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Resumo

O trabalho apresenta uma pesquisa diddtica da aplicacdo da andlise de experimentos, com a
utilizacdo do método DOE, design of experiment, buscando de forma didatica apresentar o
passo-a-passo dessa poderosa ferramenta. A pesquisa foi dividida em dois estdgios: o
primério foi de cardter exploratdrio, identificando na literatura disponivel os fatores criticos e
a aplicacdo no método design of experiment de forma estruturada na resolu¢cdo de problemas
didético; o secundério foi de carater qualitativo e quantitativo descritivo. Objetivo de analisar
o melhor modelo de otimizacdo para assar os paes de queijos comprados congelados com a
utilizacdo de um experimento fatorial completo com trés fatores, dois niveis e trés centers
points. No experimento foram analisadas duas varidveis de saida a média da drea do pao de
queijo e o desvio padrdo, sendo a equagdo para o desvio padrdo ndo sendo representativa € a
da média sendo significativa e estando dentro dos testes aplicados, a melhor solugdo paes

assados a uma temperatura de 200°C, tempo de forno de 35 minutos e sem papel aluminio.

Palavras-Chaves: DOE, Experimento; Fatorial completo, Otimizacao.

1. Introducio

O design of experiment é uma ferramenta estatistica utilizada em conducdes de experimentos,
na andlise e interpretacdo dos dados, sendo uma ferramenta extremamente ttil para processos
de planejamento, identificacdo, conducdo e validacdo de experimentos (DURAKOVIC,

2017).

Para que um experimento seja bem realizado € importante seguir um roteiro e que todas as
combinagdes dos experimentos sejam realizadas (VERA CANDIOTI et al., 2014). Nao
utilizando dados suspeitos, mas garantindo a qualidade do sistema de medi¢do (SOARES et

al., 2022).


mailto:francisco.tiago2@academico.ufpb.br
mailto:rsp@academico.ufpb.br
mailto:marcosdossantos_doutorado_uff@yahoo.com.br

XI SIMPOSIO DE ENGENHARIA DE PRODUCAO

v n

“A Engenharia de Producio no contexto das organizagdes “Data Driven”.
Campina Grande, Paraiba, Brasil — 24 a 26 de Maio de 2023.

Com o intuito de avaliar um experimento didédtico, um estudo de area de pao de queijo foi
realizado para avaliar todas as possiveis combinacdes e interagdes entre os fatores, tempo,
temperatura € com ou sem papel aluminio sobre as varidveis respostas (Y1) média da area,

(Y2) desvio padrao da darea (CHERRAFI et al., 2016).

Objetivo de analisar o melhor modelo de otimizagdo para assar os paes de queijos comprados
congelados com a utilizagdo de um experimento fatorial completo com trés fatores, dois

niveis e trés centers points.

O trabalho estd dividido em introducdo, referencial tedrico, metodologia, definicio do
problema, selecdo das varidveis, fatores e niveis, calibracdo do sistema de medi¢do, escolher o

arranjo experimental, resultados e conclus@o.

2. Referencial teorico.

Telford (2007) desenvolveu uma ordem histérica cronolégica do design of experiment,
inventada por Ronald A. Fisher nas décadas de 1920 e 1930 em uma estacdo de pesquisa
agricola, localizada a 40 quildometros ao norte de Londres, embora o método tenha sido

proposto em ambito agricola tem sido aplicado em diversos segmentos.

Utilizagdo de experimentos para triagem e desenvolvimento de indicadores de instabilidade
para cromatografia (MANDPE; PARATE; NAIK, 2022), o design of experiment, &
amplamente difundido nas analises de otimizacdo, desenvolvimento e validacdo de
medicamentos, como o recente efavirenz medicamento antiviral aplicado a tratamentos de

infecgoes por HIV (SAHA; PANDEY, 2022).

