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UM TUTORIAL EM R PARA ANALISE FATORIAL 2 COM E SEM REPETICAO

Lucas Rodrigues Dutra*
Ana Patricia Bastos Peixoto de Oliveira '

RESUMO

O experimento fatorial 2 desempenha um papel de grande influéncia na identificagio de problemas, sendo
uma categoria direta dos experimentos fatoriais. Ao definir as varidveis, sdo aplicados métodos estatisticos
para obter os resultados que impactam o interesse esperado. No entanto, ¢ importante considerar que o
nimero de fatores e repeticdes pode resultar em altos custos financeiros e exigir um periodo prolongado
para andlise. Felizmente, com o avanco da tecnologia computacional, hd uma ampla gama de softwares
disponiveis que podem contribuir significativamente para o desenvolvimento nessa drea. Dentre eles,
destacam-se o R, SAS, SPSS, entre outros. Essas ferramentas computacionais t€ém a capacidade de agilizar
e aprimorar o processo de andlise, tornando-o mais eficiente e acessivel. Para tanto, foram feitas anélises
em experimentos com € sem repeticdo, em que, para o caso com repeti¢des, foi analisado o efeito da
concentracio do reagente e a quantidade do catalisador na conversdo em um processo quimico. Enquanto
no ensaio sem repeti¢do, o objetivo era estudar uma reagdo quimica, desejando saber como o rendimento
seria afetado. O resultado apresentado no experimento com repeti¢cdo deu-se com os fatores principais
concentracdo do reagente no nivel alto e o catalisador no nivel baixo como melhores respostas com relagdo
ao rendimento do processo. Na andlise realizada sem repeticao apds a aplicacdo dos testes o experimento
contando com os fatores temperatura, catalisador, concentraco e a interagcfo entre a temperatura em 60°C
e o catalisador “A” apresentaram os melhores resultados para obter o melhor rendimento.

Palavras-chaves: experimento fatorial; recurso computacional; superficie de resposta.

ABSTRACT

The factorial design 2* plays a very influential role in identifying problems, being a direct category
of factorial designs. When defining the variables, statistical methods are applied to obtain the results
that impact the expected interest. However, it is important to consider that the number of factors and
repetitions can result in high financial costs and require an extended period for analysis. Fortunately, with
the advancement of computer technology, there is a wide range of software available that can significantly
contribute to development in this area. Among them, stand out the R, SAS, SPSS, among others. These
computational tools have the ability to streamline and improve the analysis process, making it more
efficient and accessible. For that, analyzes were carried out in experiments with and without repetition,
in which, for the case with repetitions, the effect of the concentration of the reagent and the amount of
the catalyst in the conversion in a chemical process was analyzed. While in the non-repetition test, the
objective was to study a chemical reaction, wanting to know how the yield would be affected. The result
presented in the experiment with repetition occurred with the main factors reagent concentration in the
high level and the catalyst in the low level as better answers in relation to the yield of the process. In the
analysis carried out without repetition after the application of the tests, the experiment with the factors
temperature, catalyst, concentration and the interaction between the temperature at 60°C and the catalyst
“A” presented the best results for get the best yield.

Keywords: factorial experiment; computational resource; response surface.
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1 INTRODUCAO

O uso de métodos e técnicas estatisticas sempre foi de extrema importancia em diversas
areas, inclusive na industria, contribuindo para a tomada de decisdes (Olguin e Fearn (1997)).
No entanto, antes da ampla adog¢d@o da tecnologia computacional, esses estudos eram realizados
manualmente, o que resultava em um tempo maior de execucdo e aumentava as chances de erros.
Com os avangos tecnoldégicos, tornou-se possivel desenvolver softwares estatisticos que permitem
obter resultados precisos de maneira rdpida e prética. Isso possibilitou aos usudrios lidar com
analises mais complexas, gerar gréficos e elaborar relatdrios a partir de grandes conjuntos de
dados. Além disso, esses softwares facilitaram a execugdo de tarefas com maior eficiéncia e
confiabilidade.

No planejamento de experimentos, uma técnica bastante comum € o experimento fatorial
2k Essa técnica pode ser aplicada em diversas dreas, como engenharia, fisica, quimica, entre
outras, com o objetivo de avaliar o efeito simultaneo de dois ou mais fatores em um determinado
processo. Além disso, ela também pode ser utilizada para determinar as melhores combinacdes
de niveis dos fatores, contribuindo para a otimizacdo do processo. Quando todas as possiveis
combinagdes de fatores sdo testadas, temos o chamado experimento fatorial 2% completo. No
entanto, em casos em que a quantidade de fatores € muito grande, utiliza-se uma variagcao do
fatorial completo chamada fatorial fracionado. Essa técnica permite reduzir o nimero de ensaios
necessdrios sem perder informacdes relevantes (MONTGOMERY; RUNGER, 2010).

Os experimentos fatoriais 2¥ podem ser realizados com ou sem repeticio. Quando so
utilizados experimentos sem repeticao, os recursos disponiveis sdo limitados, o que significa
que cada combinacao de fatores ¢ testada apenas uma vez. Por outro lado, nos experimentos
com repeti¢cdo, ha recursos suficientes disponiveis para testar cada combinagdo varias vezes, o
que permite realizar andlises estatisticas mais precisas. Durante a realiza¢do de um experimento
fatorial 2% é possivel analisar os resultados usando diferentes métodos como regressio muiltipla,
andlise de variancia e superficie de resposta. A escolha da técnica depende das suposicdes feitas
sobre os dados e dos objetivos do experimento. Um dos métodos mais utilizados € a ANOVA
(anédlise de variancia) que, segundo Govaerts et al. (2020), permite determinar se ha diferencas
significativas entre os tratamentos. Além da ANOVA, outras técnicas podem ser utilizadas, como
regressao multipla e superficie de resposta, dependendo das caracteristicas dos dados e dos
objetivos especificos do experimento (MEAD, 1990)

A partir dessas consideragdes, o objetivo deste trabalho foi desenvolver um tutorial
utilizando o software R (R Core Team (2022)) no IDE, do inglés integrated development
environment ou ambiente de desenvolvimento integrado RStudio (RStudio et al. (2020)). Esse
enfoque se justifica pelo fato de que a maioria dos trabalhos realizados nessa drea faz uso
de aplicativos estatisticos como Minitab (Minitab (2021)) e Statistica (Statsoft et al. (2004)).
Neste estudo, os experimentos fatoriais 2¥, tanto com repeticio quanto sem repeticdo, foram
empregados para investigar o comportamento dos rendimentos em dois processos quimicos.

