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“Chamar o especialista em estatistica depois que
0 experimento foi feito pode ser o0 mesmo que
pedir a ele para fazer um exame post-mortem.

Talvez ele consiga dizer de que foi que o

experimento morreu.”
(Fisher)




Limitacoes da Estatistica:

1°) Toda a informagdo esta contida nos dados.

A conclusdo, no mdximo, tera a qualidade dos dados
que a geraram. Se os dados forem iniciados ou
coletados inadequadamente, qualquer conclusdo que
deles advenham estd comprometida.

"A estatistica ndo serve para corrigir erros grosseiros ou
técnica defeituosa”

29) A Estatistica apenas auxilia o pesquisador, mas ndo
dispensa o espirito cientifico critico e cético, nem o
conhecimento profundo do processo em estudo.



Varidveis Independentes:

Fatores a serem estudados ou avaliados num processo
(que podem ser controladas)

Ex.. Formulagdo, temperatura, pH, agitagcdo, aeragao,
tempo de residéncia, vazao...

Varidveis Dependentes:
Resposta desejada (determinada experimentalmente)

Ex.: Rendimento, produtividade, indice de expansao,
atributos sensoriais, fator de pureza, atividade
enzimadtica....
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» Variaveis envolvidas nos experimentos.

« Faixa de variacao das variaveis selecionadas.
» Nivels escolhidos para as variaveis.

« Variavel de resposta.

» Planejamento experimental.

Objetivos diferentes precisarao de planejamentos diferentes.






Principios Basicos de um
Planejamento de Experimentos

* Replicacao (Repeticao)
— Obtencao do erro experimental
— Obtencao de estimativas mais precisas

» Aleatoridade
— Distribuicao equiprovavel de outros fatores

 Blocagem

— Aumenta a precisao do experimento
eliminando a influéncia de fatores conhecidos




Planejamento Fatorial 2X

Utiliza k fatores analisados em 2 niveis

Fornece o menor numero de experimentos para um fatorial
completo

Sao largamente usados em experimentos de varredura

Podem ser ampliados para formar um planejamento mais
sofisticado

A analise dos resultados € relativamente simples e permite
avaliar a influéncia de um fator sobre outro (interac6es)



Exemplo 1

Planejamento 23: Planta piloto °* o
(Box, Hunter e Hunter,1987)

Dois fatores quantitativos
(concentracao e temperatura)

Um fator qualitativo (tipo de
catalisador)

A resposta (variavel
dependente) € o rendimento

Temperatura (°C) Concentracéao (%) Catalisador

-) (+) -) (+) ) (+)

160 180 20 40 A B




\Variavels Codificadas

Fornecem resultados mais faceis de serem
Interpretados.

Sao adimensionais.

Os efeitos sao calculados com a mesma
precisao.

Permite avaliar a importancia relativa de cada
fator.



Exemplo 1 — Matriz de

Planejamento

Experimento | Temperatura (°C) | Concentracao (%) Catalisador

1

1 160 (-) 20 (-) A (-)
2 180 (+) 20 (-) A(-)
3 160 (-) 40 (+) A (-)
4 180 (+) 40 (+) A (-)
5 160 (-) 20 (-) B (+)
6 180 (+) 20 (=) B (+)
7 160 (-) 40 (+) B (+)
8 180 (+) 40 (+) B (+)




Exemplo 1 — Calculo dos
Efeitos Principais
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Exemplo 1 — Calculo dos
Efeitos Principals

sfeito T — —60+72—54+684—52+83—45+80 930

—60—-72+54+68-52-83+45+80
4

efeito C = 5,0

—60—-72-54-68+52+83+45+80
4

efeito K = 15
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Exemplo 1 — Calculo dos

Efeitos de Interacao
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Exemplo 1 — Calculo dos
Efeitos de Interacao

+60-72-54+68+52-83-45+80
4

efeito TC =

1,5

efeito TK — +60—72+54—684—52+83—45+80 ~10.0

+60+72-54-68-52-83+45+80
4

efeito CK = 0,0

—60+72+54-68+52-83-45+80
4

efeito TCK =

0,5
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{¢) Three-factor interaction



Estimativa do Erro Experimental

 E necesséaria a realizacdo de repeticdes
autenticas.

* As repeticOoes devem ser aleatorizadas tambem.

* As repeticoes devem refletir a variabilidade do
processo em toda a faixa de estudo.