A utilizacdo do design of experiment, em projetos de melhoria continua garante a validacdo
das varidveis e as melhores oportunidades de atuagcdo, em projeto de melhoria com a aplicacao
do lean six sigma e seu framework DMAIC em uma industria foi possivel alcangcar um
modelo com precisdao de 99,3%, para melhorar os desperdicios causados por bolhas que nao
sdo visiveis a olhos humanos, nas camadas ocultas do processo de fabricacio (ABED et al.,

2020).

Para aplicag@o do design of experiment pesquisadores ddo roteiros para sua execucao, nesse
caso didatico foi utilizado o roteiro proposto por Coleman e Montgomery (2012) com sete
passos: Definir problema, selecionar as varidveis, fatores e seus niveis, escolher o arranjo,

executar o experimento e analisar os dados e por dltimo as conclusdes e recomendacdes, este
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mesmo roteiro também € utilizado pelos autores (KENDALL et al., 2016; VERA CANDIOTI
et al., 2014).

3. Metodologia

A pesquisa foi dividida em dois estdgios: o primdrio foi de carater exploratério, identificando
na literatura disponivel os fatores criticos e a aplicacdo no método design of experiment de
forma estruturada na resolugdo de problemas didatico; o secundario foi de cardter qualitativo e

quantitativo descritivo.

Os experimentos foram realizados utilizando o design of experiments, com a utilizacdo de um
forno elétrico Britania 10L BFE10V, com duas resisténcias, superior e inferior, que
distribuem melhor o calor, controle de temperatura, que varia entre 90°C e 230°C, fungao

timer de 60 minutos, para a execu¢do dos experimentos.

O DOE, design of experiments, foi fatorial completo, conceitualmente 2%, onde, k representa o
numero de fatores e dois o nimero de niveis, sendo baixo (-1) e alto (+1), assim para o
experimento didatico k = 3, 23, temperatura, tempo e papel aluminio, enquanto o numero 2
representa de niveis, para temperatura [180°C; 200°C], tempo [20 min; 35 min], com ou sem

papel aluminio, e seguiu um cronograma de execucao identificado na literatura.

A representacdo de grafica de um fatorial completo no cubo abaixo onde (-1) representa o
nivel baixo e (+1) representa do nivel alto. Na figura 1 a representacio do experimento

fatorial completo.

Figura 1: Cubo que representa o experimento fatorial completo.
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Fonte: Adaptado de Telford (2007)
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Para abordagem fatorial completa com a adicdo de pontos centrais, se obteve uma equagao
que representa a interagdo entre fatores, sendo y = b0 + blx1 + b2x2 como o experimento

fatorial e a equagdo y = b0 + blx1 + b2x2 + b12x1x2 a interagao tempo com papel aluminio.

A interagdo ocorre quando o efeito na resposta de uma mudanga no nivel de um fator depende
do nivel de outro fator (b12x1x2), assim, quando uma interagdo estd presente entre dois
fatores, o efeito combinado desses dois fatores na resposta varidvel ndo pode ser previsto a

partir dos efeitos separados.

3.1. Procedimentos didatico para a execucao de um estudo experimental

Coleman e Montgomery (2012) definem as etapas para o desenvolvimento de um

planejamento de experimentos, sao:

Definir o problema.

— Selecionar varidveis resposta.

— Escolher fatores e seus niveis.

— Escolher o arranjo experimental.
— Executar o experimento.

— Andlise estatistica dos dados.

— Conclusdes e recomendacoes.

Para a realizacdo dos experimentos outros autores consideram as fases acima como sendo o
ponto inicial (VERA CANDIOTI et al., 2014). Dessa forma o trabalho segue os passos

mencionados, atendendo um roteiro 16gico para a aplicacio do caso didatico.

4. Definir o problema

O trabalho apresenta um estudo didético da aplicacao do DOE, design of experiments, onde se
busca o ponto 6timo para a otimizac¢ao do pao de queijo quando o pao de queijo serd assado.
A menor drea aceitdvel para o cliente (VOC) € de 15 centimetros (FOUND; HARRISON,
2012). Para iniciar foi desenvolvido passo a passo da aplicagao do método. A figura 2 mostra

o procedimento operacional para o experimento.
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Figura 2: Procedimento operacional para o experimento.