2 METODOLOGIA

A técnica de planejamento de experimentos teve suas primeiras aplicagdes praticas com
Fisher na década de 1930, representando uma grande inovagao que obteve sucesso inicialmente
na experimentacao agricola. No entanto, o interesse por essa técnica se expandiu para diversas
areas, incluindo a industria quimica e os processos industriais em geral. O uso dessa técnica
permitiu as empresas alcancar ganhos significativos de rendimento e produtividade, trazendo
beneficios substanciais para suas operagdes (ALMEIDA, 2007).

De fato, a técnica de planejamento de experimentos poderia ter sido aplicada hd mais



10

tempo, mas sua difusao foi inicialmente limitada pela dificuldade em lidar com os complexos
célculos envolvidos. No entanto, com o avanc¢o da tecnologia, programas computacionais como
Minitab (Minitab (2021)), Statistica (Statsoft et al. (2004)), SPSS (IBM Corp. (2021)) e R (R
Core Team (2022)) foram desenvolvidos, tornando mais acessivel a resolucdo de problemas
de experimentagdo. Esses softwares permitiram uma abordagem mais ficil e bem-sucedida
em diferentes dreas, facilitando a aplicacdo da técnica de planejamento de experimentos e
contribuindo para seu maior alcance e impacto (PAIVA et al., 2004).

2.1 Experimento Fatorial 2*

Nos experimentos, € essencial estudar os efeitos de dois ou mais fatores. Dentro desse
contexto, o experimento fatorial se destaca como uma das abordagens mais eficazes, pois nele
todas as combinagdes possiveis dos niveis dos fatores sao testadas, seja de forma completa ou
replicada. Um exemplo comum € quando temos um fator “A” com niveis (-,+) e um fator “B”
com niveis (-,+), ao organizar esses fatores em um experimento fatorial, dizemos que eles sao
"cruzados". Isso significa que cada nivel do fator “A” é combinado com cada nivel do fator “B”,
permitindo a andlise conjunta dos efeitos desses fatores e possiveis interacdes entre eles. Essa
abordagem de cruzamento de fatores no experimento fatorial é fundamental para compreender
as relacdes entre os fatores e seus efeitos no processo em estudo.

Conforme mencionado por Nébrega (2010), a notagio 2¥ indica que um experimento
fatorial consiste de k fatores, cada um com dois niveis. No entanto, 2 medida que o valor de k
aumenta, o nimero total de observagdes no experimento também aumenta. Isso ocorre porque
o ndmero de combinagdes possiveis entre os niveis dos fatores aumenta exponencialmente.
Considerando a repeti¢cao dos tratamentos, em alguns casos pode se tornar invidvel repetir
todas as combinacdes devido a restricdes de tempo e recursos econdmicos. No entanto, em
certos experimentos, sdo utilizadas repeticdo dos tratamentos. Nesses casos, a representacao do
experimento é definida como n2*, em que n representa o niimero de repeti¢des dos tratamentos.
E importante encontrar um equilibrio entre a quantidade de repeticdes e as limita¢des de recursos,
levando em consideragdo os objetivos do experimento e a confiabilidade dos resultados desejada.

Nos experimentos fatoriais 2¥, os niveis de cada fator sio frequentemente denominados
como “baixo” e “alto”, ou “ausente” e “presente”. Eles também podem ser representados
pelos sinais “-” e “+”, ou pelos nimeros “-1” e “1”. Essa codificacdo ¢é utilizada para indicar
a configuracdo dos niveis dos fatores durante o experimento. Além disso, os fatores em um
experimento podem ser classificados como quantitativos ou qualitativos. Fatores quantitativos
possuem niveis representados em uma escala numérica, enquanto fatores qualitativos t€ém valores
que podem ser separados em diferentes categorias e se distinguem por caracteristicas nao
numéricas (BRUNS; NETO; SCARMINIO, 2001).

Essa diferenciacdo entre fatores quantitativos e qualitativos € relevante na anélise dos
resultados e na interpretacdo dos efeitos dos fatores no experimento. A escolha adequada da
codificacdo e compreensao da natureza dos fatores sdo essenciais para uma correta interpretacao
dos resultados obtidos.

A equacdo geral da regressdo linear multipla € representada da seguinte forma:

y:ﬁ0+ﬁ1xl+ﬁ2x2+"'+ﬁpxp+87 (D

em que, y é a varidvel dependente, os ’s sdo os pardmetros do modelo que representam o efeito
de cada varidvel independente em y, x’s s@o as varidveis independentes e € o erro experimental. O
objetivo da regressdo linear multipla € estimar os valores dos coeficientes que melhor se ajustam
os dados e permitir fazer previsdes sobre a varidvel resposta.
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Um exemplo da representacdo do modelo de regressdo de um experimento fatorial
contendo dois fatores pode ser escrito como:

y = Bo+ Bix1 + Boxz + Proxixz + &, (2)

em que, y é a varidvel resposta, os 3’s sdo os parAmetros desconhecidos que serdo determinados
os valores, x; € a varidvel que representa o fator A, x, € a varidvel que representa o fator B, xjx;
representa a interacdo de dois fatores e € o erro experimental.

Segundo Montgomery (2017), os efeitos principais, também conhecidos como efeitos
de um fator, sdo definidos pela maneira como a resposta varia quando o nivel desses fatores
sdo alterados, mantendo constantes os niveis dos demais fatores. Em outras palavras, os efeitos
principais medem o impacto individual de cada fator na resposta do experimento. Enquanto o
efeito de interacao ocorre quando a resposta nao pode ser atribuida apenas aos efeitos principais
dos fatores, mas € influenciada pela combinagao especifica desses fatores. Para determinar o efeito
de interacdo, é necessario adicionar as colunas de interacdo, que sao formadas multiplicando
as colunas dos efeitos principais. A andlise dos efeitos principais e das interagdes € essencial
para entender como os fatores influenciam a resposta do experimento. Os efeitos principais nos
fornecem informagdes sobre o impacto individual de cada fator, enquanto as interagdes revelam
se a combinacao de diferentes fatores tem um efeito conjunto significativo na resposta.