Estimativa do Erro Experimental

Standard|Design: 2**(3-0) design

Run Repeticédo T C K Rendimento
1 1 -1 -1 -1 59,00
2 1 1 -1 -1 74,00
3 1 -1 1 -1 50,00
4 1 1 1 -1 69,00
5 1 -1 -1 1 50,00
6 1 1 -1 1 81,00
7 1 -1 1 1 46,00
8 1 1 1 1 79,00
9 2 -1 -1 -1 61,00
10 2 1 -1 -1 70,00
11 2 -1 1 -1 58,00
12 2 1 1 -1 67,00
13 2 -1 -1 1 54,00
14 2 1 -1 1 85,00
15 2 -1 1 1 44,00
16 2 1 1 1 81,00




Estimativa do Erro Experimental

Effect Estimates; Var.: 0 atriz

2**(3-0) design;

DV: R

Effect | Std.Em. |/ /- g2 ) 95,% | +95,%

Factor 2,306 |~ Cnf.Limt |Cnf.Limt
Mean/Interc. | 64,25001 0,70710 A\ |\ N 1000/ 62,6194 | 65,8805
()T 23,00001 1,41421. 16,2634/ U,00000( 19,7388 26,2611
(2)C -5,0000( 1,41421. -3,5355: 0,00767! -8,2611¢ -1,7388;
(3)K 1,5000( 1,41421. 1,0606( 0,31981. -1,7611!{ 4,7611!
1by?2 1,5000( 1,41421. 1,0606( 0,31981. -1,7611!{ 4,7611!
1 by 3 10,00001 1,41421. 7,0710° 0,00010!/ 6,7388: 13,2611
2 by 3 0,0000( 1,41421. 0,0000( 1,00000! -3,2611¢ 3,2611!
1*2*3 0,5000( 1,41421. 0,3535! 0,732811 -2,7611¢ 3,7611!
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Effect Estimates; V

R R-sqr=,97629; Adj:,P5554 (Matriz (

2**(3-0) design; MS Residupl=8,

DV: R
Effect | Std.Err. t(8) p -95,% +95,%
Factor Cnf.Limt |Cnf.Limt
Mean/Interc. | 64,2500( 0,70710 90,8632. 0,00000! 62,6194 65,8805
T 23,0000/ 1,41421. 16,2634 0,00000! 19,7388. 26,2611
2)C -5,0000¢(| 1,41421. -3,5355:/0,00767! -8,2611¢ -1,7388:
B)K 1,5000( 1,41421. 1,0606¢ 0,31981. -1,7611¢ 4,7611:

ey e S B B et el e P e e B S B A= S O Bt = S el

1by3

‘ %
~a  Aa

10,0000t

1,41421.

7,0710| 0,00010 6,7388: 13,2611

2**(3-0) dedig

, MS Residual=6,727273

6261 (Matriz

DV: R

Effect | Std.Erm. t(11) p -95,% +95,%
Factor Cnf.Limt |Cnf.Limt
Mean/Interc. | 64,2500! 0,64842! 99,0863/ 0,00000( 62,8228. 65,6771
()T 23,0000!| 1,29684' 17,7352' 0,000001 20,1456! 25,8543
(2)C -5,0000¢( 1,29684!| -3,8555( 0,00267.| -7,8543! -2,1456!
(B)K 1,5000( 1,29684' 1,1566! 0,27191" -1,3543! 4,3543!
1 by 3 10,0000(| 1,29684' 7,7110( 0,00000' 7,1456! 12,8543




Effect Estimap€s; Var.:R; R-sqr=,97258; Adj:,98261 (Matriz
2**(3-0) desigisM S Residual=6,727273

DV: R
Effect | Std.Err. t(11) P -95,% +95,%
Factor Cnf.Limt | Cnf.Limt
Mean/Interc. | 64,2500/ 0,64842!| 99,0863/ 0,00000/ 62,8228 65,6771
()T 23,0000 1,29684!| 17,7352/ 0,000001 20,1456! 25,8543
(2)C -5,0000¢( 1,29684' -3,8555( 0,00267.| -7,8543! -2,1456!
: |
1 by 3 10,0000! 1,29684' 7,7110( 0,00000! 7,1456! 12,8543!
Effect EstimaﬁER; R-sqr:,96925;®56 (Matriz «
2**(3-0) designNM S Residual=6,916667
DV: R
Effect | Std.Err. t(12) P -95,% +95,%
Factor Cnf.Limt |Cnf.Limt
Mean/Interc. | 64,2500/ 0,65748!| 97,7202 0,00000( 62,8174! 65,6825
Q)T 23,0000/ 1,31497: 17,4907' 0,00000!| 20,1349 25,8650
(2)C -5,0000¢(| 1,31497: -3,8023! 0,00251' -7,8650! -2,1349:.
1 by 3 10,00001 1,31497:| 7,6046¢ 0,00000! 7,1349: 12,8650
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Modelo Estatistico