Experimentos Pio de gueijo

Ingredientes

Pio de queijo

Materiais mnecessarios

01 - Forninho
01 - Forma de bolo

01 - Régua

01 - Toalha
01 - Papel aluminio
01 - Computador

01 - Software, (ImageT).
01 - Celular

Experimento

01 - Retirar os pies de queijo do congelador

02- Por o pdo na forma de bolo
03- Se o experimento for com papel aluminio, a forma deve ser coberta com o papel
aluminio,

04- Aguardar por cinco minutos a temperatura ambiente
05- Pré aquecer o Forno 18°C

06- Colocar boleira no Forno_

07 - Aguardar o pio assar segundo as especificagies

08 - Retirar os pies de quijo do forno

09 - Registrar (fotos).

Fonte: Autores (2022)

No formuadrio sdo descritos os itens ou materiais necessarios para a aplica¢do do experimetno,
e como o esperimento serd execultado nas suas diversas fazes, ¢ comum na literatura
encontrarmos modelos de requisitos para os progetos de experimentos, como descricao as

vantagens dos modelos multivariavéis (LEARDI, 2009).

Na figura 2, s@o dispostas imagens detalhadas da pratica do procedimento operacional, com
mais detalhamento operacional para guiar os operadores a realizarem suas tarefas com o

minimo de variacdo possivel, na figura 3 o procedimento passo a passo.

Figura 3: Procedimento padréo ilustrado.
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Pré-squecimento

Fonte: Autores (2022).

Os processos descritos na figura 3 demonstram o sequenciamento detalhado da atividade. O
mapeamento de fluxo de processos € uma ferramenta utilizada nos mais diversos segmentos
para trazer de forma interativa os processos a serem seguidos (ZHU; JOHNSON; SARKIS,
2018).

Os fluxos do processo devem ser documentados e expostos para que operador recorra em caso
de dividas. O fluxograma é uma ferramenta visual, com representacdo dos processos através
das atividades em ordem de execuc¢do, que possibilitam uma visdo clara e viabilizam a
compreensdo e implementacdo, com foco na melhoria continua dos processos (YADRIFIL;

SEPTYANTTI; RUS, 2020).

Figura 4: Fluxo de processos do experimento.
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Fonte: Autores (2022)

Estando os dados do fluxograma demonstrando a realidade do processo, exposto em lugar
acessivel, possibilita consultas e orienta, evitando analises equivocadas por parte dos
colaboradores que executam o processo, analises equivocadas ndao trazem os resultados
esperados, assim, a ferramenta deve ser utilizada de forma a apoiar a tomada de decisdo
coerente, eficiente e eficaz para que se obtenha o resultado buscado (CHIKUMBIRIKE et al.,
2021).

4.1 Selecionar as variaveis e seus fatores e niveis

Para a realizacdo do experimento os fatores devem ser selecionados e definidos os seus niveis,
assim os fatores selecionados para o experimento foram 3 e 2 niveis, esses fatores sdao
varidveis do processo que influenciam a drea do pao de queijo (SAJJAD et al., 2021). No

quadro 1, as varidveis do experimento.

Quadrol: Varidveis do experimento.

Variaveis independentes CTQ (Y) — Caracteristica da qualidade
X1 - Temperatura [180°C; 200°C] Y1 - Média da altura
X2 - Tempo de Forno [25 min; 35 min] Y2 - Desvio padrao da altura

X3 - Papel aluminio [com ou sem papel aluminio].

Fonte: Autores (2022).

Para a selecdo das varidveis algumas observacdes sdao importantes, objetivo do experimento,
varidveis, tempo, custo dos experimentos, se os experimentos sdo de facil execucdo, de facil

compreensdo e buscar estudos com 0 mesmo proposito na literatura.