Na realizacdo de um experimento fatorial 2%, o primeiro passo é estimar os efeitos
dos fatores e observar a distribuicdo dos sinais. Com base nisso, é definido o modelo inicial
que sera trabalhado. Geralmente, € utilizado o modelo completo, que inclui todos os efeitos
principais e as interagdes. Em seguida, sdo realizados testes estatisticos, como a analise de
variancia (ANOVA), para verificar a significncia dos efeitos principais e da intera¢do. A partir
desses testes, € possivel realizar a refinamento do modelo, identificando quais varidveis nao sao
significativas e removendo-as do modelo completo. Na anélise dos residuos, sdo testadas as
suposi¢cdes do modelo, verificando se os residuos se distribuem de forma aleatéria e se atendem as
pressuposi¢des do modelo estatistico utilizado, o que garante a validade dos resultados. Por fim,
a interpretacdo dos resultados € realizada de forma geral, utilizando gréficos e outras ferramentas.
Os graficos podem ajudar a visualizar os efeitos dos fatores e suas interagdes, facilitando a
compreensdo dos padrdes e tendéncias observados nos dados.

No geral, esse processo de andlise em um experimento fatorial 2¢ envolve a estimagéo dos
efeitos, a realizacdo de testes estatisticos, o refinamento do modelo, a verificacdo das suposicdes
e a interpretacao dos resultados com o auxilio de graficos. Isso permite uma compreensao mais
completa dos efeitos dos fatores estudados e suas implica¢des para o processo em questao.

2.2 Fatorial Fracionado 2¢—7

Existem os experimentos fatoriais fracionados, também conhecidos como experimentos
incompletos. Nesses casos, apenas uma fragao dos tratamentos possiveis € testada. A escolha
dessa fracao pode tornar a obten¢do das equagdes um pouco mais complexa, uma vez que €
a partir delas que a estrutura de confundimento entre os efeitos principais e as interagdes é
analisada (CIRILLO, 2015).

Nos experimentos fracionados, € possivel desprezar alguns efeitos de interacdo de ordens
mais altas. Isso significa que certas combinagdes especificas de fatores e seus niveis nao siao
testadas, o que reduz a complexidade do experimento. Essa abordagem € aconselhada quando
se tem interesse apenas nos efeitos principais € nas interagdes de ordens mais baixas, e 0s
efeitos de interacao de ordens mais altas sdo considerados menos relevantes ou negligenciaveis.
Os experimentos fatoriais fracionados s@o uma alternativa vidvel quando o nimero total de
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tratamentos possiveis € muito grande ou quando ha limitagdes de recursos, tempo ou custo.
Eles permitem uma redu¢do no nimero de ensaios necessdrios, facilitando a realizacdo do
experimento.

No entanto, é importante destacar que a escolha de um experimento fracionado requer
cuidado na interpretagdo dos resultados, pois a presenca de efeitos de interagdo de ordens mais
altas que foram desprezados pode afetar as conclusdes do estudo. Portanto, ¢ fundamental
considerar os objetivos do experimento, as restricdes de recursos e as implicagdes da escolha do
experimento fracionado para a andlise e interpretacdo dos resultados.

Os experimentos fatoriais fracionados sao uma boa op¢ao quando hd uma grande quan-
tidade de fatores a serem analisados e se deseja determinar quais deles sdo mais importantes.
Essa abordagem permite reduzir o nimero de ensaios necessarios em comparagao com um
experimento fatorial completo. Os experimentos fatoriais fracionados também sao adequados
quando ha restri¢des de recursos financeiros ou de tempo. Ao realizar apenas uma fracao dos
ensaios, € possivel economizar recursos financeiros e reduzir o tempo necessario para executar o
experimento.

A representagdo dos experimentos fatoriais fracionados é expressa de duas maneiras
comuns. A primeira é na forma de 1/27 fracdes de 2¥, em que p representa o nimero de
fracdes utilizadas. Por exemplo, um experimento fracionado 1/2° seria uma oitava parte de um
experimento fatorial completo 2%, A segunda forma de representacdo é por meio de 2¥77, em
que p representa o niimero de fracdes utilizadas. Por exemplo, um experimento fracionado 23~!
seria metade de um experimento fatorial completo 2 (GIESBRECHT; GUMPERTZ, 2011).

Essas representagdes indicam a propor¢do de ensaios que sdo realizados em relag@o ao
experimento fatorial completo. Elas permitem uma redugdo significativa no nimero total de
ensaios, enquanto ainda permitem avaliar os efeitos principais e algumas das interagdes mais
importantes.

3 ANALISE EXPERIMENTAL

Neste trabalho foram analisados dois exemplos praticos. A primeira base de dados foi
retirada do quadro da Figura 6.1 do livro de Montgomery (2017), no qual foi considerado
uma investigacao sobre o efeito da concentracdo do reagente e a quantidade do catalisador na
conversao em um processo quimico. O objetivo do experimento era determinar se os ajustes para
qualquer um desses dois fatores aumentariam o rendimento. Sendo a concentra¢io do reagente,
o fator A com dois niveis de interesse 15% e 25%. E o catalisador determinado como fator B,
com o nivel alto denotando o uso de 2 libras do catalisador e o nivel baixo denotando o uso de
apenas 1 libra. O experimento € replicado trés vezes, portanto, ha 12 execucdes.

Tabela 1 — Planejamento 2 fatores com 3 repeti¢des

Fator Fator Replicacdo
Concentracao(A) Catalisador(B) Combinacdo I II III
- - baixo,baixo 28 25 27
+ - alto,baixo 36 32 32
- + baixo,alto 18 19 23
+ + alto,alto 31 30 29

Fonte: Montgomery (2017)
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A segunda base de dados foi retirada da Tabela 3.6 do livro “Como Fazer Experimentos’
dos autores Bruns, Neto e Scarminio (2001), sua composicio seguiu um planejamento fatorial 2.
O objetivo era estudar uma reacdo quimica, desejando saber como o rendimento seria afetado.
Sendo o primeiro fator a temperatura que passa de 40°C(-) para 60°C(+). O fator do efeito do
catalisador A(-) e B(+). O fator da concentracdo de um reagente, classificada nos niveis 1,0M(-)
e 1,5M(+) e o fator pH do meio reacional nos niveis neutro 7(-) e levemente 4cido 6(+). O
experimento nao foi repetido, portanto, hd 16 execucoes.

