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RESUMO

UTILIZACAO DE QUIMIOMETRIA NA AVALIACAO DA INFLUENCIA DE
DIFERENTES NIVEIS DE CIRCULACAO DE AR NA DETERMINACAO DE UMIDADE
POR SECAGEM EM ESTUFA DE AR FORCADO

O teor de umidade é um dos parametros mais relevantes para os produtos PepsiCo, pois
seu percentual pode afetar diretamente a qualidade e a seguranca dos produtos. Um
dos principais métodos utilizados para a determinacdo da umidade em alimentos € a
secagem em estufa com circulagdo forgcada de ar. Os equipamentos disponiveis no
mercado atualmente possuem configuracdes que permitem o controle da porcentagem
de ventilacdo do ar e a sua troca com o ambiente externo. Os métodos oficiais
disponiveis ndo sdo atualizados com a rapidez com que novos equipamentos S&o
lancados no mercado, portanto, as metodologias oficiais apresentam algumas
oportunidades de melhoria, pois ndo possuem todas as informacdes necessarias sobre
0s parametros para realizar andlises através da utilizacdo de novos equipamentos. Por
meio de ferramentas quimiométricas como desenho de experimento e analise de
variancia, foi possivel determinar a importancia e o impacto das variaveis relacionadas
a ventilacdo do ar na determinacgéo do teor de umidade. Cinco modelos foram propostos
para os principais produtos da PepsiCo, permitindo determinar a configuracéo ideal da
estufa para a determinacdo de umidade de cada matriz estuda. Este estudo teve um
grande impacto para a companhia, pois permitiu a atualizagcdo da metodologia interna

de determinacdo de umidade para os trés laboratoérios de P&D da América Latina.



ABSTRACT

USE OF CHEMOMETRICS TOOLS TO EVALUATE THE INFLUENCE OF DIFFERENT
LEVELS OF AIR CIRCULATION ON THE DETERMINATION OF MOISTURE BY
DRYING IN FORCED AIR OVEN

Moisture content is one of the most relevant parameters for PepsiCo products, because
its percentage could directly affect the quality and safety of the products. One of the
main methods used to determine moisture in foods is drying it in an oven with forced air
circulation. Equipment available on the market nowadays have settings which allows the
control of air ventilation percentage, and air exchange with the environment. The official
methods available are not updated at as quickly new equipment is released on the
market, therefore the official methodologies presented some improve opportunities,
because it hasn’t all necessary information about the parameters to perform analysis
using new equipment. Using chemometric tools such as design of experiments and
analysis of variance, it was possible to determine the importance and impact of the
variables related to air ventilation in moisture content determination. Five models were
proposed for main products, allowing the determination of the ideal configuration of oven
settings for each product. This study had a big impact for the company, because its
permitted the internal method update for three R&D laboratories in Latin America.
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1. INTRODUCAO

A PepsiCo é uma multinacional de grande porte que atua na producdo e
comercializacdo de alimentos e bebidas a nivel mundial. Sua sede esta localizada na
cidade de Purchase em Nova York (Estados Unidos da América) e foi fundada em 1965
com a fusdo da Pepsi-Cola e Frito-Lay. A PepsiCo possui marcas mundialmente
conhecidas como Lay’s, Gatorade, Pepsi-Cola e Quaker. Tais marcas somam forcas
com poténcias regionais para formar um portfolio abrangente e complementar, com
produtos que fazem parte do dia a dia de milhdes de consumidores. Em termos de
receita, a companhia possui 23 marcas que superam, individualmente, o patamar de
US$ 1 bilhdo em vendas anuais. Os produtos da PepsiCo séo apreciados mais de um
bilhdo de vezes por dia por consumidores e consumidoras em mais de 200 paises e
territérios em todo o mundo, e gerou mais de US$ 70 bilhGes em receita liquida global
em 2020. A PepsiCo tem um compromisso denominado “Vencendo com Propdsito”, que
objetiva conciliar crescimento sustentavel de longo prazo e consolidar uma marca
positiva na sociedade e no meio ambiente. A companhia tem como meta transformar o
portfélio e oferecer op¢des mais saudaveis, tornando o sistema alimentar sustentavel e
as comunidades mais prosperas (PepsiCo, 2021).

Sempre buscando a seguranca e a qualidade dos seus produtos, a empresa
investe amplamente em pesquisas para produzir alimentos inovadores e competitivos
no mercado. Um dos principais atributos de qualidade de um alimento é sua
porcentagem de umidade, pois grande parte dos processos de deterioracdo esta
associada ao ganho ou perda deste parametro. Variacdes descontroladas do contetdo
de umidade podem causar alteracdes fisicas, quimicas, microbiolégicas e sensoriais
(alteracado de cor, sabor e textura). Para garantir a maxima estabilidade de um produto,
a umidade deve ser monitorada e controlada em todas as fases da vida do produto,
desde a selecéo de ingredientes até o seu consumo (ANVISA, 2018).

Uma das principais formas de determinagédo de umidade aplicada a industria de
alimentos é a secagem por estufa. Basicamente existem trés tipos de equipamentos
capazes de realizar esse procedimento: estufa de secagem simples, estufa com
circulacdo de ar forcada e estufa a vacuo. A aplicacdo de cada uma das técnicas
depende da matriz que ser& analisada (ZAMBRANO et al. 2019).

Entidades internacionais como: Sistema Integral de Normas y Evaluacién de la
Conformidad (SINEC), American Association of Cereal Chemists (AACC) e Food
Chemicals Codex (FCC), sao algumas das responsaveis por propor métodos oficiais
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para analise de alimentos. A PepsiCo como uma empresa global que preza pela
qualidade e seguranca dos seus produtos, faz uso desses métodos diariamente para
garantir o cumprimento do seu padrao de qualidade.

A globalizacao pressionou as industrias para que produzam cada vez mais em
intervalos de tempo cada vez menores, portanto a procura pela aplicacdo de ferramentas
que permitam otimizar o dia a dia de trabalho, como a utilizacdo de ferramentas
quimiométricas, vem crescendo muito nos ultimos anos.

A Quimiometria € uma das areas mais recentes da Quimica, que tem se
destacado pela grande importancia na interpretacdo e analise de dados obtidos pelos
diversos métodos instrumentais disponiveis hoje em laboratorio. Pode ser definida como
a ciéncia que visa o desenvolvimento e a aplicacdo de métodos estatisticos e
matematicos no planejamento, otimizacdo de procedimentos ou na obtencdo de
informacgdes quimicas através da analise de dados (VOGEL, at al. 2002). Através da
utilizacao dessas ferramentas estatisticas foi possivel realizar estudos da influéncia da
porcentagem de ventilagdo de ar na andlise de determinacéo de umidade por estufa de

ar forcado em diferentes matrizes alimenticias.