Figura 5: Processo experimental do pdo de queijo, entrada, saida e fatores de ruido.

~ X1: Temperatura [180
°C; 200°C]

¥ 1: Média da drea
do pdo.

Processo:
"G Tempo de Fomo 125
min; 35 min]
Assar Pao de que“o Y 2: Desvio padrio
do péo de queijo

X3: Com ou sem pape
aluminio

Z1: Umidade da massa
Z2: Temperatura
ambiente

Fonte: Autores (2022).
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A figura 5, demonstra as varidveis controldveis, temperatura, tempo de forno e com ou sem
papel aluminio, as varidveis constantes que ndo serdo abordadas na pesquisa, local de
fabricagdo, tempo de descanso da massa fora do forno de 5 minutos, varidveis de ruido (Z),

serdo Z1 umidade da massa, Z2 temperatura ambiente.

5. Escolher arranjo experimental
O designe of experiments é utilizado para gerar os experimentos, os experimentos sdo gerados
utilizando o software MINITAB, no intuito de coletar as informagdes necessdrias para as

andlises dos experimentos.

Tabela 1: Experimento fatorial completo com trés fatores, uma réplica e tr€s centers points.

OrdemPad OrdemEns PtCentral  Blocos  Tempo Temperatura  Com papel aluminio

1 1 20 180 Sim
2 2 1 1 35 180 Sim
3 3 1 1 20 200 Sim
4 4 1 1 35 200 Sim
5 5 1 1 20 180 Nio
6 6 1 1 35 180 Niao
7 7 1 1 20 200 Nio
8 8 1 1 35 200 Niao
9 9 0 1 27,5 190 Sim
10 10 0 1 27,5 190 Niao
11 11 0 1 27,5 190 Sim
12 12 0 1 27,5 190 Niao
13 13 0 1 27,5 190 Sim
14 14 0 1 27,5 190 Niao

Fonte: Autores (2022).

Ap6s a definicdo das varidveis, da construcdo dos procedimentos que serdo adotados para a
execuc¢do dos experimentos, procedimentos operacionais padrdes, € gerado o experimento

fatorial e se inicia a coleta dos dados.

5.1 Medicao

Para a medicdo dos paes de queijo foi utilizado o aplicativo ImageJ, seguindo um roteiro de
calibragem do aplicativo antes do inicio das medicdes, um sistema de medi¢ao permite avaliar
as variagdes e erros de medicdo, sendo utilizados em diversos tipos de manufaturas

(PERUCHI et al., 2014).

Primeira etapa: Calibrar o aplicativo. A figura de fluxo do processo demonstra passo a passo
de como calibrar o aplicativo. Para a calibragem foi tirado uma foto de uma régua contendo
milimetros e centimetros, para o case foi selecionado centimetro. A foto foi tirada a uma

distancia de 10cm da régua, seguindo esse para reduzir a variacdo no processo de medig¢do
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(YEH; SUN, 2013). A Figura 7 mostra o passo a passo da primeira etapa para calibragem do

sistema de medicao.

Figura 7: Demonstrag@o da realizag@o da calibragem do Imagel.

o e B P oo

Fonte: Autores (2022).

No processo de calibragem foram realizadas as 5 atividades descritas na figura 7, abrindo o
Aplicativo ImageJ (SCHROEDER et al., 2021), o aplicativo tem sido usado em diversos
trabalhos, como utilizacdo em microscopia (VAN DE LINDE, 2019). , o usudrio realiza a
primeira atividade no botdo file, open, seleciona a foto para a calibragem; atividade 2, inserir
a foto; na atividade 3 o usudrio usa o botdo lupa para dar zoom na imagem aproximando a
foto; atividade 4 clica no botdo linha e insere a linha na unidade de medicao desejada, no caso
centimetro; atividade 5 € utilizado o botdo analyse, set scale, o aplicativo ird dar o nimero de
pixels na linha colocada, em known distance insere 1 e por ultimo em unit or length a

unidade de medida, centimetro. O primeiro passo para a calibragem esta completo.