Tabela 2 — Planejamento 4 fatores sem repeticao

Ordem Temperatura Catalisador Concentracio Ph Rendimento

1 - - - - 54
2 + - - - 85
3 - + - - 49
4 + + - - 62
5 - - + - 64
6 + - + - 94
7 - + + - 56
8 + + + - 70
9 - - - + 52
10 + - - + 87
11 - + - + 49
12 + + - + 64
13 - - + + 64
14 + - + + 94
15 - + + + 58
16 + + + + 73

Fonte: Bruns, Neto e Scarminio (2001)

No Rstudio, hd uma variedade de pacotes disponiveis com func¢des para o planejamento de
experimentos. Entre esses pacotes, destaca-se o pacote "FrF2"desenvolvido por Gromping (2014).
Esse pacote fornece a estrutura necessdria para trabalhar com experimentos fatoriais, permitindo
a criacdo de experimentos com ou sem repeticao. O pacote "FrF2"oferece recursos graficos
que facilitam a avaliac@o dos efeitos nos experimentos fatoriais. Ele também € adequado para a
realizacdo de experimentos fatoriais fracionados, em que apenas uma fracao dos tratamentos €
testada.

O pacote "FrF2"funciona em conjunto com os pacotes "DoE.base"e "DoE.wrapper".
Esses pacotes complementares fornecem funcionalidades adicionais e permitem uma integracao
eficiente das ferramentas de planejamento de experimentos. Ao utilizar o pacote "FrF2"em
combinacgdo com os pacotes "DoE.base"e "DoE.wrapper", os usudrios podem se beneficiar de
recursos e funcionalidades para o planejamento e anélise de experimentos fatoriais, incluindo a
criacdo de experimentos com ou sem repeticao, avaliacdo dos efeitos e visualizacdo grafica dos
resultados.

Inicialmente é representado o pacote de delineamento de experimentos DoE.base, o
qual, cria experimento a partir de matrizes ortogonais. Além disso, ele fornece exportagdes
para utilizagdo de pacotes como FrF2 o qual carregar as fung¢des que utilizam os experimentos
fatoriais com dois niveis. Para carregamento da biblioteca utiliza-se o comando library.

> library (FrF2)
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Para construcio de um planejamento de experimento fatorial 2% é necessdrio criar um
vetor que € uma estrutura de dados do R, o qual tem como objetivo armazenar um conjunto de
valores podendo ser numéricos ou do tipo caractere, o qual servird para entrar com a fungao FrF2
e armazenar o planejamento. Os seguintes argumentos precisam ser definidos:

i) nruns - Nimero de execucgdes, deve ser uma poténcia de 2 (4 a 4096), se fornecido;
ii) nfactores - E o nimero de fatores de 2 niveis a serem investigados;
iii) factor.names - Um vetor de caracteres dos nomes dos fatores;
iv) replications - Quantidade de replicas, por padrdo é definido 1;

v) randomize - Se TRUE (verdadeiro), o delineamento é randomizado, tido como padrao.

Existe ainda diversos outros argumentos que fazem parte do pacote, os quais sdo usados
a depender da necessidade e objetivo do estudo, para obter uma gama com todos os argumentos
e suas respectivas fungdes o Rstudio contém a guia ajuda(help) que € um recurso o qual permite
ao usudrio obter informacdes completas com defini¢des, argumentagdes e ainda exemplos sobre
fun¢des e pacotes da linguagem R. Levando em consideracdo um exemplo para acessar todos os
detalhes do pacote utiliza-se o comando help:

> help ("FrF2")
# De outra forma

> ?FrF2

3.1 Planejamento com repeticiao via FrF2

Considerando os dados da Tabela 1 para formar o planejamento foi admitido planej
para receber os dados a partir da argumentagao definida com dois fatores (nfactores) e quatro
execugdes (nruns), no cédigo tanto pode ser escrito de forma direta 4 ou como 22. Os nomes
dos fatores (factor.names) para este trabalho foram definidos como A e B com trés repeti¢des
(replications) cada e sem aleatorizacdo (randomize). Com isso € formada a matriz pronta para
ser analisada.

> planej = FrF2(nfactors = 2,

nruns = 272,
factor.names =c("A","B"),
replications = 3,

randomize = FALSE)

A variavel resposta rendimento € armazenada com seus respectivos resultados

> rendimento = c(28,36,18,31,25,32,19,30,27,32,23,29)

Existem diversas formas para adicionar a varidvel resposta ao experimento, como por
exemplo planej$rendimento = rendimento, ou entdo, utilizando o comando add.response do
pacote DoE.base que € carregado junto com o pacote FrF2.
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> planej = add.response(planej ,rendimento)

Na Tabela 3 € apresentado por completo todas as colunas do planejamento, contando com
a inclusdo da resposta. As colunas de ordem e replica¢do sdo apenas anotacdes, ja a de blocos,
nesse caso, nao serd considerada. A partir dai, pode-se usar o planejamento gerado pela funcdo
FrF2 para realizagcdo do experimento e registro dos resultados. Baseado nos resultados, € possivel
ajustar um modelo para estudar os efeitos dos fatores e avaliar sua significancia estatistica.

Tabela 3 — Planejamento 2> com 3 repeticoes

Ordem Replicacio A B Blocos rendimento

1 1.1 -1 -1 1 28
2 2.1 1 -1 1 36
3 3.1 -1 01 1 18
4 4.1 1 1 1 31
5 1.2 -1 -1 2 25
6 2.2 I -1 2 32
7 3.2 -1 1 2 19
8 4.2 I 1 2 30
9 1.3 -1 -1 3 27
10 23 I -1 3 32
11 33 -1 01 3 23
12 4.3 I 1 3 29

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

3.1.1 Modelo de regressdo

No modelo linear € utilizado o comando /m e o summary, que indicam quanto ao modelo
se os parametros estimados sdo significativos ou ndo, portanto, pode-se assumir que sao diferentes
de zero, também é retornado a medida do coeficiente de determinagio R* e R? ajustado que
determina o quanto da variacao que estd presente nos dados € explicada. Com isso € ajustado o
modelo que serd utilizado contendo a resposta e as varidveis independentes.