y — bO + blxl + b2X2 + b3x3 + b12X1X2 + b13X1X3 + b23X2X3 + b123X1X2X3

« Com a codificacao, cada coeficiente passa a
corresponder sempre a variacao de duas unidades do
fator correspondente, ja que o nivel do fator varia de -1
para +1.

« Considerando apenas os efeitos significativos 0 n0Sso
modelo seria:

y =64,25+11,50x, —2,50x, +5,00x X,

- _(160+180 «_(20+40

) 2 ) T-170 - 2 ) Cc-30

4= (180—160) 10 2 = (40-20) - 10
> 2




Modelo Estatistico

A diferenca entre os valores observados e previstos pelo
modelo é chamada residuo.

As diferengas aparecem sempre que empregamos um
modelo com um numero de parametros inferior ao
numero total de observacoes.

Analisar ao residuos é fundamental para podermos
avaliar o grau de ajuste de um modelo as observacoes.

Num modelo bem ajustado, o comportamento dos
residuos nao deve ser incompativel com o que
esperariamos dos erros aleatdrios.



Analise de Variancia - ANOVA

 E baseada na decomposicdo algébrica dos

desvios das respostas observadas em relacao a
resposta média global.

________________________________________________________________________________________________




Analise de Variancia - ANOVA

Fonte de Variagao SQ GL QM Feac Fiap
Regressao Z(y _ y)Z SQ/GL | QM,,/QM, | (vertab.)
Residuo Z(y _ 9)2 n-p | SQ,.J/GL

Total Z(y _ y)z n-1

SQreg

SCgtotal




Analise de Variancia - ANOVA

ANOVA; Var.:R; R-sqr=,97629; Adj:,95554 (

2**(3-0) design; MS Residual=8,

DV: R
Factor SS df MS F P
(DT 2116,00/ 1|2116,001| 264,500/ 0,00000¢!
(2)C 100,00(¢ 1| 100,00( 12,500(/ 0,00767!
(3)K 9,00C 1 ,00( 1,125( 0,31981.
1 by 2 9,00C 1 ,00( 1,125( 0,31981.
1 by 3 400,00( 1, 400,00( 50,000( 0,00010
2 by 3 0,00C 1 ,00C 0,000(C 1,00000
1*2*3 1,000 1 ,00C 0,125( 0,73281
Error 64,00(C 8 8,00(
Total SS|2699,00( 15




Analise de Variancia - ANOVA

ANOVA; Var.:R; R-sqr=,96925; Adj:,96156
2**(3-0) design; MS Residual=6,916667

DV: R
Factor SS df MS F p
(T 2116,00/ 1 2116,00( 305,927 0,00000:!
(2)C 100,00( 1 100,00(|] 14,457¢( 0,00251"
1 by 3 400,00( 1, 400,000 57,831: 0,00000:!
Error 83,000 12 6,91

Total SS

2699,00

15




ANOVA — Falta de Ajuste e Erro Puro

* A soma quadratica residual deixada pelo modelo pode
ser decomposta em duas partes: uma causada pelos
erros aleatorios, e a outra devida a falta de ajuste do
modelo.

A média quadratica devida ao erro puro, que nao
depende do modelo, € uma estimativa da variancia.

« A media quadratica devida a falta de ajuste também
estima a variancia se o modelo for adequado, isto e, se
nao houver falta de ajuste.