As fotos foram tiradas individualmente, sendo assados em cada experimento trés paes de
queijo, e medidos em base individual, cada foto que for aberta o usudrio deverd colocar a
medida que foi determinada na calibragem, para o experimento foram os seguintes
parametros: Botdo Analyse, set scale, distance in pixes 124.6952, know distance 1, pixel
distance 1.0, unit of length centimetro, esses passos com esse mesmo padrido deve ser

colocado em todas as fotos que serdo medidas individualmente.

Segunda etapa: Configurar a medida desejada. Para essa etapa € utilizado os botdes Analyse,

set measurements e selecionado a op¢ao drea. Na figura 8.

Figura 8: Seguindo passo da calibragem do sistema de medi¢ao.
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Fonte: Autores (2022).

A partir desse passo o aplicativo estard calibrado com a unidade de medida desejada pelo
usudrio. Para capturar as medidas é utilizado o botdo Analyse >> Measure, nesse momento

serd realizada a captura da 4rea do pao de queijo.

6. Resultados

6.1 Executar o experimento

O estudo de simulagao € realizado para se obter a melhor solu¢@o de otimizacdo para a drea de
paes de queijos, as varidveis independentes sdo X1, temperatura (180°C; 200°C), X2, tempo
de forno (25 min; 35 min) e X3 com ou sem papel aluminio, sdo utilizadas trés amostras de
pao de queijo por experimento, coletadas as dreas de cada pdo em base individual e

posteriormente calculado a média (Y1) e o desvio padrao (Y2).

Os limites do projeto sdo fixados, sendo atribuido como limite inferior de especificacdo a
média de 15 centimetros, nesse caso os experimentos devem sempre maximizar 0 processo.

Tabela 2 ap6s aplicacao do experimento.

Tabela 2: Tabela do experimento fatorial completo, com as coletas dos dados, média e varidncia.
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OPad OFns PtCent Blocos Tempo . o0Peral ;;[:1 Medl Med2 Med3 Meédia s
w2 aluminic
1 1 1 1 20 180 Sim 5810 8245 8506 7,523 1464
2 2 1 1 35 180 Sim 12,58 12,562 17445 14,196 5279
3 3 1 1 20 200 Sim 12,234 13061 14301 13220 0,780
4 4 1 1 35 200 Sim 21,73 18204 20978 20334 2,175
5 5 1 1 20 180 Nao 10641 14244 13214 127 2206
6 6 1 1 35 180 Nao  14.583 15737 1587 15397 0334
7 7 1 1 20 200 Nao  17.584 18388 15327 171 1,672
s s 1 1 35 200 Nao 13745 12751 17.003 1483 5168
o ° 0 1 275 190 Sim 16,389 13,8 1425 14813 1276
10 10 0 1 273 100 Nao 1458 14006 13681 14110 0135
11 11 0 1 275 190 Sim 16,817 14460 13174 148 2274
12 12 0 1 275 190 Nao  14.893 16023 17,957 16201 1,601
13 13 0 1 275 190 Sim 1033 17.747 15612 14,563 0710
14 14 0 1 275 190 Nao 14664 21324 18,156 18,048 7,308

Fonte: Experimentos realizados com medicdes de area de pao de queijo (2022).

Algumas observagdes devem ser feitas, como a diferenga entre os experimentos mesmo O
ensaio sendo igual, o que ocasiona um alto desvio padrdo e limita as anélises posteriores para

a varidvel (Y2), em relacdo a média ndo se tem divergéncias tdo acentuadas.

6.2 Resultados fatorial para média

Andlises fatoriais do experimento para a varidvel média das dreas do pao de queijo, o0 modelo
¢ linear apresentando curvatura de 3,63 e p-value < 0,05, com 0,008, tendo como varidveis
ndo representativas para tempo; utilizacdo de papel aluminio quando varidvel independente
com o p-value > 0,113, a varidvel tempo e com papel aluminio quando deve ser levada em
consideracdao assumindo um p-value < que 0,05 de 0,013. Anélise de variancia € apresentada

na tabela 3.

