VEL? -.497 .151 -"347
PRE -.972 .010 -.253
ESP -.220 -.149 .182
PRE*VEL_ 1.000 .069 .137
ASC+CIT? .069 1.000 -.843
A+C+2%S0, .137 -.843 1.000

acima

Os valores de Eigen calculados para a matriz apresentada

foram:

§, = 0.0308973
§4 = 0.0002859
§7, = 0.0231044

§,0= 0.5832930

§, = 4.471710
§5 = 0.004929
§g = 1.108690

§41= 0.134970

§5 = 2.960240
§¢ = 1.540090
§g = 0.141789
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A andlise do Ridge Trace para o modelo final, prevé um
possivel melhor resultado (em comparagdo com a RMC) para um
valor de k’ aproximadamente igual a 0.02, como pode-se
verificar pela Fig. (4.7).21

Para verificar esse resultado, foi desenvolvido um
procedimento que permitisse comparar as estatisticas (F, t e
RZ) obtidas a partir do modelo sem tendéncia e com varios
valores de tendéncia introduzida (valores de k'’ utilizados na
RiR).

A RiR wutiliza valores padronizados das varidveis X5
eliminando assim problemas de diferengas entre os valores dos
diversos vetores xj. No caso em estudo, verificam-se diferengas
significativas, sendo essa padronizagdo recomendada (veja, por
exemplo, os valores do vetor TEM? em comparagdo com os valores
do vetor (ASC+CIT)2). A padronizagdao dos valores, conforme
apresentado por Hoerl & Kennard (1970A), pode ser feita
utilizando-se a férmula abaixo:

Xj st = (Xj - Média de Xj)/Desvio—Padréo de xj (Eg. 4.1)

No caso do modelo final, j varia de 1 a 11. Uma vez
padronizados os valores dos vetores Xj, padroniza-se os valores
da variavel MED (e, a seguir, das varidveis INDEQ,; e INDEQ,) e
obtém-se, através de uma RMC, os valores ajustados (ou
preditos) da varidvel dependente y (aqui denominados Yeit)
Utilizando esse vetor de valores ajustados como varidvel
independente, obtém-se, através de uma regressao simples (MED
padronizado x y ajustados), os valores de F, t e RZ, os quais
serao utilizados, posteriormente, para comparagao dos
resultados da RiR.

Utilizando as varidveis independentes do modelo final,
determina-se os valores dos coeficientes dos modelos obtidos
utilizando a RiR (os quais serdo denominados coeficientes
Ridge), para k’ variando de 0 a 0.04. Esse intervalo foi
determinado a partir da andlise do Ridge Trace; o valor 6timo

21 analiqe para determinagdao do melhor valor de k’é feita
através_dg identificagdo do ponto aproximado do grdfico em que
os coeflcientes se estabilizam.
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de k' 0.02 e definitivamente

encontra-se no intervalo mencionado).

parece ser aproximadamente

Os valores dos vetores Xj padronizados sdo, entao,
utilizados para calcular os vetores de varidveis dependentes y
ajustadas, com diferentes tendéncias introduzidas na matriz X’X
padronizada as tendéncias introduzidas sédo k’=0,
k’=0.01, k’=0.02,
denominadas y*l,...,y*s) sao utilizando os
coeficientes Ridge obtidos anteriormente. Obtém-se,
cinco vetores de valores ajustados (y*i) aplicando-se a férmula

abaixo:

(no caso,
k’=0.03 e k’=0.04).
calculadas

Essas varidveis (aqui

assim,

y*; = By + By (AMI) + B,(AMI2) + B,(TEM) + B,(TEM?) +
Bs(VEL) + Bg(VEL2) + B,(PRE) + Bg(ESP) +
Bg(PRE*VEL) + By, ((ASC+CIT)?) +
B, (ASCH+CIT+2%(S0,)). (Eq. 4.2)

Finalmente calcula-se as estatisticas F, t e R2 das cinco

regressdes simples, nas quais utiliza-se como varidvel
dependente o vetor MED padronizado e como varidvel independente
os vetores Y*i de valores ajustados.

Os resultados obtidos para a variavel dependente MED estao

apresentados abaixo:

Tabela 4.25. Resultados das estatisticas t, F, R? e Se para o
indice MED.

Var.Independente t F R Se
Yeit 83.2330 | 6927.74 | 0.99483 | 0.486749
v, 83.2330 | 6927.74 | 0.99483 | 0.486749
Vs 66.3376 | 4400.68 | 0.99189 | 0.609814
v*3 57.8988 | 3352.27 | 0.98937 | 0.697810
y*4 52.9610 | 2804.87 | 0.98733 | 0.762080
Y's 49.5824 | 2458.41 | 0.98557 | 0.813283
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Os valores obtidos para as estatisticas quando k’= 0.02
(no caso, as estatisticas apresentadas para y*3) nao sao
superiores Aaqueles obtidos sem a introdugao da tendéncia nos
dados. Conclui-se, assim, que, mesmo verificando-se a nao-
ortogonalidade dos dados, a RiR nao ofereceu uma modelagem mais
apropriada que aquela obtida na RMC.

O mesmo procedimento foi adotado utilizando como varidvel
dependente os indices INDEQ; e INDEQ,.

muito similares,

Os resultados foram
tanto com relagdao ao Ridge Trace quanto as
estatisticas obtidas apés a introdugdo de um conjunto de
tendéncias k’. O resumo dos resultados obtidos estd apresentado

nos dquadros que se seguem.

Tabela 4.26. Resultados das estatisticas t, F, R? e Se para o
indice INDEQ, .

Var.Independente t F R? 8.
Yeit 68.7206 | 4722.52 | 0.99243 | 17.74910
v') 68.7206 | 4722.52 | 0.99243 | 17.74910
v*, 37.8442 | 1432.18 | 0.97548 | 31.95370
v¥3 29.8676 | 892.07 | 0.96121 | 40.19020
Y 26.0754 | 672.93 | 0.94972 | 45.75900
Y's 23.7875 | 565.84 | 0.94018 | 49.90790

ESCOLA DZ ENGENHARIA
BIBLIOTECA
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Tabela 4.27. Resultados das estatisticas t, F, R? e Se para o
indice LOG(INDEQZ).

Var.Independente t F R Se
Yeit 26.9145 | 724.39 | 0.95267 | 38.8044
Yy 26.9145 | 724.39 | 0.95267 | 38.8044
v*, 23.6393 | 558.81 | 0.93947 | 43.8741
y*s 20.8281 | 433.81 | 0.92337 | 49.3671
G 18.9152 | 357.78 | 0.90857 | 53.9221
Y's 17.5689 | 308.67 | 0.89558 | 57.6368

Apesar dos Ridge Traces obtidos para INDEQl e INDEQZ

fatores do modelo com a
0.02 (e,
existir a expectativa de que os resultados da RiR

apontarem uma estabilizagao dos
introdugdo de uma tendéncia correspondente a k’=
portanto,
rodada com esse valor de k’ pudessem ser superiores aqueles
obtidos com a RMC),

estatisticas (onde k’= 0.02 corresponderia a y*3). Mais uma

esse resultado nao é confirmado pelas
vez, de maneira similar ao que havia-se observado para a
varidvel MED, o modelo obtido através da RMC é superior aquele
obtido na RiR,
ortogonalidade na matriz de dados.

mesmo verificando-se a ocorréncia de nao-
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4.4. Comparagao dos Diversos Modelos

Existem, basicamente, duas maneiras de se avaliar a
adequagao dos modelos obtidos a partir das trés técnicas de
regressao (e com a utilizagdo das trés varidveis de resposta).
A primeira delas serd apresentada neste item: a comparagdo dos
valores obtidos para as vdarias estatisticas (F, R? e Erro
Padrdo) em cada tipo de regressao.