2. OBJETIVOS

Esta dissertacao de mestrado profissional teve como objetivo utilizar ferramentas
quimiométricas como desenho de experimento, analise de variancia e avaliagéo de erro
e efeito para entender a influéncia de duas variaveis na determinacdo de umidade por
secagem em estufa de circulacdo forcada de ar. Essas variaveis estao relacionadas com
a porcentagem de ventilacdo e a porcentagem da abertura do orificio que permite o
intercambio de ar entre 0os meios interno e externo da estufa.

Na avaliagdo dos alimentos, foram estudados cinco produtos diferentes, entre
eles algumas matérias primas para fabricacdo de produtos PepsiCo e outros produtos
terminados como, por exemplo, salgadinhos e biscoitos.

Com o intuito de assegurar a propriedade intelectual da companhia, os produtos
utilizados assim como outras informacdes confidenciais, foram codificados. Entretanto,
esta codificacdo ndo comprometeu a interpretacao e entendimento final da dissertacao.
O texto da dissertacao foi redigido de forma concisa, pois as informagdes sao
confidenciais. Assim, 0 texto tras as principais informacdes pertinentes ao

desenvolvimento do projeto de mestrado profissional.



3. JUSTIFICATIVAS

Grande parte dos métodos internacionais existem ha mais de 10 anos, e
normalmente a atualizacdo dos mesmos acontece em uma frequéncia menor que a
proposicdo de novos equipamentos e tecnologias. Esse fato faz com que alguns
métodos mais antigos se tornem deletérios na utilizacdo de novos equipamentos.

Esse é o caso da analise de umidade por estufa de ar forcado. Os equipamentos
mais antigos possuiam um orificio que permitia o intercambio de ar entre o interior e o
exterior da estufa, porém néo existia uma configuragdo automatizada para controlar essa
abertura e, em muitos casos, ndo era possivel configurar a porcentagem correta de
ventilacdo que ocorria dentro dos equipamentos. Assim, muitas configuracfes adotadas
eram oriundas da experiéncia prévia do operador. Com o0 avanco tecnoldgico ja existem
equipamentos que permitem tanto a configuracdo da porcentagem de ventilagdo, bem
como da porcentagem de abertura desse orificio, entretanto os métodos oficiais ainda
nao foram atualizados com a informac&o de quais seriam os valores ideais para esses
parametros ou como eles influenciam os resultados.

Com a aplicacdo da quimiometria foi possivel entender qual € a influéncia dessas

configuracdes para a determinacdo da umidade de diferentes matrizes.

4. REVISAO BIBLIOGRAFICA

4.1 Umidade

A agua é o principal componente de muitos alimentos, e pode ser classificada
como agua livre ou de constituicdo. A agua livre se encontra nos espagos intergranulares
e no interior dos poros do alimento. Ela é mantida por for¢cas de absor¢do de pouca
intensidade. Este tipo de agua apresenta grande mobilidade e pode ser facilmente
retirada durante um processo de secagem. Suas moléculas néo estéo ligadas a nenhum
componente do alimento, assim podem ser usadas para 0 crescimento microbiano e
disponibilizadas para reagbes quimicas. Ja a agua de constituicdo € aquela que esta
ligada quimicamente as moléculas da matriz da amostra (proteinas, carboidratos e
minerais). Assim, ndo esta disponivel para o crescimento microbiano e nem para
reacoes quimicas. As ligacdes da agua de constituicdo sdo mais fortes do que aquelas
entre moléculas de agua livre, fazendo com que elas fiqguem mais proximas umas das

outras e sua estrutura fiqgue mais densa. A quantidade total de 4gua, ou seja, a soma da



agua livre com a agua de constituicéo, é definida como umidade (ATHIE et al., 1998;
MAKAWY; EL-SAYD, 2010).

O conteudo de umidade em alimentos é um parametro importante industrialmente
por uma série de razdes. E um dos fatores mais importantes no alimento por estar
relacionado com a qualidade, preservacao e resisténcia a deterioracdo. A matéria seca
gue permanece apos a analise de umidade é comumente referida também como sélidos
totais (NIELSEN, S. S. 2010).

Embora o teor de umidade néo seja fornecido em um rétulo nutricional, deve ser
determinado para calcular o teor de carboidratos total. O teor de umidade dos alimentos
pode ser determinado por uma variedade de métodos que serdo discutidos na sec¢ao
4.2, entretanto obter resultados exatos e precisos costuma ser um desafio dependendo
da matriz estudada e o método escolhido (NIELSEN, S. S. 2010).

4.2 Métodos para a determinacédo de umidade

Atualmente existem diversos métodos capazes de determinar a umidade de um
alimento, elas variam basicamente de acordo com sua aplicabilidade, resolucao,
precisao e custo. Na Figura 1 € possivel observar esses diferentes métodos, que podem
ser divididos em diretos ou indiretos (ZAMBRANO et al. 2019).



Figura 1. Métodos para determinacéo de umidade em solidos
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Os métodos diretos medem o teor de umidade sem uma variavel intermediaria,
podendo ser realizados por pesagem ou titulacdo (NATH & RAMANATHAN, 2017,
PYPER, J. W. 1985).

Ja os métodos de medicao indireta séo classificados como tal, pois determinam
o teor de umidade mensurando a variacdo de uma propriedade fisica (por exemplo:
temperatura, indice de refracdo ou pressao) em relacdo a uma linha de base ou ao longo
do tempo. Esta propriedade, apos ser transformada em um sinal, como por exemplo a
mudanca de comprimento de onda ou da corrente elétrica, sendo entdo correlacionada
ao teor de umidade (NATH & RAMANATHAN, 2017; WERNECKE & WERNECKE,
2014).

Os métodos de medicao de umidade direta e indireta podem ser usados em uma
variedade de aplicagdes, incluindo laboratérios, linhas de processamento e no campo
(KUPFER, K. 2005). No entanto, apenas métodos indiretos podem ser usados para

automacao e medicao continua (KARMAS, E. 1980).