ANOVA — Falta de Ajuste e Erro Puro

ANOVA; Var.:R; R-sqr=,96925; Adj:,96156 |{
2**(3-0) design; MS Pure Error=8,

DV: R
Factor SS df MS F p
)T 2116,00/| 1 2116,00(| 264,500/ 0,00000!
(2)C 100,00¢ 1 100,00t} 12,500( 0,00767!
1 by 3 400,00(| 1/ 400,00( 50,000( 0,00010:!
Lack of Fit 19,000 4 4,75C 0,593 0,67721
Pure Error 64,00(C 8 8,00(
Total SS 12699,00015 ANOVA; Var..R; R-5qr=,96925; Adj:,96156 |
2**(3-0) design; MS Residual=6,916667
DV: R
Factor SS df MS F p
T 2116,001 1/ 2116,00! 305,927 0,00000!
(2)C 100,00( 1, 100,00( 14,457¢( 0,00251!
1 by 3 400,000 1| 400,00( 57,831: 0,00000:!
Error 83,0012 6,91
Total SS|2699,001 15




Analise de Variancia - ANOVA

Fonte de Variagao SQ |GL | QM Featc F. (5%0)
Regressao 2616 | 3 872 126,0722 | 3,49
Residuo 83 12 | 6,9167

Total 2699 | 15

Fonte de Variagao | SQ |GL | QM Feoic P
Regressao 2616 | 3 872 |126,0722 |< 0,000001
Residuo 83 |12 |6,9167

Total 2699 | 15
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Exemplo 2

Fatorial 24 Aumento da
taxa de filtracao durante

N °)
a producéo de um 2
produto quimico em um oy
reator pressurizado
(Montgomery, 2005). |

Variaveis independentes:
temperatura (A), pressao
(B), concentracao de
formaldeido (C) e

velocidade de agitacao

(D).




Matriz do planejamento

Design: 2**(4-0) design (:
A|B | C | D|Taxade

Standard Filtracao
Run

1 -1 -1 -1 -1 45,0(
2 1 -1 -1 -1 71,0(
3 -11 -1 -1 48,0(
4 1 1 -1 -1 65,0(
5 -1 -1 1 -1 68,0(
6 1 -1 1 -1 60,0(
7 -11 1 -1 80,0¢(
8 1 1 1 -1 65,0(
9 -1 -1 -1 1 43,0(
10 1 -1 -1 1 100,0(
11 -11 -1 1 45,0(
12 1 1 -1 1 104,0(
13 -1 -1 1 1 75,0C
14 1 -1 1 1 86,0(
15 -11 1 1 70,0C
16 1 1 1 1 96,0(




Estimativa dos efeitos

Effect Estimates; Var..:Taxa de Filtracdo; R-sqr=,99868; Adj:,98021 (Design: 2**(4-0) design (Sprea
2**(4-0) design; MS Residual=7,5625
DV: Taxa de Filtracao

Effect | Std.Err. t(1) p -95,% +95,% | Coeff. | Std.Err. -95,% +95,%
Factor Cnf.Limt |Cnf.Limt Coeff. |Cnf.Limt|Cnf.Limt
Mean/Interc. | 70,062! 0,68750! 101,909 0,00624" 61,327( 78,7980 70,0625 0,68750!| 61,327( 78,7980.
(DA 21,625( 1,375001 15,727. 0,04042., 4,154( 39,0960/10,8125/ 0,68750!, 2,077( 19,5480:.
(2)B 3,125( 1,375001 2,272° 0,26388. -14,346( 20,5960/ 1,5625( 0,68750! -7,173( 10,2980.
(3)C 9,875( 1,375001 7,181¢ 0,08807 -7,596( 27,3460/ 4,9375( 0,687501 -3,798( 13,6730.
4)D 14,625( 1,37500¢ 10,636+« 0,05967: -2,846( 32,0960/ 7,3125( 0,68750! -1,423( 16,0480.
1 by?2 0,125( 1,37500¢ 0,090¢ 0,94228. -17,346( 17,5960/ 0,0625( 0,68750! -8,673( 8,7980.
1by3 -18,125( 1,37500(| -13,181¢ 0,04820: -35,596( -0,6539 -9,0625( 0,68750! -17,798( -0,3269:!
1 by4 16,625( 1,37500¢ 12,090¢ 0,05253. -0,846( 34,0960/ 8,3125( 0,68750! -0,423( 17,0480:.
2 by 3 2,375( 1,37500! 1,727: 0,33409! -15,096( 19,8460) 1,1875( 0,68750! -7,548( 9,9230:
2by4 -0,375( 1,375001 -0,272° 0,83049! -17,846( 17,0960 -0,1875( 0,687501 -8,923( 8,5480:
3 by 4 -1,125( 1,375001 -0,818: 0,56345 -18,596( 16,3460 -0,5625( 0,687501 -9,298( 8,1730:
1*2*3 1,875( 1,37500! 1,363¢ 0,402821 -15,596( 19,3460) 0,9375( 0,687501 -7,798( 9,6730:.
1*2*4 4,125( 1,37500¢ 3,000( 0,20483: -13,346( 21,5960 2,0625( 0,68750! -6,673( 10,7980,
1*3*4 -1,625( 1,375001 -1,181¢ 0,44707. -19,096( 15,8460 -0,8125( 0,687501 -9,548( 7,9230:
2*3*4 -2,625( 1,375001 -1,909: 0,30717: -20,096( 14,8460/ -1,3125( 0,687501 -10,048( 7,4230.
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Modelo reduzido