> modelo <— Im(rendimento ~ A % B, data = planej)
> summary (modelo)

A partir desse comando € possivel verificar as estimativas dos parametros, o erro padrdo
associado a estimativa, a estatistica t e o p-valor, para interpretacdo os asteriscos sdo apresentados
para determinar se as estimativas sdo diferentes de zero e, quanto mais asteriscos, maior o nivel
de confianca.

Tabela 4 — Modelo de Regressao dos fatores

Estimativa Erro Padrdo  tcalc p-valor
(Constante) 27,5000 0,5713 48,135 3,84e-11 ***
Al 4,1667 0,5713 7,293 8,44e-05 ***
B1 -2,5000 0,5713 -4,376  0,00236 **
Al:B1 0,8333 0,5713 1,459 0,18278

Nota: R? Ajustado = 0,8666, p-valor = 0,05 . Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.
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Para o modelo de regressao apresentado na Tabela 4 as linhas representam a constante e
as varidveis independentes explicadas na equacdo de regressao obtida, ou seja, para a segunda
coluna da Tabela 4 apresenta-se os coeficientes (regressores) de cada varidvel independente.
Em seguida, apresenta-se o erro padrdao de cada coeficiente e estatistica t. Na coluna p-valor
indica-se a probabilidade de que a estatistica t observada seja igual ou maior do que a estatistica
t esperada. O p-valor registrado nessa coluna tem que ser menor que o nivel de significancia
escolhido. Na literatura estatistica o valor de 5% € comumente usado como um padrdo, porém
pode ser modificado dependendo do contexto do problema e dos objetivos da andlise.

Portanto considerando nivel de significancia de 5% apenas os efeitos principais concen-
tracdo e catalisador foram estatisticamente significativos, para avaliarmos a qualidade do modelo,
podemos usar as medidas de R?, que ird nos dizer a porcentagem da variacdo dos dados pode ser
explicada pelas varidveis. O R? ajustado do modelo foi de 0,8666. Isso significa que 86,66% da
variagdo do rendimento pode ser explicada pelas varidveis preditoras.

3.1.2 Anadlise de variancia - ANOVA

A Anilise de Variincia, muito representada com a abreviagdo ANOVA, € uma andlise que
visa buscar a influéncia dos diferentes fatores na variancia do experimento. O desenvolvimento do
método ocorreu com Fisher (1925), com os experimentos balanceados, em que cada tratamento
tem o mesmo nimero de repeti¢des. Portanto, pode-se usar como uma defini¢ao para andlise de
variancia (ANOVA), um método que decompde a variancia total e seus graus de liberdade em
partes distribuidas a fatores controlados (os tratamentos), € a uma outra parte denominada de
residuo que sdo relativas a uma causa ndo controlada.

Sua composi¢do € dada com os graus de liberdade definidos, iguais ao nimero de
observacdes menos o ndmero de parametros estimados. A soma de quadrados mede a variacao
dos dados. O quadrado médio sendo a razdo entre a soma de quadrados, e a estatistica F é baseada
na razdo dos quadrados médios. Com o modelo ajustado € utilizado as func¢des aov e summary
para obter a anova.

> anov<— aov(modelo)
> summary (anov)

Tabela 5 — Analise de variancia

GL SQ oM Fcalc p-valor
A 1 208,33 208,33 53,191 8,44e-05 ***
B 1 75,00 75,00 19,149 0,00236 **
A:B 1 8,33 8,33 2,128 0,18278
Residuos 8 31,33 3,92
Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Segundo Govaerts et al. (2020) a ANOVA ¢ usada principalmente para analisar a in-
fluéncia estatistica de um conjunto de fatores em uma resposta quantitativa e tendo como seu
principal objetivo definir a importancia e a significancia de cada efeito apresentado. Com base
nisso, na Tabela 5, é possivel chegar a conclusido que considerando o p-valor ao nivel de 5%
de significancia, os efeitos principais do modelo foram significativos, entdo, existe diferenca
significativa no rendimento a partir dos niveis de concentra¢do(A) e do catalisador(B), e apenas
na intera¢do ndo houve diferenca significativa.
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3.1.3 Pressupostos do modelo

A avaliacao dos pressupostos do modelo € uma etapa importante na andlise estatistica,
com isso, a normalidade dos residuos e homocedasticidade, sio comumente verificados para
garantir a adequag@o do modelo aos dados (FOX, 2015).

O teste de Normalidade verifica se os residuos do modelo seguem uma distribui¢do nor-
mal. Existem diferentes métodos estatisticos para realizar esse teste, como o teste de normalidade
de Kolmogorov-Smirnov, teste de Shapiro-Wilk ou teste de Anderson-Darling. Nesse ambiente,
foi utilizado o teste Shapiro e Wilk (1965), o qual € considerado um dos mais utilizados para
verificar a normalidade, ele € usado a partir da funcio shapiro.test com as seguintes hipoteses:

Hp: os dados seguem uma distribui¢do normal
Hj: os dados ndo seguem uma distribui¢do normal.

> shapiro.test(modelo$residuals)

Como p-valor do teste de Shapiro foi de 0,18, ou seja, maior que o nivel de 5% de
significancia ndo rejeitamos a hipétese nula, portanto temos indicios para acreditar que os dados
seguem uma distribui¢do normal.

O teste de homocedasticidade avalia se a variancia dos residuos € constante ao longo de
todas as combinagdes dos niveis dos fatores. O pressuposto necessario a ser atendido na anélise
de variancia é que os erros tenham variancia comum, por isso € definido como hipdteses a serem
testadas:

Hy: A variancia é constante (homocedasticidade)
Hi: A variancia nao é constante(heterocedasticidade).

A homocedasticidade pode ser realizada através do teste de Breusch e Pagan (1979),
carregando o pacote Imtest com o comando library(lmtest) e obtendo o resultado com a funcao
bptest.

> bptest(modelo)

Realizando o teste de Breusch e Pagan foi obtido resultado de 0,24, entdo dado o nivel
adotado de 5% de significancia ndo rejeitamos a hipdtese nula, a variancia presente segue
constante.