A segunda maneira de avaliar consiste na determinagdo dos
niveis 6timos de cada fator e a andlise da factibilidade desses
niveis a partir dos conhecimento técnicos acerca do processo e
produto. Essa determinagdo serd feita no item seguinte.

Para melhor comparar os resultados obtidos, estes foram
dispostos em uma tabela, apresentada abaixo. Nesta tabela, ¢
apresentado o resumo dos resultados obtidos na RMC, RoR e RiR,
utilizando os modelos com MED, INDEQ, e LOG(INDEQ,). A andlise
dos resultados é apresentada apés a tabela.

Tabela 4.28. Resumo dos Resultados Obtidos na RMC, ROoR e RIiR,
utilizando os modelos com MED, INDEQ; e LOG(INDEQ,).

E 5 P A 1 8 T I € A 8
TECNICA/
MODELO F E-P Rr2

MED 454,595 0.572916 0.992838
RMC INDEQ, 284.221 21.8066 0.988580
INDEQ, 831.191 0.249287 0.996074
MED 2214.985 0.247872 0.999016
ROR INDEQ, 335.535 19.232 0.990314
INDEQ, 885.710 0.22998 0.996315
" MED 3352.27 0.697810 0.697810

RiR INDEQ, 892.07 40.19020 0.96121
INDEQ, 815.49 0.273576 0.970142

* valores obtidos com k’= 0.02
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Analisando somente as estatisticas (ou seja,

desconsiderando os valores que cada modelo apresentard para os
algumas

fatores), chegar a

conclusdes, descritas logo a seguir. A comparagdo nao pode ser

niveis o6timos dos pode-se

feita diretamente em alguns casos.

Os valores da estatistica F, por exemplo, ndo podem ser

comparados diretamente, jd4 que no caso da RiR, eles foram
utilizando somente

observados). A

obtidos através de uma regressdo simples,
ajustados e valores
comparagao entre os dois primeiros grupos, todavia, é possivel.

dois vetores (valores

Neste caso, o melhor valor de F foi obtido na RoR para a
varidvel MED.

Quanto aos valores de Rr? , 0S melhores resultados foram
obtidos novamente na RoOR, para as varidveis MED e INDEQ, .

A estatistica mais importante a ser comparada neste grupo
é o erro padrdo de estimativa (E-P). Ele dd4 a perfeita medida
do ajuste da equagdao de regressdo ao conjunto dos dados
observados. A comparagao deve ser feita entre as técnicas
utilizando uma mesma varidvel (as unidades de cada varidvel sdo
diferentes, sendo impossivel uma comparagao direta entre os
nove valores). Os resultados de E-P podem ser comparados dentro
de cada varidvel, avaliando o desempenho das trés técnicas de

regressao quanto ao ajuste dos dados (os valores de R? podem

ser utilizados na comparagdo dentro das varidveis, ja que
avaliam, também, o ajuste da equagdo aos dados).
Os dados agrupados sao:
MED E-P R2 INDEQ, | E-P R2
RMC 0.572916|C.992838 RMC 21.8066 (0.988580
RoR 0.247872|0.999016 RoOR 19.232 0.990314
RiR 0.697810|0.992838 RiR 40.19020)0.96121
INDEQ,| E-P R2
RMC 0.249287(0.996074
RoOR 0.22998 |0.996315
RiR 0.273576|0.970142
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Os melhores resultados (em termos de ajuste) foram obtidos
com a RoR, utilizando as varidveis de resposta MED e INDEQ,. A
diferenga entre esses dois resultados ¢é minima. Os INDEQs,
todavia, fornecem valores 6timos para AMI e para ASC+CIT um
pouco mais consistentes. Além disso, a andlise do Probability
Plot da Fig. (4.6) e os resultados obtidos com os INDEQs na RoR

indicam que o melhor resultado foi obtido, efetivamente, com a
varidvel LOG(INDEQ,).
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4.5. Definigdo dos Niveis Otimos dos Parametros

Os niveis étimos dos fatores do modelo final foram
encontrados reduzindo a equagdao completa a varias equagdes
menores (isto é possivel, jd que as varidveis nessa equagao
aparecem, em larga escala, desacopladas). No caso da varidvel
MED, o processo de otimizagdo fol conduzido da seguinte
maneira:

A equagao final para MED, com coeficientes definidos pela
RoR, é:

MED = 1.207(AMI) - 0.1354(AMI%) + 0.3055(TEM) -
0.002684(TEM?) - 4.8751(VEL) + 0.6819(VEL2) -
1.060(PRE) + 4.930(ESP) + 0.1723(PRE*VEL) -
0.7620(ASC+CIT)2 + 1.062(ASC+CIT(2#S0,)).

Max (1.207 AMI - 0.1354 AMI?)
Sujeito a Restrigdo: 0 < AMI < 8.0
Resultado: AMI = 4.46

Max (0.3055 TEM - 0.002684 TEMZ)
Sujeito a Restrigdo: 50 < TEM < 90
Resultado: TEM = 56.9

Max (4.930 ESP)
Sujeito a Restrigdo: 0.4 < ESP < 1.6
Resultado: ESP = 1.6

Max (-4.875 VEL + 0.681) VELZ? - 1.060 PRE
+ 0.1723 PRE*VEL)
Sujeito as Restrigdes: 1.5 < VEL < 4.5
1.5 < PRE < 6.5
Resultado: VEL = 1.5
PRE = 1.5
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Max (1.062 ASC+CIT+2*502 - 0.7620 (ASC+CIT)2)
Suijeito as Restrigdes: 0 < ASC+CIT < 3.0

S0, = 0
Resultado: ASC+CIT = 0.7

O mesmo procedimento foi adotado para as varidveis de
resposta INDEQ; e LOG(INDEQ,), com alteragao dos valores dos
coeficientes. Os niveis O6timos foram obtidos das seguintes

equagdes de regressao:

INDEQ, = -99.80(AMI) + 13.04(AMI?) - 9.357(TEM) +
0.1076(TEM2) + 388.4(VEL) - 32.22(VEL2) +
121.0(PRE) - 270.0(ESP) - 40.86(PRE*VEL) +
57.35(ASC+CIT)2 - 95.52(ASC+CIT(2%S0,)).

LOG(INDEQ,) = -1.278(AMI) + 0.1628(AMIZ) - 0.01556(TEM) +
0.000563(TEM?) + 4.016(VEL) - 0.3738(VEL?) +
1.138(PRE) - 3.087(ESP) - 0.3657(PRE*VEL)+
0.6574 (ASC+CIT)2 - 1.037(ASC+CIT(2*S0,)).

Os resultados obtidos para cada varidvel de resposta estéao
apresentados na Tab. (4.29), abaixo:

Tabela 4.29. Niveis Otimos das Varidveis de Controle.