Tabela 3: Andlises de variancia para a média dos experimentos.



XI SIMPOSIO DE ENGENHARIA DE PRODUCAO

“A Engenharia de Produg¢do no contexto das organiza¢des “Data Driven”.”
Campina Grande, Paraiba, Brasil — 24 a 26 de Maio de 2023.

Anélise de Variancia regressao fatorial média x tempo; temperatura; com papel aluminio; ponto central
Fonte GL SQ(Aj) QM (Aj)  ValorF Valor-P

Modelo 8 101,880 12,735 8,120 0,017
Linear 3 61,735 20,578 13,130 0,008
Tempo 1 25,222
Temperatura 1 30,720
Com papel aluminio 1 5,793 5,793 3,700 0,113
Interacdes de 2 fatores 3 32,871 10,957 6,990 0,031
Tempo*Temperatura 1 2,570 2,570 1,640 0,257
Tempo*Com papel aluminio 1
Temperatura*Com papel aluminio 1 8,021 8,021 5,120 0,073
Interacdes de 3 fatores 1 3,645 3,645 2,330 0,188
Tempo*Temperatura* Com papel aluminio 1 3,645 3,645 2,330 0,188
Curvatura 1 3,630 3,630 2,320 0,189
Erro 5 7,837 1,568
Falta de ajuste 1 0,047 0,047 0,020 0,884
Erro Puro 4 7,790 1,948
Total 13 109,718

Fonte: Autores (2022)

As varidveis que assumem maior grau de significancia sdo as varidveis temperatura com p-
value < 0,05 de 0,007, tempo com 0,01 e conforme mencionado no paragrafo anterior a
interacdo de tempo com papel aluminio com 0,013. Na tabela 4 é observado ao VIF, fatores

de inflagcdo da variancia, que determina o grau de multicolinearidade.

Tabela 4: Para média

Coeficientes Codificados

Termo Efeito  Coef  EPdecoef Valor-T Valor-F
Constante 14,413 0,443 32,560 0,000
Tempo 3,551 1,776 0,443 4,010 0,010
Temperatura 3,919 1,96 0,443 4,430 0,007
Com papel aluminio 1,287 0,643 0,335 1,920 0,113
Tempo*Temperatura -1,134  -0,567 0,443 -1,280 0,257
Tempo*Com papel aluminio -3,338 -1,669 0,443 -3,770 0,013
Temperatura*Com papel aluminio -2,003 -1,001 0,443 -2,260 0,073
Tempo*Temperatura*Com papel aluminio -1,35 -0,675 0,443 -1,520 0,188
Pt Ct 1,029 0,676 1,520 0,189

Fonte: Autor (2022)

Para o fator de inflagdo da variancia recomenda-se que seja inferior a 10, na tabela 4 na
coluna sete o VIF, das varidveis € um (1,00) em todas as linhas, ou seja, inferior a dez, os
principais testes para a validacdo dos dados € o valor p e o reste e normalidades dos residuos,

VIF e 0 R2 (aj) como desejdveis. Na tabela 5, outro teste de validagcdao R2(aj).

Tabela 5: Sumadrio teste de validagdo do R2 (aj).
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Sumario do Modelo
S R2 R2(aj) R2(pred)
1,25198 92,86% 81,43% 81,30%

Fonte: Autores (2022).

Na tabela 5 apresenta o R2 (aj), que para o experimento deve ser acima de 70%, por dltimo o
teste de normalidade para os residuos deve ser maior que p-value > 0,05. Figura 89 Pareto e

teste de normalidade.

Figura 9: Pareto e teste de normalidade para os residuos, média.