3.1.4 Andlise grdfica dos residuos

A andlise de diagndstico envolve uma variedade de métodos que podem ser aplicados
aos residuos do modelo. Os residuos representam as diferencas entre os valores observados e os
valores previstos pelo modelo. Ao examinar os residuos, € possivel verificar se eles apresentam
algum padrao sistematico, violagdes dos pressupostos do modelo ou outros comportamentos
indesejaveis. Existem varios graficos que podem ser utilizados na andlise de diagndstico, tais
como apresentados na Figura 1 em que:

1 O gréfico - Residual vs Fitted (residuos vs valores ajustados), mostra resultados de como
se comporta a variancia dos residuos em relac@o aos valores ajustados. Sendo eficaz de
modo a ter pontos espalhados aleatoriamente sem nenhum padrao ébvio como apresentado
grificamente.
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O gréfico -Scale-Location (Escala-Localiza¢ao) tem grande semelhanca com o dos residual
vs. fitted, mais simplifica a andlise da suposi¢do de homoscedasticidade. Ele obtém a raiz
quadrada do valor absoluto dos residuos padronizados em vez de plotar os proprios
residuos. Neste caso observou-se a homocedasticidade de variancias, reforcando assim o
que foi apresentado no teste.

O gréafico Normal Q-Q dos residuos padronizados, € usado para verificar a normalidade.
Tomamos como hipétese nula a normalidade dos residuos contra os residuos nao normais.
Para confirmacgdo ainda € utilizado do teste de Shapiro. Nesse caso os residuos estao
proximos da reta os quais sao considerados normais.

O gréfico - Constant Leverage (alavancagem constante) € utilizado para identificar, caso
haja, a presenca de pontos influentes e outliers. Nenhum ponto foi retirado por sua influén-
cia no modelo

Com o comando par(mfrow) existe a facilidade de organizar varios graficos no mesmo

espaco de plotagem definindo quantos gréficos por linha e por coluna serdo atribuidos, para
plotar os graficos dos residuos utiliza-se a fun¢do plot do modelo. Quando terminar de usar a
matriz de plotagem, € redefinido o parametro de plotagem de volta ao seu estado padrao.

> par(mfrow = c(2,2))
> plot(modelo)
> par(mfrow = c(1,1))

Residuals

+l5tandardized residualsl

Figura 1 — Andlise gréfica dos residuos do modelo
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

3.1.5 Anadlise grdfica dos efeitos principais e de interacdo

O gréfico dos efeitos principais € geralmente utilizado em andlises estatisticas para iden-

tificar o impacto de cada fator independente sobre a varidvel dependente. Ele mostra a média dos
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valores da varidvel dependente para cada nivel dos fatores independentes, permitindo que sejam
comparados seus efeitos. A visualizacdo do comportamento de modo individual dos fatores com
relac@o a resposta é demonstrada no grafico dos efeitos principais.

Tem-se como um padrdo definido para avaliacdo grafica dos efeitos principais, que
quando a linha € horizontal, ndo ha indicios de nenhum efeito principal. Portanto cada nivel
do fator afeta a resposta por igual, e em todos os niveis do fator a resposta média € a mesma.
E quando a linha ndo € horizontal, existe um efeito principal. Com isso diferentes niveis de
fator afetam a resposta de forma divergente. Para gerar o gréfico dos efeitos principais a funcao
MEPIlot é definida, além disso para facil compreensao do leitor € adicionado a legenda com a
funcio legend.
> MEPlot(modelo)
> legend(—-1.1,32, legend=c("A-Concentracao",

"B-Catalisador"),
cex = 0.5)

Figura 2 — Gréfico dos efeitos principais concentragdo e catalisador
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Com relagdo a Figura 2 a concentracdo afeta o aumento do rendimento do processo,
pois o comportamento da linha ndo € horizontal. A concentra¢do do reagente em 25% tem uma
taxa de rendimento melhor que a concentracdao do reagente em 15%. O catalisador também
afeta a rendimento. O catalisador com 1libra teve uma taxa de rendimento melhor do que a do
catalisador com 2libras. A linha de referéncia central representa a média.

O gréfico de efeitos de interacdo € usado para visualizar a relacao entre duas varidveis
independentes e uma varidvel dependente. Sendo composto de duas linhas que representam o
efeito de cada varidvel independente na resposta. Para obter o grafico dos efeitos de interacdo e a
legenda sdo definidos as fungdes IAPlot e legend.

> TAPlot(modelo)
> legend (0.8,24, legend=c("A-Concentracao",
"B-Catalisador"),

cex = 0.5)
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Figura 3 — Gréfico de interac@o entre concentracao e catalisador
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Na Figura 3 € possivel constatar como ja havia sido observado a partir da Tabela 5 que os
efeitos de interacdo entre os fatores concentracdo e catalisador ndo sdo fortes suficientes, tendo
o comportamento das linhas praticamente paralelas. Isso implica que o efeito de um fator na
resposta € o mesmo independente do nivel do outro fator. Se caso verificasse o cruzamento das
duas linhas, haveria indicios de uma interacao significativa entre os dois fatores.

3.1.6 Superficie de resposta

A superficie de resposta € uma abordagem estatistica que visa encontrar a condi¢cdo 6tima
de um processo ou sistema, considerando multiplas varidveis independentes. Segundo Box e
Draper (1987) a superficie de resposta € amplamente utilizada em experimentos e otimizagao
de processos industriais, permitindo explorar a relagdo entre as varidveis independentes e a
resposta desejada, sendo baseada em modelos mateméticos que descrevem a relacdo entre
as varidaveis independentes e a varidvel de interesse (ou resposta). Esses modelos podem ser
ajustados utilizando técnicas estatisticas, como regressao linear ou regressao nao linear, para
representar as relagcdes complexas entre as varidveis.

Uma vez que o modelo € ajustado, € possivel visualizar a resposta esperada em diferentes
combinagdes das varidveis independentes, criando uma superficie tridimensional ou em forma
de contorno. Essa superficie mostra as condi¢des 6timas que maximizam ou minimizam a
resposta, permitindo a identificacdo de pontos de maximo, minimo ou valores-alvo. A andlise da
superficie de resposta permite explorar a drea de estudo do experimento e encontrar as melhores
configuracdes das varidveis independentes para otimizar a resposta desejada. Além disso, também
¢é possivel realizar anédlises de sensibilidade para avaliar o impacto das variagdes nas varidveis
independentes na resposta.

Para gerar a superficie de resposta foi utilizados as varidveis Al e Bl e a resposta y em
sus condi¢des originais, seguido do ajuste do modelo, dai entdo foi carregado o pacote rsm e a
fungdo persp para que entdo fosse plotado o grifico de superficie de resposta apresentado na
Figura 4.