VARIAVEL/ Niveis

FATORES Otimos Observacgcodes
AMT 4.46
TEM 56.90
VEL 1.50 Minimo

MED PRE 1.50 Minimo

ESP 1.60 Mdximo
ASC + CIT 0.70
MSG 1.00 Minimo
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Tabela 4.29. Niveis Otimos das Varidveis de Controle. (Cont.)

VARIAVEL/ Niveis
FATORES Otimos Observacgcodes
AMI 3.82
TEM 50.00
VEL 1.50 Minimo
INDEQl PRE 1.50 Minimo
ESP 1.60 Maximo
ASC + CIT 0.83
MSG 1.00 Minimo
AMTI 3.92
TEM 50.00
LOG VEL 1.50 Minimo
INDEQ, PRE 1.50 Minimo
ESP 1.60 Mdximo
ASC + CIT 0.79
MSG 1.00 Minimo

Antes de proceder a justificativa técnica dos resultados,
é importante ressaltar que os termos (e seus 3inais) obtidos
com a RoR e a RMC sdao os mesmos. Optou-se pela utilizagdo da
ROR por essa técnica proporcionar resultados um pouco mais
precisos, ainda que ndo sejam resultados muito diferentes
daqueles obtidos com a RMC. A ROR, assim, auxilia no tratamento
de experimentos mal planejados, sem, porém, eliminar os
problemas decorrentes do mal planejamento (que sé poderiam ser
eliminados na hora do planejamento).

O fator SO, teve seu nivel Otimo estabelecido,
independente dos cdlculos, em zero por imposigdo do cliente. O
fator MSG, excluido da equagdo de regressdao por nao ser
significativo, foi fixado no nivel baixo por razdes econdmicas.

Ao substituir-se os valores 6timos obtidos, por exemplo,
para a varidvel MED na equagao de regressao, chega-se a um
desempenho superior a 10,0 (MED = 12,6). O mesmo se verifica
para as varidveis INDEQ; , onde o] desempenho é
surpreendentemente bom (os valores de INDEQj, s&o INDEQ,;=-
261.94 e INDEQ,=-1.16, ambos menores que zero).

Estes resultados indicam que devido a falta de
planejamento do experimento, o modelo final obtido ndo prevé
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muito bem os valores de MED e INDEQ; nas proximidades de seus
niveis 6timos. Contudo, apesar de nao definirem corretamente os
valores das varidveis dependentes nas proximidades do 6timo, os
modelos, aparentemente, localizam o O6timo com razodavel
preciséao.

Como serd visto mais adiante, no item 4.6, alguns fatores
principais encontram-se fortemente confundidos com seus termos
quadradticos. Assim, hd deficiéncias na modelagem da superficie
de resposta e os valores nas proximidades do 6timo (e mesmo em
outras regides) ndo estdo sendo adequadamente previstos.

De qualquer modo, os valores exageradamente bons obtidos
para MED, INDEQ; e INDEQ, parecem indicar que o processo
apresentaria um desempenho surpreendente caso todas as
varidveis de controle fossem ajustadas em seus niveis ideais.

Niveis Otimos para MED

Em termos operacionais factiveis, alguns valores apontaram
resultados muito precisoszz. O nivel 6timo de TEM em 56.9°C
parece bem definido. Este valor, na produgdo em escala
industrial, variava dentro do intervalo [50-55%C]. Valores
muito maiores que 55°C (préximos de 602C, por exemplo) eram
evitados, jd que a partir dos 63°C uma das matérias-primas da
férmula (AMI) apresentava problemas. O valor 56.9°C parece
definir um ponto seguro e eficiente de operacgdo.

O mesmo se verifica com a varidvel AMI, que teve seu valor
6timo fixado em 4.46%. Quanto maior a guantidade de AMI
adicionado a formulacdo, menor serd o seu custo. A adigdo,
porém, foi limitada em 5.0% pela especificagdo do cliente. A
adigcdo de 4.46% do macerial, calculada como 6tima, além de
atender as especificagdes, estd préxima do limite de 4.5%
estabelecido nos testes sensoriais (quantidades maiores do
material prejudicariam o sabor do produto).

22 Esta afirmagdo estd baseada nas condigdes operacionais
adotadas apés o scale-up do processo em planta industrial.
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Os valores de VEL e PRE (limite inferior do intervalo
de variagao), e de ESP (limite superior do intervalo de
variacdo) revelam uma relagdo correta entre as varidveis da
equagao. Para valores baixos de PRE (pressdo), a varidvel VEL
(velocidade) deve, necessariamente, ser fixada em niveis
baixos, caso contrdrio a desidratagdao do material ndo seréd
satisfatéria. Por outro lado, com VEL fixada no nivel baixo, a
varidvel ESP (espagamento) pode ser fixada em seu nivel alto,
pois a aderéncia do slurry entre os rolos tende a ser maior
(devido ao maior tempo de permanéncia entre os cilindros).

E dificil avaliar se @estes niveis @poderiam ser
considerados efetivamente 6timos, jd que o processo industrial
era conduzido com niveis intermedidrios de VEL, PRE e ESP. O
que pode-se afirmar com alguma seguranga €é que com valores
baixos de PRE e VEL o material obtido apresenta caracteristicas
sensoriais superiores (em detrimento do rendimento kg/hora.mz).

Quanto aos valores 6timos de ASC e CIT, é provavel que
estejam um pouco aquém do ideal, a Jjulgar pelos valores
praticados na produgao industrial. Porém, para comprovar essa
suspeita seriam necessdrias rodadas adicionais para confirmagédo
de resultados, Jj& que outras varidveis de interesse foram
também alteradas.

Niveis Otimos para INDEQ;

Os resultados obtidos ao minimizar-se as equagdes de
INDEQ; e LOG(INDEQ,) foram muito similares (quanto aos seus
niveis o6timos). Os valores minimos obtidos para as varidveis
dependentes INDEQ; nao podem ser comparados, Jjd& que nao sao
dimensionalmente iguais. Quanto aos valores étimos das
varidveis independentes, os resultados sdo muito similares
entre si e aqueles obtidos para MED.

Quanto as varidveis de composigdo (AMI, ASC+CIT), os
resultados 6timos estdo mais préximos as condigdes operacionais
rzais do processo em planta industrial. A utilizagdo de
percentuais inferiores a 4,5 de AMI apresenta um efeito muito
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positivo sobre as caracteristicas sensoriais do produto. Da
mesma forma, os niveis mais altos de ASC e CIT aproximam-se
mais dos valores reais praticados (onde ASC+CIT = 1,2).

Quanto as varidveis operacionais, os valores étimos
obtidos para MED e INDEQ; sdo realmente muito préximos. O valor
6timo de TEM (menor gque aquele obtido para MED) deve
influenciar muito pouco em termos de produtividade. Além disso,
em itens de dificil controle como a temperatura de misturas, a
manutengdao do padrdo no limite inferior do intervalo de
variagdo é, via de regra, aconselhdvel.

Concluséao

A julgar pelos niveis o6timos apresentados, isoladamente,
pelos iIndices de desempenho, o indice INDEQ,, aparentemente,
apresentou os valores mais préximos daqueles estabelecidos na
fabricagdao industrial do produto.

Mesmo apresentando um nivel de AMI econouicamente menos
interessante, este aspecto tenderia a ser compensado pela
melhora nas caracteristicas sensoriais. Além disso, a maior
utilizagdo dos antioxidantes (ASC+CIT) indicada a partir deste
indice é muito importante na qualidade do produto final.