Grafico de Pareto dos Efeitos Padronizados Grafico de Probabilidade de residuos.
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I Fator  Name P DewPad 1080
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] : £ [
B | ! £w ,"i.
1 2 3g .
< | = =l I
! o
ABC | ' 0 .
) 5 .
an | S/
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] ' 2 3 . s 2 2 4 o 1 2 3
Efeitos Padronizados Residuos

Fonte: Autores (2022).

No gréfico de Pareto se observa os efeitos e interacdes das varidveis independentes, x1, x2,
x3, sendo o fator temperatura (B) o mais significativo, o fator tempo (A) e o fator (AC),

tempo e com papel aluminio fatores que apresentam interacdes entre eles.

O grafico 2 apresenta o teste de normalidade dos residuos do experimento, como critério
obrigatério para o experimento o p-value deve ser maior que 0,05, conforme grafico os
residuos apresentam uma distribuicdo normal com p-value de 0,348, ao se observar o grafico
0s pontos azuis estdo claramente préximos a reta em vermelho, demonstrando visualmente a

normalidade dos dados. Na figura 9 a equacio e regressao.

Figura 10: Equagao de regressao que melhor representa o modelo de otimizagdo para a média (ndo codificada).

Equacdo de Regressdo em Unidades Nao codificadas

Media = -68,8 + 1,67 Tempo + 0,404 Temperatura - 21,2 Com papel aluminio
- 0,00756 Tempo*Ternperatura + 1,49 Tempo®Com papel aluminio
+ 0,147 Temperatura®Com papel aluminio - 0,00900 Tempo*Temperatura®Com papel alumihio
+ 1,029 Pt Ct

Fonte: Autores (2022).

De acordo com os testes aplicados a equagdo apresentada € vdlida, apresentando interagdes
importantes, varidveis com p-value < 0,05, VIF abaixo de 10, R2 (aj) de 81,43%, dispondo de

um modelo que pode ser aplicado.
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6.3 Resultados fatorial para o desvio padrao
Para andlise de segunda varidvel dependente (Y2), o desvio padrao dos experimentos
realizados, foi calculado o desvio padrio das medidas 1, 2, 3 de todos os experimentos e

realizada a regressdo, nenhuma das varidveis obtiveram p-value < 0,05, conforme tabela 6.

Tabela 6: Andlises de variancia para o desvio padrao da amostra.

Anilise de varifincia, desvio padrido x tempo; temperatura; com papel aluminio; ponto central
Fonte GL SQ(Aj.) QM(Aj.) ValorF Valor-P

Modelo 8 31,742 3,968 0,270 0,951
Linear 3 7,043 2,348 0,160 0919
Tempo 1 5,659 5,659 0,380 0,562
Temperatura 1 0,024 0,024 0,000 0,969
Com papel aluminio 1 1.361 1,361 0,090 0,773
Interagdes de 2 fatores 3 10,819 3,606 0,250 0.862
Tempo*Temperatura 1 1,141 1,141 0,080 0,792
Tempo*Com papel aluminio 1 1,687 1,687 0,110 0,749
Temperatura*Com papel aluminio 1 7,991 7,991 0,540 0,494
Interacdes de 3 fatores 1 7.763 7.764 0,530 0,500
Tempo*Temperatura*Com papel aluminio 1 7,763 7,764 0,530 0,500
Curvatura 1 6,116 6,116 0,420 0,548
Erro 5 73,573 14,715
Falta de ajuste 1 1,494 1,494 0,080 0,788
Erro Puro 4 72,079 18,020
Total 13 105,315

Fonte: Autores (2022)

Nao teve fatores interagindo para a andlise de desvio padrdo, varidvel dependente (Y2), ndo
foi levado em consideracdo o grafico de Pareto para andlises, j4 que nenhuma das varidveis
foram significantes para o desvio padrdo. Na tabela 7 € verificado o VIF, fatores de inflagcdo

da variancia.

Tabela 7: Para desvio padrao

Coeficientes Codificados desvio padrio.