# Fatores observados
> Al<- ¢(15,25,15,25,15,25,15,25,15,25,15,25)

> Bl<- ¢(1,1,2,2,1,1,2,2,1,1,2,2)
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# Varidvel resposta — Rendimento
>y = c(28,36,18,31,25,32,19,30,27,32,23,29)

# Modelo
> modelol<— Im(y~Al%B1)

# Superficie
> library (rsm)

> persp (modelol, Bl ~ Al, zlab = "Rendimento",
col = rainbow (50),
contours = "colors")

\Y

legend ("topright", legend=c("Al-Concentracao",
"Bl-Catalisador"),
cex = 0.75, pt.cex = 0.75)

Figura 4 — Superficie de resposta dos efeitos principais

A1-Concentracdo
B1-Catalisador
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Uma das grandes vantagens de utilizar a metodologia de superficie de resposta é observar
como seus resultados sdo consistentes, mesmo sofrendo influéncias de erros e de condi¢des
nao satisfatorias. Seu uso nos ultimos anos na drea de processamento ao em vez de procurar a
resposta 6tima se da por encontrar a melhoria na resposta (MYERS; KHURI; CARTER, 1989).

A Figura 4 ¢ a representacdo grafica da superficie de resposta do rendimento do processo.
Como contém apenas efeitos principais, ou seja, um modelo de primeira ordem a superficie € um
plano. Ao verificar a disposicdo do modelo percebe-se que quando a concentragdo aumenta para
o nivel 25% e a quantidade do catalisador diminui para o nivel de 1libra o rendimento atinge as
melhores condigdes.

3.2 Planejamento sem repeticao

A partir dos dados da Tabela 2 o planejamento foi realizado com dezesseis execugdes
(nruns) 2* que correspondem a quatro fatores (nfactors) com dois niveis cada, os fatores foram
nomeados com por sua forma descrita (factor.names), cada combinagdo unica dos niveis dos
fatores foi testada apenas uma vez (replications). Além disso, a ordem das execucdes foi
determinada de forma pré-determinada (randomize) e nao aleatdria.
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> planej2 = FrF2(nfactors = 4,

nruns = 274,

factor . .names = c("temperatura","catalisador","concentragdo",
thﬂ)’

replications = 1,

randomize = FALSE)

Armazenando em rendimento2 os valores correspondentes a varidvel resposta.
> rendimento2= c(54,85,49,62,64,94,56,70,52,87,49,64,64.,94,58,73)

Para adicionar a variavel resposta ao planejamento € utilizado o seguinte comando

> planej2 = add.response(planej2 ,rendimento2)

A Tabela 6, demonstra a matriz de planejamento pronta contendo todas varaveis que
serdo analisadas.

Tabela 6 — Planejamento 2* sem repeti¢iio

Ordem Temperatura Catalisador Concentracio Ph Rendimento2

1 -1 -1 -1 -1 54
2 1 -1 -1 -1 85
3 -1 1 -1 -1 49
4 1 1 -1 -1 62
5 -1 -1 1 -1 64
6 1 -1 1 -1 94
7 -1 1 1 -1 56
8 1 1 1 -1 70
9 -1 -1 -1 1 52
10 1 -1 -1 1 87
11 -1 1 -1 1 49
12 1 1 -1 1 64
13 -1 -1 1 1 64
14 1 -1 1 1 94
15 -1 1 1 1 58
16 1 1 1 1 73

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

3.2.1 Cdlculo dos efeitos

Para realizar andlises e graficos para experimentos ndo replicados, foi utilizado o pacote
unrepx desenvolvido por Lenth e Lenth (2022) no ambiente do R. Esse pacote oferece funciona-
lidades especificas para tratar experimentos nao replicados. Os efeitos dos fatores na resposta
foram calculados a partir do método de Yates (1978), carregando o pacote com a fungdo library
e executando com a funcio yates.

> library (unrepx)
> efeitos<— yates(rendimento2)

O método de Yates é um método estatistico usado para calcular os efeitos em um
experimento fatorial 2%, Geralmente ele é usado quando os dados apresentados sdo de baixa
contagem, na maioria das vezes, sdo considerados k menor que cinco. Os resultados estimados
dos efeitos estd apresentado na primeira coluna da Tabela 7.
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3.2.2 Grdfico de Daniel

A funcgdo hnplot do pacote unrepx permite gerar um grafico semi-normal de efeitos,
também conhecido como grafico de Daniel (1959). Esse grafico € amplamente utilizado para
identificar possiveis efeitos significativos em um experimento.

> hnplot(efeitos , half = TRUE, method = "Lenth", ID = > ME(efeitos))
> legend("bottomright", legend=c("A-Temperatura",
"B-Catalisador",

"C-Concentracao",
"D-Ph"))

Figura 5 — Grafico de Daniel para os efeitos dos fatores
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Segundo Daniel (1959) a interpretagdo grafica se d4, inicialmente, determinando os
valores absolutos dos efeitos estimados em relag@o aos valores criticos no momento em que um
ponto € marcado fora da reta do grafico, significa que este efeito representado € significativo
e quanto mais longe o ponto estiver da reta, mais forte serd sua indica¢do. Na Figura 5 sdo
destacados os fatores temperatura, catalisador, concentrac¢ao e a interagdo entre temperatura e
catalisador, como os pontos que estdo representados mais distante da reta, considerados estes de
significancia para o modelo.

3.2.3 Grdfico de Pareto via método de Lenth

A interpretacdo do grifico de Pareto permite identificar os fatores mais relevantes que
afetam a resposta do experimento, permitindo uma melhor compreensao dos principais efeitos.

Uma ferramenta de andlise que permite visualizar a frequéncia ou o impacto das ocorrén-
cias em um determinado conjunto de dados € o grafico de Pareto, no R pode ser definido com a
funcdo parplot do pacote unrepx. Um dos métodos que podem ser usados € o de Lenth por se
tratar de um método simples para andlise dos fatoriais ndo replicados, Lenth definiu baseado
no principio da esparsidade dos efeitos, um SME erro marginal simultineo e uma ME margem
de erro como limites, e a representacdo dos efeitos sdo demonstradas a partir de um grafico de
barras.