Todos os trés modelos estudados indicam ajustes
interessantes para as varidveis operacionais (PRE, VEL e ESP),
os quais ndo chegaram a ser testados na pratica. O ajuste
dessas varidveis a esses niveis provavelmente levaria a
obtencao de um material desidratado com excelentes
caracteristicas sensoriais.
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4.6. O Projeto Selecionado para o Experimento em Estudo

a. O Projeto Ideal

Alguns tipos de projetos, como os fatoriais 2k e 3K
(inteiros ou fracionados), podem ser utilizados em experimentos
como o experimento-matriz, conforme visto no item 3.4.6. Sao
projetos versdteis que, em muitos casos, fornecem uma maneira
eficiente de coleta de dados.

A selegao do projeto ideal neste caso, todavia, teve que
considerar uma limitagao importante: qual o projeto que, com um
nimero de rodadas aproximadamente igual ao do experimento-
matriz, proporcionaria as informagdes desejadas.

Através da utilizagdo de projetos fatoriais fracionados é
possivel realizar esta tarefa. Porém, o grande nimero de
fatores envolvidos (k = 7) exigiria um fracionamento tal (para
N < 40) que grande parte das interagdes estariam vinculadas,
dificultando a estimativa de todos os fatores e interacgdes de
interesse. Além disso, a determinagdo dos termos quadrdticos
estaria associada a realizacdao de um fatorial do tipo 3k,
normalmente com maior numero de rodadas.

Além disso, o projeto selecionado como ideal deveria,
preferencialmente, ser ortogonal, uma vez que isso melhora a
precisdao das estimativas dos efeitos.

Tendo em vista essas caracteristicas e limitacdes,
selecionou-se, como projeto ideal, um projeto denominado
Second-Order Composite Design23, cuja teoria foi desenvolvida
pelo estatistico George E. P. Box na década de 50. Suas
principais vantagens sdo a ortogonalidade e a rotatividade,
discutidas no final deste item. Esse projeto foi originalmente
utilizado em aplicagdes da metodologia de Superficies de
Resposta, de grande utilidade na modelagem de processos na
industria quimicaz4.

23 Esta denominagdo foi traduzida como Projeto para Componentes
%ﬁ Segunda prdem, cuja correspondente abreviatura serad PCSO.

Um eficiente texto introdutério ao assunto foi escrito por
Robert M. De Baun (1959).
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A metodologia de Superficie de Resposta ndo serd utilizada
aqui, mas serd proposto o uso de um tipo de projeto comumente
empregado em conjunto com essa metodologia.

Uma breve apresentagdo tedérica sobre esses métodos e
projetos serd bastante uUtil na compreensdao das alteragdes
feitas quando da montagem do projeto ideal.

O método da "Subida malis Rapida" (Steepest Ascent)

Suponha que os k fatores de um experimento qualquer
estejam relacionados entre si como descrito na equagdo abaixo:

- X k 2
Yy = by + ?ET bixiu + ggT bjixiu® + §g? bijxiuxju (Eq. 4.3)

onde:
varidvel de resposta na rodada u do experimento,

o
o

coeficientes de ajuste da equagéo,
Xj = varidveis de controle.

Suponha que os k fatores x; possam ser plotados no espago
amostral, constituindo assim wuma superficie k-dimensional
descrita pela Eq. (4.3).

Para um conjunto de valores X 6timos, a varidvel de
resposta Y, apresentara um valor correspondente ao pico (ou
ponto méximo) da superficie descrita na Eq. (4.3). Pode-se ter,
também, uma situagdo onde existam vdrios conjuntos de valores
X 6timos, gerando assim ndo um unico ponto, mas um plateau
6timo de resposta.

O método da "Subida mais Rdpida" consiste de um
procedimento seqiencial de verificagdo dos niveis dos Kk
fatores, em busca do ponto ou plateau 6timo da superficie
formada por esses fatores.

Partindo-se do total desconhecimento acerca dos provaveis
niveis a serem trabalhados na direcdo do 6timo, esse método
permite, através da realizégéo de pequenos experimentos
fatoriais (do tipo 2k, inteiros ou fracionados, conforme o
valor de k) que (a) se chegue a uma regido 6tima (ou plateau)
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da superficie ou (b) que se determine uma possivel deficiéncia
de ajuste dos dados ao modelo linear utilizado (inicialmente
trabalha-se com a Eq. (4.3), subtraida dos termos quadrdticos).

O primeiro projeto fatorial rodado serd, por exemplo, um
2k, centrado nos melhores niveis de Xi conhecidos. Os dados
coletados neste experimento serdo a seguir ajustados ao modelo
linear (e testados quanto ao ajuste). Em caso de ajuste
satisfatério, move-se o projeto 2k para um novo ponto, dado
pela equagéozs:

r

b'; = de/dx; Eq. (4.4)

onde:

@ = Sum b'ix obtido do modelo linear, e

i
de/dx; € a derivada parcial de ¢ em relagao a xj.

E importante ressaltar que os projetos fatoriais
utilizados neste método devem necessariamente reservar alguns
graus-de-liberdade que permitam testar o ajuste dos dados ao
modelo. Além disso, ¢é aconselhdvel um conhecimento prévio
acerca do erro experimental. Em casos onde isto nao é possivel,
o préprio projeto deve fornecer meios para determinagdao do
erro. Isto pode ser feito através da replicagao de todos os
pontos experimentais ou da inclusdao de pontos centrais no
modelo, como serd descrito mais adiante.

Uma vez determinado o '"caminho" ¢, testa-se algumas
combinagdes fatoriais isoladas, verificando a proximidade da
resposta observada a resposta predita pelo modelo linear. Se os
valores forem préximos, testa-se uma nova combinagao, avangando
no caminho ¢ determinado anteriormente.

Ao chegar-se a uma combinagdo cuja resposta nao for
préxima aquela predita pela equagdo (significando que o modelo

25 Esta equagdao estd apresentada de maneira simplificada,
supondo que os dados coletados ajustem-se ao modelo linear.
Quando este ndo for o caso, o projeto terd de ser alterado e a
equagao do caminho deverd considerar os termos quadrdticos (Ver
Box & Hunter (1957)).



155

linear ndo mais representa a situagdo experimentada), projeta-
se um novo fatorial centrado neste ponto "divergente'.

Este procedimento é repetido até que todos os valores
obtidos no modelo para os coeficientes b; sejam suficientemente
pequenos. Neste caso, atingiu-se o ponto ou plateau 6timo da
superficie descrita pela Eq. (4.3).

E importante ressaltar que existem casos onde, no percurso
da "Subida mais Rdpida", chega-se a uma situagdo onde o modelo
linear ndo mais descreve os dados de maneira satisfatéria,
sendo necessdrio introduzir termos quadrdticos no modelo
(conforme apresentado na Eg. (4.3)). Neste caso, parte-se para
um novo projeto experimental que aceite termos quadrdticos,
como, por exemplo os projetos do tipo PCSO (Projeto de
Componentes de Segunda Ordem). O PCSO, bem como outros
projetos de primeira ordem (ndo apresentados neste trabalho),
foram desenvolvidos concomitantemente ao método da "Subida mais
Répida".

Na concepgdo do projeto ideal para a coleta de dados nao
foi necessdria a utilizagdo do método da "Subida mais R&pida",
j& que tinha-se uma boa idéia sobre o intervalo de variacao de
cada fator de controle e, conseqgientemente, da regiao da
superficie que conteria o ponto étimo.