Termo Efeito Coef EPde Coef Valor-T Valor-P
Constante 2,400 1,360 1,770 0,137
Tempo 1,680 0,840 1,360 0,620 0,562
Temperatura 0,110 0,050 1,360 0,040 0,969
Com papel aluminio -0,620 -0,310 1,030 -0,300 0,773
Tempo*Temperatura 0,760 0,380 1,360 0,280 0,792
Tempo*Com papel aluminio -0,920 -0,460 1,360 -0,340 0,749
Temperatura*Com papel aluminio 2,000 1,000 1,360 0,740 0,494
Tempo*Temperatura*Com papel aluminio 1,970 0,990 1,360 0,730 0,500
Pt Ct 1,340 2,070 0,640 0,548

Fonte: Autores
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Na tabela 7 na coluna sete os fatores de inflagdo da variancia sdo de 1,00 estando dentro do
recomendado, ndo existindo multicolinearidade entre as varidveis do experimento. Na tabela

8, outro teste de validacdo R2(aj) € apresentado como critério desejavel.

Tabela 8: Sumdrio teste de validacdo do R2 (aj).

Sumario do Modelo
S R2 R2(aj)  R2(pred)
3,83597 30,14%  0,00% 0,00%

Fonte: Autores (2022).

Para o critério de R2(aj) > que 70% como critério desejdvel a andlise do desvio padrdo da drea
do pdo de queijo nao tem um bom modelo de regressdo, nesse sentido 0 mesmo estd com
0,00%. Nao foram gerados residuos para a segunda varidvel dependente (Y2) ndo sendo
possivel realizar o teste de normalidade dos residuos apresentados. Por fim, para o desvio

padrdo da drea do pao de queijo € apresentado a equacdo de regressdo na figura 10.

Figura 11: Equacdo de regressdao que melhor representa o modelo de otimizacdo para a desvio padrio (ndo codificada).

Equacgao de Regressdo em Unidades Mao codificadas

Mediana = 24,6 - 0,84 Tempo - 0,133 Temperatura = 51,0 Com papel aluminic
+ 0,0050 Tempo™Temperatura - 2,56 Tempo®Com papel aluminio
- 0,261 Temperatura®Com papel aluminio
+ 0,0131 Tempo™Temperatura*Com papel aluminio + 1,34 Pt Ct

Fonte: Autores (2022).
O modelo de regressdo para a varidvel desvio padrdao (Y2), ndo representa bem a melhor
otimizagdo, ndo tento varidveis com p-value < 0,05, os residuos nio sendo avaliados como

dados normais, R2(aj) de 0,00%.

7.1 Consideracoes Finais

O estudo aplicou a metodologia de planejamento de experimentos com o objetivo de fornecer
um modelo didético para a aplicacdo e andlise dos experimentos, com o intuito de analisar a
melhor condi¢do para assar paes de queijo, foram analisados itens como o grau de
significancia das varidveis e suas interagdes (obrigatorio), o VIF, a normalidade dos residuos
(obrigatorio) e o R2(aj) para validar os modelos propostos. Com resultados para a média (Y1)

e para o desvio padrao (Y2).
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O estudo teve limitagdes ao serem aplicados os experimentos, como apds as andlises ser
identificado que os paes de queijo ja vinham com falta de padrdo de fabrica, o que interferiu

diretamente nas analises para o desvio padrao.

Para média: De acordo com os testes aplicados a equagao apresentada € valida, apresentando
interacOes importantes, varidveis com p-value < 0,05, VIF abaixo de 10, R2 (aj) de 81,43%,
dispondo de um modelo que pode ser aplicado. O modelo de regressao para a varidvel desvio
padrao (Y2), ndo representa bem a melhor otimizag¢do, ndo tento varidveis com p-value <

0,05, os residuos nao sendo avaliados como dados normais, R2(aj) de 0,00%.

Pelas andlises propostas foi verificado que a melhor condi¢do para os paes de queijo serem

assados é a uma temperatura de 200°C, tempo de forno de 35 minutos e sem papel aluminio.
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