> parplot(efeitos ,method = "Lenth")
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> legend("topright", legend=c("A-Temperatura",
"B—-Catalisador",

"C-Concentracao",
"D_Ph " ) )

Figura 6 — Gréfico de Pareto para os efeitos estimados
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Valor critico: ME = 2.01, SME = 3.91

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

O gréfico de Pareto exibe os efeitos estimados dos fatores em ordem decrescente de
magnitude como apresentado na Figura 6, juntamente com as linhas verticais que representam os
limites de significancia sendo o ME e SME. Efeitos que ultrapassam essa linha sdo considerados
estatisticamente significativos. Portanto é considerado significativo para o modelo da mesma
forma que denotado na Figura 5 os efeitos dos fatores temperatura, catalisador, concentracio e a
interacao entre temperatura e catalisador.

3.2.4 Significancia dos efeitos

Para testar a significancia dos efeitos em um experimento fatorial nao replicado, € usual
definir um nivel de significincia para o p-valor e verificar se o valor-p for menor que o limite de
significancia, conclui-se que o efeito € estatisticamente significativo.

A fungdo eff.test facilita em um experimento ndo replicado a realizacao de inferéncias
com relacdo as estimativas de efeito. Tendo como algumas de suas vantagens: a realizacao de
testes estatisticos robustos, ser eficiente com relacdo ao tempo e ter flexibilidade permitindo
sua aplicacdo a partir de diferentes métodos. No entanto, é importante destacar que os graficos
também tem suas vantagens. Eles apresentam uma visualiza¢do dos dados, permitindo uma
andlise detalhada além de facilitar a identificacao de padrdes e tendéncias.

> sig_efeitos <— eff.test(efeitos ,method = "Lenth")
> sig_efeitos

Considerando os resultados apresentados a seguir na Tabela 7 foi possivel observar
que, levando em considerac¢do tanto p-valor do erro marginal como o p-valor do erro marginal
simultaneo as varidveis que tiveram efeitos significativos considerando um nivel de 5% de
significancia foram temperatura, catalisador, concentragdo e a interacio entre temperatura e
catalisador. Todas apresentaram p-valor menor que 5%.
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Tabela 7 — Significancia dos efeitos

Efeitos Erro.Lenth t.calc P.valor P.valorSimult.
A 22,875 0,9375 24,400  0,0000 0,0001
B -14,125 0,9375 -15,067 00,0000 0,0001
C 8,875 0,9375 9,467  0,0002 0,0026
AB -8,625 0,9375 -9,200 0,0003 0,0030
BD 0,875 0,9375 0,933  0,3257 0,9981
AD 0,875 0,9375 0,933  0,3257 0,9981
D 0,875 0,9375 0,933  0,3257 0,9981
ABC 0,875 0,9375 0,933  0,3257 0,9981
ACD  -0,625 0,9375 -0,667 0,5390 1,0000
BC -0,625 0,9375 -0,667 0,5390 1,0000
AC -0,625 0,9375 -0,667 0,5390 1,0000
ABCD 0,375 0,9375 0,400 0,7131 1,0000
BCD 0,375 0,9375 0,400 0,7131 1,0000
CD 0,375 0,9375 0,400 0,7131 1,0000
ABD  -0,125 0,9375 -0,133 00,9008 1,0000

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Na andlise da interacdo significativa observada no modelo, foi gerado um grafico de
barras para melhor representacdo dos resultados. Admitindo as varidveis originais, criado o
data.framee feito a agregacdo dos dados com a fungao aggregate e por fim € gerado o gréfico
com a func¢do ggplot do pacote ggplot2.

#Vardveis nos valores originais
>Temperatura<—c(40,60,40,60,40,60,40,60,40,60,40,60,40,60,40,60)

>Catalisador<—c("A","A" ,"B","B" ,"A" ,"A" ,"B" ,"B" ,"A" ,"A" ,"B" ,"B" ,"A" ,"A" ,"B"
’||BH)
Rendimento <- c(54,85,49,62,64,94,56,70,52,87,49,64,64,94,58,73)

#Criando o data frame
> dados<— data.frame(Temperatura, Catalisador , Rendimento)

> dados

#Agregando os resultados
> dados_agregados<— aggregate (Rendimento ~ Temperatura+Catalisador ,
data=dados, mean)

#Carregando o pacote grafico
> library (ggplot2)

#Grafico de barras
> g_barras<— ggplot(data = dados_agregados,
aes(x = Temperatura,
y = Rendimento,
fill = Catalisador))
+ geom_bar(stat="identity",
position="dodge",
colour = "black")
> g_barras
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Tabela 8 — Fatores de interacio e a resposta

Ordem Temperatura Catalisador Rendimento

1 40 A 54
2 60 A 85
3 40 B 49
4 60 B 62
5 40 A 64
6 60 A 94
7 40 B 56
8 60 B 70
9 40 A 52
10 60 A 87
11 40 B 49
12 60 B 64
13 40 A 64
14 60 A 94
15 40 B 58
16 60 B 73

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

A Tabela 8 representa a estrutura de dados criada a partir do data frame (dados) contendo
as varidveis de interacdo significativa: temperatura, catalisador e a vardvel resposta rendimento,
para que seja possivel realizar a agregacao dos dados e a anédlise gréfica.

Figura 7 — Gréfico de barras para a relagio do catalisador e da temperatura
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Foi apresentado na Figura 7 um grafico de barras para plotar as médias de cada nivel do
fator em relacdo a varidvel resposta, em que, foi observado a partir do momento que em conjunto
o catalisador A e a temperatura em 60°C foram capazes de obter o rendimento no melhor nivel.
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4 CONCLUSAO

Em suma, este estudo fornece um tutorial no desenvolvimento de uma aplicacdo pratica
para um experimento fatorial 2k via software R no ambiente Rstudio, construindo um codigo,
implementando funcdes e gerando graficos. Na primeira andlise, apds a realizacao de todos os
testes, foi concluido que apenas os fatores principais tiveram efeito e, ajustando o aumento da
concentragdo e a diminuicao do catalisador, o rendimento do processo quimico serd maior. No
segundo caso, no qual ndao houve repeticao, os fatores que tiveram efeito significativo foram
temperatura, catalisador, concentracao e a interacdo entre a temperatura apresentada no nivel
alto 60°C e o catalisador “A” com melhores efeitos sobre o rendimento do processo. A partir
disso € esperado que este trabalho sirva de auxilio para o desenvolvimento do conhecimento e
prética para que futuras andlises sejam realizadas.
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