Sendo assim, o projeto ideal pode ser apresentado como a
superposigao de dois experimentos: inicialmente, projeta-se um
fatorial 2K fracionado, acrescido de n, pontos centrais. Neste
experimento pode-se verificar os efeitos dos fatores principais
e de algumas interagdes de 1®* ordem. Além disso, produz-se uma
estimativa do erro experimental e testa-se a eficiéncia do
ajuste dos dados ao modz2lo linear.

Posteriormente, como © modelo deve prever termos
quadrdticos, introduz-se uma estrela no projeto fatorial
(denominado c¢ubo). Os pontos experimentais adicionados
permitirao avaliar os termos quadrdticos dos fatores
principais.
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Este modelo de projeto, cubo + pontos centrais + estrela,
é denominado Projeto de Componentes de Segunda Ordem (PCSO). Um
esquema representativo deste projeto estd apresentado na Fig.
(4.8). A apresentagdao do PCSO serd feita a seguir, utilizando
as informagdes do experimento-matriz.
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Figura 4.8. Representagdo Esquemdtica do Projeto de Componentes
de Segunda Ordem (PCSO) - Fonte: Box & Wilson (1984).
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Projeto Fatorial Fracionado 27-3 + 6 Pontos Centrais
- Cubo + Pontos Centrais -

Os projetos 2K ¢ fatoriais fracionados foram selecionados
por serem projetos ortogonais de fdacil execugdo, além de
poderem ser acrescidos de pontos para determinagdo de termos de
segunda ordem, via PCSO.

Os pontos centrais permitem estimar o erro experimental
(por exemplo, no caso de ¢ pontos centrais, é possivel estimar
a variadncia de b; somando os quadrados dos desvios dos ¢
valores obtidos em relagdao a média desses ¢ valores).
Alternativamente, conforme ja foi citado, pode-se reproduzir o
experimento completo para formar o erro experimental.

O conhecimento do erro experimental €é necessdrio para
decompor a soma dos quadrados dos desvios |y - y’| entre os
valores observados e os valores ajustados. Nesta decomposigao é
possivel identificar-se duas fontes de variagao: uma referente
a deficiéncia no ajuste dos dados ao modelo, e outra referente
ao préprio erro experimental. Em situagdes onde a soma dos
quadrados referentes a deficiéncia de ajuste apresentar um
valor maior que a soma dos quadrados referentes ao erro
experimental, deve-se testar um modelo de segunda ordem.

Inicialmente, ponderou-se a necessidade de verificagao das
9 varidveis quanto aos seus termos lineares e quadrdticos, além
de algumas interagdes de primeira ordem entre varidveis. Porém,
devido ao pequeno numero de rodadas do experimento ( n<40 ),
julgou-se mais apropriado restringir o nimero de varidveis.

O artificio utilizado nesta redugao consistiu em agrupar
em uma mesma varidvel os antioxidantes CIT, ASC e S0O,. Como
estes compostos possuem, efetivamente, efeito similar (isto é,
atuam evitando a oxidagdo da matéria-prima), sua andlise
conjunta justifica-se tecnicamente.

O efeito isolado desses antioxidantes poderia ser,
futuramente, determinado através de um pequeno experimento
idealizado para esse fuim.
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A varidvel que agrupa os trés antioxidantes foi denominada
OXI. Sua utilizagdo reduziu o nimero de termos de interesse
para 21 (utilizando 9 varidveis, o experimento teria que ser

exageradamente fracionado, perdendo-se resolugdo). Sao eles:

! ——_——
PRE, VEL, ESP, MSG, AMI, TEM, OXI.

Termos Quadrdticos

PREZ, VEL?, ESP?, MsG2, AMI2, TEM?, OXI?-

Interacdes

PRE*VEL, PRE*ESP, ESP*VEL, AMI*TEM, MSG*TEM, OXI*TEM,
MSG*ESP.

As interagdes listadas acima sdo aquelas que tecnicamente
poderiam mostrar-se significativas. As demais interag¢des (nao
listadas) provavelmente tenham um efeito pequeno ou nulo. Os
niveis de variagdo de cada varidvel independente foram
codificados conforme apresentado na Tab. (4.30):

Tabela 4.30. Varidveis de Controle e seus Niveis Codificados.

Niveis Codificados
VARIAVEIS -2 -1 0 +1 +2

PRE 1.50 2.78 4.00 5.25 6.50
VEL 1.50 2.25 3.00 3.75 4,50
ESP 0.40 0.70 1.00 1.30 1.60
MSG 1.00 1.20 1.40 1.60 1.80
AMI 0.00 2.00 4.00 6.00 8.00
TEH* 50.00 60.00 70.00 80.00 90.00
OXI 0.40 1.00 1.60 2.20 2.80
* Obtidos pela equagdo OXI = ASC+CIT+(2%S0,) .

Os percentuais de wutilizagdo de ASC, CIT e S0,,

correspondentes a cada nivel de OXI, poderiam ser definidos
como se segue:
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Nivel | Asc | cIT | Sso,
-2 0.2 | 0.2 | 0.0
-1 0.5 | 0.5 | 0.0
0 0.8 | 0.8 | 0.3
+1 0.8 | 0.8 | 0.3
+2 0.8 | 0.8 | 0.6

O numero de ensaios necessdrios para rodar o fatorial
fracionado (2773) em um tnico bloco é igual a 16.
Acrescentando-se 6 pontos centrais, tem-se 22 ensaios.

A escolha dos contrastes de definigdo no projeto de um
experimento fatorial fracionado deve ser feita com atencgdo. Os
contrastes definem os vinculos de cada fator do projeto. No
caso de um fatorial 27'3, onde o numero de fatores é
relativamente grande, ¢é 1importante vincular os fatores
principais a interagdées de maior ordem (e de ocorréncia
improvével).

Para obter uma boa definigdo dos fatores principais e das
interagdes de 1* ordem, escolheu-se como contrastes de
definigdo as interacdes de 3* ordem ABCD, ABEF e ACEG (e,
conseqlientemente, ADFG, BCFG, BDEG e CDEF). Desta forma, os
fatores principais se apresentardo vinculados a interacgdes de
2% ordem (e essas serdo consideradas nulaszﬁ) e as interagodes
entre dois fatores estardo vinculadas a outras interagdes de 1@
ordem (bem como de 3* e 5* ordens, consideradas também nulas).

Os 7 fatores principais foram denominados A, B, C, D, E, F
e G e a distribuigdao das varidveis apresentou a seguinte

conformagao:

A - TEM; B- PRE; C - ESP; D - VEL; E - AMI;
F - MSG; G - OXI.

26 por nulas entende-se que as interagdes selecionadas como
vinculos dos fatores principais devem ter efeito nao
significativo. Esse tipo de afirmagdo pressupde um conhecimento
minimo acerca das possiveis interagdes entre as varidveis do
experimento.
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Esta distribuicdo foi feita tendo em vista as interagdes
selecionadas para estudo. Desta forma, as interagdes de
interesse ndo apresentam-se vinculadas entre si. Os fatores e
interagdes e seus respectivos vinculos estdo apresentados na
Tab. (4.31).