4.2.1 Métodos Diretos

Os métodos diretos sdo normalmente conduzidos em laboratorio, pois geralmente
requerem condi¢cdes ambientais especificas e equipamentos especializados. Devido ao
alto nivel de precisdo desses métodos, os mesmos sédo utilizados como referéncia para
os indiretos. Sua alta reprodutibilidade os torna Uteis para padronizacao e caracterizacao
de tipos de amostras ou equipamentos especificos (WERNECKE & WERNECKE, 2014).
No entanto, podem ser listadas algumas desvantagens: baixa frequéncia de
amostragem, destrutivos e requerem uma preparacao extensiva de amostras (PANDE,
A. 1975). Os métodos diretos que serdo abordados sdo: 1) método gravimétrico e 2)
método quimico: titulagcéo Karl Fischer.

4.2.1.1 Métodos Gravimétricos

O método gravimétrico € amplamente utilizado em uma variedade de industrias,
tais como alimentos, construcdo, téxteis, agricultura e quimica (BEHARI, J. 2005;
WERNECKE & WERNECKE, 2014). A amostra é previamente pesada, passa por um
processo de secagem que é geralmente configurado por um periodo indicado sob
condicbes especificas de temperatura, podendo ou nao ser utilizado o vacuo e
posteriormente a amostra € pesada novamente. O teor de umidade é calculado com

base nas massas inicial e final da amostra, que assume que toda perda em massa €



devido a remocao de agua e ignora a perda de outros constituintes volateis (BONNER,
F. T. 1981; WROLSTAD et al., 2005). A preparacdo da amostra e as condi¢cdes de
secagem, tais como tempo, temperatura, tipo de forno, umidade e presséao, influenciam
a eficiéncia da remoc¢éo de umidade. O tempo de secagem necessario para completar
um teste pode variar de horas a dias (BRANDLEY, R. L 2010).

4.2.1.2 Métodos Quimicos

Titulac&o Karl Fischer

O método de titulacdo Karl Fischer determina o conteido de umidade através de
uma curva de calibracdo, que correlaciona o volume de reagente usado para titular a
agua presente em uma amostra. A amostra € completamente dissolvida em uma solugéo
gue consiste em um alcool primario (metanol) como solvente e uma base (piridina) como
agente tampdao. Em seguida, uma solucao titulante marrom de diéxido de enxofre (SOz2)
e iodo (I2) é adicionada gota a gota a amostra. Ao reagir com a agua o iodo perde sua
coloracdo marrom. A solucao titulante é adicionada até que a reacao entre a 4gua e o
iodo se complete. Para detectar o ponto final da titulagdo a solucdo problema atinge
coloracdo marrom devido a disponibilidade de iodo no meio reacional. A quantidade de
agua na solucao da amostra original € determinada com base na quantidade de solucdo
titulante adicionada antes que ocorra a re-coloracédo da solugdo. Uma limitacdo dessa
técnica é o consumo razoavel de solventes prejudiciais ao meio ambiente (BRADLEY,
R. L. 2010).

Métodos colorimétricos

Métodos colorimétricos tém sido usados no monitoramento de umidade por
muitos anos. Um exemplo comum disso € a incorporacao de cloreto de cobalto (CoCl2)
em materiais dessecantes como um indicador do grau de absorcdo de agua. Em sua
forma nado hidratada, o cloreto de cobalto (CoCl2) € de cor azul claro. Como um di-
hidrato, o cloreto de cobalto (CoCl2 2H20) assume uma coloracéo roxa que se torna rosa
guando o composto € hidratado ainda mais, gerando o hexa-hidrato (CoCl. 6H20).
Alguns dispositivos que usam como base reacbes colorimétricas vém sendo
empregados como uma forma de determinar a umidade de maneira semiquantitativa
(ZAMBRANO et al. 2019).



4.2.2 Métodos Indiretos

Os métodos indiretos sdo amplamente utilizados nas induUstrias para a
determinacao de diversas propriedades de um material, incluindo o teor de umidade. No
entanto, precisam ser calibrados em relagdo a um método direto. Comparados com 0s
meétodos diretos, os indiretos podem ser mais rapidos e normalmente ndo sao
destrutiveis, porém podem ser sensiveis as condicbes ambientais como a temperatura
e/ou a propriedades intrinsecas do material, como por exemplo a densidade (KUPFER,
K. 2005; SUN, D. W. 2009). Os métodos indiretos incluem abordagens Opticas,

dielétricas, nucleares e higrométricas, e sao considerados métodos quantitativos.

4.2.2.1 Métodos Opticos
De maneira geral, o principio de medicdo de métodos Opticos € baseado na

capacidade das moléculas e atomos de serem excitados pela absorcdo de luz em
diferentes comprimentos de onda (FRADEN, J. 2016; HUANG et al., 2008). Os métodos
de medicao 6ptica normalmente possui limitacdo quanto a sua aplicacdo em produtos
que nao possuem uma superficie homogénea, entretanto esse fator ndo inviabiliza a
utilizacdo desses métodos nessas aplicacbes. Outro desafio é a profundidade de
penetracdo da radiacdo eletromagnética, que € influenciada pelas caracteristicas de
absorcdo e reflexdo do material. Tanto o material quanto o conteido de umidade
influenciam o comprimento do caminho de radiacdo, tornando a calibracdo desses
meétodos especifica para cada material ( WERNECKE & WERNECKE, 2014). Métodos
Opticos tém sido usados na industria de alimentos para classificacdo de cores e deteccao
de defeitos de superficie, principalmente em grandes fabricas de processamento, além
de ser amplamente utilizado para recepcao de matérias primas e controle de qualidade
de produtos (HUANG et al. 2008; SUN, D. W. 2009).

4.2.2.2 Métodos Dielétricos

As moléculas de agua possuem uma alta constante dielétrica, ou permissividade
relativa, devido ao seu dipolo permanente. A constante dielétrica é “a capacidade de um
material de armazenar energia eletromagnética” (KIM et al., 2006). Em resposta a um
campo eletromagnético aplicado, as moléculas de agua rotacionam e alinham seus
momentos de dipolo elétrico (BEHARI, J. 2005; SCHMUGGE, T. 2011). Essa
reorientacdo produz um ruido de polarizacao elétrica que pode ser usado para medir as

propriedades dielétricas (constante dielétrica e perda dielétrica) de um material e assim



determinar seu teor de umidade (VENKATESH, M. S.; RAGHAVAN, G. S. V, 2004). Isso
€ possivel porque a constante dielétrica da agua (aproximadamente 80) € muito maior
do que a da maioria das substancias (por exemplo, o ar a 25°C é 1, e a maioria dos
materiais organicos esta na faixa de 2-5). Portanto, pequenas varia¢des no teor de 4gua
de um material produzem mudancas consideraveis em sua constante dielétrica
(BRANDLEY, R. L. 2010; PYPER, J. W. 1985).