Effect Estimates; Var.:Taxa de Filtracao; R-sqr=,96595; Adj:,94893 (Design: 2**(4-0) design (Spreac
2**(4-0) design; MS Residual=19,5125
DV: Taxa de Filtracdo

Effect | Std.Err. t(10) p -95,% +95,% | Coeff. | Std.Err. -95,% +95,%
Factor Cnf.Limt |Cnf.Limt Coeff. |Cnf.Limt |Cnf.Limt
Mean/Interc. | 70,062! 1,10432./ 63,4438/ 0,000001 67,601¢ 72,523} 70,0625 1,10432., 67,601 72,5230
(DA 21,625( 2,20864: 9,7910¢ 0,00000;| 16,703{ 26,546:10,81251 1,10432., 8,351¢ 13,2730
(3)C 9,875( 2,20864!| 4,4710( 0,00119! 4,953¢ 14,796 4,9375( 1,10432. 2,476¢ 7,3980!
(4)D 14,625( 2,20864!| 6,6217( 0,00005' 9,703¢ 19,546 7,3125( 1,10432., 4,851¢ 9,7730!
1by3 -18,125( 2,20864!| -8,2063{ 0,00000' -23,046. -13,203{ -9,0625( 1,10432.| -11,523. -6,6019:
1by4 16,625( 2,20864:| 7,5272:/0,00002(¢ 11,703¢{ 21,546: 8,3125( 1,10432., 5,851¢ 10,7730

ANOVA; Var.:T axa de Filtracdo; R-sqr=,965
2**(4-0) design; MS Residual=19,5125
DV: Taxa de Filtracao
Factor ss |df|] mMms | F | p
DA 1870,56. 1/1870,56: 95,8648 0,00000:
(3)C 390,06: 1 390,06: 19,9903' 0,00119!
(4)D 855,56:| 1 855,56: 43,8468' 0,00005!
1 by 3 1314,06: 1 1314,06. 67,3446 0,00000!
1by4 1105,56. 1/1105,56: 56,6591' 0,00002!
Error 195,12! 10 19,51:
Total SS|5730,93 15




Matriz do planejamento

Design: 2**(4-0) design (:

A|[B | C )| D)|Taxade
Standard Filtracao
Run
1 -1 -1 -1 45,0(
2 1 -1 -1 71,0(
3 -1 -1 -1 48,0(
4 1 -1 -1 65,0(
5 -1 1 -1 68,0(
6 1 1 -1 60,0(
7 -1 1 -1 80,0¢(
8 1 1 -1 65,0(
9 -1 -1 1 43,0(
10 1 -1 1 100,0(
11 -1 -1 1 45,0(
12 1 -1 1 104,0(
13 -1 1 1 75,0C
14 1 1 1 86,0(
15 -1 1 1 70,0(
16 1 1 1 96,0(




Estimativa dos efeitos

Effect Estimates,; Var.:Taxa de Filtracdo; R-sqr=,96868; Adj:,94127
2**(3-0) design; MS Residual=22,4375
DV: Taxa de Filtracdo