Tabela 4.31. Efeitos e Vinculos do Projeto 27-3

EFEITO VINCULOS

A BCD, BEF, CEG, DFG.
B ACD, AEF, CFG, DEG.
c ABD, AE3, BFG, DEF.
D ABC, AFG, BEG, CEF.
E ABF, ACG, BDG, CDF.
F ABE, ADG, BCG, CDE.
G ACE, ADF, BCF, BDE.

AE BF, CG.
AF BE, DG.
AG CE, DF.
CF BG, DE.
CD AB, EF.
BD AC, EG.
BC AD, FG.
ACF BDF, BCE, EFG, CDG, ABG, ADE.

As interagdes de 4 ou mais fatores ndo foram apresentadas
nessa tabela.

Nenhuma das interagdes de dois fatores selecionadas para
estudo estd vinculada a outra interagdo de interesse. A
interagdo ACF (TEM*ESP*MSG) deve ser avaliada com cautela, pois
além de estar vinculadas a 6 outras interagdes de 2* ordem, néao
se sabe ao certo se o seu efeito pode ser significativo. O mais
indicado é agregd-la ao erro experimental.

Uma vez definidos os contrastes de definigdo, os fatores e
seus respectivos vinculos, procederia-se a execugdao do
experimento. Optou-se por um fatorial fracionado em um unico
b’oco de 16 rodadas (além de 6 rodadas adicionais referentes
aos pontos centrais). O bloco poderia, por exemplo, ser:
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Bloco de 16 Rodadas + 6 Pontos Centrais
(1) abcd abef aceg adfg bcfg
bdeg cdef abg acf ade bce
bdf cdg efg abcdefg

Os pontos centrais corresponderiam aos niveis 0 de cada
fator, isto é, % caminho entre os niveis alto (+1) e baixo
(-1). Acrescente-se ao bloco apresentado acima, seis
replicagdées da combinag¢édo (0,0,0,0,0,0,0).

A distribuicdo dos graus-de-liberdade para cada efeito

seria:
Efeito G.L.
Fatores Principais 7
Interagdes de 1* Ordem 7
Interagdes de 2* Ordem 1
Erro 6
21

O nimero de G.L. disponiveis para testar a deficiéncia no
ajuste dos dados ao modelo é igual a 6. Pode-se incorporar,
ainda, 1 G.L. (correspondente a interagdes de 2* ordem) ao
erro, que passaria a possuir 7 G.L.. Esta decisdo, porém, deve
ser tomada antes da realizagdo efetiva do experimento.

O Projeto de Componentes de Segunda Ordem
- Cubo + Pontos Centrais + Estrela -

O projeto do <cubo + pontos centrais, apresentado
anteriormente, é a primeira parte do PCSO. Este projeto pode,
eventualmente, ser conduzido em etapas com vantagens, jd que
uuwa vez rodado o projeto do "cubo", pode-se verificar uma
adequagao dos dados ao modelo linear proposto por este projeto,

ESCOLA Dz ENGENHARIA
BIBLIOTECA
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sendo desnecessdrio rodar-se o projeto "estrela". Mas deve-se
observar que, ao rodar-se o experimento em duas etapas, €
necessdria a introdugdo de blocos e, portanto, perde-se um G.L.
e observa-se invariavelmente um aumento no erro experimental.

A estrela fornece pontos experimentais em que todas as
varidveis sdo mantidas a um nivel central (correspondente a 0)
com excecao de uma varidvel, que é mantida a um nivel acima ou
abaixo do ponto central da estrela.

Imaginando a fracdo "estrela" do projeto em um espago de
sete dimensdes, teria-se 7 eixos que encontrariam-se em um
ponto central (0,0,0,0,0,0,0). Os extremos de cada um dos 7
eixos correspondem aos pontos -alfa e +alfa. O valor de alfa
vem dado pela seguinte expressao:

Alfa = (ng)1/4 Eq. (4.5)

onde:
n, - nimero de rodadas do experimento fatorial 2K (cubo).

Neste caso n, = 16, logo alfa sera igual a 2,0. As 22
rodadas do projeto fatorial, serdao acrescentadas outras 14
correspondentes aos pontos da estrela. A 1lista dos pontos
experimentais é a seguinte:

a) n,=16 pontos do projeto fatorial fracionado 2773 @o
tipo (%1, #1, #1, *1, *1, *1, *1);

b) ny=6 pontos centrais do tipo (0,0,0,0,0,0,0); e

c) ny=14 pontos, correspondentes as extremidades da
estrela, do tipo
(Alfd, O; ©; O, O; 0; 0),
(0o, tAlfa, 0, 0, 0, 0, 0), até
(0, 0, 0, 0, 0, O, *Alfa).

O PCSO construido a partir destes pontos vem descrito na
Tab. (4.32).
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A andlise de varidncia para o projeto PCSO vem apresentada
na Tab. (4.33). A soma total dos quadrados pode ser dividida em
quatro fontes, referentes a (1°) termos de Primeira Ordem, (2%°)
termos de Segunda Ordem, (3°) Deficiéncia no Ajuste e (4°) Erro
Experimental.

Além da vantagem da ortogonalidade, os PCSO apresentam uma
segunda caracteristica importante: a rotatividade. Um projeto
serd considerado rotante se a varidncia da resposta predita
Var[y'u] for igual para qualquer ponto da superficie de
resposta ajustada.

Tabela 4.32. Projeto para Componentes de Segunda Ordem 27-3 4
estrela.
Rod|xq X5 Xq X4 Xg Xg Xy Rod (X X5 X3 X, Xg Xg Xy
01 |-1 =1 -1 -1 =1 ~1 -1 17 |+2 0 0 0 O 0O O
02 [+1 41 +1 +1 -1 -1 -1 18 |2 0 0 0 O 2 O
03 |+l +1 =1 =1 41 +1 =1 19 0+2 0 0 0 O O
04 |+1 =1 +1 =1 +1 =1 +1 20 0-2 0 0 0 0 O
05 |+1 -1 =1 +1 =1 +1 +1 21 0O 0+2 0 0 0 O
06 |-1 +1 +1 -1 -1 +1 +1 22 0O 0-2 0 0 0 O
07 |-1 1 =1 +1 +1 =1 #1 23 0O 0 0+2 0 0 O
08 |-1 -1 +1 +1 +1 +1 -1 24 O 0 0-2 0 0 O
09 |4+l +1 =1 <=l =1 =1 +1 25 0O 0 0 0+2 0 O
10 |#1 =1 41 =] =] +1 =1 26 0O 0 0 0-2 0 O
1L &l =1 =1 #1 H1. =1 =1 27 0O 0 0O O O0+2 O
12 |-1 +1 +1 -1 41 -1 -1 28 0O 0 0 0 0-2 0
13 |=1 41 =1 +1 =1 +1 =1 29 0O 0 O O O 0 +2
14 |-1 -1 +1 +1 -1 -1 +1 30 0O 0 0 0 0O O =2
15 |-1 =1 =1 -1 +1 +1 +1
16 |+1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 31 0O 0 0 O O 0 O
38 0O 0 0o 0o O o0 o
33 O 0 0 0 O o0 O
34 0 0 0 0O O O o
35 0O 0 0o 0 0 0 O
36 0O 0 0 0 O 0 O

As 16 rodadas iniciais sao referentes a fragdo cubo do
PCSO. As rodadas de numero 17 a 30 referem-se a fragdo estrela
dc PSCO. As rodadas finais (de 31 a 36) referem-se aos pontos
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centrais. A seqiéncia de rodadas no experimento deve ser
aleatorizada.