As propriedades dielétricas de um material dependem de sua composicao, teor
de umidade, condutividade ibnica, temperatura, espalhamento devido a natureza de
materiais heterogéneos (amostras de alimentos), variacbes de densidade e
propriedades da frequéncia usada (MCKEOWN et al. 2012; VENKATESH, M. S,
RAGHAVAN, G. S. V, 2004), bem como a geometria da particula e a orientacdo em
relagdo ao campo elétrico aplicado (KUPFER, K. 2005). Dessa forma, as calibra¢des da
constante dielétrica para determinar o conteudo de umidade, sédo geralmente especificas
para cada material (CATALDO et al. 2010).

4.2.2.3 Método Nuclear

O método nuclear para determinacdo de umidade é conhecido como:

Ressonancia magnética nuclear de hidrogénio (RMN, do inglés Nuclear Magnetic
Resonance — NMR). E considerado um método laboratorial versatil e € amplamente
utiizado nas induastrias alimenticia, farmacéutica e cosmética (WERNECKE &
WERNECKE, 2014). O conteudo de umidade € determinado com base no efeito da
radiacdo eletromagnética no momento angular ou spin dos nucleos atémicos, sendo o
proton do hidrogénio o mais comumente utilizado. O proton de hidrogénio possui
nameros impares de prétons e néutrons. Conforme as moléculas de agua sédo
carregadas por um campo magnético externo, um dipolo magnético € criado na direcao
do eixo de rotacado, produzindo um momento magnético nuclear com uma magnitude
gue é igual a magnitude do dipolo criado. Esta magnitude é excitada por um campo
alternado de baixa radio frequéncia, produzindo um pulso de ressonéancia de alta
frequéncia detectavel, geralmente entre MHz e GHz. O teor de umidade do material €
diretamente proporcional a intensidade do sinal detectado (FRADEN, J. 2016; PATEL et
al. 2015; PROIETTI et al. 2015; SCOTTER, C. N. G. 1997).



4.2.2.4 Método Higrométrico

Os métodos higrométricos sdo baseados na umidade relativa de equilibrio (ERH)
em vez do conteudo de umidade. ERH é numericamente igual a atividade da agua
(Water Activity - aW), mas € expressa como uma porcentagem da quantidade real de
agua presente no ar versus a quantidade de agua que o ar poderia reter na saturacao
(PRIOR, B. A. 1979).

Sensores de umidade relativa (UR) sé@o razoavelmente faceis de usar como meio
de avaliar a atividade de 4gua de produtos alimenticios. Os sensores sdo normalmente
baseados na capacitancia ou resisténcia e operam em uma faixa de temperatura
suficientemente ampla (normalmente de 0°C a 50°C) que € adequada para a maioria
das aplica¢cBes. Sua faixa de medicéo é de aproximadamente 20% —90% UR, com uma
precisdo de = 2 a 5% na faixa média, com variabilidade potencialmente maior nas
extremidades da faixa de UR. A temperatura pode ser medida rotineiramente com uma
precisdo de +1,0 a 1,5°C. Devido ao alto nivel de dependéncia da presséo de vapor com
a temperatura, esta € uma consideracao importante na selecdo de um medidor de
umidade relativa (ZAMBRANO et al. 2019).

4.3 Quimiometria

A Quimiometria € uma disciplina da area quimica que emprega métodos
matematicos e estatisticos para planejar ou selecionar experimentos de forma otimizada,
além de fornecer o maximo de informacao quimica com a andlise dos dados obtidos em
laboratério (VANDEGINSTE, B. G. M 1987).

Para Pereira-Filho (2018, p.9-10), de forma geral a quimiometria pode ser dividida

em quatro vertentes como mostrado na Figura 2:
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Figura 2. Vertentes da Quimiometria
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4.3.1 Planejamento Fatorial

Experimentos delineados em esquemas fatoriais sdo aqueles que envolvem
combinacdes entre os niveis de dois ou mais fatores, sendo denominados fatores as
variaveis independentes ou preditoras, cujos niveis foram estipulados segundo o
interesse do pesquisador (RODRIGUES, M.I; IEMMA, A. F, 2014).

O planejamento fatorial é de grande valia, pois permite que o pesquisador
identifiqgue dentre um nUmero elevado de variaveis, aguelas que apresentam maior
importancia ou efeito sobre as respostas que estdo sendo estudadas. Pode ser utilizado
como um processo de triagem para possiveis eliminagbes de varidveis que nédo

apresentam um efeito estatisticamente significativo.
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Através de pesquisas bibliograficas o pesquisador podera identificar as variaveis
gue serdo testadas e quais sdo os niveis mais indicados e viaveis experimentalmente
para cada uma delas.

O planejamento fatorial permite (ORTIZ, 2007):

¢ Identificar interacBes sinérgicas ou antagdnicas entre as variaveis;

e Prever a resposta do sistema em estudo em uma condi¢do que néo foi testada
na pratica, desde que dentro do dominio experimental estudado;

e Ter conhecimento prévio da quantidade de experimentos que deverdo ser

realizados para alcancar determinado objetivo; e

e Gerar um nimero menor de residuos quimicos, o que contribui para 0s principios

da quimica verde e economia de tempo (BEACH, CUI & ANASTAS (2009),

ZHENG at al. (2013) e TOBISZEWSKI et al. (2013)).

Existem diversos tipos de planejamentos experimentais, tais como: (1)
planejamento fatorial completo, (2) planejamento fatorial fracionario, (3) planejamento
fatorial composto central (CCD), (4) planejamento fatorial do tipo Doehlert (DD), (5)
planejamento fatorial do tipo Box-Behnken (BBD), entre outros (RODRIGUES, M.I;
IEMMA, A. F, 2014).

Segundo o manual de aplicacdo de planejamento fatorial utilizando programa
computacional livre, proposto por PEREIRA, PEREIRA-FILHO (2018), alguns
planejamentos fatoriais podem ser utilizados para triagem de variaveis, enquanto outros

para preposi¢cdes de modelo, de acordo com as Figuras 3 e 4 adaptadas.
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Figura 3. Triagem das variaveis. Adaptacdo de PEREIRA, PEREIRA-FILHO (2018).
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Figura 4. Proposi¢cédo de Modelos. Adaptacdo de PEREIRA, PEREIRA-FILHO (2018).
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5. PROCEDIMENTOS E MATERIAIS

Os ensaios para o desenvolvimento do projeto de pesquisa foram realizados nas
instalacdes do Centro de Pesquisa e Desenvolvimento (Tech Center Brasil) da PepsiCo
no municipio de Sorocaba/SP. O Tech Center apresenta equipamentos, infraestrutura e
condic¢Oes ideais para obtencéo dos resultados com seguranca e confiabilidade.