Effect | Std.Err. t(8) p -95,% +95,% | Coeff. | Std.Err. -95,% +95,%
Factor Cnf.Limt |Cnf.Limt Coeff. |Cnf.Limt|Cnf.Limt
Mean/Interc. | 70,062! 1,18420' 59,1641. 0,00000!| 67,331 72,793 70,0625/|1,18420' 67,331 72,7932
(DA 21,625( 2,36841.| 9,1305¢ 0,00001 ' 16,163 27,086( 10,8125 1,18420'| 8,0817 13,5432
(2)C 9,875(| 2,36841. 4,1694( 0,00312.| 4,413« 15,336( 4,9375(/1,18420" 2,206° 7,6682
(3)D 14,625( 2,36841., 6,1750:/ 0,00026 ' 9,163¢ 20,0864 7,3125( 1,18420 4,5817 10,0432
1 by?2 -18,125( 2,36841. -7,6528: 0,00006/ -23,586¢( -12,6634 -9,0625( 1,18420' -11,793:| -6,3317.
1by3 16,625( 2,36841. 7,0194° 0,00011/ 11,163: 22,086( 8,3125( 1,18420:| 5,5817 11,0432:
2 by 3 -1,125( 2,36841. -0,4750( 0,64748. -6,586¢ 4,336¢ -0,5625( 1,18420' -3,293! 2,1682!
1*2*3 -1,625( 2,36841. -0,6861. 0,51203. -7,086¢ 3,836¢ -0,8125( 1,18420" -3,543! 1,9182!

Effect Estimates,; Var..Taxa de Filtracdo; R-sqr=,96595; Adj:,94893

2**(3-0) design; MS Residual=19,5125

DV: Taxa de Filtracao

Effect | Std.Err. t(10) p -95,% +95,% | Coeff. | Std.Ermr. -95,% +95,%
Factor Cnf.Limt |Cnf.Limt Coeff. |Cnf.Limt | Cnf.Limt
Mean/Interc. | 70,062! 1,10432. 63,4438/ 0,000001 67,601 72,52370,0625/ 1,10432.| 67,601 72,5230
(DA 21,625( 2,20864: 9,7910¢ 0,00000: 16,703{ 26,546 10,8125/ 1,10432. 8,351¢ 13,2730
(2)C 9,875(| 2,20864: 4,4710( 0,00119:| 4,953¢ 14,7964 4,9375( 1,10432.| 2,476¢ 7,3980!
(3)D 14,625( 2,20864: 6,6217( 0,00005 9,703¢ 19,546} 7,3125(1,10432. 4,851¢ 9,7730!
1 by?2 -18,125( 2,20864:| -8,2063¢ 0,00000'| -23,046: -13,203{ -9,0625( 1,10432.| -11,523: -6,6019:
1 by 3 16,625( 2,20864. 7,5272: 0,00002( 11,703{ 21,546 8,3125(/1,10432., 5,851¢ 10,7730




Analise de Variancia

ANOVA; Var.:Taxa de Filtracao; R-sqr=,965
2**(3-0) design; MS Pure Error=22,4375
DV: Taxa de Filtracao
Factor SS df MS F p
(DA 1870,56./ 1 1870,56: 83,3676 0,00001°
2)C 390,06: 1| 390,06: 17,3844 0,00312.
(3)D 855,56: 1| 855,56. 38,1309. 0,00026
1 by 2 1314,06. 1 1314,06: 58,5654/ 0,00006!
1 by 3 1105,56:| 1/1105,56. 49,2729 0,00011!
Lack of Fit 15,62t 2 7,81z 0,3481¢ 0,71615.
Pure Error [ 179,50( 8 22,43¢
Total SS 5730,93 15
ANOVA; Var..:Taxa de Filtracao; R-sqr=,96¢
2**(3-0) design; MS Residual=19,5125
DV: Taxa de Filtracao
Factor SS df MS F p
(DA 1870,56:| 1, 1870,56:| 95,8648: 0,00000.
2)C 390,06: 1 390,06. 19,9903/ 0,00119!
(3)D 855,56: 1 855,56. 43,8468/ 0,00005!
1by?2 1314,06:, 1 1314,06. 67,3446' 0,00000!
1by3 1105,56.! 1 1105,56. 56,6591 0,00002!
Error | 195,12!10 19,51
Total SS|[5730,93 15
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Pontos Centrais em Fatoriais 2X

Os modelos obtidos atraves de planejamentos fatoriais séo lineares
ou ligeiramente curvos (interagoes).

Y = ,80+Z,Bx +ZZ‘,BUXX .

1=1 J>I

E possivel avaliar a existéncia de curvatura através da adi¢éo de
pontos centrais.

Se 0s pontos centrais forem repetidos é possivel se obter uma
estimativa do erro experimental.