A variéncia Var[y'u] serd fungdo das coordenadas Xiy de
cada ponto da superficie e indicard a precisdao dos coeficientes
b'i ajustados a Eq. (4.3).

E relativamente dificil, em experimentos exploratérios,
especificar a precisdao das predigdes y' ao longo de toda a
superficie de resposta. Sendo assim, é desejdvel que o préprio
projeto de coleta dos dados possibilite a ocorréncia de uma

variancia constante em pontos eqiiidistantes do centro.

Tabela 4.33. Andlise Ce Varidncia para um PCSO sem

fracionamento.
Fonte Soma dos Quadrados G.L.
Termos K , N
gedl* SS = Sum bi [ Sum X4,Yy ] K
rQen i=1 u=1
N K N
r r
Termos SS =Db [Sum Y ]+Sum b..[Sum x? Yy ]+
0 u ii iy’ 4
de 23 u=1 N i=1 u=1 y K(K+1)/2
Ordem ‘ 2
?3% bju[Sum xiuxjuyu]—[Sum Yu] /N
u=1 u=1
Defici-
éncia de| Por subtracdo no+n -K(k+3)
Ajuste
2
no
I
Erro Sum (yg - y0)2 ng -1
s=1
N N 5
Total Sum yg - [Sum yu] /N no+n +ng-1
u=1 u=1
Onde:
N = nimero total de rodadas.
y$= var@avel de resposta dos pontos ng°
y0= média das respostas dos pontos ng.
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Tome-se, por exemplo, os 14 pontos apresentados no bloco
correspondente & estrela, na Tab. (4.32). Se plotados a partir
do ponto (0,0,0,0,0,0,0) poderiam ser ligados um a um formando
uma esfera mais ou menos uniforme. Isto é, esses 14 pontos
eqliiradiais podem ser combinados formando um projeto rotante.

Como todos os pontos utilizados na formagdo da superficie
de resposta sdo eqiiradiais e com valores iguais de Var[y'u],
todas as informagdes obtidas a partir do projeto rotante sobre
os fatores terdao a mesma precisao.

Em projetos do tipo PCSO nao rotantes, o elipsdéide formado
a partir da unido dos pontos da estrela e dos vértices do cubo

nao serd esférico. Logo, enquanto alguns efeitos serao
estimados com boa precisdo, outros apresentarao precisao
precéria27.

b. Identificagdo das falhas do projeto original através da
analise de sua matriz de correlagdes

Um experimento bem planejado tem a capacidade de estimar
com precisdo os efeitos das varidveis independentes que estéao
sendo estudadas. Em geral, em experimentos bem planejados, os
vetores da matriz X sdo ortogonais (ou aproximadamente
ortogonais) entre si, e isso assegura uma boa estimativa dos
correspondentes coeficientes de regressdo. A andlise que se
seque busca avaliar a capacidade do experimento que foi
executado.

Para verificar as deficiéncias do projeto quanto a
ortogonalidade, serd utilizado um método grdfico de comparagao
entre projetos desenvolvido por Barton & Schruben (1992). Os
projetos a serem comparados sao:

i. O projeto original;
ii. O projeto proposto no item (a).

27 os projetos rotantes foram desenvolvidos por Box & Hunter
(ver referéncia na nota de rodapé n® 8). O assunto pode ser
encontrado em Peng (1967):161-162.
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Método Grafico

A comparagdo entre dois possiveis projetos para um mesmo
experimento pode ser feita baseada na andlise das correlagdes
entre os diferentes termos na matriz X’X 1. Esta andlise pode
ser feita através da verificagao direta dos valores de r,
utilizando os critérios descritos por Kleinbaum & Kupper
(1977). O 1indice r quantifica a associagdo linear entre duas

varidveis aleatérias, sendo que:

i. quanto maior o valor positivo de Tiqe maior serd
associagdo linear positiva entre as varidveis i e j:

ii. quanto maior o valor negativo de STl mais negativa
serda a associagdo linear (isto é, se 1 apresentar um valor
alto, j apresentard um valor baixo).

iii. se rij for préximo a zero, as evidéncias de
associagdo linear entre i e j serdo pequenas (isto pode indicar
tanto que ndo existe nenhuma associagdo ou que a eventual
associagdao é nao linear).

A comparagao entre dois projetos tendo como base a andlise
dos valores de r da matriz de correlagdo (obtida para cada
projeto) aumenta em dificuldade a medida que o numero de termos
de interesse no experimento aumenta.

No caso do experimento matriz, considerou-se importante
verificar os seguintes termos (a escolha dos termos foi
detalhada na parte (a) deste item): PRE, VEL, ESP, MSG, AMI,
TEM, OXI%?® e seus respectivos termos quadrdticos, além das
interagdes PRE*VEL, PRE*ESP, ESP*VEL, AMI*TEM, MSG*TEM, OXI*TEM
e MSG*ESP.

28 Rpeferente ao agrupamento dos antioxidantes ASC, CIT e S0,. O
termo OXI foi obtido através da equacgdo:
OXI = ASC + CIT + (2%S0,).
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Dado o grande numero de termos, a comparagdo entre os dois
projetos, a partir dos valores numéricos de suas matrizes de
correlagao torna-se muito dificil.

0O mnétodo desenvolvido por Barton & Schruben (1992)
facilita esta comparagdo, jd que os valores de rjj das matrizes
de correlagao dos projetos a serem comparados sdo representados
ndo por numeros, mas por blocos hachurados (onde a intensidade
do hachurado corresponde a maior ou menor associagdo entre i e
j). Os blocos da diagonal principal, nos quais rij=1 (e i=j),
aparecerao 100% hachurados. Os demais blocos serdo hachurados
conforme o seguinte critério: onde |rij|=1, a intensidade do
hachurado serd de 100% (como no caso dos blocos da diagonal
principal); onde |rij[=0, a intensidade do hachurado serd de
0%. Os valores intermedidrios entre 0 e |1| serdo
proporcionalmente hachurados. A medida que |rij| se aproxima de
1, os elementos i e j se apresentardo mais "confundidos".

O tamanho do lado dos quadrados da diagonal principal seréd
calculado extraindo a raiz quadrada do valor correspondente ao
elemento da diagonal na matriz (X'XJ"l. Por exemplo, se a,,=25,
o tamanho do lado do quadrado correspondente a este elemento no
Diagrama de Blocos Hachurado (DBH) serd 5 (a unidade de medida
a ser utilizada pode ser centimetros, milimetros ou polegadas).

Levando em conta que os valores da matriz {X'X}-l sao
proporcionais as varidncias dos estimadores Bj, o tamanho dos
lados dos blocos da diagonal principal do DBH, obtido pela raiz

quadrada de serd proporcional ao desvio padrao do

s
estimador correspondente.