No total foram avaliados cinco produtos diferentes através da utilizagdo da estufa
da marca Memmert modelo UF75 Plus, seguindo as diretrizes do método internacional

adequado para a determinacédo de umidade de acordo com o descrito na Tabela 1.

Tabela 1. Relacdo entre produtos e método internacional utilizado.

MATRIZ CODIFICADA METODO INTERNACIONAL
UTILIZADO
NOM-116-SSA1-1994
NOM-116-SSA1-1994
NOM-116-SSA1-1994
AACC 44-152
NOM-040-SSA1-1993

m O O @™ >»

O tipo de desenho de experimento (DoE) escolhido para o presente trabalho foi o
planejamento fatorial completo 22, considerando as seguintes variaveis:
e Variavel 1: % de ventilacdo da estufa de ar for¢ado;
e Variavel 2: % de abertura do orificio de intercambio de ar;
Na Tabela 2 é possivel observar a matriz codificada e real do planejamento
fatorial. O DoE foi reproduzido para cada um dos cinco produtos, sendo cada ensaio

realizado em sextuplicata (n = 6).
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Tabela 2. Matriz codificada e real do planejamento fatorial completo 22.

VARIAVEL 1 VARIAVEL VARIAVEL 2 VARIAVEL 2

ENSAIOS
COD. 1 REAL COD. REAL
1 -1 0% +1 100%
2 +1 100% +1 100%
3 -1 0% -1 0%
4 +1 100% -1 0%
5 0 50% 0 50%

Todos os resultados de umidade obtidos foram normalizados de acordo com a
especificacdo de cada produto. O nivel de confianca adotado para interpretacdo dos
dados foi de 95% de confianca.

Os calculos foram realizados com a utlizagdo de rotinas computacionais
fornecidas livremente no artigo de PEREIRA, PEREIRA-FILHO (2018), publicado na

revista Quimica Nova.

6. RESULTADOS

Com intuito de apresentar os dados de uma maneira mais didatica e fluida, os
gréaficos gerados pelo Octave, assim como as tabelas contendo as Matrizes X e vetores

respostas y para cada produto estédo disponiveis no Apéndice A.

6.1. Produto A

Os dados contidos na Matriz X foram inseridos no software Octave Verséo 4.2.1
e através da utilizagdo da rotina “regression2” compartilhada no artigo de PEREIRA,
PEREIRA-FILHO (2018) foi possivel realizar o célculo dos coeficientes de contraste b0,
bl, b2, b12 e ANOVA.

A Tabela 3 apresenta os valores dos coeficientes, seus efeitos e respectiva
avaliagdo para o produto em questdo. Para a determinar se um coeficiente é ou néao
estatisticamente significativo é avaliado se o0 seu valor se encontra proximo ao zero do
eixo x no gréfico de probabilidade, para esse caso indicado na Figura 13. Quando esse
valor esta dentro do intervalo de confianca do efeito, proximo ao zero, esse coeficiente
nao é estatisticamente significativo, por outro lado quando o valor do coeficiente esta

fora desse intervalo ele é estatisticamente significativo.
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Tabela 3. Coeficientes e Efeitos — Produto A.

o Limite Limite Desvio _ o
Coeficientes _ ) ) . Efeito Avaliacao
inferior superior padrao
b0 88,57 88,26 88,87 0,31 - Significativo
b1 1,42 1,07 1,76 0,34 2,84 Significativo
b2 0,21 -0,14 0,55 0,34 0,42  Nio Significativo
b12 0,64 0,3 0,99 0,34 1,28 Significativo

Avaliando esses dados foi possivel observar que apenas o coeficiente b2
(%abertura) ndo é estatisticamente significativo para essa matriz, entretanto néo foi
possivel otimizar esse modelo desconsiderando essa variavel pois a interacdo entre ela
e a %ventilacao foi estatisticamente significativo.

A rotina “regression2” também permitiu o célculo da Analise de Variancia para
os dados avaliados. A Tabela 4 apresenta os valores da ANOVA, onde foi possivel
avaliar que a média quadratica da regressao (MSregression) dividida pela média quadratica
do residuo (MSresidual) resulta no valor de Fcal, que é aproximadamente 10 vezes maior
que o Ftab, indicando que o modelo possui regressao aceitavel e estatisticamente valida
(p valor < 0,05). Idealmente, a razao entre MSregression € MSresidual deveria ser alto para
afirmar que o modelo calculado possui uma adequada condicao estatistica, permitindo
a sua utilizacéo para previsdes. Para PEREIRA, PEREIRA-FILHO (2018) a razdo entre
Fcal e Ftab deveria ser superior a 10 em um cendrio ideal.

Por outro lado, ao dividir a média quadratica da falta de ajuste (MSiack of fit) pela
média quadratica do erro puro (MSpure error), fOi Obtido o Fcal que é maior que o Ftab,
indicando que esses valores sdo diferentes estatisticamente e, portanto, o modelo
apresenta falta de ajuste. Um modelo de regresséo exibe a falta de ajuste quando ele
falha em descrever adequadamente a relagdo funcional entre os fatores experimentais
e a variavel de resposta. A falta de ajuste pode ocorrer se termos importantes do modelo
como intera¢des ou termos quadraticos ndo estdo incluidos. Ele também pode ocorrer
se diversos residuos atipicamente grandes resultarem do ajuste do modelo. Nesse caso,
o erro aleatorio cometido no laboratorio é estatisticamente diferente da falta de ajuste.
Segundo PEREIRA, PEREIRA-FILHO (2018), idealmente a razédo entre Fcal e Ftab para
esse cenario deveria ser menor que 1, pois isso seria um indicativo que a média

quadratica da falta de ajuste se confunde com a média quadrética do erro puro. Mesmo
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gue o modelo apresente oportunidades devido a falta de ajuste, ainda € um bom modelo
e permite que seja realizado previsdes, pois a regressao € estatisticamente valida.

Por fim, o calculo da ANOVA permite também avaliar a variacéo explicada (R?) e
maxima variacdo explicavel (R?max), onde os valores ideais deveriam ser proximos a 1

para ambos os fatores.

Tabela 4. ANOVA — Produto A.