Design: 2**(4-0) design

A| B | C|D| Taxade

Matriz do
planejamento

Standard Filtracao
Run
1 -1 -1 1) -1 45,0(
2 1 -1 -1 -1 71,0(
3 11 -1 -1 48,0(
4 1 1 -1 -1 65,0(
5 -1 -1 1) -1 68,0(
6 1 -1 1 -1 60,0(
7 11 1 -1 80,0(
8 1 1 1 -1 65,0(
9 -10-1 -1 1 43,0(
10 1 -1 -1 1 100,0¢(
11 101 1) 1 45,0(
12 1 1 -1 1 104,0(
13 -1-1 1) 1 75,0(
14 1 -1 1 1 86,0(
15 -11 1) 1 70,0(
16 1 1 1 1 96,0(
O 0 O O 73,0(
O 0 0 O 75,0(
O 0 O O 66,0(
O 0 0 O 69,0(




Analise da Curvatura

Effect Estimates; Var.:Taxa de Filtracdo; R-sqr=,95782; Adj:,93835
2**(4-0) design; MS Resdual=18,75962
DV: Taxa de Filtracao

Effect | Std.Err. t(13) p -95,% +95,% | Coeff. | Std.Err. -95,% +95,%
Factor Cnf.Limt |Cnf.Limt Coeff. |Cnf.Limt | Cnf.Limt
Mean/Interc. | 70,062! 1,08280' 64,7043 0,00000!| 67,723:| 72,401 70,0625/ 1,08280'' 67,723. 72,4017
Curvatr. 1,375( 4,84247 0,2839! 0,78092. -9,086¢ 11,836! 0,6875( 2,42123: -4,543 5,9182(
(DA 21,625( 2,16561'| 9,9856( 0,00000!| 16,946! 26,303!10,8125( 1,08280'' 8,473 13,1517
(3)C 9,875( 2,16561'| 4,5599( 0,00053:| 5,196f 14,553! 4,9375( 1,08280' 2,598 7,2767
(4)D 14,625( 2,16561' 6,7532° 0,00001.| 9,946% 19,303} 7,3125( 1,08280'' 4,973 9,6517
1by3 -18,125( 2,16561' -8,3694: 0,00000 -22,803! -13,446!f -9,0625(| 1,08280' -11,401¢{ -6,7232:
1by4 16,625( 2,16561" 7,6767¢ 0,00000.| 11,946! 21,303!f 8,3125(1,08280'' 5,973: 10,6517
2**(4-0) design; MS Residual=18,75962
DV: Taxa de Filtracao

Factor SsS |df| mMs | F | p

Curvatr. 1,51z 1 1,51z 0,0806:. 0,78092.

(LA 1870,56. 1 1870,56. 99,7122 0,00000:!

(3)C 390,06: 1 390,06:. 20,7926 0,00053!

4)D 855,56: 1 855,56. 45,6066 0,00001.

1 by 3 1314,06: 1 1314,06. 70,0474 0,00000

1 by 4 1105,56: 1/1105,56: 58,9331  0,00000.

Error 243,87!' 13 18,76(

Total SS| 5781,201 189




Exemplo 3

« Fatorial 22 com ponto central: El-Aouar, A. A.;
Azoubel, P. M.; Barbosa Jr., J. L.; Murr, F. E.
X. Influence of the osmotic agent on the
osmotic dehydration of papaya (Carica papaya
L.). Journal of Food Engineering, V.75,
P.267-274, 2006.

« Variaveis independentes: temperatura (T),
concentracdo de sacarose (C) e tempo de

Imersao (t).

Temperatura (°C) Concentracao (%)
(-) (+) (-) (+)
34 46 44 56

Montar o planejamento com trés pontos centrais e fazer a analise dos dados!!!



Treatment Sucrose
T (°C) CY(% wiw) { (min) WR (%)
34(—1) 44(—1) 120(—1) 21.11
34(—1) 56(+1) 120(—1) 31.69
34(—1) 44(—1) 210(+1) 25.16
34(—1) 56(+1) 210(+1) 40.75
46(+1) 44(—1) 120(—1) 18.19
46(+1) 56(+1) 120(—1) 34.24
46(+1) 44(—1) 210(+1) 19.61
46(+1) 56(+1) 210(+1) 38.14
40(0) 50(0) 165(0) 28.97
40(0) 50(0) 165(0) 29.84
40(0) 50(0) 165(0) 28.94

Refazer os dados descodificados!!!