O DBH permite uma comparagdo eficiente e rdpida entre dois
projetos. Se um projeto, por exemplo, apresentar grandes blocos
na diagonal principal e extensas dreas hachuradas deverd ser
preterido em favor de um projeto com menores blocos e poucas

dreas hachuradas.
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Os Diagramas de Blocos Hachurados
i. Para o projeto original

(xrx)~2 valores na
diagonal principal (Os valores entre parénteses correspondem &

raiz quadrada dos valores aij):

A matriz apresentou os seguintes

PRE PRE? VEL
PRE 127.034 PREZ2 14.1113 VEL 88.6607
(11.2709) (3.75650) (9.41598)

VEL? ESP ESP?
VEL? 14.3341 ESP 177.95 ESp2 6.55466
(3.78604) (13.3397) (2.56020)

MSG MSG? AMI
MSG 26.0324 MSG2 38.7974 AMI 199.062
(5.10219) (6.22875) (14.1089)

AMIZ TEM TEM2
AMIZ 17.3728 TEM 81.1499 TEM? 47.6393
(4.16806) (9.00832) (6.90212)
OXI 0XI? PRE*VEL
OXI 59.282 oX12 5.28666 PRE*VEL | 79.4088
(7.69948) (2.29927) (8.91116)
PRE*ESP ESP*VEL AMI*TEM
PRE*ESP | 105.002 ESP*VEL | 62.4453 AMI*TEM | 167.387
(10.2470) 1(7.90223) (12.9378)
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MSG*TEM OXI*TEM MSG*ESP
MSG*TEM | 40.4386 OXI*TEM | 74.9422 MSG*ESP | 147.164
(6.35913) (8.65691) (12:1311)

2

, 08 valores
20%. A
elemento

Para obter um DBH com dimensdes 20 x 20 cm

apresentados entre parénteses foram aumentados em

unidade wutilizada foi milimetros. Assim, o

a
11
(correspondente ao termo PRE) foi plotado na forma de um

quadrado de lado I=13.5mm (11.2709%1.2)2°2,

O diagrama resultante vem apresentado na Fig. (4.9-a).
Num projeto ideal, com fatores ortogonais entre si,
somente a diagonal central, apareceria hachurada (com |r|=1,

isto é, hachurado com intensidade 100%). Os demais blocos do

diagrama apareceriam completamente brancos, significando que
nenhum fator estaria confundido com outros fatores. O diagrama
do projeto ideal estd apresentado na Fig. (4.9-b).

O DBH apresentado na Fig. (4.9-a), obtido com os dados do
experimento matriz, mostra uma situagdo bastante diversa, onde
problemas de multicolinearidade estdao presentes. Em nenhum
bloco o valor de r foi zero. Em alguns casos (apresentados sem
hachurado no diagrama) o valor de r foi menor que 0.05,
indicando um correlagdo quase nula entre as varidveis. Este é o
caso de PRE e ESPz, AMI e ESP e OXI e ESP, entre outras.

Em outras situagdes, o valor de r aproximou-se muito da
Este é o caso de PRE e PRE*VEL, AMI e AMI*TEM e PRE e

Nenhuma das interagdes aparece livre de correlagoes

unidade.
MSG*ESP.
com os termos principais que as compdem (em alguns casos, como
AMI e AMI*TEM, essa correlagdao aproxima-se da unidade).

significativos nao tenham sido
multicolinearidade. A

E possivel que termos
devido
interagdo  ESP*VEL, por
confundida com PRE*VEL,

detectados aos problemas de

exemplo, encontra-se fortemente

e talvez por esse motivo ndao aparega

29¢como a Fig. (4.9-a) e (b) foi reduzida para
neste trabalho, as dimensdes mencionadas
aquelas medidas na figura.

ser apresentada
sdao maiores que



170

incluida no modelo final. Tecnicamente, sua inclusdo seria
esperada.

Também observa-se a existéncia de correlagdao entre os
termos lineares e seus pares quadrdticos. Essa correlagao é
maior para os fatores VEL (e VELZ), AMI (e AHIz), TEM (e TEMz)
e OXI (e OXIz). Para esses fatores, é dificil discriminar os
efeitos lineares dos efeitos de 2* ordem.

- [ T | 5::%
@ n oW b W
= w > - W = W
W U e il o % oz E oeb ¥ oM & % & o g
Lt W -
& w [T Ty | % W x = E U x§
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- &N mMm 2 w oo~ © o o - &N M3 0 a o~ @ o O &
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Figura 4.9(a). DBH para o Experimento-Matriz.
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O efeito de alguns fatores dificilmente seria avaliado
adequadamente. Analisando a diagonal do DBH para o projeto
executado, observa-se que PRE, ESP e AMI sdo exemplos desses
fatores. O efeito das interagdes PRE*ESP, AMI*TEM e MSG*ESP
também foi precariamente estimado.

Todos esses problemas poderiam ser evitados através do
planejamento de um experimento onde os fatores estivessem
ortogonais entre si, sem nenhuma confusdo entre os termos. Um
projeto dessa natureza apresentaria um DBH conforme apresentado
na Fig. (4.9-b).
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CAPITULO 5 - CONCLUSAO

Este trabalho tratou de trés assuntos relacionados ao
Projeto e Andlise de Experimentos Industriais, utilizando um
estudo de <caso ocorrido na inddistria alimenticia como

ilustracdo. Os assuntos tratados foram:

(i) A utilizagdo de indices de desempenho para situagdes
experimentais onde vdrias caracteristicas de gqualidade séo
identificadas como importantes varidveis de resposta;

(ii) A organizagdo e preparo para andlise de dados
experimentais coletados em condigodes ndao-formais de
experimentagao.

(iii) Andlise dos resultados oferecidos por diversas
técnicas de regressao linear miltipla para os dados do caso em
estudo.

Adicionalmente, para concluir o estudo, apresentou-se um
modelo experimental considerado ideal para o caso em questao.

Trés indices de desempenho, denominados MED, INDEQ; e
LOG(INDEQ,), foram utilizados. Os dois ultimos indices sdo uma
generalizacgao da funcao de perda de Taguchi para
caracteristicas de qualidade do tipo "Nominal-é-Melhor" e
"Maior-é-Melhor", respectivamente. Estes 1indices aglutinam
varias caracteristicas de qualidade e foram utilizados como
varidveis de resposta nas diversas técnicas de regressao
linear midltipla testadas, a saber: Regressdo Linear Multipla
Convencional (RMC), Ridge Regression (RiR) e Regressdo Robusta
(ROR).

O experimento em estudo apresentava graves falhas de
planejamento. Assim, os modelos de regressdo obtidos apresentam
deficiéncias. Devido a problemas de multicolinearidade,
acredita-se que alguns termos sicnificativos ndc tenham sido
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identificados e os coeficientes dos modelos tenham sido
estimados com precisdo apenas razoavel.

Os melhores resultados em termos de ajuste dos dados ao
modelo de regressdo foram obtidos utilizando o indice INDEQ, e
a técnica de Regressdo Robusta. Esta técnica melhora a
estimativa dos coeficientes, mas ndo pode resolver os problemas
oriundos da falta de planejamento.

Como alternativa ao design experimental utilizado no
experimento original (isto é, o caso em estudo), apresentou-se
uma modelo denominado Projeto Composto de Segunda Ordem (PCSO),
baseado no Second Order Composite Design proposto por George
Box. Este modelo permitiria a realizagdo de um experimento
ortogonal utilizando o mesmo nimero de rodadas do caso em
estudo, e forneceria informagdes eficientes quanto aos fatores
e interagdes de maior importéncia.

Complementarmente, discutiu-se a utilizagdo de um método
grafico para comparagdo entre modelos experimentais, baseados
em seus coeficientes de <correlagdo. O método procura
identificar o modelo que oferece melhor definigdo quanto a
estimativa de parémetros. '
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