ANOVA

FONTE DF SS MS Fcal Ftab

REGRESSION 3 59,43 19,81 29,6 2,97(pvalue<0,05)
RESIDUAL

ERROR 26 17,4 0,67
LACK OF FIT 1 13,51 13,51
PURE ERROR 25 3,89 0,16 86,83 4,24(pvalue<0,05)

TOTAL 29 76,83 2,65

R? 0,77
RZ MAX 0,95

Por meio da utilizagdo da rotina “super_fabi”, também disponivel no artigo de
PEREIRA, PEREIRA-FILHO (2018), foi possivel obter a superficie de resposta do
modelo do produto. A Figura 5 mostra a superficie de resposta e o modelo proposto para

este produto.

Figura 5. Superficie de Resposta e Modelo — Produto A.
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Avaliando a superficie de resposta e o0 modelo proposto foi possivel observar que
para atingir valores maximizados de umidade para o Produto A, a recomendacao seria
trabalhar nos maiores niveis tanto para abertura quanto para ventilacdo, onde encontra-
se a regido de maiores valores de umidade e estdo mais proximos ao 100% de umidade

normalizada.

6.2. Produto B

Através das rotinas computacionais abordadas anteriormente foi possivel calcular
os coeficientes, efeitos e respectiva avaliacdo para o Produto B, disponiveis na Tabela
5, além da ANOVA disponivel na Tabela 6.

Tabela 5. Coeficientes e Efeitos — Produto B.

o Limite Limite Desvio . o

Coeficientes . _ _ . Efeito Avaliacao
inferior superior padréo

b0 101,03 100,12 101,94 0,91 - Significativo

b1 2,48 1,46 3,49 1,02 4,96 Significativo

b2 2,48 1,47 3,5 1,02 4,96 Significativo

b12 1,73 0,72 2,75 1,02 3,46 Significativo

Diferente do Produto A, para o Produto B todos os coeficientes foram
estatisticamente significativos.

Avaliando os resultados da ANOVA, presentes na Tabela 6, foi possivel observar
gue o Fcal é aproximadamente 7 vezes maior que o Ftab, indicando que o modelo ndo
possui uma regressao ideal, entretanto é aceitavel e estatisticamente valida (p valor <
0,05). No entanto, avaliando o Fcal versus o Ftab da falta de ajuste e do erro puro,
observou-se que Fcal € maior que o Ftab, o que indica que esses valores sao diferentes

estatisticamente e, assim como para o Produto A, o modelo apresenta falta de ajuste.
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Tabela 6. ANOVA — Produto B.

ANOVA

FONTE DF SS MS Fcal Ftab

REGRESSION 3 368,03 122,68 21 2,97(pvalue<0,05)
RESIDUAL

ERROR 26 151,9 5,84
LACK OF FIT 1 112,9 112,9
PURE ERROR 25 39 1,56 72,37 4,24(pvalue<0,05)

TOTAL 29 519,93 17,93

R? 0,71
R? MAX 0,92

A Figura 6 mostra a superficie de resposta e o modelo proposto para este produto.

Umidade Normalizada

Figura 6. Superficie de Reposta e Modelo — Produto B.

100

% Abertura

% Ventilacdo

Umidade = 101,83 £ 0,91 + 2,48 + 1,02ventilagdo + 2,48 + 1,02abertura

+ 1,73 + 1,02ventilacao X abertura

Para esse produto, buscando valores préximos ao 100% de umidade

normalizada, a recomendacéo seria de trabalhar na regido dos pontos centrais para

ambas as variaveis.
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6.3. Produto C

A Tabela 7 mostra os coeficientes, efeitos e respectiva avaliacdo para este

produto, e a Tabela 8 apresenta os resultados da ANOVA.

Tabela 7. Coeficientes e Efeitos — Produto C.

o Limite Limite Desvio . o
Coeficientes . ' ' . Efeito Avaliagao
inferior superior padréo
b0 84,41 83,06 85,76 1,35 - Significativo
b1 1,31 -0,19 2,82 1,51 2,62 N3o Significativo
b2 2,87 1,36 4,38 1,51 5,74 Significativo
b12 4,27 2,76 5,78 1,51 8,54 Significativo

Para o produto em questdo a % ventilacdo (coeficiente bl) nédo foi

estatisticamente significativa.

Tabela 8. ANOVA — Produto C.

ANOVA

FONTE DF sS MS Fcal Ftab

REGRESSION 3 676,33 225,4 17,51 2,97(pvalue<0,05)
RESIDUAL

ERROR 26 334,77 12,88
LACK OF FIT 1 232,09 232,09
PURE ERROR 25 102,68 4,11 56,51 4,24(pvalue<0,05)

TOTAL 29 1011,1 34,87

R? 0,67
R2 MAX 0,9

Os resultados da ANOVA para esse produto mostram que o modelo apresentou
uma regressao razoavel, pois Fcal € aproximadamente 6 vezes maior que o Ftab. E
assim como nos demais produtos o modelo também apresentou falta de ajuste. A Figura

7 mostra a superficie de resposta e o0 modelo proposto para o produto em questao.
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Figura 7. Superficie de Resposta e Modelo — Produto C.

Umidade Normalizada

100
60

% Abertura
% Ventilacdo

Umidade = 84,41 + 1,35 + 2,87 + 1,51abertura + 4,27
+ 1,51ventilacao X abertura

Avaliando a superficie de resposta para o produto em questdo, € possivel
observar que para obter resultados de umidade mais préximos ao 100% do parametro
normalizado, a regido 6tima de trabalho seria nos niveis +1 tanto para a porcentagem

de ventilacdo quanto para a porcentagem de abertura.

6.4. Produto D

A Tabela 9 mostra os coeficientes, efeitos e respectiva avaliacdo para este
produto, e a Tabela 10 apresenta os resultados da ANOVA.

Tabela 9. Coeficientes e Efeitos — Produto D.

o Limite Limite Desvio ) o

Coeficientes ) ) ) . Efeito Avaliacao
inferior superior padréo

bo 90,27 89,72 90,82 0,55 - Significativo

b1l 0,74 0,12 1,35 0,62 1,48 Significativo

b2 -1,08 -1,69 -0,46 0,62 -2,16 Significativo

b12 1,06 0,45 1,68 0,62 2,12 Significativo
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Para esse produto todos os coeficientes foram estatisticamente significativos.
Notou-se também que o coeficiente b2 (%abertura) apresentou um efeito negativo, ou
seja, quanto maior o nivel de abertura menor o resultado de umidade. Esse efeito
negativo pode estar correlacionado com as particularidades do produto avaliado. Este
produto possui tamanho de particulas um pouco maior do que os demais, e também
caracteristica mais vitrea, sendo necessario estudos complementares para entender

melhor o motivo desse efeito negativo.

Tabela 10. ANOVA — Produto D.

ANOVA

FONTE DF SS MS Fcal Ftab

REGRESSION 3 68,35 22,78 10,58 2,97(pvalue<0,05)
RESIDUAL

ERROR 26 56 2,15
LACK OF FIT 1 6,72 6,72
PURE ERROR 25 49,28 1,97 3,41 4,24(pvalue>0,05)

TOTAL 29 124,35 4,29

R? 0,55
R MAX 0,6

Os resultados da ANOVA para esse produto mostram que o modelo apresentou
uma regressao razodavel, pois Fcal é aproximadamente 4 vezes maior que o Ftab.
Diferentemente dos modelos dos demais produtos, para esse o Fcal da falta de ajuste e
erro puro foi menor que o Ftab, mostrando que o modelo é bem ajustado. A Figura 8

mostra a superficie de resposta e 0 modelo proposto para o produto em questao.
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Figura 8. Superficie de Resposta e Modelo — Produto D.

Umidade Normalizada

100

100

60
60

% Abertura
% Ventilaggo

Umidade = 90,27 £+ 0,55 + 0,74 + 0,6 2ventilacao — 1,08 + 0,62abertura
+ 1,06 £ 0,62ventilacao X abertura

Como a porcentagem de abertura apresentou um efeito negativo, para que seja
possivel alcancar valores de umidade mais proximos ao 100% a recomendacédo € de
trabalhar no menor nivel para essa variavel (-1). Com relacdo a porcentagem de
ventilacdo, buscando também maximizar o resultado de umidade, recomenda-se
trabalhar no nivel -1, entretanto os resultados foram satisfatorios em todos os niveis para

essa variavel.

6.5. Produto E

A Tabela 11 mostra os coeficientes, efeitos e respectiva avaliagdo para este

produto, e a Tabela 12 apresenta os resultados da ANOVA.
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Tabela 11. Coeficientes e Efeitos — Produto E.

o Limite Limite Desvio _ o

Coeficientes _ ) ) . Efeito Avaliacao
inferior superior padrao

bo 48,03 44,03 52,03 4 - Significativo

b1 11,87 7,4 16,34 4,47 23,74 Significativo

b2 -4,66 -9,13 -0,19 4,47 9,32 Significativo

b12 5,01 0,54 9,48 4,47 10,02 Significativo

Para esse produto todos os coeficientes foram estatisticamente significativos.
Assim como para o Produto D, notou-se também que o coeficiente b2 (Y%abertura)
apresentou um efeito negativo. Acredita-se também que esse efeito negativo pode estar

correlacionado com o tamanho de particula e caracteristica vitrea da amostra, pois o

Produto E se assemelha muito ao Produto D em ambos os quesitos.

Tabela 12. ANOVA — Produto E.

ANOVA

FONTE DF sS MS Fcal Ftab

REGRESSION 3 4512 1504 13,31 2,97(pvalue<0,05)
RESIDUAL

ERROR 26 2937,7 112,99
LACK OF FIT 1 52,76 52,76
PURE ERROR 25 2884,9 115,4 0,46 4,24(pvalue>0,05)

TOTAL 29 7449,3 256,88

R? 0,6
R2 MAX 0,6

Os resultados da ANOVA para esse produto também foram muito similares aos

resultados do Produto D, mostrando que o modelo apresentou uma regressao razoavel,

pois o Fcal é aproximadamente 5 vezes maior que o Ftab. Além disso, esse produto ndo

possui falta de ajuste, pois Fcal foi menor que o Ftab. A Figura 9 mostra a superficie de

resposta e o modelo proposto para o produto em questao.
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Figura 9. Superficie de Resposta e Modelo — Produto E.

70
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£

Umidade Normalizada

100
60

% Abertura

&0

% Ventilagdo

Umidade = 48,03 + 4,00 + 11,87 + 4,47ventilacdo — 4,66 + 4,47abertura
+ 5,01 + 4,47ventilagcao X abertura

Esse produto foi 0 que apresentou as maiores variagdes nos resultados de umidade,
iISso provavelmente deve-se ao fato que os resultados foram extremamente baixos,
levando assim a uma maior variabilidade nos dados de maneira geral. Para a %abertura
recomenda-se trabalhar no menor nivel (-1) buscando atingir maiores valores de
umidade. J& para a %ventilacdo recomenda-se trabalhar na regido de maior nivel (+1)

para obter os maiores valores de umidade.

7. CONCLUSAO

Com os resultados obtidos foi possivel observar que as porcentagens de
ventilacdo e de abertura, sdo parametros que influenciam na determinacdo de umidade
por estufa de circulacéo forgada de ar. Para alguns produtos (A e C) as variaveis isoladas
nao apresentaram um efeito estatisticamente significativo, entretanto a interacdo entre
elas foi significativa, o que comprova que ambas sdo importantes na determinacao de

umidade pela técnica mencionada.
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Para cada tipo de produto foi possivel criar um modelo estatistico de previséao,
considerando suas patrticularidades.

O Produto E apresentou grande variabilidade nos dados, provavelmente por
possuir umidade muito baixa, e mostrou um efeito negativo para a %abertura, assim
como o Produto D. Portanto, buscando atingir resultados de umidade mais proximos ao
100%, para esses dois produtos, recomenda-se trabalhar no menor nivel para % de
abertura (-1) e no maior nivel para a % de ventilagdo (+1).

Para o Produto B, recomenda-se trabalhar nos pontos centrais para ambas as
variaveis, buscando atingir os melhores resultados de umidade.

Por fim, para os Produtos A e C, recomenda-se trabalhar nos maiores nivel (+1)

para ambas as variaveis, resultando assim em umidades mais préximas ao 100%.

8. IMPACTO PARA EMPRESA

Esse estudo teve um impacto extremamente positivo para a PepsiCo, pois antes
do desenvolvimento desse trabalho de mestrado profissional n&do existia um
direcionamento sobre quais configuracdes deveriam ser consideradas para essas duas
variaveis na analise de umidade por estufa de ar forcado.

A presente dissertacdo permitiu a avaliacdo dos 5 principais produtos (matrizes)
analisados no laboratério de Pesquisa e Desenvolvimento, e com isso foram definidas
as configuracdes ideais de %ventilacdo e %abertura para cada um dos produtos.

Essa atualizacdo de metodologia foi implementada nos trés laboratérios de
Pesquisa e Desenvolvimento da América Latina (Sorocaba — Brasil, Monterrey — México

e Cidade do México — México).
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9. APENDICE A

9.1. Produto A

Tabela 13. Matriz X codificada e vetor y resposta — Produto A.

(on
o

PR R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R @R

o O O O © ©O Fr P P P =

MATRIZ X (30:4)
b2

L = S e e N e e N N = T = =T =

Vetor y
86,39
86,15
86,29
86,47
86,51
86,45
90,84
90,86
91,08
90,24
89,87
90,16
86,68
86,91
87,77
87,38
87,65
87,14
88,37
88,10
89,27
89,50
88,85
88,73
89,90
89,64
90,08
90,08
89,56
90,22
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Figura 10. Avaliacéo da Variacédo Explicada R? e R?max — Produto A.
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Figura 11. Avaliacdo da Regresséo e Residuos — Produto A.
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Figura 12. Avaliacdo dos Erros Residuais — Produto A.

Teste F2 (MSLof/MSPE) F tabelado Razao Fcalculado/Flabelado
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Figura 13. Avaliagédo dos Coeficientes da Regresséo — Produto A.
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Figura 14. Avaliacao dos valores Previsto x Residuos e Histograma de Residuos —
Produto A.

Pravists x Residue Histlograma das residuas
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Figura 15. Avaliacdo dos valores Experimental x Previstos — Produto A.
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9.2. Produto B

Tabela 164. Matriz X codificada e vetor y resposta — Produto B.

MATRIZ X (30:4)

O
o

R R R R R R R R R R PR R R R R R RB R R R R R R R R R R R R R

O O O O O O F L P B p p

b2

PR R R R R R R R R R R

Vetor y
98,22
97,54
99,83
98,76
97,61
98,07
109,75
107,86
106,38
104,84
107,81
103,96
98,14
96,76
96,66
96,30
95,25
97,92
98,08
98,55
98,88
98,07
98,27
98,09
107,06
105,18
103,96
104,50
104,74
104,00
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Figura 17. Avaliacéo da Variacédo Explicada R? e R?max — Produto B.

Variacao explicada B ° Maxima variacao explicavel R “max
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Figura 18. Avaliacdo da Regressao e Residuos — Produto B.

Teste F1 (MSfeg/Msres) F tabelado Fiazao FralculadoiFiabelado
25 - 3 10

20

32



Figura 198. Avaliacao dos Erros Residuais — Produto B.
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Figura 1920. Avaliacdo dos Coeficientes da Regresséao — Produto B
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Figura 210. Avaliacao dos valores Previsto x Residuos e Histograma de Residuos —

Produto B.
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Figura 22. Avaliacdo dos valores Experimental x Previsto — Produto B.
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9.3. Produto C

Tabela 14. Matriz X codificada e vetor y reposta — Produto C.

MATRIZ X (30:4)

(on
o

P R R R R R R R R R R R R R R R R PR PR R R PR PR PR R R R R PR

o O O O © O Fr P P P P =

b2

R R R R R R R R R R R R

Vetor y
81,74
79,64
78,04
82,04
78,16
82,21
96,03
93,08
90,95
89,62
89,44
89,69
86,67
84,38
82,11
79,76
81,88
83,82
76,69
76,14
76,69
76,60
77,87
79,16
88,49
91,69
92,14
88,44
88,51
90,55
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Figura 23. Avaliacéo da Variagédo Explicada R? e R?max — Produto C.
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Figura 24. Avaliacdo da Regresséo e Residuos — Produto C.
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Figura 254. Avaliacao dos Erros Residuais — Produto C.
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Figura 265. Avaliacao dos Coeficientes da Regresséo — Produto C.
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Figura 276. Avaliacao dos valores Previsto x Residuos e Histograma de Residuos —

Produto C.
Previsto x Residuo Histograma dos residuos
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Figura 287. Avaliag&o dos valores Experimental x Previstos — Produto C.
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9.4. Produto D

Tabela 15. Matriz X codificada e vetor y resposta — Produto D.

MATRIZ X (30:4)

(on
o

P R R R R R R R R R R R R R R R R PR PR R R PR PR PR R R R R PR

o O O O © O Fr P P P P =

b2

R R R R R R R R R R R R

Vetor y
86,88
86,79
87,59
87,45
87,33
86,87
92,12
90,90
90,49
90,75
90,33
90,01
91,02
90,90
89,89
97,23
89,84
89,78
91,72
90,54
90,76
90,73
90,84
90,11
92,50
91,72
90,88
91,04
90,75
90,43
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Figura 298. Avaliacdo da Variacdo Explicada R? e R?max — Produto D.
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Figura 29. Avaliacdo da Regresséo e Residuos — Produto D.
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Figura 300. Avaliacao dos Erros Residuais — Produto D.
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Figura 31. Avaliacdo dos Coeficientes da Regresséo — Produto D.
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Figura 32. Avaliacao dos valores Previstos x Residuos e Histograma de Residuos —

Produto D.
Previsto x Residuo Histegrama dos residuos
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Figura 33. Avaliacao dos valores Experimental x Previstos — Produto D.
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9.5. Produto E

Tabela 16. Matriz X codificada e vetor y resposta — Produto E.

MATRIZ X (30:4)

b0 bl b2 b12 Vetory
1 -1 1 -1 21,34
1 = 1 -1 33,34
1 -1 1 -1 28,03
1 -1 1 -1 28,02
1 -1 1 -1 26,71
1 -1 1 -1 25,36
1 1 1 1 50,57
1 1 1 1 46,45
1 1 1 1 74,58
1 1 1 1 69,72
1 1 1 1 71,01
1 1 1 1 53,19
1 -1 -1 1 51,88
1 -1 -1 1 52,54
1 -1 -1 1 48,02
1 -1 -1 1 45,93
1 -1 -1 1 47,23
1 = -1 1 S
1 1 -1 -1 89,32
1 1 -1 -1 58,62
1 1 -1 -1 44,03
1 1 -1 -1 65,29
1 1 -1 -1 50,64
1 1 -1 -1 53,41
1 0 0 0 62,64
1 0 0 0 50,75
1 0 0 0 46,58
1 0 0 0 41,38
1 0 0 0 33,43
1 0 0 0 37,50




Figura 34. Avaliacéo da Variacédo Explicada R? e R?max — Produto E.
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Figura 35. Avaliacdo da Regressao e Residuos — Produto E.
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Figura 36. Avaliacdo dos Erros Residuais — Produto E.
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Figura 37. Avaliacao dos Coeficientes da Regressédo — Produto E.
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Figura 388. Avaliacdo dos valores Previsto x Residuos e Histograma de Residuos —

Figura 39. Avaliacdo dos valores Experimental x Previstos — Produto E.
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